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摘   要   电离层总电子含量 (TEC)是研究电离层时空变化的重要参数. 本文提出一种结合时空 Transformer

(STT)与长短期记忆网络 (LSTM), 并引入时空注意力机制的电离层 TEC组合预测模型 (LSTM-STT). 利用

2000－2023年国际 GNSS服务欧洲定轨中心 (CODE)提供的中国及其周边地区的 TEC数据, 时间范围覆盖

8766 d, 采用滑动窗口方法对数据进行处理, 模型以前 48 h的 TEC数据以及辅助参数作为输入, 用于预测后 24 h

的 TEC数据, 据此构建了 8764个样本. 为验证模型性能, 分别在 2018年 (太阳活动低年)和 2023年 (太阳活动高

年)开展实验进行预测分析. 研究结果表明, 模型在 2018年测试集上全部样本的均方根误差 (RMSE)均值为

1.3981 TECU, 相对精度均值为 90.2524%; 在 2023年测试集上全部样本的 RMSE均值为 4.6262 TECU, 相对精

度均值为 89.9208%, 说明模型在不同太阳活动状态下均表现出良好的预测性能.
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Abstract    The ionosphere is a major source of error for satellite navigation, communication, and oth-
er applications, and the Total Electron Content (TEC) of the ionosphere is an important parameter for

studying the temporal  and spatial  variations of  the ionosphere,  and it  is  extremely important to accu-

rately predict the ionospheric TEC under different space weather conditions. Existing prediction models,

when using auxiliary parameters such as solar activity and geomagnetic activity to improve the perfor-

mance of ionospheric TEC prediction models, treat the auxiliary parameters as global covariates, ignor-

ing the fact that the auxiliary parameters, although having the same value at each location, have differ-
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ent effects on the ionospheric TEC. To solve this problem, a combined ionospheric TEC prediction mod-

el (LSTM-STT) is proposed in this paper, which combines the Space-Time Transformer (STT) with the

Long-Short-Term  Memory  (LSTM)  and  introduces  the  space-time  attention  mechanism.  The  model

adopts the TEC data of China and its surrounding areas from 2000 to 2023 provided by the Center for

Orbit Determination in Europe (CODE) of  the International  GNSS Service organization (IGS),  with a

time range of 8766 days, and the data are processed by the sliding window method, and the model takes

the TEC data of the first 48 hours and the auxiliary parameters as inputs, and the TEC data of the last

24 hours after the prediction are constructed with 8764 samples. A total of 8764 samples were construct-

ed. To verify the performance of the model, experimental prediction analyses were conducted in 2018 (a

low solar activity year) and 2023 (a high solar activity year). The results show that the model has an av-

erage root mean square error of 1.3981 TECU and an average relative accuracy of 90.2524% on the 2018

test  set,  and  an  average  root  mean  square  error  of  4.6262  TECU and  an  average  relative  accuracy  of

89.9208% on the 2023 test set, which indicates that the model has good prediction performance.
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 0　引言

电离层位于地面上方 60～1000 km高度, 由太阳

辐射电离而形成 [1]. 电离层总电子含量 (Total Elec-

tron Content, TEC)的预测对卫星精密定位的误差

修正至关重要. 近年来, 电离层 TEC预测领域有较大

进展, 多种预测模型取得良好预测结果. 传统神经网

络与信号处理方法的结合是提升预测精度的主要策

略之一 . 经验模态分解 (Ensemble Empirical Mode

Decomposition, EEMD)与径向基函数 (Radial Ba-

sis Function, RBF)神经网络的结合 [2], 将实验磁暴

日 均 方 根 误 差 (RMSE)从 4.17 TECU降 低 至

3.85 TECU. 奇异谱分析 (Singular Spectrum Analy-

sis, SSA)与 RBF神经网络的结合[3], 显著优于单一

RBF模型. 经验正交函数分解 (Empirical Orthogo-

nal  Function,  EOF)分 解 与 长 短 期 记 忆 网 络

(LSTM)结合的模型[4] 在云南地区, 实验日 RMSE最

低达到 1.83 TECU, 较单一 LSTM模型提升了 7%.

多 重 经 验 模 态 分 解 (Multi-Ensemble  Empirical

Mode Decomposition, MEEMD)神经网络模型 [5] 则

通过抑制模态混叠, 优化了信号分解. 在模型优化方

面 , 澳洲野犬优化算法 (Dingo Optimization Algo-

rithm, DOA)与反向传播 (BP)神经网络的结合 [6],

模型在实验磁暴日的 RMSE降低至 3.65 TECU. 同

时, 粒子群优化算法 (Particle Swarm Optimization,

PSO)与 Elman神经网络的结合[7], 用全局搜索优化

初始参数, 提升了收敛速度和预测精度.

在深度学习模型方面 , 自相关 Transformer模

型[8] 在预测 24 h电离层 TEC的预测任务中, 取得优

异表现. 循环神经网络 (Recurrent Neural Network,

RNN)融合太阳风参数等辅助预测参数 [9] 也提高了

TEC预测精度, 另外, ConvLSTM网络[10] 结合了卷

积神经网络和 LSTM的优势, 能够同时捕捉时空特

征, 以 2018年作为测试集, 全部样本的 RMSE均值

为 1.6799 TECU. 混合 CNN-Bi-LSTM模型 [11] 在不

同纬度区域进行了实验, 结果表明, 在 24 h预测中,

强地磁暴、小中地磁暴和平静期对应的 RMSE均值

分别约为 5.917 TECU,  4.1 TECU和 3.122 TECU.

此外, LSTM与国际电离层参考模型 (International

Reference  Ionosphere,  IRI)相结合的电离层层析

TEC组合预测方法[12], 在欧洲区域的实验中, 磁平静

日的 RMSE约为 1.1 TECU.  Att-LSTM模型 [13] 通

过 引 入 注 意 力 机 制 , 模 型 的 平 均 拟 合 度 (R-

Squared)为 0.9869, 比传统 LSTM高出 0.0167, 比

RNN高出 0.1772, 比深度神经网络 (DNN)高出

0.3467. Transformer架构在预测精度与计算效率之

间 取 得 平 衡 , 在 多 步 全 局 TEC预 测 任 务 中 ,

RMSE约为 1.8 TECU[14], 在全球 TEC地图预测任

务中, RMSE降低至 1.8 TECU. 基于门控循环单元

(Gated Recurrent Unit, GRU)的 TEC格点预测模

型[15] 结合太阳活动和地磁指数进行预测, 北半球平均

相对精度为 83.96%, 南半球为 73.60%, 磁扰动期间

平均相对精度比磁平静期高 1.95%. 双向卷积门控循

环单元 (Bidirectional Convolutional  Gated  Recur-
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rent  Unit,  Bi-ConvGRU)模型 [16] 和多模型集成方

法[17](Deep Learning Multi-model Ensemble Method,

DLMEM)的全球 TEC预测模型通过结合地磁指数、

太阳活动指数等辅助参数, 也实现了高精度预测.

基于前期研究成果, 本研究提出一种融合时空注

意力机制的 LSTM-STT组合预测模型, 用于预测电

离层 TEC. 该模型采用国际 GNSS服务 (Interna-

tional  GNSS  Service,  IGS)欧洲定轨中心 (Center

for  Orbit  Determination  in  Europe,  CODE)的

TEC数据, 能够综合考虑不同位置辅助参数的重要

性, 并根据时间步的动态权重进行调整. 进一步, 本文

对模型在太阳活动低年 (2018年)和太阳活动高年

(2023年)的预测性能分别进行分析.

 1　模型构建

提出含时空注意力机制的 LSTM-STT电离层

TEC组合预测模型, 旨在有效整合主特征 (TEC)与

辅助参数, 提升模型预测精度. 模型结构如图 1所示,

主要包括数据输入模块、时空注意力模块、特征拼接

与增强模块、LSTM模块、Transformer模块、特征融

合层及输出模块.

 1.1　数据输入模块

模型的输入由两部分组成 : 主特征 (TEC数

据)和辅助特征 (辅助参数). 主特征数据形状为 (B,

48, 255), 其中 B 表示批处理样本个数, 每个样本包

含 48个时间步, 255个 TEC特征 (格网点位置). 辅

助特征数据形状为 (B, 48, f ), 其中 f 代表辅助参数

的数量.

 1.2　时空注意力模块

研究区域内各格网点位置辅助参数数值相同, 但

是对电离层 TEC的影响存在显著差异 , 模型用前

48 h的电离层 TEC和辅助参数预测后 24 h的电离

层 TEC, 且预测过程中不同时间步的权重也不相同.

为解决这两个问题, 本研究设计了时空注意力模块,

该模块通过引入可学习的权重矩阵, 在空间和时间维

度关系捕捉上更加灵活.

具体而言, 辅助特征形状为 (B, 48, f ), 通过空间

注意力模块后, 输出形状为 (B, 48, 255), 该过程利用

PyTorch 提供的爱因斯坦求和 (Einstein  Summa-

tion, einsum)函数, 通过指定张量索引规则实现矩阵

加权映射. 此操作确保在每个时间步上对辅助特征进

行适当的加权, 从而动态地增强主特征的表达能力,
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图 1    LSTM Spatio-temporal transformer模型结构

Fig. 1    Structure of the LSTM Spatio-temporal transformer model
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确保在每个时间步上对辅助特征进行适当的加权, 从

而动态增强主特征表达能力. 空间注意力模块权重矩

阵形状为 (48, f, 255), 并通过 Xavier初始化确保初

始权重的合理分布.

 1.3　特征拼接与增强模块

经过时空注意力加权后的辅助特征与主特征在

特征维度上进行拼接 , 形成增强后的特征表示

X_augmented. 其形状为 (B, 48, 510), 即 255个主特

征与 255个加权辅助特征拼接, 融合主特征与辅助特

征的信息.

 1.4　LSTM 模块与 Transformer 模块

LSTM模块由两层长短期记忆网络组成, 每层包

含 512个隐藏单元 . 具体而言 , 增强后的特征表示

X_augmented的输入形状为 (B, 48, 510), 其中 B 为

批处理样本个数, 48为时间步数, 510为特征维度. 经

过第一层 LSTM处理后, 输出形状为 (B, 48, 512).

随后, 第二层 LSTM接收第一层的输出, 进一步处理

时序信息, 最终输出形状为 (B, 512), 即提取序列中

最后一个时间步的隐藏状态.

增强后的特征 X_augmented也同步输入到

Transformer模块中. 具体如下: 通过一个线性层将

输入特征维度映射到 512. 利用位置编码模块将位置

信息注入到输入特征中 , 再输入到两层 Trans-

former编码器, 每层编码器包含 8个多头自注意力机

制头和前馈神经网络, 经过两层编码器处理后, 输出

形状仍为 (B, 48, 512). 从 Transformer编码器的输

出中提取最后一个时间步的表示, 得到形状为 (B,

512)的向量.

 1.5　特征融合层及输出模块

LSTM模块和 Transformer模块分别输出形状

为 (B, 512)的特征向量. 模型将这两个特征向量在特

征维度上进行拼接, 形成综合特征表示, 其形状为 (B,

1024). 这一拼接操作旨在融合来自 LSTM的时序依

赖信息与来自 Transformer的长期全局特征信息, 提

供更为丰富和全面的特征表示, 随后通过全连接层映

射到最终的预测输出.

 2　数据与处理

 2.1　电离层 TEC 数据和辅助参数

模型的主特征输入参数为电离层 TEC, 辅助参

数包括行星际磁场南向分量 (Bz)、全球地磁扰动等

级 Kp 指数、描述磁暴期间环电流变化的 Dst 指数、

行星际等效 3 h 幅度指数 (ap)、描述亚暴期间极光电

集流变化的 AE 指数、太阳黑子数 (R)、太阳极紫外

辐射强度的 F10.7 指数, 以及用于表征日周期信息的

正弦项和余弦项 (TS和 TC)和季节性信息的正弦项

和余弦项 (SS和 SC). 这些参数在电离层 TEC预测

任务中具有重要作用, 能够有效预示电离层的时空动

态特征, 特别是其对地磁活动和太阳活动等外部环境

变化的响应.

电离层 TEC数据来源于国际 GNSS服务欧洲定

轨中心, 覆盖区域为 70°E－140°E, 15°N－55°N, 网

格分辨率为经度 5°和纬度 2.5°. TEC的单位为 0.1

TECU, 数据时间跨度为 2000年 1月 1日至 2023年

12月 31日. 为确保数据的高时空分辨率, 所有 TEC

数据经过线性插值处理, 确保时间分辨率为 1 h.

其他辅助参数来源于美国国家航空航天局

(NASA)空间物理数据设施 (Space  Physics  Data

Facility, SPDF)与 OMNIWeb数据库, 时间分辨率

均整理为 1 h. 在数据预处理阶段, 所有数据均进行了

无效值和缺失值的处理, 以确保数据的完整性和一致

性. 为保证不同数据源之间的时间同步性, 所有参数

时间范围与 TEC数据保持一致, 为后续模型的训练

和预测提供了可靠的基础. 在本研究中, 模型输入为

过去 48 h的 TEC以及辅助参数数据, 预测输出为未

来 24 h的 TEC数据.

 2.2　数据集划分与样本构建

这里使用的数据集涵盖时间范围为 2000年 1月

1日至 2023年 12月 31日, 共计 8766 d的数据. 基于

这些原始数据, 研究构建了 8764个样本, 每个样本

由两部分组成 : 输入部分 (例如  X_20231231.npy)

包含目标日期前两天 (2023年 12月 29日和 2023年

12月 30日 )  48 h的 TEC数据 ; 输出部分 (例如 ,

y_20231231.npy)记录目标日期 (2023年 12月 31日)

24 h的 TEC数据. 此外, 辅助预测参数 (包括 Kp 指

数、R 指数、Dst 指数、F10.7 指数、Bz 磁场分量、

ap 指数、AE 指数、SS、SC、TS、TC)以 CSV文件格

式提供, 用于增强模型预测性能.

为了评估模型在不同太阳活动状态下的预测性

能, 设计了两项实验任务, 并采用了两种不同的数据

划分策略 . 第一种划分方案将 2000－2021年 (共
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22年, 8034个样本)作为训练集, 2022年 (365个样

本)作为验证集, 2023年 (365个样本)作为测试集.

此划分方案涵盖 2个太阳活动周期, 适用于评估模型

在长期趋势下的泛化能力, 特别关注 2023年作为太

阳活动高年的预测性能 . 第二种划分方案采用

2000－2016年及 2019－2023年 (共 22年, 8034个样

本)作为训练集, 2017年 (365个样本)作为验证集,

2018年 (365个样本)作为测试集, 特别关注 2018年

作为太阳活动低年的预测性能, 以便与 2023年太阳

活动高年进行对比, 分析模型在不同太阳活动年份下

的预测表现, 具体划分策略见表 1和表 2.

 2.3　评价指标

研究选取的评价指标是均方根误差 δRMSE 和平

均相对精度 P. 均方根误差的计算公式如下:

δRMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(δTEC,oi − δTEC,pi)
2
. (1)

平均相对精度 P 的计算公式如下:

P =

[
1− 1

n

n∑
i=1

(
|δTEC,oi − δTEC,pi|

δTEC,oi

)]
× 100%. (2)

δTEC,oi

δTEC,pi

其中 ,  表示第 i 个格网点 TEC的真实值 ,

表示第 i 个格网点 TEC的模型预测值．

尽管 δRMSE 是一种常用的衡量指标, 但其仅考虑

预测值与真实值之间的绝对误差 . 由于电离层

TEC在不同时间和不同位置的真实值存在显著差异,

δRMSE 无法充分反映模型在各网格点位置上的预测效

能 . 因此 , 在评估模型预测性能时 , 平均相对精度

P 也作为客观性的评价指标之一.

 

表 1    以太阳活动低年 (2018 年) 作为测试集的划分策略

Table 1    Segmentation strategy with a low solar activity year (2018) as the test set

名称 训练集 验证集 测试集

时间范围 2000－2016年, 2019－2023年 2017年 2018年

样本数量 8034 365 365

 

表 2    以太阳活动高年 (2023 年) 作为测试集的划分策略

Table 2    Segmentation strategy with a high solar activity year (2023) as the test set

名称 训练集 验证集 测试集

时间范围 2000－2021年 2022年 2023年

样本数量 8034 365 365

 

100

(a) (b)

80

60

40

20

0
1.0 1.5 2.0 2.5

RMSE / TECU

3.0 3.5 4.0 80 82 84 86

P / (%)

88 90 92 94

C
o
u
n
t

60

70

Mean: 1.3981
−1 Std: 0.9894
+1 Std: 1.8068

Mean: 90.2524%
−1 Std: 88.2997%
+1 Std: 92.2051%

40

50

20

30

10

0

C
o
u
n
t

图 2    模型在 2018年测试集上的 RMSE分布直方图 (a)和相对精度分布直方图 (b)

Fig. 2    Histogram of RMSE distribution (a) and histogram of average relative accuracy

distribution (b) of the model on the test set in 2018
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distribution (b) of the model on the test set in 2023
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 3　结果与讨论

为分析提出的含时空注意力机制的 LSTM-Spa-

tio-Temporal Transformer电离层 TEC组合预测模

型的预测性能 , 模型在测试集上的评价指标包括

RMSE和平均相对精度 P, 其中 n 为 24×255, 分别

代表连续 24 h和研究区域上 255个网格点. 因此, 计

算的评价指标是研究区域和研究时间范围上的均值.

 3.1　不同太阳活动水平的模型预测性能分析

太阳活动对 TEC影响显著 [18], 这里将 2018年

(太阳活动低年)和 2023年 (太阳活动高年)分别作为

测试集进行预测分析, 评估模型在不同太阳活动水平

下的表现差异. 电离层 TEC在不同太阳活动年份的

半年变化、季节变化及周日变化存在显著差异[19]. 太

阳活动强度不仅显著影响电离层 TEC数值大小, 还

影响其变化特性. 图 2和图 3展示了模型在两种数据

划分策略下, 即模型在 2018年和 2023年作为测试集

全部样本上取得的 RMSE均值分布和相对精度均值

分布.

如图 2所示, 当 2018年作为测试集时, 全部样本

的 RMSE数值很小 , 均值为 1.3981 TECU, 68.27%

的样本 RMSE均值分布在 0.9894～ 1.8068 TECU

内, 表明模型预测较为集中且稳定, 平均相对精度均

值高达 90.2524%, 68.27%的样本平均相对精度分布

在 88.2997%～92.2051%, 显示出模型在太阳活动平

静时期的高预测精度. 相对而言, 如图 3所示, 当以

2023年作为测试集时, RMSE均值显著增大, 均值为

4.6262 TECU,  68.27%的样本 RMSE均值分布在

3.2417～6.0107 TECU, 表明误差值仍然较为集中 ,

平均相对精度均值略微下降到 89.9208%, 68.27%的

样本平均相对精度均值分布在 86.8440%～92.9976%,

这反映了在太阳活动活跃年份电离层变化的复杂性
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Fig. 5    Daily average relative accuracy distribution of the model on the test set in 2018
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有所增加, 但是本文所提模型的预测指标仍然保持相

对稳定.

综上所述, 模型在太阳活动低年 (2018年)预测

性能优于太阳活动高年 (2023年), 这可能归因于太

阳活动平静期电离层变化更为规律, 使得模型更易捕

捉其变化模式, 而在太阳活动活跃期, 电离层变化剧

烈且复杂, 增加了预测难度, 导致预测误差增大, 但是

模型在两种太阳活动状态下都取得较高的预测精度,

展现出良好的预测性能.

 3.2　不同地磁活动条件下模型的预测性能分析

太阳黑子数和电离层 TEC存在相关性, 太阳活

动状态直接影响 TEC的变化[20,21], 而地磁活动也对

电离层 TEC变化有显著影响. 本节旨在分别评估模

型在太阳活动高年和低年预测性能的同时, 评估模型

预测性能随地磁活动强度的变化, 从而分析地磁活动

变化对模型预测性能的影响.

图 4和图 5分别给出了 2018年作为测试集时,

每日 RMSE均值和每日平均相对精度均值的变化.

如前所述, 由于 2018年是太阳活动低年, 模型在测试

集上整体表现出较低的 RMSE数值. 根据地磁活动

标准 [22], 在地磁平静期 (Dst ≥  –30 nT)时 , 每日

RMSE均值大多维持在 1～1.5 TECU, 平均相对精

度均值约为 90%; 而在地磁暴期 (Dst < –30 nT)时,

部分日期误差可达 3～4 TECU, 但仍然处于合理范

围, 平均相对精度均值约为 88%. 基于 Dst 指数划分

标准进一步计算 , 平静期所有样本 RMSE均值为

1.3410 TECU, 平均相对精度均值为 90.4354%; 磁暴

期所有样本 RMSE均值上升至 1.8042 TECU, 平均

相对精度均值降至 88.9514%.

图 6和图 7分别给出了 2023年作为测试集时,

每日 RMSE均值和每日平均相对精度均值的变化.

如前所述, 由于 2023年太阳活动明显增强, 模型在测
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图 6    模型在 2023年测试集上每天的 RMSE分布

Fig. 6    Daily RMSE distribution of the model on the test set in 2023
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试集上 RMSE数值显著增大. 在地磁平静期 (Dst ≥

–30 nT)时, 每日 RMSE均值大多在 3～4 TECU, 平

均 相 对 精 度 均 值 约 为 89%; 地 磁 暴 期 (Dst  <

–30 nT)时 ,  RMSE数值增大 , 部分日期误差可达

6～8 TECU, 而每日平均相对精度均值大多保持在

87%左右. 基于 Dst 指数划分标准进一步计算, 平静

期所有样本 RMSE均值为 4.3274 TECU, 平均相对

精度均值为 90.5192%; 磁暴期所有样本 RMSE均值

则上升至 5.1928 TECU, 平均相对精度均值下降至

88.7856%.

可以看出, 无论是在 2018年还是 2023年, 模型

在地磁条件稳定时均能准确捕捉 TEC变化趋势, 保

持较高预测精度. 在持续磁暴期间, 模型 RMSE值大

多数先上升后下降, 平均相对精度则呈现先下降后上

升的趋势, 表明模型具备一定对地磁环境变化的调节

能力. 综上所述, 太阳活动显著影响地磁活动, 地磁活

动对电离层 TEC产生显著影响, 从而给模型预测性

能带来巨大挑战, 但是无论是太阳活动高年还是太阳

活动低年, 地磁扰动期相较于地磁平静期, RMSE值

有所增加, 但模型平均相对精度依然保持在较高水

平, 表明该模型在不同太阳活动年份的不同地磁活动

状态下均具有良好的适应性.

 3.3　模型预测的电离层 TEC 分布评估

为更清晰地显示地磁平静期与地磁暴期的预测

结果, 这里分别选择模型在 2018年和 2023年特定的

日期, 绘制了相应的电离层 TEC真实值、模型预测

值和两者误差值的分布图, 并按 UT时区显示每天的

4个时刻. 图 8和图 9分别给出了 2018年和 2023年

各 2天的对比结果 . 在地磁平静期 ,  2018年 1月

28日 (Dst 最 小 值 为 –9 nT)和 2023年 7月 1日

(Dst 最小值为–11 nT)时, 模型 RMSE均值分别为

0.8585 TECU和 2.7664 TECU, 平均相对精度均值

分别为 92.26%和 92.56%. 预测的 TEC值与实际观

测值高度吻合, 误差分布均匀且数值较低, 表明模

型在地磁平静条件下具有良好的预测性能. 相比之

下 , 在地磁暴期 ,  2018年 8月 26日 (Dst 最小值为
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Fig. 7    Daily average relative accuracy distribution of the model on the test set in 2023
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图 8    2018年 1月 28日地磁平静期 (a)与 8月 26日磁暴期 (b)的 TEC预测对比

Fig. 8    Comparison of TEC predictions during the geomagnetic quiet period on 28 January (a)

and geomagnetic storm period on 26 August (b) 2018
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图 9    2023年 7月 1日地磁平静期 (a)与 11月 5日磁暴期 (b)的 TEC预测对比

Fig. 9    Comparison of TEC predictions during the geomagnetic quiet period on 1 July (a)

and geomagnetic storm period on 5 November (b) 2023
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–175 nT, 大磁暴期)和 2023年 11月 5日 (Dst 最小

值为–163 nT, 大磁暴期)时, 模型的 RMSE均值显著

上升至 4.0709 TECU和 7.5744 TECU, 平均相对精

度均值分别下降至 80.00%和 85.49%. 在地磁暴期间,

TEC波动剧烈, 预测值与实际观测值之间的偏差显

著增大, 误差主要集中在高纬度和低纬度地区, 表明

模型在强地磁扰动条件下预测能力有所下降. 然而,

即使在本节选定大地磁暴条件下, 电离层 TEC预测

精度仍在维持在 85%左右,与 GRU模型[15] 在北半球

磁扰动期平均预测精度均值为 84.56%接近, 预测误

差整体仍集中在一定范围内, 未出现失真, 仍然表现

出良好的预测性能.

 4　结论

为能够在不同空间天气条件下准确预测电离层

TEC分布 , 提出了一种结合时空 Transformer和

LSTM的含时空注意力机制的预测模型 . 利用

2000－2023年国际 GNSS服务欧洲定轨中心提供的

中国及其周边地区的 TEC数据, 共计 8766天, 构建

了 8764个样本, 采用滑动窗口方法进行数据处理, 并

分别在 2018年 (太阳活动低年)和 2023年 (太阳活

动高年)开展实验进行预测分析. 实验结果显示, 该模

型 在 太 阳 活 动 低 年 (2018年 )和 太 阳 活 动 高 年

(2023年 )的测试集上均表现出较高的预测精度 .

具 体 而 言 , 在 2018年 测 试 集 上 , 全 部 样 本 的

RMSE均值为 1.3981 TECU, 平均相对精度均值达

到 90.2524%; 在 2023年测试集上, 全部样本的 RMSE

均值为 4.6262 TECU, 平均相对精度均值为 89.92%.

同时, 模型在地磁平静期和地磁暴期的预测表现良

好 , 具体而言 , 基于 Dst 指数划分标准 [22], 模型在

2018年测试集上平静期和磁扰动期的平均相对精度

均值分别为 90.4354%和 88.9514%, 模型在 2023年

测试集上平静期和磁扰动期的平均相对精度均值分

别为 90.5192%和 88.7856%, 相较于 LSTM-DNN混

合模型[23] 在 24 h预测任务中取得 82.33%的平均相

对精度都有所改进, 表明模型在不同地磁活动条件下

具有较强的适应能力 . 未来将致力于研究电离层

TEC和太阳活动, 地磁活动之间的复杂耦合关系, 继

续优化预测模型.

致谢　本研究所使用的电离层 TEC数据由国际

GNSS服务 (IGS)欧洲定轨中心 (CODE)提供 , 数据从

https://cddis.nasa.gov/archive/gnss/products/ionex 获取.

行星际和地磁活动相关参数来源于 https://omniweb.

gsfc.nasa.gov/.
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