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摘要：  地磁暴期间环电流的强度由SYM-H表征，精确预测SYM-H对空间天气

预警至关重要。复合模型是一种综合物理原理和神经网络技术的SYM-H短时预

报模型。模型基于环电流总能量平衡方程建立SYM-H时间推进方程，并结合神

经网络优化模型关键参数，兼顾可解释性与对复杂情况的处理能力。本文通过

迭代策略将复合模型短时预报扩展至整个磁暴过程的SYM-H预测，利用太阳风

和SYM-H观测数据对模型进行训练，研究了不同迭代时间步长下磁暴过程SYM-H

的预测表现，发现迭代步长60分钟时表现最优，平均均方根误差（RMSE）为

16.3 nT，决定系数R²为 0.767。预测误差主要集中于磁暴急始（SSC）、主相

及恢复相初期。研究结果验证了复合模型在全磁暴预测中的可行性，为空间天

气预报提供了选择方案。
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Abstract  The intensity of a geomagnetic storm is characterized by the SYM-H

index, and accurate prediction of SYM-H throughout a storm process is crucial for

space  weather  warnings.  Existing  prediction  models  mainly  focus  on  short-term

forecasting  of  1-2  hours,  while  prediction  over  an  entire  magnetic  storm process

remains  insufficiently  explored.  The  composite  model  is  a  short-term  SYM-H

prediction model that integrates physical principles with neural network technology. It

establishes a SYM-H time evolution equation based on the total energy balance of the

ring current and optimizes the key model parameters using neural networks, thereby

preserving physical interpretability while retaining the capability to handle complex

scenarios. In this study, the composite model is extended from short-term forecasting

to prediction over an entire magnetic storm process through an iterative strategy, in

which the predicted SYM-H of the current step is fed back as the input for the next

step. The model is trained and evaluated using 1-min resolution OMNI solar wind and

SYM-H observations, covering 20 training storms, 5 validation storms, and 13 test

storms from 2000 to 2012. Five iterative time steps of 10, 30, 60, 90, and 120 minutes

are compared on the test set. The results show that the overall performance depends

weakly on the time step, and the 60-minute step yields the best overall accuracy, with

a mean root mean square error (RMSE) of 16.3 nT and a determination coefficient

(R2) of 0.767. The absolute prediction error increases with storm intensity, whereas

the  relative  error  does  not  exhibit  such  dependence,  indicating  that  the  model

maintains reasonable accuracy even for intense storms. Prediction errors are mainly

concentrated in  the sudden storm commencement  (SSC),  the main  phase,  and the

early  recovery  phase,  reflecting  an  inadequate  depiction  of  solar  wind  dynamic

pressure variations, rapid energy injection, and early recovery-phase loss processes.

This  study verifies the feasibility  of the composite model  for full  magnetic storm

prediction and provides a practical option for space weather forecasting.
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1.引言

地磁暴是地球磁场环境在太阳风的冲击下出现强烈扰动并恢复到平静的过

程[1,2]。在此过程中，空间电磁环境的剧烈变化，对电力网络、通信系统和航天

器等的正常运转有严重威胁[3,4]。SYM-H 指数是衡量磁暴强度的指标之一，是由

在赤道区域附近，经度上均匀分布的地磁台站观测到的水平磁场扰动的平均值

计算得到，时间分辨率为 1 分钟。诸多空间天气灾害效应的评估均依赖于 SYM-

H 指数，因此准确预测 SYM-H 指数对于空间天气预报业务十分重要[3]。

SYM-H 的预测模型一般有两种，一是基于磁层电流系统在磁暴期间的动力

学过程建立的物理模型，另一种是利用神经网络等技术和大量观测数据开发的

经验模型[5]。Burton 等人（1975）开创性地基于环电流的能量平衡机制，推导

出 Dst 指数（定义与 SYM-H 指数类似，时间分辨率为 1小时）的时间演化方程，

其中驱动项与太阳风输入的能量相关，损失项则涉及电荷交换过程，基于航天

器的观测数据校准模型参数后，Burton 模型取得了较好的预测效果[6]。以

Burton 模型的原理为基础，后来研究者们又发展了引入更多物理影响因素后的

预测模型，并取得了更优的预测精度[7]。

此外，神经网络技术也被用于 SYM-H 的预报[5,8]。早期，Wu 和 Lundstedt

等人利用循环神经网络（RNN）研究太阳风与磁层的相互作用，确定最优耦合

函数，并提出 RNN 模型预测 Dst演化[9]。Cai 等人将非线性自回归模型

（NARX）用于 SYM-H 预报[10]，同时 NARX也被应用于 Kp 指数预报[11]。神经

网络模型具有较强的灵活性，可以在一些关键观测数据缺失情况下依然实现预

测[8]。近年来，图像与语言处理中的常用网络 CNN 和 LSTM也被用于 Dst 和

SYM-H 的预报当中，这些结构复杂的神经网络具有更强的非线性拟合能力，取

得了目前最优的预测精度，1小时预测误差在 10 nT以下[12-15]。数据驱动的神经

网络模型能准确预测普通磁暴，然而对于一些极端磁暴，由于训练数据偏少甚

至缺失，其预测效果无法保证。同时，神经网络是不可解释的 “黑箱” 模型，

无法揭示磁暴过程中太阳风与地球磁层的复杂相互作用。
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复合模型是结合物理建模和神经网络技术的新型 SYM-H 预报模型。该模

型以磁层内环电流总能量的平衡机制为基础推导出 SYM-H 时间推进公式，使

用神经网络技术确定模型中的未知参数，从而保留了物理机制的可解释性，同

时兼顾了对复杂情况的处理能力，提升了预测精度[16,17]。目前，复合模型对于

SYM-H 提前 1小时的预测精度可以达到 RMSE（均方根误差）为 6.7 nT，与当

前其它先进模型精度一致，并且基于此模型，还可以讨论环电流粒子的损失时

间，太阳风与环电流能量注入的关系等关键物理参数。

现有模型主要聚焦于短时（1小时或 2小时）预报，未能充分探索对整个磁

暴周期的预测效果。而全磁暴周期预测对空间天气灾害预警的意义重大，本研

究旨在将复合模型扩展至完整磁暴过程的预测，考察预报精确度，为复合模型

未来在空间天气业务的应用提供支撑。本文具体内容安排如下，第 2节详细介

绍全周期预报实现方法；第 3节对研究数据进行说明介绍；第 4节展示全磁暴

预测模型的预测精度，并指出模型的一些不足；最后总结研究内容。

2.方法

2.1. 复合模型基本框架

本研究主要利用最新发展的 SYM-H 指数复合模型[16,17]实现完整磁暴周期的

SYM-H 预测，下面就复合模型进行简要介绍。SYM-H 代表了地球赤道附近地

表水平磁扰动的强度，主要由磁层顶电流和环电流导致[1,2,6,18,19]，根据以上物理

图像，复合模型采用以下公式来实现 SYM-H从时刻t到时刻t+Δt的计算，

SYM−H ¿(t )=SYM−H (t)−b(t)PS ¿，                         (1)

SYM−H ¿ ( t+Δt )=(SYM−H ¿ ( t )−
SYM−H ¿ (t )
2 τ loss
Δt

−E¿)(1+ 1
2 τ loss
Δt )

−1

(2)

SYM−H (t+ Δt)=SYM−H ¿(t+Δt )+b(t+Δt )PS ¿。          (3)

公式 1首先扣除了磁层顶电流对 SYM-H 的贡献，b 为无量纲参数，PS表示
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太阳风动压，因为在磁层顶太阳风的动量与洛伦兹力存在平衡，所以PS
(1 /2)

可以

表征磁层顶电流的强度。公式 2给出了单纯与环电流相关的 SYM-H*的时间变

化量，主要包括了损失项和注入项，其中τ loss是环电流的损失时间；E¿代表在 t

至t+Δt时间间隔内环电流的能量注入量[20]。公式 3 表示在t+Δt时刻重新添加磁

层顶电流的贡献，进而得到 SYM-H 的预测结果。

公式 1 中的参数 b 和公式（3）中的τ loss由神经网络给出。能量注入项E¿的

表达式如下：

E¿=cA ∫
t

t+Δ t

nγ 1V γ2BT
γ3[sin γ4(θ2 )+β ]dt                 (4)

其中，V、BT、sin(θ2 )分别为太阳风速度、行星际磁场强度、太阳风磁场时

钟角的正弦值；修正系数 c 是神经网络确定的变化系数，用来表征环电流能量

注入率在磁暴期间可能的变化。标度因子γ1∼4（即γ1、γ2、γ3、γ4）和参数β的

具体取值根据模型对 SYM-H 指数的预测精度进行优化。图 1 展示了复合模型的

整体框架，右边是根据环电流能量平衡机制给出的 SYM-H 时间推进公式，左

边是公式中涉及的未知参数，更多的信息可以参考Ma 等人文章[17]。

图 1 复合模型预测 SYM-H 的整体框架(Ma et al.，2025)[17]。

Fig.1 Overall framework of the composite model for predicting SYM-H (Ma et al., 2025)[17].
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2.2. 全磁暴过程SYM-H预测的迭代方法

复合模型的预测时长一般为 1小时或者 2小时，而在实际应用当中，往往

需要的是对整个磁暴过程中 SYM-H 的变化进行预报，因此本研究提出在复合

模型基础上使用迭代方法完成全磁暴的预测。如图 2，给出了具体的迭代策略，

已知磁暴前t 0时刻的 SYM-H 指数的值，复合模型可以预测出t 1时刻的 SYM-H 指

数的值，将t 1时刻的 SYM-H 预测值作为输入，就能预测t 2时刻的 SYM-H，如此

迭代，可得到所有时刻的 SYM-H 指数。太阳风条件也是复合模型进行迭代预

测的必要输入，提前 1小时预测时可以通过 L1点太阳风观测结果外推得到，但

如果预报时长超过 1小时则需要对太阳风条件进行预报。目前太阳风速度预报

精度较好，但行星际磁场南向分量（Bz）的可靠预报仍然是空间天气领域尚未

解决的核心难题，被学界广泛称为“Bz问题”，限制了复合模型在实际业务当

中的应用[21]。在本研究中使用了太阳风的历史观测数据进行模型训练和检验。

图 2 基于复合模型预测全磁暴过程 SYM-H 指数的迭代方案，其中迭代过程中的 SYM-H 输入由上一

步的预测结果确定，太阳风输入条件由历史观测数据给定。

Fig.2 Iterative scheme for predicting the SYM-H index over the entire geomagnetic storm process

based on the composite model. The SYM-H input during iteration is determined by the prediction of the

previous step, and the solar wind input is given by historical observation data.
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3.数据集

本研究使用了 NASA 的 OMNI 数据（(http://omniweb.gsfc.nasa.gov），包括

SYM-H 指数，行星际磁场（IMF）和太阳风等离子体参数，数据的分辨率为 1

分钟。磁暴事件的具体时间及数据集划分见附录。需要注意的是，行星际磁场

和等离子体参数由 ACE、Geotail、IMP-8 或 Wind 航天器上的仪器在日地 L1 

点附近的太阳风观测推算而来。此外，在某些时间段太阳风磁场和等离子体数

据是缺失的，为解决此不足，研究采用线性插值法填补缺失数据。

数据涵盖 2000 年至 2012 年时段，包含 20 次磁暴的训练数据集， 5 次磁

暴的验证数据集和 13 次磁暴测试数据集。本研究选取的数据集与之前研究[17]

使用的磁暴事件相同，确保结果的可比性。

4.训练方法及评价指标

本研究采用 PyTorch实现 SYM-H 预测算法。通过全连接神经网络确定参数

b,T loss和c。标度因子γ1∼4（即γ1、γ2、γ3、γ4）与参数β设为 PyTorch 中带有梯度

信息的可训练参数，并嵌入预测程序中，使得这些参数可以在迭代训练中优化

取值。研究采用均方根误差（RMSE）和决定系数（R2）评估模型预测结果，

这两个指标已被多项研究[5,22]用于地磁指数预测模型效果的评估。RMSE 的计算

公式如下：

RMSE( y , ŷ )=√ 1n∑j=1
n

( y j− ŷ j )
2
(5)

决定系数R2为无量纲指标，计算公式如下：

R2( y , ŷ)=1−
∑
j=1

n

( y j− ŷ j )
2

∑
j=1

n

( y j− y )
2
(6)

其中y j代表 SYM-H 指数的观测值， ŷ j代表模型预测值，y是一个磁暴周期内所

有 SYM-H样本点平均值， j为样本点标号，n为总的样本点个数。R2的取值范围

从 0 到 1，如果模型预测值与样本平均值相同，则R2=0，如果预测值与样本观
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测值完全相同，则R2=1。

为确保复合模型在全磁暴预测中的性能，本文利用随机梯度下降算法中的

Adam 优化器对模型参数进行优化[23]，以均方根误差（RMSE）作为损失函数。

初始学习率设定为 0.001。为防止模型过拟合，当验证数据集的 RMSE 出现极小

值时停止训练。训练过程中，数据集中的 20次磁暴事件被划分为一轮训练单元，

每场磁暴独立进行迭代预测。为确保模型参数的稳定性，训练采用批量梯度累

积策略：即在每场磁暴的迭代预测完成后，累计所有梯度信息和损失值，再进

行一次统一的梯度反向传播和参数更新。此方法有效降低了因单次磁暴数据量

较大而导致的梯度波动，增强了参数优化的平稳性。
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5.结果

为探究复合模型在全磁暴预测中的性能并确定最优迭代时间跨度，本研究

基于测试集的 13次磁暴事件（附录），评估了不同时间跨度下模型的预测精度。

表 1 展示了 5 种时间步长（10、30、60、90 和 120 分钟）在 13次磁暴事件上的

预测结果对比。结果表明，不同时间步长的模型对各磁暴事件的预测效果存在

差异，但整体上对时间步长的依赖性较弱。例如，磁暴 30（SYM-Hmin=-137）

的最佳步长为 10 分钟（RMSE=19.0 nT，R²=0.559），而磁暴 34（SYM-Hmin=-

138）则在 120 分钟步长下表现最佳（RMSE=5.6 nT，R²=0.646）。

表 1 不同时间跨度下预测 SYM-H 指数的 RMSE 和 R² 值的比较。

Table 1 Comparison of RMSE and R2 values for predicting the SYM-H index under different iterative

time steps.

序号.

N = 10 N = 30 N = 60 N = 90 N = 120

RMSE

(nT)
R²

RMSE

(nT)
R²

RMSE

(nT)
R²

RMSE

(nT)
R²

RMSE

(nT)
R²

26 9.7 0.687 10.2 0.87 6.3 0.919 8.5 0.816 8.4 0.798

27 30.1 0.324 23.2 0.735 21.8 0.782 23.2 0.757 25.1 0.668

28 16.3 0.46 9.2 0.92 10.6 0.867 10.5 0.857 10.9 0.838

29 27.4 0.807 25.7 0.85 24 0.891 24.4 0.886 25.3 0.865

30 19.0 0.559 32.3 0.546 21 0.671 24.7 0.585 24.8 0.573

31 10.1 0.741 14.6 0.802 10.4 0.842 11.4 0.806 12.1 0.781

32 16.1 0.508 20.4 0.635 17.8 0.665 20.4 0.578 20.3 0.574

33 32.9 0.845 28.6 0.891 30.9 0.885 30.8 0.885 32.3 0.879

34 5.7 0.414 8.1 0.489 7.9 0.471 6.3 0.638 5.6 0.646

35 10.3 0.637 11.2 0.791 11.9 0.66 9.4 0.767 9.7 0.744

36 9.9 0.725 11.7 0.847 10.4 0.839 8.2 0.877 8.3 0.86

37 16.9 0.779 15.9 0.863 16.4 0.869 16.1 0.856 15.3 0.855
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序号.

N = 10 N = 30 N = 60 N = 90 N = 120

RMSE

(nT)
R²

RMSE

(nT)
R²

RMSE

(nT)
R²

RMSE

(nT)
R²

RMSE

(nT)
R²

38 23.4 0.29 21.2 0.702 22.6 0.61 19.8 0.627 19.3 0.602

平均 17.5 0.598 17.9 0.765 16.3 0.767 16.4 0.764 16.7 0.745

图 3 展示了磁暴 28（SYM-H 最小值-173 nT）在不同迭代时间步长（10、30、60、90 和 120 分

钟）下，复合模型预测的 SYM-H 指数与观测值的对比。

Fig.3 Comparison between the SYM-H index predicted by the composite model and the

observations for storm 28 (SYM-H minimum of -173 nT) under different iterative time steps (10, 30, 60,

90, and 120 min).

为进一步探究不同迭代时间跨度下的模型预测细节，本研究选取磁暴 28 作
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为典型案例进行分析（图 3），其 SYM-H 最小值为-173 nT，属于中等强度磁暴。

图 3 对比了不同时间步长下模型的预测结果与观测值，可以看出不同时间步长

下预测 SYM-H 变化均整体上与观测值一致，但是在一些特定时期，如急始、

恢复相后期，不同步长还是有显著差异。这也体现在表 1当中，30 分钟步长模

型在磁暴 28 上的 RMSE 为 9.2 nT，而在 10 分钟步长时，对应值为 16.3 nT。总

体而言，所有步长的预测误差主要集中在磁暴的急始和主相期间，提示模型仍

有优化空间，特别是对于太阳风-磁层顶相互作用过程，极区场向电流，磁尾电

流体系对 SYM-H 的影响方面需要考虑更多[24,25]。另外，行星际磁场是复合模型

的重要输入参数，因此 SYM-H 预报的准确性在很大程度上依赖于对行星际Bz的

精确估计[21, 26]。由于 MHD 模型和经验模型均难以实现Bz的可靠提前预报，在实

际预报业务中，Bz可能会导致复合模型预报有较大的误差[21,27]。

综合分析 13次磁暴的平均性能，60 分钟步长的模型表现略优，平均 RMSE

为 16.3 nT，平均 R² 为 0.767。因此，本研究统一采用 60 分钟步长进行后续分析。

为了解预测误差与磁暴强度的相关性，引入相对误差指标，定义为绝对均方根

误差除以磁暴事件 SYM-H 指数最小值的绝对值乘以 100%。从表 2 可见，

RMSE 总体上随磁暴强度增加而增大，但相对误差并没有展现出这种特性，如

强磁暴 29 和 33 的相对误差分别为 5.49%和 7.84%，处于较低至中等水平；部分

中等强度磁暴（ 30、31、38 等）的相对误差反而较高，达到 10.97%至

15.33%。这表明，绝对预测误差与磁暴强度呈正相关，但模型在归一化强度后

的相对精度上并未显著劣化，甚至在最极端事件中保持了较好的控制，说明模

型对于强磁暴也保持了较好的预测能力。

表 2 磁暴强度与绝对误差和相对误差的对比

Table 2 Comparison of storm intensity with absolute and relative errors

序号 29 33 27 37 38 28 34 35 30 32 36 26 31

SYM-

Hmin (nT)

-

437

-

394

-

320

-

234
-206

-

173

-

138

-

137
-137 -137

-

111

-

101
-77

RMSE

(nT)
24 30.9 21.8 16.4 22.6

10.

6
7.9 11.9 21 17.8

10.

4
6.3 10.4

相对误差

(%)
5.49 7.84 6.81 7.01

10.9

7

6.1

3
5.72 8.69

15.3

3

12.9

9

9.3

7
6.24

13.5

1

11

最新
录用



图 4 展示了四次强磁暴（磁暴 27、29、33、37）的 SYM-H 指数观测值、复合模型全磁暴预测值、

逐点均方根误差的时序对比及复合模型一小时预测值。黑色实线表示观测值，红色长虚线为全磁暴预测值，

蓝色短虚线为误差，绿长虚线为一小时预测值。

Fig.4 Temporal comparison of the observed SYM-H index, the full-storm prediction of the composite

model, the point-by-point root mean square error, and the 1-hour prediction of the composite model for

four intense storms. The black solid line denotes the observation, the red long dashed line the full-storm

prediction, the blue short dashed line the error, and the green long dashed line the 1-hour prediction.

图 4 展示了 4次强磁暴的 SYM-H 指数观测值、预测值及误差的变化。相比

一小时预测，全磁暴过程的预测误差明显增加。其偶尔的极大误差可达 100

nT，大部分误差基本在 20 nT以下，整体与观测复合较好，特别是在磁暴初相

和恢复相后期，误差波动较小，表明模型能有效捕捉平静期和缓慢衰减过程的

动态特征。在急始和主相期间，误差波动剧烈，如磁暴 29 和磁暴 33 的预测结

果，这反映了模型对太阳风突变（如动压骤升）和快速能量注入过程的刻画不

足。在恢复相初期（主相峰值后约 10小时内），模型预测值系统性高于观测值，

这一偏差在磁暴 27 和磁暴 33 中尤为明显，与多项先前研究报道的现象一致

[10,14,16]。相比主相期间的剧烈波动，恢复相的误差更趋稳定，预测结果高于观测

结果，可能是恢复相期间的额外能量注入导致。一小时预测值（绿色虚线）优

于迭代预测结果，这是因为一小时预测在不断更新模型初始值为观测 SYM-H，

而迭代模型是使用预测 SYM-H 作为下一小时预测的输入，因此会产生误差累

积效应，造成相关的误差大于一小时预测的结果。
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图 5 四次弱磁暴的 SYM-H 指数观测值、复合模型全磁暴预测值、逐点均方根误差的时序对比及复

合模型一小时预测值。黑色实线表示观测值，红色长虚线为全磁暴预测值，蓝色短虚线为误差，绿色长虚

线为一小时预测值。

Fig.5 Same as Fig.4 but for four weak storms. The black solid line denotes the observation, the red

long dashed line the full-storm prediction, the blue short dashed line the error, and the green long

dashed line the 1-hour prediction.

图 5呈现了 4次较弱磁暴（SYM-H 最小约 100 nT）的观测值、预测值及误

差的时间变化对比。结果显示，一个小时的预测效果明显好于全磁暴过程的预

测，全磁暴的预测模型出现了不同程度的误差，特别是在主相期间的预测误差

较为显著，尤其在磁暴 35 和磁暴 36 中表现突出。在磁暴 35 中，主相期间的预

测值系统性低于观测值，导致误差峰值增大，这可能源于模型对能量注入函数

的低估。在磁暴 36 中，预测值的峰值出现时间滞后于观测值，产生明显的相位

偏差。这些现象表明，磁暴过程受复杂的多因素非线性影响，包括未知的能量

注入（如磁尾电流贡献）和损失机制（如粒子沉降或库仑碰撞）。相比之下，

开始阶段的误差在弱磁暴中相对稳定，与强磁暴的剧烈波动形成对比，这可归

因于太阳风参数的变化较为平缓。在恢复相过程中，额外能量注入的迹象不如

强磁暴明显。弱磁暴与强磁暴太阳风能量注入环电流的时间尺度可能存在不同，

未来在修正模型提高精度时需要考虑这一点。
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图 6 左侧图（a）为强磁暴（磁暴 27、29、33、37）的 SYM-H 指数预测值与观测值的散点图。黑色

圆形点、橙色方形点、绿色菱形点和蓝色三角形点分别表示磁暴 27、29、33 和 37。右侧图（b）为弱磁

暴（磁暴 26、31、35、36）的 SYM-H 指数预测值与观测值的散点图。黑色圆形点、橙色方形点、绿色

菱形点和蓝色三角形点分别表示磁暴 26、31、35 和 36。粗黑虚线（y=x）为等值线。

Fig.6 (a) Scatter plots of the predicted and observed SYM-H indices for intense storms (storms 27,

29, 33, and 37). The black circles, orange squares, green diamonds, and blue triangles represent

storms 27, 29, 33, and 37, respectively. (b) Same as (a) but for weak storms (storms 26, 31, 35, and

36). The black circles, orange squares, green diamonds, and blue triangles represent storms 26, 31, 35,

and 36, respectively. The thick black dashed line (y=x) is the identity line.

为进一步量化复合模型在不同强度磁暴中的预测性能，图 6a 和图 6b 分别

展示了强磁暴和弱磁暴的预测-观测值散点图，磁暴事例与图 4 和图 5 的分析对

象一致。散点图中，黑色虚线代表x= y，散点越靠近该线，预测值与观测值的

偏差越小，模型精度越高。可以看出，无论磁暴的强弱，散点均在 SYM-H 为

正的区域展现出在等值线下方聚集的特征，说明预测值要小于观测值，目前模

型对于磁层顶的物理过程刻画不够准确。在图 6a 中，SYM-H小于-140 nT 的区

域（对应主相和恢复相初期）散点偏离黑色虚线较远，显示出较大的预测误差，

尤其在磁暴 29 和 33 中更为显著。类似地，图 6b 中弱磁暴在 SYM-H小于-40 nT

的区域也开始出现偏离增大的行为，特别是在磁暴 35 和 36 的主相期间，预测

值分别表现出幅度低估和相位滞后（见图 5）。这些偏差表明模型在主相和恢

复相初期的注入与损失过程建模方面存在不足，需要进一步研究优化。
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6.结论

本研究在复合模型[16,17]的基础上采用迭代方法对磁暴全过程的 SYM-H 指数

变化进行了预测。通过对比不同迭代时间步长，发现 60 分钟在测试集上表现出

最优预测效果，对应的均方根误差为 16.3 nT，决定系数 R² 为 0.767。预测绝对

误差与磁暴强度正相关，相对误差不依赖于磁暴强度。通过对预测的时间变化

曲线和观测对比分析，发现误差主要集中出现在三个关键阶段：（1）磁暴急始

阶段，因太阳风动压剧烈变化导致了高于模型预测的 SYM-H 急剧增加；（2）

主相期间，误差正负交替，说明能量注入相比太阳风参数变化更加动态；（3）

恢复相初期，模型预测值系统性偏高，表明模型当前的能量损失项可能未能充

分捕捉恢复相早期的快速损失机制。目前模型使用历史太阳风和 SYM-H 观测

数据进行训练研究，在实际应用时需获取未来的太阳风条件进行预报。近年来

基于机器学习方法开发的太阳风预报模型，可以通过日冕物质抛射的观测参数

或上游太阳风数据预报 Bz 等参数[28, 29]，未来可集成至复合模型当中。同时，未

来也将考虑更多的物理过程优化复合模型，引入统计方法，对预测结果的不确

定度进行评估，以构建一个更精确，且具有业务应用价值的 SYM-H 预报模型。

附录 1    本研究用到的磁暴信息

Appendix 1    Storm events used in this study

序号 开始日期 结束日期 SYM-Hmin (nT) 分类

1 06/08/2000 16/08/2000 -235 Train

2 15/09/2000 25/09/2000 -203 Train

3 01/11/2000 15/11/2000 -176 Train

4 14/03/2001 24/03/2001 -165 Train

5 06/04/2001 16/04/2001 -280 Train

6 17/10/2001 22/10/2001 -219 Train

7 17/05/2002 27/05/2002 -116 Train

8 15/11/2003 25/11/2003 -490 Train
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序号 开始日期 结束日期 SYM-Hmin (nT) 分类

9 20/07/2004 30/07/2004 -208 Train

10 02/01/2005 12/01/2005 -112 Train

11 13/02/2005 23/02/2005 -95 Train

12 03/03/2005 13/03/2005 -66 Train

13 19/08/2005 29/08/2005 -179 Train

14 01/04/2006 11/04/2006 -107 Train

15 14/08/2006 24/08/2006 -95 Train

16 20/09/2006 30/09/2006 -58 Train

17 07/12/2006 17/12/2006 -211 Train

18 05/03/2008 15/03/2008 -100 Train

19 05/10/2008 15/10/2008 -65 Train

20 01/03/2012 11/03/2012 -150 Train

21 01/04/2010 15/04/2010 -90 Validation

22 05/11/2010 15/11/2010 -55 Validation

23 18/06/2015 28/06/2015 -208 Validation

24 01/09/2017 11/09/2017 -146 Validation

25 05/05/2019 15/05/2019 -80 Validation

26 16/01/2000 26/01/2000 -101 Test

27 02/04/2000 12/04/2000 -320 Test

28 19/05/2000 28/05/2000 -173 Test

29 26/03/2001 04/04/2001 -437 Test

30 26/05/2003 06/06/2003 -137 Test

31 08/07/2003 18/07/2003 -77 Test

32 18/01/2004 27/01/2004 -137 Test

33 04/11/2004 14/11/2004 -394 Test

34 10/09/2012 05/10/2012 -138 Test

35 28/05/2013 04/06/2013 -137 Test

36 26/06/2013 04/07/2013 -111 Test

37 11/03/2015 21/03/2015 -234 Test

38 22/08/2018 03/09/2018 -206 Test
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