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※入稿前の注意点

演題部分 64.1×20cm

学会ポスターテンプレート

演題No.

Ａ０サイズ用

印刷領域

本文部分 84.1×98.9cm

演題番号 20×20cm

演題番号は通常ポスターの左上へ配置します。

←の正方形は拡大時に20×20cmとなりますので、演題
番号をスペースの確保したレイアウトを作成する際の目
安にしてください。

１．原稿は必ずPDFに変換してからご入稿をお願い致します。

PowerPointで作成した後PDFへの変換は、「ファイル」→「名前を
付けて保存」→「保存形式」にて「PDF」を選択して保存して下さい。
※PDF変換の後には必ず「文字化け」が出ていないか、PDFを
100%の表示で画像部分が正常表示されているか確認、レイアウ
トが崩れていないかを確認後、入稿して下さい。

２．イラストや写真の解像度に注意してください。

本ファイルでは縮小状態で作成して頂きます。実際の印刷の際には
拡大しての印刷になりますので、使用しているイラスト・写真の解像
度が低い場合、粗くなる可能性がございますのでご注意下さい。
100%の表示をし粗くないか確認してください。

３．演題番号について

ポスター左上に配置する演題番号については、事前に付与されて
いる場合は、ファイル作成時に入力してください。学会によっては20

×20cmのスペースだけ設け、空白で印刷しておき、学会主催側で
ポスター掲示の際に貼り付けされる場合もございますので、事前に
学会側へご確認ください。

※ 学会ポスターの作り方

通常は、左記テンプレートに文字・図などを直接書き込んで作成する
ことが可能です。その他に複数の発表内容を1枚1枚スライドに分け
て作られている方は、本ファイルの2ページ目にPowerPointで作成し
た複数のスライドを1つにまとめる方法を記載しておりますので、参考
にしてください。スライドを簡単に縮小・拡大出来るので直感的に学会
ポスターが作成出来るのでオススメです。

「文字化け」「画質粗さ」「レイアウト崩れ」をチェック

画像が粗い場合はサイズが大きいものに差し替えると
改善されることがあります。

利益相反（COI）の開示について

多くの学会では発表演題にてCOIの開示が必要となります。発表者は、
ポスターの最後に今回の演題発表に関連するCOI状態を開示し表記
することが多いです。

COI開示が必要な場合は、当該学会のホームページから利益相反（
COI）の書き方などが掲載されておりますので、ご確認下さい。

医学における利益相反（conflict of interest：COI）とは、科学的客観
性の確保や患者ないし被験者の利益を保護するという研究者や研究
機関の責任に不当な影響を与え，重大なリスクを生じうるような利害
の対立状況を指します。

COIの表記例

COI関係がある場合 COI関係が無い場合

Conclusions

Methodology
I. Data generation process
• We generate data using the open-source tool ggwd [T. 

Gebhard et al., Phys. Rev. D 100, 063015 (2019)]. Since the tool 
only generates GW strain data from LIGO H1 and LIGO 
L1, we edit to generated data from Virgo and KAGRA.

• The waveform parameters used for data generation are 
shown in the table I. This followed previous study [C. 

Chatterjee et al., Phys. Rev. D 100, 103025 (2019)]. 
• We generate 20,000 samples for training, 4,000 for 

validation, and 4,000 for testing. This is one-tenth the 
size of the previous study [S. Sasaoka et al., Phys. Rev. D 105,

103030 (2022)].
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Introduction
• Gravitational waves from compact binary mergers were 

first detected in 2015 [B. P. Abbott et al., Phys. Rev. Lett. 116,

061102 (2016)], and can be a new method of observation. 
Analyzing data containing various types of noise is 
required to detect the waves and quickly determine 
gravitational wave source.

• A previous study [S. Sasaoka et al., Phys. Rev. D 105, 103030 

(2022)] employed machine learning for localization and 
demonstrated the improvement in accuracy by adding 
KAGRA to the LIGO H1, LIGO L1, and Virgo. However, 
deep learning typically requires massive datasets.

• In this work, we show that a data-efficient TCN model 
can use only one-tenth of the training data and still 
maintain over 80% performance.

• As shown in Fig. 2(a), accuracy improves as the number 
of detectors increases. These results are similar to a 
previous studies [S. Sasaoka et al., Phys. Rev. D 105, 103030 

(2022)] and show that fourth detector is highly effective 
when the number of sectors is large.

• As shown in Fig. 2(b), this model is unable to maintain 
accuracy with low SNR data. However, using a fourth 
detector improved the accuracy.

Results

• Even if only one-tenth of the training data compared to 
previous study [S. Sasaoka et al., Phys. Rev. D 105, 103030 (2022)], 
we have demonstrated that our TCN model with data 
augmentation maintained over 80% classification 
accuracy.

• In the future, we plan to continue optimizing the TCN to 
improve robustness and generalization performance.

• One future task is to compare the results with those 
obtained from ensemble learning approaches using 
multiple TCNs.
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II. Data augmentation
• We apply random time shifts and noise injection to the 

generated training samples. This data augmentation 
technique is inspired by previous study [Iwana and Uchida, 

arXiv:2007.15951v4].
• Random time shifts : We train the model to be 

invariant to temporal shifts by randomly altering the 
peak positions of signals.

• Noise injection : We inject Gaussian noise with a 
dynamic SNR. This suppresses overfitting and improves 
generalization performance.

• In recent years, analyzing gravitational waves using machine learning has received much attention. 
However, machine learning typically requires large datasets, which is computationally expensive.

• In this study, we show that a four-detectors including KAGRA achieves higher accuracy than the 
three-detectors  (LIGO H1, LIGO L1, and Virgo), even with a small dataset.

• Furthermore, we demonstrate that we can maintain over 80% of the performance of the previous 
study [S. Sasaoka et al., Phys. Rev. D 105, 103030 (2022)] using only one-tenth of the data, achieved 
through data augmentation and TCN optimization.

III. Temporal Convolutional Networks

• TCN [S. Bai et al., arXiv:1803. 

01271v2] is a model used for 
sequential data modeling. It 
consists of several temporal 
blocks with extended causal 
convolutions and residual 
connections. The network 
structure is shown in the Fig. 1.

• We stack seven temporal 
blocks with a kernel size of 7. Fig. 1. TCN architecture

Table I. Parameters used to simulate

Fig. 2. (a) The localization accuracy using three (LIGO H1, L1 
and Virgo) and four (LIGO H1, L1, Virgo, and KAGRA) 
detectors. (b) The localization accuracy for 200 sectors vs SNR.
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