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2Sunghyun Bang

• 70 台を広く設置（半径 ）

• 20 GeV ~ 300 TeV 高感度
• 角度分解能　  at 10 TeV

≃ 1km

≃ 0.03∘

Cherenkov Telescope Array (CTA)
Gabriel Pérez Diaz (IAC)/Marc-André Besel (CTAO)/ESO/ N. Risinger (skysurvey.org)

https://www.ctao.org/for-scientists/performance/
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ガンマ線到来方向決定（Hillas method）

Sunghyun Bang

Air shower

Cherenkov light

 -rayγ
天体
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• 各望遠鏡は同じシャワ〡を観測するが、シャワ〡軸との距離 
（Core dist）によって像の形が変わる。

• その像の形状の差をモデル化し、シャワ〡軸を精密に推定する

Core dist 
200 m

Core dist 
100 m

Shower axis

 -rayγ天体
Parsons, R. D., & Hinton, J. A. (2014). A Monte Carlo template-based analysis for air-Cherenkov arrays. Astroparticle Physics 56 (2014) 26–34

ガンマ線到来方向決定 （Image template method）



5Sunghyun Bang

• 角度分解能向上
• 0.018 deg @ 10 TeV, 0.01 deg @ 100 TeV

• しかし、ImPACTとFreePACTは間接的に（時間で
積分した像のみで、）シャワ〡の発展考慮している

Boosting the Resolution of the Cherenkov Telescope Array
with Hybrid Machine Learning-Likelihood Event Reconstruction
Georg Schwefer1, Robert Parsons2, Jim Hinton1

1 Max-Planck-Institut für Kernphysik, Saupfercheckweg 1, 69117 Heidelberg, Germany 
2 Institut für Physik, Humboldt-Universität zu Berlin, Newtonstr. 15, 12489 Berlin, Germany
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Likelihood Reconstructions for Imaging Atmospheric Cherenkov Telescopes

Goal: Reconstruct shower energy and geometry

Idea: Maximize likelihood of observing measured
Cherenkov images with respect to shower parameters

‣ Formulation of per-pixel likelihood is crucial!

FreePACT: Using likelihood-free inference techniques for improved charge likelihood description

Method: Neural Ratio Estimation3,4

Measured Pixel Charge
Telescope and shower parameters

for optimization

Test performance on simulations
• CTA South Alpha Configuration Array
• On-axis gamma rays
• 20° zenith angle

Event selection:
• Minimum 3 images that

• are not truncated by camera edge
• have >50 p.e. image intensity

• 75% efficient gamma-hadron cut in 10 bins of
reconstructed energy

Estimate true per-pixel charge probability distribution:
• Simulate events at fixed energy and impact distance
• Make charge histogram for individual pixels

‣ Compare to analytical and FreePACT likelihood

Pixel with noise only:
‣ FreePACT captures shape from charge extraction

Pixel with Cherenkov signal:
‣ FreePACT describes width from shower-to-shower

fluctuations

Pixel waveform Charge Image Shower parametersImage LikelihoodIntegration MaximizationFormulation

Low-level results: Improved description of the per-pixel charge probability distribution

High-level results: Improved angular and energy resolution across full energy range

Goal: Estimate likelihood-to-evidence (LtE) ratio

Trick: LtE ratio from binary classifier function

with

Approximate with
Binary Classifier Neural Network

Binary Classifier Neural Network

Class Pixel x Pixel y Energy Impact D. Xmax Charge
1 0.5 deg 1 deg 1 TeV 100 m 250 g/cm2 20 p.e.
1 ... ... ... ... ... ...
0 -2 deg 0.3 deg 80 GeV 50 m 150 g/cm2 10 p.e.
0 ... ... ... ... ... ...

Class 0:
Shuffle charge
between rows

Class 1: 
Pixels from
MC events

Normalisation layer

6 hidden layers
64 nodes

swish activation

Output

Sigmoid activation

Current state-of-the-art: ImPACT1

• Analytical asymmetric gaussian likelihood2

• Expectation value from average-ímage Monte Carlo templates

This work: Use machine learning to improve per-pixel charge
likelihood description for more accurate shower reconstruction

Implications for CTA High-Resolution Science

Example: Resolving the PWN HESS J1813-178

• Recent H.E.S.S. measurement: Source centered on 
pulsar with ~4‘ extension5

• XMM-Newton measurement reveals asymmetric
structure of synchrotron emission6

Inverse Compton Model ingredients:
• Electron distribution from X-ray map assuming

equipartition: 𝑛𝑒 ∝ 𝐵2
• Homogeneous radiation field
• Match gamma-ray spectrum to H.E.S.S. observations

The charge PDF description is the only difference between FreePACT and ImPACT
‣ It must be the reason for any differences in reconstruction performance

Fake dataset for 100 h of CTA South observations

Bayes

Training:
• ~20000 trainable parameters
• Binary cross-entropy loss
• Convergence in an hour on 10 CPUs

Noise-only pixel Pixel with Cherenkov signal

Energy Resolution Angular Resolution

1

2

3

4

5

G. Schwefer, R. Parsons, J. Hinton,
A hybrid approach to event reconstruction for atmospheric Cherenkov Telescopes combining machine learning and likelihood fitting,Astroparticle Physics 163 (2024) 103008.

ガンマ線到来方向決定 （Image template method）
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• 時間軸で記述すれば、シャワ〡発展を直接把握できる可能性がある
• シャワ〡構造を正確にモデル化すれば、角度分解能が向上する
• シャワ〡の発展は と でモデル化φFIP DFIP

シャワ〡発展へのモデルの新たなアプロ〡チ
DFIP,bin : 19-20 km

Shower axis

φFIP

First interaction point (FIP)
           最初相互点

DFIP

 -ray 到来方向γ

2次元 image → 1 次元時間軸に



7Sunghyun Bang

• 時間軸で記述すれば、シャワ〡発展を直接把握できる可能性がある
• シャワ〡構造を正確にモデル化すれば、角度分解能が向上する
• シャワ〡の発展は と でモデル化φFIP DFIP

シャワ〡発展へのモデルの新たなアプロ〡チ

 φFIP,bin : 0.5-0.55∘

2次元 image → 1 次元時間軸に

Shower axis

φFIP

First interaction point (FIP)
           最初相互点

DFIP

 -ray 到来方向γ
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• 時間軸で見ると、同じ core dist でも前方と後方でシャワ〡の
発展の違いが明確になる

シャワ〡発展へのモデルの新たなアプロ〡チ

Backward

Shower axis

First interaction point (FIP)
           最初相互点

200 m 200 m

Front

  φFIP φFIP

(zenith angle = )20∘ -ray 到来方向γ

 -   φFIP φFIP
≃ 0.04∘
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シャワ〡発展へのモデルの新たなアプロ〡チ

Backward

Shower axis

First interaction point (FIP)
           最初相互点

500 m500 m

Front

  φFIP φFIP

(zenith angle = )20∘ -ray 到来方向γ

 -  
 
φFIP φFIP

≃ 0.1∘

• 時間軸で見ると、同じ core dist でも前方と後方でシャワ〡の
発展の違いが明確になる
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シャワ〡発展へのモデルの新たなアプロ〡チ

Backward
Shower axis

First interaction point (FIP)
           最初相互点

700 m 700 m

Front

  φFIP φFIP

(zenith angle = )20∘ -ray 到来方向γ

 -  
 
φFIP φFIP

≃ 0.3∘

• 時間軸で見ると、同じ core dist でも前方と後方でシャワ〡の
発展の違いが明確になる
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研究の手順

Sunghyun Bang

• モンテカルロシミュレ〡ションからテンプレ〡ト作成
• 10 TeV のガンマ線を生成し、時間軸で と を変数したテンプ
レ〡トを構築

• テンプレ〡トを用いた尤度計算
• シャワ〡パラメ〡タ をサンプリングし対応する と を計算

• 観測データとテンプレートを比較し、ポアソン尤度を計算。

• Poisson(  ; (角度と距離))

• これにより、シャワ〡パラメ〡タ空間上の離散的な尤度値が計算
• シャワ〡パラメ〡タの再構築

• 尤度値を多次元パラボリック関数でモデル化し、シャワ〡パラメ〡タ
を推定。

• 本講演の内容
• 10 TeVガンマ線の、最初相互点、到来方向の分解能を報告する。

φFIP DFIP

φFIP DFIP

L = ∏
time,tel

Obstel,time templatetel,time
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• 等間隔に Zenith をサンプリングし、対応するテンプレ〡トから
離散的尤度を計算

• Zenithと尤度をパラボリック関数からパラメ〡タと誤差を再構築

シャワ〡パラメ〡タの再構築: 1次元の場合
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サンプリングから多次元パラボリックモデルへ

Sunghyun Bang

,  : Likelihood value−2Δ log L = ( ⃗X − μ)⊤ Σ−1 ( ⃗X − μ) L

, ⃗X =

FIPx
FIPy

FIPz
zenith

azimuth

μj =
∑i LiXi, j

∑i Li
Σ =

∑i Li( ⃗X i)( ⃗X i)⊤

∑i Li
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多次元パラボリックモデルによるシャワ〡パラメ〡タ再構成

Sunghyun Bang
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最初相互点の分解能と、角度分解能

Sunghyun Bang

Geometry effective area  
= 1.69km2

Angular resolution 
 ≃ 0.006∘

1 km
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まとめ

Sunghyun Bang

• 従来手法 Image template method はシャワ〡の発展を 
間接的に記述している可能性がある


• 時間軸でシャワ〡を記述は、より直接的にその発展を捉えられる

• その結果、シャワ〡の発展を正確にモデル化し、シャワ〡パラ
メ〡タを高精度で推定可能

• 本手法による角度分解能の結果:
• 角度分解能 （10 TeV）

• 今後の展望：
• エラ〡の評価、  まで、推定する

• 他のエネルギ〡領域まで角度分解能を評価
• エネルギ〡分解能の評価も

≃ 0.006∘

ΔXmax


