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摘   要   电离层延迟是全球卫星导航定位中重要的误差源之一, 提高电离层总电子含量 (Total Electron Con-

tent, TEC)预报精度对改善卫星导航定位精度极其重要. 本文联合滑动窗口 (Sliding Window)和长短时记忆

(Long-Short-Term Memory, LSTM)神经网络, 以滑动窗口算法对输入序列数据集不断更新并测试不同输入序列

长度对应模型的精度, 最后以预测值来更新输入数据序列的最后 10%, 进而构建 TEC预报模型 SLSTM (Sliding

Window on Long-Short-Term Memory).  验证结果表明 , 该模型在平静期和磁暴期预测残差绝对值小于 5

TECU的比例均达 85%以上, 较传统 LSTM模型对应值占比增加了 49%, 71%, 均方根误差 (RMSE)低 31%,

35%; 其预报结果的平均绝对误差 (MAE)减少 25%, 32%; SLSTM模型预测结果的 RMSE均值、MAE均值均比

传统 LSTM模型、BP模型小.
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Abstract    Ionospheric delay is  one of  the  most  important  sources  of  error  in  global  satellite  naviga-
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tion and positioning. Improving the prediction accuracy of ionospheric Total Electron Content (TEC) is

very  important  to  improve  the  positioning  accuracy  of  satellite  navigation.  In  this  paper,  we  combine

sliding  window  and  Long-Short-Term Memory  (LSTM)  neural  network,  and  use  sliding  window   algo-

rithm to continuously update the input time series data set. We tested the accuracy of the models corre-

sponding to different input sequence lengths and recorded them, and found that the accuracy of the last

10% of the input data series was the best when the predicted value was updated. Finally, we used the

sliding window method to update the last 10% of the input data series with the predicted value to build

the  TEC prediction model.  The newly  constructed model,  traditional  LSTM model  and BP model  are

used to predict the same TEC time series data, and Root Mean Square Error (RMSE), absolute residual

error and Mean Absolute Error (MAE) are used to evaluate the accuracy of the model prediction results,

and verify the prediction performance of the new model. The experimental results show that the propor-

tion  of  residual  absolute  value  less  than  5  TECU  predicted  by  the  newly  constructed  model  SLSTM

(Sliding Window on Long-Short-Term Memory) in both the calm period and the magnetic storm period

exceeds 85%, and the proportion of predicted residual absolute value less than 5 TECU corresponding to

the traditional LSTM model increases by 49% and 71%. On the other hand, compared with the tradi-

tional LSTM model, the root-mean-square error of the new model is reduced by 31% and 35%, respec-

tively, and the average absolute error is reduced by 25% and 32%, respectively. In addition, we can also

see that the RMSE mean values and MAE mean values of SLSTM model are smaller than those of tradi-

tional LSTM model and BP model.

Key  words    Ionosphere, Total Electron Content (TEC), Long-Short-Term Memory (LSTM)

network, Neural network, Improved model

 0　引言

电离层是地球大气层的一部分, 电离层电子浓度

对于无线电信号的传播、导航系统的性能和卫星轨道

的稳定性等有着重要影响[1]. 电离层总电子含量 (To-

tal Electron Content, TEC)是衡量电离层电子浓度

的一个重要参数, 由于空间天气的变化剧烈, 其变化

趋势具有非线性、不平稳性及周期性等特点, 因此对

其准确预测对于卫星导航定位具有重要意义[2,3].

目前, 对 TEC的预报方法一般有经验统计、数

据同化方法及数理统计模型等, 经验模型是根据已有

经验模型, 基于现有的大量观测数据建立的, 易于操

作, 但预测精度并不理想[4]. 数据同化方法是将测量

数据同化到电离层模型中来有效提高监测和预报系

统精度的方法 [5]. 数理统计模型是通过数学方法对

TEC时间序列进行拟合建立的, 在超短期预报领域

具有显著优势[6]. 由于深度学习对于处理非线性、复

杂程度高的序列具有天然优势, 近年来基于深度学习

的 TEC建模逐渐兴起, 并展现出了较好的优势. 文

献 [7]采用长短期记忆方法 (Long-Short-Term Me-

mory, LSTM)与国际参考电离层 (International Ref-

erence Ionosphere, IRI)模型构建组合预测模型, 对

欧洲平静期的 TEC进行预测, 发现组合预测模型的

预测性能比 IRI梯度法更为稳定, 消除了单一 LSTM

模型预测结果中的大部分异常值, 提高了模型的预测

精度. 文献 [8]采用 LSTM模型对全球 TEC进行预

测, 结果表明, 电离层不同活跃期及不同纬度的预报

结果有所差别, 模型预测结果的 RMSE随预测时间

和地磁活跃程度的增加而变大, 且模型在中高纬度地

区的预测精度优于低纬度地区. 文献 [9]对比了差分

自回归移动平均 (Auto-Regressive Integrated Mov-

ing Average, ARIMA)模型、LSTM模型和序列到序

列 (Sequence-to-Sequence,  Seq2Seq)模型对不同磁

暴条件下电离层 TEC的短期预报效果, 结果表明,

LSTM可以达到最好的预测精度, 并且对于准确的趋

势预测具有更好的鲁棒性. 文献 [10]融合因果卷积

和 LSTM构建深度学习模型, 以太阳活动指数 F10.7、

地磁活动指数 Dst 及 TEC作为输入 , 实现提前

24 h电离层 TEC预报, 与单一 LSTM模型相比, 组

合模型 RMSE降低了 15%, 预报精度更高.

这些研究表明, 神经网络在电离层 TEC预测中

有较好的效果, 尤其 LSTM神经网络通过独特的设
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计避免了长期依赖问题, 许多学者根据 LSTM的这

一优点, 尝试将其用于 TEC预报. 但对长时间序列的

预测仍然可能存在梯度消失和梯度爆炸问题造成预

报精度严重降低[11]. 为此, 本文引入滑动窗口法, 根据

时间推移, 周期性地更新数据集, 从而将长时间序列

划分为周期性的短时间序列. 结合 LSTM和滑动窗

口法解决长时间序列预测时误差较大的问题.

 1　模型原理

 1.1　长短时记忆网络

LSTM在隐藏层中新增一个单元细胞状态来记

录长期的状态, 使 LSTM可以学习长期依赖信息, 解

决了在训练过程中发生的梯度消失和爆炸的问题[12].

LSTM在对非平稳性时间序列进行预报时有着较好

的效果[13].

Ct ht

LSTM单元结构如图 1所示, 其包含 3个控制

门, 分别是遗忘门、输入门和输出门, 通过这 3个门可

以实现记忆信息与当前信息的保留和遗弃. 在 LSTM

细胞结构中主要有细胞状态 和隐藏状态 被传

递到每一个细胞. LSTM的信息流计算过程如下[14]:

ft = σ(WfXt +Ufht−1 + bf ), (1)

it = σ(WiXt +Uiht−1 + bi), (2)

C̃t = tanh(WcXt +Ucht−1 + bc), (3)

Ct = Ct−1 ⊙ ft + it ⊙ C̃t, (4)

ot = σ(WoXt +Uoht−1 + bo), (5)

ht = ot ⊙ tanh(Ct). (6)

Xt, ht, C̃t, Ct

ft, it, ot

W, U, b

σ

其中,  分别为 t 时刻 LSTM单元的输

入向量、隐藏状态向量、细胞输入激活向量和细胞状

态向量;  分别为遗忘门、输入/更新门和输

出门的激活向量;  为训练时需要学习的权矩

阵和偏置向量参数; ⊙表示 Hadamard积;  为 Sig-

moid激活函数; tanh为激活函数.

 1.2　滑动窗口

Xn

Xn

常见的神经网络模型预测方法一般有单步预测

和多步预测 . 前者是用多个历史数据 预测未来

1个数据, 一轮预测完成后, 输入数据仍为 , 因此

只能预测未来 1个固定值; 后者是用多个历史数据预

测未来多个数据, 输入数据仍然固定不变, 导致预测

结果也是固定的[15]. 本文引入滑动窗口算法对输入序

列数据集不断更新, 有效解决了预测值固定不变的问

题[16]. 此外, 当预测时序较长时, 输入数据全部替换成

预测值导致误差累积, 降低整体预测精度. 为解决此

问题, 采用间隔时间将输入部分的预测值换回真值,

即把长时序拆分为短时序, 达到减少误差累积问题.

 1.3　联合滑动窗口和 LSTM的预报模型

联合滑动窗口的目的是更新参数[17], 以解决模型

在长时序预测中预测值固定而导致误差较大的问题.

以步长 5为例, 模型预测过程如图 2所示.

P

图 2中数据输入部分的数字表示历史数据, 预测

值部分的字母 代表预测数据, 将上一次预测值作为

下一次的输入值放到最后, 经过 LSTM模型预测得到

新的预测值, 有效解决传统 LSTM固定预测的问题.

本文基于滑动窗口的 LSTM建立 TEC预报模

型, 详细步骤如下.

(1)数据归一化, 以便提高模型训练的稳定性和
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图 1    LSTM网络结构

Fig. 1    LSTM network structure
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收敛速度, 归一化公式如下:

Xmn =
X −Xmin

Xmax −Xmin
. (7)

其中 , Xmn 为归一化后 0～1的数据 , X 为每小时

TEC值, Xmin 为最小 TEC值, Xmax 为最大 TEC值.

(2)寻找误差骤增位置. 通过不断实验寻找误差

骤增的时间节点, 将其之前的数据划分为一个窗口.

当预测 T 个步长发生误差突然变大时, 将预测值重新

替换为真值, 替换前的数据放在一个窗口, 替换后的

为新窗口, 从而确定窗口的时间长度. 窗口更新参数

的过程可描述为[18]

XTi,act = (XTi,−n, ..., XTi,−1, XTi,0), (8)

XTi,act → LSTM → XTi,perj , (9)

TTi,act+perj = (XTi,−n+k, ..., XTi,0, XTi,per1 ,
..., XTi,perk).

(10)

XTi,act XTi,perj式中,  表示周期 i 的真值,  表示周期 i 中

第 j 个预测结果 , 式 (9)表示第 i 个周期的预测

过程.

(3)预测模型实验采用自适应矩估计 (Adaptive

Moment Estimation, Adam), 损失函数为均方误差

(Mean-Square Error, MSE).

 2　实验结果与分析

 2.1　数据源与研究区

选取 2022年磁暴期、平静期的 TEC数据, 采用

欧洲定轨中心 (Center  of  Orbit  Determination  at

Europe, CODE)提供的 (95ºE－110ºE, 20ºN－30ºN)

TEC数据, 其时空分辨率为 2.5°×5°×1 h. 云南省位

于 97°31′E－106°11′E, 20°8′N－29°15′N, 北回归线横

贯云南省南部. 已有的研究表明, 整体来说, 随着纬度

变小, 电离层 TEC预报精度呈下降趋势, 但存在局部

预报误差出现峰值的情况[6,19,20]. 低纬地区存在喷泉

效应形成的电离层赤道异常, 使得低纬度地区的电离

层变化相对复杂[21], TEC预报难度也随之增加, 而云

南省处在赤道异常区北峰区[22]. 因此, 以地处中国低

纬度地区的云南省作为研究区域.

选用暴时扰动指数 (Disturbance  Storm Time

Index, Dst 指数)作为划分磁暴期和平静期的依据,

Dst 指数用于表征全球范围的环电流强度[22], 其能够

清晰反映磁暴发生的强度. 表 1为 Dst 指数对应的地

磁活动强度.

 2.2　精度评价指标

ε

选取均方根误差 (Root  Mean  Square  Error,

RMSE)、残差绝对值 ( )、平均绝对误差 (Mean Ab-

solute Error, MAE)进行精度评价, 其公式分别为

ERMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(pi − xi)

2

, (11)

ε = |pi − xi|, (12)

EMAE =
1

n
×

n∑
i=1

|pi − xi|. (13)

pi xi其中,  为预测值,  为真值. 公式中的指标值越小,

说明预报精度越高, 模型性能越好.

 2.3　窗口大小实验结果

为找到合适的更新输入数据的窗口大小, 采用

1.3节中更新输入数据的方法 , 利用 120 h时长的

TEC作为输入值 (其中包括部分用预测值代替真值

的序列), 未来 1 h的 TEC作为输出值训练模型, 基

于新模型预测下 1 h的 TEC. 基于这种策略, 进行了

72 h (分辨率为 1 h)的 TEC连续预测实验. 并统计

了输入数据中预测值代替真值序列在整个输入数据

中的占比 (P)与误差之间的关系, 以求得预报值误差

最小对应的输入数据中的 P (即合适的更新输入数据

的窗口大小), 结果如图 3所示. 从图 3中可以看出,

在一定范围内, 随着输入数据中更新序列占比的增

加, 预测效果越来越好, 当占比等于 10%时, 误差最

小. 但大于 10%以后, 随着预测值在训练集的占比不

断提高 , 预测误差反而逐步上升 . 这可能是因为

TEC数据本身具有非线性、不平稳性的特点, 当采用

具有一定特征、有效时长的真值作为输入进行预测
 

表 1    Dst指数对应地磁活动强度

Table 1    Intensity of geomagnetic activity corresponding to the Dst index

Dst /nT ≤ –100 (–100, –50] (–50, –30] > –30

地磁活动强度 强 中 弱 平静
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时 , 模型可能捕捉不到一些一定特征期之外的

TEC变化; 当用一定的预测值代替真值作为输入时,

模型本身的自相关性可能有助于模型捕捉到真值反

应之外的趋势[23,24], 从而提高预测精度. 在本实验中,

当 P 为 10%时预测效果最好, 此后, RMSE呈现不

断上升趋势, 预报精度逐渐降低. 因此, 根据该方法构

建新模型, 记为 SLSTM (Sliding Window on Long-

Short-Term Memory), 并进行 TEC预报.

根据 Dst 指数对应磁暴强度 , 筛选 2022年

Dst < –30 nT时的 TEC数据作为磁暴期数据, 平静

期选取的是 Dst > –30 nT且前一天没有发生磁暴的

TEC数据. 选取的数据对应图 4的 Dst 指数, 由此共

筛选出 36段磁暴期 TEC时序 , 总时长为 2058 h,

32段平静期 TEC时序, 总时长 5654 h.

 2.4　模型预报结果

为验证模型精度, 分别利用传统 LSTM模型和

SLSTM模型对 1.3节中筛选出来的 2022年云南省

ε ε

及其周边地区磁暴期和平静期、共 20个格网的

TEC进行预测. 每个格网的平静期和磁暴期分别单

独创建数据集和模型, 每个数据集最后 12 h的数据

作为参考值. 要说明的是, 模型训练时, 二者输入的

TEC长度一致; 两个模型的区别在于, SLSTM模型

采用预测值代替部分真值的方法进行构建 , 而

LSTM模型全部使用真值作为输入进行构建. 限于篇

幅, 图 6给出在 20个格网点处最后一段平静期、磁暴

期 TEC时序 LSTM或 SLSTM的 TEC预报值与

TEC真值的对比结果. 其中, 横坐标两整数之间为单

格网点预报时长 (12 h)对应的全部结果 , 例如

0～1的曲线为 1号格网点 (对应经纬度见图 5). 图中

平 静 期 两 个 格 网 点 号 之 间 的 序 列 对 应 的 是

19:00 UT到次日 06:00 UT的结果, 磁暴期对应的是

03:00－ 14:00 UT, 即 平 静 期 和 磁 暴 期 最 后 一 段

TEC时序的 12 h. 由图 5和图 6可知, TEC由西南

向东北呈下降趋势, 磁暴期波动更大. 在平静期, 相对

于传统 LSTM模型, 新模型预测值与真值更贴近; 在

磁暴期, TEC波动较大, 传统的 LSTM模型较难捕

捉 TEC短期剧烈跳变, 相比 LSTM模型, SLSTM则

可对 TEC的短期双峰和单峰结构有更好的描述, 预

测值与真值符合更好. 此外, 从残差大小分布来看,

SLSTM的 基本都比 LSTM的小, LSTM模型的 起

伏较大, SLSTM的对应值相对平稳, 说明 SLSTM模

型预报性能较好.

ε ⩽ 5

ε ⩽ 5

ε ⩽ 5

为具体分析 SLSTM模型预报精度的提高程度,

分别统计了各模型  TECU的占比, 结果如图 7

和图 8所示, 在平静期, SLSTM模型  TECU的

占比为 90.0%, 比传统 LSTM模型提升 49%, 在磁暴

期 SLSTM模型  TECU的占比为 86.2%, 比传

统 LSTM模型增加 71%. SLSTM的残差主要集中

在 0 TECU附近; 而传统 LSTM模型的残差主要集

中在 5 TECU左右, 与参考值有明显系统偏差, 也侧
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面说明了本文建模的合理性和必要性. 总体来说, 与

传统 LSTM模型相比, SLSTM模型预报精度更高,

尤其在磁暴期预报精度提高更大.

为进一步量化分析 SLSTM模型预报精度的提高

效果 , 统计了不同活跃期各模型预报结果的平均

MAE和 RMSE, 见表 2和表 3. 表 2中 SLSTM模型

在平静期预报结果的平均 MAE为 2.1 TECU, 磁

暴期为 2.3 TECU,  LSTM模型对应 MAE分别为

2.8 TECU和 3.4 TECU, SLSTM模型的平均 MAE

相比传统 LSTM模型低 25%和 32%. 在平静期 ,

SLSTM模型的MAE范围为 1.0～3.4 TECU, LSTM

模型为 1.8～4.6 TECU, 在磁暴期 , SLSTM模型的

MAE范围为 1.1～3.5 TECU,  LSTM模型为 2.3～

5.7 TECU, 表明 SLSTM模型的预测效果比 LSTM

精度更高且更稳定. 在 MAE评价指标方面, 在平静

期和磁暴期, SLSTM模型的预测结果均比 LSTM模

型更佳.

表 3中结果表明, SLSTM模型在平静期和磁暴

期 预 测 结 果 的 平 均 RMSE分 别 为 2.5 TECU和

2.8 TECU,  LSTM模 型 的 则 为 3.6 TECU和 4.3

TECU,  SLSTM模 型 预 测 结 果 的 RMSE分 别 比

LSTM模型低 31%和 35%.

综上所述, SLSTM模型的 MAE和 RMSE均优

于传统 LSTM模型, 证明了新模型的预报精度更高,

且具有更可靠的稳定性. 此外, 对比数据还发现在地

磁活动剧烈时, 即使 TEC极不稳定, 改进的 SLSTM

模型也能捕捉到 TEC变化特性 , 模型预报性能更

优越.

实际上, 在 TEC预报中, 经常面临的是从平静到

磁暴、磁暴到平静的空间天气变化 , 为直观评估

SLSTM模型的预测效果 , 选取云南边界 4个格网

(95ºE, 20ºN; 95ºE, 30ºN; 110ºE, 20ºN; 110ºE, 30ºN).

分别对 2022年磁暴期、平静期和下半年 (包含从平静

到磁暴、磁暴到平静的连续不断的 TEC数据, 其中

有 19个磁暴事件 , 对应 Dst 如图 4红框部分 )的
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TEC作为输入数据输入 SLSTM模型和传统 LSTM

模型中, 对未来 12 h的 TEC进行预测, 并与被广泛

应用的神经网络模型——BP神经网络[25,26] 的预测结

果进行比较. 表 4为三个模型预报结果的 RMSE均

值和MAE均值. 从表中可以看出, SLSTM模型在平

静期、磁暴期和下半年的预测效果都比传统 LSTM

模型、BP模型更好 .  SLSTM模型的 RMSE均值

在 2.7～2.8 TECU, LSTM模型、BP模型的 RMSE

均值分别为 3.7～5.0 TECU和 3.7～5.1 TECU; 三

个模型的 MAE均值分别为 2.0～2.2 TECU, 3.1～

4.0 TECU, 3.3～4.2 TECU. 分析结果表明 SLSTM

模型的预测精度和稳定性都比 LSTM模型和 BP模

 

−10

−5

0

5

10

15

20
90.0% 60.4%

 5

−5

R
e
s
id

u
a
l 

/ 
T

E
C

U

SLSTM LSTM

Model

图 7    平静期各模型预报残差

Fig. 7    Residuals of model forecasts in

the quiet period
 

 

R
e
s
id

u
a
l 

/ 
T

E
C

U

SLSTM LSTM
−10

−5

0

5

10

15

20

Model

86.2% 50.4%

 5

−5

图 8    磁暴期各模型预报残差

Fig. 8    Residuals of model forecasts in

the magnetic storms periods
 

 

表 2    SLSTM/LSTM模型对 20个格网预测结果的MAE (单位: TECU)
Table 2    MAE of SLSTM/LSTM model for prediction results of 20 grids (Unit: TECU)

纬度/(º)N
经度/(º)E (平静期) 经度/(º)E (磁暴期)

95 100 105 110 95 100 105 110

30 2.9/2 1.0/1.8 1.4/2.4 2.0/2.4 2.7/3.4 3.5/3.8 2.1/2.6 2.8/2.8

27.5 1.6/2.1 1.4/3.3 1.6/2.4 3.3/2.8 2.7/3.4 1.6/2.9 1.6/2.6 3.5/2.9

25 2.6/3.2 3.4/2.3 2.2/3.2 1.6/4.6 3.3/3.6 3.2/3.4 2.1/2.8 2.4/3.9

22.5 1.6/3.1 1.5/2.5 2.1/1.9 3.4/2.6 1.1/4.1 1.7/2.3 2.2/2.7 2.1/3.3

20 1.1/4 1.5/3 2.8/3.0 2.2/4 2.2/5.7 2.0/3.8 2.9/3.3 1.2/4

均值 2.1/2.8 2.3/3.4

 

表 3    SLSTM/LSTM模型对 20个格网预测结果的 RMSE (单位: TECU)
Table 3    RMSE of SLSTM/LSTM model for prediction results of 20 grids (Unit: TECU)

纬度/(º)N

经度/(º)E (平静期) 经度/(º)E (磁暴期)

95 100 105 110 95 100 105 110

30 3.5/2.5 1.3/2.3 2.4/2.7 3.1/2.8 3.6/4.3 4.0/4.6 3.1/3.4 3.6/3.7

27.5 1.9/2.4 2.1/3.7 2.2/3.3 3.8/3.7 3.4/4.5 2.5/3.3 1.7/3.2 4.3/4.1

25 3.2/3.7 4.0/3.2 3.2/4 1.9/5.5 3.8/4.5 3.7/4.3 2.3/3.5 2.8/4.9

22.5 1.7/3.8 1.7/3.5 2.5/2.4 3.7/3.4 1.5/5.2 1.8/3.1 2.6/3.7 2.7/4.1

20 1.2/4.7 1.6/4.3 3.1/4 3.2/5.1 2.8/7.1 2.1/4.8 3.0/4.6 1.4/5.2

均值 2.5/3.6 2.8/4.3
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型要好; 另外, 对于同一个模型分别对平静期、磁暴

期和下半年 TEC预测的精度分析, 平静期预测精度

略高于下半年预测精度, 磁暴期预测精度最差, 这与

以往的研究结果基本一致[27].

 3　结论

为了准确预报云南及周边地区的 TEC, 通过

LSTM联合滑动窗口的方法, 采用前 5天 TEC值作

为输入数据 (其中输入数据序列的最后 10%用之前

的预测值代替)构建模型, 然后对未来 12 h进行预

报. 基于云南及其周边范围格网的 TEC进行模型验

证, 得出以下结论.

滑动窗口法在一定时间内可有效降低模型预测

误差 , 但随时间推移 , 累积误差有所增大 . 通过

LSTM联合滑动窗口, 将长时序划分为短时序能减少

累积误差, 可有效提高模型预测精度.

对云南省 20个格网 TEC预测结果分析发现 :

SLSTM模型在平静期、磁暴期的平均 MAE、RMSE

和残差明显小于传统 LSTM模型, 并且分布更集中.

其精度明显比传统 LSTM模型更高, 且具有更好的

稳定性和可靠性. 两种模型在平静期预报精度均比磁

暴期高, SLSTM模型比传统 LSTM模型的预报精度

高, 有更好的适用性, 尤其在磁暴期, 其预报精度相比

于其他模型的提升相对平静期更明显.

利用 SLSTM模型、 LSTM模型、BP模型对

4个抽样格网平静期、磁暴期和下半年的 TEC进行

预测, 结果显示: SLSTM模型的 MAE均值、RMSE

均值明显比 LSTM模型、BP模型都要小; 平静期预

测精度略高于下半年, 而明显优于磁暴期的预测精度.

本研究可为云南及周边地区提供较高精度的

TEC预测, 有望提升卫星导航定位电离层延迟改正

的效果, 此外, 也展现了 SLSTM模型在预测云南及

其周边电离层平静期和磁暴期的可靠性, 可为预报

TEC提供参考.
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