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摘   要   太阳风中高速等离子体流与地球磁层相互作用会引发地磁暴等空间天气事件, 进而影响现代技术系统的

稳定运行. 本文利用具有片段嵌入和交叉注意力机制的深度学习模型 TimeXer来挖掘太阳风参数间的复杂依赖关

系, 预测未来 72 h的 4个太阳风参数. 实验结果表明, TimeXer仅利用历史太阳风数据及时间信息, 即可对太阳风

速度、动压、质子密度、质子温度分别实现 47.65 km·s–1, 1.00 nPa, 3.13 cm–3, 4.49×104 K的预测绝对误差, 与

现有的传统及深度学习方法相比, 该模型性能更优, 即使在磁暴期间, 也能较准确地捕获各太阳风参数的整体变化

趋势; 基于太阳风参数依赖关系的联合建模预测优于单参数预测; 对模型交叉注意力权重的分析可反映各输入参

数对不同太阳风参数预测的相对重要性.
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Abstract    When  interacting  with  the  Earth’s  magnetosphere,  high-speed  plasma  flows  in  the  solar
wind can trigger space weather events such as geomagnetic storms. Therefore, accurately forecasting so-

  

*  国家重点研发计划项目 (2024YFC2206902), 中国科学院 B类先导专项 (XDB0560000) 和中国科学院太空探源

专项 (GJ11020405)共同资助

2025-02-16收到原稿, 2025-06-27收到修定稿

 

©The Author(s) 2026. This is an open access article under the CC-BY 4.0 License
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/) 

 
0254-6124/2026/46(1)-0036-13 Chin.  J.  Space  Sci.       空间科学学报

GAO Zhixu,  CHEN Yanhong,  AO Xianzhi,  WANG Jingjing,  WANG Xin,  YUE Fulu.  Multi-parameter  Prediction  of  Solar  Wind  Based  on  Deep
Learning (in  Chinese). Chinese  Journal  of  Space  Science, 2026, 46(1): 36-48. CSTR:32142.14.cjss.2025-0022. DOI:10.11728/cjss2026.01.2025-
0022

32142.14.cjss.2025-0022
32142.14.cjss.2025-0022
https://doi.org/10.11728/cjss2026.01.2025-0022
https://doi.org/10.11728/cjss2026.01.2025-0022
https://doi.org/10.11728/cjss2026.01.2025-0022


lar wind parameters is critical for early warnings of space weather and the stable operation of modern

technological systems. This study employs TimeXer, a deep learning model incorporating patch embed-

ding and cross-attention mechanism, to explore the complex dependencies among solar wind speed, dy-

namic pressure,  proton density,  and proton temperature.  This model can accurately predict solar wind

parameters for the next 72 hours by only using historical solar wind data and time information, and it is

also interpretable.  Test results during low solar activity level (Year 2021) and high solar activity level

(Year 2024) periods demonstrate the following conclusions. TimeXer’s Root Mean Square Errors (RMSE)

for  solar  wind speed,  dynamic pressure,  proton density,  and proton temperature are  68.39 km·s–1,  2.12

nPa, 5.02 cm–3, and 8.83×104 K, respectively, while the Mean Absolute Errors (MAE) are 47.65 km·s–1,

1.00 nPa, 3.13 cm–3, and 4.49×104 K. Compared with traditional and advanced deep learning methods,

TimeXer exhibits superior performance, and even can accurately capture the overall variation trends of

solar wind parameters during geomagnetic storm. Optimal prediction performance is achieved with a his-

torical input length of 336 hours (corresponding to approximate 14-day quasi-period of the solar wind).

The joint modeling prediction based on the inter-parameter dependencies of solar wind parameters is sig-

nificantly  better  than  the  single-parameter  prediction.  Cross-attention  weight  analysis  reveals  that  the

four solar wind parameters contribute similarly to proton temperature and solar wind speed predictions.

The solar wind speed and proton temperature contribute more to the prediction of proton density, while

the proton temperature,  solar  wind speed,  and annual  time information have a more substantial   influ-

ence  on  the  prediction  of  solar  wind  dynamic  pressure.  Moreover,  the  importance  of  time  information

grows with increasing scales of time information.

Key  words    Solar wind parameters, Joint prediction, Attention mechanism, Interpretability

 0　引言

太阳风是从太阳日冕层持续向外扩散的高速等

离子体流, 分布于太阳与地球等各行星之间的行星际

空间, 并通过与地球空间环境的相互作用, 对卫星通

信、导航系统、地面电网、载人航天等现代技术产生

显著的影响[1,2]. 例如太阳风高速流 (High-speed Solar

wind Streams, HSS)与地球磁层的相互作用会引发持

续增强的亚暴活动[3], 从而导致外辐射带中相对论电

子通量的显著增加、热层密度和卫星阻力的上升[4–6],

增加卫星遭受充电效应的风险并可能造成其性能下

降或永久损伤[7,8]. 此外, 快速太阳风追赶前方慢速太

阳风所形成的共转相互作用区 (Corotating Interac-

tion Regions, CIR), 可能会引起地磁暴, 促使电离层

中形成强电流, 进而在地面高压输电系统或其他高导

电性基础设施中诱发地磁感应电流, 对电网、管道及

铁路系统造成危害[9]. 另外, 由于太阳风与各类空间

天气事件间存在密切联系, 其参数常作为空间环境研

究与空间天气建模的关键变量. 例如 Shen等[10] 以太

阳风参数作为三维磁流体力学模拟的背景条件, 验证

了日冕物质抛射在日球层中可能发生超弹性碰撞;

Hu等[11] 通过将太阳风速度与密度作为广义回归神经

网络的输入参数, 对紫外极光强度进行建模, 实现了

0.54的平均结构相似度预测. 因此, 提前快速且准确

地获知太阳风参数对于提高空间天气建模和预警系

统能力具有重要意义.

传统的太阳风预测模型主要包括物理模型和经

验模型. 其中物理模型主要是基于磁流体力学 (Mag-

netohydrodynamic, MHD)原理, 通过求解太阳风等

离子体的动力学方程来模拟太阳风的演化与传播. 典

型的 MHD模型包括美国国家海洋和大气管理局

(NOAA)空间天气预报中心使用的 ENLIL模型[12,13],

Detman等 [14] 开发的混合日球层建模系统 (Hybrid

Heliospheric  Modeling System, HHMS)等 . 经验模

型则主要基于历史观测数据和统计分析, 利用太阳活

动指数、日冕观测等信息建立太阳风的经验关系, 例

如Wang-Sheeley (WS)模型[15]、Wang-Sheeley-Arge

(WSA)模型[16] 和冕洞边界距离模型 (Distance from

the Coronal Hole Boundary, DCHB)[17].

近年来, 随着机器学习技术的迅速发展, 数据驱

动的深度学习模型逐渐成为太阳风预测领域的研究

热点并展现出巨大的潜力[18–21]. 相比传统的MHD物
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理模型与经验模型, 深度学习方法能够自动从复杂动

态变化的太阳风观测数据中提取特征, 挖掘传统方法

难以捕捉的模式和规律, 同时具有高效并行计算的优

势. 例如 Chen等[22] 利用 Kp 指数、Dst 指数、AE 指

数、F10.7 和太阳黑子数等地面观测数据构建了基于人

工神经网络 (ANN)的太阳风速度预测模型, 其提前

3 h的太阳风速度预测相关系数达到 0.82. Sun等[23]

综合考虑太阳风速度、动压、磁场、行星际日冕物质

抛射状态等多个参数, 通过太阳极紫外图像提取冕洞

信息 , 提出了基于图注意力机制的 GTA (Graph-

Temporal-AR)模型, 并在 2017年的提前 96 h太阳

风速度预测中实现了 74.82 km·s–1 的平均绝对误差.

Lin 等[24] 利用太阳磁场和太阳风观测数据, 提出了一

种基于卷积神经网络 (CNN)和全球日冕磁场外推

(例如 PFSS)模型的太阳风速度预测方法, 该方法在

96 h的预测窗口上优于WSA等传统经验模型.

尽管基于机器学习的太阳风建模和预测已取得

诸多重要进展, 但该领域目前仍存在一些亟待解决的

问题: 一方面, 太阳风速度、动压、温度、密度等参数

作为研究太阳风变化的关键参数, 在大多数太阳风预

测工作中, 仅将太阳风速度作为预测输出对象, 难以

完整地描述太阳风特性; 另一方面, 几乎所有的太阳

风预测模型都不同程度地依赖于 Kp 指数、太阳图像

等外部观测数据, 虽然模型通过融合这些外部信息可

以更准确地预测太阳风参数, 但这些外部观测数据的

发布时间通常具有不同程度的延迟, 对太阳图像等数

据需要复杂的预处理, 这些因素使得基于机器学习的

太阳风预测模型的高效、易用性大幅下降, 制约了其

在实际空间天气预报中的应用.

针对上述问题, 本文利用 1999年 1月至 2024年

11月间 1 h分辨率的太阳风速度、动压、质子温度和

质子密度数据构建数据集, 采用具有片段嵌入和交叉

注意力机制的深度学习模型 TimeXer深入分析各太

阳风参数间的复杂关系, 该模型仅需要历史太阳风数

据和时间信息即可实现未来 72 h太阳风参数的高准

确率预测 . 为验证模型性能 , 在太阳活动低年

(2021年)和太阳活动高年 (2024年)进行预测评估,

选 取 2024年 5月 11日 10:00 UT至 2024年 5月

14日 09:00 UT磁暴期间的预测案例进行分析, 并与

27天持续性模型、ARIMA、DLinear、TimesNet、

Transformer和 TimeMixer等传统及先进的深度学

习模型方法进行对比. 此外, 讨论分析不同历史数据

输入长度对模型预测性能的影响、太阳风多参数联合

预测的有效性、模型的参数敏感性以及各太阳风参数

与时间信息在预测过程中的相对重要性.

 1　数据

 1.1　数据表征

太阳风的动力学特征可由以下 4个关键参数表

征[3,25,26].

(1) 太阳风速度. 作为衡量太阳风能量与动量的

重要指标, 其变化直接影响太阳风到达地球的时间及

对地球磁层的作用效果.

(2) 太阳风动压. 反映太阳风对地球磁层的动态

压力, 剧烈的太阳风动压脉冲会压缩磁层, 导致磁层

顶电流瞬间大幅增加, 进而引发地磁急始事件.

(3) 质子温度. 该参数是研究太阳风加热机制与

能量传输过程的重要参数, 不同来源的太阳风具有不

同的温度特征, 即来源于日冕洞的高速太阳风往往温

度较高, 而来源于日冕中开放与闭合磁场交界区域的

慢速太阳风温度则较低.

(4) 质子密度. 直接影响太阳风的动压和粒子通

量, 高密度太阳风可增强磁层压缩效应并提升磁暴

风险.

Psw

Tp Dp

OMNI数据集汇集了多个近地轨道或 L1 (拉格朗

日点)航天器观测到的太阳风磁场和等离子体参数,

这里使用从 OMNIWeb*获取的每小时平均太阳风数

据, 并选取太阳风速度 vsw、太阳风动压 、质子温

度 、质子密度 作为研究对象. 数据集的时间范围

为 1999年 1月至 2024年 11月, 时间分辨率为 1 h.

 1.2　数据预处理

 1.2.1　时间信息选取

为增强模型对太阳风参数时序中多尺度周期性

及趋势性特征的捕捉能力, 选取一天中的小时、一个

月中的天数和一年中的天数等作为时间信息, 并对这

些变量进行归一化处理, 将其映射至 [–0.5, 0.5]区间,

计算公式为
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Ht =
ht

23
− 0.5, ht ∈ [0, 23]; (1)

Mt =
mt − 1

30
− 0.5,mt ∈ [1, 31]; (2)

Yt =
yt − 1

365
− 0.5, yt ∈ [1, 366]. (3)

ht t mt t

yt t

其中,  表示时间 对应的小时值,  为时间 对应的

月份中的天数,  表示时间 对应的一年中的天数.

 1.2.2　异常值处理及标准化

采用线性插值方法对数据中的缺失值进行填充,

保证输入序列的连续性, 降低数据缺失对模型建模的

影响. 需要注意的是, 尽管插值能够对缺失数据进行

合理估计, 但其结果与真实观测值仍存在一定误差,

因此在模型的评估阶段. 首先对插值部分进行屏蔽,

以确保评估结果的可靠性. 其次, 由于各太阳风参数

的量纲与数值范围存在较大差异, 这可能会影响模型

训练的收敛速度与数值稳定性. 因此, 对各太阳风参

数分别进行 Z-score 标准化, 将各参数的数据分布调

整至相似的尺度, 消除数值范围上的不一致性, 避免

模型在训练过程中偏向某些参数. 此外, 为防止数据

泄露, 使用训练集的均值与方差对整个数据集进行标

准化处理.

 1.2.3　数据集构建

Psw Tp Dp H

Psw Tp Dp

将 1999－ 2020年 数 据 作 为 训 练 集 ,  2022－

2023年数据作为验证集 , 将太阳活动水平较低的

2021年和太阳活动水平较高的 2024年数据作为测试

集. 模型的输入包括过去 336 h的太阳风参数 (vsw,

,  ,  )及对应的时间信息 ( , M, Y), 输出为

未来 72 h的太阳风参数 (vsw,  ,  ,  ). 在样本

构建方式上, 这里采用 Liu等[27] 在电离层 TEC预测

研究中使用的滑动窗口采样方法, 即在每个数据子集

中通过滑动窗口进行采样 . 滑动窗口的总长度为

408 h, 其中前 336 h的数据作为模型的输入 , 后

72 h的数据作为预测目标. 滑窗步幅为 1 h, 通过逐

步移动窗口的方式生成样本集合, 最终获得 227520

个训练样本, 17112个验证样本, 15912个测试样本.

 2　预测方法

 2.1　TimeXer模型

研究表明, 在MHD过程和能量传输机制的作用

下, 太阳风各参数间存在着密切的依赖关系[2,28,29]. 这

Tp

Dp Psw

一现象直观反映在数据层面, 如图 1所示. 数据集中

各太阳风参数间存在不同程度的相关性, 其中 与

vsw 的相关系数为 0.66,  与 的相关系数高达

0.71. 因此, 为了充分挖掘太阳风参数间的复杂关联

性 , 采用基于 Transformer架构的 TimeXer模型 [30]

对太阳风参数进行建模, 该模型通过交叉注意力机制

建模多变量相关性, 利用自注意力机制捕获变量的时

序依赖, 并通过不同的嵌入策略捕捉数据的不同层次

表示.

TimeXer模型的整体结构如图 2所示, 其建模流

程如下.

Lp si dv

(1)变量嵌入. 模型通过片段嵌入与序列级嵌入,

获取不同时间尺度下的变量表示. 首先, 对历史输入

数据应用可逆实例归一化 (RevIN), 缓解数据中的分

布漂移问题[31]. 对历史输入时序应用片段嵌入, 提取

序列的局部特征并减小计算复杂度, 具体而言, 将每

个太阳风参数时序划分为不重叠的片段, 片段长度为

, 然后将每个片段 投影为一个 维的时间编码单

元, 该过程可表示为

{s1, s2, ..., sN} =(x
′
)Patchify,

P =(s1, s2, ..., sN
′ )PatchEmbed . (4)

x
′ ∈ RL×4 Lh

P

N
′
= Lh/Lp

其中 ,  表示长度为 的 4个历史太阳

风参数序列 ;  表示片段嵌入后的太阳风参数 ;

为序列片段的总数; Patchify表示序列分

段操作; Patchembed表示可训练的线性投影以及基

于正弦和余弦函数的位置编码操作[32]. 为了获得全局

视角下的变量表示, 采用序列级嵌入方法, 将长度为
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图 1    各太阳风参数间的 Pearson相关系数

Fig. 1    Pearson correlation coefficients among

solar wind parameters
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Lh dv Vem的整段序列直接映射为 维变量的全局表示 ,

该过程可表示为

Vem = (x
′
)VariateEmbed. (5)

x
′

H M Y

L

dv

其中, VariateEmbed表示可训练的嵌入矩阵. 此外,

模型将历史太阳风参数 与时间信息 ,  ,  沿变

量维度进行拼接后, 通过一个线性层将长度为 的序

列映射至 维隐空间, 该过程的表达式为

VT = [x
′
,H,M ,Y ]Linear. (6)

[·]其中,  表示拼接操作, Linear表示线性映射操作.

P

Vem

P̂ V̂em

(2)变量内自注意力 . 自注意力层首先将 与

沿序列维度拼接, 再通过自注意力机制捕捉变量

内部的时序依赖关系, 然后进行层归一化, 得到自注

意力输出 和 , 该过程可表示为

P̂ , V̂em = [P ,Vem] + [P ,Vem]Self-Attn . (7)

其中, Self-Attn表示变量内部的多头自注意力操作.

V̂em
VT

(3)变量间交叉注意力. 为了建模变量间的依赖

关系, 交叉注意力层以 作为查询 (Query), 以 作

Ṽem

为键 (Key)和值 (Value), 并通过层归一化得到更新

后的全局变量表示 , 该过程可表示为

Ṽem = V̂em +
(
V̂em,V T,VT

)
Cross-Attn

. (8)

其中, Cross-Attn表示变量间的多头交叉注意力操作.

1× 1 Ṽem

(4)预测和优化. 采用包含两个一维卷积 (核尺寸

为 )的前馈网络对 进行非线性变换, 通过一

个线性层将其映射为预测值, 并利用 L2损失函数衡

量预测值与真实值之间的差异, 即

L =
∑S

i=1
||xi − x̂i||22 . (9)

x ∈ RLf×4 Lf

x̂ ∈ RLf×4

其中,  为未来 个时间步的太阳风参数真

实值;  为预测值.

 2.2　评价指标

为评估模型对太阳风参数的预测性能, 采用均方

根误差 RMSE (δRMSE)与平均绝对误差MAE (δMAE)
作为评价指标, 其计算公式为

δRMSE =

√
1

n

∑n

i=1
(xi − x̂i)

2
. (10)
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图 2    TimeXer模型的整体结构

Fig. 2    Overall architecture of the TimeXer model
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δMAE =
1

n

∑n

i=1
|xi − x̂i| . (11)

n其中,  表示测试样本的数量. RMSE和 MAE的值

越小, 代表模型预测性能越好.

 3　实验结果与讨论

 3.1　基线模型与实验设置

这里选择以下 6种预测模型方法作为基线与

TimeXer进行对比.

x̂(t)

x̂t = xt−w

w = 27× 24 = 648

(1) 27天持续性模型 (27-day Persistence)[33]. 假

设当前近地太阳风条件与 27天前相同, 对于任意时

刻的太阳风参数 , 直接采用 27天前的对应值作

为预测值 ,  , 其中 , 历史输入窗口长度

 h.

(2) ARIMA模型 [34]. 广泛用于时间序列分析和

预测的统计中, 由自回归 (AR)、差分 (I)和移动平均

(MA)三部分组成.

(3) 基于线性方法的 DLinear模型[35]. 将时间序

列分解为趋势成分和残差成分, 分别用单层线性网络

进行建模, 最后将两部分结果相加得到预测值, 模型

结构简单、计算高效且具有较强的可解释性.

(4) 基于 CNN的 TimesNet模型[36]. 通过将时间

序列转换到时域和频域, 并引入二维卷积处理时间序

列的时频表示, 使其能够同时建模时间序列的时间依

赖性和周期性特征.

(5) 经典的 Transformer 模型[32]. 以自注意力机

制为核心, 通过编码器层捕获各变量之间以及时间步

之间的关联, 然后利用解码器生成未来时刻的预测值.

(6) 基于线性方法的 TimeMixer模型[37]. 利用过

去可分解混合模块提取历史序列中不同尺度的季节

性和趋势性信息, 并通过未来多预测器混合模块融合

多尺度信息进行未来序列的预测, 在一系列广泛的基

准测试中展现出卓越的长期和短期预测性能与效率.

Lp = 8 dv = 36

在实验设置上, 27天持续性模型的历史太阳风数

据输入长度为 648 h, 其他模型均为 336 h, 预测输出

长度均为 72 h. 针对每个模型, 分别调优各项参数以

获得最佳性能. 对于 TimeXer, 设置了批量大小为 48,

学习率为 0.001, 片段长度 , 嵌入维度 .

由于多头注意力机制允许模型在不同的表示子空间

中并行地捕捉不同尺度和类型的依赖关系, 因此, 设

置注意力头数为 8, 以更全面地捕捉多元时序数据中

的复杂依赖关系. 此外, 在模型训练过程中应用早停

机制, 若验证损失连续 7次迭代未改善, 则提前终止

训练以防止模型过拟合.

 3.2　不同模型对未来 72 h太阳风参数的预测

Psw

Tp Dp

利用 TimeXer模型以及 3.1节中描述的 6种基

线方法对未来 72 h的太阳风速度 vsw、动压 、质子

温度 、质子密度 进行预测, 在测试集上的预测

结果列于表 1. 由表 1可知 , 所有深度学习方法在

72 h太阳风参数预测任务上的表现均显著优于简单

的 27天持续性模型和 ARIMA统计模型, 这表明深

度学习方法在捕捉太阳风参数的非线性变化和复杂

时变特征方面具有明显优势. 27天持续性模型忽略了

太阳活动区域的变化, 而 ARIMA模型受限于对数据

线性特征的假设, 难以适应太阳风参数的非平稳特
 

表 1    7个模型在测试集上的 72 h预测性能

Table 1    72-hour prediction performance of seven models on the test set

Model
vsw/(km·s

–1) Psw/nPa Tp ×104 ( )/K Dp/cm
–3

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

27-day persistence 106.09 75.72 3.06 1.45 12.22 6.20 7.28 4.68

ARIMA 87.57 60.41 5.61 1.48 118.83 7.31 7.40 4.59

DLinear 69.97 52.08 2.14 1.03 8.87 4.82 5.29 3.37

TimesNet 68.53 48.98 2.15 1.05 8.93 4.62 5.04 3.17

Transformer 69.75 50.23 2.13 1.04 8.97 4.90 5.16 3.28

TimeMixer 72.63 51.64 2.15 1.07 8.95 4.71 5.23 3.40

TimeXer 68.39 47.65 2.12 1.00 8.83 4.49 5.02 3.13

　注　加黑部分为最优结果, 加下划线部分为次优结果.
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×104

×104

性, 因此预测精度较低. 值得注意的是, TimeXer在所

有太阳风参数的预测中均取得最佳结果, 其预测误差

分别为: 太阳风速度 RMSE为 68.39 km·s–1, MAE为

47.65 km·s–1; 太阳风动压 RMSE为 2.12 nPa, MAE

为 1.00 nPa; 质子温度 RMSE为 8.83 K, MAE

为 4.49 K; 质子密度 RMSE为 5.02 cm–3, MAE

为 3.13 cm–3. 相比其他深度学习模型, TimeXer模型

在太阳风参数预测任务中表现出更优异的预测性能,

这主要归因于以下几个方面 : 有效的嵌入策略 ,

TimeXer 中同时采用片段嵌入和序列级嵌入, 以捕捉

时间序列数据的不同层次表示, 从而使模型能够更好

地学习太阳风参数中的局部动态与全局变化趋势; 变

量内自注意力机制, 太阳风具有多尺度的时间变化特

征 (日变化、27天周期等), TimeXer通过变量内多头

自注意力来学习时序内的多尺度时间模式, 使模型既

可以关注细粒度的局部变化, 又能够提取全局趋势与

周期性模式; 变量间交叉注意力机制, 各太阳风参数

间存在复杂的动态关联, TimeXer 通过变量间多头交

叉注意力对变量间的复杂依赖关系进行建模, 实现跨

变量的信息融合, 提升模型的预测精度.

为直观比较不同模型对 4个太阳风参数的预测

结果, 图 3给出了 7个模型在 2021年测试集上的逐

72 h预测 (每间隔 72 h进行一次预测)结果. 由图 3

可知, 相比其他基线模型, TimeXer均能更准确地捕

捉到不同太阳风参数的演变趋势. 尤其是在太阳风速

度预测中, 其预测值与实际观测值高度吻合; 而在太

阳风动压、质子温度和质子密度等参数的预测中, 由

于这些参数在演变过程中存在急剧上升和下降的尖

峰, 这在没有物理先验知识约束的情况下, 增加了预

测的难度, 使得模型对高值区域的预测误差较大, 但

是总体上仍能较好地反映参数的整体变化趋势. 上述

结果表明, TimeXer模型在处理多变量太阳风数据

时, 能够有效提取和利用各参数之间的内在关联性,

从而显著提高预测精度.

为进一步分析 TimeXer模型在磁暴期间的预测

效果 , 选取 2024年 5月 11日 10:00 UT 至 2024年

5月 14日 09:00 UT的测试数据作为分析案例, 在此

期间, 最大 Kp 指数达到 9, 最小 Dst 指数为–326 nT.

根据图 4中的预测结果可以发现, 相比 27天持续性

模型和 ARIMA等传统模型, TimeXer可以更准确地

捕获各太阳风参数在磁暴期间的恢复下降趋势, 而与

其他先进的深度学习模型相比, TimeXer模型可以更

细致地刻画各太阳风参数的变化细节, 但是由于模型

缺乏物理先验知识的约束和更多观测信息的支持,

TimeXer对于磁暴期间的太阳风参数中快速上升至

高值区域的预测精度仍有待进一步提升.

 3.3　不同历史数据输入长度对模型预测性能的影响

Lh = {24, 48, 96, 192, 336, 648, 1296}
Lf

Lh

Lh

理论上分析, 增加历史回溯窗口的长度可以扩大

模型的感受野, 从而提升模型的预测性能[35,38], 但是太

阳活动在不同时间尺度上的周期性可能会对模型的

预测效果产生影响. 因此, 为进一步分析历史数据输

入长度对模型预测性能的影响, 设置历史回溯窗口长

度 , 预测输出长

度 =72, 图 5给出了 TimeXer模型在不同历史回溯

窗口长度下的预测结果, 图 5中 RMSE为 4个太阳风

参数标准化后计算的平均 RMSE. 由图 5可知, 随着

的增加, 模型整体的预测误差 (RMSE)迅速降低,

在 =336时达到最小值, 随后 RMSE开始逐渐上

升. 背景太阳风依赖于日面上冕洞的存在情况, 而日

冕物质抛射 (CME)会引起太阳风的剧烈变化, 多个

研究表明太阳风存在明显的 9天、14天左右和 27天

的周期性变化 [39,40], 本文研究结果表明 , 在 14天

(336 h)的回溯窗口中, 模型实现了最佳性能, 这可能

是综合日面上冕洞个数及 CME爆发的结果, 而更长

的历史回溯窗口不仅有效信息增量有限, 还可能引入

额外的干扰噪声.

 3.4　太阳风参数联合预测的有效性

为验证太阳风参数联合预测方式的有效性, 对比

了太阳风参数的多变量预测多变量 (Multivariate

predict  Multivariate,  M-M)与单变量预测单变量

(Univariate predict Univariate,  U-U)两种策略 . 前

者以 4个太阳风参数的历史数据作为输入, 预测输出

其未来值; 后者每次只输入单个太阳风参数的历史数

据, 预测输出其未来值. 实验结果列于表 2. 由表 2可

知, M-M策略对于所有太阳风参数的预测均实现不

同程度的性能提升, 特别是质子密度的预测MAE降

低了 6.29%, 这表明不同太阳风参数间存在多变量相

关性, 通过 TimeXer可以有效捕获太阳风数据中的

复杂依赖关系, 从而提升多个太阳风参数的预测精度.

 3.5　模型的参数敏感性

Lp dv通过实验分析片段长度 和嵌入维度 这两个

关键超参数对模型预测性能的影响. 具体地, 在实验
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Lp = {2, 4, 8, 16, 32, 64}

dv = {8, 16, 36, 72, 144}
中设置片段长度 , 嵌入维度

, 图 6给出了 TimeXer在不

同参数下的预测性能, 图中 RMSE为 4个太阳风参

数标准化后计算的平均 RMSE. 由图 6可知, 模型的
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图 3    不同模型在 2021年测试集上对太阳风速度、动压、质子温度、质子密度的 72 h预测结果

Fig. 3    72 h prediction results of solar wind speed, dynamic pressure, proton temperature, and

proton density by different models on the test set in 2021
 

高志旭 等: 基于深度学习的太阳风多参数预测 43



Lp dv

Lp = 8 dv = 36

预测 RMSE均随着 和 的逐渐增大而先减小后增

加, 并分别在 ,  时达到最小值. 这可能

是因为当片段长度较小时, 模型获得的局部信息不

足, 难以捕捉到足够的时间依赖和序列动态变化; 当

片段长度过长时, 冗余信息和噪声可能干扰模型对关

键特征的提取, 从而导致预测性能下降. 同样, 较低的

嵌入维度限制了模型表达数据复杂变化的能力, 而过

Lp = 8

dv = 36

高的嵌入维度则可能导致参数冗余和过拟合问题, 削

弱了模型的泛化能力 . 因此 , 在实验中 ,  ,

这组参数在模型的表达能力和噪声控制方面

达到较好的平衡, 使得模型的预测性能达到最优.

 3.6　模型的可解释性

为进一步理解模型的预测行为, 对 TimeXer学

习到的交叉注意力权重进行详细分析. 图 7给出了交
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图 4    2024年 5月 11日 10:00 UT 至 2024年 5月 14日 09:00 UT 磁暴期间不同模型的 72 h预测结果对比

Fig. 4    Comparison of the 72 h prediction results by different models during the geomagnetic storm

from 10:00 UT on 11 May 2024 to 09:00 UT on 14 May 2024
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叉注意力层中的全局注意力权重矩阵, 其中第 行向

量代表第 个太阳风参数对所有变量的关注分布, 权

重值越大, 表示对应变量对该参数预测的重要性越

高, 图中权重为 8个注意力头的平均权重. 从图 7中

可以看出, 4个太阳风参数在预测质子温度和太阳风

速度时均起到关键作用. 相比其他参数, 太阳风速度

和质子温度对质子密度的预测更为重要, 特别是太阳

4πr2Dpvsw = Const r

Tp ∝ Dp
γ−1 γ

Y

风速度的注意力权重达到了较高值 0.21, 这是因为根

据 Parker太阳风模型 [41,42], 太阳风在传播过程中满

足质量守恒方程 , 其中 表示日心

距离, 这意味着质子密度与太阳风速度成反比关系,

并且随距离的平方衰减; 太阳风在近似绝热膨胀条

件下 , 其温度与密度之间满足 , 其中

为绝热指数. 在预测太阳风动压时, 质子温度、太阳风

速度与年时间信息显示出较强的影响力. 近期研究表

明, 由于日心距离及日球纬度的周期性变化, 太阳风

动压具有明显的年变化特征[43,44]: 两极冕洞产生的高

速低密度太阳风在每年春秋更容易到达地球附近, 导

致动压在这些月份偏高; 夏季由于地球位于远日点附

近, 太阳风以慢速成分为主, 动压偏低. 因此, 年时间

信息对太阳风动压的预测具有较为显著的影响. 此外,

随着时间信息尺度的增加, 各太阳风参数对其关注

程度也显著上升, 对年时间信息 的注意力权重最大,

这可能是因为在太阳风的中长期变化过程中, 其长期

的季节性周期变化比短期的日变化更为显著[40,45]. 这

一结果表明, 对于太阳风参数的中长期预测, 利用不

同尺度的时间信息有助于模型捕捉太阳风多尺度的

变化特征.
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图 5    模型预测性能 (RMSE)随历史回溯

窗口长度的变化

Fig. 5    Variation of model prediction performance

(RMSE) with historical look-back window length
 

 

表 2    TimeXer对太阳风参数的多变量预测与单变量预测结果

Table 2    Multivariate and univariate forecasting results of solar wind parameters by TimeXer

Forecasting paradigms
vsw/(km·s

–1) Psw/nPa Tp ×104 ( )/K Dp/cm
–3

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

U-U 69.92 48.40 2.13 1.02 8.85 4.50 5.21 3.34

M-M 68.39 47.65 2.12 1.00 8.83 4.49 5.02 3.13

Improve 2.19% 1.55% 0.47% 1.96% 0.23% 0.22% 3.65% 6.29%
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图 6    TimeXer的参数敏感性

Fig. 6    Parameter sensitivity of TimeXer
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 4　结论

基于深度学习方法 (TimeXer模型), 实现了对太

阳风速度、动压、质子温度与质子密度等多参数的联

合预测. 模型利用过去 336 h内 4个太阳风参数及其

对应的时间信息, 预测未来 72 h的太阳风参数值. 为

全面评估模型性能, 与经典的 27天持续性模型、统计

模型 ARIMA以及近年来先进的深度学习模型 DLin-

ear、TimesNet、Transformer和 TimeMixer等进行

了对比. 此外, 还对不同历史数据输入长度对模型预

测性能的影响、太阳风多参数联合预测的有效性以及

各太阳风参数与时间信息在预测过程中的相对重要

性进行了深入分析.

经过各项实验验证, 得出以下主要结论.

(1) TimeXer模型在预测未来 72 h的 4个太阳

风参数时 , 其预测精度均优于 27天持续性模型、

ARIMA、 DLinear、 TimesNet、 Transformer和

TimeMixer等传统及先进的深度学习方法, 并在不同

太阳风活动状态下表现出较高的鲁棒性与准确性, 即

使在磁暴期间, 也能较准确地捕获各太阳风参数的整

体变化趋势, 但是对于太阳风参数中快速上升至高值

区域的预测精度仍有待进一步提升.

Lh(2)当历史回溯窗口长度设为 =336时, 模型性

能达到最佳, 这可能与太阳风约 14天的准周期性特

征有关.

(3)由于太阳风各参数之间存在明显的多变量相

关性, 基于其依赖关系的联合预测明显优于单参数预

测, 预测误差显著降低.

Lp = 8 dv = 36

(4)模型的参数敏感性分析表明 , 在实验中 ,

,  这组参数可以在模型的表达能力与

噪声控制方面达到较好的平衡, 从而使模型的预测性

能达到最优.

(5)通过交叉注意力权重的可视化分析发现 ,

4个太阳风参数在对质子温度和太阳风速度的预测中

均起到关键作用, 太阳风速度和质子温度对质子密度

的预测贡献较大, 质子温度、太阳风速度与年时间信

息对太阳风动压的预测具有较强的影响力; 此外, 随

着时间信息尺度的增加, 各太阳风参数对其关注程度

也显著上升.

未来可进一步在多源观测数据融合、物理先验知

识约束等方面进行模型改进, 提升模型在中长期太阳

风预测任务中的稳定性及精度, 推动构建高实时性和

准确性的空间天气预报系统.
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