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FLARE-SSM：クラス不均衡下における
長期時系列予測のための深層状態空間モデル

高木 裕輔1,a) 長嶋 隼矢1,b) 杉浦 孔明1,c)

概要
正確で信頼性の高い太陽フレア予測は，重要インフラへ

の影響を最小限に抑えるために不可欠であるが，現在でも
太陽フレア予測の性能は依然として十分ではない．本研究
では，72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．既存手法は，フレアクラス間にお
ける発生頻度の不均衡に対する十分な対処がなされてい
ない．そこで本研究では，複数の深層状態空間モデルに基
づく太陽フレア予測モデルを提案する．さらに frequency

& local-boundary-aware reliability loss (FLARE loss) を
導入し，クラス不均衡下における予測性能および予測の
信頼性を向上させる．約 11年間の太陽活動周期を網羅す
る複数波長の太陽画像からなるデータセットにおいて実
験を行った．結果として，提案手法は標準評価指標である
Gandin–Murphy–Gerrity score と true skill statistic の両
方で，ベースライン手法を上回った．
1. はじめに
太陽フレアは，GPSシステム，通信ネットワーク，宇宙

機，電力網などの重要インフラに深刻な影響を与える現象
である [1, 3]．特に，キャリントン級のフレア [2]が発生し
た場合，その経済的被害額は 0.6兆から 2.6兆ドルに達する
と推定されている [10]．このような背景から，太陽フレア
の正確かつ信頼性の高い予測は極めて重要である．一方，
現在も依然として太陽フレア予測は性能が十分ではない．
本研究では，72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．予測結果を用いる典型的な
ユースケースは，航空機の進路変更や運航調整，送電網の
保護措置，衛星の安全モード移行，および測位システムの
誤差補正等の計画的な実施である．
72時間以内に発生する最大の太陽フレアクラスを予測す

るタスクは容易ではない．実際，Gandin-Murphy-Gerrity

score (GMGS) [4] と Brier Skill Score (BSS) [14] におい
て，2010年から 2015年における専門家による 24時間予測
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図 1: 提案手法の概要

はBSS≥M = 0.16およびGMGS = 0.48程度である [7, 11]．
24時間以内の予測であっても，専門家による予測が不十分
であることを考慮すると，72時間以内における最大フレア
クラスを予測するタスクは，さらに困難であると考えられ
る．太陽フレア予測の既存手法 [20, 17] は，24時間の予測
において良好な結果が報告されているが，フレアクラスの
発生頻度の不均衡に対する十分な対処がなされていない．
そこで本研究では，深層状態空間モデルに基づく太陽フ

レア予測モデルを提案する．これに FLARE lossを導入し，
クラス不均衡下における予測性能および予測の信頼性を
向上させる．既存手法との主要な違いは，クラスの発生頻
度やサンプルの影響度に基づいて重み付けを行う FLARE

lossを用いる点および，11年に渡る太陽活動周期に基づ
く，入力時刻の埋め込みを用いる点である．FLARE loss

により，クラス不均衡下における分類性能の向上と，学習
の進行に伴う決定境界付近のサンプルに対する過学習が抑
制されると考えられる．また，位置埋め込みにより，太陽
活動周期における入力時刻の位相情報を明示的にモデルに
与えることで，予測性能の向上が期待される．
提案手法の新規性は以下である．
• frequency & local-boundary-aware reliability loss

(FLARE loss)を導入する．これは (i) influence func-

tion [15] に基づく重みを BSS loss [6] に導入した IB

BSS loss，(ii) クラスごとの重みを BSS lossに導入し
たWeighted BSS loss，および (iii) サンプルが決定境
界に及ぼす影響を調整する IB loss [15]からなる．

• 11年に渡る太陽活動周期に基づく，入力時刻の埋め込
みを用いた太陽フレアの 72時間予測を行う．

図 1に提案手法の概要を示す．本手法では，AIAおよび
HMIの多波長画像と，時刻 tを入力する．画像は Solar
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図 2: 提案手法のモデル図

Spatial Encoderによって特徴量が抽出され，時刻は 11年
に渡る太陽活動周期に基づく埋め込みに変換される．2つ
のモジュールの出力を統合し，4種類の太陽フレアクラス
(X，M，C，および O)に対応する予測確率を出力する．
2. 問題設定
本研究では，72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．本タスクを多クラス分類問
題として定式化する．具体的には，太陽フレアを期間内に
おけるピーク時の X線フラックス (単位時間あたりの光子
の発生数)に基づき，X，M，Cおよび Oの 4クラスに分
類する．本アプローチは，太陽フレア予測分野における標
準的な手法 [8, 12, 18]に準拠したものである．本タスクで
は，太陽フレアのクラスを正確に分類することが望ましい．
入力は，Helioseismic and Magnetic Imager (HMI) [16]

画像および 9つの波長における Atmospheric Imaging As-

sembly (AIA) [9]画像である．出力は，4つの太陽フレア
クラスのそれぞれに対応する予測確率である．
3. 提案手法
本研究では，Deep Space Weather Model [20]を拡張し，

72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
モデルを提案する．また，クラス不均衡下において予測確
率の信頼性向上のため，サンプル毎の重み付けを用いた損
失関数であるWeighted BSS lossおよび IB BSS lossを導
入する．Weighted BSS lossおよび IB BSS lossを用いた
学習は，予測確率の信頼性が重視されるクラス不均衡が存
在するタスクにおいて，広く適用可能であると考えられる．
3.1 アーキテクチャ
図 2 に提案手法のモデル構造を示す．本手法の主要モ
ジュールは，Solar Spatial Encoder (SSE) [20] である．
モデルの入力画像を x =

(
Vt−(k−1),Vt−(k−2), . . . ,Vt

)
∈

Rk×C×H×W と定義する．ここで，Vt ∈ RC×H×W は時刻
tにおける C チャンネルの画像を表しており，k，H，およ
びW はそれぞれ履歴長，画像の高さ，および幅を表す．Vt

の各チャンネルは HMI画像およびいずれかの波長の AIA

画像に対応する．最新の入力画像の時刻 tも入力とする．
SSE では，マルチチャンネルの太陽画像列に対し，各
チャンネルの重要性を動的に重み付けしつつ，長期間にわ
たる時空間的な依存関係を効率的に抽出する．本モジュー
ルにより，活動領域の微細な変化や黒点周辺のパターンを

捉えることが可能となり，フレア発生予測の精度向上に寄
与することが期待される．
また，太陽活動には約 11年の周期性が存在し，活動期に

は高強度の太陽フレアが高頻度で発生することが知られて
いる [5]．この太陽活動周期における入力時刻の位相情報を
明示的にモデルの入力に取り入れることにより，特に発生
頻度の低いフレアクラスに対する予測性能の向上が期待さ
れる．入力 tに対する埋め込み ϕを以下の式で定義する．

ϕ = − cos

(
2π

t− tbase
T

)
(1)

ここで，tbase および T は太陽活動周期の開始時期および
周期長である．hSSE および ϕを用い，太陽フレアクラス
の予測確率 p(ŷ)は以下のように得られる．

p(ŷ) = FFN [SSMBlock (hSSE) ;ϕ]) (2)

ここで，SSMBlockは長嶋ら [20]に基づくものである．ま
た，FFNは順伝播層を表す．
3.2 損失関数
3.2.1 IB loss

IB loss [15]は，クラス不均衡下における決定境界の過学
習を防ぐことを目的とした，影響関数に基づくサンプル毎
の重み付けを行う損失関数である．提案手法において，最
後の隠れ層のノードh ∈ RLを，hの直後の全結合層の重み
行列をW とするとき，予測確率は p(ŷ) = softmax(Wh)

で表される．ここで Lは最後の隠れ層のノード数である．
このとき，交差エントロピー損失に対する IB lossは以下
の式で表される．

LIB
CE =

1

|B|
∑

(x,y)∈B

γ(y)
LCE(y,p(ŷ))

∥p(ŷ)∥1 ∥h∥1
(3)

ここで，LCE，y，および Bは，それぞれ 1サンプルに対
する交差エントロピー損失，正解ラベルの one-hotベクト
ル，およびバッチを表す．また，γ(y)は正解ラベルのクラ
スにおけるサンプル数に反比例する項である．
3.2.2 Weighted BSS loss

Weighted BSS lossは，BSS loss [14]に対して，クラス
のサンプル数に反比例する重みを適用する損失関数であ
る．BSS lossは，予測確率の信頼性を重視するタスクにお
いて有効であるが，サンプル数が多いクラスの損失が支配
的になり，サンプル数が少ないクラスにおける予測性能が
低下する問題がある．本研究では，この問題を軽減するた
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めにWeighted BSS lossを導入する．１サンプル分の BSS

lossは以下の式で定義される．
LBSS(p(ŷ),y) =

K∑
k=1

(p(ŷk)− yk)
2

(4)

式 (4)を基に，Weighted BSS lossを以下のように定義する．

L
′

BSS =
1

|B|
∑

(x,y)∈B

γ(y)LBSS(p(ŷ),y) (5)

3.2.3 IB BSS loss

IB BSS lossは，BSS lossに対して Parkら [15]と同様
に，サンプル毎の影響度に基づく重み付けを行う損失関数
である．BSS lossは予測と正解ラベルの二乗誤差を最小化
するため，学習が進むにつれて予測が 1または 0に 2乗
のオーダーで近づき，過学習を起こしやすいという問題が
ある．本研究では，BSS lossにおいて影響度の大きいサン
プルの寄与を抑制することで，過学習に起因する誤った予
測を軽減し，予測の信頼性を維持することを目的とし，IB

BSS lossを導入する．以下では予測確率に対して交差エン
トロピー損失ではなく，BSS lossを用いた場合のサンプル
毎の影響度を考慮した損失関数を導出する．はじめに，予
測確率を最後の全結合層の重みの (k, l)要素で微分すると，
以下の式となる．

∂LBSS

∂wkl
= 2hlp(ŷk)

{
∆k −

N∑
j=1

∆jp(ŷj)
}

(6)

ここで，∆k = p(ŷk)− yk である．
この結果を用いて，Parkら [15]と同様の手順により IB

weighting factorは以下の式のように求められる．
K∑

k=1

L∑
l=1

∣∣∣∣∂LBSS

∂wkl

∣∣∣∣ = 2 ∥p(ŷ)⊙ {∆− 1 (∆ · p(ŷ))}∥1 ∥h∥1

(7)

ここに，∆ = p(ŷ) − y である．これを用い，以下のよう
に IB BSS lossを定義する．
LIB
BSS=

1

|B|
∑

(x,y)∈B

γ(y)
LBSS(p(ŷ),y)

2 ∥p(ŷ)⊙{∆− 1(∆ · p(ŷ))}∥1 ∥h∥1
(8)

ここで，⊙および 1はそれぞれ，アダマール積およびすべ
ての要素が 1の yと同じ形状のベクトルを表す．
3.2.4 FLARE loss

本研究では，クラス不均衡下における分類性能の向上と，
学習の進行に伴う決定境界付近のサンプルに対する過学習
の抑制を目的として，全体として以下の損失関数を用いる．

L =
(
L

′

CE + LIB
CE

)
+ λBSS

(
L

′

BSS + LIB
BSS

)
(9)

ここで，L′

CEおよび λBSSはWeighted CE lossおよび，CE
lossに対する BSS lossの重みを表す．なお，学習における
収束の安定性を考慮し，IB loss および IB BSS loss は学
習前半では適用しない．
4. 実験
4.1 実験設定
本研究では，モデルの訓練，検証，およびテストに

表 1: 提案手法における実験設定
Epoch 20

Batch size 64

Optimizer AdamW(β1 = 0.9, β2 = 0.95)

Learning rate 4.0× 10−5

Weight decay 5.0× 10−2

λBSS 3.0

tbase 2008/12/01 00:00 UTC

T 48,204

表 2: ベースライン手法との定量的比較結果
Method GMGS ↑ BSS≥M ↑ TSS≥M ↑

CNN-LSTM 0.359± 0.036 0.434± 0.123 0.380± 0.095

Deep SWM [20] 0.418± 0.085 0.024± 0.275 0.409± 0.142

Ours 0.484± 0.084 0.353± 0.089 0.447± 0.127

FlareBench [20] を用いた．本ベンチマークは 11 年の太
陽活動周期を含む多様な状態を網羅しており，特定の
太陽活動の時期に依存しない公平な評価が可能である．
FlareBenchにおける正解ラベルは，24時間以内の最大フ
レアクラスであるが，本研究ではこれを 72時間以内の最
大フレアクラスに置き換えた．また，奇数時刻のデータを
除外することで，2時間間隔のデータセットを構成した．
データセットは，2011年 6月から 2024年 4月までの約

13年にわたって収集された 56,616サンプルで構成されて
いる．各サンプルは HMI画像 1枚および波長毎の AIA画
像 9枚の合計 10チャンネルのデータである．サンプルの系
列は 2時間間隔である．クラスラベルの欠損および 25%以
上の画像欠損により 8,721サンプルを除いた．結果，47,895
サンプルをモデルの訓練および評価に用いた．25%未満の
画像の欠損があったサンプルに対して，欠損したチャンネ
ルの画像をすべての画素値が 0の画像で代替した．正解ラ
ベルが X，M，C，および Oクラスのサンプルの数は，そ
れぞれ 2,131，10,986，16,608および 18,170であった．長
嶋ら [20]と同様に，データセットを時系列交差検証により
訓練集合，検証集合，およびテスト集合に分割した．訓練
集合はモデルのパラメータ更新に，検証集合はハイパーパ
ラメータの調整に，テスト集合はモデルの評価に使用した．
表 1に実験で用いた設定を示す．訓練可能なパラメータ

数は約 242M，積和演算数は約 2.1Gであり，訓練には，メモ
リ 24GB搭載の GeForce RTX 4090 ×1および Intel Core

i9-14900Fを使用したところ訓練時間は 1.5時間程度，1サ
ンプルあたりの推論時間は 11ms程度であった．検証集合
に対して，各エポックごとに GMGS スコアを計算した．
最終的なテスト集合での評価には，検証集合において最も
高い GMGSスコアを示したモデルの結果を使用した．
4.2 定量的結果
表 2 に提案手法とベースラインの定量的比較結果を示

す．各指標の値は，時系列交差検証における fold1，fold2，
および fold3を用いて求めた平均と標準偏差を示す．また，
表中の太字の数値は各指標における最も高い数値を表す．
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図 3: 提案手法における定性的結果

CNN-LSTMおよび Deep Space Weather Model (Deep

SWM) [20] をベースライン手法とした．太陽フレア予測
において，CNNおよび LSTMを組み合わせた手法が広く
用いられている [13, 17]．そのため，Sunら [17]が提案し
たモデルと類似する CNN-LSTMをベースラインに採用し
た．Deep SWMは，HMIおよび AIAの 10チャンネルか
らなる太陽画像を用い，24時間以内の最大フレアクラス予
測タスクにおいて良好な結果を示しているため選択した．
GMGS [4]，BSS≥M [14]，および TSS≥M [7]を評価尺度

とした．これらは，本タスクにおける標準的な評価尺度で
あるため採用した [8, 12, 18, 19]．ここで，GMGSは，フ
レアクラスに対して公平な評価を保証する指標である．ま
た，BSS≥M はMクラス以上およびMクラス未満のフレ
アの予測確率の信頼性を評価する指標であり，TSS≥M は
Mクラス以上およびMクラス未満のフレアにおいて，予
測精度のバランスを評価する指標である．
表 2 に示す通り，主要評価尺度である GMGS につい

て，提案手法，CNN-LSTM，および Deep SWM はそれ
ぞれ 0.484，0.359，および 0.418 であった．提案手法は，
CNN-LSTMに対して 0.125ポイント，Deep SWMに対し
て 0.066 ポイント上回るスコアであった．また，TSS≥M

については，提案手法，CNN-LSTM，および DSWM が
それぞれ 0.447，0.380，および 0.409 であり，提案手法は
CNN-LSTMより 0.067ポイント，DSWMより 0.038ポイ
ント上回った．したがって，ベースライン手法と比較して
提案手法が上回る結果を得た．GMGSにおいて，ベースラ
イン手法との性能差は統計有意であった (p < 0.05)．
4.3 定性的結果
図 3の (a)および (b)に，それぞれXクラスおよびMク

ラスのフレアを正しく予測した例を示す．各行には，時刻
t− (k− 1)における 171Åおよび 193ÅのAIA画像と，時

表 3: Ablation studyの結果．PEおよび HMはそれぞれ
位置埋め込みおよび GMGSと BSS≥M の調和平均を表す．
Model PE LIB

CE L
′

BSS LIB
BSS GMGS ↑ BSS≥M ↑ TSS≥M ↑ HM

(i) ✓ ✓ ✓ 0.399 0.414 0.367 0.407

(ii) ✓ ✓ ✓ 0.390 0.427 0.272 0.407

(iii) ✓ ✓ ✓ 0.286 0.551 0.308 0.377

(iv) ✓ ✓ ✓ 0.381 0.411 0.242 0.395

ours ✓ ✓ ✓ ✓ 0.484 0.353 0.447 0.408

刻 tにおける 131Åおよび 211Åの AIA画像をそれぞれ
示している．(a)に，2021年 10月 26日 00:00UTCにおけ
る入力画像を示す．提案手法は 72時間以内の最大のフレ
アクラスを Xクラスと予測した．約 63時間後に Xクラス
のフレアが観測されたため，正しい予測であった．(b)に
は，2020年 11月 27日 08:00UTCにおける入力画像を示
す．提案手法はMクラスと予測し，約 53時間後にMク
ラスのフレアが観測され，こちらも正しい予測であった．
4.4 Ablation Studies

Ablation studyとして以下の 4つの検証を行った．
(i) 位置埋め込みによる性能への寄与を調べるため，位置

埋め込みを用いずに学習させた．
(ii) IB loss (LIB

CE)を取り除くことで，性能にどの程度の差
が生じるかを調査した．

(iii) Weighted BSS loss (L
′

BSS)を用いなかった場合の性能
を調査するため，Weighted BSS lossをクラスの重み
を考慮しない通常の BSS lossに置き換えた．

(iv) IB BSS loss (LIB
BSS)を用いなかった場合の性能を調べ

るため，IB BSS lossを除外した．
表 3に ablation studiesの結果を示す．モデル (i)では，

GMGSおよび BSS≥M がそれぞれ 0.085および 0.080減少
した．したがって，位置埋め込みが性能に寄与しているこ
とが示唆される．またモデル (ii)，(iii)，(iv)のいずれにお
いても，GMGS および BSS≥M の調和平均が低下してお
り，提案手法における損失関数がいずれも性能に寄与して
いることが示唆される．
5. おわりに
本研究では，72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，多クラス分類タスクを扱った．
本研究の貢献は次の通りである．(i)influence functionに

基づく重みを BSS lossに導入した IB BSS loss，クラスご
との重みを BSS lossに導入したWeighted BSS loss，およ
びサンプルが決定境界に及ぼす過剰な影響を抑制する IB

lossから構成される，FLARE loss を導入した．(ii)11 年
に渡る太陽活動周期に基づく入力時刻の埋め込みを用い
た，太陽フレアの 72時間予測を行った．(iii)提案手法は
GMGSおよび TSS≥Mにおいてベースライン手法を上回る
結果を得た．
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