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要旨 

　我々は東京大学木曽観測所105cmシュミット望遠鏡および広視野観測装置Tomo-e Gozenにより取得された観測データ

を用い、CNNを活用して銀河を自動抽出することで、既知の宇宙大規模構造の再現を試みた。 

1.目的 

　宇宙大規模構造は、観測技術の発展により明らかにされてきた。本研究では、観

測技術の高度化に先立って AI（深層学習）が確立されていた場合、銀河画像のみ

から宇宙大規模構造の再現は可能かという課題を設定した。そこで、CNNによる

銀河の位置検出と、銀河までの距離推定の可能性を検討することを目的とした。 

2.観測 

日時：2025年3月26日　20:43～21:23（JST） 

使用装置：東京大学木曽観測所105cmシュミット望遠鏡及びTomo-e Gozen 
観測領域:銀河が密集しているおとめ座・かみのけ座周辺の銀河密集領域を網羅的

に観測した（図1）。露光条件は、過去のTomo-e Gozen観測を参考に0.5s×20枚

とし、CMOSセンサー間のギャップを補完するためディザリング観測を行った。図1

に示す1ポジションあたりの観測時間は約3分である。 

3.解析 

　取得した全画像データを256×256 pixelの単位領域に分割した。ポジション39

において、目視により抽出した、銀河を含む130枚の画像と、ほぼ同数の銀河を含

まない画像から学習データを作成し、Google Colaboratory上で構築したCNNにこ

れらを学習させた。第一段階として、観測領域全体について単位領域ごとに銀河の

有無を確率スコアで評価し、その結果を可視化する。第二段階として、距離既知の

銀河カタログを教師データとして、抽出した銀河の距離をCNNを用いて推定し、銀

河の3次元的な分布を調べる。 
4.結果・考察 

結果1:CNNを用いて画像上から銀河を抽出し第一段階の解析を行った結果、右の

画像のようになった（図2）。なお、右の画像はポジション3の例であり、今回の解析

では銀河がフラットに分布しているなどといった結果が得られた。 

考察1:結果から、CNNの精度が悪く、正しく銀河を抽出できていない

ことがわかった。背景光度と結果で得られた分布に関係性が見られた

ため、過学習によりCNNが銀河を構造ではなく、背景光度に基づき抽

出した可能性が示唆される。そこで、過学習を解消するために、次に

示す3つの方法で学習の改善を試み、再度解析を行った。（1）教師

データの背景光度を少し揺らし、CNNが背景光度をノイズと認識する

ようにする。（2）学習回数を減らす。（3）教師データに用いるデータの

選別を厳しくする。 

結果2 CNNの精度を検証するため、バルジが明確で、直径が30ピク

セル程度を超えているという条件から目視で銀河を抽出した結果（図3）と、改良したCNNにより銀河を抽出した結果（図4）

を示す。なお、図4ではCNNの出力が0.8を超えるものに印を付けている。 

考察2:図3と図4の比較から、学習の改善により、CNNによる銀河の抽出の精度が上がったと考えられる。 

5.まとめと今後の展望 

　CNNの精度のさらなる向上が課題である。また、本研究では解析で示した、第一段階の天球面上の銀河の分布の推定にと

どまったため、今後は第二段階を行い3次元的な分布を推定したい。 
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῝ᒙᏛ⩦を用࠸た┦஫స用㖟Ἑのᙧែศ㢮と≉ᚩ㔞⾲⌧のゎᯒ
ᒣ㇂ ๛⍠（高ᑓ3）【⚟ᓥ工ᴗ高等ᑓ㛛学校】

要 旨
本研究では、相஫స用㖟Ἑ(interaction)を検出するためHyper Suprime-Cam(HSC)[1]アーカイࣈ画像から␚み㎸み

ーラルネットワーク(CNN)[2]による஧値分㢮器を構築し、相஫స用㖟Ἑの研究にᙺ立つ検出方法の㛤発を目指しࣗࢽ

た。

めにࡌࡣ.1
相஫స用㖟Ἑは㖟Ἑ進化を理解するୖでとても㔜要である。一方で大つᶍサーベイでは対象数がከく、相஫స

用㖟Ἑの᥈⣴がㄢ題となる。そこで本研究ではHSC画像から相஫స用㖟Ἑを⮬動的に検出するプログラムの㛤発を

目指す。また、相஫స用㖟Ἑの理解への᪂たなアプローチとして῝ᒙ学⩦を用いた≉ᚩ量のᢳ出を試みた。

２．研究ᡭ法
HSCのiバンドの撮像画像のアーカイࣈデータをGALAXY CRUISE[3]のカタログに基づいて取得し、㠀相஫స用㖟Ἑ

(non_interaction)・相஫స用㖟Ἑ(intearction)の2クラスに分㢮した。分㢮方法は相஫స用のᢞ⚊率

P(interaction)の値にᛂࡌて分㢮し、P(interaction)>0.79の㖟Ἑをinteraction、 P(interaction)<0.15のものを

non_interactionとして定⩏した。3ᒙのCNNを用いて஧値分㢮を行いࢸストデータに対してΰ同行ิと正解率

(Accuracy,)各クラス再現率で性能をホ౯した。また、SHAP値の算出を行った。

３．結果
CNNの学⩦᭤⥺とΰ同行ิ、SHAP値を右図1,2,3に

示した。Accuracy=0.894,

interaction再現率=0.877, 

non_interaction再現率=0.908という結果となっ

た。

４．ศᯒ
図1から、学⩦᭤⥺ではカ⦎ᦆኻが低下した一方で

検証ᦆኻが㏵୰からᨵၿしにくく、カ⦎と検証の間

で学⩦に差が見られた。これはデータがᑡないこと

による㐣学⩦の可能性を示している。図2のΰ同行ิ

からは再現率がnon_interactionに೫っ

ていることがわかる。SHAPの出ຊでは㖟

Ἑ୰心部および、画像の㡿ᇦෆに写る対

象ではない天体によるᐤ与が目立った

(図3)。そのため、目的としていた相஫

స用㖟Ἑのᙧែ的≉ᚩである、₻ộᑿや

㖟Ἑのᙧ≧の㠀対⛠性な࡝があまり明瞭

ではなかった。表面㍤度の低い㐃続的な

構㐀は前処理や対象外の天体の影響によ

ってᇙもれやすく、CNNによってᤊえに

くい可能性があるため、このような構㐀

のᙉ調や分㞳が௒後のㄢ題となる。以ୖ

のことを踏まえて、現ẁ㝵でのㄢ題はサ

ンプル不㊊に㉳ᅉする㐣学⩦、低表面㍤

度の㐃続的構㐀の検出の㞴しさ、対象天

体࿘ᅖの௚天体による影響、の3点であると考えた。

５．今後の展望
本研究で明らかになったㄢ題をᨵၿするため3つの᱌を考᱌した。1つ目は画像の前処理としてセグメンࢸーショ

ンに基づくマスク処理[4]を行い、ᜏ星や⫼ᬒ㖟Ἑな࡝対象の㖟Ἑではない天体が分㢮に影響を及ࡰさないように

することだ。これにより、ࣔデルが対象天体⏤᮶の㍤度分布を学⩦しやすくなるため低表面㍤度の㐃続的な構㐀を

検出しやすくなると考えた。஧つ目はサンプル数不㊊を解決するため、㖟Ἑ⾪✺の数値シ࣑ࣗレーションデータも

用いて学⩦を行うことだ。シ࣑ࣗレーションは時間発展を㏣うことができるため、様ࠎなタイムフェーズでの相஫

స用㖟Ἑのᙧ≧を学⩦でき、ỗ化性能が向ୖがᮇᚅできる。3つ目はiバンド以外の撮像画像も学⩦に用いることで

ある。本研究ではィ算時間の制約からiバンド画像のみを学⩦に用いたが、g,r,z,yバンドもే用し、マルチバンド

の᝟ሗを取り入れることで分㢮性能の向ୖを図る。௒後は、この3点を実装してຠ果を検証したい。
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