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第1章 序論 

本研究では機械学習を用いて、放射性物質が出す放射線のスペクトルデータから

その放射能を推定する手法の開発を行った。これにより、計測に必要な時間の短縮

を目指す。また、機械学習モデルでは統計的不確かさのような決定論的な値は出力

されないため、不確かさについても推定できるモデルの開発を目標とした。本章で

は、放射線計測の概要と、本研究で用いた解析手法である機械学習について説明し

たのち、研究目的について述べる。 

1.1 研究背景 

東日本大震災が 2011 年 3 月 11 日に発生し、それに起因して福島第一原子力発電

所で事故が起こった。その後、大量の放射性物質(Cs-134,137 や I-130 など)が大気

中へと放出された。放射性物質は風雨などの気象条件により拡散し、土壌や海、建

築物などが汚染された。人体が放射線を大量に浴びると健康に悪影響が生じる。そ

のため、公衆の被ばく線量に関する研究が盛んに行われている(1-3)。被ばくには内

部被ばくと外部被ばくの二種類がある。外部被ばくは人体の外部にある放射性物質

からの被ばくであり、皮膚を貫通するベータ線や、臓器にまで達するガンマ線を放

出する核種が重要となる。一方、内部被ばくは人体の内部に取り込まれた放射性物

質からの被ばくであり、臓器などが直接被ばくするため、透過力の高いガンマ線、

ベータ線放出核だけでなく、透過力の低いアルファ線放出核も考慮する必要がある。

本研究では広範囲に影響を及ぼし、外部被ばくと内部被ばくの両方で問題となる

ガンマ線に着目する。 

放射線計測 

ガンマ線は物質中で主に次のような相互作用をおこす。 

・光電効果    光子と軌道電子の相互作用のひとつ。光子はすべてのエネルギ

ーを失い、消滅する。光子と相互作用を起こした軌道電子は、

光子がもともと持っていた運動エネルギーから軌道電子の結

合エネルギー分だけ小さいエネルギーを受け取る。この電子を

光電子と呼ぶ。光電子の初期運動エネルギーを式[1-1]に示す。 

𝑇e = ℎ𝜈 − 𝐼 [1-1] 

ただし、𝑇𝑒は光電子の初期運動エネルギー、ℎ𝜈は光子のエネル
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ギー、𝐼は軌道電子の結合エネルギーである。 

・コンプトン散乱 光子と電子の弾性散乱による相互作用のこと。散乱後、光子の

波長は長くなり、エネルギーが減少する。その減少量に応じた

エネルギーを電子が受け取る。光子がその進行方向と真逆の方

向に散乱されるとき、軌道電子に与えるエネルギーは最大とな

る。コンプトン効果によりエネルギーを受け取った電子をコン

プトン電子と呼ぶ。コンプトン散乱の原理を Fig. 1-1 に示す。 

 

Fig. 1-1 コンプトン散乱現象の概要図 

 この時以下の式が成り立つ。 

ℎ𝜈′ =
ℎ𝜈

1 +
ℎ𝜈

𝑚0c2 (1 − 𝑐𝑜𝑠𝜃)
[1-2]

 

         ただし、ℎ𝜈は散乱前の光子エネルギー、ℎ𝜈′散乱後の光子エネ

ルギー、𝑚0c
2は電子の静止質量エネルギー(0.511 MeV)である。 

・電子対生成   光子とクーロン場の相互作用によって起こる現象のこと。光子

が、核の作るクーロン場中で消滅し、陽電子と電子が対になっ

て生成される。電子陽電子対を生成するには2m0𝑐
2以上のエネ

ルギーが必要なので、1.02 MeV を超える光子が必要になる。

入射光子がこの値を超えると、超過エネルギーは運動エネルギ

ーの形で電子と陽電子に付与される。 

𝐸e− + 𝐸e+ = ℎ𝜈 − 2𝑚0𝑐
2 [1-3] 

 ただし、𝐸e−は電子の運動エネルギー、𝐸e+は陽電子の運動エネ

ルギー、𝑚0𝑐
2は電子の静止質量エネルギー(0.511 MeV)であ

る。また、陽電子のエネルギーが物質の通常の電子の熱エネル

ギー程度まで小さくなると、陽電子は物質中の電子と結合し消

滅する。この消滅点でエネルギーが𝑚0𝑐
2の 2 個の消滅ガンマ
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線光子に置換され、正反対の方向に放出される。 

ガンマ線検出器はこのような相互作用を利用してガンマ線を測定する。なお、相互

作用を起こす物質のことを検出素子と呼ぶ。 

次に、ガンマ線検出器の応答について説明する。本論文では次の応答関数の定義

を用いた。 

応答関数：単一エネルギー線源に対して、検出器から得られたパルス波高分布を、

そのエネルギーの放射線に対する検出器の応答関数という。  

エネルギーℎ𝜈のガンマ線が入射した際の応答関数の例を Fig. 1-2 に示す。ただし、

エネルギー分解能は考慮しない。 

 

Fig. 1-2 エネルギーℎ𝜈のガンマ線が検出器に入射した際の応答関数の例 

光電子に対応した狭いピークを光電ピークと呼ぶ。コンプトン電子に対応した部

分はコンプトン連続部と呼び、式[1-2]においてθ = πの場所をコンプトン端と呼ぶ。

コンプトン端よりエネルギーの高い成分は多重コンプトン事象と呼ばれる。これは、

検出器内で複数回コンプトン散乱を起こすとき、複数のコンプトン電子がエネルギ

ーを与えることで、単一の散乱の場合より大きなエネルギーを付与する現象のこと

である。入射ガンマ線エネルギーが十分高い場合には電子対生成の結果もスペクト

ルに現れる。電子対生成では、生成された電子と陽電子の運動エネルギーが検出器

に付与される。その後生成された 2 個の消滅放射線のうち一つが検出器外へ逃げる

現象をシングルエスケープ、2 個とも逃散する現象をダブルエスケープと呼ぶ。実

際には、検出器のエネルギー分解能によりスペクトルは全体的になだらかになって

しまう。 

一般的に、検出素子には半導体やシンチレータなどが使われる。半導体としては

高純度ゲルマニウム(HPGe)、シンチレータとしては NaI(Tl)結晶がよく用いられる。

それぞれの検出器の特徴を次にまとめる。 
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ゲルマニウム検出器 

ゲルマニウム検出器とは、ゲルマニウムの単結晶を検出素子として用いる半導体

検出器のことである。ゲルマニウム結晶はバンドギャップが約 0.67 eV と小さい。

また、常温では暗電流が大きすぎるため、冷却して使用する必要があり、液体窒素

（-196 ℃）などを用いて冷却して使用されるのが一般的である。一方、ほかの検出

器と比べて、放射線との相互作用により得られる電子正孔対（キャリア数）は多い。

そのため、半導体検出器は、他の検出器に比べて分解能が優れている。また、一般

的に、半導体検出器の価格は他の検出器に比べて高い。 

ゲルマニウム検出器を用いて Cs-137 から放出されるガンマ線を実測したスペク

トルの例を Fig. 1-3 に示す。光電ピークやコンプトン連続部、多重コンプトン散乱

などが確認できる。一方、Cs-137 から放出されるガンマ線は 662 keV のエネルギー

を持っているため、シングルエスケープピークやダブルエスケープピークは見られ

ない。また、実測においては壁などの検出器以外の物質とコンプトン散乱した後、

検出器に入射するガンマ線も存在する。このガンマ線が図中の後方散乱ピークを作

る。 

 

Fig. 1-3 Ge 検出器による Cs-137 のスペクトル例 

ゲルマニウム検出器で得られたスペクトルの解析法として、光電ピークのみを用

いるコベル法(4)が主に用いられている。光電ピークの検出効率(ピーク検出効率)は

Fig. 1-4 に示すようにガンマ線のエネルギーが高くなると、急激に減少する。その

ため、コベル法では、計測するガンマ線が高エネルギーになるほど、放射能を精度

よく決定するのに時間がかかる。一方、スペクトル全体の検出効率(全検出効率)は

ピーク検出効率に比べ、ガンマ線のエネルギーが高くなってもあまり減少しない。 
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Fig. 1-4 ゲルマニウム検出器のピーク検出効率及び全検出効率(5) 

NaI(Tl)シンチレーション検出器 

検出素子が微量のタリウム(Tl)を含むヨウ化ナトリウム(NaI)の結晶である放射

線検出器を NaI(Tl)シンチレーション検出器と呼ぶ。この結晶にガンマ線が入射す

るとガンマ線の相互作用により、シンチレーション光と呼ばれる光子を放出する。

その発光量と付与エネルギー（結晶がガンマ線との相互作用により吸収するエネル

ギー）には比例関係がある。そのため、シンチレーション光を測定することで、結

晶への付与エネルギーを測定することができる。なお、一つのシンチレーション光

を生成するのに必要なガンマ線のエネルギーは約 25 eV である。 

ヨウ化ナトリウムには潮解性があるため大気中で使用できず、密閉容器内に封入

する必要がある。一方、常温でも使用できるため、取り扱いは容易である。また、

一般的に全検出効率が同等のゲルマニウム検出器と比べて安価である。 

NaI(Tl)シンチレーション検出器の最も顕著な特性はすべての無機シンチレータ

の中で最高の光吸収率を示すことである。そのため、検出効率は半導体検出器と比

べて大きいものになっている。一方、分解能は半導体検出器に比べて悪い。これは

シンチレーション光（キャリア）を測定する際に生じる統計的な広がりによるとこ
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ろが大きい。 

次に NaI(Tl)シンチレーション検出器を用いて Cs-137 を測定した例を Fig. 1-5 に

示す。ゲルマニウム検出器の場合と同様に、光電ピークやコンプトン連続部、多重

コンプトン散乱、後方散乱ピークなどが確認できる。また、ゲルマニウム検出器に

比べてピークがなまっており、分解能が悪いことも確認できる。 

 

 
Fig. 1-5 NaI(Tl)シンチレーション検出器による Cs-137 のスペクトル例 

Fig. 1-6 にヨウ化ナトリウムの質量減弱係数を示す。質量減弱係数とは物質中を

通過する光子が単位質量、単位長さあたりに相互作用する確率を表したものである。

ゲルマニウム検出器と同様に、主要なガンマ線のエネルギー範囲である 300 keV～

2000 keV においては、光子のエネルギーが大きくなるにつれて全減衰に比べ、光電

効果が生じる確率が急激に減少しているのが確認できる。 
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Fig. 1-6 ヨウ化ナトリウムにおける質量減弱係数(6) 

NaI(Tl)検出器で得られるスペクトルの解析においてもゲルマニウム検出器と同

様に、逆マトリックス法(7)と呼ばれる光電ピークのみを用いた解析法が適用できる。

一方、スペクトル全体を用いて解析する逐次近似法(17)と呼ばれる手法も適用され

ることがある。この逐次近似法とは測定スペクトルから線源スペクトルを求める手

法であるが、検出器の正確な応答関数が必要になるため、一般的ではない。 

1.2 機械学習 

この節では、本研究で用いた機械学習の概要を説明する。 

機械学習 

機械学習とは、データから確率統計、線形代数、微分積分学、情報理論、および

最適化などの数学を駆使して、ある目的のもと定義された関数𝑓(𝑥)を獲得するため

の技術の総称である(29)。人工知能の研究から派生して生まれ、2000 年頃から盛ん

に研究が行われてきた。そのため、人工知能の研究分野の一つとして位置づけられ

ている。Fig. 1-7 に人工知能の概念図を示す。 
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Fig. 1-7 人工知能の概念図 

本論文では機械学習の一種であるニューラルネットワーク（教師あり学習）を用い

て解析を行った。以下ニューラルネットワークについて詳細を述べる。 

ニューラルネットワーク 

ニューラルネットワークとは、動物の脳の神経細胞ニューロンにおける情報伝達

のメカニズムを参考に作られた関数𝑓(𝑥)のモデルである。ニューロンは Fig. 1-8 の

ような構造をしている。人間の場合、脳の中で 100 億から 1,000 億個のニューロン

が回路網を形成している。このニューロンは、樹状突起と呼ばれる場所で他のニュ

ーロンから情報を受け取る。受け取った情報(電気信号)はシナプスと呼ばれる場所

で増減され、それらを足し合わせた値がある値(閾値)を超えるとスイッチがオン

（発火）になり、別のニューロンに新たな電気信号を軸索終末から伝送する仕組み

となっている。 

 

Fig. 1-8 ニューロンの模式図 

ニューラルネットワークの歴史は、このようなニューロンの仕組みを、数理モデル
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で再現しようと 1943 年に McCulloch と Pitts が考案した形式ニューロン(8)から始ま

る。形式ニューロンの概要図を Fig. 1-9 に示す。 

 

Fig. 1-9 形式ニューロンの概要図(29) 

形式ニューロンは円と四角で表されるノードと矢印で表現されるエッジから構

成される有向グラフで表現できる。形式ニューロンにおいて、入力𝒙𝑖を出力𝑝𝑖に変

換する処理は以下の手順で行われる。 

１．入力層の各ノードに入力ベクトル𝒙𝒊を入れる。また、入力層の最後には 1

を入れる 

２．各エッジに割り当てられた重み係数w1, 𝑤2,⋯ , wD, 𝑏とエッジの始点のノー

ドの値x1, 𝑥2,⋯ , xD, 1の積和を計算する 

３．求めた積和をステップ関数に通したものを出力𝑝𝑖とする。 

このように、エッジに𝑤や𝑏が割り当てられた状態で、入力層から出力層へ向け

て入力の情報を伝搬し、出力を求める処理をフォワードプロパゲーションと呼ぶ。

また、ステップ関数は、ニューロンの発火を再現していることがわかる。このよう

に、あるニューロンから次のニューロンへ出力する際に、その入力値を別の数値に

変換する関数を活性化関数と呼ぶ。 

形式ニューロンの改良 

形式ニューロンは入力およびモデルパラメータ(𝑤および𝑏)に対して線形の表現

力しかもっていない。これに活性化関数をもつ中間層を追加して非線形な表現力を

持つよう拡張する。また、活性化関数を変更することで、出力を離散値だけでなく、

実測値もとれるように拡張する。このように形式ニューロンを改良したモデルをニ

ューラルネットワークと呼ぶ。 
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形式ニューロンではステップ関数が活性化関数として使われる。一方、ニューラ

ルネットワークでは、シグモイド関数や ReLU(9)などを使う。シグモイド関数を式

[1-4]、ReLU を式[1-5]に示す。 

𝜎(𝑥) =  
1

1 + e−αx
 (𝑎 > 0) [1-4] 

ReLU(𝑥) = 𝑥 (𝑥 ≥ 0)

= 0 (𝑥 < 0)
[1-5] 

Fig. 1-10 に 3 層のニューラルネットワークのモデルを示す。フォワードプロパゲ

ーションは以下の手順で行われる。 

１．入力層の各ノードに入力ベクトル𝒙𝒊を入れる。また、入力層の最後には 1

を入れる 

２．次式を用いて𝐬i = (si1 , 𝑠𝑖2, ⋯ , 𝑠iD)を求める。 

𝐬i = (x1, 𝑥2,⋯ , xD, 1)

(

  
 

𝑤11
1 𝑤12

1 ⋯ 𝑤1𝐿
1

𝑤21
1 𝑤22

1 ⋯ 𝑤2𝐿
1

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
𝑤𝐷1

1 𝑤𝐷2
1 ⋯ 𝑤𝐷𝐿

1

𝑏1
1 𝑏2

1 ⋯ 𝑏𝐿
1 )

  
 
 

３．活性化関数がシグモイド関数の場合ℎ𝑖𝑗 = 𝜎(𝑠𝑖𝑗)、ランプ関数の場合、ℎ𝑖𝑗 =

ReLU(𝑠𝑖𝑗)とする。ただし、j = 1,2,⋯ , Lである。 

４．各エッジに割り当てられた重み係数w1
2, 𝑤2

2,⋯ , wD
2 , 𝑏2とエッジの始点のノ

ードの値ℎ𝑖1, ℎ𝑖2, ⋯ , ℎ𝑖𝐿 , 1の積和を計算する 

５．計算した積和をシグモイド関数やランプ関数などの活性化関数に渡し、出

力 𝑦̂を求める。 

 

Fig. 1-10 3 層のニューラルネットワークにおけるフォワードプロパゲーション(29) 
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現代のニューラルネットワークではバックプロパゲーション（誤差逆伝播法）(10)

と呼ばれる手法を用いて𝑤や𝑏を最適化する。バックプロパゲーションの概略図を

Fig. 1-11 に示す。図中の平均二乗誤差は損失値と呼ばれる値である。これはモデル

の出力と正解値を用いて算出される値で、出力と正解の離れ具合（損失）を表現す

る。バックプロパゲーションでは、この損失の勾配情報を出力層から入力層に伝搬

し、最急降下法を用いてモデルパラメータを更新する。なお、損失値はモデルの目

的に合わせ様々なものが開発されている。 

 

Fig. 1-11 3 層のニューラルネットワークにおけるバックプロパゲーション(29) 

 このように、ニューラルネットワークでは、入力と出力がペアになったデータセ

ットを用いて、モデルパラメータを最適化することで、データセットの特徴を掴み、

識別や予測を行う。モデルパラメータを最適化することを学習するといい、学習に

使われるデータセットを学習用データと呼ぶ。また、最適化されたパラメータを評

価するために用いるデータセットを検証用データと呼ぶ。このデータセットを用い

ることで、ニューラルネットワークが未知のデータに対してどの程度正しく識別や

予測ができるか評価できる。 

過学習とドロップアウト 

過学習とは、「学習用データの損失値は学習を繰り返す中で小さくなっていく」

が、「検証用データの損失値が上昇し続けてしまう」現象のこと。学習を繰り返す

中で、学習用データに適しすぎたモデルパラメータになってしまい、未知のデータ

に関して機械学習がうまく推測できないことが原因で起こる。 

ドロップアウト(11)とは過学習を防ぐため、広く用いられている正則化の一種で

ある。学習の際、ランダムでいくつかのユニットを消すことで、過学習が起こるの
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を防いでいる。 

畳み込みニューラルネットワーク 

畳み込みニューラルネットワーク（convolutional neural network, CNN）は神経細

胞の視覚に関するネットワークをヒントに誕生したニューラルネットワークのこ

とで、1958 年に Hubel と Wiesel が階層仮説(12)と呼ばれる、視覚野に関する仮説を

発表したことからその歴史が始まる。それをもとに、福島がネオコグニトロンと呼

ばれる多層ニューラルネットワークを提唱した(13)。そのネオコグニトロンに LeCun

らが誤差逆伝播法を適用した LeNet(14)と呼ばれるニューラルネットワークが、現在

畳み込みニューラルネットワークと呼ばれるモデルとほぼ等しい。 

  この畳み込みニューラルネットワークは、「畳み込み層」と「プーリング層」と

呼ばれる 2 種類の層とニューラルネットワークで構成されている。 

・畳み込み層 

畳み込み層とは入力𝑥に対して重みフィルタ𝑊をスライドさせながら適用さ

せ、入力𝑥の特徴を抽出する層のことである。また、この操作を畳み込みとい

う。5 × 5ピクセルの画像データに畳み込みを適用する例を Fig. 1-12 に示す。 

 

Fig. 1-12 畳み込みの計算例 

・プーリング層 

プーリング層とは畳み込み後の特徴マップを縮小する層のことである。ま

た、この操作をプーリングという。最大値のみを取り出し抽出する最大プー

リングなどがある。操作の例を Fig. 1-13 に示す。 
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Fig. 1-13 マックスプーリングの計算例 

1.3 先行研究 

 ガンマ線検出器で得られるスペクトルには、Fig. 1-3 や Fig. 1-5 に示したように、

従来法の解析に用いられる光電ピークだけでなく、コンプトン成分や後方散乱ピー

クなども含まれる。このことから、ガンマ線スペクトルの分析において、スペクト

ル全体を用いると、光電ピークのみの場合と比べ、より迅速に行えると考えられる。

そこで、本研究室ではスペクトル全体を用いた分析手法として機械学習を提案して

きた。その研究内容を簡単にまとめる。 

 まず、ゲルマニウム検出器を利用して得られる単核種のスペクトルを機械学習で

解析し、核種の同定を行う研究を行ってきた(15)。ゲルマニウム検出器は分解能が良

いため、スペクトル分析における機械学習の有用性を判断できると考え採用した。

この研究により、機械学習を用いてガンマ線スペクトルの分析を行えることを確認

した。 

次にゲルマニウム検出器を利用して得られる複数核種のスペクトルを機械学習

にて解析し、その放射能を推定する学習モデルの開発を行った(16)。この研究により、

機械学習を用いて分析を行うことで、従来法に比べより迅速に放射能を推定できる

とわかった。 

1.4 研究目的 

これまでの先行研究では、高精度測定に広く用いられるゲルマニウム検出器を用

いてきた。一方、農作物などの全数検査でよく用いられるのは比較的安価な NaI(Tl)

シンチレーション検出器である(17)。また、先行研究の機械学習モデルでは、放射能

推定値に不確かさを付けることができなかった。そこで、本研究では以下の点を目

的とした。 
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 １．NaI(Tl)シンチレーション検出器にも機械学習を用いたガンマ線スペクトル解

析手法が適用可能か調査する 

 ２．損失関数を改良し、不確かさも推定可能な学習モデルを作成する。その性能

を光電ピークのみを用いる従来法と比較する 
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第2章 データ作成 

教師あり機械学習では大量のデータセットが必要となる。しかし、ガンマ線スペ

クトロメトリにおいて、これらを実測から得ることは現実的でない。そこで、実測

データを模擬するよう開発されたシミュレーション手法を用いてデータセットを

作成した。本章では対象とした放射性物質や使用したシミュレーション、作成した

シミュレーションスペクトルの条件について述べる。 

2.1 放射性核種 

本研究では測定試料に含まれる放射性核種として Cs-137,Cs-134,K-40 を想定し

た。Cs-137,Cs-134 は事故から 11 年経った現在も残る主要な核種のため選出した。

また K-40 は自然界に常に一定量存在する放射性物質であるため妨害核種として選

出した。各核種の崩壊図(19)を Fig. 2-1～Fig. 2-3 に示す。 

 

Fig. 2-1 Cs-134 の崩壊図(19) 



16 

 

 

Fig. 2-2 Cs-137 の崩壊図(19)
 

 

Fig. 2-3 K-40 の崩壊図(19) 

2.2 シミュレーション 

 この節では、放射線スペクトル作成に使用したシミュレーションの詳細について

述べる。 

2.2.1 ゲルマニウム検出器のシミュレーション 

ゲルマニウム検出器を想定した学習用データや検証用データを作成するための
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シミュレーション体系(18)は、新潟大の後藤らが以下のようにして決定した。なお、

シミュレーションには Geant4(20-22)と呼ばれる、物質中を移動する粒子の物理的相

互作用をシミュレーションするツールキットを使用している。 

①点線源の実測 

Co-60 の標準線源をゲルマニウム検出器(NaI 相対検出効率 40%)(ORTEC 社製

GEM-40190-P 型)のヘッドの中心軸上に配置した。検出器ヘッドと線源の距離が

10,20,30 cm の 3パターンの条件で測定を行った。Co-60 は Ni-60 へ崩壊する際に 2

つのガンマ線(1.17 MeV と 1.33 MeV)を放出するため、実測との比較がしやすいと

考え選出した。 

②点線源シミュレーション 

上記の点線源測定を再現するよう、シミュレーションにおける Ge結晶の表面不

感層の厚さと電極の挿入されているホールサイズを調整し、各々2.8、3.0 mm に決

定した。また、散乱体として PCデスクを模擬した 100×100×5 cm3の木の板を挿

入した。Co-60 の点線源を①と同じ条件で配置し、シミュレーションを行った。

実測データと、最終的に決定された体系におけるシミュレーションスペクトルを

Fig. 2-4 に示す。 

 

Fig. 2-4 Ge 検出器を用いた、Co-60 線源の実測及びシミュレーションによるスペクトル 

光電ピーク、コンプトン端、後方散乱を上手く再現できている。しかし、低エ

ネルギー部においては、シミュレーションデータが実測データを下回る傾向がみ

られる。この部分はノイズによる影響が大きいため、本研究では 0～100 keV の領

域は除去した。 
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本研究では、決定された体系で粒子輸送を行うことで、機械学習に用いるスペク

トルを作成する。 

2.2.2 NaI(Tl)シンチレーション検出器のシミュレーシ

ョン 

NaI(Tl)シンチレーション検出器を想定したシミュレーション体系の構築(17)は、

三菱電機によって実施された。この体系は三菱電機が開発した食品用検出器を想定

している。また、このシミュレーションでは、ガンマ線とシンチレータの相互作用

だけではなく、構造材によるガンマ線の散乱・減衰、シンチレーション光の発光及

び輸送、測定回路系のゆらぎによるパルス波高分布の広がりを考慮し、検出器応答

の再現性を高めている。以下開発手法について述べる。 

 粒子の輸送は EGS5(30) (Electron Gamma Shower Version5)を用いて計算された。

EGS5 とは、任意の元素、化合物および混合物中で電子・陽電子および光子の輸送

をシミュレーションすることができるコードである。シミュレーションには実際の

測定で用いられる鉛遮蔽体とアクリル製マリネリ容器を含んでいる。具体的なシミ

ュレーション体系を Fig. 2-5 に示す。マリネリ容器に充填する測定試料は玄米とし

た。なお、玄米については粒を考慮せず、玄米と同組成の材質がマリネリ容器内に

均一に分布するモデルとした。玄米の組成は文部科学省の食品データベース

(http://fooddb.mext.go.jp/)に記載されている一般的な玄米のものをもとに Table 2-1

通り定義し、密度を 0.9 g/cm3 とした。 
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Fig. 2-5 NaI(Tl)シンチレーション検出器のシミュレーション体系 

Table 2-1 一般的な玄米の組成 

元素 質量分率 

H 43.101 

C 31.802 

O 22.208 

N 1.700 

Na 0.002 

K 0.427 

Ca 0.017 

Mg 0.204 

P 0.539 

 

次にシミュレーションにより得られた応答関数と実測スペクトルを比較した結

果を Fig. 2-6 に示す。両者は概ね一致していることが確認できる。ゲルマニウム

検出器の場合と同様に、低エネルギー領域はノイズによる影響が大きいめ、本研

究では 0～100 keV の領域は除去した。 
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Fig. 2-6 NaI(Tl)シンチレーション検出器を用いた、Cs-137 線源の実測及びシミュレーションに

よるスペクトル(35) 

応答関数から実測スペクトルを模擬する方法 

 NaI(Tl)シンチレーション検出器で取得されるスペクトルは、上記の手法で作成さ

れた応答関数からサンプリングすることで生成した。NaI(Tl)シンチレーション検出

器を模擬した EGS5 シミュレーションが手元にないためこの方法を採用したが、直

接粒子輸送を行い、スペクトルを模擬する方法と本質的な違いはない。 

例として、𝐴 [Bq]の Cs-137 が含まれている試料を 𝑡 [sec]計測したスペクトルを

模擬する方法について説明する。また、概要図を Fig. 2-7 に示す。 

A-１．計測時間𝑡 [sec]の間に Cs-137 が崩壊する回数は、𝑡𝐴を平均とするポア

ソン分布に従う。この分布からサンプルした値を、Cs-137 が崩壊した数と

する。 

A-２．Cs-137 が 1 回崩壊した場合、約 85.1%の確率で 662 keV のガンマ線が放

出される。そこで、A-１で求めた崩壊のうち、662 keV のガンマ線を放出

した崩壊を、一様乱数を用いて決定する。具体的には、A-１で決定した崩

壊数だけ 0～1 の一様乱数を生成し、その乱数が 0.851 を下回っていた回
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数を放出されたガンマ線の数とした。 

A-３．応答関数を全範囲にわたって積分した値は、全検出効率と等しい。これ

を用いて、A-２で求めたガンマ線のうち、検出器と相互作用するガンマ線

の数（検出数）を一様乱数から決定する。具体的には、A-２で決定したガ

ンマ線の数だけ 0～1 の一様乱数を生成し、その乱数が応答関数の積分値

を下回っている数を検出器と相互作用するガンマ線の数とした。 

A-４．応答関数の面積を 1 に規格化し、付与エネルギーに対する確率密度関数

として扱う。この確率密度関数から A-３で決定した検出数だけサンプリ

ングを行い、検出器内に付与するエネルギーを決定する。 

 
Fig. 2-7 応答関数から放射線スペクトルを作成する手法の概略図 

上記の方法で応答関数からスペクトルを作成できる。K-40 などの 1 度の崩壊で

1 つのガンマ線のみを放出する核種のスペクトルも同様に模擬できる。一方、Cs-

134 のような 1 度の崩壊で複数のガンマ線を放出する核種の場合、次の手順でスペ

クトルを作成する。例として、𝐴 [Bq]の Cs-134 が含まれている試料を 𝑡 [sec]計測

したスペクトルを模擬する方法について説明する。 

B-1 Cs-134 の崩壊数を平均𝑡𝐴のポアソン分布から決定する。 

B-2 各崩壊は Fig. 2-8、Fig. 2-9、Table 2-2 に示すいずれかの過程を経る。各

崩壊が、どの過程の崩壊か一様乱数を用いて決定する。 

B-3 各過程で生じるガンマ線が検出器に付与するエネルギーをそれ ぞれ

A-3、A-4 の手法を用いて求める。このエネルギーの合計値を最終的な

付与エネルギーとして採用する。 
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Fig. 2-8 Cs-134 の崩壊過程(1365keV→604 keV, 801 keV →1167 keV, 795 keV →604 keV, 1038 keV 

→604 keV, 475 keV →1167 keV) 

 

Fig. 2-9 Cs-134 の崩壊過程(475 keV →563 keV →604 keV, 569 keV →795 keV →604 keV, 801 keV 

→563 keV →604 keV) 
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Table 2-2 Cs-134 の各崩壊過程が生じる割合と放出されるガンマ線エネルギー 

No. 放出されるガンマ線のエネルギー (keV) 過程が生じる割合 [%] 

1 1365, 604 3.03 

2 801, 1167 1.53 

3 795, 604 70.23 

4 1038, 604 1.00 

5 475, 1167 0.26 

6 475, 563, 604 1.23 

7 569, 795, 604 15.48 

8 801, 563, 604 7.19 

 

なお、この方法では一つの原子核から同時に放出されるガンマ線がともに検出さ

れることによって生じる、カスケードイベントは再現できる。一方、高放射能の時

に問題になる、別々の原子核から放出されたガンマ線が偶然同時に検出されるアク

シデンタルイベントは再現できない。ただし、今回の体系は環境回復を目的として、

低放射能の試料を測定することを想定しているため、アクシデンタルイベントは考

慮しなくてよい。 

2.3 データ条件 

 この節では、2.2 節で決定したシミュレーション体系を用いて、実測データを模

擬した放射線スペクトルを作成する際のデータ条件（放射能や計測時間など）につ

いて述べる。また、作成した放射線スペクトルの特徴についても述べる。 

2.3.1 ゲルマニウム検出器のデータ条件 

本研究で用いるゲルマニウム検出器の放射線スペクトルの作成は、Fig. 2-10 に示

すような体系で行った。ゲルマニウム検出器は 2.2.1 項で定義したものを使用し、

放射性物質は U8 容器(直径 55 mm、高さ 65 mm の円柱容器)に点線源を均等に入

れた。ゲルマニウム検出器と U8 容器は 1 cm 離して置く。 
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Fig. 2-10 ゲルマニウム検出器のシミュレーション体系 

このようなシミュレーション体系で 100 keV から 2,000 keV の範囲の 20 通りの

単一エネルギーガンマ線のスペクトルを作成し、各々におけるピーク検出効率、

全検出効率を求めた。そして、そのデータを次のような経験式でフィッティング

した。 

𝜀(𝐸𝛾) = N ×  exp [(A + B𝑋 + C𝑋2)−𝐺 + (D + E𝑌 + F𝑌2)−𝐺]−
1
𝐺

𝑋 = ln (
𝐸𝛾

100
) , 𝑌 = ln (

𝐸𝛾

1000
)

[2-1] 

ただし、𝜀(𝐸𝛾)は検出効率、𝐸𝛾はガンマ線エネルギーであり、A、B、C、D、E、

F、G、N はフィッティングパラメータである。導出した全検出効率とピーク検出

効率のパラメータを Table 2-3 に、2 つの検出効率曲線を Fig. 2-11 に示す。ただ

し、C=0 の条件のもとフィッティングを行った。 

Table 2-3 Ge 検出器における、決定した式[2-1]のフィッティングパラメータ 

 全検出効率 ピーク検出効率 

A 2.55× 10−7 1.6514 

B 2.0587 2.9139 

C 0 0 

D 0.40189 0.4988 

E -0.1749 -0.7602 

F -0.04212 0.0584 

G 1.4925 2.3326 

N 0.0246 0.00497 
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Fig. 2-11 シミュレーションによるゲルマニウム検出器の検出効率曲線 

検出効率はゲルマニウム検出器によって異なるため、Fig. 1-4 の結果と検出効率

の数値は異なるが、ガンマ線のエネルギーが大きくなるにつれピーク検出効率が全

検出効率に比べ急激に減少している特徴は再現できている。 

次に、Fig. 2-12 に光電比を示す。光電比とは応答関数における、光電ピークの面

積と全面積の比のことである。エネルギーが高くなるにつれて、光電吸収が生じる

確率が減少しているのが確認できる。 
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Fig. 2-12 シミュレーションによるゲルマニウム検出器の光電比 

Cs-134、Cs-137 における各ガンマ線の、ガンマ線放出率(23)と Table 2-3 の結果を

もとに導出した全検出効率、ピーク検出効率をそれぞれ Table 2-4、Table 2-5 に示

す。 

Table 2-4 Cs-134 から放出される𝛄線のエネルギー及び、その放出率、Ge 検出器の

ピーク検出効率、全検出効率 

𝛄線エネルギー

(keV) 
563 569 605 796 802 1365 

放出率 0.0836(3) 0.1539(6) 0.9763(6) 0.854(3) 0.0869(3) 0.03016(11) 

ピーク検出効率  0.0129 0.0127 0.0121 0.0098 0.0097 0.0065 

全検出効率 0.0394 0.0394 0.0391 0.0378 0.0378 0.0346 

 

Table 2-5 Cs-137 から放出される𝛄線のエネルギー及び、その放出率、Ge 検出器の

ピーク検出効率、全検出効率 

𝛄線エネルギー(keV) 662 

放出率 0.851(2) 

ピーク検出効率 0.0113 

全検出効率 0.0387 
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食品衛生法により定められている食品中の放射能基準値は 100 Bq/kg である。U8

容器に入れる物質の平均的な重さを 0.2 kg とすると、この放射能基準値は 20 Bq と

なる。そこで、放射能推定の対象核種である Cs-137 と Cs-134 の放射能を次のよう

な確率密度関数で決定した。低放射能のデータはばらつきが大きく、その特徴を学

習するのにより多くのデータが必要と考えたため、確率密度関数に指数関数を採用

している。 

𝑓(𝑥) = 0     (𝑥 < 0)

= 𝜆𝑒−𝜆𝑥  (𝑥 ≥ 0)
[2-2] 

放射能𝑥の単位は kBqとし、小数第 4 位を四捨五入した。係数𝜆は放射能の基準値で

ある 0.02 kBq における累積分布関数の値が 0.5 となるよう 0.03456 に決定した。 

妨害核種の K-40 の放射能は次のような確率密度関数で決定した。 

𝑓(𝑥)   = 0    (𝑥 < 0 ,0.4 < 𝑥)

=
1

0.4
  (0 ≤ 𝑥 ≤ 0.4)

[2-3] 

放射性セシウムと同じく、放射能𝑥は小数第 4 位を四捨五入し、単位は kBq とし

た。放射能の最大値である 0.4 kBq は、放射能を多く含むことで知られる干し昆布

200 g の放射能と等しい。また、計測時間は 60 秒で固定した。この条件のデータセ

ットを 200,000 個作成した。作成したデータセットの特徴を調べるため、各スペク

トルの総カウント数のヒストグラムを Fig. 2-13 に示す。 

 

Fig. 2-13 本研究で用いた放射線スペクトル(Ge 検出器)の総カウント数のヒストグラム 

総カウント数が 150 付近のスペクトルが最も多いとわかる。 

次に、x 軸にチャンネル数、y 軸にカウント数をとったとき、データセットのス

ペクトルが(x,y)に現れる頻度を表した図を Fig. 2-14 に示す。 
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Fig. 2-14 ゲルマニウム検出器を想定したシミュレーションスペクトル。x 軸に ch 数、y 軸に

カウント数をとったとき、データセットのスペクトルが(x,y)に現れる頻度をプロット。 

コンプトン端が明瞭なスペクトルは少なく、またコンプトン成分がスペクトルの

大部分を占めていることが分かる。 
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2.3.2 NaI(Tl)検出器のデータ条件 

NaI(Tl)シンチレーション検出器を想定した放射線スペクトルは 2.2.2 項で示した

ものと同じ体系を用いて作成した。このようなシミュレーション体系で 300 keV か

ら 2,800 keV まで 10 keV 刻みの単一エネルギーガンマ線のスペクトルを作成した。

そして、各々におけるピーク検出効率、全検出効率を求めた。ゲルマニウム検出器

の場合と同様に、その結果を式[2-1]でフィッティングした。フィッティング結果を

Table 2-6 に、検出効率曲線を Fig. 2-15 に示す。ただし、C=0 の条件のもとフィッ

ティングを行った。 

Table 2-6 NaI(Tl)シンチレーション検出器における、決定した式[2-1]のフィッティ

ングパラメータ 

 全検出効率 ピーク検出効率 

A 2.163 0.933 

B 19.937 0.588 

C 0 0 

D 0.893 0.876 

E -0.274 -0.781 

F 0.03196 -0.0678 

G 68.001 15.713 

N 0.03667 0.00840 
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Fig. 2-15 シミュレーションによる NaI(Tl)シンチレーション検出器の検出効率曲線 

 ゲルマニウム検出器の場合と同様に、ガンマ線のエネルギーが大きくなるにつ

れピーク検出効率が全検出効率に比べ急激に減少していることがわかる。 

次に Fig. 2-16 に光電比を示す。エネルギーが高くなるにつれて、光電吸収が生

じる確率が減少しているのが確認できる。 



31 

 

 

Fig. 2-16 シミュレーションによる NaI(Tl)シンチレーション検出器の光電比 

Cs-134、Cs-137 における各ガンマ線の、ガンマ線放出率(19)と Table 2-6 の結果を

もとに導出した全検出効率、ピーク検出効率をそれぞれ Table 2-7、Table 2-8 に示

す。 

Table 2-7 Cs-134 から放出される𝛄線のエネルギー及び、その放出率、NaI(Tl)シンチ

レーション検出器のピーク検出効率、全検出効率 

𝛄線エネルギー

(keV) 
563 569 605 796 802 1365 

放出率 0.0836(3) 0.1539(6) 0.9763(6) 0.854(3) 0.0869(3) 0.03016(11) 

ピーク検出効率  0.0309 0.0307 0.0294 0.0240 0.0239 0.0157 

全検出効率 0.1059 0.1056 0.1036 0.096 0.095 0.082 

 

Table 2-8 Cs-137 から放出される𝛄線のエネルギー及び、その放出率、NaI(Tl)シンチ

レーション検出器のピーク検出効率、全検出効率 

𝛄線エネルギー(keV) 662 

放出率 0.851(2) 

ピーク検出効率 0.0275 

全検出効率 0.1001 
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ゲルマニウム検出器の場合と同じく、計測時間は 60 秒、Cs-134,Cs-137 の放射能

は式[2-2]で、K-40 の放射能は式[2-3]で与えた。ただし、2L のマリネリ容器に玄米

を詰めるとその重さは 1.8 kg となるため、法律による放射能基準は 180 Bq となる。

この放射能を中心とした放射能分布とするため、式[2-2]のλ＝0.00385 とした。デ

ータセットもゲルマニウム検出器と同じく 200,000 個用意した。 

 

作成したデータセットの特徴を調べるため、各スペクトルの総カウント数のヒス

トグラムを Fig. 2-17 に示す。総カウント数が 3,000 付近のものが最も多いとわか

る。 

 

Fig. 2-17 本研究で用いた放射線スペクトル(NaI(Tl)シンチレーション検出器)の総カウント数

のヒストグラム 

次に、x 軸にチャンネル数、y 軸にカウント数をとったとき、データセットのスペ

クトルが(x,y)に現れる頻度を表した図を Fig. 2-18 に示す。 



33 

 

 

Fig. 2-18 NaI(Tl)シンチレーション検出器を想定したシミュレーションスペクトル。x 軸に ch

数、y 軸にカウント数をとったとき、データセットのスペクトルが(x,y)に現れる頻度をプロッ

ト。 

ゲルマニウム検出器と比較して、光電ピークが広がっているため、分解能が低い

ことがわかる。また、60 ch~80 ch 付近ではピークが重なっていることが確認でき

る。 
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第3章 解析手法 

この章では、スペクトル解析における従来の手法と提案手法について述べた後、

両手法を比較する方法について説明する。 

3.1 従来法によるスペクトル解析 

3.1.1 コベル法による放射能導出 

・光電ピークのカウント数から放射能を導出する方法 

光電ピークのみの情報を用いて放射能を求める方法について説明する。光電効果

による正味のカウント数を 𝑁𝑛𝑒𝑡とする。半減期に対して計測時間𝑡が十分長い核種

の場合、この値を用いて次式より放射能を導出することができる。 

𝐴 =  
𝑁𝑛𝑒𝑡

𝑡 ∙ 𝐼𝛾 ∙ 𝜀𝛾

[3-1] 

ただし、𝐴は放射能 (Bq)、𝐼𝛾はガンマ線放出率、𝜀𝛾はピーク検出効率である。 

・コベル法によるピーク領域の計数方法 

光電効果によるイベントが有意に存在する領域をピーク領域と呼ぶ。ピーク領域

には光電効果によるカウントだけでなく、他核種によるバックグラウンド成分（コ

ンプトン成分が主成分）も含まれている。コベル法(4)とは、このピーク領域のカウ

ント数からバックグラウンド成分を簡易的に取り除き、𝑁𝑛𝑒𝑡を推定する手法のこと

である。具体的な推定方法について Fig. 3-1 のスペクトル例を用いて説明する。 
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Fig. 3-1 コベル法適用におけるスペクトル例(28) 

𝑁Pはピーク領域全体のカウント数、𝑁Lと𝑁Rは𝑁Pに含まれるバックグラウンド成

分を見積もるのに利用する領域である。𝑁P、𝑁L、𝑁Rはそれぞれ次の式で計算でき

る。 

𝑁P = ∑ 𝑛𝑖

𝑅0

𝑖=𝐿0

[3-2] 

𝑁L = ∑ 𝑛𝑖

𝐿1

𝑖=𝐿2

[3-3] 

𝑁R = ∑ 𝑛𝑖

𝑅2

𝑖=𝑅1

[3-4] 

ただし、𝑛𝑖は各チャンネルにおけるカウント数である。この時、𝑁𝑛𝑒𝑡は次式で計算

される。 

𝑁𝑛𝑒𝑡 = 𝑁P − 𝛽L𝑁L − 𝛽R𝑁R [3-5] 

この式における𝛽L、𝛽Rは次で定義される値である。 

𝛽L =
(𝑅1 + 𝑅2 − 𝐿0 − 𝑅0)(𝑅0 − 𝐿0 + 1)

(𝐿1 − 𝐿2 + 1)(𝑅1 + 𝑅2 − 𝐿2 − 𝐿1)
[3-6] 



36 

 

𝛽R =
(𝐿0 + 𝑅0 − 𝐿1 − 𝐿2)(𝑅0 − 𝐿0 + 1)

(𝑅2 − 𝑅1 + 1)(𝑅1 + 𝑅2 − 𝐿2 − 𝐿1)
[3-7] 

・コベル法によって導出される放射能 

𝑁𝑛𝑒𝑡に付随する不確かさは次の式で示される。 

𝛿𝑁𝑛𝑒𝑡 = √𝑁P + 𝛽𝐿
2𝑁L + 𝛽𝑅

2𝑁R [3-8] 

よってコベル法によって導出した放射能は次のようにあらわされる。 

𝐴 =  
𝑁𝑛𝑒𝑡

𝑡 ∙ 𝐼𝛾 ∙ 𝜀
±

√𝑁P + 𝛽𝐿
2𝑁L + 𝛽𝑅

2𝑁R

𝑡 ∙ 𝐼𝛾 ∙ 𝜀
[3-9] 

3.1.2 逆マトリックス法 

試料中に含まれる主な核種が数核種に限定され、かつ核種があらかじめ同定でき

る場合、逆マトリックス法(7)により含まれる核種それぞれの放射能を定量すること

ができる。この方法は、既知の核種の標準線源を用いて、それぞれの核種の主領域

（主要ガンマ線のピーク領域）を定め、その領域に含まれる他核種の寄与を、逆行

列を用いて求める方法である。試料に Cs-134,Cs-137,K-40 が含まれている場合のス

ペクトル例を Fig. 3-2 に示す。 

 

Fig. 3-2 測定試料に Cs-134,Cs-137,K-40 が含まれている場合の NaI(Tl)シンチレーション検出

器を用いたスペクトル例 
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領域i(i = 1,2,3)のグロス計数値𝑁𝑖は次式で表される。 

𝑁𝑖 = ∑ 𝑁𝑋𝑗𝑒𝑖𝑗 + 𝐵𝑖

𝑡𝑓
𝑡𝑏

𝑗

[3-10] 

𝐵𝑖は領域i(i = 1,2,3)のバックグラウンド計数値、𝑁𝑋𝑗は領域j(j = 1,2,3)を主領域と

する核種𝑋𝑗による領域jの計数値、𝑡𝑓は対象試料の測定時間、𝑡𝑏はバックグラウンド

の計測時間である。𝑒𝑖𝑗は核種𝑋𝑗の標準線源を用いて、主領域jに対する寄与領域iの

計数率の比として求める。例として𝑒23の求め方を、K-40 の標準線源における Cs-

134 と K-40 の主領域を示した Fig. 3-3 を用いて説明する。 

 

Fig. 3-3 K-40 の標準線源における Cs-134 と K-40 の主領域 

K-40 の主領域における K-40 のカウント数を𝑏、Cs-134 の主領域における K-40 の

カウント数をaとおくと、𝑒23は次式で示される。 

𝑒23 =
𝑎

𝑏
[3-11] 

ここで[3-10]より、以下の関係が成り立つ。 

𝑁𝑋1𝑒11 + 𝑁𝑋2𝑒12 + 𝑁𝑋3𝑒13 = 𝑁1 − 𝐵1

𝑡𝑓
𝑡𝑏

[3-12] 

𝑁𝑋1𝑒21 + 𝑁𝑋2𝑒22 + 𝑁𝑋3𝑒23 = 𝑁2 − 𝐵2

𝑡𝑓
𝑡𝑏

[3-13] 

𝑁𝑋1𝑒31 + 𝑁𝑋2𝑒32 + 𝑁𝑋3𝑒33 = 𝑁3 − 𝐵3

𝑡𝑓
𝑡𝑏

[3-14] 
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式の右辺は測定により得られる。行列表現は次のようになる。 

[

𝑒11 𝑒12 𝑒13

𝑒21 𝑒22 𝑒23

𝑒31 𝑒32 𝑒33

] [
𝑁𝑋1

𝑁𝑋2

𝑁𝑋3

] ≡ 𝑀 [
𝑁𝑋1

𝑁𝑋2

𝑁𝑋3

] =

[
 
 
 
 
 
 𝑁1 − 𝐵1

𝑡𝑓
𝑡𝑏

𝑁2 − 𝐵2

𝑡𝑓
𝑡𝑏

𝑁3 − 𝐵3

𝑡𝑓
𝑡𝑏]

 
 
 
 
 
 

[3-15] 

行列𝑀について逆行列𝑀−1を求めると𝑁𝑋𝑗は次で与えられる。ただし、逆行列𝑀−1の

𝑖行𝑗列の要素を𝒆̅𝒊𝒋とする。 

𝑁𝑋𝑗 = 𝑒𝑗̅1 (𝑁1 − 𝐵1

𝑡𝑓
𝑡𝑏

) + 𝑒𝑗̅2 (𝑁2 − 𝐵2

𝑡𝑓
𝑡𝑏

) + 𝑒𝑗̅3 (𝑁3 − 𝐵3

𝑡𝑓
𝑡𝑏

) [3-16] 

𝜎𝑁𝑋𝑗
= √𝑒𝑗̅1

2 (𝑁1 − 𝐵1

𝑡𝑓
𝑡𝑏

) + 𝑒𝑗̅2
2 (𝑁2 − 𝐵2

𝑡𝑓
𝑡𝑏

) + 𝑒𝑗̅3
2 (𝑁3 − 𝐵3

𝑡𝑓
𝑡𝑏

) [3-17] 

核種𝑋𝑗の放射能𝐴𝑗とその標準偏差𝜎𝐴𝑗
は次式で与えられる。 

𝐴𝑗 =
𝑁𝑋𝑗

𝜀𝑋𝑗 ∙ 𝑡𝑓
±

𝜎𝑁𝑋𝑗

𝜀𝑋𝑗 ∙ 𝑡𝑓
[3-18] 

 なお、本研究では標準線源は 2.2.2 項で述べた応答関数を用いた。 

3.2 機械学習によるスペクトル解析 

1.2 節に示したように、中間層に畳み込み層を採用した学習モデルのことを畳み

込みニューラルネットワーク(CNN)と呼ぶ。今回は一次元の CNN を使用した学習

モデルを開発した。畳み込みではスペクトルのエネルギー依存性を考慮することが

できる。そのため、ニューラルネットワークの場合と比較して、入力データである

放射線スペクトル形状を扱えることができると考えた。本研究で用いたモデルの概

要図及び決定したハイパーパラメータの一例をそれぞれFig. 3-4、Table 3-1に示す。

ハイパーパラメータとは、学習モデル選択時に決めなければならないパラメータの

ことである。なお、ハイパーパラメータの最適化はベイズ最適化(32-34)と呼ばれる手

法を用いて行った。 
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Table 3-1 決定した学習モデルのハイパーパラメータ 

中間層 Table 3-2 

学習方法 Adam(24) 

活性化関数 出力層:linear、それ以外:ReLU(9) 

損失関数 MSE or GaussianNLLLoss(25,26,31) 

初期値設定方法 Xavier(27) 

ドロップアウト率 なし 

Epoch 数 50 

Batch 数 128 

 

Fig. 3-4 開発した畳み込みニューラルネットワークによるモデルの概要図 

まず、入力層には検出器で得られるスペクトルのデータを与える。次に畳み込み

と Max プーリングを 2 回 Fig. 3-4 に示す順に行う。なお、畳み込み及び Max プー

リングに関するハイパーパラメータは Table 3-2 に示す通りである。 
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Table 3-2 決定した畳み込み及び Max プーリングに関するハイパーパラメータ 

 フィルタの長さ フィルタ数 ストライド パディング 

畳み込み 1 (A1) 8 64 1 ゼロパディング 

畳み込み 2 (A2) 4 32 1 ゼロパディング 

プーリング 1 (B1) 2 - 1 - 

プーリング 2 (B2) 2 - 1 - 

※ゼロパディングとは、畳み込みの前後でデータの次元数が同じになるよう 0 を追加すること。 

その後データを Fig. 3-4 に示すように一次元化し、ユニット数が 1 の出力層につ

なげる。出力層では推定したい核種の放射能を出力させる。 

損失関数には次の 2 種類を試した。それぞれについて説明する。 

A) 平均二乗誤差 (mean square error ; MSE) 

式[3-19]に示すのが MSE と呼ばれる損失関数である。 

E(𝐰) =
1

𝑁
∑(𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘) − 𝑦𝑛)2

𝑁

𝑛=1

[3-19] 

𝒙𝑛：𝑛番目の放射線スペクトル 

𝒘：機械学習のモデルパラメータ 

𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘)：モデルに𝑛番目のデータを入力して得られる予測値 

𝑦𝑛：𝑛番目のデータに対応した正解値 

𝑁：学習に用いたデータ数 

この損失関数は最尤法の考え方を用いて、次のように導出できる。 

まず、入力値と独立なノイズ成分𝜀𝑛は以下の式でモデル化される。 

𝑦𝑛 = 𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘) + 𝜀𝑛 [3-20] 

ここで、𝜀𝑛は次のような平均 0、分散𝜎2の正規分布に従っていると仮定する。 

𝜀𝑛~𝒩(𝜀𝑛|0, 𝜎2) [3-21] 

よって、正規分布の再生性より、正解値𝑦𝑛の確率分布は以下の式で定式化される。 

𝑝𝑛(𝑦𝑛|𝒙𝑛 , 𝒘) = 𝒩(𝑦𝑛|𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘), 𝜎2)

=
1

√2𝜋𝜎2
exp [−

(𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘) − 𝑦𝑛)2

2𝜎2
]

[3-22] 
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この確率分布の対数尤度は以下のように計算できる。 

∑ ln(𝑝𝑛)

𝑁

𝑛=1

= − ∑
(𝑦̂(𝑥𝑛; 𝑤) − 𝑦𝑛)2

2𝜎2
+ const

𝑁

𝑛=1

.

∝ − ∑(𝑦̂(𝑥𝑛;𝑤) − 𝑦𝑛)2 + const.

𝑁

𝑛=1

[3-23] 

2 行目の変形は誤差の分布が独立かつ同一であることを利用した。この対数尤度

を最も大きくするには、∑ (𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘) − 𝑦𝑛)2𝑁
𝑛=1 を最小化すればよい。この値が MSE

の形になっている。 

B) GaussianNLLLoss (Gaussian negative log likelihood loss) 

式[3-24]に示すのが、GaussianNLLLoss(25,26,31)と呼ばれる損失関数である。 

E(𝐰) =
1

𝑁
∑

(𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘) − 𝑦𝑛)2

𝜎̂𝑛
2(𝒙𝑛;𝒘)

+ ln𝜎̂𝑛
2(𝒙𝑛;𝒘)

𝑁

𝑛=1

[3-24] 

𝜎̂𝑛(𝒙𝑛;𝒘)：モデルに𝑛番目のデータを入力して得られる新たな予測値 

MSE で用いたノイズ𝜀𝑛は、𝑛によらず同一の分布であることが仮定されていた。

しかし、放射線スペクトルの場合、ゆらぎ成分は統計的な不確かさであり、ノイズ

𝜀𝑛は係数やバックグラウンド成分に応じた Fig. 3-5 に示すような値となる。 

 

Fig. 3-5 放射線スペクトル解析時に考慮すべき統計誤差 

左のスペクトルは、放射能推定対象の核種 A のみ含まれているスペクトルであ

る。このスペクトルのカウント数を𝐶𝐴とおく。この時、𝐶𝐴の誤差は√𝐶𝐴となる。推

定したい値である放射能は𝐶𝐴に比例するため、ノイズ𝜀𝑛は𝑛によって形状が変化す
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ることがわかる。右のスペクトルのように、妨害核種として核種 B が存在してい

る場合も同様に、𝐶𝐴の誤差は√𝐶𝐴 + 𝐶𝐵となるため、ノイズ𝜀𝑛は𝑛によって形状が変

化する。 

そのため、ノイズ𝜀𝑛の分布を、次のように変更した。 

𝜀𝑛~𝒩(𝜀𝑛|0, 𝜎̂𝑛
2(𝒙𝑛;𝒘)) [3-25] 

𝑝𝑛(𝑦𝑛|𝒙𝑛 , 𝒘) = 𝒩(𝑦𝑛|𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘), 𝜎̂𝑛
2(𝒙𝑛;𝒘))

=
1

√2𝜋𝜎̂𝑛
2(𝒙𝑛;𝒘)

exp [−
(𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘) − 𝑦𝑛)2

2𝜎̂𝑛
2(𝒙𝑛;𝒘)

]
[3-26] 

これにより、入力データ（放射線スペクトル）𝒙𝑛に依存したノイズ𝜀𝑛を定義でき

る。対数尤度は式のようになる。 

∑ ln(p𝑛)

𝑁

𝑛=1

= − ∑
(𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘) − 𝑦𝑛)2

𝜎̂𝑖
2 + ln𝜎̂𝑛(𝒙𝑛;𝒘) + const

𝑁

𝑛=1

. [3-27] 

よって損失関数 GaussianNLLLoss が導出できた。 

この損失関数を使用するには出力層のユニットを一つ追加する必要がある。追加

されたユニットの値が𝜎̂𝑛
2(𝒙𝑛;𝒘)に相当する。モデルを図に示す。 

 

Fig. 3-6 損失関数に GaussianNLLLoss を使用する際のニューラルネットワークの概略図 

なお、実際に損失関数として用いるときは式[3-24]右辺第一項における 0 除算を

なくすため、次のように式変形して用いる。 
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E(𝐰) = ∑
1

2
exp(−𝑠𝑖) × (𝑦̂(𝒙𝑛;𝒘) − 𝑦𝑛)2 +

1

2
si

𝑁

𝑛=1

log 𝜎̂2 = si

[3-28] 

3.3 従来法との比較方法 

この節では、従来法と機械学習モデルの性能を評価する指標として用いた計測時

間増倍係数について説明する。これは両手法の標準偏差を用いて計算される簡便な

手法だが、定量的評価が可能であり、性能の差も直感的にとらえやすという特徴が

ある。 

まず、光電効果によるカウント数(𝑁𝑛𝑒𝑡)から推定される放射能の標準偏差𝜎𝑡は次

式で表される。 

𝜎𝑡 =
√𝑁𝑛𝑒𝑡

𝑡𝜀𝐼𝛾
[3-29] 

ただし、𝑡は計測時間(sec)、𝜀ピーク検出効率、𝐼𝛾はガンマ線放出率である。この時、

計測時間を𝑘倍にした標準偏差𝜎𝑘𝑡は次式のように書ける。 

𝜎𝑘𝑡 =
√𝑘𝑁𝑛𝑒𝑡

𝑘𝑡𝜀𝐼𝛾
[3-30] 

よって、式[3-29]、[3-30]より次の関係が成り立つ。 

𝑘 =
𝜎𝑡

2

𝜎𝑘𝑡
2

[3-31] 

つまり、2 つの標準偏差から𝑘を求めることで、計測時間を指標として性能を比較

できる。この𝑘を、計測時間増倍係数(Multiplication factor)と呼ぶ。この値は放射能

の正解値ごとに算出される。 
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第4章 結果及び考察 

この章では、3 章で述べた各手法を Cs-137,Cs-134,K-40 混合放射線スペクトルに

対して適用し、最も重要な Cs-137 の放射能を推定した結果についてまとめる。推

定したスペクトルは 

・ゲルマニウム検出器で測定したシミュレーションスペクトル 

・NaI(Tl)シンチレーション検出器で測定したシミュレーションスペクトル 

・NaI(Tl)シンチレーション検出器で測定した実測スペクトル 

の 3種類である。 

導出した放射能を評価するため、各データセットの正解値ごとに、各手法におい

て次のような値を計算した。 

・導出した放射能の平均 

導出した放射能の平均を計算する。この値と正解値を比較することで、導出

した放射能分布の正確度がわかる。 

・導出した放射能の標準偏差 

   導出した放射能の標準偏差を計算した。この値は放射能分布の精度に対応す

る。 

4.1 ゲルマニウム検出器のシミュレーション 

この節では、ゲルマニウム検出器を模擬したシミュレーションから得られた、ス

ペクトルの解析結果についてまとめる。なお、シミュレーション条件は 2.3.1 項と

同様である。 

4.1.1 コベル法 

ゲルマニウム検出器を用いて得られるスペクトルは分解能が良いため、光電ピー

クが明瞭に見える。そのため、解析には 3.1.1 項で述べたコベル法がよく用いられ

る。そこで、スペクトルに本手法を適用し、Cs-137 の放射能を導出した。その平均

値と標準偏差を計算した結果を Fig. 4-1 に示す。 
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Fig. 4-1 コベル法により Ge 検出器から得られる放射線スペクトルを解析し、Cs-137 の放射能

を導出した結果。横軸は正解値、縦軸は導出した放射能である。図中の丸は各正解値におけ

る放射能の平均値、またエラーバーはその標準偏差を示す。 

次の式を用いて平均値を線形フィッティングした。 

𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏 [4-1] 

ただし、𝑥は放射能の正解値、𝑦は推測値の平均、𝑎、𝑏はフィッティングパラメータ

である。結果は𝑎 = 0.98, 𝑏 = 0.19 × 10−5となった。 

4.1.2 機械学習 

コベル法と同様に機械学習を用いてスペクトルを解析し、放射能を推定した。

機械学習には 3.2 節で述べた MSE および GaussianNLLLoss の 2 種類の損失関数を

採用した。それぞれの損失関数に関して順に解析結果を述べる。 

 

A. MSE 
まず、120,000 個の学習用データを用いて学習を行い、モデルパラメータを決定

した。Fig. 4-2 に学習回数(Epochs)と損失値(Loss)の結果を示す。 
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Fig. 4-2 MSE を用いた学習モデルを用いて、Ge 検出器の放射線スペクトルを学習した際の損

失値変化。学習用データを青、検証用データをオレンジで示す。 

学習用データの損失値の変化が収束しているため、学習は十分行えているとわか

る。また、検証用データの損失値が学習とともに増加していないため、過学習を

起こしていないことがわかる。 

次に、決定したモデルパラメータを用いて放射能の推定を行った。推定には検証

用データ 50,000 個を使用し、それらについて推定した放射能の平均値と標準偏差

を求めた。結果を Fig. 4-3 に示す。 

 

Fig. 4-3 MSE を用いた学習モデルにより Ge 検出器から得られる放射線スペクトルを解析し、

Cs-137 の放射能を推定した結果。横軸は正解値、縦軸は推定した放射能である。図中の丸は
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各正解値における放射能の平均値、またエラーバーはその標準偏差を示す。 

y = xの直線から大きくはずれていないため、正しく学習できているのが確認でき

る。また、放射能の正解値が大きくなるにつれて標準偏差も大きくなるのがわかる。

これは放射能が大きいと、計数が増えるため、絶対誤差が大きくなることに起因し

ている。 

次に、コベル法と同様に、式[4-1]を用いて平均値のフィッティングを行った。

結果は結果は𝑎 = 0.94, 𝑏 = 0.16 × 10−3となった 

B. GaussianNLLLoss (Gaussian negative log likelihood loss) 

まず、120,000 個の学習用データを用いて学習を行い、モデルパラメータを決定

した。Fig. 4-4 に学習回数(Epochs)と損失値(Loss)の関係を示す。 

 

Fig. 4-4 GaussianNLLLoss 学習モデルを用いて、Ge 検出器の放射線スペクトルを学習した際の

損失値変化。学習用データを青、検証用データをオレンジで示す。 

MSE と同様に、学習用データの損失値の変化が収束しているため、学習は十分行

えているとわかる。また、検証用データの損失値が学習とともに増加していない

ため、過学習を起こしていないことがわかる。 

次に、決定したモデルパラメータを用いて放射能の推定を行った。推定には検

証用データ 50,000 個を使用した。推定した放射能の平均値と標準偏差を求めた。

Fig. 4-5 に示す。 
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Fig. 4-5 GaussianNLLLoss を用いた学習モデルにより Ge 検出器から得られる放射線スペクト

ルを解析し、Cs-137 の放射能を推定した結果。横軸は正解値、縦軸は推定した放射能であ

る。図中の丸は各正解値における放射能の平均値、またエラーバーはその標準偏差を示す。 

ほとんどの放射能領域において Cs-137 の放射能を正しく推定できていることが

わかる。ただし、0 Bq 付近の推定値は、正解値より大きな値となった。これは機械

学習が放射能の正解値に 0 Bq 以下のものがないことを学習してしまったためと考

えられる。これまでと同様に、式[4-1]を用いて平均値をフィッティングした結果は

𝑎 = 1.01, 𝑏 = 0.13 × 10−3である。 

 

最後に、式[3-24]に示した、GaussianNLLLoss の損失関数を用いて放射能を推定

した際に、同時に推定されるsiについて解析を行う。siは正規分布の標準偏差に相

当する変数なので、推定値の信頼度となっていることを期待した。つまり、正解値

を𝑦、推定値を𝑦̂、不確かさを𝜎̂ = exp(si)とした際、次式が成り立つことを期待した。 

P(𝑦̂ − Z𝛼/2 ∙ 𝜎̂ ≤ 𝑦 ≤ 𝑦̂ + Z𝛼/2 ∙ 𝜎̂) = 1 − α [4-2] 

ただし、Z𝛼は Fig. 4-6 に示すように平均 0、標準偏差 1 の標準正規分布においてそ

の点より上側の確率がαとなる点であり、パーセント点と呼ばれる。核種の崩壊過

程はランダム現象であり、その回数は正規分布で近似できることからも、上記が成

り立つことが期待される。 
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Fig. 4-6 標準正規分布とパーセント点Z𝛼/2の関係図 

 式[4-2]が成り立つことを確認するため、式[4-3]と式[4-4]（誤差関数）の結果を

比較した。 

P(𝑦̂ − 𝛼 × 𝜎̂ < 𝑦 < 𝑦̂ + 𝛼 × 𝜎̂) [4-3] 

𝑦̂：放射能の予測値、𝜎̂：不確かさ、𝑦：放射能の正解値、𝛼：正の定数 

erf (
α

√2
) =

2

√𝜋
∫ 𝑒−𝑡2

𝑑𝑡

α

√2

0

[4-4] 

比較のため、全検証用データセットに対して、式中のαを 0.2~3 まで 0.03 刻みで変

化させ、式[4-3]と式[4-4]を計算した。この結果を Fig. 4-7 に示す。 

 

Fig. 4-7 Ge 検出器を想定した、機械学習による不確かさと誤差関数の比較。赤点は不確かさ

を用いて算出した値、黒線は誤差関数である。 
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比較のため、コベル法の結果を Fig. 4-8 に示す。ただし、コベル法では Cs-137 の正

解値が 10 Bq 以上のデータを用いている。これは、10 Bq 以下のデータではピーク

領域の統計量が少なく、推測誤差が正規分布で近似できないためである。 

 

Fig. 4-8 Ge 検出器を想定した、コベル法による推測誤差と誤差関数の比較。赤点は推測誤差

を用いて算出した値、黒線は誤差関数である。 

コベル法・機械学習の両者ともガウスの誤差関数と良い一致を示すことがわかる。

そのため、機械学習が推定した不確かさは、正規分布に従う誤差を表現できている

とわかる。 

バックグラウンド成分が不確かさに与える影響の確認 

 本研究では、Cs-137 の放射能を明示的に学習した。そのため、機械学習の推定値

に Cs-134 や K-40 の影響があるかどうか定かではない。ここでは、Cs-134 や K-40

の放射能が不確かさ𝜎̂にどのような影響を与えるか調べることで、影響の有無を確

かめた。 

まず、Cs-137 の放射能を固定したときに、Cs-134 の放射能または、K-40 の放射

能を変化させ、それぞれの放射能の正解値と𝜎̂2の相関係数を求めた。不確かさ𝜎̂で

はなく𝜎̂2用いたのは式[3-8]より、不確かさとスペクトルのカウント数は平方根で

関係づけられているためである。結果を Table 4-1 に示す。 

Table 4-1 Cs-137 の正解値を固定したデータを用いた際の Cs-134 及び K-40 におけ

る𝝈̂𝟐との相関係数 

固定した Cs-137

の放射能の正解値 
データ数 

𝜎̂2と Cs-134 の放射能の

正解値の相関係数 

𝜎̂2と K-40 の放射能の正

解値の相関係数 
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0 967 0.573 0.220 

10 748 0.549 0.132 

20 527 0.549 0.168 

30 365 0.785 0.233 

40 256 0.785 0.153 

50 184 0.861 0.181 

60 123 0.861 0.00674 

 

𝜎̂2と Cs-134 の相関係数は 0.54～0.86 の値であり、両者に正の相関があることが

わかる。よって、不確かさ𝜎̂には Cs-134 の影響が反映されていることがわかる。 

 一方、𝜎̂2と K-40 の相関係数は 0.0067～0.23 の値となった。よって両者には相関

は見られない結果となった。 

次に、この結果について、放射能が同じ Cs-134,Cs-137,K-40 を長時間測定した際

の、Cs-137 のピーク領域を示した Fig. 4-9 を用いて考察する。機械学習ではスペク

トル全体を用いて解析を行っているが、Cs-137 のピーク領域が最も𝜎̂2に影響を与

えると考えたため、この領域を考察に採用した。 

 

Fig. 4-9 Ge 検出器を想定したスペクトルにおける、Cs-137 のピーク領域。各放射性物質の放

射能は等しい。 

Cs-137 のピーク領域には Cs-134 と K-40 がバックグラウンドとして存在するこ

とが確認できる。また、その強度は Cs-134 のほうが K-40 より 14.6 倍あることが

その面積比より計算できる。K-40 が Cs-137 のピーク領域に与える影響は Cs-134 に

比べて相対的に小さいため、K-40 における相関係数が小さくなってしまったと考

えられる。 

そこで、Cs-137 のピーク領域に対する Cs-134 と K-40 からの寄与の大きさを考
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慮したうえで、2 つの妨害核種が𝜎̂2に与える影響を調査した。ここで、𝜎̂2と

"𝑦Cs−134 + 𝑥 × 𝑦K−40"の相関係数を、𝑥を 0.01~0.2 まで 0.01 刻みで変化させて算出

した。なお、yCs−134は Cs-134 の放射能の正解値、yK−40は K-40 の放射能の正解値

を表す。結果を Fig. 4-10 に示す。Cs-137 の正解値を 20 Bq で固定したデータセッ

トを用いた結果を示したが、どの放射能でも同じような結果となった。 

 

Fig. 4-10 𝒙を 0.01~0.2 まで 0.01 刻みで変化させた際の𝜎̂2と𝑦Cs−134 + 𝑥 × 𝑦K−40の相関係数 

𝑥 = 0.07のとき、最も相関が強くなることがわかる。この値は Cs-134 と K-40 の面

積比
1

14.6
= 0.068と近い値になっている。したがって、機械学習が推定した不確かさ

は Cs-134 に加え、K-40 のバックグラウンドも同時に考慮した結果になっているこ

とがわかる。 

4.1.3  機械学習とコベル法の比較 

 ここまでに、機械学習とコベル法の両手法を用いて、ガンマ線スペクトルから

その放射能の導出を行った。本項では、3.3 節で述べた計測時間増倍係数（式

[3-31]）を利用して両手法の性能を比較した。ゲルマニウム検出器を使用した場

合における、「MSE を用いた機械学習」とコベル法の比較を Fig. 4-11 に示す。 
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Fig. 4-11 コベル法に対する機械学習(MSE)の計測時間増倍係数(Ge 検出器から得られる放射線

スペクトル) 

 MSE を用いた場合には、放射能が 10 Bq 以上で計測時間増倍係数が大きく、機

械学習が有利であることが分かった。一方、10 Bq 以下では、計測時間増倍係数が

小さく、コベル法のほうが短時間でスペクトルを分析できる結果となった。 

 次に、「GaussianNLLLoss を用いた機械学習」とコベル法の比較を Fig. 4-12 に示

す。 

 

Fig. 4-12 コベル法に対する機械学習(GaussianNLLLoss)の計測時間増倍係数(Ge 検出器から得

られる放射線スペクトル) 

 GaussianNLLLoss の場合は、すべての放射能領域において計測時間増倍係数が 1
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を超える結果となった。そのため、機械学習の方がコベル法に比べより短時間でス

ペクトルを分析できることがわかる。 

 次に、GaussianNLLLoss を用いた機械学習がコベル法と比べ良い性能となる理由

を確かめるため、コベル法の解析領域のみのスペクトルを用いた学習を行い、計測

時間増倍係数を算出した。これにより、光電ピーク以外のスペクトルがどのような

影響を与えているか予測できると考えた。推定した放射能の平均値と標準偏差を

Fig. 4-13 に示す。また、コベル法と比較した計測時間増倍係数を Fig. 4-14 に示す。 

 

Fig. 4-13 GaussianNLLLoss を用いた学習モデルにより Ge 検出器から得られるピーク領域を解

析し、Cs-137 の放射能を推定した結果。横軸は正解値、縦軸は推定した放射能である。図中

の丸は各正解値における放射能の平均値、またエラーバーはその標準偏差を示す。 
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Fig. 4-14 コベル法に対する機械学習(GaussianNLLLoss)の計測時間増倍係数(Ge 検出器から得

られるピーク領域) 

 放射能領域が 10 Bq 以上では、機械学習とコベル法に大きな差は見られなかっ

た。よって、Fig. 4-12 の 10 Bq 以上の領域において、計測時間増倍係数が 1 を超え

る原因は、ピーク領域以外のスペクトルによる情報量の増加であると考えられる。

一方、放射能領域が 10 Bq 以下の領域では、推定に同じスペクトルを用いているに

も関わらず、計測時間増倍係数が 1 より大きくなった。これは、機械学習が放射能

の正解値には 0 Bq 以下がないことを学習したためだと考えられる。このことは Fig. 

4-5 や Fig. 4-13 において、0 Bq 付近の推定値が𝑦 = 𝑥の軸より大きくなっているこ

とからも確認できる。 

4.2 NaI(Tl)シンチレーション検出器のシミュレ

ーション 

この節では、NaI(Tl)シンチレーション検出器を模擬したシミュレーションから

得られたスペクトルの解析結果についてまとめる。なお、シミュレーション条件

は 2.3.2 項に示してある。 

4.2.1 逆マトリックス法 

NaI(Tl)シンチレーション検出器を用いて得られるスペクトルは、ゲルマニウム
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検出器に比べて分解能が低い。そのため、Fig. 3-2 に示したように、Cs-137 が放出

する 662 keV の光電ピークは、Cs-134 が放出する 604 keV の光電ピークと重なっ

てしまい、コベル法による解析は困難である。そこで本項では、逆マトリックス

法を用いて解析した。導出した Cs-137 の放射能の平均値と標準偏差を Fig. 4-15 に

示す。 

 

Fig. 4-15 逆マトリックス法により NaI(Tl)シンチレーション検出器から得られる放射線スペク

トルを解析し、Cs-137 の放射能を導出した結果。横軸は正解値、縦軸は導出した放射能であ

る。図中の丸は各正解値における放射能の平均値、またエラーバーはその標準偏差を示す。 

推測した放射能の平均値は線形性が良いことがわかる。そこで、これまでと同様

に、式[4-1]を用いてフィッティングを行った。結果は𝑎 = 1.00, 𝑏 = 0.20 × 10−3とな

った 

4.2.2 機械学習 

逆マトリックス法と同様に機械学習を用いてスペクトルを解析し、放射能を推

定した。なお、損失関数には GaussianNLLLoss を適用した。 

まず、700,000 個の学習用データを用いて学習を行い、モデルパラメータを決定

した。Fig. 4-16 に学習回数(Epochs)と損失値(Loss)の関係を示す。 
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Fig. 4-16 GaussianNLLLoss 学習モデルを用いて、NaI(Tl)シンチレーション検出器を想定した放

射線スペクトルを学習した際の損失値変化。学習用データを青、検証用データをオレンジで

示す。 

学習用データの損失値の変化が収束しているため、学習は十分行えているとわか

る。また、検証用データの損失値が学習とともに増加していないため、過学習を

起こしていないことがわかる。 

次に、決定したモデルパラメータを用いて放射能の推定を行った。推定には検

証用データ 200,000 個を使用した。推定した放射能の平均値と標準偏差を Fig. 

4-17 に示す。 
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Fig. 4-17 GaussianNLLLoss を用いた学習モデルにより NaI(Tl)シンチレーション検出器から得

られる放射線スペクトルを解析し、Cs-137 の放射能を推定した結果。横軸は正解値、縦軸は

推定した放射能である。図中の丸は各正解値における放射能の平均値、またエラーバーはそ

の標準偏差を示す。 

𝑦 = 𝑥の直線に沿っているため、正しく学習できているのが確認できる。これま

でと同様に、式[4-1]を用いてフィッティングを行った。結果は結果は𝑎 = 1.00, 𝑏 =

−0.92 × 10−4となった 

 

ゲルマニウム検出器の場合と同様に、求めた不確かさを式[4-3]に適用し、式[4-4]

と比較を行った。結果を Fig. 4-18 に示す。 
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Fig. 4-18 NaI(Tl)シンチレーション検出器を想定した、機械学習による不確かさと誤差関数の

比較。赤点は不確かさを用いて算出した値、黒線は誤差関数による値である。 

 誤差関数とほぼ一致していることから、NaI(Tl)シンチレーション検出器によるス

ペクトルの場合においても、機械学習が正しく不確かさを推定できていることが確

認できた。 

 また、逆マトリックス法によって導出した推測誤差についても、同様に誤差関数

との比較を行った。結果を Fig. 4-19 に示す。なお、3.1.2 節で示したように、逆マ

トリックス法の精度はスペクトルの統計誤差のみによって決まるため、推測誤差が

誤差関数と一致するのは自明である。 

 

Fig. 4-19 NaI(Tl)シンチレーション検出器を想定した、逆マトリックス法による推測誤差と誤

差関数の比較。赤点は推測誤差を用いて算出した値、黒線は誤差関数である。 
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4.2.3 機械学習と逆マトリックス法の比較 

ここまでに、機械学習と逆マトリックス法の両手法を用いて、ガンマ線スペクト

ルからその放射能を求めた。本項では、3.3 節で述べた計測時間増倍係数を利用し

て両手法の性能を比較した。その結果を Fig. 4-20 に示す。 

 

Fig. 4-20 逆マトリックス法に対する機械学習(損失関数 GaussianNLLLoss)の計測時間増倍係

数。1 を超えると機械学習の方が良い性能となる。使用したスペクトルは NaI(Tl)シンチレー

ション検出器から得られるスペクトル。ただし、機械学習では各スペクトル全体を使用する

のに対し、逆マトリックス法はピーク成分のみを使用した。 

 計測時間増倍係数が 1 を超えているため、連立方程式に比べ機械学習の方が良い

性能を示すことがわかった。 

 機械学習が有利となる理由を調べるため、Table 4-2 に示す No.3 の学習・解析を

新たに行った。ただし、No.1 と No.2 はそれぞれ 4.2.1 項と 4.2.2 項で示したもので

ある。 

 

Table 4-2 NaI(Tl)シンチレーション検出器のスペクトル解析一覧 

 解析手法 使用したスペクトル 

No.1 逆マトリックス法 光電ピークのみのスペクトル 

No.2 機械学習 スペクトル全体 

No.3 機械学習 光電ピークのみのスペクトル 

 

No.1 と No.3 の解析結果から計測時間増倍係数を導出した。ただし、計測時間増倍
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係数が 1 を超える場合、No.3 のほうが良い結果となるようにした。結果を Fig. 4-21

に示す。 

 

Fig. 4-21 逆マトリックス法に対する機械学習(損失関数 GaussianNLLLoss)の計測時間増倍係

数。1 を超えると機械学習の方が良い性能となる。使用したスペクトルは NaI(Tl)シンチレー

ション検出器から得られるスペクトル。ただし、機械学習と逆マトリックス法ともにピーク

成分のみを使用した。 

逆マトリックス法と同じスペクトルを用いた場合でも、機械学習の方が良い結果

となった。これは、スペクトルに見られるピークの重なりを機械学習がうまく分

離し、解析を行えたためと考えられる。 

 次に、No.2 と No.3 の解析結果から計測時間増倍係数を導出した。ただし、計

測時間増倍係数が 1 を超える場合、No.2 のほうが良い結果となるようにした。結

果を Fig. 4-22 に示す。 



62 

 

 

Fig. 4-22 ピーク成分のみを用いた機械学習(損失関数 GaussianNLLLoss)に対する、各スペク

トル全体を用いた機械学習(GaussianNLLLoss)の計測時間増倍係数。1 を超えると各スペクト

ル全体を用いた機械学習の方が良い性能となる。使用したスペクトルは NaI(Tl)シンチレーシ

ョン検出器から得られるスペクトル。 

比較した両手法の違いは、スペクトル中の光電ピークのみを用いたか、スペクト

ル全体を用いたかである。この違いが Fig. 4-22 の結果に表れたと考えられる。計

測時間増倍係数は 1 を超えているため、スペクトル全体を用いることで、より早

く解析を行えることを示せた。また、この結果は Fig. 4-12 の結果と傾向が似てい

る。これは両グラフとも光電ピーク以外のスペクトルの影響度を示したものであ

るためと考えられる。 

 最後に、Fig. 4-22 の形状について考察を加える。まず、0 Bq 付近の計測時間増

倍係数が大きくなっているのが確認できる。今回の学習データには正解値が 0 Bq

以下のものが存在しないことを学習している。一方、コベル法などの従来の手法

では、バックグラウンド成分を引くとき、統計的なゆらぎにより、0 Bq 以下の値

をとることがある。この両者の違いが影響していると考えられる。次に、全体の

傾向として、放射能が大きくなると計測時間増倍係数も大きくなることがわか

る。これは放射能が大きくなるにつれて、コンプトン端などの成分の形状がはっ

きりとみえるようになり、この形状を機械学習がうまく解析できているためと考

えられる。 
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4.3 実測スペクトルの解析 

NaI(Tl)シンチレーション検出器の実測スペクトルに開発した学習モデルを適用

することで、その性能を検証した。本節では、初めに使用した実測スペクトルにつ

いて述べた後、解析結果を示す。 

4.3.1 用いた実測スペクトル 

実測スペクトルは 2014/6/24~/25 に九州大学筑紫地区 D 棟で測定されたも(35)の

を用いた。なお、検出器は NaI(Tl)シンチレーション検出器（EMF-211）を使用し

ている。測定条件についてまとめたものを Table 4-3 に示す。 

Table 4-3 NaI(Tl)シンチレーション検出器を用いた実測スペクトルの測定条件 

日時 2014/6/24~2014/6/25 

場所 九州大学筑紫地区 D 棟 

体系 Fig. 2-5 

計測時間 3600 sec 

測定試料 玄米認証標準物質 

測定試料の重さ 1.822 kg 

検出器 NaI(Tl)シンチレーション検出器 

玄米認証標準物質とは、日本分析化学会が販売している放射能濃度が認証され

た粒状玄米試料のことである。この玄米認証標準物質(JSAC 0731)を複数用いてマ

リネリ容器を満たした。含まれる核種とその放射能について Table 4-4 にまとめ

る。ただし、基準日時は 2012 年 6 月 1 日 0 時 0 分 0 秒である。 

Table 4-4 基準日時と測定日時における、玄米認証標準物質の放射能濃度 

 Cs-134 Cs-137 K-40 

放射能（校正時）[Bq/kg] 141.0 210.0 75.0 

拡張不確かさ（校正時）[Bq/kg] 9.0 13.0 7.0 

放射能（測定時）[Bq/kg] 75.0 200.2 75.0 

拡張不確かさ（測定時）[Bq/kg] 4.8 12.4 7.0 

※拡張不確かさとは、合成標準不確かさに包含係数 k=2 を乗じたもので，95 %信頼区間に相当する。 

バックグラウンド測定も同様の検出器を用いて行われた。測定条件を Table 4-5

にまとめる。 
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Table 4-5 NaI(Tl)シンチレーション検出器を用いたバックグラウンドスペクトルの

測定条件実測スペクトルの測定条件 

日時 2014/6/24~2014/6/25 

場所 九州大学筑紫地区 

体系 Fig. 2-5 

計測時間 3600 sec 

測定試料 バックグラウンド（非汚染玄米） 

測定試料の重さ 1.822 kg 

検出器 NaI(Tl)シンチレーション検出器 

上記の条件で得られたスペクトルは計測時間が 3600 sec、チャンネル数は 1024 ch

だった。一方、4.2.2 項で示した学習モデルは計測時間 60 sec、チャンネル数 300 

ch を想定して作成された。そこで、玄米認証標準物質スペクトル（スペクトル

A）とバックグラウンドスペクトル（スペクトル B）を用いて、学習モデルで想

定している条件に合うスペクトル（スペクトル C）を作成した。スペクトル C

（計測時間 60 sec、チャンネル数 300 ch）を作成する手順について以下に示す。

ただし、統計によらないノイズは含まれないと仮定している。 

１．スペクトル A および B のエネルギー校正を行い、0 から 3000 keV の範囲を

10 keV/ch となるようリビンした。なお、玄米認証標準物質は Cs-134 の 795 

keV と K-40 の 1461 keV、バックグラウンドは K-40 の 1461 keV と 0ch で 0 

keV となる点を用いてエネルギー校正を行った。 

２．300ch に変更したスペクトル A の総カウント数をCtotalとする。また、

C𝑚𝑖𝑛 = Ctotal ×
60

3600
とする 

３．C𝑚𝑖𝑛を平均とするポアソン分布から乱数を取得。この乱数が新たに作成す

るスペクトル（スペクトル C）の総カウント数となる。 

４．３で決定した乱数の数だけスペクトル A からイベントをランダムに取得

し、これをスペクトル C とする。 

５．３と４を任意の数だけ繰り返す。なお、４で取得したイベントはもとに戻

さない。 

上記の方法でスペクトルを作成することで、計測時間 60 sec、チャンネル数 300 

ch の放射線スペクトルを作成した。また、計測時間 10,20,30,40,50 sec の放射線ス

ペクトルも同様に作成し、その計測時間を 60 sec とみなすことで、Table 4-6 に示

す放射能の放射線スペクトルを作成した。 
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Table 4-6 作成したNaI(Tl)シンチレーション検出器を用いた実測スペクトルの放射

能とそのデータ数 

No. Cs-134 の放射能[Bq] Cs-137 の放射能[Bq] K-40 の放射能[Bq] データ数 

1 21.1 60.8 22.8 2510 

2 42.3 121.6 45.6 1250 

3 63.5 182.4 68.3 840 

4 84.6 243.2 91.1 620 

5 105.8 304.0 113.9 430 

6 127.0 364.8 136.7 480 

 

4.3.2 機械学習及び逆マトリックス法の適用 

Table 4-6 の放射線スペクトルに対して、機械学習を適用し、Cs-137 の放射能を

推定した。ただし、機械学習の損失関数は GaussianNLLLoss であり、モデルパラメ

ータは 4.2.2 項で決定したものである。また、同様に逆マトリックス法の適用も行

った。推定結果について放射能、不確かさの順に述べる 

放射能の推定値 

Table 4-6 の放射線スペクトルに対する、推定値の平均値を求めた。その結果を

Fig. 4-23 に示す。 

 

Fig. 4-23 GaussianNLLLoss を用いた学習モデルにより NaI(Tl)シンチレーション検出器を用い

た実測スペクトルを解析し、Cs-137 の放射能を推定した結果。図中の青点は推定値の平均

値、赤線は𝑦 = 𝑥軸を示す。 

この平均値を式[4-1]でフィッティングした。結果は𝑎 = 1.04, 𝑏 = −2.57となった。
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よって、推定結果が線形にずれていることが確認できる。これは、Fig. 2-6 に示す

ように、実測とシミュレーションのズレに起因すると考えられる。具体的には、300 

keV~600 keV において、シミュレーションが実測スペクトルを過大評価したため、

機械学習の推測値が実測値を過大評価したと考えられる。 

フィッティング結果をもとに平均値が𝑦 = 𝑥の直線上に乗るように補正した。補

正した放射能をヒストグラムで示したものを Fig. 4-24 に示す。なお、逆マトリッ

クス法で示した結果も同時に示してある。ただし、機械学習の結果を CNN、逆マ

トリックス法の結果を MI とした。 

 
Fig. 4-24 逆マトリックス法と GaussianNLLLoss を用いた学習モデルにより NaI(Tl)シンチレー

ション検出器を用いた実測スペクトルを解析し、Cs-137 の放射能を推定した結果 

機械学習の方が逆マトリックス法に比べヒストグラムの幅が狭く、精度が高く

なっていることがわかる。それぞれのデータセットに対して平均値と標準偏差を

求め、計測時間増倍係数を求めた。結果を Table 4-7 に示す。 
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Table 4-7 NaI(Tl)シンチレーション検出器を用いた実測スペクトルにおける計測時

間増倍係数 

No. 計測時間増倍係数 

1 2.60 

2 2.38 

3 2.33 

4 2.51 

5 2.64 

6 2.60 

すべてのデータセットに対して、計測時間増倍係数が 1 を超えたため、実測デ

ータにおいても、機械学習の方が逆マトリックス法より良い性能を示すことが分

かった。 

不確かさ 

Table 4-6 の放射線スペクトルに対する、不確かさを求めた。求めた不確かさを式

[4-3]に適用し、式[4-4]と比較を行った。結果を Fig. 4-25 に示す。 
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Fig. 4-25 GaussianNLLLoss を用いた学習モデルにより、NaI(Tl)シンチレーション検出器を用い

た実測スペクトルを解析し、算出した不確かさと誤差関数の比較。 

 誤差関数と比較し多少のずれがみられるが、おおよそ一致しており、実測データ

においても、正しく不確かさが推定されていることがわかった。 
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第5章 まとめと今後の展望 

5.1 まとめ 

本研究では、機械学習を用いたガンマ線スペクトル分析において、損失関数とし

て GaussianNLLLoss を使用する学習モデルを提案した。そして、この学習モデルを

ゲルマニウム検出器と NaI(Tl)シンチレーション検出器を用いて得られる低放射能

領域のシミュレーションスペクトルに適用し、従来手法であるコベル法や逆マトリ

ックス法と比較を行った。ゲルマニウム検出器、NaI(Tl)シンチレーション検出器の

両方とも従来手法に比べ、より短時間で放射能を推定することができるとわかった。

また、提案した学習モデルは、導出した放射能の不確かさも同時に推定できること

を示した。 

そして、NaI(Tl)シンチレーション検出器を用いた実測スペクトルに機械学習を適

用した。結果として、従来法と比較して短時間で放射能を推定できること、その不

確かさも同時に推定できることを示した。 

5.2 今後の展望 

 本研究で用いたデータの分析対象核種は Cs-137 であり、妨害核種として Cs-134

と K-40 を選出した。今後は分析対象核種を増やすと共に、その他の自然放射性核

種を考慮することで、より現実的な条件での学習をさせることが必要となる。また、

同じくスペクトル全体の情報を用いて放射能を推定する手法であるアンフォール

ディング手法と性能を比較する。さらに、今回推定した統計に依存した不確かさだ

けではなく、モデル選択やデータ不足に起因した不確実性も推定できるような学習

モデルの開発が研究課題となる。 
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