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1 はじめに
太陽フレアによって放出される X線や高エネルギー粒
子などは，電波障害や停電，宇宙飛行士への健康的被害
などをもたらす [1]．また，Carrington級フレアによる経
済的損失は北米で約 1,630億ドルと推定されている [20]．
そのため，宇宙天気予報による太陽フレアの予測技術が
重要である．しかし，太陽フレアの発生を正確に予測す
ることは非常に難しい．
専門家でも太陽フレアを予測するのは非常に困難で
ある．例えば，2000–2015 年の期間における専門家予
測は GMGS = 0.48 (Gandin–Murphy–Gerrity score)および
TSS≥M = 0.50 (true skill statistics)であった [8]．ただし，
これらの指標は完璧な予測に対してスコア 1を返す．さ
らに，専門家による太陽フレアの回帰予測は行われてい
ない．
太陽フレア予測の分野において，専門家による予測は
時刻 tから 24時間以内の最大の太陽フレアクラスを求
める分類問題として取り組まれている．既存手法におい
ても，専門家による予測と比較するために分類問題とし
て扱うことが標準的な設定であった (例: [12] [15])．Flare
Transformer [25]は，太陽フレア予測を分類問題として取
り組み，専門家予測を超える性能を達成した．そのた
め，今後は専門家にとって難しい，太陽フレアの X線強
度に対する回帰予測が重要になると思われる．そこで，
本研究では太陽フレア予測を回帰問題として扱う．
このような背景から，本論文では，時刻 tから 24時間

後までの太陽フレアの X線強度を予測するタスクを扱
う．本タスクでは，時刻 t − k + 1から時刻 tまでの 1時
間おきの物理特徴量と磁場画像を入力とし，時刻 t + 1か
ら時刻 t + 24までの太陽フレアの X線強度を予測する．
物理特徴量と磁場画像を用いた Flare Transformer [25]
は太陽フレア予測タスクにおいて専門家による予測を
超える性能を達成した．しかし，Flare Transformerは，24
時間以内において最大の太陽フレアクラスの発生確率を
予測する分類問題を扱っており，太陽フレアの X 線強
度を直接予測する回帰問題は扱っていない．また，Flare
Transformerにおける Image Feature Extractorは表現力が低
く，磁場画像から有用な特徴量を十分に抽出できていな
い可能性がある．
以上のことから，本論文では，磁場画像と物理特徴量
を入力とし，時刻 tから 24時間後までの太陽フレアの
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X線強度の予測を行う Flare Transformer Regressorを提案
する．既存手法との違いは，太陽フレア予測を回帰問題
として扱うために，Informer [24]を参考にした回帰用デ
コーダを構築した点である．
提案手法では，太陽フレア予測に寄与する特徴量を
抽出するため，Masked Autoencoder [6]を用いて事前学習
を行った Vision Transformer (ViT) [3] を導入する．また，
Informer [24]を参考にした回帰用デコーダを構築するこ
とで，太陽フレア予測に重要な特徴量に注目し，長時
間の時系列予測を効率的に行うことができると考えら
れる．
本研究の独自性は以下である．
• 太陽フレア予測に寄与する特徴量を抽出するため，

Masked Autoencoderで事前学習した ViTを導入する．
• 太陽フレア予測を回帰問題として扱うために，

Informer [24] を参考にした回帰用デコーダを構築
する．

2 関連研究
時系列予測の研究は盛んに行われている [23] [24]．
サーベイ論文である [4]では，時系列予測における各手
法と既存データセット,またサブタスクに関する総括が
なされている．
時系列予測分野においては，様々な手法が提案さ
れている．古典的な手法として，統計モデルに基づ
く手法 [2] [7]がある一方，近年では DNN (Deep Neural
Networks)を用いた様々な手法が提案されている．DNN
による既存手法は二つに大別される．すなわち，RNN
(Recurrent Neural Network)ベースの手法 [14,17,18,22]，お
よび Attentionベースの手法 [23] [24] [10]である．例えば
RNNベースである DeepAR [18]では，将来における事象
の確率分布を自己回帰型 RNNで予測する一方, Attention
ベースである Informer [24]では，ProbSparse self-attention
機構を用いた注意機構により，生成的デコーダを通して
将来の時系列を予測する．
太陽フレアの予測についても，これまでに多くの研究
がなされている [12] [15] [9]．[5]では，太陽フレア予測
における 14種類の機械学習手法を含む手法や評価指標
についての包括的な総括がなされている．

DeFN [12]は 24時間以内に太陽フレアが発生するかど
うかを黒点領域ごとに予測するモデルである．この手法
では物理特徴量の各要素について出力への寄与度を分析
することができるという利点がある．また DeFNは決定
論的な予測を行う一方，DeFNを拡張した DeFN-R [13]で
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図1 対象タスクの例．(a)磁場画像，(b)太陽フレアの X
線強度．

は確率論的予測を行うよう最適化されたネットワーク構
造となっている．さらに，Flare Transformer [25]では，物
理特徴量に加えて磁場画像を使用し，Transformer型注意
機構による太陽フレア予測を行う．
太陽フレア予測において，標準的なデータセッ
トは複数存在する．[11] は Solar Dynamic Observatory
(SDO) [16] および Geostationary Operational Environmental
Satellite (GOES)の撮影画像から抽出した物理特徴量を含
むデータセットを提案している1）

3 問題設定
本論文では，時刻 tから 24時間後までにおける太陽フ
レアの X線強度 yt+1:t+24 = {yt+1, yt+2, . . . , yt+24}を予
測するタスクを扱う．ここに， yt はそれぞれ時刻 tから
1時間以内の最大 X線強度を表す．
本タスクにおいて，以下の入出力を想定する．
• 入力: 磁場画像および物理特徴量．
• 出力: 時刻 tから 24時間後までにおける太陽フレア
の X線強度の対数値．
本タスクでは，モデル出力 ŷt+1:t+24 が yt+1:t+24 にで
きるだけ近いことが望ましい．
図 1に代表例を示す．図 1(a)は，2011年 9月 5日 18:00

UTから 2011年 9月 6日 23:00 UTまでの磁場画像を表
す．図 1(b) において縦軸は太陽フレアの X 線強度 (log
Xmax1h)，横軸は時刻を表す．ここで縦軸の値は標準化
を行っている．図中の青線は Ground Truthを表す．
本研究では，SDO/HMI [19]で撮影された太陽画像を磁
場画像と定義する．タスクの評価尺度には，平均予測軌
道誤差 Ēt+1:t+24 を用いる．
1） https://wdc.nict.go.jp/IONO/wdc/solarflare/index.html

4 提案手法
4.1 Flare Transformer Regressor
提案手法は Flare Transformer [25]を拡張したものであ
る．Flare Transformer は太陽フレアクラスを予測するタ
スクにおいて良好な結果が報告されている．また，Flare
Transformerは物理特徴量および太陽全体の磁場画像を入
力として予測を行う.
ネットワーク入力 xを以下のように定義する．

x = (Vt−k+1:t, Ft−k+1:t)
Vt−k+1:t = (vt−k+1, vt−k+2, ..., vt)
Ft−k+1:t = (ft−k+1, ft−k+2, ..., ft)

ここで，vt ∈ R512×512 と ft ∈ R90 はそれぞれ時刻 tに
おける磁場画像および物理特徴量を示す．
ネットワークの構造を図 2 に示す．提案手法は
主に 3 つのモジュールから構成され，それぞれ
Magnetogram Module (MM)，Sunspot Feature Module (SFM)
および Transformer Decoder (TD)である．
4.2 Magnetogram Module

MMにおける入力は磁場画像Vt−k+1:tであり，Vt−k+1:t
を以下のように計算する．

hV = fFE (Vt−k+1:t)

ここに，fFE は Image Feature Extractor を表す．Image
Feature Extractorは Vision Transformer [3]によって構成さ
れている．Vision TransformerはMasked Autoencoder [6]を
用いて事前学習を行っており，重みは固定されている．

Vision Transfomer [3] の事前学習として，Masked Au-
toencoder [6]に基づき，入力に磁場画像 v を用いた画像
の再構成タスクを行った．Masked Autoencoder は MAE
encoderおよび MAE decoderの 2つのモジュールから構
成される．
ま ず，v を 8 × 8 の パ ッ チ に 分 割 し，P =

{p1, p2, ..., p1024} を得る．ここに pi は i 番目のパッ
チを表す．pi 内の全画素の標準偏差を計算し，P のう
ち，標準偏差の小さい 50%を Pmask，それ以外のパッチ
を Penc とする．MAE encoderの入力には Penc のみを使
用し，Pmask は除去する．[6]では，全体の 75%のパッチ
を除去していた．このとき、除去するパッチに重要領域
が含まれると，特徴抽出の際にスパースな重要領域の情
報が欠如する．しかし，重要領域はパッチサイズより小
さいため、周囲の情報から重要領域を再構成することは
極めて困難である．そこで，スパースな重要領域が除去
されないようにパッチ内の全画素の標準偏差をもとに除
去するパッチを選択するという方法を採用する．

MAE encoderでは，Vision Transformer [3]を用いて，Penc

から画像特徴量 henc を抽出する．MAE decoder では，
MAE encoderの出力 hencと，マスクトークンmを結合し
た {henc; m}を入力とし，再構成された画像 v̂ を出力す
る．ここに mは予測すべき除去されたパッチ Pmask の
存在を表す，学習可能ベクトルを表す．損失関数には，v

と vの平均二乗誤差 (MSE)を計算する。ただし、損失は
マスクされたパッチに対してのみ計算される．図 3に磁
場画像での再構成結果の例を示す．図は左から順に，あ
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図2 提案手法のネットワーク図．

図3 Masked Autoencoderによる再構成結果の例．
る磁場画像について同一領域における Penc，v̂，Ground
Truthを表す．ただし，左図の黒く塗りつぶされた領域は
除外されたパッチを表し，MAE encoderの入力には含ま
れない．また，中央図，右図について，損失に含まれな
いパッチは白色に塗りつぶされている．
次に，NV 層の transformer層において，hV および hV F

をキー・バリューとして磁場画像および物理特徴量の時
系列関係が計算される．
まず，Multi-head attention 層にて，hV および後述の

hV F がそれぞれh
(i)
V ∈ Rk×dおよびhV F

(i) ∈ Rk×2d (i =
1, . . . , Nhead)に分割される．ここに，d = H/Nhead であ
り，H は隠れ層の数，Nhead はヘッド数を表す．
次に，クエリ Q(i) ∈ Rk×d，キーK(i) ∈ Rk×2d そして
バリュー V (i) ∈ Rk×2d が以下のように計算される．

Q(i) = W (i)
q h

(i)
V , K(i) = W

(i)
k h

(i)
V F , V (i) = W (i)

v h
(i)
V F

ここに，W
(i)
q ，W

(i)
k ，W

(i)
v はそれぞれQ(i)，K(i)，V (i)

の重みを表す．transformer 層の出力 htrm は以下のよう
に計算される．

htrm = fBN(fFFN(hmha))

hmha =
(

f
(1)
attn, . . . , f

(Nhead)
attn

)
f

(i)
attn = softmax

(
Q(i)K(i)⊤

√
d

)
V (i)

最終的なMMの出力 hMM は NV 層の transformer層に
よって計算される．

4.3 Sunspot Feature Module
MMと同様に，SFMにおいて物理特徴量 Ft−k+1:t を
以下のように計算する．

hF = fBN (fFFN(Ft−k+1:t))

ここに，fBN は正規化層，fFFN は FFNを表す．その後，
hV と hF を結合することで hV F を得る．
次に，MMと同様に NF 層の transformer層による処理

を行い，SFMの出力 hSFM を得る．
4.4 Transformer Decoder

TDにおける入力は hMM，hSFM および以下の式で表
される hTD である．

hTD = {yt−1, yt, h0}

ここに，h0 は目標系列長と同じ長さのゼロ埋めされた系
列を表す．

TDでは，まずhMM，hSFMが結合され，hMM;SFMを得
る．次に，NT D 層の transformer層において，MM，SFM
と同様の処理を行う．ただし，クエリを hTD を基に作
成し，キーおよびバリューを hMM;SFM を基に作成する
という違いがある．最終的に TDから ŷt+1:t+24 を得る．
損失関数 Lは以下のように定義される．

L = 1
24

24∑
k=1

(yt+k − ŷt+k)2

5 実験
5.1 データセットおよび実験設定
実験では，SDOのウェブアーカイブ1）および物理特徴
量データベース2）から収集したデータセットを用いて本
手法を評価した．本データセットには，2010年 6月から
2017年 12月における 61315のサンプルが含まれている．
本データセットに対して，次のように事前処理を行っ
た．まず，時刻 tにおいて複数の活動領域が検出されて
1） https://sdo.gsfc.nasa.gov/data/
2） https://wdc.nict.go.jp/IONO/wdc/solarflare/index.html
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表1 各手法における定量的結果.
Ēt+1:t+24

Flare Transformer [25] 1.06 ± 0.44
(i) Ours(ViT [3]→CNN) 0.52 ± 0.10
(ii) Ours(Full Attention→ProbSparse Attention) 0.50 ± 0.02
(iii) Ours 0.48 ± 0.03

いた場合，yt が最大である、黒点に関する物理特徴量を
選択した．次に，時刻 tにおいて活動領域が検出されな
かった場合，tより前の時刻において最後に観測された
黒点に関する物理特徴量および yを選択した．
本研究では時系列予測において標準的な手法である時
系列交差検証 [21]に基づき，訓練集合，検証集合および
テスト集合を分割した．ここで時系列交差検証では，訓
練サンプルは検証集合およびテスト集合を構成するサン
プルよりも時系列的に前のサンプルで構成される．
訓練集合，検証集合およびテスト集合はそれぞれパラ
メータの学習，ハイパーパラメータの決定，性能の評価
に使用した．ハイパーパラメータは，NV を 2，NF を 2
とした．最適化には Adamを使用し，学習率は 1 × 10−6，
バッチサイズは 8とした．提案手法の訓練可能パラメー
タ数，および積和演算数は，それぞれ 280 万，および
6600 万である．学習にはメモリ 11GB 搭載の GeForce
RTX 2080および Intel Core i9-9900Kを使用した．本デー
タセットにおけるモデルの訓練時間および 1サンプルあ
たりの推論時間は，それぞれ 3時間および 5.0× 10−3秒
であった．また，検証集合における損失関数の値が 3回
連続改善しなかった場合に early stoppingを行った．
5.2 実験結果
提案手法の有効性を検証するため，ベースライン手法
との比較実験を行った．表 1に定量的結果を示す．表に
は各実験における各年度ごとの平均値および標準偏差を
示した．ベースライン手法は，Flare Transformer [25]とし
た．Flare Transformer は太陽フレアクラスを予測するタ
スクにおいて良好な結果が報告されており，また，物理
特徴量と磁場画像の両方を入力として扱う手法であるた
め，本モデルのベースライン手法とする．
タスクの評価尺度には，平均予測軌道誤差 Ēt+1:t+24

を用いる．ここで Ēt+1:t+24 を以下のように定義する．

Ēt+1:t+24 = 1
N

N∑
i=1

E
(i)
t+1:t+24

E
(i)
t+1:t+24 = 1

24

24∑
k=1

(
y

(i)
t+k − ŷ

(i)
t+k

)2

ここに，i，N および E
(i)
t+1:t+24 はそれぞれサンプルのイ

ンデックス，サンプル数および 24時間の予測軌道誤差
を表す．Ēt+1:t+24 は本タスクにおいて標準的な尺度で
あるため，使用した．
表 1より，Ēt+1:t+24において提案手法とベースライン

手法はそれぞれ, 0.48 ± 0.03および 1.06 ± 0.44であり，
提案手法が 0.58ポイント改善した．したがって，ベース
ライン手法と比較して提案手法が優れているという結果
を得た．
図 4に定性的結果を示す. 図 4は提案手法が成功した

例を表す．図において縦軸は太陽フレアの X線強度，横

図4 定性的結果 (成功例)．(a)Ground Truth， (b) 提案
手法．

図5 定性的結果 (失敗例)．(a)Ground Truth， (b) 提案
手法．

軸は時間を表す．ここで縦軸の値は標準化を行ってい
る．図中の青線および赤線はそれぞれ Ground Truthおよ
び予測結果を表す．また，破線は予測開始時刻を示し，
破線より左側は入力，右側は予測結果を表す．図 4にお
いて予測開始時刻は，2016年 4月 18日 00:00 UTである．
図 4では，入力である yt−3 から yt−1 は概ね増加する時
系列であるが，提案手法は yt+1 から yt+10 の減少傾向を
捉えることに成功している．
図 5に，提案手法が失敗した例を示す．予測開始時刻
は 2016年 7月 22日 7:00 UTである．この例では，時刻
t + 18 や時刻 t + 22 において 4 程度の大きな誤差があ
り，予測に失敗していることがわかる．失敗した原因
は，yt−1 までは減少傾向にあったが，時刻 t + 16 から
t + 25にかけて yt が急激な増減を繰り返していたためだ
と考えられる．
5.3 Ablation studies

Ablation studiesとして，以下の条件を定めた．
(i)本モデルにおける Vision Transformer [3] で構成され
る Image Feature Extractorを，Frare Transformer [25]に
おける CNNで構成される Image Feature Extractorへと
置き換えた場合，性能にどの程度の差が生じるかを
調べた．
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(i) (ii) (iii)

図6 失敗要因の例．(i)欠損値に関する誤り，(ii)yt+1:t+24が yt−3:tと傾向が異なることによる失敗例，(iii)深刻な誤り．

表2 失敗例の分類．
エラー ID 詳細 #Errors
(A) 欠損値に関する誤り 27
(B) yt+1:t+24 が yt−3:t と傾向が異なる 2
(C) 時系列予測に関する誤り 1

(ii)本モデルで使われている Multi-head Attention を
Informer [24] で用いられる ProbSparse Attention に置
き換えた場合，性能にどの程度の差が生じるかを調
べた．

Probsparse Attention は，以下で表される sparsity mea-
surement M のもと，上位 u個のクエリのみを attentionの
計算に使用する．これにより，系列長 Lに対して計算量
O(L log L)で計算できる．

M(qi, K) = max
j

qik
⊤
j√
d

− 1
LK

LK∑
j=1

qik
⊤
j√
d

ここに，qi，ki はそれぞれ Q，K の i行目を表す．
表 1 より，条件 (i) では，Ēt+1:t+24 が 0.04 ポイント
悪化したことから，Vision Transformer [3] で構成される
Image Feature Extractorを使用したことがモデルの性能向
上に寄与していると考えられる．また，条件 (ii) では
Ēt+1:t+24 が 0.04ポイント悪化したが，これは今回用い
たモデルでは k = 4と小さく，ProbSparse Attentionにお
いて，sparsity measurement M のもと上位 u個のクエリの
みを Attentionの計算に使用したことが，かえって予測性
能に悪影響を与えたためであると考えられる。k を大き
くしたときの性能への影響については，今後の検討課題
とする．
5.4 エラー分析
最後に，エラー分析を行う. 失敗例の分類を表 2に示

す．Et+1:t+24 が 0.8より大きい 487サンプルのうち無作
為に抽出した 30サンプルの原因を以下に示すように 3
つに大別する．
(A)欠損値に関する誤り
本研究では，データセットにおける欠損値を，それ以
前の時刻において最後に観測された値で置き換えた．
(A)は，この部分について誤差が大きい場合を表す．
図 6)(i)に (A)の例を示す．この例では，時刻 t + 2か
ら時刻 t + 24において yt が欠損しているため，yt+2

から yt+24 は yt+1 を用いている．この例では，値が
欠損している時刻 t + 2から時刻 t + 24において誤差
が大きい．

(B)yt+1:t+24 が yt−3:t と傾向が異なる
入力系列 yt−3:t に現れない傾向が，予測対象系列
yt+1:t+24 に現れている場合を表す．図 6(ii)に (B)の
例を示す．この例における失敗の原因は，yt−1 まで
は減少傾向にあったが，時刻 t + 1から t + 16にかけ
て yt が増減を繰り返していたことで，予測が困難で
あったためだと考えられる．

(C)深刻な誤り
提案手法が過去の情報を考慮することに失敗してい
る場合を表す．図 6(iii)に (C)の例を示す．この例で
は，yt−1 から yt が増加傾向にあるにもかかわらず，
時刻 t + 1以降も増加する yt の予測に失敗している．
表 2より，主要なエラー要因は欠損値部分の誤差が大
きい点であるといえる．これに対して，欠損値部分を評
価から取り除くといった方法が考えられる．
6 おわりに
本論文では，時刻 tから 24時間後までの太陽フレアの

X線強度 yt+1:t+24 を予測するタスクを扱った．本研究
の貢献を以下に示す．

• 太陽フレア予測に寄与する特徴量を抽出するため，
Masked Autoencoder [6] で事前学習した ViT [3] を導
入した．

• 太陽フレア予測を回帰問題として扱うために，
Informer [24] を参考にした回帰用デコーダを構築
した．

• 標準データセット上で，提案手法はベースライン手
法を上回る性能を達成した．
将来研究として，24時間後以降におけるフレア予測が
考えられる．
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