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摘   要   赤道等离子体泡是日落后低纬电离层中形成的低电子密度空腔结构, 其演化过程会导致无线电信号闪烁

与衰减. 对赤道等离子体泡的演化进行精准预测, 在空间天气研究及卫星通信领域意义重大. 提出一个基于

SimVP (Simpler yet Better Video Prediction)框架的 EPB演化预测模型, 通过曲靖站历史气辉观测图像学习

EPB时空演化特征, 实现对未来演化的精准预测, 通过系统实验分析了关键参数对模型性能的影响. 结果表明, 时

间分辨率设为 3 min, 采用 6 帧输入图和 6 帧输出图的架构时模型性能最优 (结构相似度为 0.989, 峰值信噪比为

34.704). 实验显示, EPB空间形态复杂度对预测精度影响显著, 而光污染干扰相对有限. 提出的模型具有较好的跨

台站应用鲁棒性, 该模型不仅为 EPB演化提供了数据驱动的高效预测工具, 还可为受污染气辉观测数据的修复提

供技术支撑.
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Abstract    Equatorial Plasma Bubbles (EPBs) are large-scale depletion structures characterized by sig-
nificantly reduced electron density, which frequently emerge in the low-latitude ionosphere during post-
sunset  hours.  These  dynamic  plasma irregularities  play  a  crucial  role  in  space  weather  phenomena,  as
their evolution can induce severe amplitude and phase scintillations in radio signals, leading to disrup-
tions in satellite communications, global navigation systems, and radar operations. Given their substan-
tial impact  on technological  systems,  accurate  prediction of  EPB evolution has  become a critical  chal-
lenge in  both  space  physics  research  and  operational  space  weather  forecasting.  To  address  this   chal-
lenge, this study introduces a novel data-driven approach for EPB evolution prediction by leveraging the
SimVP (Simpler  yet  Better  Video  Prediction)  framework,  an  advanced  deep  learning  architecture   de-
signed for spatiotemporal sequence forecasting. The proposed model learns the complex nonlinear dynam-
ics of EPB structures from historical airglow image sequences, capturing both their morphological trans-
formations and drift patterns. Through extensive experimentation, we systematically evaluate the influ-
ence  of  key  parameters—including  time  resolution,  input/output  sequence  length,  and  environmental
noise—on prediction performance. Our findings demonstrate that an optimal configuration with a 3 min
temporal resolution and a 6-frame input/output structure achieves superior predictive accuracy, as evi-
denced  by  high  Structural  Similarity  (SSIM=0.989)  and  Peak  Signal-to-Noise  Ratio  (PSNR=34.704)
metrics.  Further  analysis  reveals  that  the  spatial  complexity  of  EPB  structures,  such  as  bifurcation
events and irregular boundary deformations, significantly affects prediction fidelity, whereas the impact
of light pollution—a common issue in ground-based airglow observations—is comparatively minor. The
model  proposed  in  this  paper  demonstrates  robust  cross-station  applicability.  Beyond  forecasting,  the
model also  exhibits  potential  for  reconstructing  corrupted  airglow data,  offering  a  computational   solu-
tion to enhance observational datasets affected by atmospheric or instrumental noise. This work not on-
ly establishes a robust,  machine learning-based tool for EPB evolution analysis but also contributes to
the broader development of Artificial Intelligence (AI) applications in space weather modeling and iono-
spheric research.
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 0　引言

赤道等离子体泡 (Equatorial  Plasma Bubbles,

EPBs)是夜间赤道电离层 F区由瑞利–泰勒不稳定性

触发的低密度等离子体空腔结构[1]. 其演化过程会导

致无线电信号闪烁与衰减, 严重威胁卫星通信与导航

系统的可靠性[2]. 因此, 预测赤道等离子体泡的发生

和演化规律对通信和导航具有重要的应用价值.

EPB受电离层背景电导率、中性风场等多种因

素调控, 通常沿地磁场磁力线延伸, 呈现自东向西漂

移、分叉、融合等复杂动态特征[3,4], 且形态多变 (例如

波状结构、C形结构), 理论预测难度极高[5]. 目前, 针

对 EPB的预测研究主要分为三类: 早期基于经典物

理理论的方法、基于观测数据的统计分析和近年来基

于机器学习与人工智能的方法. 经典物理理论建模方

面,例如 Sultan[6] 提出了基于瑞利–泰勒不稳定性的线

性增长率模型, 用于预测 EPBs的发生条件. Rette-

rer[7] 利用三维电离层模型模拟等离子体泡的演化, 并

探讨其对闪烁的预测能力. Huba 和 Joyce[8] 开发的

三维电离层模拟程序 SAMI3被用于对赤道扩展

F层 (ESF)的起始和演化进行建模. 基于观测数据的

统计分析方面, 例如 Aarons[9] 总结了 EPBs的全球分

布特征及其与闪烁的关联. Su等[10] 利用中华卫星一

号 (ROCSAT-1)观测数据统计分析了全球赤道密度

不规则体发生率的月变化、季节变化和经度变化特

征. Wu等[4] 对中国区域分叉 EPB的发生率进行了统

计分析. 机器学习方法预测 EPB方面: Reddy等 [11]

利用 Swarm卫星观测数据开发了基于集成学习的方

法, 预测电离层等离子体泡发生率的模型——APE,

该模型技巧得分、关联得分和均方根误差得分分别为

0.96, 0.98 和 0.08. Githio等[12] 利用全天空气辉观测

数据和 GNSS观测数据, 开发了基于机器学习的方

法, 估计赤道等离子体泡的漂移速度. Zhao等[13] 以

数字测高仪和 GNSS观测数据为预报因子, 开发了基
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于卷积神经网络和长短期记忆网络 (LSTM)的

EPB发生率的短期预测模型.

基于物理模型的方法 (例如二维和三维数值模

型)计算成本高, 多针对特定案例. 基于统计分析的方

法, 虽能揭示气候学规律, 但缺乏实时预测能力. 基于

机器学习的方法主要聚焦于 EPB发生率及单一参数

预测, 而针对其动态演化过程的预测研究仍较为匮

乏, 亟待深入探索.

针对上述局限性, 本文提出基于纯数据驱动的

EPB演化预测模型  (Prediction  Model  of  Equato-

rial  Plasma Bubbles  Based  on  Images,  EPB-IPM),

通过时空预测学习框架 SimVP[14] 将 EPB形态演化

问题转化为基于图像序列预测的时空预测学习问题.

该技术已在预测极光[15,16]、电离层 TEC map[17–19]、电

离层图[20] 等领域验证了可行性. 本研究将其应用于

EPB演化预测问题的核心优势包括两个方面: 一是

高效性, 无需求解复杂物理方程, 仅需历史气辉图像

即可预测未来演化; 二是修复能力, 当气辉观测数据

因云层或光污染缺失时, 可通过预测模型重构关键时

段 EPB形态, 弥补数据缺口. 通过系统性评估模型时

间分辨率、输入/输出图像帧数、EPB空间形态复杂

度及光污染等因素对模型性能的影响, 验证了该模型

在 EPB演化预测中的有效性, 并获得了性能最优的

模型设置.

 1　数据与方法

 1.1　数据来源与预处理

研究使用的数据来自中国曲靖站 (地理坐标

25°N, 104°E; 地磁坐标 15.1°N)和海南富克站 (地理

坐标 19.5°N, 109.1°E; 地磁坐标 10.2°N)的全天空气

辉成像仪 (ASI)观测数据. 该成像仪主要由鱼眼镜头

(180°视场角)、镜头系统、滤光片 (630.0 nm)和电热

制冷电荷耦合器件组成 . 图像分辨率为 1024×

1024 pixel, 像素深度为 16位, 时间分辨率为 3 min.

关于成像仪的更多信息可以参考文献 [4].

基于曲靖站气辉观测数据构建 EPB演化预测模

型, 并通过富克站观测数据进行模型的跨台站鲁棒性

验证. 基于曲靖站 2012年 1月 1日至 2022年 12月

31日的气辉成像观测数据构建 EPB视频预测数据

集. 原始数据为时间分辨率 3 min的静态图像, 共筛

选出曲靖站 4664张有效 EPB图像. 等离子体泡图像

演化预测模型需要基于视频预测技术预测未来等离

子体泡图像. 为构建适用于视频预测模型的训练样

本, 按以下步骤进行处理.

步骤 1　图像序列划分标准. 采用 6 min作为序

列分割阈值, 若相邻 EPB图像时间间隔≤6 min, 则

归为同一序列, 否则视为独立序列. 基于该标准, 最终

获得了 166个图像序列.

步骤 2　数据验证. 统计显示 2012－2017年共识

别 129个 EPB事件日, 与Wu等[4] 的统计结果完全

一致. 验证了 6 min阈值能准确反映 EPB事件的连

续性.

步骤 3　时间尺度标准化. 不同图像序列持续时

间从 30 min至数小时不等 (分布如图 1所示, 竖条的

不同颜色代表不同时间长度的图像序列, 竖条的长度

代表图像序列的个数), 对所有序列按统一时间尺度

进行重采样, 确保模型输入一致性. 大部分 EPB图像

序列的时间尺度在 2 h以内, 排除持续时间≤1 h (20

帧)的短序列, 确保训练样本具有足够的时间跨度. 同

时, 为了充分利用 EPB图像序列信息, 对长时间尺度

的序列通过滑动窗口的形式进行 20 帧 (约 1 h)等时

间尺度采样. 即滑动窗口大小为 20 帧, 滑动步长为 5

帧. 最终获得 584个 EPB图像序列.

步骤 4　图像预处理. 由于原始图像为 png格式,

分辨率为 1024×1024 pixel, 为降低训练时内存消耗,

需将其转换为 jpg格式, 并下采样至 500×500 pixel.

采用 MPEG4编码的 AVI格式 (5 frame·s–1)保存图

像, 平衡清晰度与存储效率.

此外, 基于富克站 2013年 1月至 2014年 12月
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图 1    覆盖不同时间尺度的 EPB图像序列数量分布情况

Fig. 1    Number distribution of EPB image sequences

covering different time scales
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气辉观测数据, 筛选出 883张有效 EPB图像, 其中包

括 10个图像数量为 80～100 (约 240～300 min)不等

的图像序列.

 1.2　模型架构选择

EPB演化预测模型基于赤道等离子体泡历史图

像序列, 准确预测其未来的演化趋势, 给出 EPB在未

来时间点的形态和位置变化, 最终生成高分辨率的预

测图像, 便于分析和应用. 该过程的本质是时空预测

学习, 使模型能够在无监督的情况下通过给定的过去

图像帧预测未来图像帧, 从而学习空间和时间的内在

模式.

t T

Xt,T = {xi}tt−T+1 t

Yt,T ′ = {xi}t+T ′

t T ′

xi C H W

FΘ : Xt,T → Yt,T ′

Θ

EPB演化预测问题形式化定义如下: 给定一个

在时间 的包含过去 帧的 EPB演化图像序列

, 而目标是在时间 预测未来的 EPB

图像序列 , 该序列包含接下来的 帧,

其中 是一个具有通道数 , 高度 和宽度 的图

像. 因此, 预测模型是一个映射 , 其

中的可学习参数 通过以下公式优化:

Θ′ = argminL[FΘ(Xt,T ), Yt,T
′ ].

L其中,   可以是各种损失函数. 在构建 EPB视频预

测模型时, 主要存在以下技术问题.

(1)物理过程的复杂性. 赤道等离子体泡的演化

受到多种物理因素的共同作用, 如太阳活动、磁场、

中性风等, 准确建模 EPB图像演化过程是一个难点.

(2)高维连续数据的表示与预测. EPB演化具有

强时空依赖性, 需模型能有效捕捉时空关系, 视频预

测涉及高维连续数据的处理, 如何有效表示和预测这

种复杂的数据分布是一个关键问题.

(3)模型的泛化能力. 赤道等离子体泡的形态和

演化过程具有季节性, 且随着不同的太阳水平和地磁

活动水平变化, 模型需要具备良好的泛化能力, 以适

应不同的观测条件和演化场景.

(4)计算资源与效率. 视频预测模型通常需要大

量的计算资源进行训练, 如何在有限的资源下提高计

算效率是一个重要问题.

针对 EPB演化预测的技术问题, 对视频预测框

架进行调研和测试. 最终选择 SimVP[14] (Simpler yet

Better Video Prediction)框架构建 EPB视频预测演

化模型. SimVP是一种简单而高效的视频预测模型,

完全基于卷积神经网络 (Convolutional Neural Net-

work, CNN)构建, 并通过均方误差 (Mean Squared

Error, MSE)损失函数以端到端的方式进行训练. 在

不引入对抗训练和采样学习等任何额外技巧和复杂

策略的情况下, 该卷积模型可以在 5个基准数据集上

实现较先进的性能, 且 SimVP 在现实世界数据集上

具有很强的泛化性和可扩展性. SimVP实验显示, 在

有限计算成本下 ,  SimVP框架相比于 Transformer

等具有训练时间更短、精度更高的优势. 众多时空预

测算法中, SimVP是一种较简单但更好的 CNN视频

预测模型, 且计算成本较低, 已广泛应用于动态物体

行为预测、交通流量分析和自动监控系统等领域.

Ns

Nt

Ns

SimVP由编码器 (Encoder)、翻译器 (Transla-

tor)和解码器 (Decoder)组成 , 所有部分均基于

CNN实现 . 如图 2所示 ,  Encoder用于提取 EPB

图像空间特征 , 编码器通过堆叠 个卷积模块

(ConvNormReLU块 , 即 Conv2d  +  LayerNorm  +

LeakyReLU)来 提 取 空 间 特 征 , 消 除 背 景 误 差 ;

Translator翻译器由 个 Inception模块组成, 用于

学习时间演化, 主要关注预测 EPB的位置和内容;

Decoder解码器由 个 unConvNormRelLU块 (Con-

vTranspose2d  +  GroupNorm + LeakyReLU)整合

时间和空间信息, 以预测未来的视频帧, 并优化预测

EPB的形状.

H W C编码器在 ( ,  )上进行 通道的卷积. 隐藏特

征表示如下:

zi = σ (zi−1)Conv2d−→LayNorm , 1 ⩽ i ⩽ Ns. (1)

zi−1 zi T C H

W T C Ĥ Ŵ Ns

3× 3

σ

其中 , 输入 和输入 的形状分别为 ( ,  ,  ,

)和 ( ,  ,  ,  );  表示卷积模块数量 , 这

里为 4;  Conv2d为 的卷积 , 保持空间分辨率

(stride=1, pading=1); LayerNorm表示对每个样本

的 C, H, W 纬度归一化;  表示激活函数, 此处采用

LeakyReLu激活函数允许负数输入产生非零梯度, 从

而缓解梯度消失并提升模型训练稳定性.

H W T × C

1× 1

翻译器在 ( ,  )上进行 通道的卷积. 其

中 Inception模块主要是通过不同尺度的卷积核和池

化操作来提取特征, 并通过合并层将这些特征合并在

一起. Inception模块由一个 大小的 Conv2d后

接并行的卷积核大小分别为 (3, 5, 7, 11)的 Group-

Con2d操作符完成, 最后将特征图进行拼接. 其中,

不同尺寸的卷积核用于捕捉局部/全局运动模式. 隐

藏特征表示为
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zj =
(
zj−1

)
Inception

, Ns < j ⩽ Ns +Nt. (2)

zj−1 zj T × C H

W T̂ × Ĉ H W Ns

Nt

其中, 输入 和输入 的形状分别为 ( ,  ,

)和 ( ,  ,  );  表示前述卷积模块数量;

表示 Inception模块数量, 这里取为 8, 分别表示

Inception模块个数. SimVP模型在 Translator通过

Inception单元堆叠出了一个 Encoder-Decoder结构,

即 Inception模块处于编码器深层和解码器浅层结构

位置. 这个 Encoder-Decoder结构的深度共有 8层,

通过这种方式提取时间特征, 从而得到时间演化效果.

H W C解码器在 ( ,  )上进行 通道的卷积, 实现对

翻译器信息的解码工作, 解码器与编码器近乎相似,

只是将卷积操作改成了反卷积操作. 隐藏特征表示为

zk =σ (zk−1)unConv2d−→GroupNorm ,

Ns +Nt < k ⩽ 2Ns +Nt. (3)

zk−1 zk T̂ Ĉ Ĥ

Ŵ

Ns

Nt

其中, 输入 和输入 的形状分别为 ( ,  ,  ,

)和 (T, C, H, W); unConv2d表示反卷积操作, 主

要作用是进行上采样, 即增大特征图的尺寸. 本文使

用 ConvTransposed2d作 为 unConv2d的 操 作 符 .

GroupNorm将输入特征图 (feature  map)的通道

(channel)分成若干组, 每组内部进行归一化处理, 其

优点是性能不依赖于批量大小.  表示反卷积模块

数量, 文中取为 4,  表示前述 Inception模块数量.

EPB演化具有明显的时空依赖性, SimVP的时

空建模能力可以较好地处理这一问题. 同时, EPB数

据通常具有较高的时空分辨率, SimVP的低计算成

本适合处理此类数据. SimVP简化了视频预测任务,

减少了模型复杂性, 同时能保持较高的预测性能.

 1.3　实验设计

 1.3.1　数据集划分

为了保证模型具备良好的泛化能力, 模型训练过

程中, 尽量满足训练数据、验证数据和测试数据独立

同分布原则. 考虑到 EPB演化过程受季节变化和太

阳活动影响显著, 且其形态演化 (包括分叉、融合和

膨胀)和漂移过程具有高度复杂性, 进行数据集划分

时, 应尽量保证以上三类数据集均包含不同季节、不

同太阳活动水平和各类形态演化特征的样本.

因此, 按年份和季节进行分组. 对同一年份同一

季节的数据, 按照 7∶1.5∶1.5的比例随机划分, 并对划

分获得的数据集进行微调 , 以确保三类样本里面

EPB形态的多样性. 最终将 2012－2022年的 584个

气辉图像视频样本划分为 374个训练样本 (64%)、

93个验证样本 (16%)和 117个测试样本 (20%).

 1.3.2　评估指标

验证指标采用均方差 EMSE (Mean Squared Er-

ror, MSE)、平均绝对误差 EMAE (Mean Absolute Er-

ror, MAE)、峰值信噪比 RPSN (Peak Signal-to-Noise

 

Inception

Conv

C
on

v2
d

G
ro

up
no

rm

Le
ak

yR
el

u

un
C

on
v2

d

G
ro

up
no

rm

Le
ak

yR
el

u

(Decoder)
Spatial features

(Translator)

-T + 1:0

(Encoder)
Input x

1:T 
’Output x 

’

CNN CNN CNN

Spatio-temporal features

(T, C, H, W ) (T 
’, C 

’, H 
’, W 

’)

Detailed structure

T
W

s× Ns× N

t× N

H

T
W 

’

H 
’

T 
’ T 

’

W 
’ W

H 
’

H

Global structure

Inception Inception

Inception Inception

Inception Inception

GroupConv2d

GroupConv2d

GroupConv2d
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Ratio,  PSNR)和结构相似性指数 ISSIM (Structural

Similarity Index Measure, SSIM).

给定一个大小为 m×n 的原始图像 I 和噪声图像

K, 均方差定义为

EMSE =
1

mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

[I (i, j)−K(i, j)]
2
. (4)

平均绝对误差是一种常用的回归问题评估指标, 用于

衡量预测值与真实值之间的平均绝对差异. 其直观反

映了预测误差大小, 且对异常值不敏感, 有

EMAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| . (5)

yi ŷi n其中,  是第 i 个真实值,  是第 i 个预测值,  是样

本总数,∣·∣表示绝对值.

峰值信噪比是通过比较两幅图像的每个像素值

的差异 (噪声), 来衡量预测图像与原始图像之间的差

异. 其通过计算图像的最大可能信号强度与噪声强度

之间的比率来量化图像的失真程度. 峰值信噪比的值

越大模型性能越好. 如果两幅图像完全相同, 那么噪

声为零, 峰值信噪比为无穷大, 即

RPSN = 10× lg
(
P 2
max

EMSE

)
. (6)

= 255

其中, Pmax 为图像像素值的最大可能值. 对于 8位图

像 (像素值范围为 0～255), Pmax , EMSE 为均方

误差.

结构相似性指数基于人眼会提取图像中结构化

信息的假设, 比较两幅图像的相似度. 其更关注图像

的细节、纹理和边缘信息. 结构相似性指数基于样本

x 和 y 之间的三个比较衡量: 亮度 (luminance)、对比

度 (contrast) 和结构 (structure), 有

ISSIM = [l(x, y)]
α
[c(x, y)]

β
[s(x, y)]

γ
. (7)

α > 0 β > 0 γ > 0

l(x, y)

c(x, y)

其中,  ,  ,  , 用于调整亮度、对比度与

结 构 之 间 的 相 对 重 要 性 ;  为 亮 度 比 较 ;

为对比度比较 (图像明暗变化的剧烈程度), 即

s(x, y)像素的标准差;  为结构比较, 有

l (x, y) =
2µxµy + C1

µx
2 + µy

2 + C1

, (8)

c (x, y) =
2σxσy + C2

σx
2 + σy

2 + C2

, (9)

s (x, y) =
σxy + C3

σxσy + C3

. (10)

µx, µy σx, σy

σxy C1, C2, C3

其中,  及 分别表示 x 和 y 的平均值和标准

差;  表示 x 和 y 的协方差;  为常数, 用于

维持结果的稳定. 结构相似性指数 ISSIM 值在–1～1

之间, 值越大, 表示两幅图越相似.

 1.3.3　模型训练方法

Npre Naft

Npre

Naft t

Npre

将基于前序 帧图像为输入, 后续 帧图像

为输出 , 训练得到的收敛模型定义为 Model  ×

. 输入、输出图像和模型时间分辨率定义为 . 模

型测试时, 输入帧数必须固定为  (与训练一致),

输出帧数可自由扩展 (支持多步预测).

为系统评估模型性能, 以控制时间分辨率、输入

帧长度、输出帧长度三类变量进行对比实验, 探讨其

对模型预测性能的影响, 从而筛选出最优的模型设

置. 具体的实验设计列于表 1.

 1.3.3.1　不同时间分辨率模型训练

高性能 EPB图像演化预测模型的核心在于准确

建模等离子体泡的动态演化过程. 时间分辨率作为关

键参数, 直接影响模型对物理过程的表征能力, 其作

用机制在于时间分辨率与信息完整性: 高时间分辨率

(例如 3 min), 连续帧间相似度高, 能捕捉快速演化特

征 (例如瞬时分叉、快速漂移), 保留精细时空变化模

式. 低时间分辨率 (例如 10 min)可能丢失短时现象、

平滑化快速动态过程. 比如漂移速度过快的等离子体

泡, 有可能在短时间内出现又消失, 而低时间分辨率

的图像中则无法观测到相关演化信息.

T1

T0 T2

定义当前帧时刻 , 输入的前序图像帧的时间起

点为 , 预测的未来图像帧时间终点为 , 则输入和
 

表 1    实验变量设计

Table 1    Design of experimental variables

实验维度 研究目标 参数设置

t时间分辨率 /min 最优观测时间间隔 t∈ {3, 3.8, 5.18, 8.14}

Npre输入帧长度 /frame 前序观测时长的影响 Npre∈ {4, 6, 8, 10, 12, 14}

Naft输出帧长度 /frame 预测时间跨度的极限 Naft∈ {4, 6, 8,10}
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T1 − T0 T2 − T1输出图像帧的时间尺度分别为 和 , 时

间分辨率均为

t =
T1 − T0

Npre − 1
=

T2 − T1

Naft
. (11)

基于构建的 EPB图像视频数据集 (每个样本 20

帧, 时间分辨率 3 min, 时间跨度 57 min), 将每个视

频样本按时间均分为两部分, 并进行下采样生成时间

分辨率更低的样本, 分别作为模型输入段和模型输出

段, 具体实验设置如表 2所示. 基于以上设置, 训练收

敛后获得 4种不同时间分辨率的 EPB预测模型, 包

括Model 4×4, Model 6×6, Model 8×8 和Model 10×

10. 最后, 基于测试集分别评估以上模型在预测未来

4, 6, 8, 10 帧的性能表现.

 1.3.3.2　不同输出图像帧数的模型训练

为系统评估 EPB预测模型对不同输出帧的建模

能力及其时间维度上的泛化能力, 包括模型对长期依

赖关系的捕捉能力和性能随时间尺度的衰减规律. 通

过观察模型在不同时间尺度下的表现, 可以判断其预

测是否稳定.

以时间分辨率为 3 min的 EPB图像数据训练多

个 EPB图像演化预测模型, 包括Model 6×4, Model

6×6, Model 6×8和Model 6×10, 具体的训练配置如

表 3所示. 测试所有模型在预测未来 1～11 帧 (约 3～

33 min)图像的性能.

 1.3.3.3　不同输入图像帧数的模型训练

为确定最优的前序观测时长, 研究系统评估不同

输入帧数对 EPB演化预测性能的影响, 重点解决建

模 EPB演化过程所需的最小观测时长, 输入帧数增

加与预测性能的边际效益关系 . 以时间分辨率为

3 min的数据进行模型训练, 设置不同的输入帧数和

相同的输出帧数, 具体模型训练参数配置如表 4所

示. 最终, 建模形成 Model 4×6, Model 6×6, Model

8×6, Model 10×6, Model 12×6, Model 14×6, 共 6个

EPB图像演化预测模型. 最后, 基于测试数据评估所

有模型在预测未来 6帧 (18 min)图像时的性能.

EPB图像演化预测模型训练的相关硬件信息,

包括 Ubuntu 22.04, CPU内存 100 G, 1张 NVIDIA

A10 (显存 24 GB). 采用 Pytorch时空预测框架*进行

所有模型的开发和测试. 以前序输入图像 6帧, 后续

预测图像 6帧为例, 训练过程中的其他超参数设置列

 

表 2    不同时间分辨率的模型输入输出参数设置

Table 2    Configuration of input/output parameters for models with different temporal resolutions

模型名称 Npre Naft t/min T1 − T0( )/min T2 − T1( )/min

Model 4×4 4 4 8.14 24.42 32.56

Model 6×6 6 6 5.18 25.9 31.08

Model 8×8 8 8 3.8 26.6 30.4

Model 10×10 10 10 3 27 30

 

表 3    不同时间尺度输出的模型参数设置

Table 3    Parameter configuration for models with
varying output time scales

模型名称 Npre Naft

Time/min

t T1 − T0 T2 − T1

Model 6×4 6 4 3 15 12

Model 6×6 6 6 3 15 18

Model 6×8 6 8 3 15 24

Model 6×10 6 10 3 15 30

 

表 4    不同时间尺度输入的模型参数设置

Table 4    Parameter configuration for models with
varying input time scales

模型名称 Npre Naft

Time/min

t T1 − T0 T2 − T1

Model 4×6 4 6 3 9 18

Model 6×6 6 6 3 15 18

Model 8×6 8 6 3 21 18

Model 10×6 10 6 3 27 18

Model 12×6 12 6 3 33 18

Model 14×6 14 6 3 39 18
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于表 5.

Npre

Naft

EPB图像演化预测模型训练过程如下. 模型接

收前序 帧图像序列作为输入, 通过时空特征提取

网络生成未来 帧预测结果, 并利用预测的图像与

真实的图像进行对比, 计算MSE损失函数, 通过反向

传播算法计算梯度, 优化损失函数直至其收敛, 最终

获得训练较好的模型.

图 3和图 4表示 Model 6×6预测模型训练过程

中损失函数曲线和性能指标曲线. 从图中可知, 大约

在 300个 epoch之后, 损失函数值较为稳定, 同时模

型的 MSE和 MAE值也基本保持不变, 模型基本收

敛, 此时的模型可以作为最终的 EPB图像演化预测

模型.

 2　结果分析与讨论

基于前文训练设置, 最终获得所有收敛的 EPB

图像演化预测模型, 并在 117个测试样本上进行性能

测试, 评估模型在不同时间分辨率、不同数量前序输

入帧和后续预测帧、不同 EPB空间尺度和光污染条

件下的性能表现, 并分析导致其性能变化的可能原因.

 2.1　不同时间分辨率模型的性能

最终获得的 4个不同时间分辨率的预测模型, 在

相同时间尺度测试集上的性能表现如表 6所示, 性能

指标代表测试集上所有图像序列预测性能的平均值.

4× 4 → 10× 10

从表 6可知, 分辨率与指标正向相关, 随着模型

分辨率的提升 ( ), 模型MSE和MAE

逐渐降低, PSNR逐渐升高, 代表预测图像与真实图

像中像素值差异逐渐减小. 这主要是因为输入数据时

间尺度相同时, 更大时间分辨率的模型需要更多数量

的输入帧. 同时前后两帧图像代表的 EPB演化过程

更为平缓, 图像信息更连续. 这有助于模型学到更多

的演化细节, 提高特征追踪的连续性, 从而建立更精

确的时空关联, 增强其预测能力. 指标的非单调性,

SSIM在 6×6模型出现下降 (与 4×4相比), 但在 10×

10模型恢复至最大. 说明 SSIM指数与 MSE, MAE

和 PSNR并非完全同步变化. 这主要是由于 SSIM对

结构相似性敏感, 受纹理平滑化影响. 而MSE/MAE/

 

表 5    EPB演化预测模型训练中使用的部分超参数

Table 5    Some hyperparameters used in the training
of the EPB evolution prediction model

Parameter Value

Loss function MSE

Npre 6

Naft 6

Epoch 1000

Scheduler 0.001

N_S 4

N_T 8

Hid_S 64

Hid_T 256

Batchsize 1
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PSNR对像素级误差更敏感, 随分辨率单调改善. 但

整体上指标的变化趋势一致. 最优模型特征, Model

10×10 (3 min分辨率)表现出最佳综合性能.

因此, 基于更高时间分辨率数据训练的 EPB图

像演化预测模型, 能更准确建模 EPB连续图像内部

的时空依赖关系, 进而获得更优的预测性能.

 2.2　不同时间尺度输出帧对模型性能的影响

最终获得基于 6 帧输入帧与不同数量输出帧 (4,

6, 8, 10)构建的 4个 EPB演化预测模型, 在测试集

上预测未来 1～11 帧 EPB图像时的性能表现, 性能

指标代表测试集上所有图像序列预测性能的平均值,

具体结果如图 5所示. 基于图 5的实验结果, 可以得

出以下重要结论.

(1)预测误差的时间依赖性. 所有模型均表现出

一致趋势. 4个模型的 MSE/MAE随帧数单调递增,

而 SSIM和 PSNR指标主要呈递减趋势. 说明预测的

时间尺度越长, 模型的表现越差. 这主要因为 EPB受

瑞利–泰勒不稳定性、电离层背景电导率、中性风场、

梯度漂移不稳定性等多种因素调控, 且会呈现自东向

西漂移、分叉、融合等复杂动态特征[3,4], 随着预测时

间延长, 未来帧的不确定性增加, 模型难以精确预测

复杂动态变化.

⩽ 4 > 4

(2)模型架构的临近效应. Model 6×4模型在预

测 帧时, 误差可控; 预测 帧, 性能断崖式下降.

MSE, MAE, SSIM和 PSNR指标均出现剧烈变化 .

这主要是因为模型仅建模了前序帧与未来 4帧图像

时空关联, 导致超过 4帧图像时, 难以准确预测. 然

而, 对比模型 Model 6×6, Model 6×8, Model 6×10

均保持线性衰减, 体现出了建模前序帧与未来 6帧以

上序列的时空关联的可外推性.

(3)最优模型分析 . Model 6×6 的 MSE, MAE,

PSNR指标均是所有模型中最优的. 说明预测模型能

最准确地建模前序 6帧图像与后续 6帧图像的内在

时空关系, 且建模的时空关系外推性最好. 这可能与

SimVP网络模型本身的建模能力及赤道等离子体泡

的演化过程具有紧密联系. Model 6×6可能最能匹

配 EPB典型演化周期, 且能平衡信息量 (12帧)与建

模难度, 而建模超过 12帧后, 信息熵增益边际效益下

降. 一方面, 受限于网络架构, SimVP网络的长时序

建模能力逐渐衰减. 另一方面, 受到 EPB物理特征变

化影响, 比如等离子体泡在午夜前的发生率、漂移速

度通常高于午夜后[21,22], 可能导致午夜前后演化复杂

度差异. 因此, 更长时间尺度的序列很可能包含复杂

演化, 导致建模更为困难. 此外, 还可能受到信息关联

尺度的影响. 例如后续帧超过 6帧时, 与前序帧的时

空相关性减弱.

因此, 模型通常能较好地预测近期的帧, 随着时

间尺度的增加 , 预测难度上升 . 模型建模 Model

6×6具有最优性能, 其建模的时空关系能外推到更长

时间尺度的未来帧.

 2.3　不同时间尺度输入帧对模型性能的影响

基于前文设置, 最终获得基于不同数量输入帧

(4, 6, 8, 10, 12)与 6帧输出帧构建的 6个 EPB演化

预测模型, 在测试集上预测未来 6帧 EPB图像时的

性能表现, 性能指标代表测试集上所有图像序列预测

性能的平均值, 具体结果如图 6所示. 根据图 6实验

结果, 系统分析前序图像帧数对预测性能的影响规律.

性能指标的非线性变化特征. 前序图像帧数从 4

帧增加至 14 帧时, MSE和MAE先降后升, SSIM和

PSNR先升后降, 均代表模型性能先增强后降低. 这

主要是因为模型更多的前序图像信息, 有助于模型学

到更强的拟合能力, 从而降低损失函数.

最优模型特征. 其中图 6(b)(c)(d)均显示当前序

图像帧为 6 帧时, 性能指标表现最优 (MSE=558.808,

MAE=9658.856, SSIM=0.989, PSNR=34.704), 前序

图像帧超过 6帧后, 性能指标不再提升. 与前文分析
 

表 6    不同时间分辨率模型的性能比较

Table 6    Performance comparison of models with different temporal resolutions

预测类型 MSE MAE SSIM PSNR

Model 4×4 1586.788 17551.615 0.978 29.843

Model 6×6 1477.651 16772.386 0.976 30.038

Model 8×8 1152.504 14463.274 0.977 31.518

Model 10×10 1120.877 13889.469 0.982 31.860
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的情况一致, 这可能与 SimVP网络模型的建模能力

及赤道等离子体泡的演化过程具有紧密联系. 与前文

分析情况相似, Model 6×6时实现了信息量与建模复

杂度的平衡. 一方面, SimVP网络的建模能力可能随

着时间尺度增加而衰减. 另一方面, 更长时间尺度的

输入数据可能包含更复杂的 EPB演化信息, 导致模

型学习的难度增大. 此外, 前 6帧图像可能已经足够

给出未来 6帧 EPB图像演化的隐含信息, 而更多的

前序图像则提供了冗余信息, 甚至干扰了模型对未来

EPB图像演化的学习过程.

因此, 当以前序 6帧输入图像建模时, 训练得到

的 EPB图像演化预测模型在预测后 6帧图像时性能

最好.

 2.4　演化预测模型鲁棒性检验

 2.4.1　等离子体泡空间形态复杂度与光污染对

模型性能的影响

不同 EPB覆盖的图像像素空间范围差异较大,

同时呈现出简单的 I形和复杂的 Y形、波状结构等.
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Fig. 5    Performance comparison of EPB evolution models with different output frame configurations

for forecasting varying numbers of future EPB image frames
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同时, 气辉观测易受到月光、浓云等自然条件的污染,

导致 EPB信号被干扰. 此外, 由于 EPB区域等离子

体密度相比于背景等离子体密度可能没有特别明显

的降低, 存在部分耗散强度较弱的 EPB. 为了进一步

评估模型针对不同空间尺度、不同复杂形态 EPB及

其在光污染条件下的鲁棒性, 基于训练好的最优模

型, 测试其在以上场景下的性能表现.

基于时间分辨率 3 min的Model 6×6 EPB演化

预测模型, 利用前序 6帧图像预测未来 6帧图像的结

果如图 7～10所示, 其中 True代表真实图像, Pre-

dict代表预测图像, T+N表示后续帧序号, T表示当

前时刻, N表示未来帧序号. 具体如图 7～10所示.

图 7中 EPB结构较为简单, 未呈现大量分叉, 同

时其空间尺度较小, 不到整个视场的 1/4, 且前后图

像帧中 EPB形态随时间变化缓慢. EPB演化预测模

型获得未来 6帧图像的预测结果与真实图像较为接

近. 而图 8中, EPB结构呈现大量分叉, 且其空间覆

盖了最高接近视场的 1/2, 且在当前观测时间范围内

EPB具有明显的东向漂移特征, 前后图像帧内容变

化较快, 导致 EPB演化预测模型从第 3帧开始就产

生了较大的误差. 图 9显示强光污染条件下, 视野中

观测到的气辉图像暗区信息不够明显, 预测结果中的
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EPB信号则更弱. 图 10中观测视野中的气辉暗区信

息同样较弱, 但是预测结果图像中的 EPB信号却未

有明显弱于原图像中 EPB信号. 说明无强光干扰时,

即使 EPB信号较弱, 也能获得较好的预测效果.

从预测效果图看, 图像 7和图 10的预测效果最

好, 其次是图 9, 图 8预测效果最差. 主要是因为图 7

和图 10中 EPB结构简单, 未发生明显的形态变化,

且漂移速度较慢, 相比于图 8中发生大量分叉和更快

漂移的 EPB, 图 7和图 10图中各个区域像素的变化

更缓慢, 预测模型更容易捕捉 EPB信号变化. 同时,

EPB图像像素区域的快速变化反映了 EPB受瑞利

–泰勒不稳定性、电离层背景电导率、中性风场等多

种因素的综合调控, 该物理过程非常复杂, 导致预测

模型学习 EPB演化行为更加困难. 而图 9虽然受到

强光的干扰, 但是 EBP形态结构较为简单, 演化过程

缓慢, 图中各个像素区域像素的变化更缓慢, 可能反

映了控制 EPB演化的物理因素未发生明显变化, 模

型依然能学到 EPB演化行为.

因此, EPB空间尺度及形态复杂度对模型预测

性能影响较大, 主要是 EPB形态演化受到各种物理

因素调制, 导致模型学习演化行为较为困难. 强光污

染不会影响 EPB形态演化, 仅导致 EPB信号变弱,

预测模型依然能较好地学到 EPB演化行为.

 2.4.2　模型时长测试与跨台站性能检验

前文筛选最优模型参数的实验结果显示, EPB

演化预测的时间尺度越长, 模型的表现越差. 为了评

估模型在可接受的精度下, 预测时间尺度最长可以达

到多少, 需进一步检验模型的时长预测能力. 当前

EPB演化预测模型是基于中国曲靖站气辉观测数据

训练得到的, 为了评估模型是否具有普适性, 需开展

跨台站预测性实验. 因此, 本文基于训练获得的最优

模型 (时间分辨率 3 min的 Model 6×6模型), 利用

海南富克站和云南曲靖站的 EPB图像序列测试模型

在长时间序列图像上的性能表现.
 

True

Predict

T+1                         T+2                         T+3                         T+4                         T+5                        T+6

图 7    模型预测小尺度且结构简单 EPB的未来 6帧 (18 min)图像

Fig. 7    Model predicts six future frames (18 min) of a small-scale EPB with simple structures
 

 

True

Predict

T+1                         T+2                         T+3                         T+4                         T+5                        T+6

图 8    模型预测大尺度且结构复杂 EPB的未来 6帧 (18 min)图像

Fig. 8    Model predicts six future frames (18 min) of a large-scale EPB with complex structures
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实验过程中, 利用前序 6 帧图像预测未来 6～

84帧 (约 18～252 min)图像. 考虑到短期内预测性

能指标变化较小, 本文采用间隔采样方法 (间隔大小

为 6帧)计算模型性能指标, 即分别计算模型预测未

来 6, 12, 18 帧等的性能. 此方法既能保证性能指标

变化趋势基本不受到影响, 又能加快计算速度. 具体

性能如图 11所示.

图 11表明随着预测的未来图像帧数量的增加,

模型在富克站和曲靖站的观测数据上均表现出性能

下降的趋势, 其中 MSE和 MAE逐渐升高, SSIM和

PSNR逐渐降低. 同时, 模型在曲靖站数据与富克站

数据上的测试表现不同, 曲靖站 MSE, MAE, SSIM

和 PSNR的误差棒随预测图像帧数量增加变化较大,

而基于富克站测试的各项性能指标误差棒变化较小.

此外, 图 11(c)(f)(i)(l)显示模型在预测未来帧数小于

75 帧时, 在曲靖站数据上的性能表现 (SSIMSSIM约

0.88～0.98, PSNR约为 22～28.5)优于富克站数据的

性能表现 (SSIM约 0.88～0.95, PSNR约为 18～27).

当预测的未来图像数量超过 75 帧时, 模型在富克站

数据上的性能表现开始优于曲靖站数据.

模型预测性能随预测帧数量的增加呈现减小趋

势. 一方面, 由于随观测时间的增长, 待预测的未来图

像帧与前序输入帧信息关联减小. 另一方面, EPB受

瑞利–泰勒不稳定性、电离层背景电导率、中性风场、

梯度漂移不稳定性等多种因素调控, 增加了演化过程

的不确定性. 模型针对曲靖站数据测试时误差波动更

大, 提示预测结果波动更显著. 这可能是因为 EPB本

身演化受随机因素 (例如突发性电场、重力波)强烈

调制, 曲靖站观测数据中 EPB时空演化更多变, 模型

捕捉 EPB时空演化规律的能力不稳定. 此外, 由于赤

道等离子体泡沿地磁南北方向生长, 同时具有纬向漂

移特征, 而曲靖站和富克站所处的空间位置差异, 理
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图 9    模型预测强光污染条件下 EPB的未来 6帧 (18 min)图像

Fig. 9    Model predicts six future frames (18 min) of EPBs under strong light pollution conditions
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图 10    模型预测没有光污染的弱 EPB未来 6帧 (18 min)图像

Fig. 10    Model predicts six future frames (18 min) of weak EPBs without light pollution
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论上观测到的电离层等离子体泡 (EPB)在形态和演

化上存在差异. 因此, 本文基于曲靖观测数据训练得

到的模型, 针对富克站数据进行测试时, 性能表现更

差. 当预测的未来图像帧数据超过 50帧后, 模型在曲

靖站数据的测试指标波动 (PSNR波动超过 7), 相比

于富克站数据的测试指标波动 (PSNR 波动约 4.5)越

来越显著. 预测性能不稳定性的增加, 进一步导致了

预测帧数超过 75帧时 , 模型在富克站数据上表现

更优.

综上提出的 EPB演化预测模型针对富克站数据
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图 11    模型针对曲靖站和富克站气辉观测数据的预测性能比较 (红色竖线代表一个标准误差大小)

Fig. 11    Comparison of model prediction performance for airglow observation data between Qujing Station

and Fuke Station (red vertical bars indicating one standard error)
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有不错的鲁棒性. 当预测的未来帧数小于 50帧时, 模

型在曲靖和富克站上性能表现均较为稳定 (SSIM >

0.9, PSNR > 20), 且模型在曲靖站数据上的表现更

优于富克站数据.

 3　结论与展望

基于 SimVP框架, 利用云南曲靖站气辉观测数

据训练并构建了 EPB演化预测模型. 围绕模型时间

分辨率、输入/输出图像帧参数对模型性能的影响开

展实验 , 筛选出参数最优的模型 (时间分辨率

3 min的Model 6×6模型), 进一步探讨了 EPB空间

形态复杂度和光污染等因素对模型性能的影响, 并测

试了模型的时长预测能力与跨台站应用的鲁棒性. 主

要结论如下.

(1)高时间分辨率 (3 min)数据能更精确地表征

EPB演化的时空依赖性, 使模型获得最优预测性能

(SSIM=0.989, PSNR=34.704).

(2)模型对近期帧 (<6帧, 18 min)的预测精度

最高, 预测误差随时间跨度增加而累积. 当模型建模

12帧 (36 min)以上图像时, 模型可有效学习时空依

赖关系并外推至更长时间尺度. 而建模时设置输入/

输出帧数为 6, 训练得到的预测模型性能最优.

(3) EPB空间尺度及形态复杂度显著影响预测

精度, 模型对光污染和弱信号场景均表现出较强鲁

棒性.

(4)针对富克站数据测试表明模型具有不错的跨

台站应用鲁棒性. 当预测的未来帧数小于 50帧时, 模

型在曲靖和富克站上性能表现均较为稳定 (SSIM >

0.9, PSNR > 20), 且模型在曲靖站数据上的表现更

优于富克站数据.

研究提出的数据驱动方法为 EPB演化预测提供

了创新性解决方案, 同时为受污染气辉观测数据的修

复提供了新的技术途径. 该技术框架具有普适性, 可

拓展应用于极光活动、电离层闪烁等其他空间天气现

象的图像预测研究.

鉴于 EPB演化过程涉及复杂的多物理场耦合机

制, 以及现有 EBP图像预测模型在长期预报性能上

的局限性, 未来研究将重点发展融合多源观测数据与

物理约束的新型 EPB演化预测模型. 具体而言, 拟通

过整合 GNSS-TEC数据、气辉成像、卫星原位观测

等多模态数据, 结合太阳活动指数 (F10.7)、地磁指数

(Kp 和 Dst)等空间环境参数, 构建基于物理约束的

Transformer多模态预测框架. 该模型初步技术方案

如下.

(1)多模态特征提取. 包括图像分支和数值分支,

前者利用改进的 Vision Transformer[23] 处理气辉图

像数据, 捕捉 EPB的空间结构特征, 后者利用 1 D

CNN[24] 提取太阳活动参数和地磁数据等数值数据的

多尺度时序特征.

(2)多模态特征融合. 通过层级交叉注意力[25] 机

制动态捕捉不同模态之间的关联, 并通过特征加权融

合将这些信息进行整合, 权重由交叉注意力机制动态

确定, 以反映不同特征的重要性. 融合过程增强了特

征表达能力, 有助于提高模型准确率和鲁棒性.

(3)混合训练策略 . 利用物理信息神经网络

(Physics-Informed Neural Networks, PINNs)[26] 结合

数据驱动方法与物理约束指导模型学习. 损失函数包

含常规数据拟合项 (MSE)和物理约束项 (连续性方

程残差、能量守恒判据). 采用渐进式训练流程, 先预

训练单模态基础模型, 再进行多模态联合微调.

通过以上设计, EPB演化预测模型既能捕捉图

像的时空特征, 又能融合数值参数的物理规律, 最终

输出符合科学约束的 EPB演化预测结果.

 致谢　国家空间科学数据中心 (https://www.nssdc.

ac.cn)提供了数据资源、计算服务和数据分析环境, 子午工

程提供气辉数据支持, 中国科学院国家空间科学中心的空

间科学数据融合计算平台提供了计算服务.
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