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The prediction of solar flares is essential for reducing the potential damage to social infrastructures that are vital to
society. However, predicting solar flares accurately is a very challenging task. In this paper, we propose a solar flare
prediction model, Flare Transformer, which handles both images and physical features through the Magnetogram
Module and the Sunspot Feature Module. We introduce the transformer attention mechanism to model the temporal
relationships. We also introduce a new differentiable loss function to balance the two major metrics of the Gandin–
Murphy–Gerrity score and Brier skill score. Comparative experiments using Gandin-Murphy-Gerrity score and true
skill statistics as metrics showed that the proposed method achieves better performance than baseline methods and
human experts.

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 [Bhattacharjee 20]．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 [SwissRe

16]．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．実際，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 [Kubo

17]．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．
このような背景から，本論文では 24時間以内に発生する最大

の太陽フレアクラスを予測するタスクを扱う．図 1 に提案手法
の概要図を示す．入力は，Helioseismic and Magnetic Imager

(HMI) [Scherrer 12] によって撮影された磁場画像，および領
域レベルの物理特徴量であり，出力は予測クラスである．
既存手法の最大のボトルネックは，実際に発生するフレアよ

りも小さなクラスのフレアを誤って予測してしまうことであ
る．例えば，DeFN [Nishizuka 18]は Xクラスフレアの 89%

をMクラスと誤って予測した．
以上のことから，本論文では時系列画像と物理特徴量を扱い，

正確で信頼性の高い太陽フレア予測を行う Flare Transformer

(FT)を提案する．
本研究の独自性は以下である．
• Magnetogram Module (MM)と Sunspot Feature Mod-

ule (SFM) により，磁場画像と物理特徴量の両方を扱う
太陽フレア予測モデル，FTを提案する．(3.1章を参照)

• 入力特徴量間の時間的関係をモデル化するため，trans-

former型注意機構を導入する．
• 太陽フレア予測において重要な指標であるGMGSとBrier

Skill Score (BSS) のバランスをとるため，GMGS 損失
と BSS損失を導入する． (3.2章を参照)
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図 1: Flare Transformerの概要図.

2. 問題設定
本論文では，時刻 tから 24時間以内に発生する最大の太陽

フレアクラス，yt = flareclass(max{pt+1, pt+2, . . . , pt+24}を
予測するタスクを扱う．ここで， pt と flareclass(·) はそれぞ
れ時刻 tから 1時間以内の X線強度と，4種類の太陽フレア
クラス，X，M，C，Oについての 1-of-K表現を表す．
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: 各太陽フレアクラスに関する予測確率を示す 4次
元ベクトル．

本タスクでは，モデル出力 p(ŷt) が yt にできるだけ近いこ
とが望ましい．ただし，太陽フレアは各クラスの発生確率が
不均衡である現象のため，すべてのフレアを Oクラスと予測
することは不適切である．このような予測を避けるためには，
GMGS [Gandin 92]や BSS [Nishizuka 20] などの太陽フレア
予測の分野において標準的な指標を最大化する p(ŷt)を出力す
ることが望ましい．
また，本論文では以下の理由から太陽フレア予測タスクを

回帰問題として扱わない．
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図 2: 提案手法のネットワーク図．

• 上記の分類タスクが太陽フレア予測の分野において標準
的な設定であるため．(例: [Nishizuka 18] [Park 18])

• 専門家予測が上記の設定となっているため．
以上の理由から，本タスクを分類問題として扱うことは合理的
である．
本論文では，太陽全体の画像から太陽フレアクラスを予測

することを前提とする．そのため，黒点の領域レベルにおける
予測 [Nishizuka 18]は扱わない．また，SDO/HMI [Scherrer

12]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，GMGS，TSS≥M [Kubo 17]および

BSS≥M を使用する．ここで，“≥M”は太陽フレアクラスにつ
いて，Mクラス以上またはMクラス未満の二値として評価し
たことを示す．
3. 提案手法
3.1 Flare Transformer
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．図において，“MH At-

tention”はmulti-head attention層，“Trm Layer”は trans-

former層，そして “FFN”は順伝播層を示す. 提案手法は主に
2つのモジュールからなり，Magnetogram Module (MM) お
よび Sunspot Feature Module (SFM)と呼ぶ．

MMでは，はじめに磁場画像 Vt−k+1:t が以下のように計算
される．

hV = fFE (Vt−k+1:t)

ここで，fFE は図 3に示す Image Feature Extractorを示す．
図において，“Conv”，“Batch Norm”および “Avg pooling”

はそれぞれ畳み込み層，正規化層，および平均プーリング層を
示す．同様に，SFMにおいて物理特徴量 Ft−k+1:t が以下のよ
うに計算される．

hF = fBN (fFFN(Ft−k+1:t))

ここで，fBN は正規化層，fFFN は FFNを示す．その後，hV

と hF を結合することで hV F を得る．

図 3: Image Feature Extractorの構造.

次に，NV 層の transformer層において入力画像および物理
特徴量の時系列関係が計算される．Multi-head attention層で
は，hV および 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．ここで d = H/Nhead

であり，H は隠れ層の数，Nhead はヘッド数を示す．
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 i番目のヘッドについて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

ここで，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)

MMの出力 hMM は NV 層の transformer層によって計算
され，SFMの出力 hSFM も同様にNF 層の transformer層に
よって計算される．
最後に，予測クラス y∗

t は以下のように計算される．
y∗
t = argmaxi(p(ŷti))

p(ŷt) = softmax(fFFN(hMM;hSFM))

ここで，p(ŷti)は i 番目のクラスに関する予測確率を示す.

3.2 損失関数
FTでは，GMGS [Gandin 92]と BSS [Nishizuka 20]のバ

ランスをとるため，GMGS損失および BSS損失を導入する．
既存手法で用いられている損失関数は，GMGSとは無関係な

重みを用いてクラス間のバランスを調整しているため，GMGS

の改善には有効ではない．一方で，GMGSのスコア行列を重
みとして用いることで，GMGSを効果的に向上させることが
できると考えられる．以上のことから，GMGS損失を以下の
ように定義する．

LGMGS = − 1

NI

N∑
n=1

si∗j∗
I∑

i=1

y′
nilog(p(ŷni))

i∗ = argmaxi(yni), j
∗ = argmaxj(p(ŷnj))

ここで，N，I および si∗j∗ はそれぞれサンプル数，クラス
数，および GMGS のスコア行列 [Gandin 92] を示す．また，
p(ŷni)，yni，そして y′

ni はそれぞれ n番目のサンプルの i番
目のクラスに関する予測確率，正解ラベル，そしてラベル平滑
化された yn を示す．
次に，予測の信頼性を向上させるため，BSS損失を以下の

ように定義する．ここで，BSS は微分可能であるため，BSS
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表 1: 各手法における定量的結果．
Method GMGS↑ TSS≥M↑ BSS≥M↑
DeFN [Nishizuka 18] 0.375±0.141 0.413±0.150 -0.022±0.782

DeFN-R [Nishizuka 20] 0.302±0.055 0.279±0.162 0.036±0.982

Ours (FT) 0.503±0.059 0.530±0.112 0.082±0.974

Human [Kubo 17] [Murray 17] 0.48 0.50 0.16

損失に使用することができる．

LBSS = − 1

NI

N∑
n=1

I∑
i=1

(p(ŷni)− yni)
2

損失関数として，以下を使用する．
L = LCE + λGMGSLGMGS + λBSSLBSS

ここで，LCE は yn と ŷn に関する交差エントロピー損失を示
し，λGMGS および λBSS は重みを示す．
4. 実験
4.1 データセットと実験設定
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．また本データセットにお
いて，正解ラベルが X，M，C，Oクラスとなるサンプルはそ
れぞれ 492，4745，19736，36342となっている．ここで，X

やMクラスの太陽フレアは発生する可能性が極めて低い事象
である．実際に，2017年において Xクラスの太陽フレアは全
体の約 2.9%であった．
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 [Tashman 00]に基づき，訓練集合とテスト集合を分
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．
ハイパーパラメータは，NV を 1，NF を 2，λGMGSを 0.01，

λBSS を 10 とした．最適化には Adam を使用し，学習率は
7× 10−7，バッチサイズは 32とした．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．
4.2 実験結果
表 1 にベースライン手法と提案手法の定量的な結果を示

す．ベースライン手法は，物理特徴量のみを入力とするDeFN

[Nishizuka 18]および DeFN-R [Nishizuka 20]とした．また，
表には各スコアの平均値と標準偏差を示した．
タスクの評価尺度には，GMGS [Gandin 92]，TSS≥M [Kubo

17]およびBSS≥M [Nishizuka 20]を使用した．ここで，“≥M”

は太陽フレアクラスがMクラス以上またはMクラス未満の二
値として評価したことを示す．本論文では，GMGSと BSS≥M

を主要尺度とした．GMGSは各クラスの発生確率が不均衡な
クラス分類タスクに適した尺度である．[Kubo 17]．また，BSS
は太陽フレア予測における標準的な指標であり，予測の信頼性
を評価する尺度である [Nishizuka 20]．なお，2016年は Xク
ラスに太陽フレアが発生しなかったため，GMGSについては
近似値を用いた．

∗1 https://sdo.gsfc.nasa.gov/data/
∗2 https://wdc.nict.go.jp/IONO/wdc/solarflare/index.html

図 4: 定性的結果．(a) Xクラスの太陽フレア．(b)Mクラス
の太陽フレア．

表 1より，DeFN，DeFN-R，および FTの GMGSはそれ
ぞれ 0.375, 0.302, 0.503 ポイントであった．したがって，FT

は DeFNより GMGSにおいて 0.128ポイント優れていた．
表 1は専門家予測の値も示している．表より，専門家予測に

対するGMGSと TSS≥M は，2000–2015年においてそれぞれ
0.48と 0.50であった [Kubo 17]．本手法はGMGSとTSS≥M

において人間の専門家を上回っており，このことから FTが太
陽フレア予測において有効であると考えられる．
図 4に定性的結果を示す. 図 4(a)は 2017年 9月 5日 21:00–

23:00の磁場画像および物理特徴量である．注意としてスペー
スの都合上,ft については 90のうち最初の 20の特徴量につい
て正の値のみを表示している．予測は y∗

t =“X”である．ここ
で，2017年 9月 5日 23時から 24時間以内である 2017年 9

月 6日 12時 2分に Xクラスの太陽フレアが発生した．した
がって，FTは正しい最大太陽フレアのクラスを予測すること
ができた．同様に，Mクラスの太陽フレアを正しく予測した
サンプルを図 4(b)に示す．
4.3 Ablation studies

Ablation studiesとして，以下の条件を定めた．
(a) Vt−k+1:tを入力とした場合の性能を調べるため，Ft−k+1:t

を削除した．
(b) NF を小さくした場合の性能を調べるため，SFMの trans-

former層を削除した．
(c) NV を大きくした場合の性能を調べるため，MMの trans-

former層を追加した．
表 2に ablation studies の定量的結果を示す．GMGSは条件
(a) で 0.283 ポイント減少した．この結果から，SFM を導入
し画像と物理特徴量の両方を扱うことで，性能が向上したと考
えられる．また，条件 (b)と (c)では，各評価尺度のスコアに
若干の変動が見られた．本論文では，各スコアのバランスが取
れていたため条件 (d)を提案手法として選択した．
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表 2: Ablation studiesにおける定量的結果．
Conditions GMGS↑ TSS≥M↑ BSS≥M↑
(a) w/o Ft−k+1:t 0.220±0.116 0.198±0.371 -1.77±0.225

(b) (NV ,NF ) = (1,1) 0.516±0.089 0.485±0.082 0.052±1.05

(c) (NV ,NF ) = (2,2) 0.563±0.070 0.551±0.123 0.011±0.965

(d) (NV ,NF ) = (1,2) 0.503±0.059 0.530±0.112 0.082±0.974

図 5: GMGSおよび BSS≥M に対する k の影響．

表 3: 2017 年テスト集合における，GMGSInfluence によるエ
ラー分析の結果．

観測クラス 予測クラス GMGSInfluence

X M 0.1335

M C 0.0885

C O 0.0578

M O 0.0442

X O 0.0114

O C 0.0093

O M 0.0030

C X 0.0019

M X 0.0018

O X 0.0015

C M 0.0012

次に，過去の画像が予測性能に与える影響を調べるため，
様々な k に対して GMGS および BSS≥M を評価した．ここ
で，k = 4は xt−3:t をモデル入力として使用したことを意味
する．その結果を図 5に示す．図より，GMGSと BSS≥M の
値はそれぞれ k = 1と k = 4で最も高くなるという結果が得
られた．このことは，GMGSを最大化するためには k = 1で
十分であることを示していると考えられる．一方で，BSS≥M

とのバランスをとるためには，適切な k を選択する必要があ
ることも示している．
4.4 エラー分析
最後に，エラー分析を行う. まず，誤って予測したサンプル

が GMGSに与える影響を以下のように定義する．
GMGSInfluence =

cij(sii − sij)

N
ここで，cijおよび sijはそれぞれ混同行列およびGMGSのスコ
ア行列 [Gandin 92]の (i, j)成分を示す．表 3にGMGSInfluence

に関する結果を示す．表より，ボトルネックは観測クラスが X

クラスのフレアについて，誤ってMクラスのフレアと予測す
ることであった．そのため，このボトルネックを改善すること
で性能が効率的に向上すると考えられる．
5. おわりに
本論文では，時刻 tから 24時間以内に発生する最大の太陽

フレアクラス予測モデル，Flare Transformerを提案した．
提案手法による貢献は以下である．

• MMと SFMにより，磁場画像と物理特徴量の両方を扱
う太陽フレア予測モデル FTを提案した．

• 入力特徴量間の時間的関係をモデル化するため，trans-

former型注意機構を導入した．
• 太陽フレア予測において重要な指標であるGMGSとBSS

のバランスをとるため，GMGS損失および BSS 損失を
導入した．

• GMGS と TSS について，FT が専門家予測よりも優れ
た予測を行うことを示した．
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