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概要 

地球電離圏は太陽光によって高層大気の一部が電子とイオンに電離した生存圏の一つの領域であ

り、太陽地球系結合の影響により様々な宇宙天気現象を生じる。これらの電離圏時空間異常変化が生

存圏の電磁気環境に影響し、通信信号の途絶や衛星測位の劣化などの要因となるため、近年益々研究

者の注目を引いている。しかし、全世界で数十年間の膨大な観測データを統括的に解析し、さらに予

測できる自動システムの開発は現在まで十分とは言えない。一方で 2010 年代初頭からの機械学習技

術の発展は目覚ましく、幅広い研究分野に適用され人間社会に大きな影響を与えており、まさに人工

知能（AI）時代を迎えていると言える。最新の AI 技術を用いて前述の電離圏分野の問題も解決でき

ることが期待される。本総説を通じて、まず電離圏のリモートセンシング手法と機械学習など AI モ

デルの特徴の二つの視点から概説し、現状のまとめと将来の展望の両面から機械学習技術に基づいた

電離圏変動の検出と予測および既存の電離圏モデルの性能向上への応用について紹介する。 

 

1. はじめに 

1.1 電離圏のリモートセンシング 

地球電離圏は高度によって大気の組成構造

が異なるため、電子密度の分布も高度によって

大きく変化する領域である。電離圏は高度の低

い方から D (60-90 km)、E (90-150 km)、F1 (150-

200 km)と F2 (200 km 以上)の四つの領域に分

けられる 1)。領域ごとに生じる電離圏異常現象

を表１にそれぞれ示している。ロケットや衛星

に搭載した電磁場計 2)などによる直接観測手

法は可能であるが、低層大気で用いられるよう

な定常的な観測は難しく、これらの現象を把握

できる電離圏リモートセンシング観測は古く

から重要視されている。 

既存のリモートセンシング手法は地上観測、衛星観測と地上―衛星組合せ観測の三つ種類に大別で
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表 1 電離圏異常現象の情報 

異常現象 発生位置 時間 生存圏影響 

突発性電離

圏擾乱 

D領域 

(60-90 km) 
昼間 

短波吸収し

て通信途絶 

スポラディ

ック E層 

E領域 

(90-150 km) 
夜間 

VHF帯のラ

ジオ混信 

赤道プラズ

マバブル 

F領域 

(＞150 km) 
夜間 

電波の異常

伝搬 

スプレッド F (同上) 夜間 GPSの誤差 

伝搬性電離

圏擾乱 
(同上) 全日 

衛星信号の

揺らぎ 
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き、観測可能な空間領域も、一次元、

二次元、三次元の三種類に分けられ

る。図１に示しているよく使われる

電離圏リモートセンシングの手法に

ついて、利用され始めた年とその概

要を以下に挙げる： 

⚫ 地上観測：イオノゾンデ（1926, 

一次元, 短波帯電波の周波数を

掃引させながら鉛直方向に送

受信する）3)、大気光イメージャ

（1997, 二次元, 特定波長の大

気光を記録する）4)、後方散乱レ

ーダー（1963, 二次元, 一定の波長を送信し、電子からの非干渉の後方散乱を同じアンテナで受

信する）5)、前方散乱レーダー（2024, 二次元, 電離圏の非干渉の前方散乱をレーダーと離れたア

ンテナにより受信する）6)。 

⚫ 衛星観測：合成開口レーダー（1999, 三次元, 同じ地表面の二度の観測データの差分から、電離圏

の全電子数を求める、レーダーが移動しつつ観測するため三次元のトモグラフィーも可能）7)、

衛星電波掩蔽（1994, 一次元, 低軌道測位衛星による掩蔽観測から電子密度分布を導き出す）8)。 

⚫ 地上―衛星組合せ観測：衛星ビーコン（1957, 一次元, Sputnik I衛星との通信が初めてである）9)、

GPS 全電子数マップ（1998, 二次元, 測位衛星―地上受信機網の間の伝搬路上の電子数を積分し

て一定高度に射影する）10)、GPSトモグラフィー（1988, 三次元, 全電子数をセル毎の電子密度と

して再構成する）11)。 

1.2 人工知能（AI）技術の特徴 

前述の電離圏リモートセンシング手法によって全世界で数十年間にわたって蓄積されてきた観測

データは、観測地点と時期によってデータ形式は全く異なっており、人が手動で全ての観測データを

一つずつ解析することは難しい。観測データ解析が不十分であることによって、電離圏の予報や電離

圏モデルの性能向上が妨げられる可能性がある。従って、異なる電離圏観測結果を統一的かつ自動的

に解析できる手法の開発が急務である。近年、AI技術の進化がほぼ全ての科学分野に大きな変革をも

たらしているが、現時点における電離圏研究分野の AI 利用は未だ初期萌芽段階である。AIとは、人

間の知能を模倣するシステムの総称である。機械学習は AI を実現するための技術の一つであり、デ

ータから抽象的な知識を学習して人間のように意思決定を行うソフトウェアである。今までの電離圏

AIモデルは一般に機械学習モデルであり、これらのモデルの主な特徴は下記の通りである： 

◆ データ駆動性：教師あり学習モデルのトレーニングのためには真値と見なされるデータが存在す

ることが前提である、教師なし学習モデルでもノイズが少ない大量の観測データが必要である。

つまり、高品質かつ多様な電離圏観測データが多数利用可能であることが望まれる。 

◆ ブラックボックス性：従来の電離圏物理モデルと異なり、入力と出力の間に介在する物理過程を

解釈することが困難である。 

◆ 専門特化性：通常の AI モデルは特定のタスクとデータに特化しており、同種の多地点のデータ

を利用する場合でも転移学習による再訓練を必要とする。 

2. 人工知能による電離圏現象の検出 

1.1 節に挙げた電離圏リモートセンシング手法について、観測データの次元数は手法の次元数より

大きいまたは等しくなる、つまり一次元観測手法は数値系列データ又は画像データ、二次元観測手法

は画像データを出力する。例として、一次元の観測手法である衛星ビーコンとイオノゾンデのデータ

 

図１：電離圏リモートセンシングの概念図 
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をそれぞれ図 2に示す。前者は視線方向に積分された一次元の全電子数データであり、後者は送信周

波数と反射高度の二次元で表現されたデータである。二次元の観測手法、例えば GPS全電子数マップ

の出力データは経度と緯度の二次元全電子数の位置画像である 12)。 

電離圏観測データを人工知能モデルで解析するとき、色々な AI モデルからデータの次元数と出力

内容に基づいて適当な技術を選ぶことが大切である。一般的には、観測データに対する二値の分類判

定のみならず、位置や強度の情報も読み取りたい。これを実現するために、系列データに対してはト

ランスデューサ、画像データに対してはセグメンテーションという AI モデルが使われる 13)。モデル

の構造はそれぞれ図 2の黄色と青色の部分に示している。特徴抽出ネットワークと目標領域提案ネッ

トワークがモデル間で共通の部分である。 

1.2節に挙げたように人工知能はデータ科学であるため、教師あり学習の一つである検出 AIモデル

の訓練には手動でラベル付けを行った真値データ（教師データ）が不可欠である。系列と画像データ

の中身にそれぞれのすべての変化傾向と図形的な特徴を目視で判断し、ラベルを付けることで教師デ

ータを準備する。数千対の教師データセットで訓練した AI モデルを参照することで、新たなデータ

に対して人間と同様の結論を出すことが可能となる。図 2に、上からそれぞれイオノグラムの異なる

電離圏エコーの識別、全電子数差分マップの中規模伝搬性電離圏擾乱の位置検出と一次元データの変

動パターンの同定の概念図を示した 10)。 

一般に画像データの AI の検出結果は同じサイズの画像データであるため、画像座標系から実際の

地球座標系へ変換し、電離圏特性値の導出が必要となる場合もある。図 2に示すように、我々の最近

の研究成果であるイオノグラムの自動検出技術を用いることで、東・東南アジアでの電離圏パラメー

タの読取と日本上空の電離圏伝搬性擾乱の特性値の計算が、大量のデータに対して適用することが可

能となる 1)。 

 

 

 

図２：人工知能で電離圏信号の検出の流れ 
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3. 人工知能による電離圏現象の予測 

人工知能による予測は検出と違い、検出タスクでは必ず手動

でラベル付けをした真値の教師データが必要だが、予測タスク

では一般に観測データを真値とする教師なし学習であり、過去

のデータに隠された規則を探り出し将来の観測データを短時間

で予測することを目的とする。AIモデルの入力と出力のデータ

のサイズは事前に設定した上で、観測データの特定の時刻を基

準点とし、それ以前と以降の一定の時間帯をそれぞれ過去既知

の入力と将来予測の出力の系列データとして学習する。基準と

する時刻を移動することで大量の訓練データセットが利用可能

となる。人工知能での電離圏予測の精度と時間・空間分解能の上

限は、観測データ、つまり訓練用のデータセットに依存して決ま

る。 

人工知能予測モデルについて、一次元の数値観測データと二

次元の画像観測データを予測するモデルは、それぞれ時間系列

予測モデルと時空間系列予測モデルと呼ばれる。時空間系列予

測モデルは時間系列予測モデルのように時間ステップ間の関係

を見つけ出すのみならず、同じ時間ステップでの空間情報も学

習できるため、二次元の画像データの予測タスクにおいてより

高い精度が見込まれる。既存の系列予測モデルは主に再帰型ニ

ューラルネットワーク（RNN）、畳み込みニューラルネットワー

ク（CNN）、トランスフォーマーの三種類 10)又は複数種類の組合

せである。三種類の AIネットワークの概念図はそれぞれ図 3a、

3bと 3cに示している。初めの時間系列予測モデルは過去の出力

を次の時間ステップに再び入力とするフィードバンクの仕様が

ある RNNの一つ、長短期記憶ネットワーク（LSTM）である。

その後 LSTMに畳み込み演算を取り入れた畳み込み LSTMモデ

ルが時空間系列予測の研究分野を切り開いた。我々の最近の論

文 14)において、これまでに提案された様々な予測モデルによる

電離圏全電子数の予測性能を調査した。全電子数の観測データ

に加えて、時間、位置、太陽と地磁気活動指数を併せて入力パラ

メータとして与えた場合、予測誤差を最大 15％抑圧することが

可能であり、将来の四日間の平均絶対値誤差は一番低い場合に

は 0.94~2.63 全電子数ユニットの範囲であった。CNN は局所的

な畳み込み窓の移動によりデータの特徴を抽出して予測をす

る。一方、トランスフォーマーモデルは新しい注意機構を経由し

て全体のデータを学習するため、より高い精度で予測が可能となる。 

4. 人工知能による電離圏モデルの性能向上 

電離圏を把握するための手法として、実世界でのリモートセンシング観測のほかに、仮想環境にお

ける数値モデルが挙げられる。電離圏モデルは物理モデルと経験モデルの二種類に大別できる。物理

的なモデルは、電磁場、中性大気とプラズマの運動量保存、エネルギー、流体力学の方程式を解いて

各流体の三次元分布を計算する 15)。1.2節で述べた AIモデルでは、ブラックボックス性があるため現

状では物理方程式を用いた問題解決過程の学習は不可能である。しかし、近年提案された物理法則に

 
図３： AIモデルの概念図 
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基づくニューラルネットワーク(PINN)は微分方程式で表される物理法則を AI モデルの損失関数に加

えることで、物理規則に従った解を導出できるモデルである 16)、このような解釈性の高いモデルを電

離圏分野へ応用することが期待されている。 

代表的な電離圏経験モデルである国際参照電離圏モデル（IRI）は、観測された電離圏プロファイル

を元に経験的な関数曲線を近似する 17)。しかし、全世界の電離圏観測設備の拠点の数とデータ量が増

えている背景を考えると、経験モデルはデータの同化と記憶の機能がないためデータを効率的に利用

できていない。併せて、電離圏に多岐な宇宙天気の異常現象が起きるため、経験モデルの限られたパ

ラメータで複雑な現実の電離圏を表現させることは難しい。一方、AIモデルでは人間が認識できない

データのパターンに対しても反応し、過去の記憶能力に基づいて推論できることが知られている。技

術の発展に伴い、AIモデルの学習調整できるパラメータの数は急激に増加している。例えば、最近の

大規模 AI 言語トランスフォーマーモデル ChatGPT のパラメータの数は 1.7 兆（× 1012）である 18)。

このような大量のパラメータは言語モデル等の性能向上にとっては有益であるが、電離圏などの自然

科学分野への応用においては、どの程度のパラメータ数が適切であるかは未知数であるため、さらな

る精度と時空間分解能の向上に必要なパラメータ数についての定量的な議論が今後望まれるところで

ある。 

5. おわりに 

本稿では、まず第一節で研究分野の背景である地球電離圏のリモートセンシング手法と AI の技術

の特徴を簡潔に紹介した。第二節と第三節で異なるリモートセンシング手法の観測データに適用でき

る人工知能の検出性能と予測技術の現状を論じた。第四節で電離圏分野ではこれまで利用されてこな

かった複合的なモデルの発展方向性の展望を述べた。以上のように、AI技術と電離圏科学の結合は生

存圏の電磁気環境と衛星通信測位の高品質化などの実世界における工学的応用の新しい時代を切り拓

ける可能性を秘めていると言える。 
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