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摘   要   提出一种基于深度学习的电离层 f0F2 短期预报方法, 通过采用注意力机制的双向长短期记忆网络 (Bidi-

rectional Long Short-Term Memory Model With Attention Mechanism, BiLSTM-Attention)算法, 结合前 7天

垂测站电离层 f0F2 观测值、世界时、太阳活动指数及地磁活动指数作为输入, 实现了中国区域电离层 f0F2 的预

报. 模型对比分析结果表明: 低纬度台站的预报误差显著高于中纬度台站, BiLSTM-Attention模型表现最优, 长

短期记忆网络 (LSTM)模型次之, 与国际参考电离层模型 (IRI)相比, BiLSTM-Attention模型的均方根误差

(RMSE)降低了 44.2%, 平均绝对误差 (MAE)降低 47%, 而决定系数 (R2)提升 21.3%; 磁暴期间, BiLSTM-At-

tention模型成功捕捉中国区域电离层负暴效应 (f0F2 下降), 与观测值非常一致, 而 IRI模型开启暴时模式后,

f0F2 预测值与实际观测值之间依然存在一定偏差; 随着预报时间从 1 h增加至 24 h, 模型预报误差呈系统性上升

趋势, RMSE从 0.99 MHz增至 2.05 MHz, MAE从 0.69 MHz升至 1.57 MHz, R2 则由 0.93减至 0.75. 相关研究

为空间天气预警及短波通信系统优化提供了高精度电离层参数的预报支撑.
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Abstract    As  a  key  parameter  of  the  ionosphere,  the  critical  frequency  of  the  F2  layer of  the   iono-
sphere (f0F2) is of great significance for ensuring the stable operation of systems such as high-frequency

radar and short-wave communication. This paper proposes a short-term forecasting method for the iono-

spheric f0F2 based on deep learning. By using the Bidirectional Long Short-term Memory model with at-

tention mechanism (BiLSTM-Attention) algorithm and combining the observed values of the ionosphe-

ric f0F2 at the ionosonde station for the previous 7 days, Universal Time (UT), solar activity index, and

geomagnetic activity index as inputs, the forecasting of the ionospheric f0F2 in the Chinese region is real-

ized. The results of the comparative analysis of the model show that: The forecasting errors for low-lati-

tude stations were significantly higher than those for mid-latitude stations. The BiLSTM-Attention mod-

el demonstrated superior performance, followed by the Long Short-Term Memory (LSTM) model. Com-

pared to the International Reference Ionosphere (IRI) model,  the BiLSTM-Attention model achieved a

44.2% reduction in Root Mean Square Error (RMSE), 47% decrease in Mean Absolute Error (MAE), and

21.3% improvement in the Coefficient of Determination (R2). During geomagnetic storms, the BiLSTM-

Attention  model  successfully  captured  the  negative  storm  effects  (characterized  by  f0F2  depletion)  in

China’s regional ionosphere, showing excellent consistency with observational data. However, even when

operating  in  storm  mode,  the  IRI  model  still  exhibited  noticeable  deviations  between  predicted  and

observed  f0F2  values.  As  the  forecasting  window  extended  from  1  hour  to  24  hours,  the  model  errors

showed a systematic increasing trend: RMSE rose from 0.99 MHz to 2.05 MHz, MAE increased from 0.69

MHz to 1.57 MHz, while R2 decreased from 0.93 to 0.75. Relevant research provides high-precision iono-

spheric parameter forecasting support for space weather warning and short-wave communication system

optimization.

Key  words    Ionosphere, F2-layer critical frequency (f0F2), BiLSTM-Attention, Deep learning,

Short-term forecasting

 0　引言

电离层作为日地空间环境的重要耦合区域, 其参

数的精准预报对卫星导航、地基雷达、短波通信等国

防与民用领域具有重大意义[1]. 在电离层预报技术领

域, 已提出多种模型与方法, 主要包括经验模型、物

理模型、统计方法、数据驱动方法和人工智能方法[2].

经验模型如国际参考电离层模型 (Internation Refer-

ence Ionosphere, IRI)和参数化电离层模型 (Param-

eterized Ionospheric Model, PIM). 通过统计分析大

量地基和天基观测数据并采用球谐函数、多项式、样

条函数等经验建模技术, 能够反映电离层的气候学平

均状态, 但难以捕捉电离层瞬时变化, 导致预测参量

与实际电离层状态之间存在较大误差[3]. 物理模型从

连续性方程、动量方程和能量方程出发, 可以模拟不

同空间和时间条件下的电离层变化, 适用于长期预测

与电离层机理研究. 但物理模型的复杂性较高, 涉及

众多物理过程和参数, 例如光电离和光化学反应、底

层大气波动、高能粒子沉降等, 导致计算量巨大. 此

外, 这些模型严重依赖于外部输入数据, 例如太阳辐

射通量与地磁指数, 这可能会影响预测精度[4]. 统计

方法如自相关函数法 (Auto Correlation Function,

ACF)、自适应自回归 (Adaptive Autoregressive, AAR)

算法、整合移动平均自回归模型 (Autoregressive In-
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tegrated Moving Average, ARIMA)方法, 主要依赖

于历史数据的时间特征进行预测, 相关方法基于平稳

性、季节性等特定假设, 难以实现高精度预测, 在实

际应用中可能面临挑战[5]. 电离层数据驱动方法, 如

数据同化技术, 通过融合多源观测与背景模型, 动态

优化背景场以提高预报精度, 其优势在于能有效利用

实测数据修正模型偏差, 并提升短期预报的时空一致

性; 但局限性在于计算复杂度高、对观测数据覆盖密

度敏感, 且依赖背景模型的先验准确性[6].

电离层 F2 层临界频率 (F2-layer critical frequen-

cy, f0F2)作为电离层的关键参数, 其准确预报对于保

障高频雷达、短波通信等系统的稳定运行至关重要.

因此, 预测 f0F2 已成为电离层研究和应用中的重要关

注点. 由于人工神经网络具有良好的非线性映射能

力、自学习适应性和并行信息处理能力, 在电离层参

量预测方面表现出较大的潜力, 能够较好地逼近和模

拟电离层这一复杂的非线性系统[7], 基于人工智能的

电离层参数预报方法取得了飞速发展. 神经网络技术

已成功应用于构建合适的预测模型来预测电离层参

量[8], 同时, 不同学者发展了各类新算法以提高神经

网络的预测性能和准确性, 包括基于梯度下降的误差

反向传播神经网络方法[9]、改进的粒子群优化神经网

络方法[10] 等. 近年来, 由于计算能力的提升, 深度学习

凭借其在学习时间序列数据方面的优势, 在电离层预

报领域得到了广泛应用. 与传统的神经网络模型不同,

深度学习模型能够推断时间序列数据中前一时间节

点和后一时间节点之间的关系, 预报效果更佳[11], 如

长短期记忆网络 (Long Short-Term Memory, LSTM)

方法、循环神经网络 (Recurrent  Neural  Network,

RNN)方法、改进的门控循环单元 (Gated Recur-

rent Unit, GRU)方法、LSTM网络和改进型信号分

解混合方法等[8,12,13].

中国地域广阔, 不同地区的电离层特性存在差

异, 且受到独特的地理、地磁条件影响, 使中国区域

电离层 f0F2 的预报具有一定的复杂性和挑战性. 因

此, 开展基于深度学习的中国区域电离层 f0F2 预报技

术研究, 对于提升中国在空间环境监测与预报领域的

能力, 保障通信、雷达等系统的稳定运行具有重要的

现实意义. 本文提出了一种基于深度学习的预报方

法 , 通过采用注意力机制的双向长短期记忆网络

(Bidirectional Long Short-Term Memory Model with

Attention Mechanism, BiLSTM-Attention)算法, 结

合电离层垂测站 f0F2 观测值、世界时、太阳活动指数

及地磁活动指数作为输入, 实现了中国区域电离层

f0F2 的短期预报, 实测数据验证了方法的精度和有

效性.

 1　数据来源

研究表明, 电离层 f0F2 随太阳和地磁活动、地理

经纬度、季节和时间呈现出复杂的非线性变化[14,15].

本文选择太阳、地磁活动指数、UT时间、地理位置及

观测台站预报前 7天的 f0F2 等作为模型的输入, 模型

的输出被设定为待预报的 f0F2 参数. 其中地磁活动指

数选取了 Ap, Kp, Dst 指数, 太阳活动指数则选取了

vsw (太阳风速)、F10.7 指数 (10.7 cm太阳射电通量),

以上数据来源于 NASA戈达德太空飞行中心网站*.

通过各种组合, 上述参数被引入模型作为输入参数.

研究发现, 当上述所有参数均作为输入时, 模型的表

现最佳. 作为模型的输入参数, 太阳、地磁等影响因

素也需要以 1 h分辨率进行排序, 以确保模型不同输

入参数之间的采样间隔一致.

利用 2023年 11月至 2024年 10月共计一年的

电离层垂测 f0F2 观测数据构建数据集, 电离层垂测站

的具体分布如图 1所示, 图 1显示了中国境内 12个

电离层数字垂测仪的名称.

受电离层垂测设备故障、电磁信号干扰、电离层
 

Beijing

Lanzhou Qingdao

Suzhou
Chongqing

Kunming

Guangzhou

Xinxiang

Changchun

Longitude / (º)

L
at

itu
de

 / 
(º

)

N

Yili
Urumqi

Manzhouli
50

45

40

35

30

25

20

80         90       100       110       120        130       E

图 1    中国区域电离层垂测台站分布

Fig. 1    Distribution of ionospheric ionosonde

stations over China
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扰动、数据处理误差以及人为操作失误或校准不当等

因素的影响, 电离层垂测会有数据缺失的情况发生,

将对深度学习模型的训练造成不利影响. 为提升数据

质量, 每个垂测站的原始观测数据经过离群值剔除、

插值重采样等预处理, 被整理成 1 h分辨率的数据.

如图 2所示为青岛站 2023年 11－12月期间, 垂测站

f0F2 经过数据插值后的效果对比. 图 2(a)为处理前

f0F2 分布, 空白区域即为数据缺失处; 图 2(b)为预处

理后的结果. 从图中可以看出, 经过数据预处理后, 大

量的数据缺失情况得到了有效修复, 电离层 f0F2 的日

变化和逐日变化特征更为明显, 数据预处理为深度学

习提供了良好的数据支撑.

 2　模型与方法

 2.1　长短时记忆网络

长短时记忆网络 (LSTM)是 Hochreiter[16] 提出

的一种旨在解决 RNN模型梯度弥散问题的模型 .

LSTM模型的内部结构由三个控制门组成: 输入门、

遗忘门和输出门, 以此决定每一时刻信息的记忆与遗

忘. 三个门由具有记忆功能的细胞单元 (cell)连接,

广泛应用于时间序列预测[17]. LSTM计算公式如下.

ft神经元内部遗忘门输出 的计算公式为

ft = σ(Wxf
xt +Whfht−1 + bf). (1)

σ Wxf
Whf

xt ht−1

bf

其中,  表示 Sigmoid激活函数;  ,  为遗忘门的

权重;  为当前时刻的输入;  为 t–1时刻神经元

的输出;  为偏置项.

it输入门在当前时刻的输出 的计算公式为

it = σ(Wxixt +Whiht−1 + bi). (2)

Wxi Whi bi其中,  ,  为输入门的权重;  表示偏置项.

更新门用来控制 LSTM单元的状态 C 的更新,

更新公式为

C̃t = tanh(Wxcxt +Whcht−1 + bc). (3)

Wxc Whc bc其中,  ,  为输出门的权重;  表示偏置项.

Ct当前时刻 LSTM单元的记忆 计算公式为

Ct = ft ⊙ Ct−1 + it ⊙ C̃t. (4)

Ct−1其中,  为上一时刻 LSTM单元的记忆.

Ct ht

最后 , 结合输出门得到的输出及当前时刻

LSTM单元的记忆 , 计算得 , 计算过程为

ot = σ (Wxoxt +Whoht−1 + bo) , (5)

ht = ot ⊙ tanh(Ct). (6)

Wxo ,W ho
bo ot

ht

其中,  为输出门的权重;  表示偏置项;  为

神经元内部输出门的输出量;  为当前时刻神经元的

输出.

 2.2　双向长短时记忆网络

LSTM模型仅具备单向特征信息传递的特点. 相
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比之下 , 双向长短期记忆网络 (Bidirectional  Long

Short-Term Memory, BiLSTM)神经网络模型的输

入序列分别通过正序和逆序输入至两个 LSTM神经

网络进行特征提取, 再将两个输出向量进行拼接作为

最终的特征信息, 通过双向信息流可以更好地捕捉序

列中的上下文信息, 从数据中提取到双向时间特征,

以提高模型性能[18]. BiLSTM模型的正向、反向传播

与输出计算可表示为

ht,f = (xt, ht−1,f)LSTM , (7)

ht,b = (xt, ht−1,b)LSTM, (8)

yt = Wfht,f +Wbht,b + by. (9)

ht,f ht,b

ht−1,f ht−1,b

Wf Wb ht,f ht,b by

其中,  ,  为当前时刻正向 LSTM隐含层的输出

和反向 LSTM隐含层的输出,  ,  为前一时

刻正向 LSTM隐含层的输出和反向 LSTM隐含层的

输出;  和 分别表示 和 的权重,  为输出

层对应的偏置.

 2.3　注意力机制

在 BiLSTM层后引入注意力机制. 该机制赋予

模型对不同位置之间依赖关系的建模能力, 使模型能

够在一个步骤内对整个输入序列进行处理, 并根据序

列中元素的重要性动态地分配权重, 通过有效地捕捉

序列中的相关信息来提高预测性能. 在 BiLSTM注

意力机制模型中, 注意力模块接收到 BiLSTM模块

输出的双向时间特征, 并根据序列中元素的重要性动

态为特征赋予权重[19].

δi

在注意力机制模块, 首先计算特征与回归值之间

的相似度, 得到注意力得分 , 即

δi = sim(hi, yt) = hi · yt. (10)

hi

yt

其中, sim(⋅)表示特征向量与目标回归值之间的相似

度计算函数,  为第 i 个位置的 BiLSTM输出特征,

为 t 时刻的回归目标值.

然后对注意力得分通过 softmax函数进行归一

化, 将原始计算分值整理为所有元素权重和为 1的概

率分布, 突出重要特征的权重, 其表达式为

ai = softmax(δi) =
eδi∑Lχ

j=1
eδj

. (11)

δi δj Lχ其中,  ,  分别为第 i, j 个位置的注意力得分;  为

输入序列的长度.

根据权重系数对特征进行加权求和, 得到加权特

征, 即

Hi =
∑Lχ

i=1
ai · hi. (12)

 2.4　训练和验证方法

整体而言, 2023年 11月至 2024年 10月属于太

阳活动高年, 选择前序的 200天的数据用于训练和交

叉验证, 后序 165天的数据用于测试. 模型使用训练

集进行训练, 并选择损失函数和 1天的均方根误差作

为模型是否最优的参考, 深度学习过程中, 模型使用

滑动窗口的方式进行逐步向前预报, 利用前 7天的数

据来预测未来 1天内 24个整点时刻的 f0F2 值, 最后

利用测试集对训练后的深度学习模型进行精度评估.

在深度学习神经网络中, 选择合适的超参数是一

个极其重要的步骤, 其会直接影响模型的性能. 然而,

到目前为止, 还未有统一的超参数确认方法, 常见的

方法包括网格搜索法、随机搜索法、贝叶斯优化法

等[20]. 本研究采用网格搜索法来确定超参数. 该方法

首先为每个参数设置几个典型的数值, 配置这些超参

数值的组合, 根据这些组合分别训练模型, 并通过比

较选择最优的组合. 这种超参数选择方法可以有效防

止局部过拟合[20,21].

模型使用训练集进行训练, 并选择损失函数和

1天的均方根误差作为判断模型是否最优的参考. 然

后使用测试集的最优模型进行预报, 并计算预报精度.

模型输入参数值范围的大幅变化可能导致模型在优

化过程中出现振荡. 为了解决这个问题, 需要对输入

参数进行归一化处理. 使用归一化函数将所有数据缩

放至 [0, 1]范围内, 并在输出前使用逆归一化将预报

值恢复至实际大小. 模型的最终工作流程如图 3所示.

 3　结果与讨论

 3.1　评估方法

为了测试双向长短期记忆网络–注意力 (BiL-

STM-Attention)模型的预测效果 , 选取国际参考

电离层模型 2020模型 (IRI-2020)、长短期记忆网

络 (LSTM)模型进行对比分析. 当使用 IRI-2020模

型预测临界频率 f0F2 时 , 开启国际无线电咨询委

员会 (CCIR)模式. 为体现 IRI-2020模型对磁暴期

间电离层变化的响应能力, IRI模型同时开启了暴时

(STORM)模式 [22]. 所有模型均使用相同的训练集、

测试集划分方法以及输入数据, 以进一步对不同模型
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进行比较和分析. 此外, 还从不同台站、不同地磁条

件、不同预报时长等方面对不同模型的预测性能进行

了评估.

eMAE eRMSE

eMAE eRMSE

为了评估和比较各模型的预测结果, 采用平均绝

对误差 (MAE,  )、均方根误差 (RMSE,  )以

及决定系数 (R2)对所提出的深度学习算法在预测

f0F2 方面的效果进行了评估.  ,  , R2 的计算

公式为

eMAE =
1

n

∑n

i=1
|yt − yp| , (13)

eRMSE =

√
1

n

∑n

i=1
(yt − yp)

2, (14)

R2 = 1−

∑n

i=1
(yt − yp)

2∑n

i=1
(yt − yt)

2
. (15)

yt yp

yt

其中, n 为样本总数,  为观测样本 i 的真值,  为样

本 i 的预测值,  为样本真值的平均值.

 3.2　提前 1 h预报性能分析

表 1给出了 IRI-2020模型、长短期记忆网络

(LSTM)模型及双向长短期记忆网络–注意力 (BiL-

STM-Attention)模型中 , 采用前文提及的后序 165

天独立测试数据 (2024年 5月 20日至 10月 31日)

的提前 1 h预测结果的均方根误差 (RMSE)、平均绝

对误差 (MAE)和决定系数 R2. 电离层垂测站按照地
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图 3    基于深度学习的电离层 f0F2 预报实现流程

Fig. 3    Flowchart of the ionospheric f0F2 forecasting based on deep learning
 

 

表 1    中国区域 IRI-2020模型、LSTM模型和 BiLSTM-Attention模型的 f0F2观测值与

预测值之间的 RMSE, MAE和R2

Table 1    RMSE, MAE, and R2 between observed and predicted values of f0F2 for the IRI-2020 model,
LSTM model, and BiLSTM-Attention model in China

台站
IRI-2020 LSTM BiLSTM-Attention

RMSE/MHz MAE/MHz R2
RMSE/MHz MAE/MHz R2

RMSE/MHz MAE/MHz R2

广州 2.40 1.82 0.65 2.12 1.63 0.74 1.12 0.81 0.91

昆明 2.14 1.52 0.69 1.97 1.37 0.84 1.15 0.88 0.92

重庆 1.96 1.65 0.75 1.35 1.32 0.86 0.75 0.58 0.93

苏州 1.22 0.92 0.70 1.11 1.03 0.75 0.76 0.56 0.89

新乡 0.93 0.71 0.79 0.91 0.71 0.85 0.62 0.44 0.91

兰州 0.86 0.66 0.83 0.87 0.64 0.86 0.56 0.42 0.93

青岛 0.98 0.73 0.74 0.92 0.71 0.79 0.69 0.50 0.89

北京 0.91 0.71 0.76 0.90 0.71 0.77 0.60 0.43 0.91

伊犁 1.23 1.02 0.81 1.21 0.90 0.89 0.56 0.39 0.92

乌鲁木齐 0.94 0.72 0.84 0.81 0.70 0.88 0.53 0.41 0.95

长春 0.97 0.76 0.67 1.05 0.79 0.79 0.69 0.51 0.91

满洲里 0.99 0.76 0.73 0.94 0.86 0.87 0.61 0.44 0.93

统计平均 1.29 1.00 0.75 1.18 0.94 0.82 0.72 0.53 0.91
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理纬度从低到高的顺序从上到下排列. 从表 1可以看

出, 整体而言, 对于 3个模型从不同台站的表现, 低纬

的广州、昆明等台站要比中纬区域的台站 (北京、长

春等)的预报精度低, 整体呈现纬度越低, 预报误差越

高的趋势. 主要原因分析为, 中国低纬地区处于北半

球电离层赤道异常区, 该区域受赤道电急流和等离子

体漂移的强烈影响, 易形成不同尺度电离层扰动结

构, 因此预报误差相比中纬区域更高, 而中纬度电离

层变化相对平缓, 预测效果将更加稳定.

BiLSTM-Attention模型在每个站点的 RMSE

和 MAE显著低于 IRI模型 , 而 R2 值显著提高 . 对

所有台站计算均方根误差 RMSE、平均绝对误差

MAE和决定系数 R2 的均值, 其中 IRI-2020模型上

述指标分别为 1.29 MHz, 1.00 MHz和 0.75; LSTM

模型则为 1.18 MHz, 0.94 MHz和 0.82; 而 BiLSTM-

Attention模型为0.72 MHz, 0.53 MHz和0.94. LSTM

模型相比 IRI模型的 RMSE降低了 8.5%, MAE降

低了 6%, R2 值提高了 8.5%; 而 BiLSTM-Attention

模型的 RMSE降低了 44.2%, MAE降低了 47%, R2

值提高了 21.3%. 这表明 BiLSTM-Attention模型优

于其他模型, 并且在预报不同纬度的 f0F2 时间序列上

均表现更佳. LSTM模型性能介于 IRI模型和 BiL-

STM-Attention模型之间 ,  LSTM模型预报性能优

于 IRI经验模型.
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图 4    磁暴期不同模型电离层 f0F2 预报效果对比

Fig. 4    Comparison of f0F2 forecast performance among different ionospheric

models during a geomagnetic storm period
 

欧　明 等: 基于深度学习的中国区域电离层 f0F2 短期预报方法 645



 3.3　磁暴期间预报效果分析

2024年 8月 11日发生了地磁暴, 其中 8月 11日

夜间地磁 Dst 指数快速下降, 12日 17:30 UT达到最

大强度, Dst 指数最低下降至–188 nT, 直到 15日才

恢复正常水平, 大量太阳风与磁层能量注入地球大

气, 引发电离层环境剧烈扰动. 图 4从上到下依次给

出了 2024年 8月 11－17日期间地磁 Dst 指数, 以及

广州、昆明、满洲里 3个台站实测电离层 f0F2、IRI

模型、LSTM模型和 BiLSTM-Attention模型 (图 4

分别用 OBS,  IRI,  LSTM和 BiLSTM-Attention表

示)提前 1 h预报效果. 从图 4可以看出, 磁暴发生期

间, 中国区域出现了较为明显的负暴效应, 昆明、满

洲里、广州的电离层均出现明显下降. IRI-2020模型

开启暴时模式后, 磁低纬区域广州和昆明站预测的电

离层 f0F2 出现了小幅度降低, 但相对变化并不明显,

中纬度的满洲里台站呈现明显负暴效应, 与实测结果

基本变化趋势较为一致, 但部分时段 f0F2 预测结果与

实测值依然存在较明显偏差, 而 LSTM和 BiLSTM-

Attention模型则能够较好地预测出磁暴期间 f0F2 的

变化, 其中 BiLSTM-Attention模型与实测值间的一

致性最佳.

为了方便对比 , 图 5同时给出了 2024年 7月

4－10日磁静日的预报效果. 从图 5中可以看出, 相

较磁暴期间而言, 地磁平静期间 IRI模型与观测值之
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图 5    磁平静期不同模型电离层 f0F2 预报效果对比

Fig. 5    Comparison of f0F2 forecast performance among different ionospheric models
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间相对较为一致, 但在很多时刻 (如日落后), 与观测

值之间仍存在较明显差距. 从 LSTM与 BiLSTM-At-

tention模型的对比结果来看, BiLSTM-Attention模

型引入双向处理及注意力机制后, 避免了 LSTM单

向模型的局部性局限, 提升了 f0F2 对复杂依赖关系的

捕捉能力, 预报性能明显提升.

 3.4　不同提前预报时间性能对比

电离层作为高层大气的电离成分, 受太阳辐射条

件控制, 无法在较长时间尺度上保留过去的状态信

息, 通常仅有 2～3 h的提前预报时间[23,24]. 但电离层

不同提前量的预报需求对应多样化的应用场景, 如通

信链路实时修正需 1～3 h预报, 空间天气预警依赖

12～24 h预测, 明确各时间提前量的预报误差的增长

规律, 可为模型优化与业务化应用提供量化依据. 因

此, 设计了多时间维度的电离层 f0F2 对比实验, 旨在

揭示预报时效对模型性能的约束机制, 为电离层动态

自适应预报策略的构建提供支持. 基于 BiLSTM-At-

tention模型, 对比试验分别对比了提前 1, 2, 3, 12,

24 h的预报效能. 不同预报提前量情况下, 验证数据

集的效果如图 6所示. 图 6中采用了散点密度图的表

现形式, 图中横轴为观测数据, 纵轴为预报数据, 颜色

代表数据样本的归一化密度, 颜色越深, 代表样本越

密集. 从图 6可以看出, 不同预报提前量下电离层

f0F2 的预报精度呈现显著差异, 随着预报时间的增加,

电离层的预报误差逐步增大. 随着预报时间从 1 h延

长至 24 h, 误差指标系统性上升: 均方根误差 RMSE

从 0.99 MHz增至 2.05 MHz; 平均绝对误差MAE从

0.69 MHz增至 1.57 MHz; 决定系数 R2 则由 0.93减

至 0.75. 1～3 h短时预报的散点密集分布于 x-y 轴对

称线附近, 表明预报值与观测值高度线性相关; 而长

时预报 (24 h)的散点分布明显发散, 反映预报系统对

电离层日变化的跟踪能力显著弱化. 由此可看出, 小

时级短时预报主要受实时扰动影响建模精度, 而更长

时预报需克服更多周期性变化与突发太阳、地磁、底

层大气波动等活动的双重不确定性, 要提升中长期电

离层 f0F2 的预报精度仍面临较大问题.
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图 6    不同预报提前时间情况下电离层 f0F2 预报误差分析

Fig. 6    Error analysis of ionospheric f0F2 forecasts under different forecast advance time
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 4　结论

引入了一种基于注意力机制的双向长短期记忆

网络 (BiLSTM-Attention)模型, 用于预测中国区域

电离层临界频率 (f0F2). 模型的输入数据包括来自电

离层垂测站的 f0F2 数据、观测时刻、地磁活动指数

(Dst, Ap, Kp)以及太阳活动指数 (vsw, F10.7), 对不同

纬度台站、不同地磁条件下 LSTM, BiLSTM-Atten-

tion等深度学习模型及 IRI-2020模型的 f0F2 预测值

和观测值进行了比较, 并分析了不同预报时长条件下

电离层 f0F2 的预报性能. 基于均方根误差 (RMSE)、

平均绝对误差 (MAE)和决定系数 R2 的分析结果得

出如下结论.

(1)低纬的广州、昆明等台站要比中纬区域台站

(例如北京、长春等)的预报精度要低; LSTM和 BiL-

STM-Attention和模型均能成功预测 f0F2 的非线性

变化, IRI模型表现最差, 而 BiLSTM-Attention模型

表现最佳 . 与 IRI模型相比 ,  BiLSTM-Attention模

型 RMSE降低了 44.2%, MAE降低了 47%, R2 值提

高了 21.3%.

(2)磁暴期间, 中国区域 (昆明、满洲里、广州)电

离层呈现显著负暴效应 (f0F2 下降), IRI模型开启暴

时模式后, 预测效果与实际观测值之间符合性更好;

但对比而言, LSTM和 BiLSTM-Attention模型能有

效预测暴时变化, 其中 BiLSTM-Attention通过双向

时序处理和注意力机制克服单向模型的局部性局限,

在暴时与实测值一致性最优; 地磁平静时, IRI模型

虽与观测值整体接近, 但在很多时段仍存在明显误差.

(3)随着预报时间从 1 h延长至 24 h, 误差指标

系统性上升. 均方根误差 (RMSE)从 0.99 MHz增至

2.05 MHz, 平均绝对误差 MAE从 0.69 MHz增至

1.57 MHz, 决定系数 R2 则由 0.93减至 0.75.

目前, 深度学习在电离层 f0F2 预报中表现出显著

优势, 但仍存在一些局限. 依赖高质量数据, 但低纬/

赤道区观测稀疏, 导致模型泛化能力受限; 极端空间

天气事件 (例如超级磁暴)的预测稳定性不足; 模型

物理可解释性较弱, 难以揭示电离层演化的内在机制.

未来需融合多源数据, 提升样本多样性, 开发物理约

束的混合深度学习框架, 并优化实时自适应算法以应

对突发扰动, 同时结合可解释性人工智能技术, 以增

强预报结果的信度支撑, 这也是本文未来的研究方向.
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