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Abstract 
We have developed a machine-learning-based operation tuning scheme for the KEK e-/e+ injector linac (Linac). In 

order to apply machine learning to accelerator control, pre-training using a realistic accelerator simulator is required. For 
the pre-training, we have developed a 1000-parameter accelerator simulator based on dimensionality reduction and GAN 
(Generative Adversarial Network). In this paper, we show the current status of the development of the accelerator 
simulator, and evaluation test results of the simulator. 

1. はじめに 

本研究では、高エネルギー加速器研究機構(KEK)で
稼働中の電子陽電子加速器であるKEK Linacの入射効
率向上を目的として、機械学習を用いた運転調整システ
ムの開発を行った。 

加速器の運転調整においては、以下のような問題が
ある。 
 制御点数が多く(O(1000)、または、それ以上)、パラ

メータ間の相関が複雑である。そのため、複雑で高
度な加速器調整が必要である。 

 加速器構成機器の温度変化、振動、潮汐力による
影響など、周囲の環境変化に応じて常に最適なマ
シンパラメータの値が変化するため、常時パラメー
タの最適化が必要である。 

したがって、環境変化に応じて最適化を行う、環境適
応型機械学習（強化学習）を導入した加速器制御システ
ムの開発が有効であると考えられる。 

強化学習は、環境変化に応じて、得られる報酬を最大
化する機械学習である。例えば、入射効率を報酬とする
強化学習によって、入射効率を最大化できることが期待
される。その一方で、機械学習を用いた加速器調整を適
用する場合、実際の加速器を用いて直接パラメータ最適
化を行うのは危険が伴うと考えられる。そのため、リアル
な加速器シミュレータが必須である。 
我々はこれまでに、機械学習を導入した加速器シミュ

レータの開発として、敵対的生成ネットワーク(Generative 
Adversarial Network, GAN[1])と呼ばれる機械学習を使

用した、加速器シミュレータの開発を行ってきた。GAN
は、与えられた実データを模倣する機械学習である。加
速器実データを模倣することで、実データと同じ特徴を
持つシミュレータ構築が期待できる。 

しかし、これまでの我々の研究により、以下が明らかに
なった[2]： 
1) 加速器実データ（約 1000 パラメータ）を、直接 GAN

に入力した場合、モード崩壊（生成するデータの種
類が実データの持つデータの種類と比較して偏って
しまう。GAN 特有の問題。）が生じ、実データが再現
できなかった。入力するパラメータ数が非常に多い
ことが原因であると考えられる。 

2) 変分オートエンコーダ（Variational Autoencoder, 
VAE[3]）を用いて、実データを次元削減し、得られ
た潜在変数（100 パラメータ）を GAN に入力した。さ
らに、VAE のデコーダを使用して、GAN からの出力
を復元させることで、疑似データを生成した。
Figure 1 に、モデルの概略図を示す。このモデルに

 ___________________________________________  
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Figure 1: Overview of accelerator data simulation using 
GAN and VAE. 
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より、モード崩壊を解決することができた(Fig. 2)。 
3) その一方で、Fig. 3に示すように、生成した疑似デー

タは実データの相関を再現できないことが分かった。
これは、VAE による信号復元が不完全であることを
示唆している。 

 
 
以上の結果より、GAN を使用した加速器シミュレータ

には次元削減手法が有効であることと、加速器パラメー
タの相関を再現するシミュレータのためには、VAE 以外
の次元削減手法の開発が必要であることが分かった。 

 
本研究では、次元削減を行いつつ、実データの持つ

データ相関を再現できる手法の開発を目標として、新た
に入射効率や電磁石電流値を予測する DNN をデザイ
ンし、KEK Linac加速器の実データを用いて予測精度の
検証を行った。本稿では、これらの検証結果について報
告する。 

2. Linac 加速器 

Figure 4に、Linac加速器及び、Linac 加速器から入射
される種々の加速器の配置図を示す。Linac 加速器は長

さ 600 m の線形加速器で、最大 50 Hz、2 バンチ（96 ns
間隔）運転が可能であり、電子・陽電子を４つのリング型
加速器、Photon Factory (PF)、PF Advanced Ring (PF-
AR)、SuperKEKB 電子リング  (HER)、陽電子リング 
(LER)へ振り分け供給している。 

Figure 5 に Linac 加速器の全体図を示す。Linac 加速
器にはビーム位置モニター（BPM）が 100 台、ステアリン
グ電磁石が 30 台、RF モニターが 60 台配置されている。 

3. 加速器パラメータを再現する DNN の開発 

3.1 加速器パラメータについて 
本研究では、2018 年 11 月から 2021 年 6 月の期間に

おける、SuperKEKB 電子ビーム(HER)用の Linac 加速
器運転データを使用した。 

NN の入力パラメータとして、以下の 1232 パラメータを
使用した。 
 電磁石電流値 
 環境パラメータ 
また、Linac 加速器の入射効率の定量的指標として、

加速器上流部と下流部の BPM における電荷量比 Qratio

を使用した。 
𝑄𝑄𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 = (5 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆最後の電荷量)

/(𝐴𝐴 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆最初の電荷量) 

3.2 使用したデータセットについて 
入射効率パラメータは高効率に偏った分布をしている。

NN を学習させる際には、入射効率に関して均一になる
ようなデータセットが必要である。したがって、以下の領
域において入射効率の分布が均一になるようにデータを
抽出し、データセットを作成した。 
 入射効率 0.85 以上 0.90 未満 
 入射効率 0.90 以上 0.95 未満 
 入射効率 0.95 以上 
 

 
 

Figure 5: Layout of KEK Licac. 
 

 
Figure 2: Steering electromagnet (PY-32_4) current 
values without (left) and with (right) the dimensionality 
reduction using VAE, for real data (blue) and generated 
data with GAN (orange). 
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Figure 3: 2D plots of electromagnet current value (PY-
32_4) vs injection efficiency, for real data (left) and the 
generated data with VAE and GAN (right). 
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Figure 4: Accelerator placement at KEK. 
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3.3 開発した DNN について 
本研究では、Fig. 6に示すような、入力した加速器パラ

メータから次元削減を行い、入射効率パラメータを出力
する NN をデザインした。 
この NN では、実データを encoder と回帰 NN を同時

に学習させたのち、学習済みの encoder に加速器パラ
メータを入力することで、次元削減された潜在変数を得
ることができる。この潜在変数を GAN に入力して潜在変
数の疑似データを取得し、回帰 NN に入力することで、
入射効率データを再現する。 

構築した DNN の構成は以下の通りである。 
 最適化関数 ： Adam 
 損失関数 ： mean squared error 
 中間層数 (encoder) ： 6 層 
 中間層数 (回帰 NN) ： 4 層 
TendorFlow[4]を用いて、実装を行った。 

3.4 開発した DNN による入射効率の回帰 
新たに開発した DNN は、回帰をタスクとした NN を二

つに分断しているが、これにより入射効率パラメータの回
帰精度に影響が生じるかどうか確認する必要がある。そ
こで、GAN による疑似データ生成を行う前に、新しく開
発したモデルから、単純な回帰 NN と同様の予測結果を
得られるか、また予測結果が実データを再現できている
か検証を行った。Figure 7 に、実際の入射効率(青色)と
新しく開発した NN が予測した入射効率(橙色)、単純な
回帰 NN が予測した入射効率(紫色)を示す。ここで、横
軸は日時、縦軸は入射効率である。 

この結果から、新しく開発したモデルは単純な回帰
NN と同様に、実際の入射効率を予測できることが分
かった。 

3.5 開発した DNN と VAE を使用した DNN の比較 
次に、新しく開発したモデルと、VAE を用いて次元削

減を行うモデルのそれぞれについて入射効率パラメータ

の回帰を行い、予測性能の比較を行った。Figure 8 に、
実際の入射効率(青色)、新しく開発したモデルが予測し
た入射効率(橙色)、VAE を使用した旧モデルが予測し
た入射効率(緑色)を示す。実データとの平均二乗誤差
(MSE)は、VAE を使用したモデルによる予測では
0.00046、新しく開発したモデルでは 0.000068 であった。
VAE を使用したモデルと比較して、新しく開発したモデ
ルは実際の入射効率に近い値を再現している。 
実際の加速器運転調整に当たっては、入射効率パラ

メータを最大化するように電磁石電流値を設定する。そ
のため、予測した入射効率パラメータと電磁石電流値の
相関が、実データでの相関を保つことができるかどうか
検証する必要がある。そこで、2021 年 6 月 16 日から 6
月 23 日の一週間分のデータを検証用データとしてそれ
ぞれの学習済みモデルに入力し、その出力を電磁石電
流値との 2 次元プロットとして表示した(Fig. 9)。ここで、電
磁石電流値はすべて実データであり、一日ごとに色分け
して表示してある。VAE を使用したモデルでは２つのパ
ラメータの相関を再現できていない一方、新しく開発した
モデルでは実データの相関を再現できていることが確認
できた。 

3.6 GAN による疑似データの生成品質の比較 

以上の結果は、すべて実データを用いた検証である
が、実データの統計量が少なく、データの相関が確認し
にくい場合は、GAN による疑似データの生成が有効で
あると考えられる。そこで、新しく開発したモデルと VAE
を使用したモデルのそれぞれについて疑似データを生
成し、その品質の比較を行った。 

 
Figure 7: Injection efficiencies (Q-ratios, vertical) vs 
date (horizontal) for the new model prediction (orange), 
simple regression NN prediction (purple), and the real 
data (blue), for 2021/6/16-2021/6/23 evaluation data.  
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Figure 8: Injection efficiencies (Q-ratios, vertical) vs 
date (horizontal) for the new model prediction (orange), 
the VAE model prediction (green), and the real data 
(blue), for 2021/6/16-2021/6/23 evaluation data.  
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Figure 6: Overview of the new accelerator data 
simulation model. 
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Figure 10 は、2021 年 6 月 20 日の入射効率パラメー
タについて、実データと GAN が生成した疑似データの
比較結果である。実データとの平均二乗誤差(MSE)は、
VAE を使用したモデルでは 0.0012、新しく開発したモデ
ルでは 0.00079 であった。疑似データの場合でも、新しく
開発したモデルから生成した疑似データは VAE を使用
したモデルから生成した疑似データと比較して、実デー
タのデータ分布を再現できている。 

3.7 2 パラメータを回帰させる場合の検証 
前節までは、新しく開発したモデルの出力は入射効率

パラメータの 1 パラメータのみであった。本節では、出力
を 2 パラメータに変更し、入射効率パラメータと電磁石電
流値の一つ(PY-32_4、アーク部にあるパルスマグネット
の一つ)を回帰するモデルを構築した。 

Figure 11 に、実際の電磁石電流値と入射効率(青色)、
新しく開発したモデルから回帰した電磁石電流値と入射
効率(橙色)の 2 次元プロットを示す。 

Figure 11 のプロットから、新しく開発したモデルでは、
2 パラメータの相関を保つように実データを再現できるこ
とが分かった。 
 
 

4. まとめ 

本研究では、機械学習を用いた、高エネルギー加速
器研究機構(KEK)におけるLinac加速器調整システムの
開発を行った。 

2018 年 11 月から 2021 年 6 月までの期間における
Linac 加速器の実データを用いて検証を行った結果、本
研究で開発した DNN では、先行研究における DNN と
比較して精度よく入射効率の再現を行えることを示した。 

また、同期間の実データから GAN を使用して疑似
データを生成した場合でも、本研究で開発した DNN は
先行研究のものと比較して精度よく実データの入射効率
パラメータを再現できることが明らかになった。 
本研究で開発したDNNモデルにおいて、出力を入射

効率パラメータと電磁石電流値の 2 つに増やした場合、
実データと同様の相関を再現できることが分かった。今
後は、入射効率パラメータをより高めることのできる制御
パラメータの予測を行い、制御システムへの導入を具体
的に検討する。 

 
 

 
Figure 9: Injection efficiencies (Q-ratios, vertical) vs electromagnet current (PY-32_4, horizontal), for the real data 
(left), the new model prediction (center), and the VAE model prediction (right), for 2021/6/16-2021/6/23 evaluation 
data. The data is color-coded for each day. 
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Figure 10: Injection efficiencies (Q-ratios) for the new 
model prediction (orange), the VAE model prediction 
(green), and the real data (blue), for 2021/6/20 
evaluation data. 
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Figure 11: Injection efficiencies (Q-ratios, vertical) vs 
electromagnet current (PY-32_4, horizontal) for the 
new model prediction (orange), and real data, for 
2021/6/16-2021/6/23 evaluation data.  
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