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自己紹介 (http://ibm.biz/daiki-kimura)

2015年東京工業大学博士課程修了、中学・高校教員免許取得（数学）
日本学術振興会特別研究員等を兼任，Microsoft Research Asia，スイスの大学で研究インターン

2015年楽天技術研究所に入所 画像処理の研究に従事
2016年~2025年 IBM東京基礎研究所に入所（一時期、所長技術秘書に就任）

2025年~現在政府機関/病院担当 Senior Account Technical Leader
2025年~現在 IBM Quantum Ambassador（兼務）
2025年~現在電気通信大学連携准教授 画像処理・AI担当（兼務）
2023年~現在人工知能学会理事広報担当（兼務）

ゲームAI 病気の判定補助AI ボトル検出AI 説明性の高いAI 衛星画像AI



今日の流れ
• IBM Research（IBM基礎研究所）の簡単な紹介
• 基盤モデルの利点（少数データで高精度モデル）の紹介
• NASAとESA、IBMの衛星画像基盤モデル Prithviシリーズ

• 概要
• Prithvi 1.0: 基盤モデルとしての学習と、下流タスク、デモ
• Prithvi 2.0: 1.0との違い
• Prithvi WxC: 気象・気候
• TerraMind: マルチモーダル生成
• TerraTorch: プラットフォーム

• デジタルツインと、Prithviの将来
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Researchの題目：コンピューティングの未来



AIの歴史

機械学習
タスクに合わせて
特徴量を人が設計

深層学習
タスクに合わせて

AIが特徴量を学習

1980頃 2010頃 ビッグデータ 大量なデータ
計算リソース

基盤モデル
様々なタスクに適用可能な

特徴量を学習

大量の教師なしデータ
大量の計算リソース

2020頃

エキスパートシステム
人がルールを作成



基盤モデルのメリットとデメリット
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IBMがリリースしているオープンなモデル

言語 コード 時系列 衛星画像

Granite
Hugging Face上で公開中（http://huggingface.co/ibm-granite）

画像 スピーチ





※ https://research.ibm.com/blog/nasa-hugging-face-ibm
※ https://www.ibm.com/blogs/solutions/jp-ja/nasa-hugging-face-ibm/ (日本語)

• 2023年2月
気候変動の影響に関する研究の協働開始

• 2023年8月
HuggingFace上にPrithvi 1.0の公開

• 2024年12月
HuggingFace上にPrithvi 2.0を公開

山火事

科学的理解と気候変動問題の迅速な解決を目的とした
NASAが保有する膨大な「衛星データ」を学習した基盤モデル

洪水 土地利用 地上部バイオマス

応用例）

地理空間基盤モデル（Prithvi: Geospatial Foundation Model）



Prithvi 1.0 概要図



HLS as global 
remote sensing 
data to train GFMs

Harmonized Landsat Sentinel-2:

Geospatial foundation models 
focused on remote sensing data. 

Harmonized Landsat Sentinel-2 
(HLS) provides consistent global 
observations of the land.

– Data available in tiles, aligned with 
the Military Grid Reference 
System (MGRS). 

– 30m resolution

– Each tile has 3660 x 3660 pixels, 
corresponding to ~110 x 110 km.



Diversified sampling to 
address unbalanced data for 
pre-training

Selecting 
pre-training data

Sampling data from 
the United States

Requirement → diversified pre-
training dataset.

– For a given region, images 
can look similar across time.

– Random sampling → can bias 
towards most common 
landscapes.

Intelligent sampling scheme 
based on geospatial statistics.

Sampling scheme

1. Aggregate various geospatial 
statistics (temperature and 
precipitation).

2. Divide the region into groups 
based on these statistics.

3. Sample HLS tiles as equally 
as possible from each group.



15

気温

降水量

20特徴領域に分類

US領域（アラスカ除く）サンプリング
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20特徴領域に分類

entropy: 4.114, (min: 0.000, max: 4.322) 

entropy: 4.005, (min: 0.000, max: 4.322) 

サンプリングの効果:
985 tiles → 130 tiles

(~40TB → 5TB)

US領域（アラスカ除く）サンプリング



Filtering out 
“missing” data
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Satellite images can contain 
significant parts filled with 
clouds or missing values.

For each tile, HLS provides a 
cloud mask.

The mask allows us to 
compute the percentage of 
clouds and missing data.

Only sub-regions with low 
percentage of clouds or 
missing data are considered.

Missing data

Clouds

3660 pixels

36
60

 p
ix

el
s

“good”
 224 x 224 patch

⇒ US: 250k patches



3D ViT Model Arch. 
self-supervised via 
masking
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MAE → Masked AutoEncoder

– Pre-training task: reconstruct 
masked patches → target = 
original data.

– MSE loss on masked patches.

Encoder → Vision transformer 
(ViT) for multispectral 3D data.

– 3D patch embeddings
– 3D positional encoding

Decoder → Transformer blocks 
+ linear projection layer to 
match the target patch size. 

ViT architecture + 
3D Patch embedding + 
3D positional encoding



InputTraining details number of frames 3
image size  224 x 224
bands  B02, B03, B04 (RGB)
  B05, B06, B07 (infrared)

patch size (T, H, W) (1, 16, 16)
masking ratio 0.75
number of parameters 100M

machine  vela cluster
number of GPUs 64
number of CPUs 512
time to train ~4.5 days

Model

Training 19



基盤モデルの精度

マスク画像

生成画像

正解画像



基盤モデルの精度（時系列データ）



下流タスク：洪水領域可視化



下流タスク：洪水領域可視化

洪水
領域
推定

洪水
被害
推定



Prithvi EO 2.0
• Prithvi 1.0からの進化点

• データ
• サンプル：25万→420万（17倍）
• 領域：US→世界規模
• サンプリング：気候→土地被覆、気候、生態系ブロックを活用
• 期間：2017-2018→2014-2023年のデータ

• 時間
• フレーム数：３フレーム→４フレーム
• 間隔：連続するフレーム→１ヶ月から６ヶ月

• モデルサイズ
• パラメーター数：100M→300M、600M

• アーキテクチャ
• 位置と時間を入力



Prithvi EO 2.0のアーキテクチャ

・Year, Day情報、緯度(latitude)と経度(longitude)は絶対的な値
・これらのメタデータもDropoutさせる



Prithvi EO 2.0の結果
• GEO-Bench datasets [https://github.com/ServiceNow/geo-bench]

識別タスク セグメンテーションタスク

※こちらは一例です



Prithvi EO 2.0の結果

+2%

+5.5%



Prithvi EO 2.0の結果（土砂崩れ）

フルデータセット（3,799画像）
[IoU] U-Net: 70.4, Prithvi: 71.3

少量データセット（100画像, 2.5%）
[IoU] U-Net: 65.1, Prithvi: 67.1



Prithvi Tinyモデル（2025年10月11日発表）
• より軽量モデルも最近発表

• Encoder Memory
• Tiny: 22Mb
• 100M: 328Mb

• Frames/sec on iX10:
• 329 frams

5M



Prithvi-EOシリーズの外部からの評価

NASAより
Group Achievement Honor Award

AGU（アメリカ地球物理学連合）より
Open Science Recognition Prize



気象・気候の基盤モデル（Prithvi WxC）
NASAが保有する40年間の地球観測データを使用した基盤モデル
プレスリリース（経緯）
• 2024年9月

IBMとNASA、気象・気候への応用に適したオープンソースの
AIモデルをHugging Faceで公開

応用先
• 局地的な観測に基づいたターゲットを絞った予報の作成
• 異常気象パターンの検出と予測
• 地球規模の気候シミュレーションの空間解像度の向上
• 数値気象・気候モデルでの物理プロセスの表現方法の改善

現在公開済みのファイン・チューニング・モデル
• 気候と気象データのダウンスケーリング：

低解像度から高解像度を推測する気象学の一般的な実装の一つ
で、気温、降水量、地上風などで実験

• 重力波パラメタリゼーション：
このモデルは、重力波の発生をより正確に推定し、数値気象・
気候モデルの精度を向上させ、将来の気象・気候現象をシミュ
レーションする際の不確実性を抑制するのに役立つ

気温に関する
6倍ダウンスケーリング

重力場パラメタリゼーション



Prithvi WxCの学習データ
• 160変数 = 10 × 14 + 20
• 学習：1980 – 2019（約40年）
• テスト：2020 – 2023



Prithvi WxCのモデル
• Encoder

• 13 Local
• 12 Global

• Decoder
• 3 Local
• 2 Global

• 6時間後の
予測等を実施

• モデル: 2.3B



Prithvi WxCの事前学習の結果
• 水蒸気量（75%マスク）



Prithvi WxCの事前学習の結果
• 水蒸気量（0時間後の推定結果）



Prithvi WxCの超解像タスク
• 気温の12倍超解像



Prithvi WxCのハリケーン予測タスク



TerraMind: マルチモーダル生成
• 世界初のAny-to-Any生成が可能なモデル



TerraMind: Any-to-Any生成
• 一つの入力から、複数のモダリティの情報を生成する

• 例えば、光学衛星画像からSAR画像、標高、土地利用などを生成

Gr
ou

nd
 T

ru
th



TerraMind: Any-to-Any生成の精度
• 画像生成に対する精度

• 光学画像は、値自身の精度も構造も生成できている
• 標高は、値の絶対値は誤りが多いが、構造（相関）は生成できている
• SAR画像は、構造は苦手だが、値自身は高精度に生成できている



TerraMind: ダウンストリームタスクでの評価
• PANGAEAベンチマークでの評価

TerraMindv1-B: 500B tokens for 6 days on 32 NVIDIA A100 GPUs
TerraMindv1-L: 500B tokens for 10 days on 32 NVIDIA A100GPUs



TerraMind: Thinking in Modalities
• LLMにおけるchain-of-thoughtの考え方を応用した方式
• 洪水領域推定を行う際に、土地被覆マップを生成し、
それも入力することで、洪水領域推定の精度向上が行われるかを実験



地理空間基盤モデルを活用するプラットフォーム

https://ibm.github.io/terratorch/stable/



まとめ：Prithviシリーズ
• 光学衛星を活用した基盤モデル

• Prithvi EO 1.0: arXiv paper, Hugging Face page
• Prithvi EO 2.0: arXiv paper, Hugging Face page
• Prithvi EO 2.0 Tiny: Hugging Face page

• 気象・気候の基盤モデル
• Prithvi WxC: arXiv paper, Hugging Face page

• マルチモーダル生成基盤モデル
• TerraMind: arXiv paper, Hugging Face page

• 地理空間基盤モデルのファインチューニング環境
• TerraTorch: User guide

https://arxiv.org/pdf/2310.18660
https://huggingface.co/ibm-nasa-geospatial/Prithvi-EO-1.0-100M
https://arxiv.org/pdf/2412.02732
https://huggingface.co/ibm-nasa-geospatial/Prithvi-EO-2.0-600M-TL
https://huggingface.co/ibm-nasa-geospatial/Prithvi-EO-2.0-tiny-TL
https://arxiv.org/pdf/2409.13598
https://huggingface.co/ibm-nasa-geospatial/Prithvi-WxC-1.0-2300M
https://arxiv.org/pdf/2504.11171
https://huggingface.co/ibm-esa-geospatial/TerraMind-1.0-base
https://ibm.github.io/terratorch/stable/
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