
频域特征叠加时域突变的乘性模型

预测电离层 TEC方法

王　帅 1,2,3　  全　林 1　  王鲲鹏 1

李　泠 1　  苑　刚 1　  康丽华 2

1(北京跟踪与通信技术研究所　北京　100094)

2(航天工程大学航天信息学院　北京　101416)

3(中国地质大学 (武汉)地球物理与空间信息学院　武汉　430074)

摘   要   电离层总电子含量 (TEC)是电离层的重要特征参数, 对导航误差修正等应用有较大影响, 但是目前的电

离层 TEC预报精度无法完全满足需求, 尤其在太阳风暴期间的精度和提前量方面存在不足. 针对区域电离层

TEC预报需要, 综合考虑电离层 TEC的频域和时域特性, 根据电离层 TEC的变化受太阳活动影响存在趋势性、

周期性和突发性的特征, 在分析太阳活动高低年趋势的基础上, 在频域用多个周期长度解析电离层 TEC变化, 在

时域上考虑地磁暴等因素对电离层 TEC的突发性影响, 将扰动暴时 (Dst)指数、经纬度作为输入参数, 对各个区

域磁层–电离层耦合情况进行特异性建模. 实验结果表明, 在地磁平静时期中纬度地区, 本文方法在太阳活动低年

7天预报值的均方根误差 (RMSE)优于 1.262总电子含量单位 (TECU), 1天预报值的 RMSE优于 1.094 TECU,

在太阳活动高年 7天预报值的 RMSE优于 2.771 TECU. 在地磁活跃时期 , 7天预报值的 RMSE优于 4.186

TECU, 1天预报值的 RMSE优于 4.115 TECU. 本文建立了具备 7天提前量的预报模型, 方法在预报精度和时效

方面表现良好.
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Abstract    Total Electronic Content (TEC) is an important characteristic parameter of the ionosphere,
which has  a  great  influence  on the  navigation error  correction and other  applications,  but  the  current

ionospheric TEC prediction accuracy cannot fully meet the demand, and there are deficiencies in the ac-

curacy and lead time. The paper focuses on the needs of regional ionospheric TEC forecasting, compre-

hensively considers the characteristics of ionospheric TEC in both frequency and time domains, analyzes

the ionospheric TEC changes in multiple cycle lengths in the frequency domain according to the charac-

teristics of trend, periodicity, and suddenness of the changes in the ionospheric TEC affected by solar ac-

tivities, considers the suddenness of the geomagnetic storms and other factors on the ionospheric TEC in

the time domain, and considers the Dst  index and latitude/longitude as the input parameters for  fore-

casting. Forecast input parameters, and train the specificity of the magnetosphere-ionosphere coupling in

each region. The experimental results show that the Root Mean Square Error (RMSE) of the proposed

method is better than 1.262 Total Electronic Content Unit (TECU) in the middle latitude region during

the  geomagnetic  lull  period.  The  RMSE  of  1-day  forecast  value  is  better  than  1.094  TECU,  and  the

RMSE of 7-day forecast value is better than 2.771 TECU during high solar activity years. The RMSE of

the 7-day forecast value is better than 4.186 TECU and the RMSE of the 1-day forecast value is better

than 4.115 TECU during the geomagnetic active period. In this paper, a prediction model with a 7-day

lead is established, and the method shows good performance in forecasting accuracy and timeliness.

Key  words    Total ionospheric electron content, 7-day forecast, Superposition of frequency domain

and time domain, Geomagnetic disturbance

 0　引言

电离层是近地空间的等离子体, 会与通过的电磁

波相互作用, 从而影响通信、导航、测控等. 电离层

TEC是电离层的重要物理量, 对电磁波信号在电离

层的延迟有直接影响, 需要构建模型进行 TEC预报,

对延迟造成的误差实时修正. 但是, 电离层活动状态

受到太阳、地磁场、大气等条件的复杂影响, 表现出

丰富多变的时空特性, 难以通过数值预报的方法进行

准确预报. 对 TEC的预报是空间环境预报的重要内

容, 也是重大难题.

电离层 TEC的预报目前以经验模型方法为主,

即用自回归模型 (AR)、自回归积分滑动平均模型

(ARIMA)和机器学习等方法, 将电离层视为数据进

行统计分析, 从而进行预测. 国际参考电离层 (IRI)、

克罗布查 (Klobuchar)、本特 (Bent)等模型能够描述

电离层 TEC的总体分布规律, 但是在描述区域电离

层 TEC的准确性上有所欠缺, 目前学者研究主要集

中在时间序列分析的预报方法上. Yuan等[1] 利用行

星际太阳风参数、太阳活动指数、地磁活动指数、电

离层 TEC格点化数据, 预测 24 h单站 TEC, 实验结

果表明深度递归神经网络比反向传播神经网络更适

用于电离层 TEC短期预报, 并且在输入因素中加入

太阳风数据能够有效改善预报效果. Zhai等[2] 将时序

预测模型应用于电离层 TEC的异常状态探测, 实验

结果表明时序预测模型相对于四分位距 (IQR)和

ARIMA在预测准确度上有较大改善. Chen等[3] 通过

对电离层 TEC数据统计分析得出预报的经验模型,

实验结果表明模型预报数据比 IRI更接近于实测结

果 .  Tang等 [4] 利用因果卷积和长短时记忆网络

(LSTM), 将太阳在 F10.7 的流量、地磁活动 Dst 指

数、TEC数据作为输入使用, 综合多个数据的影响,

在高纬度效果好. Xiong等 [5] 利用反向传播 (BP)神

经网络预测电离层 TEC, 实验结果表明该模型能够

很好地描述不同季节电离层 TEC的周日变化 .

Huang和 Yuan[6] 以太阳 F10.7 流量、Dst、TEC等数

据作为影响因素, 利用径向基网络模型预报电离层

TEC, 最终误差在 5 TECU以下. Tang和 Gao[7] 建
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立贝叶斯正则化埃尔曼 (Elman)回归神经网络模型,

改进了 BP神经网络的预报效果 .  Wen等 [8] 利用

LSTM模型构建了中纬度地区电离层 TEC预测模

型, 实验结果证明该结果在磁暴条件下预测结果优于

BP模型和 IRI模型. LSTM神经网络已在 TEC预

测方面取得了较多成果[9–12]. Liu等[13] 用 db4小波分

解改进 ARIMA, 在电离层非平稳状态时能够有效控

制预报的最大误差. 上述方法都将电离层 TEC视为

时序数据序列, 并且通过时间相关的预测分析方法对

电离层 TEC进行分析预报. Song等[14] 针对中国区域

特征提出了一种基于遗传算法的神经网络 (GA-

NN)预测模型. 深度学习被认为是第二代神经网络的

一个功能, 可以用于更好地模拟电离层 TEC的时空

变化[15], Chen等[16] 提出了一种改进的深度学习算法

来预测 TEC地图, 在不同时间和不同地磁条件下显

示了令人满意的电离层峰值结构. 这些研究在数据层

面, 将 TEC看作受空间天气影响的时序数据, 在短期

时序变化方面上开展了很多有益的工作, 但是综合考

虑 TEC长期变化特征和短期时序变化的方法研究较

少. 如果用短期数据无法考虑逐年的周期性, 如果用

长期数据则无法兼顾多年之间的趋势性.

电离层状态受到太阳活动和地磁活动的影响[17],

会随着逐年太阳活动的高低呈现出趋势性; 与此同

时, 受到一年四季、每天东升西落的太阳活动影响,

电离层也呈现了逐年和逐日的周期性; 电离层也会受

到突发的太阳风暴影响造成局部 TEC突变性. 上述

这些因素都表明, 电离层 TEC在时间上是一个由趋

势、周期和部分突变值构成的复杂数据序列, 需要对

数据构成的各个要素进行分解分析[18,19].

本文综合 TEC的长期频域特征和短期时域特征

进行电离层 TEC的分析预报, 分析电离层 TEC的数

据特征, 提出电离层 TEC变化的内在因素规律, 建立

描述其内在变化特征的对应数学模型, 针对突发地磁

活动情况下的 TEC变化, 在时域上对暴时 TEC设计

对应响应模型实现对频域结果的修正, 设计实验对提

出的算法结果进行验证.

 1　方法

 1.1　数据特征分析

电离层中的电子产生主要靠地球高层大气的分

子和原子在太阳的紫外线、X射线和高能粒子的作用

下电离产生自由电子, 电子消失主要依靠电子的漂移

和电子与正离子的复合作用 , 区域内的电离层

TEC取决于该区域的电子产生速率和电子消失速率

之差的积分. 电离层电子的产生与太阳活动密切相

关. 太阳活动强度的趋势性会造成电离层 TEC活动

的趋势性. 太阳存在约 11年的活动周期性, 在太阳活

动周的上升期, 电离层 TEC的变化剧烈程度呈现上

升的趋势; 在太阳活动周的下降期, 电离层 TEC的变

化剧烈程度呈现下降趋势; 除了 11年的太阳活动周

之外, 太阳强度还存在每年地球绕太阳公转导致的逐

年太阳活动周期性, 以及地球自转导致的逐日太阳活

动周期性, 这些会导致电离层 TEC存在逐年和逐日

的周期性. 同时, 由于太阳风暴爆发对电离层 TEC有

很大影响 , 太阳风暴的突变性还会导致电离层

TEC的变化存在突变性. 综上, TEC的变化主要由

三部分构成: 趋势因素, 例如太阳活动高年、低年; 周

期因素, 例如太阳的逐年逐日变化; 突变因素, 例如太

阳活动突发的太阳风暴等.

电离层 TEC的趋势性和周期性特征较明显, 但

是突变性特征的规律分析存在较大困难. 自然因素对

电离层扰动中, 太阳突发活动引起的地磁暴是最主要

因素. 因机理不同, 磁暴对不同纬度的电离层 TEC影

响特征也不相同, 造成了不同地区对磁暴的响应在时

间和强度上的差异. 电离层显著响应太阳和磁层的能

量输入变化, 对于太阳活动的突发性变化如地磁暴对

电离层 TEC影响发生快并且持续时间短, 现有数据

量和数据分辨率难以从频率分析, 因此考虑从时域对

地磁暴与电离层 TEC影响进行分析.

太阳活动对地球电离层的影响, 首先由行星际对

流电场作用于磁层, 通过磁层–电离层激励使环电流

增加, 由于地磁与电离层的耦合关系对电离层扰动.

磁暴期间, 磁层极区注入到电离层/热层系统的能量、

动量和物质在很短的时段内急剧增加, 极区电离层电

场强度和极光高能粒子沉降显著增强, 增强的极区电

离层电场和电流导致的极区电离层/热层系统的焦耳

加热增强, 增强的高能粒子沉降会增强 E层电离层电

离、增大电导率, 显著放大焦耳加热. 增强的焦耳加

热会明显影响热层的成分和密度, 减小氧氮比. 增强

的电场驱动了等离子体对流的增强, 等离子体对流会

拖曳中性大气, 进而增强了极区热层中性风场. 增强
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的焦耳加热也会严重地影响极区的水平中性压力梯

度, 改变热层中性风场. 增强的极区热层风场把极区

的高密度大气带到中低纬, 形成了全球尺度的热层

暴, 随着热层状态的改变, 全球电离层也发生了剧烈

的变化, 形成了全球尺度的电离层暴. 主相期间电离

层电子密度通常低于之前的平均值, 形成电离层负

暴, 但有时也会高于之前平均值, 形成电离层正暴[20].

极区扰动的能量注入对电离层的扰动是从高纬度极

区先发生, 逐步向赤道区域扩展. Dst 是中低纬台站

测量的地磁场水平分量 H 的每小时平均偏离值, 可以

很好地表征地磁活动状态 . 由于地磁场与电离层

TEC之间的耦合关系, Dst 与 TEC之间存在显著的

相关关系. 此外, 电离层 TEC还受到太阳 X射线耀

斑和太阳质子事件的影响, 但是 X射线爆发 8 min后

电离层即做出反应, 太阳质子事件主要影响极区电离

层, 且时间延迟也仅约为数十分钟, 预报提前量十分

有限, 可以近似认为是瞬发事件难以预报.

分析物理机制可知, 地磁暴对 TEC的影响有以

下几个特征.

(1) 地磁变化是电离层 TEC突变的主要诱因之

一, 地磁暴会引起电离层 TEC的变化, 并且地磁暴先

发生, 而后电离层以正暴或负暴的形式响应, 地磁变

化和 TEC变化在时间上有先后顺利.

(2) 地磁暴主相持续时间短约 2 h, 并且可以用

Dst 极值判断主相与恢复相之间的位置, 主相可用作

电离层在恢复相期间的先兆 , 恢复相最长持续约

7天.

(3) 地磁暴对中纬度电离层 TEC的影响主要通

过增加和降低等离子体复合率实现, 仍然与区域电离

层中性成分和等离子体复合率相关, 可以认为地磁暴

对 TEC的影响对于平稳状态下 TEC的系统变化来

说是一个乘性增益.

(4) 不同地区由于经纬度不同 , 对应区域内

TEC对地磁暴的响应特性也存在时间和特征上的差

异, 需要分区域建立 TEC对 Dst 的响应模型.

(5) 在不同磁暴等级, Dst 和 TEC的相关关系存

在较大差别.

综上, 地磁暴对 TEC的影响在时间上具备强关

联和因果关系, 可以以地磁的 Dst 指数作为电离层

TEC的输入, Dst 指数可以用 L1点卫星数据预测得

到, L1点监测到太阳风剧烈变化数据到磁暴发生仍

有 1 h以上提前量. 模型需先由 L1点数据实时预测

磁暴等级和主相发生时间, 用预测后的 Dst 得到不同

磁暴等级, 然后用乘性增益模型实现暴时 TEC预测.

 1.2　电离层 TEC频域时域叠加模型

yt

Tt St

Ut εt

运用时间序列分解方法把时间序列 分成几个

部分 , 分别是趋势因素 、周期因素 、突变因素

和误差项 , 即

yt = (Tt + St)× Ut + εt. (1)

趋势因素. 趋势项主要用于描述数据随时间变化

而呈现的非周期性总体趋势, 可以利用逻辑回归函数

实现对潜在变化趋势的拟合.

周期因素. 周期项主要用于描述数据中受到的周

期性因素影响而发生的变化. 时间序列数据通常随着

时间的变化表现出一定的周期变化, 时间序列数据可

能由多个周期的数据共同影响构成, 即随着天、年等

变化而呈现出数据的周期性变化. 将周期变化因素用

傅里叶模型表示, 通过正弦和余弦函数来表示周期性

因素对数据的影响.

突发因素. 突发项也是主要用于描述数据中突发

因素引起的变化. 非周期因素对数据变化造成的影响

可以看成相互独立可叠加的乘性模型, 并且可以为不

同的突发项设置不同的前后窗口值, 表示该突发项会

影响前后一段时间的时间序列.

收集第 24太阳活动周 Dst 数据及地磁暴事件列

表, 采用移动平均和低通滤波方法对 Dst 数据进行平

滑滤波处理, 去除数据噪声和瞬间现象对地磁状态分

析的影响, 根据 Dst 指数对地磁活动情况初步分类,

并收集对应时间范围的 TEC数据. 因每个位置的电

离层在频域和时域变化不尽相同, 需要根据所关注的

位置经纬度选择对应位置的历史数据建模. 对 Dst 数

据及地磁暴主相发生前 2 h和发生后 48 h对 TEC

的影响情况进行分析建模, 方法是以前后 7天地磁平

静时期的 TEC作为参考 , 提取出不同地磁情况对

TEC的量化影响, 用于将来 Dst 指数达到对应磁暴

等级时对平稳状态下 TEC预测结果进行修正, 形成

乘性修正模型, 实现对各个区域的特异性建模. 在预

报过程中 , 实时采集 Dst 数据序列 , 若 Dst 指数在

–30 nT以上时, 则直接输出频域预测值作为预报结

果, 若 Dst 指数小于 –30 nT并呈现持续下降趋势,

则认为有地磁暴发生并处于主相上升期, 利用模型中
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增益对应主相前 2 h乘性参数进行修正, 若 Dst 出现

极值点, 则认为地磁暴由主相转至恢复相, 根据主相

等级用建模得到的主相后 48 h增益系数修正频域预

测结果, 作为最终预报输出.

模型运用于电离层 TEC预测, 主要的优点是无

需复杂的特征集构建过程, 模型可解释性好, 多周期

性特征描述好.

 2　实验过程与结果

eRMSE eMAE

实验采用国际全球导航卫星系统服务 (IGS)提

供的电离层相关 TEC网格数据, 包括最终分析数据

和预报数据. 最终分析数据由中国科学院等机构在完

成数据收集 11天后精细分析得到, 精度较高, 可用作

评价模型的基准数据; 预报数据在数据获取后快速分

析得到, 预测 1天后 TEC数据, 时效性较好, 与本文

方法应用背景一致, 可用作与本文预测结果对比. 此

外, 还使用 LSTM[21]、IRI 2016等常用预测方法的结

果进行横向对比. 评价指标包括相关系数 ρ、均方根

误差 RMSE ( )、平均绝对误差MAE ( )、决

定系数 R2, 具体公式如下:

eRMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2, (2)

eMAE =
1

n
(

n∑
i=1

|yi − ŷi|), (3)

ρ =

n∑
i=1

(ŷi − ŷ)(yi − y)√
n∑

i=1

(yi − y)
2

√
n∑

i=1

(ŷi − ŷ)
2

, (4)

R2 =

n∑
i=1

(ŷi − y)
2

n∑
i=1

(yi − y)
2

. (5)

ŷ y ŷ y其中,  为预测值,  为观测值,  和 分别为所有预测

值和观测值的平均值.

 2.1　地磁平静时期

对地磁活动平静时期, 即 Dst≥–30 nT时, 分析

算法的预报准确率. 分别选取武汉、上海、北京、广州

四个地区的 TEC数据分析, 分为太阳活动低年冬季

和太阳活动高年夏季两种情况.

 2.1.1　太阳活动低年地磁平静时期的 7天预测

以 2014年 1月 1日至 2019年 1月 6日的 TEC

数据作为训练集, 以 2019年 1月 7日至 2019年 1月

13日共 7天的数据作为测试集, 上述 7天的 Dst 指数

均大于–30 nT, 地磁活动以平静为主, 极少时间处于

微扰程度, 可以视为地磁活动平静时期. 对 2019年

1月 7日 00:00 UT开始后 7天的 TEC变化进行预

测, 得到的预测结果与实际结果如图 1所示. 对多种

算法的预测进行量化评价, 结果列于表 1.

 2.1.2　太阳活动低年地磁平静时期的 1天预测

在 2019年 1月 7－13日数据中, 9日及前后 1天

地磁活动最为平静, 因此选取 2019年 1月 9日作为

预测目标日期 . 以 2014年 1月 1日至 2019年 1月

8日的 TEC数据作为训练集, 以 2019年 1月 9日的

数据作为测试集. 使用本文算法对 2019年 1月 9日

00:00 UT开始后 1天的 TEC变化进行预测, 得到的

预测结果与实际结果如图 2所示. 对多种算法的预测

进行量化评价, 结果列于表 2.

 2.1.3　太阳活动高年地磁平静时期的 7天预测

以 2020年 1月 1日 至 2023年 8月 20日 的

TEC数据作为训练集, 以 2023年 8月 21－27日共

7天的数据作为测试集, 上述 7天的 Dst 指数均大于

–30 nT, 地磁活动以平静为主, 极少时间处于微扰程

度, 可以视为地磁活动平静时期. 在 2023年 8月的

F10.7 月平均流量为 183, 是太阳活动高年. 对 2023年

8月 21日 00:00 UT开始后 7天的 TEC变化进行预

测, 得到的预测结果与实际结果如图 3所示. 对多种

算法的预测进行量化评价, 结果列于表 3.

 2.2　地磁活跃时期

对地磁活动活跃时期, 即 Dst ≤ –30 nT时, 分

析算法的预报准确率. 分别选取武汉、上海、北京、广

州四个地区的 TEC数据分析.

 2.2.1　地磁活跃时期的 7天预测

以 2014年 1月 1日 至 2016年 1月 18日 的

TEC数据作为训练集, 以 2016年 1月 20－26日共

7天的数据作为测试集 , 上述 7天的 Dst 指数如

图 4所示, 这 7天中共出现了一次中等磁暴, 其余为

平静至小磁暴. 使用本文算法对 2016年 1月 20日

00:00 UT开始后 7天的 TEC变化进行预测, 得到的

预测结果与实际结果如图 5所示. 对多种算法的预测

进行量化评价, 结果列于表 4.
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图 1    地磁平静期间得到的 7天预测值与真实值

Fig. 1    7-day forecast values and the actual values during the geomagnetic quiet period
 

 

表 1    对武汉等 4地 TEC的各种预测方法结果对比

Table 1    Comparison of various prediction methods for TEC in Wuhan, Shanghai, Beijing and Guangzhou regions

地区 方法 ρ RMSE/TECU MAE/TECU R2

武汉 本文算法 0.971 0.942 0.711 0.926

LSTM 0.843 1.936 1.458 0.724

IRI 2016 0.899 3.074 2.610 0.207

IGS预测 0.957 1.341 1.027 0.849

上海 本文算法 0.973 0.907 0.699 0.932

LSTM 0.710 2.906 1.999 0.302

IRI 2016 0.891 3.224 2.739 0.141

IGS预测 0.961 1.291 1.019 0.862

北京 本文算法 0.949 1.058 0.788 0.871

LSTM 0.968 1.243 1.082 0.820

IRI 2016 0.673 2.380 1.891 0.343

IGS预测 0.964 0.999 0.800 0.884

广州 本文算法 0.958 1.262 0.945 0.915

LSTM 0.919 2.801 2.331 0.578

IRI 2016 0.922 4.545 4.101 0

IGS预测 0.957 1.586 1.215 0.865
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图 2    地磁活跃期间得到的预测值与真实值

Fig. 2    Forecast values and the actual values during the geomagnetic activity period
 

 

表 2    对武汉等 4地 TEC的各种预测方法结果对比

Table 2    Comparison of various prediction methods for TEC in Wuhan, Shanghai, Beijing and Guangzhou regions

地区 方法 ρ RMSE/TECU MAE/TECU R2

武汉 本文算法 0.992 0.560 0.434 0.973

LSTM 0.758 2.096 1.724 0.419

IRI 2016 0.904 3.002 2.433 0.274

IGS预测 0.988 1.006 0.871 0.918

上海 本文算法 0.992 0.638 0.504 0.969

LSTM 0.906 1.717 1.266 0.618

IRI 2016 0.901 3.048 2.512 0.283

IGS预测 0.988 1.074 0.942 0.911

北京 本文算法 0.948 1.094 0.825 0.846

LSTM 0.876 2.278 1.862 0.370

IRI 2016 0.641 2.393 1.975 0.263

IGS预测 0.980 1.011 0.888 0.868

广州 本文算法 0.990 0.721 0.588 0.972

LSTM 0.895 3.106 2.349 0.174

IRI 2016 0.963 4.149 3.796 0.057

IGS预测 0.992 1.029 0.863 0.941
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图 3    地磁平静期间得到的 7天预测值与真实值

Fig. 3    7-day forecast values and the actual values during the geomagnetic quiet period
 

 

表 3    对武汉、上海、北京、广州四个地区 TEC的各种预测方法结果对比

Table 3    Comparison of various prediction methods for TEC in Wuhan, Shanghai, Beijing and
Guangzhou regions

地区 方法 ρ RMSE/TECU MAE/TECU R2

武汉 本文算法 0.988 1.822 1.442 0.981

LSTM 0.899 5.466 3.803 0.779

IRI 2016 0.968 3.103 2.502 0.929

IGS预测 0.984 2.145 1.690 0.966

上海 本文算法 0.988 1.744 1.395 0.983

LSTM 0.808 7.603 5.458 0.558

IRI 2016 0.966 3.187 2.584 0.922

IGS预测 0.983 2.181 1.643 0.964

北京 本文算法 0.982 2.636 1.957 0.964

LSTM 0.837 9.957 6.761 0.434

IRI 2016 0.964 4.335 3.673 0.893

IGS预测 0.980 2.904 1.951 0.952

广州 本文算法 0.980 2.771 2.208 0.951

LSTM 0.913 7.718 6.972 0.660

IRI 2016 0.849 7.916 5.823 0.582

IGS预测 0.971 3.128 2.324 0.935
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 2.2.2　地磁活跃时期的一天预测

这里分别选取武汉、上海、北京、广州四个地区

的 TEC数据分析 . 以 2014年 1月 1日至 2016年

1月 20日的 TEC数据作为训练集, 以 2016年 1月

21日的数据作为测试集, 21日当天 Dst 指数最小为

–92 nT, 属于较强的中等地磁暴 . 使用本文算法对

2016年 1月 21日 00:00 UT开始后 1天的 TEC变

化进行预测, 得到的预测结果与实际结果如图 6所

示. 对多种算法的预测进行量化评价, 结果列于表 5.

根据实验结果可知 , 本文算法应用于电离层

TEC预报具有较好的预报精度. 从可视化图像分析

来看, 本文算法对 7天预测效果在地磁平静和活跃期

间的趋势均与电离层 TEC的实测值一致性较好, 对

1天预测效果在地磁平静和活跃期间的曲线也有相互
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图 5    地磁活跃期间得到的 7天预测值与真实值

Fig. 5    7-day forecast values and the actual values during the geomagnetic active period
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表 4    对武汉、上海、北京、广州四个地区 TEC的各种预测方法结果对比

Table 4    Comparison of various prediction methods for TEC in Wuhan, Shanghai, Beijing and
Guangzhou regions

地区 方法 ρ RMSE/TECU MAE/TECU R2

武汉 本文算法 0.923 2.944 2.216 0.804

LSTM 0.793 4.816 3.921 0.473

IRI 2016 0.785 6.293 5.181 0.101

IGS预测 0.835 4.092 2.961 0.620

上海 本文算法 0.941 3.183 2.425 0.751

LSTM 0.673 5.612 4.221 0.113

IRI 2016 0.798 6.393 5.396 0

IGS预测 0.838 3.982 2.895 0.611

北京 本文算法 0.879 3.700 2.924 0.491

LSTM 0.820 4.773 3.852 0

IRI 2016 0.721 4.690 3.644 0.182

IGS预测 0.884 2.531 1.863 0.761

广州 本文算法 0.912 4.186 3.448 0.751

LSTM 0.529 16.553 14.937 0

IRI 2016 0.835 8.043 6.772 0.078

IGS预测 0.884 2.530 1.863 0.884
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图 6    地磁活跃期间得到的预测值与真实值

Fig. 6    Forecast values and the actual values during the geomagnetic active period
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重叠, 表明预测值与基准值吻合较好. 从量化数据表

格来看, 在地磁平静时期, 太阳活动低年, 7天预报值

的 RMSE优 于 1.262 TECU,  MAE优 于 0.945

TECU;  1天 预 报 值 的 RMSE优 于 1.094 TECU,

MAE优于 0.825 TECU; 太阳活动高年 ,  7天预报

值 的 RMSE优 于 2.771 TECU,  MAE优 于 2.216

TECU. 在地磁活跃时期, 7天预报值的 RMSE优于

4.186 TECU,  MAE优于 3.448 TECU; 1天预报值

的 RMSE优 于 4.115 TECU,  MAE优 于 3.506

TECU. 对比于其他几种 TEC预测方法, LSTM算法

对 TEC的周期特征提取效果也不好, 导致 7天预测

结果误差较大, 仅适用于短期时域预测, 且训练时间

较长, 时效性欠佳; IRI 2016模型仅能表现出电离层

的统计信息; IGS预测预报效果相对较好, 但是综合

来看本文算法在各个方面均对以上算法表现出一定

优势, 可适用于对电离层 TEC的 7天预报.

 3　结论

使用频域与时域相结合的算法对电离层 TEC进

行预报, 针对太阳活动下降期和上升期的中纬度电离

层预报进行了实验验证, 结果证明能够实现 7天提前

量的小时分辨率预报, 并且在中等磁暴期间也能很好

地预测磁暴对 TEC的影响. 在运用本文算法进行预

测的过程中, 因为涉及太阳活动周的年趋势, 历史数

据应当不跨过太阳活动周的峰值年或者是低谷年, 以

免算法对趋势项发生误判. 例如, 对第 24太阳活动

周 TEC特征进行频域分析时 , 该太阳活动周是

2008年开始, 2020年结束, 在 2014年达到高年, 因此

在对 2014年之后的数据预测时, 历史数据导入不宜

跨过 2014年, 这是历史数据仅跨越一个太阳活动周,

算法无法解析太阳活动的 11年周期性而导致的. 并

且由于地磁活动事件数据有限, 本文算法对地磁活跃

期间的预测能力因训练样本限制以及地磁情况的不

断变化和电离层与地磁活动耦合的复杂性, 对地磁活

跃期间的预测准确性还有待进一步提高.
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