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基于深度学习的电离层参数预测研究 
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摘  要：对于电离层参数预测，通过长短期记忆（LSTM）的预测神经网络建模实现电离层参数的短期和日均值

预测。使用逐点预测和序列预测 2 种方法，并采用多维预测和经验模态分解（EMD）算法优化，预测电离层参数

的每小时和每天的变化规律。实验结果验证了所提优化算法在提高预测电离层参数预测精度上的可行性。 
关键词：长短期记忆；电离层；多维预测；经验模态分解 
中图分类号：TN92 
文献标识码：A 
DOI: 10.11959/j.issn.1000−436x.2021097 

Research on ionospheric parameters  
prediction based on deep learning 

FENG Yuntian1, WU Xia2, XU Xiong1, ZHANG Rongqing3 

1. State Key Laboratory of Complex Electromagnetic Environment Effects on Electronics and Information System, Luoyang 471003, China 
2. School of Electronics and Information Engineering, Tongji University, Shanghai 201804, China 

3. School of Software Engineering, Tongji University, Shanghai 201804, China 

Abstract: For ionospheric parameter prediction, the short-term and daily mean value prediction of ionospheric parame-
ters was established by long short-term memory (LSTM) predictive neural network modeling. Two methods of 
point-by-point prediction and sequence prediction were utilized. Furthermore, in order to predict the hourly and daily 
changes of ionospheric parameters, the proposed scheme was optimized by multidimensional prediction and empirical 
mode decomposition (EMD) algorithm. Finally, the feasibility of the proposed optimization algorithm in improving the 
prediction accuracy of ionospheric parameters is verified. 
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1  引言 

传统的电磁态势演化预测采用纯电磁理论，时

间复杂度高，并且不能实时获得计算数据。相比之

下，使用深度学习的电磁态势演化预测可以大大降

低计算的复杂度和时间，并且可以得到实时的仿真

数据。因此，使用深度学习建立电磁态势的预测模

型具有重要意义[1]。 

对电离层参数预测是电磁态势预测的重要组

成部分。电离层环境变化对电子信息系统有着重要

影响，高频通信中，准确预测电离层参数在无线通

信的多个领域，例如通信装备、航天器、雷达及导

航装备的设计和运行维护都具有重要意义[2]。 
为了改进传统纯电磁理论预测方式的缺点，考虑

到电离层的非线性属性，国内外的学者提出了一些新

的预测方法以期获得更精确的电磁态势预测模型[3-4]。
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已有研究证明了人工神经网络在预测非线性的短

波电离层参数上的优势[5]。针对反向传播（BP, back 
propagation）神经网络预测存在的梯度消失等问题，

长短期记忆（LSTM, long short-term memory）于

1997 年被提出[6]。在逐点预测电离层参数的短期变

化中，LSTM 网络对于周期性最强的 F2 层临界频率

f0F2 的预测效果较好，因此本文以 LSTM 为基础，

搭建神经网络模型实现电离层参数的短期和日均

值变化预测，并在 LSTM 网络结构中加入经验模态

分解（EMD, empirical mode decomposition）算法。

作为处理非线性信号的网络优化方法，EMD 算法已

被广泛应用于深度学习中的数据处理[7]。文献[8-9]
分别在 BP 神经网络和小波神经网络中使用 EMD
算法进行地铁沉降监测和短期电力负荷预测，EMD
算法的引入减小了预测均方误差，证明了 EMD 算

法在提高神经网络预测精度上的可行性。 
本文提出的电离层参数预测算法使用逐点预

测和序列预测 2 种方法，在使用多维预测的基础上，

又使用了在处理非线性数据上表现良好的 EMD 算

法进行优化，预测电离层参数的每小时和每天的变

化规律，并分析 EMD 算法和多维预测在提升预测

精度上的优劣性。此外，本文将 Adam 优化器作为

网络的优化器[10]，以期在不降低网络对短期变化的

预测精度的条件下，改善电离层参数的日均值预

测，使整个网络结构可以同时应用于电离层数据的

短期和日均值变化预测。 

2  LSTM 网络结构 

LSTM 网络是一种特殊的循环神经网络

（RNN, recurrent neural network）。循环神经网络实

质是把所有模块链式连接的递归神经网络，以链

式相连的重复模块称为循环单元。LSTM 网络循

环单元如图 1 所示。 
LSTM 网络内部有 4 个网络层，其与传统的循环

神经网络（包含 3 个网络层，即输入层、隐藏层和输

出层）最大不同之处就是在循环单元中增加了一个细

胞状态 ct。细胞状态是 LSTM 网络的核心，从图 1 可

以看出，LSTM 网络通过 3 个门控制细胞状态，分别

是输入门、输出门、遗忘门。循环单元的输出 ht不只

取决于当前的输入和上一步的输出，还取决于细胞上

一步的状态。3 个门中最重要的是遗忘门，其作用是

当数据 xt 输入网络循环单元时决定是否丢弃上一步

的循环单元状态 ht−1。遗忘门状态 ft 为 

 
图 1  LSTM 网络循环单元 

 1 1( )tt xf hf t cf t ff x h c bσ= − −+ + +W W W  (1) 

其中，σ是 sigmoid 函数，bf 是遗忘门偏置项，Ct−1

代表细胞的上一步状态；Wxf、Whf、Wcf 分别是遗忘

门状态下 xt, ht−1, ct−1 对应的权重矩阵（后续计算式

中 W 的含义同理），矩阵中元素的数值为 0~1，0
表示将数据全部丢弃，1 表示全部保留。通过权重

矩阵确定是否保留上一步的细胞状态，以及上一步

循环单元的输出状态与输入数据 xt。确定需要丢弃

的数据后，将输入数据与隐藏层状态通过输入门得

到输入门状态 it。输入门状态 it 为 

 ( )1 1t xi t hi t ci t ii x h c bσ − −= + + +W W W  (2) 

其中，bi 是输入门偏置项，通过式(1)和式(2)得到输

入门状态和遗忘门状态后，就可以通过遗忘门状态

丢弃一部分旧的细胞状态，并通过输入门更新得到

新的细胞状态。新的细胞状态 ct 为 

 ( )1 1tanht t t t xc t hc t cc f c i x h b− −= + ∗ + +W W  (3) 

其中，bc 是细胞状态偏置项，*是卷积符号。通过

式(2)和式(3)得到输入门状态和更新细胞状态后，根

据输入数据以及隐藏层上一步状态就可以得到新

的循环单元输出状态 ht。将细胞状态 ct 与输入数据

xt 通过输出门得到输出门的状态。输出门状态 ot为 

 ( )1t xo t ho t co t oo W x W h W c bσ −= + + +  (4) 

其中，ot 的作用是确定循环单元的输出状态。将细

胞状态 ct 经过一个 tanh 层得到一个−1~1 的量值，

该量值与输出门相乘就可以得到该循环单元的最

终输出 ht，如式(5)所示。 

 tanh( )t t th o c= ∗  (5) 
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3  电离层参数逐点预测 
3.1  数据预处理与模型训练 

本文用于预测电离层短期变化的数据来自漠

河电离层观测站 2014 年的观测数据。漠河电离层

观测站的数据透明度高，并且观测准确度高，是合

适的测试数据。这些观测数据包括 F2 层临界频率

f0F2、B1 参数、F2 层最低虚高 hpf、F2层 3 000 km
传播因子 M(3000)F2 改变、F2 层最小反射频率 fmin

等。从中选取质量较高的连续 1 400 h 的数据作为

样本，将得到的数据样本分为训练集和测试集。取

样本中 86%的数据（共 1 200 h）作为训练集，剩下

200 h 的数据作为测试集。为了使网络更快收敛，

首先将训练集数据采用 Minmaxscaler 方法进行归

一化预处理；然后用预处理后的数据训练网络，用

训练好的网络得到预测结果，通过对比测试集中的

真实数据和预测结果分析预测效果。 
训练网络时，将 24 h（即一天）的数据作为一

个序列输入，使用 24 h 的数据预测后 1 h 的数据。

经过多次实验调整，将网络的 batchsize 设置为 16，
一次训练 16 个数据，网络一个周期迭代 75 次，共

训练 3 个周期，即迭代 225 次。预测采用逐点预测，

即每次只预测单一的点，LSTM 网络中的序列本身

是一个滑动窗口，窗口大小与序列长度相同，预测

完一个点后，窗口移动到下一个测试数据，这样每

次预测时都可使用完整的测试数据进行预测。例

如，预测漠河电离层 F2 层临界频率时，如果要预测

某时刻的数据，则将前面 24 h 的数据输入训练好的

LSTM 网络，依次类推，不断使用测试集的数据得

到每一小时的预测结果。使用逐点预测方法预测电

离层的不同参数，预测评价标准采用真实数据与预

测数据之间的均方误差（MSE, mean-square error）。 

 2
0

1

1MSE ( )
n

i
i

y y
n =

= −∑  (6) 

其中，yi 表示真实数据，y0 表示预测数据。 
在 LSTM 网络的基础上使用优化器 Adam。为

了防止训练过程中出现过拟合，本文在第一层和第

三层神经网络后面加入 dropout 层，以 0.2 的概率随

机断开输入的 LSTM 神经元，减少了神经元之间

的共同适应性和相互依赖性，确保了模型在丢失

个体的情况下依然能保持良好的稳健性，避免发

生过拟合。 
3.2  EMD 算法与多维预测算例分析 

本文在搭建的 LSTM 网络结构中加入 EMD 算

法，使用 Python 的经验模态分解工具箱 Pyhht 将预

处理后的数据分解为多个本征模函数。将电离层数

据分解为 9 个本征模函数，每个本征模函数训练 4 个

周期，一个周期迭代 75 次，每个本征模函数共迭

代 300 次，将 EMD 算法得到的预测结果与多维预

测（prediction2）结果对比，如图 2 所示。通过比

较预测数据波形与真实数据波形的误差以及均方

误差可以看出，基于 EMD 算法的预测数据在 75 h 后

偏离真实数据。 

 

图 2  EMD 算法和多维预测的 f0F2预测结果对比 

基于 EMD 算法的电离层传输因子 M(3 000)F2和

最低虚高 hpf 与多维预测结果对比分别如图 3 和图 4
所示。显然，基于EMD 算法的M(3 000)F2预测波形在

幅度上比多维预测更接近真实数据。由于 M(3 000)F2

序列稳定性较差，使用 LSTM 预测或者多维预测得到

的预测结果较差，通过 EMD 可以将数据进行平稳化

处理，使预测效果大大提高。与 fmin参数预测结果相

似，基于 EMD 算法的 hpf 在 60 h 后的预测数据比多

维预测更接近真实数据，总体预测效果也更好。 

 

图 3  EMD 算法和多维预测的 F2层 M(3 000)F2 预测结果对比 

根据实验结果可以看出，EMD 算法可以作为

短期变化预测的优化方法，并且对于非平稳时间序
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列的优化效果要好于多维预测。但对于本身具有周

期性的数据，EMD 算法的作用有限。不同预测方

法的 MSE 比较如表 1 所示。与直接使用 LSTM 网

络预测的均方误差相比，基于 EMD 算法的 fmin 预

测比多维预测减少了 23%；M(3 000)F2 的预测均方

误差比多维预测减少了 18.8%；hpf 的预测均方误差

比多维预测减少了 11.8%。 

 

图 4  EMD 算法和多维预测的 hpf 短期变化预测结果对比 

表 1 预测算法的 MSE 比较 

预测方法 f0F2 fmin M(3 000)F2 hpf 

LSTM 网络 0.77 0.148 0.03 4.35 

多维预测 0.74 0.13 0.025 2.95 

EMD 算法 0.75 0.1 0.020 3 2.6 

 

4  电离层参数时间序列预测 

LSTM 网络在电离层的短期变化和日均值变

化预测中都能较好地匹配真实数据。但这种算法

存在一定的局限性，因为每一个预测点在预测前

都能得到真实数据，即使预测出现错误，算法也

会直接使用真实数据来预测下一个点从而忽略这

个错误。但在实际研究中有时需要直接预测一段

时间内的电离层参数变化，这是逐点预测无法做

到的。为此，本节首先采用全序列预测，通过训

练好的神经网络一次性预测电离层参数在一段时

间内的变化规律。全序列预测与逐点预测的不同

之处在于，预测时采用上一时刻的预测数据而不

是真实数据。通过预测 24 个数据点后，使用神经

网络前 24h 的电离层数据预测下一时刻的数据，可

以一次性预测电离层参数在未来多个小时内的变

化趋势。电离层参数 f0F2 的全序列预测结果如图 5
所示。实验结果证明，电离层参数的短期变化的序

列预测可以和逐点预测一样通过 EMD 算法优化预

测精度。 

 
图 5  f0F2 短期变化全序列预测结果 

5  结束语 

本文以 LSTM 为基础，搭建神经网络模型以实

现电离层参数的短期和日均值变化预测。通过预测

结果分析了LSTM网络对不同类型的电离层参数的

预测效果，并将这些结果作为对照组，分别使用多

维预测和 EMD 算法对网络进行优化，验证多维预

测和 EMD 算法在提高预测精度上的可行性。未来

工作可以尝试在新的 LSTM 网络结构变式，例如门

控循环单元（GRU, gated recurrent unit）和双向

LSTM（Bi-LSTM）网络使用多维预测和 EMD 算法，

降低网络的计算成本，并且不再局限于预测电离层

数据，还包括预测经纬度、地磁指数、场强等电磁

态势参数，进一步提高预测精度。 
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络优化和人工智能。 
 

吴霞（1982− ），女，上海人，博士，同济

大学副教授，主要研究方向为计算电磁学、

通信工程。 

 



!"#$%&'()*+,-./-012--3)4*+567189:;

<=3>? @"AB=CDEFGHIJKLMN

!"#$%&' "% ("))#%*+&,*"%- !"# $!% &'()*+,!$ $' (-./+#! %/%&$*'0+& %1+$+'02 '0/+0%

%1+$+'0 '3 $!% (-./+#!%1 "*$+&/%#2 "01 !"# $!% *+,!$ $' %4&!"0,% +03'*5"$+'0 6+$! '$!%*

#+$%#7 8!% %4(%0#%# !"9% .%%0 +0&/-1%1 +0 $!% 3%% ("+1 .) %1+$'*+"/ 1%("*$5%0$7

!"#$

@"$%=O'PQRSTUV=WXYZ[\])^_C`abO'cd

efghijkblmnopqrMop'sthcuvw$%xbO'cde

yz7{|Q35673>N }$~_C`a�y30�k���)O'QR��

����oN

!"#$%&'"()*$(+$!"#$%&' "% ("))#%*+&,*"%- ,&%)%-'..$'"%'$'"./)$*&01/''.2$3)'/45.*$

%).$ ()/,/-%5$ %-2$ 4(-'%/-$ -('"/-,$ 4(-+/2.-'/%567 !".$ *%/2$ %)'/45.$ /*$ (-58$ *&01/''.2$ '($

!"#$%&' "% ("))#%*+&,*"%-6$!".$*%/2$%)'/45.$"%*$-('$0..-$9&05/*".2$0.+().$%-2$"%*$-('$

0..-$ *&01/''.2$ .5*.:".).$ +()$ 9)/-'$ ()$ .5.4')(-/4$ 9&05/4%'/(-$ 4(-*/2.)%'/(-6$ ;".$ *%/2$

%)'/45.$/*$-($:%8$:"%'.<.)$%$</(5%'/(-$()$%-$/-+)/-,.1.-'$(+$%-8$.=/*'/-,$4(98)/,"'$()$

5/4.-*.$ +)(1$ '".$ '"/)2$ 9%)'86$>'".):/*.?$ '"#$ @&'"()*$ (+$ '".$ *@/2$ @)'/45.$ *"@55$ '@A.$ '".$

05@1.$ +()$ '".$ </(5@'/(-$ ()$ /-+)/-,.1.-'$ (+$ '".$ ).5@'.2$ 4(98)/,"'$ @-2$ '".$ 5.@A@,.$ (+$

*.4).'*6

%&'$



中国通信学会主办

A Publication of China Institute of Communications

美国工程索引（EI）核心数据库收录期刊

中 国 科 技 期 刊 卓 越 行 动 计 划 入 选 期 刊 CODEN TOXUDB
ISSN 1000--436X

CN 11--2102/TN

Journal on Communications

中国·北京　Beijing,  China

第 42 卷 第　   期4 Vol. 42  No. 4 2021 年 4 月 Apr. 2021

通信学报通 

信 

学 

报

2021年4月25日出版　定价：98.00元发行代号：
国内2--676

国外M395

Journal on Communications
通信学报

第
四
十
二
卷　

第
四
期

二
〇
二
一
年
四
月


	18-200848-¯t).pdf

