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摘  要  电离层 F2 层 3000km 传输因子 M(3000)F2 是支撑高频（High Frequency, HF）通

信选频和系统效能评估的关键参数，其准确预测对 HF 通信具有重要意义。为了进一步提

升 M(3000)F2 的预测精度，本研究基于统计机器学习（Statistical Machine Learning, SML），

构建了一种适用于北美中纬地区的高精度 M(3000)F2 预测模型。所建模型通过谐波分解捕

捉 M(3000)F2 的非线性动态变化规律，并依据分层阻断验证策略，按太阳活动水平分层抽

取验证样本，使得该模型在不同太阳活动水平下均具备优秀的泛化能力。以北美中纬度地

区 9 个电离层观测站在 1996-2024 年间的观测数据为基础，本研究系统评估了 F10.7、太阳

黑子数、Lyman-α、MgII 和 EUV 这 5 种太阳活动指数的独立及联合预测效能，最终筛选出

以 Lyman-α 指数、月份和世界时作为输入变量的最优模型配置。结果表明，相较于国际参

考电离层模型，本研究所建模型的平均绝对误差、均方根误差和决定系数分别减少 0.05、

0.08 和 0.39，性能分别提升 38.46%、42.11%和 48.15%，实现了高精度的 M(3000)F2 预测。 
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Abstract  The 3000 km propagation factor M(3000)F2 of ionospheric F2 layer is 

a key parameter supporting frequency selection and system performance evaluation 

in High Frequency (HF) communication. Accurate M(3000)F2 prediction is critical 

for reliable communication but remains challenging. The uneven spatial 
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distribution of ionospheric observation instruments and strong temporal variability 

of the ionosphere limit the performance of conventional prediction methods. To 

address this issue, a statistical machine learning (SML) model is developed to 

predict M(3000)F2 in the North American mid-latitude region. Harmonic 

decomposition is introduced to describe nonlinear and periodic variations of 

M(3000)F2 at different temporal scales. A stratified validation strategy is also 

employed to improve model robustness, ensuring that validation samples cover 

different solar activity levels. The paper analyzes data from nine mid-latitude 

ionospheric stations in the mid-latitude region of North America, spanning 1996 to 

2024. Five solar activity indices are considered, including F10.7, sunspot number, 

Lyman-α, MgII, and extreme ultraviolet. Their predictive performance is examined 

both individually and in combination. The results indicate that the optimal model 

configuration uses Lyman-α, month, and universal time as input variables. 

Compared with the International Reference Ionosphere (IRI) model, the SML 

model achieves smaller prediction errors. The mean absolute error and root mean 

square error are reduced by 0.05 and 0.08, while the coefficient of determination 

increases by 0.39. These improvements correspond to 38.46%, 42.11%, and 

48.15%, respectively. The proposed model maintains stable predictive performance 

under different solar activity phases, geographical locations, and seasonal 

conditions, suggesting its applicability to HF communication frequency 

management and space weather applications. 

Key words  Ionosphere, 3000 km propagation factor M(3000)F2 of ionospheric 

F2 layer, Prediction, Statistical machine learning 

0  引言 

高频（High Frequency, HF）通信是指频率范围在 3-30MHz 的无线电通信，凭借电离层反射实现远距离

传输，在海事、航空、应急和国际广播等领域发挥重要作用[1]。HF 通信的传播特性依赖于电离层状态，且

电离层特性直接影响无线电波的传播路径、衰减特性和可用频率范围[2,3]。在表征电离层传播能力的参数中，

电离层 F2 层 3000km 传输因子（M(3000)F2）尤为关键，其定义为 F2 层 3000km 处最大可用频率（MUF）

与临界频率之比[4]。M(3000)F2在HF通信系统中具有多方面的工程价值：（1）M(3000)F2 可用于计算MUF[5]，

为 HF 通信选频提供依据，并提升频率资源的利用效率[6,7]；（2）M(3000)F2 能表征电离层的等效反射高度

特性，可用于估算电波的传播路径、跳跃次数和覆盖区域[8]，因此常被用于通信系统规划与性能评估；（3）

M(3000)F2 对太阳活动、地磁扰动和季节变化敏感，其异常波动可作为电离层扰动和空间天气事件的指示

信号[9,10]（4）M(3000)F2 与 F2 层峰值高度（hmF2）存在经验关系[11，在 hmF2 数据稀缺地区,可通过 M(3000)F2

反演 hmF2，从而构建电子密度剖面模型。当前，M(3000)F2 预测面临双重挑战。一方面，全球电离层观测

台站分布不均，导致许多区域缺乏 M(3000)F2 实测数据支撑[12]；另一方面，受 11 年太阳活动周期、季节

变化和地磁扰动等多重因素影响[13,14]，M(3000)F2 的时间变化规律复杂，传统插值或外推方法难以满足跨

时间尺度的预测需求。因此，构建高效准确的 M(3000)F2 预测模型，对于弥补观测空白、支撑 HF 通信的

频率管理和空间天气服务具有重要意义。 

早期，M(3000)F2预测模型多为经验模型。国际参考电离层模型（International Reference Ionosphere, IRI）

作为电离层参数预测的国际标准，采用球谐函数对 M(3000)F2 进行参数化建模，目前公开版本已更新至

IRI-2020 版本[15]。随着数据分析技术的发展，时空分解方法逐渐被引入 M(3000)F2 建模研究。Li 等[16]于 2008

年率先将经验正交函数（Empirical Orthogonal Function, EOF）应用于 M(3000)F2 建模，通过分解时空观测
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序列提取主成分，再结合太阳活动指数构建预测模型。随后，Zhang 等人[17]将 EOF 方法推广至全球尺度，

验证了其在不同纬度带的适用性。2020 年，Wang 等[18]针对东亚区域提出了一种基于修正正交时空函数的

改进方案，通过引入太阳黑子数、F10.7 及地磁倾角等特征，提升了 M(3000)F2 预测精度。近年来，机器学

习方法在 M(3000)F2 预测领域的应用日益广泛。Oyeyemi 等[19]提出基于人工神经网络的 M(3000)F2 全球预

测模型。在此基础上，Oronsaye 等[20]利用全球 80 个电离层站点的小时值数据对模型进行了更新优化，进

一步提升了其在低纬及赤道区域的适用性。Bai 等[21]引入极限学习机，在保持精度的同时大幅缩短了训练

时间。Shi 等人[22]将改进的完全集成经验模态分解与双向长短期记忆网络（Bi-LSTM）相结合，使模型有效

捕捉 M(3000)F2 的非平稳变化特征与突变行为。2024 年，Sherstyukov 等[23]采用卷积神经网络实现电离图

的自动识别，可直接从原始观测数据中提取 M(3000)F2 等关键参数。 

综上所述，现有 M(3000)F2 预测方法各有特点：经典模型物理意义明确但区域适应性不足，时空分解

方法能提取主导模式但对非线性响应的刻画能力较弱，机器学习方法精度较高但存在训练数据需求量大、

计算成本高、模型可解释性弱等问题[24]。为在预测精度、计算效率和模型可解释性之间寻求平衡，本研究

提出了一种基于统计机器学习（Statistical Machine Learning, SML）的 M(3000)F2 预测方法。该方法以多种

太阳活动指数和时间参数为输入，通过多项式展开和谐波分解协同表征长期尺度变化和短期小尺度周期性

变化，在保持模型结构透明性和参数物理意义的同时，实现对 M(3000)F2 复杂时间变化的精准捕获。本文

的结构安排如下：首先详细阐述了 SML 方法论框架，介绍建模所需的数据和预处理方法，并基于该数据建

立了 M(3000)F2 的预测模型；之后，对模型预测结果进行系统评估，最后对模型进行讨论并总结展望未来

研究方向。 

1  建模方法 

1.1 方法 

不同于深度学习通过多层非线性映射逐渐逼近复杂函数，SML 更注重在明确定义的假设空间内，依据统计

准则寻找最优逼近函数[25,26]。针对 M(3000)F2 预测任务，本文将建模过程分解为“模型、策略、算法”三要

素[29]，并据此解决了机器学习任务中的四个核心问题：数据采集、模型选择、模型确定与模型评估。图 1

展示了本研究方法论的完整逻辑架构。

 
图 1  基于 SML 的 M(3000)F2 建模方法 

Fig. 1  Methodology of modeling M(3000)F2 based on SML 

如图 1 所示，本研究的方法论围绕 SML 的三要素展开： 

(1) 模型：模型设计的核心在于利用可解释的数学结构表征 M(3000)F2 与太阳活动指数以及时间之

间复杂的非线性与周期性关系。M(3000)F2 的变化主要受太阳活动水平和地球运动的共同影响，呈现出长

周期非线性趋势与短周期波动特性。在长期趋势上，太阳活动水平决定了电离层的背景状态。太阳辐射强

度的强弱直接影响电离层 F2 层参数的幅值水平[27]，使 M(3000)F2 随 11 年太阳活动周期呈现出非线性变化

规律。在周期变化上，受地球自转与公转引起的太阳天顶角周期性变化影响，M(3000)F2 表现出多尺度周

期性叠加特征。除年周期变化外，M(3000)F2 还存在半年周期、季节性波动等更细微的变化[28]。上述周期
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性分量与长期趋势相互叠加，共同构成 M(3000)F2 的时变特性。基于此，本研究选用多元线性回归作为基

础框架，该框架结构透明，参数物理意义明确；同时引入基函数展开以提升模型的非线性拟合能力。设 t

时刻的 M(3000)F2 观测值为 M(3000)F2(t)，所建模型可表示为： 

 
TM(3000)F2( ) ( ) ( )t t t= +Φ β  (1) 

式中，Ф(t)为 t 时刻的特征向量，β 为待定系数向量，ε(t)为服从正态分布的随机误差项。具体而言，Ф(t)

由太阳活动指数的多项式基函数与时间周期傅里叶谐波基函数相乘生成，表达式如下： 

 , ( ) ( ) ( )l

l k kt t m = I H  (2) 

式中，I(t)为太阳活动指数的多项式基向量，l∈{0,1，…，L}为多项式阶数，用于捕捉太阳活动的非线性响

应；k∈{0,1，…,K}为谐波阶数，Hk(m)包含{cos(2πkm/12),sin(2πkm/12)}，用于描述不同时间尺度下的周期性

变化。 

(2) 策略：为在模型复杂度与泛化能力之间取得理论上的最优平衡，本研究依据统计学习中的结构风

险最小化原则[25]，设计了一种双层优化策略。具体而言，内层优化是在固定模型结构的前提下，通过最小

化训练集上的均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）确定最优系数 β。而外层优化针对模型结构，

以验证集泛化误差最小化为准则，搜索最优超参数组合，同时避免过拟合。 

(3) 算法：即实现“策略”的计算过程，同样遵循双层架构。内层参数估计选用最小二乘法，由于参数

β优化的目标函数是凸函数，可通过求解正规方程求得全局最优解。外层超参数优化采用全局网格搜索方

法，对由多项式阶数 L、谐波阶数 K 以及太阳活动指数子集构成的超参数空间进行遍历，依据验证集 RMSE

确定最优模型结构，该方法能系统搜索全局最优，避免陷入局部最优解。 

基于上述三要素，本研究构建了一套完整的统计机器学习建模流程，以系统解决电离层 M(3000)F2 预

测中的四个核心问题。： 

(1) 数据采集：用于 SML 建模的数据需具有相同且确定的统计特征，而建模的实质就是找到合适的

映射关系来描述这种统计特征。由于电离层数据具有强时序自相关性，且受 11 年太阳活动周期影响，采用

传统的交叉验证或随机抽样易导致数据泄露。因此，本研究在采用时序留出法的基础上，提出分层阻断验

证策略，在训练、验证、测试集时间不重叠的前提下，依据太阳黑子数将训练集划分为低、中、高三个层

级，从各层级中抽取年份构成验证集，用于选择模型结构，其余训练数据保留为训练集用于参数建模，测

试集用于模型性能评估。 

(2) 模型选择：本质为超参数优化，避免模型过简单产生高偏差或过复杂导致高方差。为找到偏差-

方差最佳平衡点，本研究构建了一个从简至繁的假设空间，由 K, L 及太阳活动指数组合共同定义。采用全

局网格搜索算法系统遍历该空间，并以验证集上 RMSE 最小值作为评判标准，筛选出泛化能力最优的模型

结构。 

(3) 模型确定：在确定最优模型结构后，采用最小二乘法在训练集上求解最优参数 β。为准确描述不

同地理位置和不同时间的 M(3000)F2 特性，本研究为每个站点 s 和每个世界时 t 独立训练参数 βs, t。 

(4) 模型评估：为全面评估 SML 模型的预测性能，本研究选用 RMSE、平均绝对误差（Mean Absolute 

Error, MAE)和决定系数（R2）三项指标，在测试集上进行定量评估。同时，将最优 SML 模型与 IRI 模型进

行对比。若 SML 模型在统计指标上显著优于 IRI 模型，则证明其有效性及应用潜力。各指标的计算公式如

下： 

 

 obs pred 2

1

1
RMSE (M(3000)F2 M(3000)F2 )

N

i i

iN =

= −  (3) 

 
obs pred

1

1
MAE M(3000)F2 M(3000)F2

N

i i

iN =

= −  (4) 

最新
录用



  5 

 

 

 

2

obs pred

2 1

2

obs obs

1

(M(3000)F2 M(3000)F2 )

R 1

(M(3000)F2 M(3000)F2 )

=

=

−

= −

−





N

i i

i

N

i

i

 (5) 

式中，N 为样本总数， obsM(3000)F2i 为第 i 个观测值， predM(3000)F2i 为模型第 i 个预测值， obsM(3000)F2 表

示所有观测值的平均值。 

1.2 流程 

本文遵循 SML 的建模逻辑构建 M(3000)F2 预测模型，完整流程如图 2 所示。 

过程 I：数据构建。选取北美 9 个测高仪站点的 M(3000)F2 观测值及太阳活动指数，经预处理后，采

用时序留出法划分训练集、验证集和测试集。 

过程 II：模型选择。引入非线性多项式与时间周期谐波的基函数扩展，构建特征矩阵。 

过程 III：模型确定。通过网格搜索遍历超参数空间，对每一组参数配置，基于最小二乘法完成参数估

计，并以验证集 RMSE 最小为准则，确定全局最优的模型结构配置。 

过程 IV：综合验证。将最优模型应用于测试集进行预测，并计算相关统计指标。 

 
图 2  基于 SML 的 M(3000)F2 建模流程图 

Fig. 2  Flowchart of M(3000)F2 modeling based on SML 
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1.3 数据 

1.3.1 M(3000)F2 

本文所用 M(3000)F2 来自国际电离层无线电观测网（Global Ionosphere Radio Observatory, GIRO）[30]。

GIRO 基于全球布设的数字电离层探测仪，长期提供逐小时电离层关键参数。本文选取了位于美洲中高纬

度的 9 个代表性观测站进行后续分析：Alpena、Austin、Boulder、Dyess Afb、Eglin Afb、Idhao National Lab、

Millstone Hill、Pt Arguello 和 Wallops Is。对收集到的原始数据，本文进行了以下预处理：(1)由于不同站点

的观测频率存在差异，为保证数据格式一致性，本文采用的 M(3000)F2 数据分辨率为 1 小时；(2)在每月内，

对同一小时的观测值取中位数，形成 M(3000)F2 月中值序列，以平滑短期异常并增强长期建模的稳定性。 

9 个台站的地理位置及有效数据量如图 3 所示，图中圆圈的大小和颜色均表示数据量的多少，颜色由

蓝至黄表示数据量由少到多。由图可知，样本量介于 3072 到 7825 之间，站点空间分布较为均匀。 

 
图 3  建模站点的地理位置分布及采集数据量 

Fig. 3  Geographical distribution and data volume of the modeling stations 

图 4 给出各站点数据集时间分布及太阳活动变化示意图，彩色散点表示不同站点的 M(3000)F2 有效数

据覆盖情况，时间跨度为 1996~2024 年，尽管部分站点存在数据缺失或间断，但所有站点数据均满足半个

太阳活动周期的分析需求。为直观展示观测数据所处的太阳活动背景，图中叠加绘制了 12 月滑动平均太

阳黑子数 R12 的时间演化曲线，用于表征太阳活动的长周期变化前，其具体定义与计算方法已在 1.3.2 节“太

阳活动指数”中说明。由图 4 可知，观测时段内覆盖了两个完整的太阳活动周期。为确保模型在不同太阳

活动水平下均具备泛化能力，本研究依据的幅值变化，将太阳活动水平划分为三个层级，分别为太阳活动

低年（R12<50）、中年（50<R12<100）和高年（R12>100），并制定了基于太阳活动水平进行分层的数据划分

方式，具体划分方式如表 1 所示： 

 

图 4  建模站点有效数据时期与 R12的对应关系 

Fig. 4   Correspondence between effective data periods of the modeling stations and R12 
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表 1  站点数据集划分详情 

Table 1  Details of Dataset Partitioning for Each Station 

序号 站名 训练集* 验证集 测试集 

1 Alpena 2016-2024 2018 2021 2023 2014-2015 

2 Austin 2012-2022 2014 2016 2018 2023-2024 

3 Boulder 2012-2023 2014 2015 2016 2004-2006 

4 Dyess Afb 2000-2009 2002 2005 2007 2008-2009 

5 Eglin Afb 2000-2024 2011 2012 2016 2010-2012 

6 Idhao National Lab 2014-2024 2016 2018 2022 2012-2013 

7 Millstone Hill 1999-2024 2011 2012 2016 1996-1998 

8 Pt Arguello 2002-2024 2011 2013 2016 1998-2001 

9 Wallops Is 2002-2024 2011 2013 2016 1999-2000 

注：*训练集为该时间范围内除验证集和测试集年份外的所有年份。 

（1）训练集：除测试集和验证集外的所有数据，旨在用于模型参数的分析。 

（2）验证集：为避免样本偏差，本研究从太阳活动低、中、高三个层级中各抽取一个完整年份构成验

证集，既能确保验证数据的时间连续性，又可覆盖完整的太阳活动周期动态。 

（3）测试集：鉴于各台站观测数据的有效时段存在差异，在保障训练集覆盖至少一个太阳活动半周期

的前提下，本研究根据各台站数据情况选取独立且连续的年份作为测试集，确保测试集能够评估模型在不

同太阳活动背景和季节下的预测能力。 

1.3.2 太阳活动指数 

M(3000)F2 对太阳活动引起的光化电离率、热层加热和尺度高变化均有敏感性，因此，本文选取 10.7cm

太阳射电通量（F10.7）、太阳黑子数（Sunspot Number, R）、氢原子Lyman-α辐射、镁 II核-翼比指数（Magnesium 

II core-to-wing ratio, MgII）以及太阳极紫外辐射（Extreme Ultraviolet, EUV）五类太阳活动指数作为模型的

候选自变量，它们分别从无线电、可见/紫外强线、光谱比值和极紫外辐照等角度表征太阳活动强度，可近

似表征太阳辐照与磁活动的总体水平 [31]，且均可从 LASP 综合太阳辐照数据中心（LISIRD）获取

（https://lasp.colorado.edu/lisird/）。为匹配月尺度建模并抑制短期扰动，所有指数均经 12 月滑动平均处理，

并与观测时间轴对齐，再用于后续建模。经平滑处理后的太阳活动指数变化情况如图 5 所示。 

 

图 5  建模对应时段内的太阳活动指数变化特性 
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Fig. 5  Variations of solar activity indices during the modeling period 

（1）F10.7：表示太阳在 10.7cm 波段的射电通量，主要来源于色球层和日冕下层的辐射过程。F10.7

能较好地反映太阳极紫外和紫外辐照的变化，这些辐射对电离层光化电离和热层加热有直接影响，被广泛

应用于电离层参数预测模型[32]。其 12 月滑动平均值记为 F12。 

（2）R：为太阳黑子数，是应用最广泛的一种太阳活动指标，用于描述太阳光球和低色球磁活动水平

的经典指标，用于刻画 11 年太阳活动周期的相位和强度。其长期变化与电离层背景状态密切相关，已在多

项电离层长期建模与预测研究中得到验证[33]，其 12 月滑动平均值记为 R12。 

（3）Lyman-α：该辐射是氢原子电子由第一激发态跃迁至基态产生的 121.6nm 强线辐射，主要源自太

阳色球层和过渡区。它是电离层光化电离的重要辐射源，其在时间尺度的变化与 F 区电子密度和热层温度

密切相关[34]。其 12 月滑动平均值记为 Lyman12。 

（4）MgII：该指数定义为镁离子 h 线（279.56nm）和 k 线（280.27nm）的核心辐射与翼部辐射强度

之比，是表征色球层活动和紫外辐射水平的稳定指标，其演变可有效反映太阳紫外变化，在电离层建模研

究中常作输入[35]。其 12 月滑动平均值记为 MgII12。 

（5）EUV：作为 F 区电离过程中的主要能量来源，EUV 的变化直接影响电子密度峰值和 HF 传播条

件，数据通常源于卫星观测或合成代理模型[36]。其 12 月滑动平均值记为 EUV12。 

12 月滑动平均值由以下公式计算： 

 
5

12 6 6

5

1 1
[ ( )]

12 2

+

− +

= −

= + +
n

i n n

i n

V V V V  (6) 

式中，V 代表太阳活动指数。 

2  模型确定 

M(3000)F2 的时序变化可分解为长期大尺度特征与小尺度周期特征。大尺度变化特征反映了其随太阳

活动周期的长期变化，小尺度周期特征则叠加了年、半年及季度等多时间尺度的波动。本研究引入傅里叶

谐波基函数对时间变量进行周期映射，并结合太阳活动指数的多项式展开捕捉非线性趋势，全面反映

M(3000)F2 的变化规律。 

假定参与建模的太阳活动指数集合为： 

 12 12 12 12 12{ , ,Lyman ,MgII ,EUV }I F R=  (7) 

其中，各太阳活动指数均取 12 月滑动平均值以抑制短期扰动，并与观测序列在时间轴上严格对齐。记 I 的

任一子集为S⊆I，子集S中第 j个太阳活动指数记为Sj，其在 t时刻的取值记为Sj（t）。记月份为m∈{1,2,…,12}。 

基于此，M(3000)F2 的时间变化映射可写为： 
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 (8) 

式中，aⱼₖₗ和 bⱼₖₗ为待定系数，谐波最高阶数 K 控制拟合深度，太阳活动指数项的多项式最高阶数 L 控制非线

性程度。K 和 L 的确定，是平衡模型表达能力与泛化能力的关键。当 K，L 过小，模型无法有效捕捉季节

相位偏移及太阳活动的非线性饱和效应；当 K，L 过大时，参数维度激增，引发多重共线性和过拟合。基

于电离层参数建模的研究结果，本研究中将 K 与 L 限定为 1 至 3[37,38]，其中，k∈{1,2,…,3}分别对应年周期、

半年周期、季度周期特征，l∈{1，2，3}对应 M(3000)F2 随太阳活动指数的变化规律。 

对每一对候选超参数（K, L），遍历太阳活动指数的所有可能子集 S，并构造相应的矩阵 XK,L,S。XK,L,S

是包含候选指数子集 S 的多项式项及正余弦谐波项。记 M(3000)F2 观测值向量为 M(3000)F2，通过最小二

乘法估计待定系数： 

 ( ) ( )
2 1

, , , , , ,2, , , ,
ˆ arg min ( )

K L S K L S K L SK L S K L S


 − 
= − =M 3000 F2 M 3000 F2β X β X X X  (9) 
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式中， , ,K L SX 为对应（K, L, S）设定下的训练矩阵， , ,
ˆ

K L Sβ 为长度为（1+K∙r）（1+2L）的系数向量，依次包

含截距、太阳活动指数的幂次项系数及谐波项系数，r 为选入的太阳活动指数个数。 

随后，对于验证集中的每个样本，根据其对应的太阳活动指数和时间变量构造矩阵 XK,L,S，并结合训练

得到的模型系数 , ,
ˆ

K L Sβ 计算 M(3000)F2 预测值，将预测值与观测值进行比较，计算所有组合下的 RMSE 值，

选取使验证集误差最小的超参数组合作为全局最优配置： 

 * * *

, ,
( , , ) arg min ( , , )

K L S
K L S RMSE K L S=  (10) 

由此可确定最优的多项式阶数 L*、谐波展开深度 K*以及太阳活动指数集合 S*。 

图 6 给出了在不同超参数组合及太阳活动指数子集下，模型在验证集上的 RMSE。横轴为多项式阶数

L，纵轴为谐波阶数 K，每个单元格的颜色代表在该（K, L）组合下遍历所有太阳活动指数子集后所获得的

最低 RMSE 值，颜色从黄色（高误差）到蓝色（低误差）逐渐过渡，单元格中的文字标签则标示了取得该

最优预测性能的特定太阳活动指数子集。需要说明的是，虽然 F10.7、R、Lyman-α、MgII 和 EUV 这 5 类

指数均参与了候选子集的遍历搜索，但由于 F10.7 和 R 在所有超参数组合下的表现均未达到最优，因此未

出现在图 6 所示的最优指数标签中。结果显示： 

 
图 6  SML 模型超参数优化结果 

Fig. 6  Hyperparameter optimization results of the SML model 

（1）相较于线性模型（L=1），引入二次项（L=2）后 RMSE 降低并达到全局最优，表明 M(3000)F2

与太阳活动间存在非线性关系。然而，当 L 进一步提高，模型性能并未持续改善，反而出现 RMSE 回升，

表明更高阶的非线性因模型过度复杂而导致泛化性能下降。因此，L*=2 为最优选择，在表征主要非线性特

征的同时避免了过拟合风险。 

（2）谐波阶数 K 的优化结果表明，模型对时间周期性的表征深度影响预测精度。在最优 L=2 时，K

从 1 增至 2 时，验证集误差下降，并在 K=2 时达到最优。这与电离层在太阳辐射驱动下表现出的多时间尺

度耦合特性相一致，验证了在年周期基础上引入半年谐波的必要性。 

（3）太阳活动指数的选择呈现出对模型复杂度的依赖关系。在线性模型框架下，需同时引入多个太阳

活动指数（如 Lyman-𝛼与 EUV）才能达到较优性能，而最优二次模型仅使用单一 Lyman-𝛼指数便实现全局

最小误差（RMSE=0.10，图中星标位置）。这表明在适当的非线性映射下，Lyman-𝛼作为极紫外辐射的有效

代理指标[34]，在表征 F2 层电离过程的非线性驱动机制上具有优秀的物理解释力。该结果不仅符合在保证精

度的前提下，模型应尽可能简单的原则，还避免了引入多源指数可能带来的多重共线性问题，增强了模型

的稳健性与可解释性。 

综上，最优模型配置为：采用二次多项式（L*=2）描述 M(3000)F2 对太阳活动的非线性响应，结合二

阶谐波展开（K*=2）捕捉年周期和半年周期的时变规律，以 Lyman-𝛼指数作为太阳活动输入，该组合在偏

差-方差权衡中达到最佳平衡，式（8）可写为： 
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 (11) 

通过最小二乘法并以 RMSE 作为评价标准即可确定时间映射中的未知系数 akl，bkl。图 7 分别给出了 9

个建模站点的时变系数图。图中系数标识 1~18 分别对应 a00，a01，a02，b00，b01，b02，a10，a11，a12，b10，

b11，b12，a20，a21，a22，b20，b21，b22。 

 

 
图 7  建模站点的时变系数 

Fig. 7  Time varying coefficients of the modeling stations 

 

3  结果讨论 

本节使用测试数据集将 SML 模型同 IRI 模型进行了多维度对比，来证实 SML 的泛化能力。 

3.1 时序分析 

图 8 展示了 9 个观测站的 M(3000)F2 时间序列预测结果，直观对比 SML 模型与 IRI 模型的预测精度

差异。从整体趋势来看，IRI 模型普遍存在系统性低估现象，特别是在 M(3000)F2 的峰值区间。相比之下，

SML 模型能够更准确地追踪实测数据的时间变化规律，预测精度更高。 

通过各站点 RMSE 的定量对比显示：SML 模型在 Eglin 和 Austin 站点取得了最佳精度，RMSE 分别为

0.06 和 0.05，相比 IRI 模型实现了超过 50.00%的精度提升。此外，在 Millstone、Boulder 以及 Alpena 等多

数站点，SML 模型均保持了较低的误差水平，明显优于 IRI 模型的表现。需要指出的是，在 Pt Arguello 站

点，SML 模型的 RMSE 为 0.13，略高于 IRI 模型的 0.11，但误差差异较小，不影响 SML 模型的整体优势。 
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(a) Alpena 

 

 

(b) Austin 

  

(c) Boulder 

 

(d) Dyess Afb 

 

(e) Eglin Afb 

  

(f) Idhao National Lab 

 

(g) Millstone Hill 

 

(h) Pt Arguello 

 

                                         (i) Wallops Is 

 

图 8  IRI 和 SML 的 M(3000)F2 预测值和实测值结果对比 

Fig. 8  Comparison of M(3000)F2 fitting results between observations and predictions from IRI and SML models 
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3.2 残差分析 

图 9 展示了 SML 模型和 IRI 模型在 9 个站点的预测残差分布，横轴为 IRI 残差，纵轴为 SML 残差，

图中两条红色对角线（y=x 和 y=-x）作为判断模型优劣的基准线。这两条线将平面划分为不同区域，其中

满足|y|<|x|的区域称为“楔形区域”。当散点位于该区域内时，表明 SML 模型的残差绝对值小于 IRI 模型，即

SML 模型的预测更接近真实值。 

从图 9 的整体分布来看，大多数站点的散点分布在上述楔形区域内，且 SML 模型的残差点更集中在

原点附近，而 IRI 模型的残差分布范围更广，呈现明显的"沿横轴拉伸、沿纵轴压缩"的椭圆形态，表明 SML

模型在预测精度和稳定性方面均优于 IRI 模型。 

从系统偏差角度分析，IRI 模型在多数站点表现出系统性低估现象。以 Millstone 站点为例，IRI 模型的

残差均值为 μ=0.18，残差点主要集中在正值区域，表明该模型普遍低估了 M(3000)F2。相比之下，SML 模

型的残差均值接近零（μ=-0.02），残差围绕横轴近似对称分布，验证了模型的无偏性。就随机误差而言，

SML 模型在所有站点的标准差均小于 IRI 模型，在 Millstone 站点，SML 的标准差为 0.16，而 IRI 达到 0.25，

降幅 36.00%，说明 SML 模型对 M(3000)F2 变化的捕捉更为稳健。 

 

综上所述，SML 模型在降低系统偏差和提升预测一致性方面均表现出明显优势。 

 

图 9  建模台站 IRI 和 SML 模型残差对比 

Fig. 9  Comparison of residuals between IRI and SML models at modeling stations 

 

3.3 站点分析 

图 10 展示了 SML 模型和 IRI 模型在 9 个站点的 RMSE 对比。整体来看，代表 SML 模型的蓝色多边

形几乎完全落在 IRI 模型的橙色虚线内，说明 SML 模型在绝大多数站点均实现了更低的预测误差。具体而

言，在 Dyess 站点，SML 的 RMSE 从 IRI 的 0.22 降低至 0.08，降幅高达 63.64%，Eglin 和 Millstone 站点的

误差也分别下降了 50.00%和 44.44%，在 Wallops、Austin 和 Idhao 站点，SML 同样表现稳定。唯一例外的

是 Pt Arguello 站点，两模型的 RMSE 均为 0.10，但并未影响 SML 的整体优势。从雷达图的几何形态分析，

SML 模型的误差分布更集中，各站点 RMSE 波动较小。IRI 模型则呈现明显的空间异质性，表明 SML 模型

在不同地理环境下具有更强的空间一致性和泛化稳健性。 
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图 10  IRI 与 SML 模型在不同站点的 RMSE 对比 

Fig. 10  Comparison of RMSE between IRI and SML models across different stations 

3.4季节分析 

本文统计对比了 SML 与 IRI 模型在各季节的 RMSE，季节划分标准为：3~5 月为春季，6~8 月为夏季，

9~11 月为秋季，12 月至次年 2 月为冬季，结果如图 11 所示。SML 模型在春、夏、秋、冬四季的 RMSE

分别为 0.09、0.14、0.09 和 0.11，均优于 IRI 模型的 0.18、0.27、0.14 和 0.15。受电离层夏季异常等复杂机

制影响，两模型均在夏季误差最大，但 SML 模型的 RMSE 较 IRI 降低 48.15%，显示其处理强烈电离层波

动的优势。从全年平均来看，SML 模型的 RMSE 约为 0.11，比 IRI 模型的 0.19 降低了 42.11%，反映出 SML

模型在不同季节具有稳健预测能力。 

 
图 11  IRI 与 SML 模型不同季节预测 RMSE 对比 

Fig. 11  Season comparison of prediction RMSE between IRI and SML models  

3.5 综合分析 

9 个观测站数据整体评估结果如图 12 所示，在此选用 MAE、RMSE 和 R2 三个统计指标进行评估，三

项指标均显示 SML 模型明显优于 IRI 模型。SML 模型的 MAE 为 0.08，较 IRI 模型降低 38.46%，表明 SML

模型有效修正了系统性偏差。RMSE 方面，SML 模型收敛至 0.11，比 IRI 模型的 0.19 低 42.11%，说明 SML

模型在抑制极端偏差方面表现更优。最显著的差异体现在 R²上，SML 模型的 R²达到 0.81，意味着 SML 可

解释 81.00%的观测方差，而 IRI 模型仅为 0.42，证明 SML 模型能更精准地捕捉 M(3000)F2 随太阳活动与

时间变化的规律。 
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图 12  SML 和 IRI 模型的全局评价指标对比 

Fig. 12  Comparison of global evaluation metrics between SML and IRI models 

为进一步分析模型性能随太阳活动的变化规律，图 13 展示了基于 1996 至 2024 年全部历史数据计算

的 9 个站点年均 RMSE 分布，并叠加了 Lyman-α 指数以反映太阳活动强度。从长时序分布来看，SML 模型

表现出极高的稳定性，其年度RMSE 始终维持在 0.10 至 0.20，未随时间推移及太阳活动变化产生剧烈波动。

相反，IRI 模型则呈现出显著的“反太阳活动依赖”特征：在 2019-2020 年等太阳活动低年，IRI 模型的 RMSE

均出现峰值，表明 IRI 模型对太阳活动低年弱辐射控制下的电离层变化敏感度不足，而 SML 模型成功克服

了这一缺陷，无论在太阳活动高年还是低年均能保持稳健的预测精度，泛化性能优秀。 

 

图 13  SML 和 IRI 的 RMSE 与 Lyman 随时间的变化关系对比（1996–2024） 

Fig. 13  Comparison of temporal variations in RMSE for SML and IRI models with Lyman-α(1996–2024) 

4  结论 

本研究基于 SML 方法建立了一种适用于北美中纬地区的 M(3000)F2 预测模型。该模型通过多项式展开

表征太阳活动指数的非线性动态响应，通过谐波分解捕捉年周期和半年周期等时间变化特征，同时选定

Lyman-α 指数、月份和世界时作为输入变量，有效兼顾了模型的预测精度与计算复杂度。在此基础上，以

北美中纬度地区 9 个观测站 1996-2024 年观测数据为例验证了所建模型。结果表明：本研究采用分层阻断

验证策略确保模型在不同太阳活动水平下的泛化能力；相较于 IRI 模型，所建模型的平均绝对误差和均方

根误差分别降低 38.46%和 42.11%，决定系数提升 48.15%，在不同太阳活动周期、地理位置和季节条件下

均表现出更高的预测精度和稳定性；特别是在预测难度最大的夏季，RMSE 降幅达 48.15%，证实了 Lyman-α

指数结合时间谐波展开能够有效表征 M(3000)F2 的时间变化规律。该模型可用于支撑 HF 通信系统频率优

选。未来工作将利用全球台站数据验证并扩展该方法的适用范围，构建全球预测模型；同时引入地磁活动

指数，建立针对扰动期的修正模块，提升空间天气事件期间的预测可靠性，并结合深度学习方法探索时序

依赖关系，在保持可解释性的基础上，持续提升模型性能。 
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