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摘   要   由太阳活动引发的磁暴事件会导致地球磁场产生剧烈变化, 进而影响通信、导航、电力等工程应用系统

的服务性能. 在空间物理领域通常利用 Dst 指数表征磁暴强度的变化, 本文提出一种基于卷积神经网络 (CNN)、

门控循环单元 (GRU)和长短时记忆网络 (LSTM)的磁暴预测模型 (C-G-LSTM), 能够提前 1～6 h预测 Dst 指数.

进一步利用美国航空航天局 (National Aeronautics and Space Administration, NASA)提供的 2010－2019年

Dst 指数评估混合深度学习预测模型的性能. 结果显示最大均方根误差不超过 7.29 nT; 最大平均绝对误差不超过

5.03 nT, 磁暴期间误差有所增大. 与已有研究结果相比, 本文所提出的模型具有较高精度, 且无须提供太阳风温

度、太阳风动压以及行星际磁场分量等输入参数, 适用于业务预报.
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Abstract    Magnetic storm events triggered by solar activity can cause dramatic changes in the Earth’s
magnetic field, significantly impacting the performance of systems such as communications, navigation,

and power supply. These disturbances can interfere with radio signal propagation, reduce navigation ac-

curacy,  and  disrupt  power  transmission  networks.  Therefore,  accurately  predicting  magnetic  storms  is

crucial for mitigating their effects. In space physics, the Dst index is commonly used to characterize the

intensity of magnetic storms. It serves as a vital global indicator of geomagnetic activity. To enhance the

prediction of magnetic storms and reduce their adverse effects, an efficient and accurate predictive mo-

del is essential. This paper proposes a magnetic storm prediction model based on Convolutional Neural

Networks (CNN), Gated Recurrent Units (GRU), and Long Short-Term Memory networks (LSTM), re-

ferred to as the C-G-LSTM model. This hybrid model leverages the strengths of CNN, GRU, and LSTM

to predict the Dst  index 1 to 6 h in advance, providing valuable lead time for responding to potential

magnetic  storm  events.  CNNs  effectively  extract  spatial  features  from  input  data,  while  GRUs  and
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LSTMs excel at handling time series data and capturing temporal dependencies. The performance of the

C-G-LSTM model was evaluated using Dst index data provided by NASA, covering the period from 2010

to 2019. The results demonstrate that this model performs exceptionally well in predicting the Dst index.

Specifically, the  maximum Root  Mean Square  Error  (RMSE) does  not  exceed 7.29  nT,  and the  Maxi-

mum  Mean  Absolute  Error  (MAE)  does  not  exceed  5.03  nT.  Although  errors  increase  during  intense

magnetic activity, the model maintains high accuracy. A significant advantage of the C-G-LSTM model

is that it  does not require additional input parameters such as solar wind temperature,  solar wind dy-

namic pressure, and interplanetary magnetic field components, which are often needed in other models.

This  makes  the  C-G-LSTM  model  more  straightforward  and  practical  for  operational  forecasting.  Its

high accuracy and efficiency in predicting magnetic storms can provide timely warnings, helping to miti-

gate potential impacts on communication, navigation, and power systems. In conclusion, the C-G-LSTM

model represents a significant advancement in predicting magnetic storm events, offering a reliable and

accurate method for forecasting the Dst  index and enhancing our ability to manage the effects of solar

activity on critical engineering systems.
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0　引言

磁暴的发生可能导致电网故障、变压器损坏以及

对卫星通信和导航等空间系统造成不利影响. 因此,

磁暴活动不仅引发空间物理学领域的广泛关注, 同时

磁暴监测与预测也成为工程应用领域研究的热点.

在地球赤道按均匀的经度间隔选取四个地磁台

站, 4个台站每小时地磁水平强度变化的平均值即为

Dst 指数[1], 其数值在磁暴期间通常为负值, 绝对值的

大小与地磁强度成正比. 当–50 nT<Dst≤–30 nT时,

表示发生小磁暴; 当–100 nT<Dst≤–50 nT时, 表示

发生中等磁暴; 当–200 nT<Dst≤–100 nT时, 表示

发生大磁暴; 当 Dst≤–200 nT时, 表示发生特大磁

暴. 因此, 磁暴预测通常归结为 Dst 指数的预测研究.

早期研究大都从磁暴产生的物理机制出发, 构建

经验模型描述磁暴指数 Dst 的变化. 其中最为著名的

是 Burton等[2] 提出了一种根据太阳风的速度和密度

等参数获取 Dst 指数的算法 . Temerin等 [3] 在 Bur-

ton等研究的基础之上重新构建了 Dst 指数的数学描

述方程, 结果表明均方根误差为 6.4 nT, 相关系数为

0.94. 这些方法通常利用太阳风速度、太阳风动压、行

星际磁场分量等参数, 实时更新 Dst 指数, 在预测能

力上存在一定的局限性.

由于神经网络能够捕捉以及处理复杂的非线性

输出关系, 因此不断有研究将其应用于空间环境参数

的预报. Nuraeni等[4] 首次提出一种非线性自回归外

源的方法对 Dst 指数进行 24 h预报, 结果表明, 平静

日的均方根误差在 4.75～5.46 nT, 但是磁暴日的预

测效果较差. Li等 [5] 采用了 BP(Back Propagation)

神经网络构建提前一天的预报电离层 TEC参数的模

型, 实验结果表明训练好的神经网络模型可以反映出

不同太阳活动水平的日变化特征以及地磁风暴时的

TEC特征. Lethy等 [6] 利用人工神经网络分别提前

1～12 h预测 Dst 指数及其对太阳风参数的依赖分

析 , 经过其预测 , 均方根误差在 14.3 nT左右 .  Xu

等[7] 利用 1998－2014年发生的 80个强磁暴事件, 采

用贝叶斯模型预测磁暴主相期间 Dst 指数, 预测误差

约为 35 nT.

近年来机器学习特别是深度学习的高速发展, 在

计算机视觉、自然语言处理等领域取得突破, 很多研

究尝试将其应用于空间物理的预报研究. 长短时记忆

网络 (Long  Short-Term Memory  Network,  LSTM)

是循环神经网络 (Recurrent Neural Network, RNN)

的变体 , 其有效规避了 RNN梯度爆炸、消失的问

题 [8], 利用门控机制捕捉时间序列的长期依赖关系,

在时间序列上的预测能力表现卓越. Zhang等[9] 利用

LSTM和经验模态分解实现了短期 Dst 指数预测, 预

测效果较好, 平静期和活动期的均方根误差分别为

8.87 nT和 3.29 nT. Gruet等 [10] 利用 LSTM神经网

络和高斯过程提前 1～6 h预报 Dst 指数, 针对特大

磁暴预报精度不高, 给出了概率预测. Liu等[11] 运用

LSTM进行中国电离层总电子含量 (Total Electron
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Content, TEC)预报, 结果表明, R2 值在 7～9月可

达 0.99, 最差情况仍能达到 0.965. Şentürk 等[12] 利用

多网络的混合 LSTM模型预测电离层 TEC的高度

不规则数据, 与经典方法比较的结果基本一致; 而且

此模型对于电离层 TEC的短期预报以及异常检测也

有较好的效果.

卷积神经网络 (Convolutional Neural Network,

CNN)利用卷积技术提取局部特征, 在图像处理上具

有一定的优势. 研究表明, 将其与 LSTM结合对时间

序列的参数进行预测具有较高的精度. Yang等[13] 利

用 CNN-LSTM神经网络处理北斗卫星数据缺失, 平

均相对误差达到 0.008, 相关系数达到 0.855. Abdual-

lah 等 [14] 结合 CNN和 LSTM神经网络对 Dst 指数

进行 1～6 h预测, 预测性能进一步提高. Li[15] 利用

CNN和 LSTM以及 Transformer对 Dst 指数进行

1～6 h预测, 均方根误差为 3.735～9.176 nT, 与数据

集相同的其他模型相比, 预测性能更优.

与电离层电子浓度总含量 TEC、太阳黑子数不

同, Dst 指数的变化不具有明显的季节变化、年变化

特点, 特别是磁暴的发生具有很大的随机性. 因此构

建较高精度的磁暴预测模型仍然需要持续不断地进

行尝试. Dst 指数通常受到太阳风速度、太阳风温度、

太阳风压力以及南向行星际磁场等物理参数的影响,

目前 Dst 建模研究中大都将这些物理量作为输入层

特征参数, 但这些参数往往需要实际测量获取, 其准

确性和及时性直接影响模型的性能, 不利于模型的工

程开发. Bej等[16] 提出了一种基于最优状态空间重构

和模式识别来提前 1 h预测 Dst 指数, 此模型只将

Dst 指数作为输入 , 预测效果良好 . 门控循环单元

(Gate Recurrent Unit, GRU)在 LSTM基础上进一

步简化结构[17], 所需训练数据较少, 收敛速度更快.

本文从磁暴预测的工程应用出发, 根据混合模型

中神经网络的基本原理, 将门控循环单元与卷积神经

网络、长短时记忆网络结合, 利用单变量参数 Dst 数

据信息致力于开发混合深度学习磁暴预报模型. 

1　实验原理
 

1.1　模型原理

Dst 指数是典型的时间序列 , 因此本文结合

CNN, LSTM, GRU构建 Dst 指数预测模型. 其中卷

积神经网络利用卷积层能够有效地捕捉数据中的空

间信息并且进行局部特征提取. LSTM和 GRU在处

理时间序列数据时能够有效地捕捉长期依赖关系[18],

且具有较快的收敛速度, 进一步提高模型的鲁棒性. 

1.2　卷积神经网络

卷积神经网络是一种具有卷积计算和深度结构

的前馈神经网络, 是深度学习典型算法之一[19]. 卷积

操作是 CNN的核心[20], 其计算公式为

yk = f (Wki · xk−1 + bi) . (1)

式中, yk 表示第 k 层输出的特征图数据, 是多维的数

据结构 , 包含了输入数据中提取到的有效特征 ;

Wki 表示第 k 层第 i 个卷积核, 是包含数值的权重矩

阵, 用于从输入数据中提取特定的特征; x(k-1) 表示上

一层的输出, 是经过前一层处理后的数据; bi 表示第

i 个特征图的偏置矩阵. CNN利用池化层减小特征图

的空间尺寸从而降低模型的计算复杂度, 池化层可以

选取均值或者最大值作为其输出[21]. 

1.3　循环神经网络 — LSTM和 GRU

长短时记忆网络和门控循环单元是两种用于处

理序列数据的循环神经网络变体[22]. 其中 LSTM主

要结构分别为遗忘门、输入门和输出门. 遗忘门决定

了前一时间步的记忆状态中保留多大程度的信息, 遗

忘门的输出在 (0, 1), 当输入的信息不重要时, 遗忘门

的数值近似为 1. 利用

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf ) (2)

可以计算遗忘门保留多大程度的信息; 输入门决定了

哪些新的信息会被添加到记忆状态中, 实现对时间上

的记忆和遗忘功能[23]. 其主要工作原理如下:

it = σ (wi [ht−1, xt] + bi) , (3)

C̄t = tanh(Wc [ht−1, xt] + bc), (4)

Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ C̄t, (5)

ot = σ(Wo [ht−1, xt] + bo), (6)

ht = ot ∗ tanh (Ct) . (7)

it ot ft

C̄t
Ct

ht

其中,  ,  ,  分别为 t 时刻输入门、输出门、遗忘门

的输出值;  为输入单元的状态,  为神经元的激活

状态,  为存储器, tanh 为正切激活函数.

rt zt

与 LSTM相比, GRU 的结构进一步简化, 主要

由重置门 (Reset Gate)和更新门 (Update Gate)

组成. 假定当前时刻的信息状态为 xt, 前一刻的信息
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h̄t
状态为 ht-1, 当前时刻的候选状态为 , 则 GRU的输

出表达式为

rt = σ(Wxrxt +Whrht−1 + br), (8)

zt = σ(Wxzxt +Whzht−1 + bz), (9)

h̄t = tanh [Whh̄( rtht−1) +Wxh̄xt + bh̄], (10)

ht = (1− zt) · ht−1 + zt · h̄t. (11)

σ Whz Wxh̃ Wxr Wxz

Whr Whz

br bz bh̃

其中,  为 sigmoid激活函数;  ,  ,  ,  ,

,  分别为当前状态与之前状态进行传播的权

重矩阵,  ,  ,  分别为重置门、更新门和当前时刻

隐藏层的偏置项. 

2　模型预报过程
 

2.1　实验数据

研究中所使用的 Dst 指数来源于 NASA的太阳

风与磁场实验室 OMNIWeb*. OMNIWeb由 NASA

高级太空物理数据中心 (CDAWeb)管理和提供支持.

该实验室致力于收集、整理和分发来自多个空间探测

器和地面观测站的宇宙环境数据, 包括太阳风、地球

磁场以及其他与地球磁层活动相关的参数, 这些参数

被广泛应用于空间物理学研究.

利用 2010－2019年的 Dst 指数分析混合深度学

习预测模型精度, 其中 2010年 1月至 2015年 11月、

2017年 1月至 2017年 12月期间的数据为训练集 ,

2019年 1月至 2019年 12月为验证集. 2015年 12月

至 2016年 12月和 2018年 1月至 2018年 12月的数

据为测试集, 分别评估地磁活动平静和异常情况下模

型的性能. 此外, 为方便与已有文献进行对比, 选取

了 2014年 2月 15日至 2014年 2月 24 日、2015年

6月 5日至 2015年 6月 14日两个磁暴事件为测试

集. 为了减少模型中噪声的影响, 需将 Dst 指数进行

归一化处理, 其表达式如下:

x′
i =

xi − xmin

xmax − xmin
. (12)

xi x′
i xi xmax

xmin

式中 ,  为  Dst 指数 ,  为 归一化的值 ,  和

分别为最大值和最小值. 

2.2　模型结构

实验采用基于卷积神经网络、门控循环单元和长

短时记忆网络的 Dst 指数预报模型 , 模型结构如

图 1所示. 特征输入序列首先传送给 LSTM神经网

络和一维 CNN网络 Conv1 D, 其 LSTM的隐藏神经

元设置为 15, Conv1 D的卷积核数为 30, 大小为 1.

中间层为含有 15个隐藏神经元的 GRU网络层, 进

一步经由相同结构的 LSTM和  CNN网络 , 通过

Dense层进行线性转换输出预测结果. 模型优化器为

Adam算法, 目标函数为均方根误差.

模型完成训练后, 载入训练好的权重, 把训练好

的模型记为 C-G-LSTM. 由于本文提前预测 1～6 h

的 Dst 数据 , 标记为 C-G-LSTM-1～C-G-LSTM-6.

将输出结果进行反归一化, 则得到最终的预报结果.

为了评估模型的性能 , 采用均方根误差 (Root

Mean  Square  Error,  RMSE) ERMS、平均绝对误差

(Mean Absolute Error, MAE) EMA 和相关系数 R 来

评估模型的有效性, 即

ERMS =

√
1

n
×

∑n

i=1
(y′

i − yi)
2
, (13)

EMA =
1

n

∑n

i=1
|y′

i − yi|, (14)

R =
cov(y′

i, yi)√
var (y′

i) , var (yi)
. (15)

y′
i yi其中 ,  为 Dst 指数预测值反归一化结果 ,  为

Dst 同一时间的真实值, n 为样本个数, cov为协方差,

var为方差. 

 

Input: x1, x2, ..., xn

LSTM (15)

GRU (15)

Conv1D (30, 1)

Conv1D (30, 1)

LSTM (15)

Dense

Output

图 1    基于卷积神经网络、GRU和 LSTM

的 Dst 指数预报模型

Fig. 1    Dst index prediction model based on

convolutional neural network, Gated

Recurrent Unit (GRU) and LSTM
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3　实验分析

为了评估模型性能 , 实验采用 2010－2019年

Dst 指数作为输入特征参数, 进行 Dst 指数的预测.

首先利用历史数据将无监督的 Dst 时间序列转化成

有监督的输入–输出序列, 预测未来 1～6 h的 Dst 指数.

为了验证模型的预测效果, 将模型预测值减去真

实观测值 ,  2015年 12月至 2016年 12月与 2018年

1月至 2018年 12月差值的统计分布结果如图 2所

示. 从图中可以看出, 整体的预测结果基本呈现正态

分布. 2018年提前 1 h位于±3 nT范围的分布所占

百分比约为 85%, 提前 2～6 h占比为 81%～53%;

2015年 12月至 2016年 12月提前 1 h位于±3 nT范

围的分布所占百分比约为 81%, 提前 2～6 h占比为

74%～46%. 2015年 12月至 2016年 12月年地磁活

动较为活跃, 其差值明显高于 2018年.

根据式 (13)和式 (14)分别计算 2015年 12月至

2016年 12月和 2018年提前 1～6 h Dst 指数预测的

均方根误差和平均绝对误差 , 结果如图 3所示 .

2015年 12月至 2016年 12月提前 1 h预测均方根误

差约为 3.66 nT, 提前 6 h预测均方根误差达到

8.03 nT;  2018年模型在提前 1小时进行预测时为

2.94 nT, 而在提前 6小时的误差为 6.40 nT. 平均绝

对误差呈现相同变化的趋势. 2016年由于发生了若干
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图 2    2015年 12月至 2016年 12月与 2018年 1～6 h预测值与真实值差值的统计分布

Fig. 2    Statistical distribution of the difference between predicted and actual values of 1～6 h

forecasts from December 2015 to December 2016 and in 2018
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次中等磁暴, 计算的误差明显比 2018年偏高, 且随着

预测时间增长, 误差明显增大.

为进一步详细描述模型预测值与 Dst 指数真实测

量值的差异, 根据式 (15)计算并绘制了模型在测试集

上的散点分布图与回归分析图, 如图 4所示. R 表示

相关系数, 其值越靠近 1, 预测值与实际值之间的一致

性越高, 说明预测效果越好. 由图 4可见, 提前 1 h的

预测相关性为 0.98, 提前 6 h的预测相关性为 0.88,

模型的预测值与实际值之间显示出较强的正相关性.

为了分析磁暴发生时模型的性能表现, 选取了

2015年 12月 15日 至 2016年 12月 25日 以 及

2018年 8月 25日至 2018年 8月 31日发生的磁暴事

件分析模型输出结果. 两次磁暴最小 Dst 指数分别是

–166 nT和 –175 nT, 图 5和图 6给出了两次磁暴

Dst 指数预测值与真实值的对比结果. 结果表明, 模

型预测结果与 Dst 指数真实值的变化趋势基本一致,

但随着预测时间增大, 误差增大. 2015年 12月 15日

至 2016年 12月 25日期间, 提前 1 h预测均方根误

差为 6.20 nT, 提前 6 h预测均方根误差为 13.56 nT;

2018年 8月 25日至 2018年 8月 31日期间 , 提前

1 h预测 RMSE值为 6.34 nT, 提前 6 h预测均方根

误差为 16.52 nT. 磁暴强度增大, 误差增大.

本文所提出的混合预测模型 C-G-LSTM堆叠了

两层 CNN-LSTM结构是为了更充分地提取 Dst 指数

的内在特征. 在模型超参数、训练集和测试集相同的

条件下, 进一步对模型进行消融分析: 分别去除一层

CNN-LSTM和 GRU, 标记为 G-LSTM和 C-LSTM,

利用测试集计算相应的平方根误差和平均绝对误差

结果列于表 1. 表 1中 G-LSTM模型与 C-LSTM模

型的预测均方根误差和平均绝对误差都高于 C-G-

LSTM的误差结果, C-G-LSTM模型相较于G-LSTM

模型均方根误差平均降低了 22.5%, 平均绝对误差平

均降低了 24.55%; C-G-LSTM模型相较于 C-LSTM

模型均方根误差平均降低了 6.92%, 平均绝对误差降

低了 10.65%. 相关结果表明, 由于 CNN网络中的卷

积层能够提取局部变化特征, 进一步将其和 GRU/

LSTM结合, 有利于提升时间序列的预测精度.

均方根误差和平均绝对误差是评估预测模型性

能的统计指标, 其大小和采用的测试数据密切相关.

因此采用具有相同测试数据的预测模型, 进一步评估

模型的性能. 给出 Li[15] 搭建的 Transformer模型预

测误差 , 结果列于表 2. 由表可见 , 本文模型提前

1～6 h预测的均方根误差较小. Transformer模型采

用 2001－2016年数据, 测试集为 2014－2016年, 其

中 2016年与本文所采用的测试集重合. 此外, 该模型

还输入了等离子体温度、密度、速度、太阳风动压、电
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图 4    2015年 12月至 2016年 12月和 2018年 1～6 h预测值与真实值相关系数分析结果

Fig. 4    Analysis results of correlation coefficient between predicted value and true value of

1～6 h forecasts from December 2015 to December 2016 and in 2018
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图 6    大磁暴 1～6 h Dst 指数预测值与真实值对比

Fig. 6    Comparison of the predicted Dst index of 1～6 h forecasts for large magnetic storms
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场强度等 7个物理参量作为辅助特征输入. 与本文模

型类似, Bej等[16] 建立的基于自适应 Delta调制和最

优状态空间概念的概率模型 (Delta模型 )仅利用

Dst 指数为输入参数, 并且是提前 1 h预测. Delta模

型预测 2016年的均方根误差与平均绝对误差分别为

4.35 nT和 3.17 nT, 2018年的均方根误差和平均绝

对误差分别为 3.79 nT和 2.80 nT, 均高于本文提出

模型的预测精度.

同时为了评估模型在磁暴期间的预测精度, 采用

相同的测试数据集与 Lethy等[6] 建立的人工神经网

络 (ANN)模型进行对比, 结果如表 3所示. ANN在

提前 2 h预测精度低于本文模型的预测精度, 但提前

6 h预测精度较高. ANN模型也考虑了磁场强度、温

度、速度、太阳风动压、电场强度等参数为特征输入.

表 4给出了与 Xu等[7] 建立的贝叶斯机器学习模型的

比较结果, 结果如表 4所示. Xu等[7] 只选取主相期间

的 Dst 数据评估模型性能, 因此本文选取了相同时间

段的数据进行比较. 

4　分析与讨论

基于深度学习开发 Dst 指数预报, 其预测范围为

1～6 h. 考虑到预报的短期性, 引入持续预报模型, 采

用相同数据集对比分析预测性能 . 持续预报模型

(Persistence Forecasting model,  PF model)通常假

设某一变量在短期内不会发生显著变化, 因而可以用

当前时刻观测值作为下一时刻的预测值.

为了验证持续预报模型的预测效果, 使用模型的

预测值减去真实观测值, 平静期和磁暴期的两个模型

差值统计分布对比如图 7和图 8所示. 从图 7可以看

出, 平静期本文模型提前 1 h位于±3 nT范围的分布

所占百分比约为 75%, 提前 2～6 h占比为 76%～

66%; 持续预报模型提前 1 h位于±3 nT范围的分布

所占百分比约为 66%, 提前 2～6 h占比为 46%～

 

表 1    混合神经网络模型与消融分析预测 RMSE与MAE对比结果

Table 1    Comparison of the RMSE and MAE between the mixed neural network model and ablation analysis

Model
RMSE/MAE /nT

1 h 2 h 3 h 4 h 5 h 6 h

C-G-LSTM 3.40/2.32 4.64/3.08 5.61/3.79 6.34/4.30 6.75/4.48 7.44/5.09

G-LSTM 5.74/4.15 6.17/4.24 6.96/4.76 7.60/5.41 8.25/6.00 7.90/5.31

C-LSTM 3.80/2.82 4.95/3.62 5.81/3.96 6.24/4.28 7.35/5.21 7.71/5.46

 

表 2    混合神经网络模型与 Transformer模型均方根误差 (单位 nT) 对比结果

Table 2    Comparison of RMSE (unit: nT) between the mixed neural network model and Transformer model

Model
Advance forecast time

1 h 2 h 3 h 4 h 5 h 6 h

C-G-LSTM 3.34 4.55 5.50 6.21 6.61 7.29

Transformer 3.74 5.47 6.88 7.88 8.58 9.18

 

表 3    ANN模型与本文模型磁暴期间 RMSE和MAE对比结果

Table 3    Comparison of RMSE and MAE between ANN model and our model during magnetic storms

Storm time

RMSE/MAE/nT
C-G-LSTM Model

RMSE/MAE/nT
ANN Model

2 h 6 h 2 h 6 h

20－23 Jan. 2016 8.06/5.82 14.32/9.33 9.86/8.05 11.16/9.26

6－10 Mar. 2016 8.10/4.86 16.20/9.21 13.91/11.45 13.60/11.69

7－13 May 2016 7.16/4.31 10.94/6.73 7.53/5.40 8.78/6.09

22－26 Aug. 2016 6.34/4.05 10.40/6.68 8.01/6.94 7.78/6.53

12－17 Oct. 2016 7.03/4.68 13.01/8.50 12.79/8.31 10.61/7.19
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29%. 从图 8可以看出, 磁暴期本文模型提前 1 h位

于±3 nT范围的分布所占百分比约为 67%, 提前

2～6 h占比为 57%～37%; 持续预报模型提前 1 h位

于±3 nT范围的分布所占百分比约为 55%, 提前

2～6 h占比为 40%～23%.

图 9给出了两个模型平静期和磁暴期提前

1～6 h的均方根误差. 本文模型在磁暴期提前 1 h预

测的均方根误差为 4.92 nT, 提前 6 h预测的均方根

误差达到了 11.61 nT; 持续预报模型在磁暴期提前

1 h预测的均方根误差为 5.46 nT, 提前 6 h预测的均

方根误差为 17.8 nT. 平静期的均方根误差变化趋势

和磁暴期一样.

同时, 进一步采用显著性水平检测, 比较本文模

型和持续预报模型在不同地磁环境的性能, 其结果如

表 5所示. 根据显著性水平的结果, P-value值小于

0.05为显著优于持续预报模型. 综合图 7～9的结果,

证明本文提出的模型具有更好的性能. 

5　结论

针对磁暴 Dst 指数变化特征提出了一种基于

CNN, GRU和 LSTM的混合深度学习预测模型, 并

利用 2010－ 2019年 Dst 指数数据对其进行提前

1～6 h预测. 预测结果显示, 与 LSTM网络模型以及

已有方法相比, 混合模型无须外部特征输入参量, 在

不同地磁条件下均具有较高的精度; 随着预测时间的

递增, 预测效果逐渐变低.

Dst 指数数据预测一直是空间天气领域的热点和

难点问题, 尤其是对通信、导航和卫星等工程应用系

统, 相对准确的 Dst 指数预测能够减少磁暴所产生的

不利影响. 磁暴预测研究中, 由于磁暴是小概率事件,

约占数据集的 11.6%, 且磁暴的强度、形态不尽相同,

其数据种类不平衡是磁暴期间误差较大的主要原因

之一, 未来研究工作将收集更多的磁暴数据进行预

测, 同时开展磁暴的异常监测, 构建空间天气异常预

警系统.

 

表 4    混合神经网络模型与贝叶斯机器学习模型磁暴

期间均方根误差 (单位 nT)对比结果

Table 4    Comparison of RMSE (unit: nT) between
the mixed neural network model and Bayesian

machine learning model

Model
18–19 February

2014
8–10 June
2015

C-G-LSTM 4.23 10.86

Bayesian machine
learning model

35.45 35.11
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图 7    地磁平静期本文模型与持续预报模型 1～6 h差值统计分布对比

Fig. 7    Comparison of the statistical distribution of 1～6 h forecasts differences between our model and

the persistence forecasting model during geomagnetic quiet periods
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图 8    磁暴期本文模型与持续预报模型 1～6 h差值统计分布对比

Fig. 8    Comparison of the statistical distribution of 1～6 h differences between our model

and the persistence forecasting model during storm periods
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图 9    本文模型与持续预报模型平静期与磁暴期均方根误差值

Fig. 9    RMSE of our model and persistence forecasting model during quiet periods and storm periods
 

 

表 5    本文模型与持续预报模型在平静期与磁暴期显著性水平对比结果

Table 5    Comparison results of significance levels between our model and the persistence
forecasting model during quiet periods and storm periods

Time
P-value

1 h 2 h 3 h 4 h 5 h 6 h

Quiet Period 1.15×10–17 6.02×10–12 2.00×10–54 6.92×10–141 8.31×10–50 2.37×10–82

Storm Period 5.98×10–7 5.66×10–15 2.07×10–8 5.86×10–14 2.33×10–4 1.95×10–31
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