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摘   要   当前业务中对未来 3天 Kp 指数预报需求强烈. 但地磁暴中多参数耦合导致难以量化各预报因子对

Kp 值的贡献, 制约了预报精度提升. 本文构建了神经网络 3天 Kp 指数预报模型, 并使用人工智能 (AI)可解释性

算法定量化各因子贡献. 结果显示, 行星际磁场南向分量在提前 3 h对 Kp 指数的贡献为 37.15%, 为主要因子, 说

明模型能捕捉符合物理特征的主要预报因子. Kp 指数历史特征贡献随提前量逐渐增加, 提前 3天总体贡献占

68.06%, 验证了对冕洞高速流引起的地磁暴事件的预报能力. 对 2015和 2017年特大地磁暴进行贡献分析, 模型准

确捕捉了地磁暴多参数耦合的复杂特性. 研究表明, 可解释 AI算法在一定程度上能定量化各预报因子对 Kp 指数

的预报贡献, 有助于改进未来 3天 Kp 指数 AI预报模型.
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Abstract    The current operational needs of space weather forecasting strongly require accurate predic-
tions of the future 3-day Kp index. Such forecasts involve a multitude of predictors, including physical

parameters observed at the Earth-Sun L1 point and historical characteristics of the Kp index. Therefore,

previous research primarily relied on statistical or empirical methods for prediction. However, the com-

plex coupling of multiple parameters during geomagnetic storm events has made it challenging to quanti-

fy the contributions of various predictors to Kp index forecasting over a 3-day timescale, hindering fur-

ther improvements in forecast accuracy. This study builds a 3-day Kp index forecasting model based on

neural network modeling and utilizes explainable AI (Artificial Intelligence) algorithm, specifically the in-

tegrated gradient  algorithm, to  quantify  the contributions  of  individual  predictor.  The research results

indicate  that  the southward interplanetary magnetic  field  contributes  significantly  to Kp  index predic-

tion, accounting for 37.15% of all factors, making it the primary contributor. Following this, solar wind

speed contributes 15.73%, underscoring the model's ability to capture parameters aligned with physical

characteristics as the primary predictive factors during training. The contribution of historical character-

istics of Kp index (recurrence characteristics) gradually increases with the forecasting horizon and reach-

es 68.06% at a lead time of 3-day. This substantiates the strong predictive capabilities of the AI model in

forecasting geomagnetic storm events induced by high-speed solar wind streams originating from coronal

holes.  Furthermore,  this  study  conducts  contribution  analysis  on  two  significant  geomagnetic  storm

events that occurred in 2015 and 2017. It reveals that the predominant predictors contributing to each

event differ. This underscores the model's capability to accurately capture the complex coupling of multi-

ple parameters in geomagnetic storm forecasting. In conclusion, this research demonstrates that employ-

ing explainable AI algorithms can help quantify the contributions of various predictive factors to Kp in-

dex forecasting to some extent. This has the potential to enhance further research and improvements in

3-day Kp index AI forecasting models.

Key  words    Geomagnetic storm, 3-day Kp index forecasting, Neural network, Explainable AI

algorithm

 0　引言

地磁暴是指太阳爆发活动产生的高速等离子体

云到达地球空间后与地球磁场相互作用引起的地球

磁层扰动. 这种扰动会影响空间环境, 并进一步干扰

人类的导航、通信、电力等系统. 2022年 2月 8日,

美国 SpaceX公司发射了 49颗星链卫星 , 其中有

40颗受地磁暴影响, 在大气层坠毁[1,2]. Kp 指数 (行星

性 3 h磁情指数)用于描述全球地磁扰动的程度, 被

广泛应用于地磁暴的研究和预报中, 作为地磁暴预警

和地磁暴持续时间的判据[3]. 当前的 Kp 指数的预报

模型以短时 (提前 1～3 h)预报为主[4–6], 但在实际业

务中对未来 3天的 Kp 指数预报有巨大的需求. 比如,

空间站的轨道预报精度十分依赖于未来 3天甚至更

长时间的 Kp 指数预报结果 . 因此 , 提升未来 3天

Kp 指数的预报准确度有助于提高中国空间天气保障

能力[7,8].

目前, 未来 3天 Kp 指数预报相关的研究[9–11] 和

数据[12,13] 仍然较少, 且研究主要的是利用统计、经验

或者人工智能 (AI)进行建模[14]. 然而, 由于各个预报

因子与 Kp 指数之间具有非线性关系, 而且受制于

AI模型的“黑盒”性质, 因此很难定量其对预测结果

的数量贡献以及这种贡献随时间的变化情况. 在不同

的预测提前期内, 各预测因素对预测值的影响差异显

著, 但由于缺乏定量化的贡献研究, 因子的筛选变得

更加困难, 阻碍了模型的改进以及预测准确性的进一

步提高. 为了在 AI模型中明确各种预报因子对预报

结果的定量贡献, 可以考虑借鉴天气和气候领域的已

有方法.

当前, 已经有一部分天气、气候预报研究借助可

解释 AI (Explainable Artificial Intelligence, XAI)来

评估预报因子对预报值的贡献程度以及可预报性的

变化[15–18]. 可解释 AI是近几年发展起来的一个研究

方向, 其关键在于寻求对模型工作机理的理解, 通过
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算法为 AI的决策提供人类可以理解的解释[19]. 可解

释 AI有多种实现形式, 本文侧重于研究预报因子 (日

地 L1点观测的太阳风参数、Kp 指数的历史特征)对

预报结果的定量贡献, 即通过 AI可解释性算法, 给出

每一个输入模型的参数对预报的贡献占比 , 确保

AI的预报决策符合基本物理规律. 同时, 给出各种观

测参数与 Kp 指数之间的统计定量关系. 总之, 发展

可解释 AI将有助于空间天气预报的决策、复盘以及

准确度的提升.

本文利用神经网络模型对未来 3天 Kp 指数进行

预报建模, 并对预报结果进行评估. 借助可解释性算

法, 研究 L1点行星际观测数据以及历史 Kp 指数等

多种特征对 Kp 指数预报的定量贡献, 并给出其贡献

占比, 以达到探索可解释 AI算法在空间天气领域应

用的目的, 并为基于 AI的未来 3天 Kp 指数预报结

果提供一定的理论支撑.

 1　神经网络模型、数据与方法

 1.1　前馈神经网络

使用前馈神经网络 (Feed forward neural  net-

work)对行星际–地磁扰动的过程进行建模. 该模型

具有 1个隐藏层, 隐藏层的神经元节点设置为 20个.

选择此模型一方面是因为 Shprits等 [10] 的工作验证

了该模型在 3天 Kp 指数预测中的可行性, 并将其应

用在德国地球科学研究中心 (German Research Cen-

tre for Geosciences, GFZ) 3天预报数据中. 另一方

面, 由于该类模型的可解释性较强[20], 可以利用 AI可

解释性算法对输入神经网络中的每一个特征进行贡

献度计算, 进而可以挖掘每一个特征在实际的预报过

程中产生的定量贡献. 本研究用较为简单的模型验证

AI可解释性算法的有效性, 将有助于未来将该算法

广泛应用在空间天气 AI建模预报的研究中.

所使用的超参数与训练策略见表 1. 将预报的时

间分辨率设定为 3 h, 对每个提前时间 (提前 3, 6, 9,

···, 72 h)分别训练模型, 便于使用 AI可解释性算法

从多个提前期模型中提取各预报因子的贡献值.

 1.2　数据获取

研究使用的数据包括 L1点的太阳风监测数据和

地磁 Kp 指数数据 . 太阳风监测数据来自 OMNI-

Web的 1 min高分辨率监测数据[21], Kp 指数来自于

GFZ发布的结果 [3]. 用于训练和验证的时间段为

2011年 4月至 2022年 6月, 共计 32872个样本. 本

文选择十折交叉验证的训练方式, 针对每一个验证时

段分别训练建模, 避免评估结果受到训练集影响.

T0在 3天 Kp 指数的预报中, 将起报时间定为 时

刻, 对日地 L1点–地球上的几个主要观测数据进行预

处理, 输入模型的特征如下.

T0(1) Kp 指数的历史特征 :  时刻之前的 3,  6,

9 h的 Kp 指数 (共 3个特征).

T0

(2) Kp 指数的历史特征 (重现性): 考虑到太阳的

自转周期为准 27天 , 选择 时刻之前的第 26, 27,

28, 53, 54, 55这 6天中的 6, 12, 24 h内对应时间的

平均值、最大值和最小值 (共 54个特征). 例如起报时

间为 2021年 3月 1日 09:00 UT, 则预报因子为该时

间之前 26, 27, 28, 53, 54, 55这 6天中, 06:00 UT－

12:00 UT, 03:00 UT－15:00 UT、前一天 21:00 UT－

21:00 UT这 3个时间窗口中的平均值、最大值和最

小值.

Bz

B n T0

(3) 太阳风参数的历史特征: 从多个太阳风参数

中选择太阳风速度 (v)行星际磁场南向分量 ( )、总

磁场 ( )、质子密度 ( )共 4个观测数据,  时刻之

前的 0～3, 3～6和 6～9 h内观测到的平均值、最大

值和最小值 (共 36个特征).

预报值选择提前 3 h至 3天的 24个 Kp 指数. 考

虑到这些特征之间的量纲不同, 所以统一对所有数据

进行 0～1标准化之后, 再统一输入前馈神经网络之中.

 1.3　模型评估方法

在实际的应用中, 仅使用相关系数作为评估指标

难以体现 Kp 指数预报的实际效果. 对 Kp 指数的预

报评估需考虑多个方面, 例如地磁暴的发生时间、未

来 3天是否将会发生地磁暴, 以及 3天中的地磁暴时

 

表 1    训练模型所用到的超参数以及训练策略

Table 1    Hyperparameters and training strategies
used for training the model in this study

参数名 参数值/名称

Mini batch 1

Epoch 10

Optimizer AdamW

Loss function MSE

Learning rate 0.004

Momentum 0.6

Scheduler StepLR
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间序列以及强度变化. 因此, 借助如下多种评估指标

对模型进行评估:

EMAE(X,Y ) =
1

N

∑N

i=1
|Xi − Yi|, (1)

ERMSE(X,Y ) =

√
1

N

∑N

i=1
(Xi − Yi)

2
, (2)

Er(X,Y ) =
Cov(X,Y )√
Var [X]Var [Y ]

. (3)

X Y其中,  代表实测数据,  代表模型的预测数据. 借助

多种评估指标, 可以更全面地展现 3天 Kp 指数模型

的预报能力.

 1.4　AI可解释性算法—积分梯度算法

X

F (X)

F (X)

F (X)

使用积分梯度算法对训练完毕的 AI模型进行可

解释性分析[18], 该算法的一个优势在于不受模型结构

的限制, 可以应用在各种模型中. 该算法介绍如下: 给

定一个预报特征组合的输入 , 令其为 . 以函数

表示前馈神经网络模型, 由于该模型具有非线

性激活函数 ReLU, 因此 代表一个非线性函数.

使用一阶泰勒展开将 近似成一个线性函数, 可

以表示为

F (X) ≈ ωTX + b. (4)

X xi

F (xi)

F (xi) xi ω

对于预报参数组合 中的任意一个参数 (i=1,

2, ···,  93),  其变化都可能会使 发生变化 , 而

随 的变化可以用梯度 表示, 即

ωi =
∂F (xi)

∂xi

. (5)

X

X ′

γ (α) γ (α) = X +α× (X ′ −X)

xi Gi

令输入积分梯度公式中的基准值为 (一般是各

参数的最小值或者平均值, 本文使用最小值作为基准

值), 输入模型中的起报时间的真实观测 (真值)为

. 则每一个参数的积分梯度可以通过计算从基准

值到真值之间的一条直线的路径积分得到. 将这一直

线路径函数 定义为 .

因此, 对参数 的积分梯度贡献值 就可以用如下改

进后的积分梯度公式表示:

Gi =

∣∣∣∣(x′
i − xi)

w ∂F [xi + α (x′
i − xi)]

∂xi

dα

∣∣∣∣ . (6)

通过积分梯度算法计算每个物理参数对预报结

果的贡献是具有意义的. AI建模构建了预报因子和

预报值之间的非线性关系. 因此, 当模型训练完毕后,

输入任意一组预报因子, 都会根据模型的非线性函数

预测未来时刻的 Kp 指数. 假设某个预报因子对预报

F (xi)

ωi

结果具有贡献, 那么此预报因子从基准值变化到真值

的过程中,  的数值也会发生变化, 这些变化表

现在函数的梯度值 ( )中. 对梯度进行路径积分可

以理解为, 量化某个预报因子在变化的整个过程中,

对预报值造成变化的大小. 通过对比不同预报因子的

贡献值, 以及某个因子在所有预报因子中贡献值所占

比例, 即可定量化该预报因子对于预报的贡献程度.

 2　预报结果评估

评估 2011－2022年 Kp 指数预测与实测数据之

间 RMSE,  MAE与相关系数 r  (correlation  coeffi-

cient), 绘制为评估随预报提前量变化图 (见图 1).

由于本研究侧重于对输入模型的各参量贡献度

进行定量化研究, 因此使用的模型结构较为简单, 并

且在所有的提前时间中都使用了同样的输入特征, 但

通过图 1的评估结果可知, 当前训练的模型仍然具有

一定的预报能力 , 对于提前 3 h的预报准确度 :

RMSE=0.9, MAE=0.70, r=0.70; 并且随着预报时长

的增加, 模型的预报准确度表现为逐渐下降.

同时, 选择 2015年 6月和 2017年 9月的两次地

磁暴个例进行预测评估, 如图 2所示. 通过图 2可知,

模型在提前 3 h预报两次地磁暴事件时, 虽然强度无

法达到和实际结果一致, 但从预报时间序列的趋势分

析, 模型都能成功预测出两次特大地磁暴的演变趋

势, 说明该模型已经具备从输入参数中获取地磁暴事

件关键前兆信号的能力.
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图 1    未来 3天 Kp 指数预报模型评估结果 (2011年 4月

至 2022年 6月). 曲线为评估指标随预报

时长 (3 h分辨率)变化的函数

Fig. 1    Evaluation results (April 2011 to June 2022) of

the future 3 day Kp index forecast. Model depict as a

function of the forecast horizon (at a 3 h resolution)
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 3　太阳风及历史 Kp 指数对未来 3天
Kp 预报的定量化结果

 3.1　预报因子的总体贡献

量化不同输入参数在 2011年 4月至 2022年

6月的总体贡献. 选择提前 3 h、提前 1天 (24 h)、提

前 2天 (48 h)和提前 3天 (72 h)共 4个时间节点 ,

通过积分梯度算法分别计算 93个预报因子在

×32872个样本中的贡献值, 以此得到 32872 93的贡

献值矩阵, 同样使用十折交叉中的验证集部分用于计

算和分析. 计算所有样本贡献值之和, 可以得到 93个

贡献值, 代表 93个特征各自的总贡献. 将 93个特征

按照表 2分成 7个大类.

对 7大类的预报特征计算后, 得到如图 3所示的

各特征预报贡献百分比柱状图.

Bz

Bz

Bz

B v n

Bz

从图 3的贡献占比变化中可以看出 , 在提前

3 h预报时, 贡献最多的一个变量是 , 占比 37.15%,

说明其是对地磁暴预报相当关键的要素, 这与以往的

研究结论一致 [22]. 随预报提前量的延长, 到 3天时

的贡献仅占 13.62%, 说明模型在没有引入任何先

验知识的情况下, 从数据中学习到了预报中的关键物

理规律. 同时也要注意到,  贡献占比随时间逐渐减

小; 其他例如 ,  ,  这 3个特征则在一开始具有一

定的贡献, 但每个变量的贡献占比都小于 , 且也随

预报提前量变长存在下降趋势. 仅有 Kp 指数的两个

重现性特征是随预报提前量延长而表现出贡献增加,

在提前 3 h贡献总共占比 18.17%, 提前 3天贡献占比

提高到 68.06%, 成为最主要的预报要素. 这可能是因

为这两组特征能对重现性地磁暴的预报具有较好的

指示作用. 其中前一个太阳自转周期的历史 Kp 指数

贡献最大, 其次是前两个周期的历史 Kp 指数, 这是

因为冕洞在一个自转周期内的特征变化要显著少于

两个周期内的变化.

虽然 Kp 的重现性特征随预报提前量增加, 贡献

占比逐渐增加, 但并不意味着重现性对预报结果发挥

的作用增加. 实际上, 所有特征随着预报提前量延长,
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图 2    2017 年与 2015 年两次特大地磁暴时实际

结果与预报结果对比

Fig. 2    Comparison between actual and forecasted

Kp index for two extreme geomagnetic

storms in 2017 and 2015
 

 

表 2    用于输入模型的 93个特征分类 (按照物理参数或者物理特征进行归类)
Table 2    Classification of 93 features inputting into model (categorized by physical parameters or characteristics)

特征类型 特征因子 特征数
Bz Bz T0　行星际磁场南向分量( )在 时刻之前的 0～3 h, 3～6 h 和 6～9 h内观测到的平均值、

最大值和最小值
9

B B T0　总磁场( )在 时刻之前的 0～3 h, 3～6 h和 6～9 h内观测到的平均值、最大值和最小值 9

v v T0　太阳风速度( )在 时刻之前的 0～3 h, 3～6 h和 6～9 h内观测到的平均值、最大值和最小
值

9

n n T0　质子密度( )在 时刻之前的 0～3 h, 3～6 h和 6～9 h内观测到的平均值、最大值和最小值 9

H [Kp (Hist)] T0　 时刻之前的 3, 6和 9 h的Kp指数 3

R1 [Kp (Rec 1)] T0　 时刻之前的 26, 27, 28天(前一个太阳自转周期)的Kp指数在 6, 12, 24 h内的平均值、
最大值和最小值

27

R2 [Kp (Rec 2)] T0　 时刻之前的 53, 54, 55天(前两个太阳自转周期)的Kp指数在 6, 12, 24 h内的平均值、
最大值和最小值

27
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总体贡献值是逐渐减少的. 从图 4的贡献值随时间变

化的曲线就能看出, 93个特征因子在提前 3 h能提供

的贡献值是提前 3天的 2.59倍. 因此, 也可以从预报

因子的贡献度来解释预报准确度的下降, 即 93个预

报因子能在提前 3 h为 AI模型提供更多的贡献, 因

此预报结果也更为准确, 而提前 3天时, 各预报因子

为模型提供的贡献显著降低, 导致了预报准确度的下

降. 这也说明, 计算贡献值不仅可以用于解释模型、

定量不同参量的贡献占比, 也可能用于解释预报信息

随提前期的变化. 因为根据基本的物理规律, 提前预

报的时间越长, 初始条件的参量中可用于预报的信息

量就越少, 对预报结果的贡献也会变小.

 3.2　预报因子贡献度的个例分析

利用积分梯度算法提取各特征因子在预报时的

统计贡献值, 此算法可以对单一样本进行积分运算,

所以也可以用于对单次地磁暴事件中各物理参量的

贡献进行度量, 该算法的特性将有利于对地磁暴个例

的成因进行复盘和研究 . 挑选 2015年 6月 22日

18:00 UT [23] 和 2017年 9月 8日 12:00 UT[24,25] 这两

次具有代表性的事件 (两次事件 Kp 指数都达到 8+级

别), 对该算法的个例分析能力进行初步的探究.

Bz

v = 23.89% Bz = 23.00% H = 18.99%

Bz = 29.60% H = 20.20% n = 17.59%

选取两次事件发生的前 3 h作为起报时间, 计算

输入模型中的各个特征对两次预报的贡献. 虽然在统

计上, 提前 3 h的预报中 是一个最关键的要素, 但

这两次事件中, 关键要素却各不相同. 其中对 2017年

的地磁暴的预报的贡献较大的前 3个特征分别是

,  ,  , 如图 5(a)

所示, 说明在这次事件中, 太阳风速度的贡献达到了

和南向磁场相同的水平. 而 2015年的事件中前三个

特征是 ,  ,  , 如

图 5(b)所示, 说明在该次地磁暴事件中, 对预报其主

要贡献的仍是行星际磁场南向分量, 但质子密度对预

报同样具有较大作用. 通过对比两次事件的贡献占比

可知, 对单次地磁暴事件具有主要贡献的特征参数并

不相同, 这也反映出地磁暴产生机制中多参数耦合的

复杂特性.

 3.3　模型拟合能力对定量化贡献度的影响

积分梯度作为一种可解释 AI算法, 对预报的贡

献进行定量化的准确度依赖于前序建模模型的拟合

能力强弱. 所以有必要对不同拟合能力的模型在可解

释性分析中的结果进行对比, 确认不同拟合能力的模

型如何影响贡献度分析的准确性. 考虑到积分梯度算

法的算力消耗较大, 将模型的拟合能力使用 3种情况

表示, 即欠拟合、拟合能力正常及过拟合. 其中欠拟

合与过拟合属于模型精度下降的两种情况.

通过增加模型的学习率到 0.8, 使模型达到欠拟

合的效果; 减小学习率到 0.0002, 使模型达到过拟合

的效果. 将这两个模型分别与之前学习率 0.04的模
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图 3    提前 3, 24, 48, 72 h预报 Kp 指数时 7类特征贡献值占比

Fig. 3    Contribution percentages of the 7 categories of features forecasting the Kp index 3, 24, 48, 72 h in advance
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型结果进行对比 (见图 6), 可以发现仅有正常模型能

够展现出提前预报的时间越长, 初始条件的参量中可

用于预报的信息量越少的特征. 过拟合模型出现随提

前量增加各特征总贡献量增加的特征, 说明模型从输

入参数中提取了许多不符合预报规律的特征, 以此试

图提高训练集的拟合能力, 导致了模型泛化能力的下

降. 而欠拟合模型从各时段提取的总贡献远小于其他

两组模型, 说明一旦模型的拟合能力不足, 从参数中

提取对预报有贡献的信息的能力也会显著降低.

Bz

Bz

同时, 过拟合与欠拟合也会导致模型无法从大数

据中获取真实有效的知识. 图 7(a)显示出在多个提

前量中,  都具有主要贡献, 这是由于在训练集中的

过度拟合, 使模型学习到了错误的知识, 夸大了 在

各个提前量中的贡献. 图 7(b)的结果则是由欠拟合

所致, 模型无法学习到任何对预报有贡献的知识. 因

此, 模型的模拟能力的好坏对于后续的定量化贡献具

有至关重要的作用, 需要在建模过程中保证模型的精

度在合理的范围内, 并且模型不出现过拟合和欠拟

合, 才能进一步用于可解释性 AI分析.

 4　结论与讨论

Bz

Bz

使用神经网络构建了未来 3天的 Kp 指数预报模

型, 并对其进行了预报能力的评估. 由于本文更加侧

重对 AI建模进行可解释性研究, 因此模型架构选择

了可解释性更强, 且训练更为简单的前馈神经网络.

利用积分梯度算法, 从 2011－2022年的所有样本中

提取了每个预报特征对预报结果的贡献度数值, 验证

了模型在建模时能准确抓住 L1点观测数据中的关键

要素 , 因此具有较高的预报准确度. 同时本文给出

了 在预报中的贡献占比的变化 , 从提前 3 h的

37.15%下降到了提前 3天的 13.62%, 这一结论为

1～3天的 Kp 指数预报提供了参考. 同时, 模型中也

需要历史 Kp 指数等参数的配合, 引入重现性特征,

才能在提前 1天以上的 Kp 指数预报中取得一定的预

报效果, 因为模型会随着预报提前量的延长, 而调整

不同参数的贡献比例, 在提前 1天乃至 3天的预报

中, 模型选择历史 Kp 指数中的重现性特征作为关键

要素来指导定量预报结果. 本文也试图将 AI可解释

性算法应用在地磁暴个例的分析中, 发现即使是同等

级的地磁暴, 对预报起关键作用的参数也并不一致,

直观证明了 AI模型能够针对地磁暴事件进行具有物

理意义的建模. 通过构建的一个过拟合模型与欠拟合

模型与正常模型进行对比, 指出需要让模型的拟合能

力处在合理的范围, 才能使可解释性 AI算法发挥作

用, 以更好地度量预报因子的定量化贡献.

过去基于神经网络的 Kp 指数预报研究更重视深

度学习模型的建模过程, 但是在天气学和气候学领

域, 针对臭氧层污染[16]、降水[26]、厄尔尼诺预报[15,17]

已经进行了大量 AI可解释性研究, 而空间天气领域
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图 5    2017年与 2015年两次特大地磁暴时 7类特征对

预报的贡献占比 (提前 3 h预报)

Fig. 5    Contribution percentages of the 7 feature

categories to the forecast during the two extreme

geomagnetic storms in 2017 and 2015 (3 h lead time)
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目前仍缺乏对未来 3天的 Kp 指数预报建立可解释

AI的分析框架, 因此本文针对该问题进行了可解释

性研究. 未来的研究方向应是在此基础上发展出更为

完善且合理的分析框架, 完善的可解释 AI分析框架

可能在以下几个方面推进 Kp 指数的预报研究.

(1)通过对用于输入模型各个特征参量进行贡献

度的评估, 针对不同预报时间范围, 筛选最为合适的

参量组合, 避免过多的特征输入导致模型欠拟合. 过

去基于神经网络的预报建模研究只能通过控制变量

的方式, 了解其在预报过程中的贡献程度, 即首先需

要筛选输入模型中的参数组合, 然后通过增加/减少

参数, 对比模型的预报效果, 筛选出对预报最有贡献

的参数组合. 这种方法只能对每个参数进行间接评

估, 无法准确量化其贡献. 但是借助 AI可解释性算

法, 可以将所有重要的参数引入模型, 并计算每个参

数的贡献度, 通过排除一些贡献较少的参数, 达到快

速优化模型预报效果的目的.

(2)对复杂的空间天气 AI模型进行可解释性分

析, 使预报员能够理解模型预报决策的来源, 可提高

模型预报的可靠性.

(3)成熟的 AI可解释性框架配合 AI的大数据挖

掘能力, 在辅助科研人员探索不同地磁暴个例的发生

发展机制也具有很广阔的前景.

(4)图 4中出现的各预报因子随预报提前量延长

总贡献度减小的情况, 是由于 L1点与地球位于日地

因果链的末端, 缺乏因果链中的源头—太阳观测信

息, 未来的研究应该选择合适的太阳观测参量引入模

型, 并去掉模型中一些贡献较低的预报因子, 以提高

未来 3天 Kp 指数的预报准确度.

参考文献  

 FANG T W, KUBARYK A, GOLDSTEIN D, et al. Space

weather  environment  during  the  SpaceX  starlink  satellite

loss  in  February  2022[J].  Space  Weather,  2022,  20(11):

e2022SW003193

[1]

 LUO Bingxian, WANG Ronglan, LIU Wei, et al. Analysis

of the space environment in the event of the destruction of

the Starlink satellite by a geomagnetic storm[J]. Space In-

ternational, 2022(5): 35-39 (罗冰显, 王荣兰, 刘卫, 等. “星

链 ”卫星毁于地磁暴事件空间环境分析 [J]. 国际太空 ,

[2]

 

C
o
n
tr

ib
u
ti

o
n
 p

er
ce

n
ta

g
e

C
o
n
tr

ib
u
ti

o
n
 p

er
ce

n
ta

g
e

50

40

30

20

10

0

50

40

30

20

10

0

Forecast horizon / h

3 24 48 72

Forecast horizon / h

3 24 48 72

(a)

(b)

Overfitting model

Underfitting model

Bz v n B Kp (Hist) Kp (Rec 1) Kp (Rec 2) 

2
5
.9

2
%

1
7
.6

0
%

1
0
.2

9
%

9
.8

4
%

2
2
.5

4
%

6
.2

1
%

7
.6

0
%

4
3
.2

7
%

4
7
.0

3
%

2
.1

5
%

3
.8

7
%

1
.0

5
% 6
.3

3
%

2
6
.1

3
%

1
3
.4

5
%

3
9
.3

5
%

4
.7

8
%

3
.8

0
%

1
.3

2
%

2
4
.3

3
%

2
6
.7

1
%

1
9
.7

1
%

3
1
.9

0
%

2
0
.4

6
%

5
.0

4
%

1
.6

3
%

5
.4

5
%

8
.0

2
%

2
7
.5

0
%

2
4
.7

1
%

2
9
.6

2
%

3
.1

5
%

3
.2

3
%

3
.8

9
%

1
2
.2

4
%

2
3
.1

5
%

3
8
.7

7
%

3
4
.8

0
%

1
1
.8

4
%

3
0
.0

3
%

3
0
.6

7
%

1
9
.4

4
%

1
1
.9

4
%

2
.3

9
%

2
.0

4
%

3
.4

9
%

5
.7

2
%

4
.5

3
%

1
.7

8
%

2
.5

6
%

4
.7

1
%

7
.3

8
%

2
.5

9
% 1

0
.4

3
% 1
8
.0

1
%

1
3
.6

1
%

图 7    提前 3, 24, 48, 72 h 预报 Kp 指数时 7类特征贡献值占比
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