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摘   要   电离层临界频率 f0F2 参数是重要的电离层参数之一, 开展 f0F2 参数预测具有重要的研究意义和应用价

值. 提出了一种融合 f0F2 参数变化特性的深度学习预测方法, 采用双向长短时记忆神经网络 (BiLSTM)和电离层

参数相似特征相结合的模型实现电离层临界频率 f0F2 参数提前 24 h预测. 结果表明, BiLSTM结合电离层参数相

似特征模型预测 f0F2 参数的平均相对误差在 8%～10%. 对不同纬度的探测站的 f0F2 参数预测结果表明, 随着纬度

降低, 预测难度和误差都会增大, 预测精度降低. 对地磁暴期间的 f0F2 参数预测结果分析发现, 地磁暴期间的预测

效果会受到一定程度的干扰, 预测误差增大. 在地磁暴期间, 相比长短时记忆神经网络 (LSTM)模型和 BiL-

STM模型, BiLSTM结合电离层参数相似特征模型对于 f0F2 参数的预测效果更优.
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Abstract    The ionosphere is an important component of the solar terrestrial space environment, and
the critical frequency f0F2 parameter is one of the most important and complex ionospheric parameters.

The changes in f0F2 parameters will have a certain degree of impact on communication, navigation, radar

and  other  technologies,  so  predicting  f0F2  parameters has  important  research  significance  and   applica-

tion value. This article proposes a deep learning prediction method that integrates the characteristics of

f0F2 parameter changes. A model combining bidirectional long short-term memory neural network BiL-
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STM network and ionospheric parameter similarity features is used to predict the ionospheric critical fre-

quency f0F2 parameter 24 hours in advance. The results show that the average relative error of BiLSTM

combined with ionospheric parameter similarity model in predicting f0F2 parameters is about 8%～10%.

Compared with the Long Short-Term Memory (LSTM) model, the average relative error has decreased

by about 6% to 7%, while compared with the BiLSTM model, the average relative error has decreased

by about 4% to 5%. The prediction results of the f0F2 parameter for different latitude detection stations

show that as the latitude decreases, the difficulty of predicting the f0F2 parameter increases, the predic-

tion errors of the three models increase, and the prediction accuracy decreases. The analysis of the pre-

diction results  of  f0F2 parameters  during geomagnetic  storms shows that the predictive performance of

the three models  will  be affected to varying degrees during the occurrence of  geomagnetic storms,  and

the prediction error will increase. Compared to the calm period, the average relative error of the three

models has increased by about 1% to 4%. During geomagnetic storms, compared with LSTM and BiL-

STM models, BiLSTM combined with ionospheric parameter similarity feature models has better predic-

tive  performance  for  f0F2  parameters and  better  predictive  performance.  This  method  can  also  be   ap-

plied to the prediction research of other ionospheric parameters such as Total Electron Content (TEC),

hmF2, etc., and has a very broad application prospect.
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neural network (BiLSTM), Geomagnetic storm

 

0　引言

地球电离层[1] 是地球高层大气的电离部分, 距离

地球表面约 50～1000 km, 对太阳和磁层能量输入的

变化有明显的反应. 电离层对无线通信、雷达定位及

军事等方面都有重要的影响, 因此对电离层参数进行

预测, 具有十分重大的研究意义.

近几十年来, 为了能够更快更准确地获得电离层

参数信息, 专家已研究出许多方法预测电离层参数.

例如国际参考电离层 (IRI)模型 [2–4]、自协方差方

法[5]、基于非线性径向基函数方法[6]、自回归移动平均

模型 (ARIMA)[7] 等方法, 但以上方法不能很好地反

映 f0F2 数据之间的非线性关系, 预测精度不高. 神经

网络是一种数据驱动的技术, 它能有效地从大数据中

吸收大量信息, 学习样本数据的内在规律和表示层

次. 近几年专家们逐渐意识到电离层的各类参数的短

期变化具有随机性的特点, 因此人工神经网络技术开

始被应用到电离层各种参数的预报中.

近年来, Yuan等 [8] 发现, 深度学习递归神经网

络 (RNN)可以解决全连接的深度神经网络 (DNN)

无法对时间序列变化进行建模的问题, 且能更好地捕

捉时间序列数据的信息, 对预测时间序列数据有一定

的帮助, 于是建立了基于 RNN网络的电离层总电子

含量 (TEC)提前 24 h预测模型, 结果表明 RNN预

测精度优于反向传播神经网络 (BPNN). 然而, Gers

等 [9] 提出的 RNN算法存在消失梯度和爆炸梯度问

题, 为解决这两个问题, 其在 RNN模型的基础上进

行改进, 研究出了长短时记忆神经网络 LSTM(Long

Short-Term Memory)模型. Moon等 [10] 采用 LSTM

网络模型, 利用太阳和地磁指数数据, 提前 24 h预测

济州岛探测站的 f0F2 和 hmF2 参数. Srivani等 [11] 使

用 LSTM网络预测了孟加拉鲁鲁站第 24个太阳周期

的 8 年 GPS总电子含量. Siami-namini等 [12] 发现,

增加 LSTM的网络层数能够有效地提升模型性能,

因此研究出了双向 LSTM网络——BiLSTM(Bidi-

rectional Long Short-Term Memory). Hu等 [13] 采用

BiLSTM网络 , 利用历史 5 h的日地数据预测未来

1 h的 hmF2 参数, 实验结果表明 BiLSTM网络模型

的预测性能优于 LSTM网络模型 .  Rao等 [14] 利用

BiLSTM网络预测低纬度探测站地磁暴期间的 f0F2

和 hmF2 参数 , 结果表明 BiLSTM网络比 LSTM网

络、神经网络 (NN)和国际参考电离层 (IRI) 2016模

型表现得更好. 以上工作都较好地显示了 BiLSTM

在电离层参数预测方面的有效性和良好的应用前景.

考虑到日地数据获取具有一定的难度, 且电离层

临界频率 f0F2 参数具有明显的 24 h日变化特征, 因
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此本文考虑仅采用电离层参数自身的时间序列作为

输入, 使用双向长短时记忆神经网络——BiLSTM结

合电离层参数相似特征的方法, 利用历史 24 h的电

离层临界频率 f0F2 参数预测未来 24 h的 f0F2 参数.

结果表明, 采用 BiLSTM结合电离层参数相似特征

的方法对 f0F2 进行预测比 LSTM网络模型和 BiL-

STM网络模型误差更小, 预测效果更好. 

1　模型建立
 

1.1　神经网络模型

基于深度学习的方法, 采用双向长短时记忆神经

网络 BiLSTM对待预测日 24 h的电离层临界频率

f0F2 参数进行初步预测, 接着利用相似度理论, 计算

并选择与预待预测日的初步预测值相似度最高的历

史日数据作为第二次输入, 最终预测待预测日 24 h

的 f0F2 参数.

与传统的直接利用待预测日前 24 h历史数据作

为输入的方法不同, 基于电离层参数数据之间的相似

特征, 使用相似度理论对历史日数据进行筛选, 将相

似度最高的历史数据作为输入, 能够提高历史日和标

签值之间的关联性, 减小由于人工或环境等带来的干

扰和数据误差, 使得神经网络在训练时能够更加准确

地学习到 f0F2 参数之间的内在关系, 从而提升预测结

果的精度.

BiLSTM神经网络是将两个传播方向相反的

LSTM模型进行叠加. LSTM网络结构图如图 1所

示, LSTM 引入了三个门, 包括遗忘门、输入门和输

出门, 用于保护和控制细胞的状态, 并共同构成了

LSTM的隐藏层, 其计算公式如下.

遗忘门

ft = σ (Wf · [ht−1, xt]) + bf ; (1)

输入门

it = σ (Wi · [ht−1, xt] + bi) , (2)

c′t = tanh (Wc · [ht−1, xt] + bc) , (3)

ct = ftct−1 + itc
′
t; (4)

输出门

õt = σ (Wo · [ht−1, xt] + bo) , (5)

ht = õttanh (ct) . (6)

Wf ,Wi,Wc,Wo bf , bi, bc, bo其中,  为权重参数,  为偏置项.

BiLSTM的网络结构如图 2所示, 在第一层中,

将序列正向地输入 LSTM模型, 在第二层中, 输入序

列的反向形式被输入到 LSTM模型. 双向使用 LSTM

可以改善学习的长期依赖性, 从而提高模型的准确性.

ht ht−1 h′
t−1

h′
t

由图 2可以看出, 第一层的正向计算, 隐藏层的

与 有关; 第二层的反向计算, 隐藏层的 与

有关, 具体的计算方式如下:

ht = f (Uxt +Wht−1) , (7)

h′
t−1 = f (U ′xt +W ′h′

t) . (8)

U U ′ W W ′

ot

其中,  和 为输入层的权重,  和 为隐藏层的

权重. 输出 由正向隐藏层输出和反向隐藏层输出共

同决定, 计算公式如下:

ot = g (V ht + V ′h′
t + bo) . (9)

V, V ′ bo其中,  为权重,  为偏置项. 

1.2　电离层相似度计算

考虑到 f0F2 参数非线性特性较强, 太阳、地磁活
 

A

ht−1

ht−1

xt−1 xt xt+1

σ σ σtanh

tanh

ct−1

ft it ct
~ ot

~

ct

ht

ht

ht+1

A

图 1    LSTM神经网络结构

Fig. 1    LSTM neural network structure diagram
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动及人工误差对电离层 f0F2 参数的影响较大, 因此采

用融合电离层相似特征的方法, 减少外部因素对数据

的干扰, 加强数据之间的关联性, 利于神经网络更好

地学习数据之间的变化关系, 以此来提高预测精度.

相似特征方法主要利用了相似度原理, 其关键在于计

算两组时序序列所描述的曲线之间的形状相似性, 按

下式计算:

RXiYj
=

2[E (XiYj)− E (Xi)E(Yj )]

D (Xi) +D (Yj)
. (10)

Xi = (X
i1
, Xi2, ..., Xit)

Yj = (Y
j1
, Yj2, ..., Yjt) E

D RXiYj

RXiYj

t

其中,  为历史日的 f0F2 数据,

为预测的 f0F2 数据,  代表数

学期望 ,  代表方差 ; 相似度 的取值范围在

(0,1)之间, 相似度 越大表明两组时间序列数

据之间的曲线形状越接近, 关联性越强. 需要注意

的是, 如果取时间序列长度 为 24 h, 即为电力负荷短

期预测 [15,16] 和电离层参数短期预测 [17,18] 相似日的

概念. 

1.3　预测模型

采用提前 24 h预测未来 24 h的电离层临界频

率 f0F2 参数, 基于电离层参数相似特征的深度学习预

测模型的训练过程中共包含两个独立训练的网络, 训

练步骤如下.

步骤 1　利用训练集数据训练第一个 BiLSTM

神经网络 (为便于区分, 称其为连续 24 h预测网络).

i

i K

K = 10

i i

步骤 2　基于训练集中第 日的 f0F2 参数实测值,

计算第 日的 f0F2 参数实测值与其前 日的 f0F2 参数

之间的相关度大小, 由于时间跨度太大的数据会影响

数据之间的相关性, 因此本研究中 , 即令第

日的前 10天的历史 f0F2 数据分别与第 日的实测值

进行相似度计算.

K

i

步骤 3　对计算出的 个相似度进行排序, 取最

大相似度对应的那天的 f0F2 数据作为相似特征历史

日数据, 第 天的实测 f0F2 参数作为相似特征的标签

值, 组成一组相似特征数据, 一组相似特征数据一共

包含了 48 h的数据, 以此类推. 将所有相似特征数据

组聚类为相似特征训练集, 并利用相似特征训练集训

练第二个 BiLSTM神经网络 (为便于区分, 称其为相

似特征网络).

基于电离层参数相似特征的深度学习预测模型

的预测步骤如下.

j

j

步骤 1　将待预测的第 日前 24 h的 f0F2 参数

输入连续 24 h预测网络, 输出第 日 24 h的 f0F2 参

数预测值.

j j

K

步骤 2　基于第 日的预测值 , 计算第 日的

f0F2 参数预测值与其前 日的 f0F2 参数之间的相关

度大小.

K

j

步骤 3　对计算出的 个相似度进行排序, 取最

大相似度对应的那天的 f0F2 数据作为第 日的相似特

征历史日数据.

j

j

步骤 4　将第 日的相似特征历史日数据输入

相似特征网络 , 输出最终的第 日的 f0F2 参数预

测值.

完整的训练和预测流程如图 3所示.

使用 Python语言和 Pytorch框架编写深度学习

代码, 搭建神经网络, 经过不断实验与调整参数, 确定

使用均方误差 (Mean-Square Error, MSE)作为损失

函数, 优化器采用 Adam优化器, 网络训练的详细参

数列于表 1. 

 

A A A A A A

AA A A A A

Output
layer

o1

h′1

h1

x1 x2 x3 x4 xt−1 xt

h2 h3 h4 ht−1 ht

h′2 h′3 h′4 h′t−1 h′t

o2 o3 o4 ot−1 ot

Hidden
layer

Input
layer

图 2    BiLSTM神经网络结构

Fig. 2    BiLSTM neural network structure diagram
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2　预测结果分析
 

2.1　实验数据来源

研究采用的电离层临界频率 f0F2 参数数据由

Lowell GIRO数据中心 (LGDC)[19] 提供, 数据单位

为 MHz, 时间分辨率是 1 h. 由于电离层临界频率

f0F2 数据存在周期性的 24 h日变化, 因此本研究采

用历史 24 h的 f0F2 数据预测未来 24 h的 f0F2 参数,

即网络输入为历史 24 h的 f0F2 参数 , 输出为未来

24 h的 f0F2 参数.

选取 BOULDER, CHILTON, BOA三个电离层

探测站 2014年 1月 1日至 2015年 12月 31日的

f0F2 参数数据作为数据集. 对三个探测站的数据集首

先进行连续 48 h的划分处理 , 即将每 48 h的数据

作为一组样本数据 , 其中前 24 h为历史数据 , 后

24 h为标签数据 , 每个探测站的总样本共包含

9340组连续 48 h的数据组. 对 9340组总样本数据进

行划分, 其中前 80%的数据作为模型的训练集, 后

20%作为测试集以验证模型的预测性能, 测试数据集

与训练集独立, 且测试实例来源于测试集, 参与训练

的数据不用于预测性能的测试. 三个探测站信息如

表 2所示. 

2.2　评价指标

为了能够客观地评价每个模型的预测结果, 采用
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24 h
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parameters
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network
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f0F2 

parameters 

Train
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Input Output

Input OutputCount Choose
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图 3    基于电离层参数相似特征的深度学习预测模型的训练及预测流程

Fig. 3    Training and prediction flowchart of a deep learning prediction model based on

ionospheric parameter similarity features
 

 

表 1    网络训练参数

Table 1    Network training parameters

Name Number

Hidden size 128

Batch size 10

Learning rate 0.001

Epochs 200
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均方根误差 (RMSE, Erms)、平均绝对误差 (MAE,

Ema)、平均相对误差 (MAPE, Emap)来计算误差, 即

Erms =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(fob − fpr)
2
, (11)

Ema =
1

N

N∑
i=1

|fob − fpr| , (12)

Emap =
1

N

N∑
i=1

|fob − fpr|
fob

. (13)

fob fpr N其中,  为实测值,  为预测值,  为数据样本总数.
 

2.3　结果分析

按照图 3中的网络结构构建预测模型 , 使用

LSTM模型、BiLSTM模型、BiLSTM结合电离层参

数相似特征法分别对 BOULDER, CHILTON, BOA

三个探测站测试集的电离层临界频率 f0F2 参数进行

预测, 计算三种模型下三个探测站的 f0F2 参数预测结

果误差并进行比较分析.

使用三种评价指标, 即均方根误差 (RMSE)、平
 

表 2    电离层探测站信息

Table 2    Information of ionospheric detection stations

URSI Station Country Latitude (N)/(°) Longitude (W)/(°)

BVJ03 BOA Brazil 2.8 60.7

BC840 BOULDER America 40.0 105.3

RL052 CHILTON Canada 51.5 100.6 

 

表 3    三个模型的 f0F2参数观测值和预测值之间的误差

Table 3    Errors between observed and predicted values of f0F2 parameters for three models

Station

LSTM BiLSTM BiLSTM结合相似特征法

RMSE
/MHz

MAE
/MHz

MAPE
/(%)

RMSE
/MHz

MAE
/MHz

MAPE
/(%)

RMSE
/MHz

MAE
/MHz

MAPE
/(%)

BOA 1.454 1.063 16.21 1.327 1.065 14.30 1.067 0.751 10.04

BOULDER 1.067 0.825 15.28 1.003 0.724 13.54 0.694 0.513 8.61

CHILTON 1.045 0.796 14.27 0.864 0.629 11.87 0.581 0.415 7.94
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图 4    2015年 10月 4日 00:00 LT－23:00 LT期间三个探测站的 f0F2 参数预测结果

Fig. 4    Prediction results of f0F2 parameters for three detection stations from

00:00 LT to 23:00 LT on 4 October 2015
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均绝对误差 (MAE)、平均相对误差 (MAPE), 评估三

种模型的性能和预测能力. LSTM模型、BiLSTM模

型和 BiLSTM结合相似特征法之间的预测误差比较

结果列于表 3. 图 4描述了测试集中 2015年 10月

4日 00:00 LT至 2015年 10月 4日 23:00 LT期间

共 24 h的三个探测站的 f0F2 参数预测结果对比. 结

合表 2、表 3和图 4可以看出 , 在三个探测站中 ,

BOA探测站位于低纬度, 其预测误差相较于 BOUL-

DER和 CHILTON两个中纬度的探测站都要大, 预

测结果受到的干扰更大, 表明探测站纬度的高低对预

测结果有重要影响. 而对于同一个探测站来说, 本文

方法预测效果更好 . 例如  在 CHILTON探测站 ,

LSTM模型的均方根误差为 1.045 MHz, 平均绝对误

差为 0.796 MHz, 平均相对误差为 14.27% ,   BiL-

STM模型的均方根误差为 0.864 MHz, 平均绝对误

差为 0.629 MHz, 平均相对误差为 11.87%,  BiL-

STM结合相似特征法的均方根误差为 0.581 MHz,

平均绝对误差为 0.415 MHz, 平均相对误差为 7.94%.

相较于 LSTM模型, BiLSTM结合相似特征法的均

方根误差、平均绝对误差、平均相对误差三种预测误

差分别减小了 0.464 MHz, 0.381 MHz, 6.33%. 相较

于 BiLSTM模型, BiLSTM结合相似特征法的均方

根误差、平均绝对误差、平均相对误差三种预测误差

分别减小了 0.283 MHz, 0.214 MHz, 3.93%. 由此可

见, BiLSTM结合电离层参数相似特征法模型在电离

层临界频率 f0F2 参数预测方面有较大的优势.

Dst 指数是一种地磁指标, 可监视全世界的磁暴

水平, 地磁暴的发生会致使电离层参数产生较大幅度

的变化, 当地磁指数 Dst < –30 nT时即可认为此时

发生了地磁暴事件, 当地磁指数 Dst < –100 nT时即

可认为此时发生了大地磁暴事件. 图 5描述了 LSTM

模型、BiLSTM模型及 BiLSTM结合相似特征法对

测试集中 2015年 12月 19日 15:00 LT至 2015年

12月 21日 14:00 LT地磁暴期间 BOULDER探测站

的 f0F2 参数进行预测的结果对比情况. 由图 5可以看

出, 在 12月 20日 05:00 LT至 12月 20日 17:00 LT

期间, Dst 的大小范围处于–100 nT至–30 nT之间,

表明该时段发生了地磁暴 , 在此期间三种方法的

f0F2 参数预测结果的相对误差相对于 12月 20日

05:00 LT前未发生地磁暴时的相对误差均有增加, 表

明了磁暴事件的发生对三种方法的预测结果都存在

影响 .  12月 20日 17:00 LT至 2015年 12月 21日

11:00 LT期间, Dst 均小于–100 nT, 表明该时段发生

了大地磁暴, 相较于前两个时段, 该时段三种模型的

预测相对误差再一次增加, 相对于平静期, 三种模型

的平均相对误差分别增加了 1%～4%. 实验结果表明,
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图 5    2015年 12月 19日 15:00 LT至 2015年 12月 21日 14:00 LT地磁暴期间 f0F2 参数预测结果

Fig. 5    Prediction results of f0F2 parameters during the geomagnetic storm period from 15:00 LT

on 19 December 2015 to 14:00 LT on 21 December 2015
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f0F2 参数的预测误差会随着地磁暴的发生和地磁暴

级别的上升而增加.

图 6给出了三种模型对测试集中 2015年 11月

6日 00:00 LT至 2015年 11月 7日 23:00 LT期间

BOULDER探测站 f0F2 参数进行预测的结果对比情

况 . 由图 6可知 ,  2015年 11月 7日 03:00 LT后的

Dst 均小于–30 nT, 即发生了地磁暴事件. 此地磁暴

事件期间, LSTM模型预测结果的平均相对误差为

16.21%, BiLSTM模型预测结果的平均相对误差为

14.91%, BiLSTM结合相似特征法预测结果的平均相

对误差为 9.39%. 对比三种方法的平均相对误差可知,

BiLSTM结合相似特征法在地磁暴期间预测相对误

差更小, 预测精度更高, 说明 BiLSTM结合相似特征

法能更好地减少地磁暴事件对 f0F2 参数预测结果产

生的不利影响.
 

3　结论

提出了一种基于 BiLSTM神经网络与电离层参

数相似特征相结合的深度学习预测模型, 用于预测电

离层临界频率 f0F2 参数. 为了验证本研究提出的预测

模型对 f0F2 的预测能力及性能, 构建了 LSTM模型

和 BiLSTM模型与其进行比较和分析. 模型的输入

为历史 24 h的电离层临界频率 f0F2 参数, 输出为未

来 24 h的 f0F2 参数. 利用两个中纬度探测站以及一

个低纬度探测站共三个站的 2014－2015年的 f0F2 参

数对模型分别进行训练并预测, 将三种模型的预测结

果与实测值进行了比较. 结果表明, 将 BiLSTM网络

与电离层参数相似特征相结合后, 相较于 LSTM模

型 , 平均相对误差降低了 6%～7%, 而相较于 BiL-

STM模型, 平均相对误差降低了 4%～5%, 由此可知

BiLSTM结合相似特征法对 f0F2 参数预测准确度更

高. 此外, 对不同纬度的探测站的预测结果分析发现,

随着纬度的降低, 预测精度也有所降低. 不仅如此, 本

研究还对 BOULDER探测站大地磁暴期间的 f0F2 参

数的预测情况进行比较和分析, 发现大地磁暴事件的

发生对三种模型的预测结果都有较大的影响, 相对于

大地磁暴发生前后, 三种模型的预测误差都有一定程

度的增加. 当地磁暴发生后, BiLSTM结合相似特征

法能够更准确地预测 f0F2 参数, 更好地减少地磁暴带

来的干扰. 虽然本研究提出的模型准确性较高, 但是

仍存在一定程度的预测偏差. 由于日地参数对电离层

临界频率 f0F2 参数有着不同程度的影响, 因此未来可

以考虑加入日地参数的相似度分析, 且若能够获取更

多探测站的数据, 则可对该模型进一步改进. 此外, 可

以探究电离层的其他参数, 例如 hmF2 和 TEC等参数
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图 6    2015年 11月 6日 00:00 LT至 2015年 11月 7日 23:00 LT地磁暴期间 f0F2 参数预测结果

Fig. 6    Prediction results of f0F2 parameters during geomagnetic storms from 00:00 LT

on 6 November 2015 to 23:00 LT on 7 November 2015
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更优的预测方法, 发展其他神经网络模型, 实现更精

准地预测电离层参数.
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