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摘   要   F10.7 指数是太阳活动的重要指标, 准确预测 F10.7 指数有助于预防和缓解太阳活动对无线电通信、导航

和卫星通信等领域的影响. 基于 F10.7 射电流量的特性, 在双向长短时记忆网络 (Bidirectional Long Short-Term

Memory Network, BiLSTM)基础上融入注意力机制 (Attention), 提出了一种基于 BiLSTM-Attention的 F10.7 预

报模型. 在加拿大 DRAO数据集上其平均绝对误差 (MAE)为 5.38, 平均绝对百分比误差 (MAPE)控制在 5%以

内, 相关系数 (R)高达 0.987, 与其他 RNN模型相比拥有优越的预测性能. 针对中国廊坊 L&S望远镜观测的

F10.7 数据集, 提出了一种转换平均校准 (Conversion Average Calibration, CAC)方法进行数据预处理, 处理后的

数据与 DRAO数据集具有较高的相关性. 基于该数据集对比分析了 RNN系列模型的预报效果, 实验结果表明,

BiLSTM-Attention和 BiLSTM两种模型在预测 F10.7 指数方面具有较好的优势, 表现出较好的预测性能和稳

定性.
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Abstract    The F10.7 index is an important indicator of solar activity. Accurate predictions of the F10.7
index can help prevent and mitigate the effects of solar activity on areas such as radio communications,
navigation and satellite communications. Based on the properties of the F10.7 radio flux, the prediction
model of F10.7 based on BiLSTM-Attention is proposed by incorporating an Attention mechanism on the
Bidirectional  Long Short-Term Memory Network (BiLSTM). The Mean Absolute Error (MAE) on the
Canadian DRAO dataset is 5.38, the Mean Absolute Percentage Error (MAPE) is controlled to within
5% and  the  correlation  coefficient  (R)  reaches  0.987.  It  has  superior  prediction  performance  compared
with other RNN models in both short-term and medium-term prediction. A Conversion Average Calibra-
tion (CAC) method is proposed to preprocess the F10.7 data set observed by the Langfang L&S telescope
in China.  The processed data has  high correlation with the DRAO dataset.  Based on this  dataset  the
forecasting effectiveness of  the RNN series models is  compared and analyzed. The experimental results
show that  both  BiLSTM-Attention  and  BiLSTM models  have  significant  advantages  in  predicting  the
F10.7 index and show excellent predictive performance and good stability. The BiLSTM-Attention model
has  the  highest  prediction  accuracy  when  forecasting  future  first-day  data,  with  MAE  and  MAPE  of
11.10 and 8.66, respectively, and the MAPE is always within 15% in the short- and medium-term fore-
casts. This shows that the proposed model has high generalization ability and can effectively predict the
F10.7 data set of DRAO and L&S.

Key  words    F10.7 index forecasting, Bidirectional Long Short-Term Memory Network,

Attention mechanism, L&S dataset

 

0　引言

太阳活动是影响中高层大气和电离层变化的重

要因素, 对通信系统及气候变化都会产生重要影响[1].

太阳 10.7 cm射电流量 (F10.7 指数)是日面上所有源

区的总射电辐射流量值, 是衡量太阳活动水平的典型

参数, 能够反映太阳活动的周期性变化[2]. F10.7 被广

泛应用于大气密度模型、电离层模型等空间环境模

型, 其预测的精度直接影响航天器轨道的预报精度.

因此, 准确预测 F10.7 指数具有重要意义.

F10.7 指数的变化规律与太阳的周期性变化密切

相关, 在不同时间尺度上呈现出不同的变化特征 [2],

F10.7 预测是典型的基于时间序列的预测回归问题.

Wen等[3] 基于自回归方法模型, 利用活动区面积、位

置等参数与 F10.7 指数的定量关系, 建立了基于活动

区演化规律的中期预报模型, 其准确性与传统的自回

归模型相比有很大提高 . Wang等 [4] 根据太阳活动

27天短期振荡的特点, 利用过去 135天的历史资料,

研究了 F10.7 中期预报方法, 并采用傅里叶级数方法

评价 F10.7 预测的效果. 由于太阳活动区的出现或者

衰减, F10.7 指数在震荡时间范围内的幅度和周期不断

变化, 传统的统计回归方法缺乏高质量且稳定的预测

能力, 对于预测性能的提高十分有限[5]. 机器学习因

具有出色的数据处理能力而被逐步应用到太阳活动

研究中. Valdés 等[6] 利用无监督和有监督机器学习技

术, 研究了 2006－2018年的磁图结构及其与 10.7 cm

太阳射电通量的关系, 结果表明机器学习在空间天气

领域具有巨大的应用潜力 .  Huang等 [7] 使用 SVR

(Support  Vector  Regression)进行短期 F10.7 预测 .

Luo等[8] 提出一种将反向传播神经网络与经验模态分

解 (Empirical  Mode Decomposition,  EMD)相结合

的方法, 预测未来 27天的 F10.7 日值. 深度学习神经

网络 (DNNs)作为机器学习的一个新分支, 已成为解

决天文学和其他科学分支中大规模学习问题的一种

高度可靠的技术[9]. 循环神经网络 (Recurrent Neural

Network, RNN)由于隐藏层结点互相连接而具有良
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好的时间序列处理能力. Yang等[10] 使用长短时记忆

网络 (Long Short-Term Memory, LSTM)构建了预

测未来 27天高低年 F10.7 指数太阳活动的预测模型,

平均相对误差最优可达 10%以内. Luo等[11] 提出了

一种 EMD-LSTM混合预测方法来预测未来 27天的

F10.7 日值. 与其他孤立算法和混合方法相比, 该方法

具有较高的精度.

RNN在处理时序问题中具有优越性, 但当输入

序列过长时容易丢失序列信息[12], 进而影响预测准确

度, 因此有研究提出将注意力机制应用于 RNN, 对关

键信息分配足够的关注以提高模型的预测能力 .

Liu等[13] 在 LSTM中引入注意力机制进行太阳耀斑

预报并取得不错的进展. 因此, 在 LSTM中引入注意

力机制能否提高 F10.7 预报性能是值得探究的. 本文

采用国际 F10.7 数据集进行模型训练、测试和验证. 通

过 分 析 F10.7 预 测 问 题 的 研 究 现 状 和 特 点 , 在

LSTM强时序处理能力基础上增加了双向机制, 构建

双向长短时记忆网络 (Bidirectional  Long  Short-

Term Memory Network, BiLSTM)并引入注意力机

制 , 提出了一种基于 BiLSTM-Attention的 F10.7 预

测方法. 目前关于 F10.7 预报研究中 [10,11,13,14] 使用的

F10.7 数据均由加拿大哥伦比亚彭带克顿市的射电天

文台 DRAO(Dominion Radio Astrophysical Obser-

vatory)观测得到, 没有相关研究使用其他 F10.7 数据

源进行预测分析. 中国廊坊 L&S多波段太阳精密流

量射电望远镜 (L&S望远镜)包含了 8个 L波段内的

频点和 F10.7 频点, F10.7 数据经与日面黑子面积数据

比对, 相关性较高, 是中国当时唯一一台 F10.7 标准测

量望远镜. 为探究算法性能的优越性, 处理了 L&S望

远镜观测得到的 F10.7 数据并进行测试. 

1　数据与处理方法

所使用数据集来自空间标准和创新中心*[15] . 其

中与 F10.7 指数相关的数据包括观测值、调整值和

D 系列值 . 在本文工作中使用原始观测得到的

F10.7 指数值来训练预测模型. 望远镜每天测量三次

F10.7 流量值, F10.7 日值取为 20:00 LT测量值. 选择

了 1957－2022年的 F10.7 数据, 共包含 6个太阳活动

周期. 由于时间序列数据的相关性, 不能使用随机划

分的策略划分数据集[16]. 为确保各个子集中包含完整

的太阳活动周期, 依据活动周期划分训练集、测试集

和验证集 . 图 1显示了处理后的数据 , 将 1957－

1989年的数据作为训练集, 1989－2000年的数据作

为验证集, 2000－2022年的数据作为测试集.

使用中国 L&S望远镜观测得到的数据, F10.7 频

段数据由 2840 MHz频段接收机得到. 由于原数据格

式不适用于模型训练测试, 提出了一种转换平均校准

(Conversion Average Calibration, CAC)数据处理方

法, 该方法主要由转换、均值化和校准三部分组成.

数据处理过程如图 2所示.

为了计算 F10.7 指数, 需要有天线对准冷空时的

数据 (由天线偏开太阳 2º时采集得到), 以及跟踪太阳
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图 1    1957－2022年 F10.7 日值

Fig. 1    Daily value of F10.7 from 1957 to 2022
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图 2    L&S望远镜 F10.7 数据处理

Fig. 2    L&S telescope F10.7 data processing
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Vsolar [i]

Vsky [i]

观测得到的数据, 即天线跟踪太阳采集得到的太阳射

电辐射功率. 天线对准冷空时, 获得接收机对天空背

景温度的响应, 该数据是稳定值. 通过每天中午观测

得到的太阳射电流量数据与冷空数据的对比, 可以消

除接收机在长期工作中产生的增益变化影响. 对准太

阳时, 采集得到电压数组 ; 对准冷空时, 采集

得到电压数组 . 由于采用的是对数检波器, 需

要逐点将对数功率转换为线性功率, 分别得到对准太

阳时的线性功率

Psolar_line [i] = 10

Vsolar[i]

0.021
10 , (1)

对准冷空时的线性功率

Psky_line [i] = 10

Vsky[i]

0.021
10 . (2)

Psolar_line [i] Psky_line [i] Psolar_mean

Psky_mean

将 和 取平均值可以得到

和 , 防止出现将一些线性动态增量压缩或者

畸变的情况. 利用校准因子 S0 计算得到当日的 F10.7

指数值, 即

F10.7 = S0

Psolar_mean

Psky_mean
. (3)

由于 F10.7 指数震荡幅度和周期不断变化, 为了

提高校准后数据的准确度, 校准因子 S0 通过前一天

的 F10.7 指数值与国际 F10.7 指数值校准得到.

使用 CAC方法进行数据处理后, 需要对数据进

行质量检验和处理, 剔除异常值与坏点. 经过质量检

验后方可使用模型进行训练与评估. 具体而言, 如果

校准后的数据出现明显抖动, 波动值较大时, 需要配

合 X-ray数据进行检查. 若抖动较大的数据点当天

X-ray辐射较大, 则该点正常, 不予修正和剔除; 若当

天没有发生太阳耀斑, X-ray流量值正常, 则表示该

点异常, 需要进一步修正, 就近采取前一天的数据作

为当天数据. 将处理后的 L&S望远镜数据与 DRAO

数据进行对比 , 时间范围为 2022年 1月 28日至

2022年 9月 25日, 如图 3所示. 由图 3可知, 校准后

的廊坊数据曲线和国际 F10.7 数据曲线的变化趋势基

本一致, 二者相关性较高. 

2　预报方法

LSTM网络的基本单元中包含遗忘门、输入门和

输出门, 如图 4所示. 遗忘门主要对上一时刻信息和

新输入信息进行筛选, 控制信息是否保留, 遗忘门中

信息可以表达为

ft = σ (Wf [ht−1, xt] + bf ) . (4)

Ct

输入门主要确定需要在当前细胞状态中存储的

新信息, 新信息由更新值和新的候选变量两部分组

成, 结合这两部分信息得到更新后的细胞状态 , 输

入门可表示为

it = σ (Wi [ht−1, xt] + bi) , (5)

C̃t = tanh (Wc [ht−1, xt] + bc) , (6)

 

250

225

200

175

150

125

100

F
1
0
.7
 v

al
u
e 

/ 
sf

u

28 Jan.

2022

27 Feb. 29 Mar. 28 Apr. 27 Jun. 26 Aug.28 May 27 Jul. 25 Sept.

DRAO data

Date

L&S data

图 3    L&S望远镜数据与 DRAO数据对比

Fig. 3    Comparison of L&S telescope data with DRAO data
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Ct = ft ⊙ Ct−1 + it ⊙ C̃t. (7)

Ct ht

最后在时间步 t 时刻, 基于当前 LSTM单元的新状

态 , 输出该单元的隐藏状态 , 输出门可表示为[17]:

ot = σ (Wo [ht−1, xt] + bo) ; (8)

ht = ot ⊙ tanh (Ct) . (9)

Wf Wi Wc Wo

bf bi bc bo σ

式中,  , , , 为相应门与输入和中间输出相

乘的矩阵权重,  , , , 为对应的偏置项,  为 sig-

mod函数变化.

xt−l+1, xt−l+2, ..., xt xt t

ht−1 ht

Ct

在 F10.7 指数预测问题中, 在时刻 t, 将 l 个历史

长度的 F10.7 指数数据输入 LSTM模型, 作为输入序

列 , 其 中 代 表 第 个 时 刻 的

F10.7 指数值, 如图 5所示. LSTM根据输入序列和前

一个时刻的状态 计算当前时刻的输出 , 并更新

记忆单元 , 预测未来某一时刻的 F10.7 射电流量, 即

x̂t+h = f (xt−l+1, xt−l+2, ..., xt) . (10)

其中, h 为预测步长, f 为预测模型的隐函数.

在以往研究 [10,11,13,14] LSTM模型的基础上增加

双向结构, 双向 LSTM(BiLSTM, Bidirectional Long

Short-Term Memory Network)让网络在序列的某点

处不仅可以获取该时间之前的信息, 还可获取未来的

信息, 能够发现仅单向 LSTM网络无法找到的关于

时间序列的其他规律[18], 如图 6中 BiLSTM所示.

RNN在处理时序问题中具有优越性, 但当输入

序列过长时容易丢失序列信息, 进而影响预测准确

度. 为解决该问题, 在 BiLSTM中添加与 Liu等[13] 在

太阳耀斑预测中使用的注意力机制, 该注意力机制通

过计算输入数据序列的加权和来映射并捕获输入与

输出之间的关系, 注意力层输出的注意力上下文向量

Ai 计算过程如下:

Si,j = V × tanh(W ′(Si,Hj)), (11)

Wi,j =
eSi,j∑m

k=1
eSi,j

, (12)

Ai =

m∑
j=1

Wi,jHj . (13)

Si

Hj xj

W

其中, tanh为双曲正切激活函数,  为输出与输出相

应的输出状态, V和W为神经网络学习的权重矩阵.

m 为输入序列长度,  为对应于输入数据样本 的

隐藏状态,  表示隐藏状态的权重. 

3　结果评估
 

3.1　模型参数配置

为构建基于 BiLSTM-Attention的 F10.7 预测模

型, 需要确定模型的输入层时间步数、隐藏层个数及

神经元数等参数 . 输入层时间步数等于用来进行
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图 4    LSTM结构

Fig. 4    LSTM network structure
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F10.7 流量预测的时间序列长度, 即图 5中的序列长

度 l. 考虑到模型训练的有效性和预测精度, 通过试探

将时间序列长度设置为 27, 即输入前 27天的 F10.7 数

据进行预测. 将 BiLSTM设置为 3层, 神经元数量分

别为 16, 16, 8. 训练模型所需轮次设置、优化器以及

损失函数等详细参数列于表 1. 

3.2　评估指标

模型预测性能评价指标采用了均方根误差

(RMSE, ERMSE)、平均绝对误差 (MAE, EMAE)、平均

绝对百分比误差 (MAPE, EMAPE)、决定系数 (R2,

ER
2)和相关系数 (R, ER). RMSE和 MAE表示预测

值与真实值之间的误差, 反映模型的预测性能. 误差

越小, 则预测效果越好. MAPE常用作时间序列预测

中表示预测误差的评价指标, 其值越小, 说明预测模

型具有越高的精确度[14]. R 表示预测值与真实值之间

的相关性, 相关系数越高, 表明预测值与真实值同步

增加或减少, 预测效果越好. R2 表示决定系数, 反映

模型拟合数据的准确程度, 其值越接近 1, 表明模型

对数据拟合程度越好. 具体公式如下:

ERMSE =

√√√√∑T

t=1
(ŷt − yt)

2

T
, (14)

EMAE =
1

T

∑T

t=1
|yt − ŷt|, (15)

EMAPE =
1

T

∑T

t=1

∣∣∣∣yt − ŷt
ŷt

∣∣∣∣, (16)

ER =

∑T

t=1
ytŷt√∑T

t=1
ŷ2
t

√∑T

t=1
y2
t

, (17)
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图 6    BiLSTM-Attention模型结构

Fig. 6    Structure of BiLSTM-Attention model
 

 

表 1    参数配置信息

Table 1    Parameter configuration information

参数配置项 值或信息

训练轮次(epoch) 80

学习率 0.001

损失函数 MSE

batch_size 8

优化器 RMSprop
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ER2 = 1−

∑T

t=1
(yt − ŷt)

2∑T

t=1
(yt − ȳ)

2
. (18)

ŷt yt

ȳ yt

其中, T 表示样本数量,  和 分别表示预测值和真

实值,  表示 (t = 1, 2, ···, T)的平均值. 

3.3　基于 DRAO数据集模型评估结果

构 建 的 BiLSTM-Attention模 型 利 用 加 拿 大

DRAO观测的 F10.7 数据集所得性能指标列于表 2.

基于同一数据集 , 构建了 RNN系列预测模型 , 即

LSTM和 BiLSTM模型. 其中 LSTM模型已被广泛

应用于 F10.7 预测问题中 , 并取得了较好的预测效

果[10,11,13,14]. BiLSTM在 LSTM强时序处理能力基础

上增加了双向机制, 能够发现 LSTM无法发现的时

序规律. 为探究双向结构能否提高 F10.7 预测效果, 构

建了 BiLSTM预测模型 . 值得一提的是 , 本文在

Luo等[15] 构建的 CNN-LSTM基础上进行改进, 建立

了 CNN-BiLSTM模型. 表 2为各算法模型在 DRAO

数据集上进行 F10.7 短期和中短期预报的性能比较,

各模型在 DRAO数据集上的 4～26天预测结果详见

表 2. 由表 2可知, 在短期预报中, 各模型在第一天的

预测效果最好, 其中, BiLSTM-Attention模型各项指

标最佳, RMSE和MAE误差值分别为 17.39和 5.38,

MAPE为 4.19%, 预测值与真实值的误差最小, 预测

精度最高 , 明显优于其他 RNN系列模型 . R2 值为

0.830, 相关系数 R 高达 0.987, 表明预测值与观测值

密切相关.

通过对比表 2中各个模型在不同预测天数的

MAE和 MAPE可知, BiLSTM-Attention在 DRAO

数据集上的短期预测 (第 1～3天)和中短期预测 (第

27天)性能表现最佳, 与其他模型相比, 其预测误差

更小, 精度更高, 并且与目标值之间的相关系数较高,

表明该模型无论是在短期预测还是在中短期预测中

均有良好的表现. 由表 2中 MAE, MAPE与相关系

数的变化可知 , 随着预测天数的增加 , 模型的

MAE逐渐上升, MAPE值由 4.19%增长至 10.92%,

预报误差逐渐增大. 相反, 相关系数下降了 0.01, 模型

的预测能力有所下降, 但整体预测性能变化幅度不

大. 由 LSTM与 BiLSTM的结果对比可以看出, 增加

双向结构的模型预测性能要优于单向结构, 预测误差

和相关系数都有一定幅度的减小和提高, 这与双向结

构能够双向提取时序特征, 可以发现单向网络无法找

到的时序规律密切相关. 由 BiLSTM与 BiLSTM-At-

tention结果可知, 在时序模型上增加注意力机制对

于模型整体性能有一定幅度的提升, 其主要原因是模

型在增加注意力机制后 , 可以自适应地获取历史

F10.7 时间序列上的关键时间点信息和关键特征信息,
 

表 2    各模型在 DRAO数据集上多天预测性能比较

Table 2    Comparison of multi-day forecast performance of each model on DRAO dataset

预测天数 模型
Metrics

RMSE /sfu MAE/sfu MAPE/ (%) R2
R

1 LSTM 18.50 7.55 7.16 0.808 0.986

BiLSTM 17.46 5.97 5.16 0.828 0.987

BiLSTM-Attention 17.39 5.38 4.19 0.830 0.987

CNN-BiLSTM 21.60 8.70 7.13 0.738 0.981

2 LSTM 19.47 9.82 9.79 0.787 0.985

BiLSTM 19.69 9.27 8.81 0.782 0.985

BiLSTM-Attention 19.23 7.41 6.08 0.792 0.985

CNN-BiLSTM 23.27 11.72 11.24 0.696 0.979

3 LSTM 19.98 8.80 7.80 0.775 0.983

BiLSTM 19.82 8.23 6.80 0.779 0.984

BiLSTM-Attention 20.14 8.04 6.46 0.772 0.983

CNN-BiLSTM 23.15 10.81 9.58 0.699 0.978

27 LSTM 25.40 14.54 13.33 0.635 0.974

BiLSTM 25.92 14.54 12.88 0.620 0.973

BiLSTM-Attention 25.69 13.18 10.92 0.627 0.973

CNN-BiLSTM 26.00 13.75 12.25 0.618 0.972
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从而指导模型预测, 提升预测效果. 经实验结果可知,

在 F10.7 日值预测问题中, BiLSTM-Attention拥有较

好的预测性能. 为更加直观地展示模型预测性能的优

劣 , 使用 BiLSTM-Attention模型对 2021年 10月

1日至 2022年 10月 1日时间段的 F10.7 日值进行测

试. 图 7展示了 BiLSTM-Attention模型在该时间段

F10.7 数据的预测效果. 对于每个测试点, 通过输入测

试点的前 27天历史数据来预测未来一天的数据. 由

图可知, 预测曲线与真实值曲线变化趋势基本一致,

说明预测值与真实值之间误差较小, 预测精度更高.

此外, 预测曲线的总体趋势和局部变化与真实值曲线

变化趋势基本相同, 证明了模型对 F10.7 预测的有效

性和优越性.

使用 BiLSTM-Attention模型对 27天 (2022年

8月 19日至 2022年 9月 14日)的 DRAO数据进行

预测, 并与真实值进行比较. 模型在 DRAO数据集上

得到的预测曲线与真实值曲线如图 8所示. 图中红色

曲线为 8月 18日预测的 8月 19日至 9月 14日的

F10.7 指数, 蓝色曲线表示真实结果. 由图 8可以看出,

预测曲线的总体趋势和局部变化与真实值曲线变化
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趋势基本相同, 当 F10.7 的数值急剧变化时, 模型很难

进行有效预测, 导致一定的延迟. 但从两个曲线的整

体变化情况来看, 模型能够有效实现未来 27天 F10.7

指数预测. 

3.4　基于 L&S望远镜数据模型评估结果

为了研究 RNN系列预测模型基于中国自主数据

的预测能力, 将处理后的 L&S数据集作为测试集进

行测试. 表 3为各算法模型在 L&S数据集上 F10.7 短

期和中短期预报的性能比较, 各模型在 L&S数据集

上的 4～26天预测结果详见表 3. 由表 3可知, 在短

期预测 (1～3天)中, 各模型预测性能均有较好的表

现, 尤其是在预测未来第一天数据时, 预测精度最高,

MAE和 MAPE分别为 11.10和 8.66. 通过对比短期

预报和中短期预报 (27天)的 MAE和 MAPE结果

可知, 随着预测天数的增加, 模型的预测性能呈现逐

渐下降的趋势, 与在 DRAO数据集上得到的结论一

致, 但 BiLSTM-Attention模型的MAE和MAPE相

比其他模型较小 , 预测精度最高 ,  MAPE始终在

15%以内. 通过对比模型在两个数据集上的预测结

果, 可以发现模型在 L&S数据集上的预测精度较低,

而且在中短期预测中 R2 较低, 这可能是由于 L&S数

据集中的样本较少以及数据处理过程中可能存在误

差等因素导致的 . 总体而言 , BiLSTM和 BiLSTM-

Attention在 L&S数据集上具有较优秀的预测能力,

同时验证了模型的泛化能力较强, 基于国内外 F10.7
数据均能进行有效的预测.

基于 2022年 1月 28日至 2022年 9月 25日的

L&S数据, 对 BiLSTM-Attention模型进行了测试,

结果如图 9所示. 对于每个测试点, 通过输入测试点

的前 27天历史数据来预测未来一天的数据. 蓝色曲

线表示真实结果, 红色曲线表示模型预测结果. 由

图 9可知, 预测曲线与真实值曲线变化趋势基本相

同, 虽然在某些时间点的预测中准确度较低, 这可能

是因为数据处理过程中存在误差导致, 但总体上模型

的预测表现良好. 值得注意的是, 模型在预测时出现

了一定的时间偏移 (见图 9), 推测是由于 L&S望远镜

数据缺失导致. 当前望远镜数据在预处理过程中使用

的校准参数不一致, 且望远镜在试运行阶段出现多次

调整, 导致数据缺失和坏点较多, 使得校准后的数据

存在一定的误差. 此外, L&S数据量较少也可能是出

现该现象的主要原因之一. 尽管如此, 综合来看 BiL-

STM-Attention预测模型能够在中国数据中适配, 预

测精度表现良好.

使 用 BiLSTM-Attention模 型 对 2022年 8月

19日至 9月 14日 27天的 L&S数据进行预测, 并与

真实值进行比较. 图中红色曲线为 8月 18日预测的
 

表 3    各模型在 L&S数据集上多天预测性能比较

Table 3    Comparison of multi-day forecast performance of each model on L&S dataset

预测天数 模型
Metrics

RMSE /sfu MAE/sfu MAPE/ (%) R2
R

1 LSTM 14.29 11.26 9.04 0.625 0.993

BiLSTM 14.23 11.02 8.71 0.628 0.993

BiLSTM-Attention 14.75 11.10 8.66 0.600 0.993

CNN-BiLSTM 16.56 13.64 11.45 0.496 0.991

2 LSTM 17.95 13.97 11.30 0.405 0.989

BiLSTM 16.68 12.49 9.92 0.486 0.991

BiLSTM-Attention 16.79 13.04 10.46 0.479 0.990

CNN-BiLSTM 19.23 15.95 13.71 0.316 0.990

3 LSTM 19.14 15.11 12.07 0.325 0.985

BiLSTM 17.43 13.99 11.39 0.440 0.990

BiLSTM-Attention 18.16 14.88 12.19 0.392 0.989

CNN-BiLSTM 20.21 16.40 13.63 0.247 0.987

27 LSTM 24.52 19.84 15.30 –0.065 0.982

BiLSTM 24.11 19.40 15.26 –0.030 0.982

BiLSTM-Attention 24.19 19.14 14.75 –0.037 0.982

CNN-BiLSTM 23.85 19.64 15.87 –0.008 0.982
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8月 19日至 9月 14日的结果, 蓝色曲线为 L&S数据

真实结果. 在 L&S数据集上的预测曲线与真实曲线

如图 10所示. 由图 10可以看出, 在短期预测中, 真实

值曲线与预测值曲线吻合程度较好, 随着预测天数增

加, 预测能力有所下降, 但整体上表现良好. 

4　结论

针对空间天气预报业务中对 F10.7 射电流量准确

预测的需求, 在分析 F10.7 数据和 LSTM特点基础上,

提出一种基于 BiLSTM-Attention的 F10.7 指数预测

模型, 并构建了 LSTM, BiLSTM, CNN-BiLSTM一

系列预测模型进行对比 . 在加拿大 DRAO观测的

F10.7 数据集上 , 与其他模型对比 ,  BiLSTM-Atten-

tion模型的 RMSE, MAE, MAPE误差均最小, 预测

精度最高, R2 值为 0.830, 相关系数 R 高达 0.987, 预

测值与观测值密切相关. 针对中国 L&S望远镜观测

的 F10.7 数据, 提出了一种 CAC数据处理方法, 经过

校准分析, 处理后的 L&S望远镜数据和 DRAO数据
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集有较高的相关性. 基于中国自主数据, 分析和研究

了 BiLSTM-Attention模型和其他 RNN模型的预测

能力 , 经对比分析 ,  BiLSTM和 BiLSTM-Attention

在 L&S数据集上具有较优秀的预测能力, 同时说明

所提模型泛化能力较强, 对于国内外 F10.7 数据源均

能进行有效的预测.

未来随着中国数据源的不断扩展, 将继续尝试使

用深度学习等方法基于中国自主观测的不同 F10.7 数

据源进行预测研究, 例如来自国家卫星气象中心的石

岛观测站、国家天文台的正镶白旗观测站以及未来建

设的新设备等的数据.
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