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摘要　近年来，人工智能技术在空间天气与空间探测领域的深度融合，正加速推动空间科学从“物理-数值模拟”范

式向“物理引导的数据智能建模”范式转型 . 本文全面整合空间科学各子领域研究进展，系统回顾了 AI在太阳物

理、日冕动力学、日地耦合、地磁扰动、磁暴与亚暴、电离层响应、磁重联与湍流演化及行星空间环境等典型过程

中的建模与预测应用. 重点梳理了卷积神经网络、深度学习、Transformer、物理信息神经网络 (PINNs)等主流算法在

多尺度复杂过程中的建模性能，揭示其在事件识别、时序预测、物理结构重构、因果推演等方面的优势与挑战 . 本

文进一步剖析了空间天气 AI模型普遍存在的可解释性不足、数据不平衡、模型泛化性差等问题，并强调“AI-ready”

标准化数据库建设的基础性作用. 以 NASA SDO项目、SPASE元数据模型、以及中国子午工程 (CMP)为例，探讨了

多源、多尺度观测数据与物理模拟协同体系对 AI模型训练与验证的关键支撑作用 . 倡议依托子午工程为战略支

点，建设“以空间任务为牵引，以探测数据为基石，以 AI技术为引擎”的中国空间智能基础设施.

关键词　空间天气；太阳活动；磁层活动；人工智能；机器学习

中图分类号   P35 收稿日期  2025-08-03，2025-10-29 收修定稿

DOI：10.6038/cjg2025T0472　　CSTR：32084.14.cjg2025T0472

A review of artificial intelligence applications in space weather modeling

ZHANG LingQian1，LI Hui1，WEI XinHua1，LUO BingXian1，WANG JiYe2，ZHANG YueXia3，

LIU WenChao4，WANG Jue4，WANG TieYan5，SONG Wei2，ZHENG Rui2，YU Jing2，

YANG YaJie1,2，WANG Zheng1，WANG Chi1*

1   State Key Laboratory of Space Weather, National Space Science Center, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100080, China

2   Information Engineering College, MinZu University of China, Beijing 100081, China

3   School of Information and Communication Engineering, Beijing Information Science and Technology University, Beijing 102206, China

4   National Key Laboratory of Science and Technology on Space-Born Intelligent Information Processing, Beijing Institute of Technology,

Beijing 100081, China

5   Department of Geophysics, School of Earth Sciences, Yunnan University, Kunming 650091, China  
基金项目    太阳活动与空间天气全国重点实验室专项基金项目，国家自然科学基金项目 (42374198，42188101)，民用航天“十四五”空间科学预

研项目 (D010301，D010202)，中国科学院国际伙伴计划 (183311KYSB20200017)，及子午工程数据治理能力提升与数智驱动的电波

环境应用项目联合资助.

第一作者简介    张灵倩，女，1972年生，副研究员，硕士生导师，主要从事空间天气及人工智能交叉研究. E-mail: lqzhang@nssc.ac.cn

* 通讯作者    王赤，男，1967年生，院士，博士生导师，主要从事太阳活动、空间物理和空间天气建模相关研究. E-mail: cw@spaceweather.ac.cn

第 69 卷 第 7 期 地     球     物     理     学     报 Vol. 69，No. 7
2026 年 7 月 CHINESE    JOURNAL    OF    GEOPHYSICS Jul.，2026

https://doi.org/10.6038/cjg2025T0472
https://doi.org/10.6038/cjg2025T0472
https://doi.org/10.6038/cjg2025T0472
https://doi.org/10.6038/cjg2025T0472
https://cstr.cn/32084.14.cjg2025T0472
mailto:lqzhang@nssc.ac.cn
mailto:ciwang@muc.edu.cn


Abstract    In  recent  years,  the  deep  integration  of  Artificial  Intelligence  (AI)  technologies  into  space  weather

and  space  exploration  is  accelerating  a  paradigm  shift  in  space  science,  from  the  traditional  “physics–

numerical  simulation” model  toward  a  new “physics-guided  data-intelligent  modeling”  framework.  This  paper

comprehensively  synthesizes  research  progress  across  various  subfields  of  space  science  and  systematically

reviews  AI-driven  modeling  and  prediction  applications  in  key  processes  such  as  solar  physics,  coronal

dynamics,  solar–terrestrial  coupling,  geomagnetic  disturbances,  magnetic  storms  and  substorms,  ionospheric

responses, magnetic reconnection and turbulence evolution, and planetary space environments. Special attention

is  given  to  the  modeling  capabilities  of  mainstream  AI  algorithms,  including  Convolutional  Neural  Networks

(CNNs), deep learning, Transformers, and Physics-Informed Neural Networks (PINNs), in capturing multi-scale,

complex  physical  phenomena.  Their  strengths  and  limitations  in  event  identification,  time-series  forecasting,

physical  structure  reconstruction,  and  causal  inference  are  discussed  in  detail.  The  paper  further  analyzes

common challenges in current space weather AI models, including poor interpretability, imbalanced datasets, and

limited  generalization  capability,  and  emphasizes  the  foundational  importance  of  building  standardized  “AI-

ready”  databases.  Using  examples  such  as  NASA ′s  SDO  mission,  the  SPASE  metadata  model,  and  China ′s

Meridian  Project  (CMP),  the  paper  explores  how  multi-source,  multi-scale  observational  data  and  physical

simulation  frameworks  provide  critical  support  for  AI  model  training  and  validation.  It  advocates  leveraging  the

Meridian Project as a strategic platform to build an intelligent infrastructure for China′s space science of “mission-

driven, data-grounded, and AI-powered”.
Keywords    Space weather; Solar activity; Magnetosphere activity; Artificial Intelligence; Machine Learning

  

 0    引言

空间天气 (Space Weather)是指由于太阳活动引

发的扰动在日地空间传播，并作用于地球磁层、电

离层及热层等近地空间环境的一系列物理过程的总

称 (Akasofu, 1980). 主要扰动源包括超声速太阳风、

行 星 际 磁 场 (Interplanetary  Magnetic  Field,  IMF)变
化、高能粒子注入及伴随的电磁辐射等，这些扰动

多由太阳黑子 (Albregtsen  and  Maltby,  1978)、太阳

耀斑 (Dessler,  1967)、日冕物质抛射 (Coronal  Mass
Ejection, CME) (Cargill  and Harra,  2007)以及太阳高

能粒子事件 (Bougeret and Pick, 2007)等太阳活动引

发 . 这些扰动诱发了一系列空间响应，包括地磁暴、

磁 层 亚 暴 、 电 离 层 极 光 增 强 和 辐 射 带 扰 动 等

(Dungey, 1961; Akasofu, 1981; Baker et al., 1994). 太阳

风的尺度与强度对空间天气的演化具有决定性作

用 . 例如，在中尺度 (约 1 ~ 2小时)上的持续 IMF南

向太阳风会驱动亚暴，表现为磁层 (磁尾重联和磁

场偶极化)、电离层 (极区极光点亮)、极区 Pi2信号

增强，及地面 (地磁 AE指数增长) 等不同等离子体

区域的活动 (Baker et al., 1996). 而强 CME驱动的地

磁暴可持续数小时至数天，造成全球磁层重构与地

面感应电流增强，可能引发卫星电子设备故障、通

信导航中断，甚至对地面电网构成威胁 (Wik et al.,
2009; Matamba and Habarulema, 2018; Buzulukova and
Tsurutani, 2022). 随着社会对航天、通信与导航基础

设施的日益依赖，空间天气的监测、建模与预警能

力显得尤为关键 (Camporeale, 2020).
空间天气过程呈现出高度非线性、多尺度耦合

及间歇性等复杂特征 . 传统的空间天气研究主要依

赖三大核心手段，分别是理论建模、观测手段以及

数值模拟 . 这三者构成了现代空间物理学研究的基

础框架，支撑着我们对日地系统中各种复杂物理过

程的理解与分析. 首先，理论建模作为空间天气研究

的起点，依托经典的电磁场理论、等离子体物理和

磁流体动力学 (Magnetohydrodynamics, MHD)，构建

出一套描述太阳风与地球磁层、电离层相互作用的

数理方程体系 . 这类模型涵盖了等离子体运动、磁

场演化、能量传输等多个物理量的耦合演化过程，是

理解磁重联、激波传播、环电流形成等关键现象的

重要工具  (Baker et al., 1994). 早期理论如 Dungey磁

层对流模型 (Dungey, 1961)和 Akasofu能量装 -卸载

模型 (Akasofu, 1981)为磁层动力学研究奠定了基础.
其次，地面与天基观测提供了对空间天气系统直接

和间接的实测数据支撑 . 典型的空间探测任务包

括太阳风监测卫星 (Advanced Composition Explorer，
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ACE)、 地 磁 场 观 测 卫 星 (Geostationary  Operational
Environmental Satellite，GOES)以及磁层多点测量任

务 (Magnetospheric Multiscale Mission，MMS)等. 这些

任务通过搭载磁强计、离子与电子分析器、等离子

体探测仪等多种高精度传感器，获取太阳风速度、

密度、磁场方向、高能粒子流等关键参数，为研究磁

层响应机制与事件驱动过程提供了数据基础. 此外，

地 面 磁 力 计 网 络 、 极 光 观 测 站 、 雷 达 系 统 (如
SuperDARN)和 GPS接收器等，也构成了地面观测

的重要组成部分，实现了对地磁扰动、电离层总电

子含量 ( Total Electron Content, TEC)变化等现象的

连续监测. 第三，数值模拟是连接理论与观测的关键

桥梁，特别是在无法进行实地实验的空间环境中，

其重要性日益突出 . 全球 MHD模拟是最常用的一

类方法，它通过求解耦合的 MHD方程来重构从太

阳风注入到磁层、电离层响应的全链条过程 . 代表

性的全球模型包括 SWMF (Space Weather Modeling
Framework)、OpenGGCM、LFM (Lyon-Fedder-Mobarry)
模型等. 此外，粒子轨道追踪 (Particle Tracing)、混合

模 拟 (Hybrid  Simulations)和 PIC  (Particle-in-Cell)等
方法也被用于刻画微观粒子加速与波粒相互作用等

细节机制.
近年来，人工智能 (Artificial Intelligence, AI)技

术的迅猛发展为空间物理注入了新的活力，尤其是

在大数据背景下，机器学习 (Machine Learning, ML)
展现出对日地空间环境这一高度非线性系统建模的

强大潜力 (Baker, 2020；Azari et al.,  2020；Liemohn et
al., 2021；Asensio et al., 2023). 机器学习通过统计规

律学习输入与输出之间复杂的映射关系，避免了对

显式物理先验的依赖，特别适用于以观测数据为驱

动的建模任务 . 典型的学习范式包括监督学习、无

监督学习、半监督学习与强化学习 (Pankratius et al.,
2016). 相较于传统方法，ML具备以下三大显著优

势：(1)适应非线性、多耦合系统建模；(2)能够从海

量历史数据中自动挖掘潜在模式；(3)支持多源异构

数据的融合建模 . 这些特性使其成为空间天气建模

的重要工具，为提升模型精度与泛化能力提供了有力

支撑 (Breiman et al., 1984；Coveney et al., 2016；Lugaz
et al., 2021；Poduval et al., 2023a, b).

神经网络是当前机器学习领域的核心技术之

一 . 从建模机制角度看，神经网络大致可分为两大

类：数据驱动神经网络 (Data-Driven Neural Network,
DDNN)与物理信息神经网络 (Physics-Informed Neural

Network，PINN) (Cai et al., 2021；Poduval et al., 2023a, b；
Nair et al., 2023；Anirudh et al., 2023). 前者强调从数

据中直接学习特征，主要依赖于高质量观测数据训

练模型 ，广泛应用于预测、分类等任务中 . 近年

来，基于人工神经网络 (Artificial Neural Network, ANN)、
卷积神经网络 (Convolutional Neural Network，CNN)、
循环神经网络 (Recurrent Neural Network, RNN)等技

术的 DDNN方法已在空间天气多个子领域取得突

破性成果，逐渐成为空间物理研究的重要支撑工具

(McGranaghan et al., 2017; Camporeale, 2019). 相较之

下，PINN将控制方程、边界条件等已知物理规律显

式嵌入网络结构与损失函数中，在优化过程中同时

最小化数据误差与物理残差，进而提升模型的物理

一致性与可解释性 (Bard and Dorelli, 2021). 该方法

在科学计算、工程仿真等数据稀缺或难以获取的领

域表现出更强的泛化能力与鲁棒性 (Abiodun et al.,
2018).

当前空间天气研究中仍以数据驱动的机器学

习技术为主. 然而，空间天气数据本身具备极高的复

杂性，这为 ML建模带来了诸多挑战 . 首先，数据类

型多样，涵盖时间序列 (如磁场变化、太阳风速度)、
图像 (如太阳 X射线图、极光图像)、光谱 (或粒子能

谱 )及雷达回波 (如 SuperDARN)等多模态信息 . 其
次，空间等离子体系统包含多种离子成分，携带电

场、磁场与电流等复杂参量，形成高度耦合、高维度

的磁流体环境. 第三，空间天气过程具有强烈的非平

稳性与间歇性，广泛伴随湍流主导的激波、间断面、

相干结构等多尺度动力过程. 第四，数据来源高度异

构，跨越天基与地基平台，融合不同轨道、不同观测

装置和地理分布的传感器系统 . 这些特征一方面为

ML方法提供了丰富的应用场景，尤其在特征提取、

模式识别与数据驱动建模方面展现出独特优势；但

另一方面，也对算法的泛化能力、鲁棒性与物理一

致性提出更高要求.
表 1系统性地总结了从太阳活动源区到地磁响

应等多个区域中关键的物理过程及典型机器学习任

务，清晰展示了 AI/ML方法在空间天气链式响应机

制中的嵌入方式与实际贡献 . 当前，AI技术已在多

个环节中展现出强大能力，涵盖特征提取、异常检

测、数据生成建模、数值模拟加速、因果推理及空

间探测任务等方面 (Karniadakis et al., 2021；Bouriat et
al., 2022；Dumitru and Munteanu, 2023).

本文旨在系统回顾人工智能特别是机器学习
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技术在空间物理领域中的研究进展，涵盖其在预测

建模、分类识别、图像分析、磁重联检测等关键任

务中的前沿应用，并进一步探讨其在构建下一代智

能预警系统与推进科学建模能力方面的潜力 . 全文

结构安排如下：引言阐明空间天气背景、核心挑战

及 AI/ML研究框架；随后概述主流学习范式与算法

体系. 应用层面沿日–地空间链条展开：源区聚焦耀

斑、黑子及冕洞建模预报；传播区关注扰动识别与

到达时间预估；磁层部分涵盖外磁层 (向阳面及等

离子体片 )与内磁层 (辐射带、环电流、等离子体

层)的结构建模与粒子预报；电离层主要涵盖多纬

度活动与极光分类；地磁活动梳理指数建模及磁暴

亚暴预报. 此外，探讨 AI在磁重联/湍流信号识别和

物理建模中的应用，并简述行星空间环境研究探索.

最后总结趋势，展望未来方向.

 1    机器学习方法概述

机器学习 (ML)是一类利用统计推断与计算

算法，从数据中自动学习模式、提取规律，并执行

预测与分类任务的技术集合 . 在无需显式建模物

理机制的前提下，ML 借助数学模型刻画输入与输

出之间复杂的非线性映射关系，因此尤为适用于

高维、多源、强耦合的复杂系统 . 正因如此 ，ML
在空间天气建模中展现出显著优势 . 我们在表 2
展示了主流 AI模型在空间天气建模中的性能与适

用性对比 . 下文将分别介绍不同类别的机器学习

方法.
 
 

表 2    主流 AI 模型在空间天气建模中的性能与适用性对比

Table 2    Performance and applicability comparison of mainstream AI models for space weather modeling

模型类型
建模
能力

可解
释性

计算
成本

数据
依赖性

空间天气典型应用 优势 局限性

SVM 中 高 低 中 CME分类、耀斑预测 精度高，适合小样本 难扩展至大规模或多分类任务

RF 中 中高 中 中 SEPs事件分类、极光识别 鲁棒性强，抗噪能力好 模型复杂，训练耗时

LSTM 高 低 高 高 地磁指数预测、SEPs时间序列 擅长处理时间序列数据 易过拟合，训练慢

CNN 高 低 中高 高 太阳图像识别、冕洞提取 图像建模能力强 不适于长期序列预测

GNN 高 低 高 高 空间拓扑建模、区域传播路径 建模多区域连接性强 网络结构复杂，训练不稳定

PINN 中 极高 高 中 日冕磁场反演、太阳风传播建模 强物理约束能力，适用于数据稀缺问题 建模复杂，训练成本高

Transformer 极高 低 极高 极高 CME传播预测、磁场结构预测 长时间依赖建模能力强，泛化能力好 模型庞大，计算资源占用高

K-means/SOM 低 高 低 中 太阳风分类、事件结构探索 易于解释，训练速度快 难处理复杂的非线性系统
 

 1.1    传统机器学习方法

在传统机器学习范式中，常规模型通常在中小

样本场景和对模型可解释性要求较高的任务中表现

出色. 这类方法结构较为简洁，计算效率高，调试与

可视化便捷，适合于早期探索、特征工程及原型建

模. 典型方法包括：

1)决策树 (Decision  Tree)  (Breiman et  al.,  1984)，
通过层级划分特征空间构建树状结构，具备良好可

 

表 1    太阳–地球空间天气系统中各区域的主要物理过程及其典型机器学习任务

Table 1    Primary physical processes and representative machine learning tasks across the various regions
in the Sun–Earth space weather system

区域 主要物理过程 ML典型任务

太阳活动源区 日冕物质抛射(CME)、耀斑爆发、日冕加热 活动识别、爆发预测、分类建模

太阳风传播区 太阳风结构演化、激波传播 风种分类、扰动识别、回归预测

磁鞘区 湍流、激波、磁场重联 湍流识别、磁重联检测、非高斯建模

内磁层 粒子加速与损失、电流系统变化 高能粒子预报、谱重建、数据补全

外磁层 磁场偶极化，磁尾重联，高速流 磁尾分区，亚暴预测、联检测，边界检测，

电离层 电离扰动、TEC变化、极光现象 TEC预测、极光识别、磁场湍动

热层 EUV加热、热膨胀、大气密度变化、轨道拖曳 密度建模、轨道预报、热层响应分类、扰动识别

中层大气 重力波传播与破碎、潮汐、极夜喷流(PMSE)、SSW事件起源 波动识别、温度建模、扰动分类、波源估计

地磁响应 地磁扰动、感应电流 亚暴、磁暴指数预测、极端事件识别、地磁暴模型
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解释性，适用于多类别任务；

2)支持向量机 (Support  Vector  Machine,  SVM)
(Suthaharan, 2016)，构造最大间隔超平面，适用于高

维小样本分类问题；

3)随机森林 (Random Forest, RF) (Ho, 1995)，通
过集成多棵决策树增强模型的鲁棒性与泛化能力；

4) K近邻 (K-Nearest  Neighbor,  KNN) (Denoeux,
1995)，基于“近者相似”原则进行无参数预测；

5) K均值聚类 (K-means) (Arthur and Vassilvitskii,
2007)，作为无监督方法广泛用于聚类与结构划分；

6)回归分析 (Maulud  and  Abdulazeez,  2020)，包

括线性回归、岭回归、Lasso等，用于数值变量间的

函数建模.
在空间天气研究中，以上模型已被广泛用于太

阳风类型识别 (Li et al., 2013)、太阳活动预报 (Huang
et al., 2024)、磁层区域划分 (da Silva et al., 2022)、扰

动事件聚类与识别 (Wang et al., 2025a, b)等任务.
 1.2    深度神经网络

深度神经网络 (Deep  Neural  Network,  DNN)作
为现代机器学习的核心架构，通过多层神经元模拟

人脑连接机制，具备卓越的非线性建模能力与特

征表达能力 . 基础模型如多层感知器 (Multilayer
Perceptron, MLP)适合中小维度的非线性建模，已广

泛应用于太阳黑子识别、耀斑活动分析与极光图像

分类等任务 (Knudsen et al., 2021). 在时间序列建模

方面，循环神经网络 (RNN)及其变体长短期记忆网

络 (Long Short-Term Memory, LSTM)通过引入门控

机制 (输入门、遗忘门、输出门)有效缓解梯度消失

问题，适用于建模太阳风速度、地磁指数、极光活动

等动态信号 (Sherstinsky, 2020).
DNN方法在空间天气多个子领域均取得实质

性进展，包括图像识别与分类 (如太阳耀斑、极光图

像等)、地磁指数预测 (如 Dst、Kp 等)、时间序列建

模 (如磁暴演化 )、异常检测 (如高能粒子异常增

强)、数据补全与插值 (如太阳风数据缺测重建)等 .
相关应用覆盖面广、性能优越，已逐步成为空间物

理建模的重要技术支柱.
 1.3    卷积神经网络

卷积神经网络 (CNN)是深度学习 (Deep Learning,
DL)领域中最具代表性和广泛应用的方法之一，特

别适用于图像识别、语音处理以及自然语言理解等

结构化数据任务. CNN的设计灵感来源于动物视觉

皮层中神经元的局部连接机制，其核心原理在于通

过局部感受野 (local receptive field)、参数共享 (weight

sharing)与层级特征抽象 (hierarchical feature learning)，
有效捕捉输入数据中的空间结构与时间动态特征 .
CNN模型通常由一系列基础组件构成：包括用于提

取局部空间特征的卷积层，引入非线性表达能力的

激活函数 (如 ReLU)，实现下采样的池化层，以及提

升训练稳定性和泛化能力的批量归一化 (BatchNorm)
与 Dropout等正则化机制；网络末端则通常包含全

连接层，用于最终的分类或回归输出 . CNN依赖大

规模训练数据与反向传播算法，通过端到端的学习

过程逐层优化参数，实现高效且自动化的特征提取

与表达建模 . 在现代卷积神经网络中 ，残差网络

(ResNet) (He et al., 2016)适用于构建更深层次模型，

实现复杂图像模式识别、重建与拓扑结构反演；U-
Net (Ronneberger et al., 2015)结构也在图像语义分割

与物理图像重建中表现出色.
在空间科学领域，CNN已逐渐成为建模高度非

线性和多尺度耦合系统的重要工具，尤其在太阳活

动识别 (Israni et al., 2025)、太阳风参数建模 (Raju S
and Das S, 2021)、地磁暴预测 (Liu et al., 2024)以及

空间天气智能预警系统等方向展现出巨大潜力 . 空
间天气过程具有高度复杂性，涉及图像、磁图、粒子

流、等离子体等多源异构数据，而 CNN在处理此类

高维观测数据中蕴含的空间模式与潜在关联方面表

现优越 . 具体应用方面，CNN已被广泛用于从太阳

极紫外图像 (EUV)、白光图像和磁图中自动识别太

阳黑子群、日冕洞以及耀斑活动区，实现对太阳活

动区的智能分类与爆发概率预测 (Yang et al., 2025).
例如，Tiwari等 (2020)提出的 SEARCH模型可高效

分割极区日冕洞，而 Yang等 (2025)则利用 EUV图

像训练 CNN预测耀斑活动，显著提升了太阳事件的

预报能力.
 1.4    物理信息神经网络

随着物理驱动模型与数据驱动方法的不断

融合，物理信息神经网络 (PINNs)成为近年来颇受

关注的前沿方法 . PINNs通过将已知物理先验知识

(如磁流体力学 MHD方程、边界条件与守恒律 )嵌
入神经网络的损失函数中，实现数据拟合精度与物

理一致性的统一优化 (Karniadakis et al., 2021). 这种

方法特别适用于数据稀缺、边界条件不全或物理可

解释性要求较高的场景. 代表性应用包括：太阳风传

播建模 (Temmer et al., 2023)，借助 PINNs重建大尺

度速度场，同时保持与MHD方程结构的一致性 (Cai
et al., 2021)；日冕磁场反演任务，通过结合光球磁图

与边界条件重构三维日冕磁拓扑，为理解太阳爆发

7 期 张灵倩等：人工智能在空间天气建模中的应用综述 2739  



机制提供了全新路径 (Wu et al., 2018； Jarolim et al.,
2023)；在磁重联与等离子体湍流建模中，PINNs展
现出在高度非线性动力学问题中的强解释性与稳健

性能 (Rosofsky and Huerta, 2023). PINNs的发展代表

着从传统“数据驱动建模”向“数据 -物理融合建模”
范式的转变，为构建高精度空间天气模拟与下一代

智能预警系统提供了重要方法支撑.

 2    太阳活动源区 (Solar Activity Region)

太阳活动源区是太阳爆发性事件 (如太阳耀斑

与日冕物质抛射，CME)的主要发生区域，其磁场结

构与演化特征直接影响爆发事件的触发机制及其对

空间天气环境的影响. 近年来，机器学习方法被广泛

应用于太阳活动源区的识别、分类与爆发预报研究.
这类方法能够从海量的太阳观测数据中挖掘潜在模

式，有效提升对太阳活动的定量评估与预测能力，

特别在短时临近预报、爆发强度评估及概率性预测

等方面展现出显著优势 . 通过构建以太阳向量磁

场、紫外成像、活动区演化参数等为输入的智能模

型，机器学习技术正逐步成为提高太阳活动预报时

效性与准确性的关键手段.
 2.1    耀斑，CME，黑子，冕洞

多种传统机器学习方法已被成功应用于太阳

活动源区的预测任务. 其中，支持向量机 (SVM)、级

联卷积神经网络 (Cascade CNN, CCNN)以及长短期

记忆网络 (LSTM)在太阳耀斑、黑子及日冕物质抛

射的预报中表现突出 . Qahwaji等 (2008)、Colak和

Qahwaji (2009)分别利用  SVM 与  CCNN 对  SOHO/
LASCO 和  NGDC 提供的太阳观测数据进行建模，

实现了对太阳耀斑和  CME 的预测 . Liu等 (2017)使
用随机森林 (RF)算法预测特定活动区在 24 小时内

是否会发生某一类耀斑，并根据最大  GOES 等级将

耀斑划分为  B、C、M、X 四类；模型基于  SHARP 参
数构建了训练样本集. Cinto等 (2020)进一步引入梯

度提升决策树 (GBDT)与时间窗机制，通过特征选

择提升了预测精度 . 集成学习方法 (如  RF、GBDT)
通过集成多个决策树，有效缓解了单一模型的过拟

合问题.
随着深度学习的飞速发展，越来越多基于神经

网络的方法被用于太阳耀斑强度、时序与概率建模.
Huang等 (2018)基于  SOHO/MDI 和  SDO/HMI 的光

球磁图，首次构建  CNN 模型实现了耀斑先兆特征

的自动提取 . Liu等 (2019)将  LSTM 网络引入耀斑

分级预测，建立活动区未来 24 小时耀斑概率预测模

型. Jiao等 (2020)进一步拓展为时间序列建模，提高

了对连续演化信息的捕捉能力. He等 (2022)提出结

合 LSTM 与极限梯度提升 (eXtreme Gradient Boosting，
XGBoost)的短时预报模型，选取  SHARP 参数中六

个关键特征量，成功预测未来 48 小时内是否将发生

≥M 级耀斑. Kumar A和 Kumar V (2024)利用双向门

控循环单元 (Bidirectional Gated Recurrent Unit,  BiGRU)
发展出混合 CNN-BiGRU 网络用于太阳黑子演化建

模，结合局部特征提取 (CNN)与时序建模 (BiGRU)，
提升了  SSN (太阳黑子数 )的基础预测能力 . 同年

Kumar 又提出  Vipin–深度分解重组滚动窗口模型

(vD2R2w)，集成时间序列分解、深度网络与滚动预

测机制，在多个数据集上持续优于传统模型.
在新型 ML方法与复杂结构建模方面，基于

Transformer 架构的模型也逐渐应用于太阳活动预测

中. Wang等 (2020)利用无监督核主成分分析 (Kernel
Principal Component Analysis，KPCA)方法从太阳活

动区磁极性反转线 (PIL)梯度掩码图像和 24小时的

差分图像中直接提取特征，结果表明提取的特征因子

在预测强耀斑爆发方面有效，超越了传统的磁特征 R
值与其差分 . Abduallah等 (2023)提出的  SolarFlareNet
框架结合了卷积神经网络 (CNN)、LSTM 与 Transformer
网络，能够进行多级概率预测. 该模型通过建模太阳

活动源区磁参数的时间序列，显著提升了预测精

度，尤其在处理复杂时空特征方面展现出优越性能.
Zhang等 (2025)提出DeepHalo模型 (一种 Transformer
模型)，用于预测活动区 (AR)在未来 24 小时内是否

会产生晕状日冕物质抛射 (CME). 该模型是首个用

于晕状  CME 预测的  transformer 模型 . 模型输入为

SDO/HMI 的 SHARP 矢量磁参数 (18 个特征)，基于

2010 年 11 月至 2023 年 8 月的 1283 个 CME 事件 (含
117 个全晕、209 个部分晕、957 个非晕 CME)构建数

据集，通过线性插值填补缺失值和合成少数类过采

样技术 (Synthetic  Minority  Over-sampling  Technique,
SMOTE)过采样处理不平衡数据.

随着太阳活动研究对模型的预测精度、物理一

致性与解释能力要求的提升，融合物理约束与深度

学习的建模方法成为当前研究热点 . 在早期融合模

型研究中，  Camporeale等 (2017)采用高斯过程 (GP)
对太阳风数据进行分类与回归建模，结合贝叶斯推

理对不确定性进行评估 . Wheatland (2023)将 PINNs
应用于实时太阳日冕建模，实现了对耀斑与 CME
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活动的快速响应预测，提升了空间天气预警的时效

性与精度 (Wheatland, 2023). Johnson R等 (2024)则构

建了一个融合经验模型与 PINNs的混合框架，用于

太阳风和 CME的结构建模，验证了该方法在不同

太阳活动周期中的稳定性和跨周期泛化能力 .
Shen等 (2024)在其研究中将 PINNs与深度计算机

视觉模型结合，处理太阳黑子与耀斑的多源图像

数据，展示了在大规模遥感观测数据处理中的高适

应性 . Illarionov (2025)综述了 PINNs在太阳黑子群

结构建模中的表现，指出该方法在避免过拟合、处

理复杂边界条件与提升解释性方面具有显著优势 .
Zheng等 (2023)对多种预测模型 (LSTM、SVM、DL
与 PINNs)进行了系统性比较，指出不同算法在不同

任务情境下性能差异明显.
 2.2    太阳高能粒子和太阳能辐射水平

太阳高能粒子 (Solar  Energetic  Particles,  SEPs)
事件和太阳能辐射水平的变化对空间天气的监测与

预警具有重要意义，尤其在影响航天器运行、高空

飞行安全以及地面电力系统方面起着关键作用 . 目
前，已经有许多研究聚焦于利用机器学习与深度学

习技术对 SEPs事件进行建模与预测，以提高对太阳

磁暴和空间天气事件的响应速度 . 例如，Kasapis等
(2022)提出了一种基于  SMARP (Space-Weather MDI
Active Region Patches)数据的自动化 SEPs事件预测

方法，结合了支持向量机与回归模型. 这一方法通过

将耀斑峰值强度等辅助参数引入，成功将预测准确

率从 72%提升至 92%，并且能够提前 55.3 min进行

预警，极大地提升了预警系统的实用性与操作性 .
Stumpo等 (2021)进一步对现有的实时太阳质子事

件警报模型 (ESPERTA)进行了机器学习改进，引入

稀有事件校正与 SMOTE数据平衡算法，通过优化

数据分布来增强模型的预测能力. 研究结果表明，该

模型在保留类分布一致性的前提下 ，探测概率

(POD)达到 0.83，虚警率 (FAR)降至 0.39，进一步

提高了模型的精度与稳定性 . 在深度学习方法中，

Abduallah等 (2022)提出了一种基于双向长短期

记忆网络 (biLSTM)的 SEPs事件预测方法 ，利用

SDO/HMI的 SHARP矢量磁场参数，并结合 2010—

2021年间的 GOES耀斑与 DONKI数据，建立了一

个用于 SEPs事件预测的数据集 . 通过与随机森

林 (RF)和 多 层 感 知 机 (MLP)模 型 的 对 比 ， 表 明

biLSTM模型在准确率、F1值及概率预测等多项评

估指标上均优于其他传统机器学习方法，展示了深

度序列建模在太阳活动领域中的显著优势 . 此外，

Moreland等 (2024)推出的 MEMPSEP-III数据集，整

合了多源数据，包括 GOES、ACE、SDO和 SOHO等

卫星数据，涵盖了第 23与第 24太阳活动周期部分

期间的 252个阳性事件和 17542个阴性样本 ，为

SEPs事件预测提供了丰富的训练资源和更高的预

测精度 . Whitman等 (2023)对 36 种当前科学社区开

发的  SEPs 模型进行了总结 . 模型类型包括经验模

型、物理基模型、机器学习模型及多模块预测系统.
经验模型基于观测数据的关联关系，能快速生成预

测；物理基模型依据粒子加速和传输等物理过程建

模，虽计算密集但可模拟事件的时空分布；机器学

习模型利用人工智能技术从数据中识别规律；多模

块预测系统则结合多种模型形成链式预测流程.
在太阳能辐射预测方面 ， Lai等 (2021)提出

了一种结合深度时间序列聚类 (Deep  Time-series
Clustering，DTC)与特征注意力深度预测 (Feature
Attention based Deep Forecasting，FADF)的混合深度

学习模型，用于提前一小时预测全球水平面太阳辐

照度 (Global Horizontal Irradiance, GHI). 该模型在处

理太阳辐射的非平稳性和局部突变问题上，显示出

显著优势 . 通过在 Itupiranga (巴西 )和 Ocala (美国 )
两个数据集上的验证，该模型相比传统的智能持久

性模型，分别降低了 11.88%和 12.65%的均方根误

差 (RMSE)，提升了太阳辐射预测的准确性 . Daniell
和 Mehta (2023)则提出了一种集成神经网络方法，

将多层感知机 (MLP)与长短期记忆网络 (LSTM)结
合，针对太阳射电流量 F10.7 进行短期预测 . 通过滑

动窗口和超参数调优 ，该方法在相对均方误差

(rRMSE)等指标上，相较于传统的线性回归模型提

升了 48%至 59%，为短期太阳辐射预测提供了更加

精确的解决方案. Yan S N等 (2025)采用 iTransformer
模型对 F10.7 的趋势与扰动成分进行联合建模与预

测，并融合两者结果获取最终预报值. 同时，还引入

了软 X射线耀斑指数、活动区磁类型和 X射线背景

通量等参量来作为模型输入，增强模型对太阳活动

特征的感知能力 . 与 SWPC、BGS和 CLS等国际业

务预报机构的预报结果相比，该方法在短期和中期

预报中显著提升了准确性与稳定性，并在不同太阳

活动阶段展现出更强的适应性，为 F10.7 指数的高质

量预报提供了新的解决方案 . Kumari和 Toshniwal
(2021)对深度学习模型在太阳辐照度建模中的应用

进行了全面综述，重点分析了 LSTM、深度信念网

络 (DBN)、卷积神经网络 (CNN)等架构在应对太阳
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辐射的间歇性、季节性和非线性动态方面的优势 .
研究表明，深度学习模型在这些方面明显优于传统

统计模型和浅层机器学习方法，能够自适应地捕捉

太阳辐射中的复杂模式和长期趋势. 该综述还强调，

模型的性能不仅受到架构设计的影响，还与输入特

征选择、天气类型分类以及时间尺度配置等因素密

切相关.

 3    行星际太阳风

根据其与地球磁层的相互作用位置，行星际太

阳风可简要划分为两类：弓激波上游的远地太阳风

(upstream solar  wind)与弓激波下游的近地太阳风

(downstream solar wind). 其中，远地太阳风作为空间

天气扰动的先导驱动源，其传播路径、演化机制及

关键物理参数 (如速度、密度、磁场方向等)对于预

警系统的时效性和准确性具有决定性影响 . 以下将

围绕“远地太阳风的传播建模”、“扰动类型分类识

别”以及“AI驱动的预警预测”三个方面，介绍相关

研究进展.
 3.1    传播路径和传播时间

当前针对 CME 与太阳风在日地空间传播过程

的研究，已发展出多种人工智能建模体系. 根据核心

算法路径的不同 ，这些模型大致可归纳为五类 ：

① 统计学习与传统机器学习模型，② 卷积神经网

络 (CNN)类模型，③ Transformer序列建模类模型，

④ 多模态集成与混合模型，⑤ 物理引导的 AI融合

模型 . 各类别模型在复杂扰动结构识别、时间序列

预测与传播路径建模方面展现出不同技术优势与适

用边界.
Camporeale等 (2017)基于高斯过程回归 (GPR)

模型对 OMNI数据进行四类太阳风自动分类，分类

准确率均超过 90%；Oliveira等 (2024)利用回归方法

结合 SC23–SC25的黑子数与激波事件数据预测

SC25的激波频率为 275 ± 10次，高于 SC24但低于

SC23，显示出统计方法在长期趋势预测中的稳定性

与实用性 . Collin等 (2025)开发了一种基于多项式

回归的模型，利用太阳极紫外 (EUV)图像中提取的

日冕洞面积、位置以及 27 天前的太阳风速等特征，

预测  4 天后到达地球的太阳风速 (SWS)，尤其关注

高速太阳风 (HSS). 模型通过 Lasso 特征选择和分布

变换 (解决  HSS 峰值速度低估问题)，在  2010—2019
年数据上实现均方根误差 (RMSE) 68.1 km·s−1，HSS

峰 值 速 度  RMSE  76.8  km·s−1， 且 在 第 25太 阳 周

(2020—2023)的业务预测中表现可靠 (RMSE  80.3
km·s−1). 该 模 型 优 于 神 经 网 络 和 磁 流 体 动 力 学

(MHD)模拟等复杂方法，仅通过少量物理特征即可

解释大部分太阳风变化 . Ahn等 (2025)对比了代表

性经验模型与深度学习 (DL)模型在 1 AU 处太阳风

速预测中的性能，重点评估高速太阳风 (HSS)的预

测效果 . 研究覆盖  2012—2020 年每年  10—12 月，通

过统计和事件两种验证方法，分析不同太阳活动相

位下模型的表现，发现  DL 模型在准确性和稳定性

上更具优势 . Shi Y R等 (2021, 2022)开发了将逻辑

回归权重应用于推荐算法的模型来预测 CME是否

会到达地球，对每个  CME 使用推荐算法选出最相

似的历史事件，用于  CME 对地有效性预测和比较

分析 . Oliveira等 (2024)基于  SC23–SC25 周期的太

阳黑子数与激波事件统计数据，建立回归模型预测

SC25 的行星际激波频率为  275 ± 10 次，明显高于

SC24 (187 ± 8 次 )，但仍低于  SC23 (343 ± 12 次 )，表
明  SC25 或呈现中等强度的太阳活动趋势 . 该类统

计方法在长期演化趋势分析中仍具有良好的物理

解释力与稳定性 . Amaya等 (2020)基于自组织映射

(Self-Organizing  Map,  SOM)与主成分分析 (Principal
Component Analysis,  PCA)/自动编码器对 ACE卫星

14年数据进行聚类，成功区分冕洞风与瞬态结构；

Roberts等 (2020)在 K-means基础上引入交叉螺旋

度等非局部变量，挖掘出传统分类框架难以捕捉的

潜在结构 . Narock等 (2024)构建的概率神经网络

(PNN)模型进一步引入香农熵以量化分类不确定

性，实现 96%的分类准确率，在增强模型可信度的

同时保障了可解释性.
Nguyen等 (2019)提出基于 CNN结合滑动窗口

与峰值检测的 ICME自动识别算法，在 WIND数据

集上实现了约 84%的召回率和精度，显示出强大的

非线性特征提取能力. Raju H和 Das S (2021)进一步

将 CNN应用于 SDO/AIA 193Å图像进行太阳风速度

回归估算，而 Lin R P等 (2024)结合主成分分析与图

像分割算法，基于 CNN精准提取 CME的速度、角宽

与中心位置等参数. Upendran等 (2020)提出WindNet
模型，融合 CNN与 LSTM网络对 SDO极紫外图像

进行训练，预测 L1点太阳风速度，显著优于自回归

与朴素基准模型 . Liu等 (2023)将 Transformer机制

引入太阳风传播建模，提升了对长时间依赖结构的

建模精度 . 而 Alielden等 (2023)提出的 LSTM-CNN
集成模型 LCNN，结合 STEREO-A/B数据预测 IR
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(Interface Region，界面区)传播时间，在 20 ~ 160 min
预测窗口内达到 93%的敏感性，为事件级别预警提

供支持 . Legnaro等 (2025)使用卷积神经网络  CNNs
和视觉  Transformer ViTs，基于 Mount Wilson 分类方

案对太阳活动区图像进行分类，旨在评估不同架构

的性能 . 使用 SOLAR-STORM1 数据集 (2010—2017
年，含 15641 个样本，分为 alpha、beta、beta-X 三类)，
并结合数据增强和迁移学习训练模型. 结果显示：结

合磁图和连续谱图像可提升性能 (ResNet18 准确率

0.903)；仅用磁图时 ，DeiT 模型表现最佳 (准确率

0.901)；仅用连续谱图像时性能较低 (最高准确率

0.877).
对于多模态集成与混合模型，Li Y C等 (2024)

构建两种基于冠状图像的预测模型 ，其中 Model
B结合 11项物理参数 ，相较纯 CNN模型 (Model
A)在传播时间预测中误差降低约 33%，MAE (Mean
Absolute Error，平均绝对误差)为 5.12小时 . 证实结

合成像观测与物理参数训练的机器学习模型能显著

提升 CME到达时间预测精度 . Guastavino等 (2023)
则提出融合物理拖拽模型与神经网络的双阶段架

构，在 1 ~ 6小时预测窗口内显著优于传统数据驱动

方法 ，展示了物理机制引导在 AI建模中的潜力 .
Yang等 (2018)提出混合智能源面模型 (HISS)，结合

人工神经网络与太阳磁场参数，在 1 AU太阳风速

度预测中取得了 0.74的相关系数与 68 km·s−1 的误

差 . Lin R等 (2024)将 PFSS外推生成的磁场图作为

CNN输入，实现对 3 ~ 6天后太阳风速度的预测，

RMSE为 80.8 ± 4.8 km·s−1，展示了日冕磁结构在深

度模型中的核心作用 . Barros等 (2024)引入 RNN对

MULTI-VP模型初始条件进行优化，即便不重新训

练主模型，也显著增强了模拟结果的稳定性与精度.
 3.2    太阳风分类

在行星际太阳风研究中，不同类型太阳风的准

确分类对于理解其起源机制、演化动态以及对地球

空间天气的影响具有重要意义 . 目前，AI驱动的太

阳风分类方法大致可分为以下两类技术路径：(1)统
计学习方法和 (2)神经网络分类方法.

统计学习方法以  Camporeale等 (2017)提出的

高 斯 过 程 回 归 (GPR)方 法 为 代 表 . 该 模 型 使 用

OMNI数据中的历史标注样本 ，基于太阳风速度

(Vsw)、质子温度标准差 (σT)等七个关键参数，实现

了对 ejecta、日冕洞风、流带风和扇区反转风四类太

阳风的精准分类. 分类准确率均超过 90%，并进一步

利用 Bayesian概率输出计算不同类型之间的转移概

率，拓展了太阳风演化链建模与概率预报系统的研

究框架 . 该方法在小样本条件下展现出良好的泛化

能力与不确定性表达能力 . Li等 (2020)提出一种基

于机器学习的太阳风分类方法，将  1 AU 处的太阳

风分为日冕洞起源高速太阳风、太阳赤道附近起源

的低速太阳风、扇区反转区太阳风和日冕物质抛射

四类 . 通过对  13 个太阳风参数的  8191 种组合进行

穷举，确定八维参数方案 (Bt、Np、Tp、Vp、Nap、Texp/Tp、

Sp、Mp) 表现最佳，其中 KNN 分类器的总体准确率

最高 ，达  92.8%. Amaya等 (2020)结合自组织映射

(SOM)、主成分分析 (PCA)和自动编码器 (对 ACE
卫星近 14年的太阳风数据进行了聚类建模)，提出

DSOM分类框架，能够识别出冕洞风与瞬态扰动结

构 ，并实现了太阳风演化过程的连续性可视化 .
Roberts等 (2020)利用 K-means算法引入交叉螺旋

度、剩余能量等非局部物理量，在 ACE数据上成功

划分出 ICME与非冕洞风等类型，展示了从物理变

量出发的分类潜力 . Narock等 (2024)提出的概率神

经网络 (PNN)以阿尔芬速度、温度比、等离子体熵

等多维物理参数为输入，实现对太阳风的五类划分

(冕洞风、流带风、扇区反转、磁障碍和鞘层). 模型

通过引入香农熵对分类不确定性进行度量，在保持

96%分类准确率的同时显著增强了模型的可信度与

可解释性，特别在极端扰动和过渡结构识别中表现

优异.
 3.3    太阳风预测模型

太阳风预测在空间天气预报中处于核心位置 .
太阳风参数预测是空间天气预报体系中的核心组成

部分，对于实现地磁扰动、电离层紊乱等空间灾害

的提前识别具有重要意义 . 传统方法多依赖于物理

模型 (如  ENLIL、WSA-ENLIL 等). 当前研究主要沿

以下三条路径展开：(1)图像驱动的卷积神经网络预

测模型 ; (2)多参数回归与数据重建模型 ; (3)物理–
AI融合模型.

Lin R等 (2024)提出融合 PFSS (势场源面)外推

与卷积神经网络 (CNN)的预测框架，利用 GONG 观
测的光球磁图生成 90 × 180 分辨率的磁场图作为模

型输入，实现对 3 ~ 6 天后 L1 点太阳风速度的预测.
在准连续测试中，模型取得了  0.53 ± 0.07 的相关系

数、80.8 ± 4.8 km·s−1 的均方根误差 (RMSE)和  0.39
的高速流事件威胁评分 (TSS)，充分展现了  CNN 在
日冕结构感知与图像特征建模方面的潜力 . Hecht
等 (2023)提出基于多层神经网络的多变量太阳风参

数预测模型，覆盖了质子速度、密度、温度、磁场强
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度、氧离子电荷态比等多个关键指标 . 该模型不仅

适用于缺测数据的修复与补全，还具备事件特征估

计与科学推理功能，为提升空间数据完整性与物理

可用性提供了有力工具. 与此同时，Bouriat等 (2022)
对 ACE 卫星 1998—2021 年的 SWEPAM 与 MAG 数
据进行了标准化与特征工程处理，构建出具备代表

性和可推广性的数据集，为神经网络与集成学习方

法提供了稳健的数据支撑. Yang和 Shen (2019, 2021)
介绍了一种新的 AI结合的三维 MHD行星际太阳

风模型. 该模型利用多种观测数据和 ANN技术获取

自洽边界条件，其中磁场来自磁图和势场源表面外

推，电子密度来自偏振亮度 (pB)观测，速度通过

ANN 结合磁图和  pB 观测推导，温度则通过自洽方

法从磁场和电子密度得出 . 该模型能合理再现源表

面参数的全球分布，与 OMNI 和 Ulysses 观测数据一

致性较好.
Johnson等 (2022)首次提出结合经验模型与物

理模型的物理信息神经网络方法，基于欧姆定律构

建约束损失函数，对 NASA OMNI数据集进行多元

时间序列分析，通过训练长短期记忆网络 (LSTM)、
卷积神经网络 (CNN)等五种深度学习模型，验证了

该方法相较现有深度学习模型的优越性，为太阳风

预测提供了新的有效途径 . Guastavino等 (2023)进
一步提出双阶段混合建模策略 ：首先使用物理

拖拽模型估算  CME 的阻力系数，再利用神经网络

对传播误差进行反向优化，有效提升了行程时间

预测的准确性 . Barros等 (2024)尝试将 RNN引入

MULTI-VP 模型的初始条件优化过程中，即便不对

主模型重新训练，仅通过对初始场的调节，也显著

提升了模拟精度与数值稳定性.
 3.4    近地太阳风:弓激波和磁鞘

近地太阳风区的研究主要聚焦于弓激波及其

下游的磁鞘区 (Magnetosheath). 作为太阳风与地球

磁层相互作用的首要交界面，这些区域在等离子体

压缩、无碰撞激波形成及能量输运等动力学过程中

扮演关键角色 . 对其精确识别与建模对于提升空间

天气预报的时效性与准确性具有重要意义. 当前，近

地太阳风–磁鞘区研究正从静态分类逐步向高时空

分辨率、物理一致性与跨平台可泛化的动态智能建

模转变 . Breuillard等 (2020)构建了一种基于全卷积

神经网络 (Fully Convolutional Network, FCN)的分类

模型，对  MMS (2016—2019年 )任务中十类等离子

体区域进行自动标注，包括太阳风、弓激波、磁鞘、

离子前震等，模型在标注数据集上达到了 89% 的识

别准确率，并成功迁移至  Cluster 任务数据，验证了

其跨任务的泛化能力 . Lalti等 (2022)进一步建立了

目前最大规模的弓激波穿越事件数据库 (2797个案

例 )，并提出自动化提取  θBn 与  Alfvén 马赫数 (MA)
等关键物理指标的方法，揭示了准平行激波在粒子

加速方面的效率更高，且事件分布呈现由日下点向

尾翼递减的空间结构. Olshevsky等 (2021)采用 CNN
模型对  MMS 双离子谱仪 (DIS)三维能谱图进行分

析，实现对太阳风、磁鞘、磁层等区域的高精度分

类，整体准确率超过  98%，特别擅长识别激波过渡

态与边界模糊区域. Toy-Edens等 (2024)则提出一种

基于高斯混合模型 (Gaussian Mixture Model，GMM)
的无监督学习方法，结合自动特征生成与后处理，

对 8年 MMS数据进行无标注聚类，最终将其划分

为太阳风、前震、磁鞘和磁层四类，分类准确率达

97.8%，并实现了过渡事件时间标注.
Koller等 (2024)通过对日冕洞起源的高速太阳

风事件分析发现，该类型太阳风在准垂直激波条件

下更易在磁鞘中诱发离子能量通量增强，显著区别

于其他源区太阳风 (如 CME或流带风)的响应模式.
Dimmock和 Nykyri (2013)利用 THEMIS 五年观测数

据构建了磁鞘区速度、密度与磁场强度的统计分布

图谱，并指出在准垂直激波条件下磁鞘区域存在

明显的不对称性，该结果得到了全球  MHD 模型

BATS-R-US 的验证，进一步夯实了激波–磁鞘动力

学耦合的理论基础 . 为提高磁鞘扰动的预测能力，

Karlsson等 (2021)结合  Cluster 航天器多点观测，开

发了基于离子通量、磁场扰动与各向异性指标的边

界识别算法，有效减少了上游误差对磁鞘识别结果

的影响，提升了预测模型的稳健性 . 在喷流识别方

面，Raptis等 (2020)构建了初始喷流数据库，并训练

基于 MMS 数据的神经网络模型实现喷流类型的分

类 (θBn < 45° 为准平行，θBn > 45° 为准垂直)，分类准

确率高达 93%，即使在 IMF 数据缺失情形下依然保

持较强鲁棒性 . O′Brien等 (2024)开发的  PRIME-SH
(Probabilistic Regression of Inputs to the Magnetosheath
Environment)模型则基于  Wind 航天器  L1 点观测，

训练循环神经网络 (RNN)对 MMS 探测的磁鞘等离

子体状态进行概率回归，能够有效重构激波跃变、

磁场弯曲、流体停滞点及耗尽层等现象，模型在连

续秩概率评分 (CRPS)指标上达到了 0.227σ，显著优

于传统经验模型.
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 4    外磁层 (Outer Magnetosphere)

 4.1    向阳面磁层与磁层顶

向阳面磁层是地球与太阳风相互作用的第一

前沿，其结构演化对磁层能量注入与空间天气扰动

具有决定性意义 . 早期研究即尝试将人工神经网

络 (ANN)引入磁层结构建模 . Dmitriev和 Suvorova
(2000)基于  NeuroShell2 平台构建  ANN 模型，利用

太阳风和 IMF 参数预测三维磁层顶位置，不仅提升

了动态不对称性的刻画能力，还揭示了磁层顶在不

同  IMF 主导机制 (如动压平衡、磁重联控制、响应

饱和)下的位置演化规律，奠定了磁层 AI建模的初

步框架 . Wang等 (2025a)进一步基于 MMS卫星数

据，结合小波变换与决策树分类器，构建太阳风–磁
层交界区的多类别等离子体分区模型，实现了对太

阳风、弓激波、磁鞘、磁层顶及内磁层等区域的自

动化划分，显著提升了空间区域建模的精度与分

辨率.
随着深度学习的发展，循环神经网络及其长短

期记忆结构被广泛用于磁层区域的动态识别与分

类. Yeakel等 (2022)在 Cassini 数据上比较多种分类

器性能，结果显示 LSTM 在磁层顶穿越识别中的准

确率最高 (82.1%)，能够有效捕捉多变量时间序列中

的演化模式. 此外，该模型在识别日侧弓激波穿越事

件中的识别率达到  91.2%，验证了其在边界动态检

测中的优越性 . Innocenti等 (2021)利用自组织映射

(Self-Organizing Map, SOM)对全球  MHD 模拟数据

的局部等离子体参数进行降维聚类，成功识别出太

阳风、磁鞘和磁层边界等区域，展示了无监督学习

在无需先验标注条件下的区域识别能力. Edmond等

(2024)结合主成分分析 (PCA)、SOM 与层次聚类，对

THEMIS 与 MMS 的实测数据进行系统分析，构建超

8000 个穿越事件的分类数据库，并能识别出热流异

常与爆发性流结构，整体模型准确率达 99.4%，是当

前磁层自动分类的先进成果之一 . Nguyen等 (2019,
2022)将梯度提升树 (Gradient Boosting Machine, GBM)
应用于多颗航天器的原位数据，实现对磁层与太阳

风区域的高效自动识别，分类精度与训练效率均优

于传统支持向量机 (SVM)和随机森林 (RF)模型，并

成功构建了超过  3 万个穿越事件的标注数据集 . Li
S等 (2023)在磁层顶建模中引入 Shapley加法解释

模型 (SHapley  Additive  exPlanations， SHAP)解释框

架，量化太阳风动压与  IMF 分量对磁层驻留距离

(MSD)预测的影响，揭示 IMF Bz 与磁场总强度之间

的非线性协同作用可在特定条件下诱发 MSD 凹陷

区，显著提升了模型的物理解释性与透明度.
为突破传统方法在磁层顶边缘检测中的视场

限制，Wang J Q等 (2024)针对 SMILE 任务中磁层

顶 (magnetopause)的检测需求，提出 OESA-UNet 模
型，该模型结合自适应预处理、注意力机制 (SE 模
块和 CBAM 模块)及 U 型网络结构，用于从有限视

场 (FOV 为  16° × 27°)的软  X 射线图像中检测磁层

顶位置 . 通过对  17064 张模拟  MHD 图像的训练与

测试，模型显著优于传统边缘检测方法和其他语义

分割模型 (如  UNet、DeeplabV3+)，可有效支持切线

拟合方法 (TFA)进行三维磁层顶反演，为研究日侧

磁层与太阳风相互作用提供关键技术支持.
 4.2    夜侧磁层：磁尾等离子体片

地球夜侧外磁层中的磁尾等离子体片因其在

能量积累、重联释放及环电流演化过程中的核心地

位，近年来成为 AI建模研究的重要焦点 . 其研究主

要围绕结构识别、动态预测与驱动机制等核心问

题，利用聚类与降维方法对磁尾等离子体片的空间

结构进行细化建模成为研究的突破口 . Bakrania等

(2020)将自动编码器 (AE)、主成分分析 (PCA)、均值

漂移与凝聚聚类算法结合，成功将传统的三分类等

离子体模式细分为八类子结构，并通过模型独立性

验证证明该分类体系具有较强的可推广性与稳定

性. 此外，Wang等 (2025b)利用 MMS 数据和滤波决

策树混合分类器，构建磁尾区域的等离子体多类分

区模型，实现了对越尾电流片 (cross-tail current sheet,
CTCS)、中心等离子体片 (central plasma sheet, CPS)、
等离子体片边界层 (plasma sheet boundary layer, PSBL)
和尾瓣 (lobe)等区域的自动区分，标志着高分辨空

间区域建模能力的提升.
在动态过程追踪方面，Constantinescu和Marghitu

(2020)将前馈神经网络 (FNN)与滑动窗口技术相结

合，识别爆发性体流 (BBFs)与能量转换区域 (ECRs)，
引入对数采样策略以处理不平衡数据分布，显著提

升了训练稳定性与事件检出能力. Stephens和 Sitnov
(2021)构建虚拟航天器数据库 ，结合最近邻挖掘

(kNN)算法 ，在模拟中捕捉电流片变薄与偶极化

等近尾现象，并将其与内磁层动力学 (如压力增强

与电流圈重建 )融合 ，实现物理机制跨尺度集成

建模.
时间序列预测方面，Priyadarshi等 (2021)引入

LSTM 构建基于  RCM 模型输出的平行统计预测框
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架，有效预测未来几十分钟的等离子体片参数 (如
熵、磁通与电场分量)，表现出与物理模型一致的趋

势 . Swiger等 (2020)进一步将  IMF条件、太阳风速

度 /密度与磁地方时等动态驱动因子引入神经网络

框架中，在对 1 ~ 200 keV 电子通量进行 4小时窗口

预测中将误差降低至  0.38，验证了短期动态建模中

数据-物理混合策略的有效性.
参数建模方面，Yue等 (2015)利用支持向量回

归 (SVR)技术，构建赤道面二维等离子体片压力模

型，预测亚暴增长期的环电流压力分布. 模型以太阳

风动压、太阳黑子数等为输入，准确捕捉不同径向

与地方时区域压力响应的异质性机制，误差低至

5%，具备较高工程适用性 . 在磁尾流场建模中，Cao
等 (2023)结合随机森林 (RF)与梯度提升树 (GBDT)
对 ARTEMIS 与 Cluster 多点数据进行特征重要性分

析，发现  IMF By 分量、Dst 指数及边界位移对  Vy 与
Vz 分量影响最显著. 该模型在磁尾速度预测中相关

系数达  0.75，显著优于传统线性模型，并揭示  IMF
与磁尾流相互作用的主控路径，是当前解释能力较

强的驱动因子回归研究代表.
除数据驱动预测外，一些研究尝试将物理模型

中的先验约束嵌入 AI结构 . 如  Swiger等 (2020)模
型中不仅输入太阳风参数，还加入物理边界条件

(如磁地方时)与历时特征，实现对高能粒子流的更

稳定拟合 . 该类模型可通过调节损失函数、特征交

互层等手段，引入磁重联、电流片薄化等机制性信

息，是提升 AI模型物理一致性的新方向.

 5    内磁层 (Inner Magnetosphere)

 5.1    辐射带

地球辐射带作为内磁层中最活跃、最复杂的带

电粒子储能区域，其电子通量的快速增强或骤减对

空间天气预警具有关键影响 . 近年来，AI技术在辐

射带建模中的广泛应用，推动了通量预测、事件

归因、区域映射等方面的重大进展 . 辐射带 AI建
模的最初尝试多采用前馈神经网络与经验模型 .
Koons和 Gorney (1991)构建三层感知器网络，以  Kp
指数与行星际磁扰动为输入，有效预测  GEO 轨道

>3 MeV 电子通量 . Stringer等 (1996)进一步引入磁

地方时 (MLT)，增强对小时级尺度的短时预测精度.
Turner和 Li (2008)则结合通量自身的滞后特性，建

立统计回归模型，提升对 1.1 ~ 1.5 MeV 能段中等能

量电子预测性能，为后续建模提供先验依据. 随着高

时空分辨率数据的积累，研究者采用长短期记忆网

络 (LSTM)、变分自编码器 (VAE)等序列模型对电

子通量时间演化进行预测 . Sun等 (2023)和  Wei等
(2018)提出基于  LSTM 的多日预测框架，在多个能

段 (特别是高能  >2 MeV)均表现出高相关性与低

RMSE. Zhang等 (2022)采用经验模态分解 (EMD)结
合  LSTM，提升了极端增强事件下的稳定性与预测

精度；而  Chu等 (2021)提出的  ORIENT-R 模型则在

不依赖边界条件的前提下，通过太阳风参数实现相

关 系 数 R ≈ 0.95  的 高 预 测 相 关 性 .  Ma等 (2023,
2024)首 次 系 统 引 入 沙 普 利 可 加 解 释 (SHapley
Additive exPlanations，SHAP)和 SHAP 增强叠加纪元

分 析 (SHAP-Enhanced  Superposed  Epoch  Analysis，
SHESEA)框架，对 AI模型进行机制解析，发现动态

压力是导致通量骤降的最主要因素，而亚暴强度与

持续时间则决定通量增强路径 . Chu等 (2023)则将

哨声波振幅作为目标变量，基于不平衡回归模型揭

示其分布与亚暴注入漂移路径呈高度一致性，说明

波粒相互作用对高能电子的控制路径存在非局部调

控规律.
除时间预测外，研究者也尝试借助  AI 对不同

轨道区域的通量特征进行空间映射与模式识别 .
Drozdov等 (2023)结合 LEO 卫星数据与机器学习构

建  LEO→GEO 的映射模型，提升了中高轨 (MEO–
GEO)区域预测的空间广度. Hua等 (2024)提出分类

模型识别电子骤降事件 ，精度达  90%；Killey等

(2023)基于无监督聚类分析出六类典型电子俯仰角

分布类型，为理解空间粒子各向异性结构提供了新

途径.
考虑物理机制的建模策略是当前 AI建模的发

展重点 . Yu等 (2014)将  RAM-SCB 物理模型输出与

神经网络进行耦合，增强对太阳风驱动下辐射带演

化的理解 . Xiang等 (2021)优化径向扩散方程参数，

将机器学习算法嵌入系数求解过程，提升对内层电

离层粒子迁移的建模能力. Chen W X等 (2024)结合

Fokker-Planck 方程与神经网络重建边界条件 (LBC)
下的散射分布，有效模拟波粒交互引发的粒子流失

过程，Staples等 (2024)则通过数据同化技术提升长

期预测稳定性.
为提升对不同 L 区域、极端事件 (如 SEPs或骤

降)的泛化能力，de Lima等 (2020)在 PreMevE 2.0 中
引 入 深 度 网 络 优 化  >4.5L 区 域 的 预 测 准 确 度 ，

Smirnov等 (2020)开发  MERLIN 模型，利用  GPS 星
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座数据实现多能段 (<1 MeV 至  >5 MeV)通量预测，

展现出广覆盖与高精度性能 . Qian等 (2020)结合

EMD 与卡尔曼滤波，解决电子通量时间序列的非平稳

性问题，提高异常事件的响应稳定性. Shin等 (2016)
从空间结构角度探讨模型在不同能量层面与轨道位

置上的适用边界，为广域适应性建模奠定基础.
 5.2    等离子体层

地球等离子体层位于内磁层区域，主要由冷等

离子体组成，是磁层–电离层–热层能量和物质耦合

的关键区域 . 该层结构在调控波粒相互作用、高能

粒子的俘获与损失、内辐射带边界的重构及电磁波

传播路径方面起着决定性作用 . 等离子体层密度的

时空演化过程直接影响空间天气系统的响应机制.
前馈神经网络 (Feedforward Neural Network, FNN)

是最早应用于等离子体层建模的 AI结构之一，主要

用于冷等离子体密度的静态估算 . Bortnik等 (2016)
利用  THEMIS 卫星 2008—2014年期间的观测数据，

并以 5小时尺度的 SYM-H 指数为主要输入，构建双

层 FNN模型，成功重建了 L=2 ~ 6区域的冷等离子

体密度分布. 模型在羽流结构识别方面表现突出 (相
关系数 R > 0.93，RMSE ≈ 1.7)，验证了神经网络在高

度非线性空间结构拟合中的优势 . Chu等 (2017)进
一步将地磁扰动指数 (如 AL、F10.7)及空间位置特征

引入模型中，构建包含历史依赖机制的 FNN网络，

首次实现了对磁暴期间羽流形成、等离子体侵蚀与

恢复过程的连续模拟，为动态过程建模提供了原型

范式 . 除密度建模外，AI方法也被应用于等离子体

层波动过程的模拟与特征分析. Tang等 (2023)使用

LightGBM 梯度增强树模型预测  plasmaspheric  hiss
波的振幅演化，并通过特征重要性排序方法系统评

估各输入变量贡献 . 在引入冷等离子体密度作为辅

助变量后，模型相关系数由  0.788 提升至  0.973，显
著增强了对磁暴期波动增强的捕捉能力 . 此类研究

强调了 AI技术在特征选择、波动建模与物理解释

方面的协同潜力.
为了捕捉等离子体层非平稳演化中的时序特

征，Huang等 (2022)提出基于循环神经网络 (RNN)
的编码器–解码器架构，将地磁扰动指数的时间序

列嵌入隐空间，再结合卫星轨道参数预测冷等离子

体密度演化 . 该模型成功重建了羽流在晨昏方向的

非对称演变过程，展现出小时至日尺度密度变化建

模中的高稳定性和拟合精度，拓宽了磁暴响应与粒

子输运过程的分析路径.
在面向全球范围建模的需求下，Zhelavskaya等

(2017)提出 Plasma density INference Engine (PINE)模
型，采用 Kp、AE、SYM-H 等多种扰动指数的 96小

时历史数据作为输入，通过全连接神经网络预测

L = 2 ~ 6范围内的电子密度 . 模型结果在  Van Allen
Probes 与 IMAGE/EUV 成像数据上均表现出良好一

致性 . 在此基础上，Zhelavskaya等 (2021)进一步将

PINE 输出与物理模型耦合，开展数据同化实验，有

效提升了模型在极端扰动条件下的稳定性，为 AI模
型与第一性原理模型的融合提供了可行路径.

为满足工程应用对速度与计算资源的实际要

求，研究者开发了若干轻量化、可部署的 AI模型 .
Bianco等 (2023)提出的 PINE-RT模型仅以 Kp 指数

与 L1点太阳风参数为输入，显著压缩输入维度，提升

了推理速度. 该模型虽在精度上略有牺牲，但具备分钟

级预测能力，适用于航天器充电风险监控、空间天

气快速响应等实时场景，展现出极高的工程部署潜力.
 5.3    环电流

环电流是内磁层中围绕赤道面形成的高能粒子

电流系统，主要由能量在 10 keV 至数百  keV 的  H+、

He+、O+等离子及电子组成，控制着地磁扰动的空间

幅度与结构分布 . 其动力学响应受到太阳风压缩、

电场对流、波粒散射及磁层–电离层耦合等多重过

程驱动 . 前馈神经网络作为 ANN的主要分支，是最

早被应用于环电流建模的 AI方法，主要用于静态

通量估算与非线性拟合 . Li J X等 (2023) 利用 Van
Allen RBSPICE高时空分辨率质子数据，构建了环电

流质子人工神经网络模型 (RCPANN). 模型以地磁

扰动指数 (SYM-H、ASY-H、Kp)与 L1点太阳风参

数为输入，预测多个能量通道的质子通量演化. 结果

显示模型在磁暴主相期间重建通量增强与空间重构

方面具有极高精度，并揭示出磁地方时方向上的非对

称性与恢复期粒子耗散行为 . 这一研究标志着基于

ANN的通量拟合模型已能提供逼近物理过程的预

测能力，尤其适用于捕捉扰动主相下的粒子急剧演化.
Yan Y等 (2025) 构建了多输出卷积神经网络模

型，以 IMF参数、太阳风速度/密度与多地磁指数的

3天历史序列为输入，同时预测 H+、He+、O+、电子在

多个能量段的等离子体压力分布 . 模型在静止期与

磁暴期均表现出高拟合精度 (Pearson相关系数 0.93 ~
0.95)，揭示磁暴期间离子组分的系统性重构现象：

H+虽整体占主导，其在主相期间贡献下降，而 O+在

强扰动环境下表现出主导的动力响应 . 此外，He+与
电子通量的周期性局地增强暗示非局地热输运与质

量分离机制在扰动响应中的关键角色，强调模型需
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引入质量区分项以提升物理一致性. DNN结构适用

于模拟复杂耗散机制及其空间 -能量分布特征 .
Chen等 (2023)提出的 EPFN  (Energetic  Particle  Flux
Network)模型以太阳风输入、地磁指数与历史电子

分布为特征，重建了全球尺度上的高能电子沉降通

量 (EEP). 模型准确捕捉 EEP在磁暴主相急剧增强

与恢复相快速衰减中的异构分布特性，揭示了环电

流能量向极区高层大气沉降的过程，强调其在电离

层加热与极区化学过程中的关键作用 . 该方法填补

了从环电流系统到下层大气能量链条建模的空白.

 6    电离层 (Ionosphere)

 6.1    电离层建模

电离层电子密度结构 (如 TEC、foF2、hmF2)是联

结太阳活动与地球空间响应的关键耦合层，在不同

纬度区域展现出显著的物理机制差异与非线性演化

特征 . 传统机器学习方法在高纬区域建模中依然保

持良好泛化性能. Sun等 (2011)基于 SVM 构建赤道

电离异常 (EIA)区域磁暴期 TEC变化预测模型，表

现稳定 . McGranaghan等 (2018)以 SVM建模极区

GNSS信号相位闪烁，提高电离层扰动期信号完整

性. Asaly等 (2022)则将 SVM 用于地震前兆识别，成

功检测 MW>6地震前 TEC异常，真负率 (也称特异

度 ， Specificity)达 85.7%. 集成学习方法在中低纬

度也取得良好效果 . Zewdie等 (2021)将随机森林

(RF)与 LSTM融合，建模哥伦比亚 TEC演化，分析

F10.7 与 Lyα通 量 的 驱 动 作 用 .  Shi等 (2023)利 用

CEEMDAN + ISOA解耦后与 LSTM集成建模 hmF2，
RMSE下降约 30%.  Tang等 (2023)结合  LightGBM
与排列重要性方法，预测等离子体层嘶声波振幅，

对地磁扰动事件的敏感响应能力显著提升.
循环神经网络及其变体 LSTM因具备建模非

线性、非平稳时间序列的能力，在电离层建模中得

到广泛应用 . Liu等 (2020)提出融合球谐系数 (SH)、
Dst 指数与  EUV 通量的  LSTM 模型，在低纬区域准

确重建  EIA 结构及磁暴增强密度 (SED)演变 . Shi S
S等 (2022)以中国 GNSS网络为基础 ，构建双向

LSTM  (BiLSTM)模型 ，显著优于 IRI-2016与传统

ANN在 1 ~ 2小时 TEC预测中的表现. Ren等 (2024)
设计了融合 SHC与 VTEC信息的 Ion-LSTM模型，

结合地磁日循环特征 (HDs/HDc)，在东亚区域 1 ~
2日预测精度显著提升 . 高纬与极区方向亦有重

要进展. Kim等 (2020, 2021)将 LSTM模型嵌入物理

模型 SAMI2框架 ，分别用于 NmF2 与 foF2 预测 ，在

磁 暴 期 相 较 IRI-2016精 度 提 升 超 过 30%. 此 外 ，

McGranaghan等 (2021)提出 PrecipNet网络，实现极

区粒子沉降通量的精细时序建模，为空间能量输入

量化提供新工具. Chen等 (2022)提出一种多步辅助

预测模型 (MSAP)，基于 LSTM并结合太阳黑子数、

F10.7、 Ap 和 Dst等外部地磁与太阳活动指数 ，实

现对 TEC未来 6天的预测，其平均绝对偏差 (MAD)
和均方根误差 (RMSE)分别为 2.485和 3.511TECU，

且在磁暴期间表现出良好的稳定性与低误差，有效

缓解了预测时间增长导致的误差累积问题.
Wang Z等 (2023)结合 ResNet 与 EfficientNet 架

构，成功识别海南区域  Spread-F 事件图像，分类准

确率远超传统阈值法 .  Tian等 (2024)开发  SELF-
ANN 网络，实现全球  Es 层电离层闪烁强度图重建，

Spearman相关系数达 0.589，验证其对太阳活动的敏

感响应 . Li W B等 (2023, 2024)进一步基于  CNN-
ResNet 模型，以  IMF By 为主变量输入，精准预测扰

动 期 热 层 质 量 密 度 (TMD)响 应 .  Xu等 (2024)采
用 CNN-BiLSTM-TPA架构预测低纬 foF2，整体表

现优于 IRI-2020. Licata等 (2022)对比 HASDM-ML
与 CHAMP-ML模型在磁暴后热层冷却建模中的能

力，成功捕捉 1 ~ 3天内最大 40%密度下降趋势 .
Gao等 (2025)提出了一种基于深度学习的 ISNet 模
型，用于提前 1 小时预测低纬度地区电离层闪烁指

数 S4. ISNet 模型采用多种深度学习技术与动态建

模框架，实现了外部变量可扩展性，可为其他空间

天气事件中复杂动态系统的建模提供参考 . Li W
B等 (2023)利用 ResNet深度学习框架构建热层质

量密度 (TMD)模型，基于 CHAMP卫星 2002—2010
年观测数据训练，并通过 GRACE-A数据、HASDM
和 NRLMSISE-00模型验证，发现 ResNet模型较传

统 MLP能更好提取观测数据中的多尺度特征并保

留泛化能力，且通过控制变量实验证实该模型可有

效区分赤道质量密度异常和地磁风暴等不同物理过

程对应的空间环境指数影响 . Li L C等 (2024)构建

注意力引导的  ED-AttConvLSTM 网络，显著增强电

离层昼夜周期性与扰动响应的建模能力，尽管在

5天以上长时序预测中仍面临精度下降挑战 . Jeong
等 (2024)提出基于 ConvLSTM的朝鲜半岛区域 TEC
预测模型，该模型直接预测二维 TEC分布图，通过

卷积操作同时捕捉 TEC的时序演化规律与空间关

联特征，有效解决了传统逐点 LSTM预测中格点间
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预测值不连续、空间拼接痕迹明显的问题，显著提

升了预测 TEC图的空间一致性和整体可靠性 .
Shih等 (2024)提出无需地理先验知识的 Transformer
架构，首次实现全球 48小时 TEC预测，RMSE控制

在 1.8 TECU以内，显著超越现有 LSTM模型.
为应对极区快速响应建模需求 ，Kataoka等

(2024)提出  SMRAI2 回声状态网络，实现百万倍速

计算，用于实时极光系统电导、电流与电势模拟 .
Gowtam等 (2024)构建极区  FAC 网络及电导子模

块，构成  ML-AIM 模型，实现在热层–等离子体–极
光系统的能量闭环建模 . Gao等 (2025)提出了一种

基于动态时空分解框架的电离层闪烁预测方法，将

闪烁幅度 S4指数分解为背景场和扰动场建模，并引

入动态图生成器来构建观测数据的动态关系网络，

使用一个编码器来聚合先验信息，以及通过一个延

迟感知模块来建模闪烁与太阳辐射、地磁扰动等外

部影响之间的时延效应，可以提前 1小时较为准确

地预报低纬地区电离层闪烁指数的分布.
 6.2    极光活动

极光是高纬电离层最直观且动态的电动力学

现象，是太阳风–磁层–电离层 (SW–MLT–IT)耦合

机制的重要可视化表现 . 其细节结构与时空分布不

仅揭示高纬能量沉降的非均匀性，还直接关联亚暴

起始、电场重构及极区电导率变化等关键过程 . 近
年来，得益于全天空成像 (All-Sky Imager, ASI)系统

的广泛部署及多源观测网络的发展，人工智能 (AI)
技术，尤其是深度学习 (DL)与图像识别方法，正推

动极光研究迈向高精度、自动化与物理解释相结合

的新阶段 . 以下将按主要 AI建模路径，对极光图像

识别与建模的研究进展进行分类综述.
卷积神经网络以其卓越的图像识别能力，被

广泛用于极光图像的自动分类任务 .  Clausen和

Nickisch (2018)在  THEMIS 全天空图像数据集上构

建六类分类器，实现 82%的总体准确率，在极光/非
极光二分类任务中的真阳性率高达 96%. Zhong等

(2020)采用 AlexNet、VGG、ResNet 等主流模型对中

国黄河站图像进行分类，显著减少对手工特征提取

的依赖 . Kvammen等 (2020)进一步测试七类极光结

构识别模型，验证 ResNet-50 在精度 (92%)与稳定性

方面均优于其他网络，为极光图像识别奠定标准化

技术路径.
针对极光图像标注数据匮乏的问题，自监督学

习为建模提供了创新解决方案 .  Johnson J  W等

(2024)基于 SimCLR 框架，在 2008—2022年 THEMIS

数据集上训练无监督嵌入网络，无需人工标签即可

提取极光图像的深层特征表示 . 结合太阳风参数、

IMF 矢量与地磁台站数据，成功实现六类极光状态

的分类与其地磁响应的耦合分析，为极光类型识别

与太阳风驱动机制之间的因果建模提供了新路径.
极光图像的精细结构识别成为近期研究热点 .

Niu等 (2019)提出基于 FPN-C4架构与两阶段推理

机制的改进型  Mask R-CNN 实例分割模型，在标注

测试集上取得 86.8%的 mAP (mean Average Precision，
平均精度均值 )，成功从 18417张图像中提取出

29938条极光弧，进而量化极光弧宽度的统计分布 .
Yang 等 (2024)通过南极中山站多视场尺度分析，发

现极光弧宽度服从对数正态分布，且受限于成像视

角与仪器分辨率，提出了结构建模的物理精度边界.
为满足极光扰动的快速识别与实时预警需求，

多项研究构建了轻量级图像分类系统 . Nanjo等

(2022)基于  ResNet-50 构建“Tromsø AI”自动识别系

统，处理挪威特罗姆瑟十年全天图像，F1分数达

93%，揭示极光的年际周期性、月变化规律与 UT时

间分布特征 .  Sado等 (2022,  2023)开发 “TAME”模
型，结合迁移学习与 SVM分类器，在六类与二类极

光分类任务中分别达到 73%与 91%的识别精度，并

在预测未来 15 min内亚暴 onset时刻方面展现出良

好的实用前景.

 7    地磁活动 (Geomagnetic Activity)

 7.1    dBH/dt 预测模型

地磁场作为地球空间天气系统中对太阳风扰

动响应最迅速、最直接的部分，尤其在地磁暴期间，

其水平分量的剧烈变化 (如 dBH/dt)可在地表诱发强

烈的感应电流 (Geomagnetically Induced Currents, GIC)，
对输电、电信、导航与管道系统等关键基础设施构

成重大威胁 . 近年来多种深度学习模型在预测中展

现优越性能. Pinto等 (2022)系统评估了前馈神经网

络、CNN 与 LSTM 模型在北美六个地磁台站的扰动

预测表现 ，发现 LSTM在磁暴期响应中表现出

更高灵敏度和更低误差波动 . Siddique和 Mahmud
(2022)进一步提出融合贝叶斯 CNN、贝叶斯 LSTM
与贝叶斯前馈网络的集成深度学习结构，并引入置

信区间估计，显著提升了模型的稳健性与实际可用

性. 在 2011年与 2015年强磁暴事件中，模型不仅保

持了较高预测准确率，还为电网级风险评估提供了
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可量化的不确定性输出.
由于地磁观测数据常包含大量瞬态突变与非

物理噪声信号，影响模型训练与事件识别的准确性.
McCuen等 (2023)构建基于 SVM的地磁扰动识别系

统，使用 dB/dt 峰值特征提取短时扰动区段，并通过

SVM 分类其为自然扰动 (如极光环电流引发)或人

为伪信号 (如设备噪声、电网扰动等)，为地磁数据

预处理、极端事件排查与实时质量控制提供了可行

方案 . Malanushenko等 (2020)基于  Gibson 和  Low 磁
通绳模型合成超 3.6万个 CME事件样本 ，构建

CNN扰动预测系统 . 以磁场矢量分量 (BX, BY, BZ)作
为输入时，最大南向磁场成分 max(−BZ) 的预测准确

率 高 达  97%； 使 用 极 化 斯 托 克 斯 参 数 (L/I、 Az、
V/I)输入亦可达 95%. 其中，圆偏振量 V/I 的强相关

性表明多通道偏振观测对 CME建模具有重要潜力.
 7.2    地磁亚暴与 AE 指数预测

地磁亚暴作为磁层能量储存与非对称释放的

典型过程，其爆发常伴随着极光弧结构迅速增强、

电离层电流系统剧烈扰动以及中高纬地区地磁扰动

的显著升高. AE 指数 (及其组成分 AU 与 AL)长期以

来被广泛用于描述极区电流强度与亚暴发展阶段，

是衡量高纬空间天气扰动的重要参数 . 传统预测方

法主要依赖经验统计与线性回归模型，但在捕捉强

非线性演化、实现短时精准预测及触发事件识别等

方面存在明显不足. 近年来，人工智能技术，特别是

深度神经网络、卷积模型、稀疏贝叶斯学习与记忆

增强结构，在 AE 指数建模与亚暴事件分类中展现

出显著优势.
在 AE 指数短时建模的早期探索中，Amata等

(2009)提出基于人工神经网络 (ANN)的 AE 指数预

测框架，模型以 L1点的太阳风参数与 IMF磁场矢

量为输入，构建具有时间反馈结构的前馈网络，用

于 5 min与 60 min尺度的 AE 值预测 . 在 AE >  400
nT的强扰动条件下，其 60 min预测性能显著优于传

统经验模型，而 5 min尺度的性能提升较为有限，反

映出 AE 指数对太阳风输入存在一定的“短时预测

盲区”. 后续研究中，Ferreira和 Borges (2021)通过引

入季节、地方时等辅助变量，显著提升了 ANN模型

的拟合能力，相关系数高达 0.91，研究发现 IMF矢

量分量 (特别是 Bz)相较于太阳风速度对 AE 指数变

化具有更强的预测贡献，而太阳活动周期参数则影

响较小 . 这一结果强调了高维磁场信息在电流指数

建模中的关键作用. Yang和 Shen (2022)开发了一种

基于非线性自回归外生输入 (Nonlinear Autoregressive

Network  with  Exogenous  Inputs,  NARX)神经网络的

模型，用于提前一天预测周期性的地磁扰动幅度

(以 Ap 指数衡量). 模型输入为从太阳观测中获得的

源表面特征 (包括膨胀因子、最小角距离、磁场强

度、磁纬度和电子密度等)，并结合历史  Ap 指数反

馈 . 对  CR2181 至  CR2190 期间的预测结果显示，该

模型的精度高于 27 天持续法，尤其在预测 Ap 指数

大于  10 和  15 的地磁扰动日时，具有更高的探测概

率和更低的虚警率.
针对亚暴触发机制复杂、难以单一时间序列建

模的问题，自组织映射 (SOM)与卷积网络结构被引

入进行事件级分类与概率建模 . Barkhatov等 (2020)
基于 SOM神经网络，利用 1998—2012年 33个磁云

事件的 AL 扰动数据，识别出三类典型亚暴响应模

式，并通过 IMF Bz 持续负向时间等积分特征完成事

件聚类，准确率达 70%. Maimaiti等 (2019)则首次将

ResNet结构用于亚暴概率预测，模型以过去 2小时

的太阳风参数作为输入，输出未来 1小时的亚暴发

生概率. 尽管模型召回率达 77%，但主成分分析揭示

太阳风输入间存在高度冗余，提示亚暴触发机制

还涉及磁尾能量积累与再联结等隐藏变量，亟待

物理引导的 AI建模框架进一步挖掘 . Andriyas和
Andriyas (2017)采用多变量相关向量机 (MVRVM)，
构建基于稀疏表示的地磁指数预测模型 ，仅用

14.6%的训练样本即成功预测 Dst、AL 与 PC等指

数，在主磁暴期间的预测效率分别达 82.4%、84.4%
和 76.0%. 该方法在小样本学习与模型泛化方面展

现出独特优势 . Nakano和 Kataoka (2022)则利用回

声状态网络 (Echo  State  Network,  ESN)构建 AU/AL
指数的非线性预测模型，揭示在 IMF Bz 接近零但太

阳风速度较高时，太阳风质子密度对 AU/AL 存在非

线性放大调制效应，从数据驱动角度提供了极光电

急流激发机制的新解释.
从早期的前馈神经网络与简单时序建模，到近

年来基于事件驱动的深层卷积模型、稀疏贝叶斯结

构与概率神经网络，AI方法正在重塑 AE 指数预测

与地磁亚暴识别的理论体系与建模范式 . 当前趋势

正由传统序列回归转向高维输入融合、概率预测与

物理机制嵌入，强调非线性结构的表达能力与事件

触发的精准识别.
 7.3    Dst 指数与磁暴预报

Dst指数作为表征地磁环电流扰动强度的关键

参数，长期用于量化磁暴的强度、演化过程及空间

天气影响. 然而，受限于太阳风–地磁系统间的强非

2750 地  球  物  理  学  报（Chinese J.  Geophys.） 69 卷



线性耦合关系及扰动响应中的复杂时滞特性，传统

物理驱动模型在短时预报、实时响应和不确定性表

达等方面存在明显局限 . 近年来，随着 AI技术的迅

速发展 ，越来越多的研究将其应用于地磁指数

(Dst、SYM-H、Kp)等的短期与中长期预测，展现出

优越的性能和应用潜力.
前馈神经网络 (FNN)作为 AI技术在地磁建模

中最早被应用的模型之一，具有结构简单、训练快

速的优势. Wu和 Lundstedt (1997)首次基于 Elman型

递归网络对 Dst指数进行预测，验证了太阳风速度

(V)、密度 (n)及 IMF南向分量 (Bz)在驱动地磁扰动

中的重要作用 . Lazzús等 (2017)进一步将粒子群优

化 (PSO)引入人工神经网络 (ANN)中，仅基于历史

Dst序列便可实现 3小时内的高精度预测. 尽管该类

模型不具备时间记忆功能，但在轻量部署、数据规

模受限的情境下仍具有实际应用价值.
针对地磁扰动的时序特性 ，循环神经网络

(RNN)及其演化结构 (LSTM、GRU、Bi-LSTM)成为

近年研究热点 . Gruet等 (2018)提出结合高斯过程

的 GPNN模型，用于 Dst指数 1 ~ 6小时的概率预

测，其中 1小时相关系数高达 0.966. Hu等 (2023)则
结合 GRU与多保真度增强策略，实现 6小时窗口

内 RMSE = 13.54 nT 的精度水平. Bi-LSTM结构进一

步捕捉扰动的双向时间特征，Abduallah等 (2024)结
合图神经网络提出 SYMHnet模型，实现分钟级分辨

率下 SYM-H 的短时精准预测.
集成学习因其鲁棒性与泛化能力，在地磁建模

中被广泛采用 . Ren等 (2023)提出 DLMEM模型，融

合随机森林 (RF)、XGBoost与注意力机制 GRU，在

170次磁暴事件的恢复期 TEC预测中 ，优于 Ion-
LSTM模型 ，RMSE降低逾 40%. Wang J  J等 (2023)
基于 XGBoost 预测  Kp 指数，在暴时期间 F1分数达

0.82，优于 SWPC的 3天预测. Wang T Y等 (2024)利
用积分梯度算法分析 AI模型的决策逻辑，提升了地

磁 AI预报模型的可解释性 . Wang T Y等 (2025)以
日冕大尺度结构参数作为预报因子驱动神经网络模

型，使模型的磁暴事件预报能力显著优于国际前沿

的 Kp 指数 AI预报模型.
高斯过程回归 (GPR)与贝叶斯神经网络为地

磁扰动预测提供了不确定性表达与可信区间评估的

能力. Chandorkar等 (2017)提出 GP-AR/ARX模型，输

出 Dst指数的动态置信区间，适用于磁暴等级分类 .
Smith等 (2020)对比多种模型后指出，以 IMF Bz 和

磁场强度为输入的贝叶斯模型在 SC/SSC突发事件

预测中 ROC (Receiver  Operating Characteristic，受试

者工作特征)得分超 0.8，具备较强的稳健性与可解

释性，适合用于轨道调整、电网防护等高风险场景.
CNN模型因其强大空间特征提取能力，被用于

遥感图像驱动的地磁扰动建模 . Hu等 (2022)使用

SoHO卫星 MDI、EIT、LASCO图像预测 Dst骤降事

件，实现 1 ~ 3天的提前预警. Getmanov等 (2024)结合

ResNet34网络与Muon望远镜数据识别 Dst < −45 nT
的极端事件，准确率超过 82%. 该类方法为磁暴前兆

识别、多模态预测与图像信息融合提供了新范式 .
图神经网络 (Graph Neural Network, GNN)为建模地

磁扰动的全球空间结构提供新手段 . Upendran等

(2022)提出无网格深度模型 DAGGER，结合 GRU与

球谐函数预测全球 dB/dt 的 1 min分辨率扰动，最

远可提前 30 min响应 . Abduallah等 (2024)在 GNN-
BiLSTM框架下构建 SYM-H 预测模型，实现对突发

扰动的空间感知建模. GNN方法适用于建模磁场拓

扑结构、极区电流闭合路径与全球扰动传播链.
面对极端磁暴数据稀缺、不平衡性严重的挑

战，AI模型开始引入特殊机制增强预测性能 . Chu
等 (2025)提出 IRANNA模型 ，引入不平衡学习策

略，显著提升 SuperMAG SML强事件的预测准确率.
Wang R Y等 (2024)使用 Encoder-Decoder结构结合

蒙特卡洛 Dropout机制，为 Dst序列构建可信置信区

间. Conde等 (2023)通过 LSTM与 block bootstrapping
结合，量化 SYM-H 2小时内预测的不确定性，验证

其在短时尺度内的稳健性 . 为实现地磁扰动的多指

标协同建模，研究者构建了多任务学习框架，联合

建模 Dst、SYM-H 与 Kp 等地磁指数. Tan等 (2018)与
Wang J J等 (2023)分别使用 LSTM与 XGBoost模型

预测 Kp，磁暴期间性能显著优于传统模型. Siciliano
等 (2020)比较 CNN与 LSTM对 SYM-H 建模的差

异，验证历史信息对提升预测效果的重要性. Collado-
Villaverde等 (2024)提出通用评价指标分箱误差

(BFE)衡量模型对强磁暴的适应能力，为统一评估

体系奠定基础.

 8    磁重联和湍流

磁重联 (Magnetic Reconnection)与湍流 (Turbulence)
是太阳风–磁层相互作用中最关键的非线性动力学

过程，广泛存在于地球磁尾、日冕爆发、太阳风与行
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星际空间等多种等离子体环境中 . 尽管已有大量理

论和模拟研究揭示了磁重联的拓扑演化及湍流的谱

分布与能量级联特性，但受限于高维数据复杂性与

空间观测稀疏性，其精确建模、结构识别与机制归

因仍面临挑战 . 随着机器学习与深度学习技术的发

展，研究者逐步借助数据驱动方法分析大规模粒子

模拟、磁力仪测量及遥感观测，显著提升了磁重联

与湍流事件的自动检测效率，并推动小尺度结构还

原与潜变量重建的新路径探索.
事件检测与分类是 AI方法最早应用于磁重联

与湍流研究的领域之一 .  Hu等 (2020)基于二维

Vlasov-Maxwell混合模拟构建超过 2000例手动标注

图像，采用卷积神经网络 (CNN)训练识别 32 × 32像

素事件片段，准确率达 70%，真阳性率达 82%，优于

传统决策树模型，验证了 DL在结构识别中的优势 .
在无监督学习方面，Sisti等 (2021)采用 K-means与
DBSCAN对模拟电流片结构进行聚类，通过横纵比

AR=18的阈值优化分类性能，实现对磁重联区与背

景区的自动划分. Waters等 (2024)基于 2.5维 PIC模

拟与 K-means聚类，进一步划分出流入区、扩展区

与分离区等结构单元，揭示引导磁场强度对离子能

量释放的调控作用 . Dupuis等 (2020)引入高斯混合

模型 (GMM)结合贝叶斯信息准则 (BIC)，识别非高

斯分布粒子速度结构，精度优于传统各向异性参数

Q，尤其在双哈里斯片结构的粒子非热特征捕捉方

面表现出色. 这些研究表明，监督与无监督学习技术

均能有效提升磁重联与湍流事件的自动识别与区域

分类能力，具备在大规模模拟与多航天器观测任务

中广泛应用的潜力.
其次，ML方法在磁重联拓扑结构重建方面已

带来突破性进展 .  Sitnov等 (2021)基于 K最近邻

(KNN)方法，挖掘磁尾 MHD模拟数据，成功定位

30RE (RE 为地球半径，1RE=6371 km)的稳定重联区

与 20RE 的瞬态重联区，相关粒子轨道模拟验证了其

动力学稳定性 . Stephens等 (2023)结合 26年多航天

器数据与模式识别方法，重建了磁尾典型拓扑结构

(如 X线、O线与磁零点)，并与 MMS卫星离子扩散

区观测实现小于 2RE 的空间匹配，验证了准绝热离

子轨道机制的物理合理性 . Köhne等 (2023)利用自

组织映射 (SOM)方法对 PIC模拟数据进行解析，成

功划分出等离子体团的边界区、合并区、内核区等

关键区域，体现无监督算法在高维全动力学数据中

的应用优势.
随着模拟复杂度与变量维度激增 ，传统 AI

模型面临泛化能力与可解释性瓶颈 . 融合物理约

束的神经网络成为当前热点 . Mathews等 (2021)
基于 Braginskii双流体理论构建物理信息神经网络

(PINNs)，利用二维电子压强张量输入，重建电场与

电势场，在多噪声环境下性能优于 Boltzmann近似 .
Rosofsky和 Huerta (2023)结合张量傅里叶网络与物

理信息神经算子 (PINO)，在不可压磁流体 (MHD) 雷
诺数 Re= 250模拟中重建湍流流线结构，保留能量守恒

特性.
在太阳风与磁层局地环境中，小尺度结构 (如

小型磁通量绳 SMFRs、等离子体团等)是磁重联与

湍流能量耗散的重要载体 . Farooki等 (2024)基于

Wind卫星时间序列，使用随机森林算法分类太阳风

为 MCs、 SMFRs与非磁绳区域 ， SMFR识别结果

AUC (Area Under the Curve，曲线下面积 )高达 86%，

提示其可能源于背景磁结构演化 . Bergstedt和 Ji
(2024)利用解析 MHD构造人工等离子体团数据，结

合浅层 CNN训练结构识别模型 ，尽管检出率达

70%，但背景扰动下假阳性偏高，说明当前模型在复

杂观测环境中的鲁棒性仍有待提升.
这些研究拓展了 AI在局域磁结构探测、极小

尺度事件分类及模拟数据还原等方面的技术边界. 人
工智能技术正深刻变革磁重联与湍流等离子体动力

学的研究范式 . 从事件识别、结构重建到变量反演

与机制推断，AI不断拓展空间等离子体建模的尺度

与维度. 同时，融合守恒物理、图结构拓扑与不平衡学

习策略成为提升模型可解释性与稳健性的核心方向.

 9    行星空间

行星磁层作为行星空间环境中最为复杂且高

度动态的区域，其结构与行为受到太阳风输入、内

部等离子体源、磁场配置及电离层耦合等多重因素

共同调控 . 随着深空探测任务的不断深入，如  Juno
(木星)、Cassini (土星)、MESSENGER (水星)等探测

器提供了覆盖多个行星系统的长期高分辨率磁场与

等离子体观测数据. 与地球磁层类似，这些外行星系

统同样具备典型的物理边界与结构特征，包括磁层

顶 (MP)、弓激波 (BS)、等离子体片、磁尾以及磁重

联等重要动力学区域 . 受限于行星环境的多样性、

观测数据稀疏性及扰动尺度的显著差异，传统依赖

物理阈值与专家经验的边界识别与建模方法在效

率、精度及跨行星适应性方面逐渐暴露出局限性 .
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在此背景下，AI技术正日益成为行星空间环境研究

的重要补充工具 . 下面我们将从行星磁层边界识

别、磁重联建模与结构分类、以及物理融合建模三

个角度系统梳理相关 AI研究进展，并探讨其未来发

展趋势.
磁层边界识别是 AI在行星空间环境研究中最

早取得突破的领域之一 . Collier等 (2020)利用改进

的  K-means 聚类算法，系统分析了地球与木星磁层

顶穿越事件的统计特征. 研究发现，地球磁层顶呈现

单峰分布，而木星则表现为双峰结构. 该差异被归因

于木卫一以约 1吨 /秒的重离子注入速率所构成的

强内源等离子体源，其量级远高于地球电离层输

入，极大增强了木星磁层的多稳定态演化 . 此外，研

究还指出木卫一的轨道相位与磁层顶状态之间存在

显著统计相关性，为理解木星磁层的复杂边界行为

提供了新视角. 在监督学习方面，Cheng等 (2022)基
于深度残差网络 (ResNet)构建了多分类识别框架，

利用 Cassini 任务中获取的磁场与等离子体数据，实

现对土星弓激波 (BS)与磁层顶 (MP)穿越事件的自动

识别. 该模型在 F1指标上分别达到 92.1%和 84.7%，

显著优于传统经验阈值法，具备强泛化能力，特别

适用于未来如  JUICE 任务的实时边界识别模块 . 类
似地，Nevskii等 (2023)基于 MESSENGER磁强计数

据构建随机森林 (RF)与支持向量机 (SVM)模型，对

水星磁层边界进行了精确识别. 结果表明，87%的弓

激波定位误差小于几十公里，83%的磁层顶预测结

果与人工标注一致，为 BepiColombo任务中的边界

识别任务提供了技术支持.
磁重联作为行星磁尾中能量释放与粒子加速

的关键过程 ，是 AI建模的另一重要应用方向 .
Garton等 (2021)基于 Cassini任务数据，设计前馈神

经网络 (FNN)模型，以 KRTP坐标系下的磁场分量

为输入，自动识别土星磁尾中的重联事件. 模型可高

效分类典型重联结构，如等离子体团 (plasmoids)、行

进 压 缩 区 域 (TCRs)与 偶 极 化 前 沿 (dipolarization
fronts)，实现对长时序观测数据中事件的快速统计

与物理建模 . 在更广义的物理建模任务中，Moschou
等 (2023)首次将物理信息神经网络 (PINNs)方法引

入行星激波反问题中 . 该方法利用稀疏流体观测数

据作为输入，结合引力场控制方程，通过 PINNs反
推出速度场、密度场与压强场. 结果显示，在多种观

测缺失与噪声条件下，PINNs模型可将密度预测精

度提升 2 ~ 16倍，相关偏差控制在 1%以内，展现了

在稀疏、高噪环境下的强鲁棒性与物理一致性.
在技术与范式交汇的关键时期，人工智能正加

速成为驱动科学范式跃迁的核心引擎 . 在这一关键

战略窗口期，空间科学与空间探测领域正借助 AI 技
术，快速实现从“经验驱动”向“数据–模型–知识协同

驱动”的深层次范式转型. 作为典型的非线性、多尺

度、多源耦合复杂系统，空间天气与空间环境的建

模、预测与机制解释长期面临观测能力受限、动力

学复杂性高与跨尺度因果链难以解析等挑战. 而 AI
尤其是深度学习、图神经网络、物理信息神经网

络、强化学习与生成模型等智能方法的兴起，正不

断突破上述瓶颈，推动空间科学迈入“智能融合建

模”新时代. 在此背景下，系统性推动 AI 技术赋能空

间科学与空间探测，不仅是科技前沿的重要突破

口，更是服务我国空天安全、深空探测、空间环境监

测与预警体系建设的核心战略任务.
 9.1    从工具到范式：空间科学研究的智能跃迁

从工具到范式，AI正在深度赋能空间科学体

系 . 空间天气研究正在从“物理建模  + 数值模拟”向
“物理引导的数据智能融合建模”加速转型. AI的嵌

入式发展不仅停留于数据分析阶段，更在预测、反

演、系统识别、事件识别、因果建模等核心领域形

成“质变”. 空间天气研究正从传统的“物理建模 + 数
值模拟”范式，向“物理引导 + 数据驱动 + 智能建模”
快速转型. 以地磁扰动指数 (Dst、SYM-H、Kp)为例，

早期方法如  NARX 和  Elman 网络已实现小时级短

期预测；而近年来，LSTM、GRU、Transformer 等深

度序列网络与  XGBoost、随机森林 (RF)、贝叶斯优

化等技术的融合，使预测系统实现了从静态回归向

时空概率性、结构可解释性与不确定性估计的跃迁.
另一方面，空间探测智能化迈入任务场景驱

动阶段 . 面向土星、木星、水星等行星空间的探测

任务，AI方法已深度嵌入航天器边界识别、结构

反演、异常预警、磁重联检测等关键流程 . 例如

Cheng等 (2022)使用 ResNet网络精确识别卡西尼号

磁 层 结 构 ； Nevskii等 (2023)通 过 机 器 学 习 分 析

MESSENGER数 据 实 现 水 星 磁 顶 自 动 化 识 别 ；

Garton等 (2021)借助前馈神经网络对土星磁尾磁重

联类型进行分类识别，皆展示了 AI在“任务级”自主

科学认知中的巨大潜力.
 9.2    以数据生态为核心：构建 AI-ready 空间科学基

础设施

AI模型的性能上限并不取决于算法结构本身，

而更多依赖于训练数据的质量与结构. 因此，构建标
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准化、结构化、同步化、开放共享的 AI-ready空间

科学数据体系是实现“从单点模型到系统智能”的核

心前提 . 空间 AI的真正“引擎”不在模型，而在数据

生态 . 以 NASA的 SDO项目为例，Galvez等 (2019)
发布的  6.5 TB 空间 AI数据集实现了从图像校正、

时间对齐到模型基线建立的全流程标准化；SPASE
元数据模型与 HAPI协议 (Masson et al., 2024)则为

国际日地物理数据共享建立了语义互通的标准.
中国也在积极构建 AI-ready数据生态体系：子

午工程二期 (China Meridian Project-II, CMP-II)提出

“一链三网四重点”构架，覆盖从太阳到地球磁层的

多尺度耦合过程；国家空间科学中心的空间环境

特殊效应分析平台 (Multiscale  Space  Environmental
Effects Analysis Platform，MSEE)、探月工程和电磁监

测网等也为 AI模型训练提供“东方样本”与关键数

据资源. 未来构建多模态、全时序、高质量、可追溯

的数据生态，将成为 AI 系统性能突破与可信建模的

战略基础设施.
 9.3    未来展望：建设“中国空间智能基础设施”

人工智能在空间科学中的角色正由分析工具

向“智能认知合作者”转变. 未来的 AI系统不仅要具

备预测和控制能力，更应实现自适应学习、跨尺度

物理推理、科学规律发现与任务协同决策 . AI 模型

不再局限于“黑箱式”数据拟合，而是以因果建模、

物理约束学习、知识图谱推理等能力为支撑，自动

解析磁重联、极区能量耦合、等离子体输运等关键

过程的物理机制.
特别是在异星探测与深空任务中，构建具备推

理与认知能力的“空间智能体”将成为关键支撑路

径. 在此背景下，未来中国空间智能基础设施的建设

可从以下三个核心方向展开：

(1) 具身智能与星载推理 (Embodied AI and

Onboard Inference)

空间科学正逐步迈入 “从云端预测向星载推

理转变 ”的新时代 . 伴随着国产化 AI芯片、自主

操作系统及轻量化模型 (如 MobileNet、 TinyML、
EdgeTransformer)在航天平台上的加速部署，未来的

空间天气建模将逐步从地面计算迁移至在轨智能

体，实现对扰动事件的本地实时感知与自主响应.
具身智能体 (Embodied AI Agent)可将感知、分

析与初步决策能力内嵌于遥感卫星与探测器，实现

“在轨识别–在轨判断–在轨响应”的闭环运行模式 .
这一范式不仅大幅减少了对地面数据回传与计算依

赖，提升系统响应速度与鲁棒性，更标志着空间科

学研究范式从“离体建模”向“嵌入式智能建模”的根

本转型.
(2) 全链式物理图谱构建 (Causal Graphs of

Space Weather Systems)

空间天气是一个跨圈层、多尺度、高耦合的复

杂系统，涵盖太阳、日冕、行星际空间、磁层、电离

层与热层等多个子系统. 当前 AI模型多集中于单环

节建模，难以捕捉系统级动力学演化的整体逻辑.
为突破“黑箱式预测”局限，未来亟需基于因果

推理 (Causal Inference)、图神经网络 (GNN)与知识

图谱 (Knowledge Graph)等 AI方法，构建覆盖太阳–
行星际–磁层–电离层–热层全过程的全链式物理图

谱，实现：

• 多圈层间能量与物质传输路径的系统性

表达；

• 多源数据与模型知识的语义融合与因果

约束；

• 对复杂扰动事件的可解释建模、可追溯预测

与逆向推理.
该图谱不仅可为 AI模型提供结构先验与因果

路径支撑，也有望推动空间天气从“数据驱动预测”
走向“物理驱动发现”的新阶段.

(3) 面向 AI for Science 的弹性系统建模

(Resilient AI Systems for Scientific Discovery)

未来的空间天气建模系统，除需具备高精度预

测能力外，还应满足复杂空间环境中跨任务、跨区

域、跨尺度的自适应建模需求. 这就要求 AI模型具

备弹性系统特性，可以实现：分布式学习与动态重

构能力，适应不同平台和观测资源差异；物理知识

嵌入与持续学习机制，保持模型物理一致性与长期

稳定性；迁移泛化与鲁棒进化能力，应对任务目标

变化与数据稀缺场景.
通过引入如物理信息神经网络、联邦学习

(Federated  Learning)、模型蒸馏与动态重构机制 ，

AI模型将实现从“静态工具”向“科学智能体”的转

型，具备自适应演化、因果推理与跨任务泛化能力，

成为空间科学研究中不可或缺的创新引擎.
展望未来，AI 化不仅是技术趋势，更代表一种科

学思维范式的根本跃迁. 中国具备以下三大独特优势：

1) 拥有全球最系统的空间天气观测网络 (如国

际子午圈计划 IMCP)；
2) 拥有最完整的深空探测任务体系 (探月、探

火、探小行星)；
3) 拥有最活跃的 AI 科研生态与工程能力积累.
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因此，我们有望引领“空间智能”新赛道 . 在此，

我们倡议以 CMP子午工程为战略支点，联动地面观

测、天基遥感与智能探测三大体系，构建“以空间任

务为牵引，以探测数据为基石，以 AI技术为引擎”的
中国空间智能基础设施体系，为人类深入理解日地

系统与太空环境演化提供“中国方案”.
 
 

附表 1    统一术语表 (Glossary)
缩写/术语 全称 中文释义 说明与适用范围

ACE Advanced Composition Explorer 太阳风监测卫星 监测太阳风成分、磁场及高能粒子，
提前预警CME等事件，支撑空间天气预报

AI Artificial Intelligence 人工智能 泛指模拟人类智能的算法与系统，包含机器学习、深度学习等

ANN Artificial Neural Network 人工神经网络
模拟生物神经元的计算模型，借多层连接处理非线性数据，

适用于图像识别、语音交互等智能任务 (摘要 1/5).

CCNN Cascade CNN 级联卷积神经网络
多阶段级联 CNN 结构，逐层精细化特征，

适用于目标检测、图像超分辨率等多步处理任务

CME Coronal Mass Ejection 日冕物质抛射
太阳抛射的磁化等离子体云，引发地磁暴，

适用于空间天气预警及航天器防护

CNN Convolutional Neural Network 卷积神经网络 主要用于图像/空间结构建模，强调局部特征与共享权重

DDNN Data-Driven Neural Networks 数据驱动神经网络
依赖海量数据训练的神经网络，无需先验物理模型，

适用于气候预测、复杂系统建模

DL Deep Learning 深度学习
基于多层神经网络的机器学习方法，

适用于非线性与大数据建模

DNN Deep Neural Network 深度神经网络 一般指MLP类全连接网络，是DL最基础的形式

DTC Deep Time-series Clustering 深度时间序列聚类
用 GRU 提特征并联合优化聚类，适用于 GHI 及

类似时序数据的模式识别与聚类.

FADF Feature Attention based Deep Forecasting 特征注意力深度预测
借特征注意力加权 + GRU，适用于 DTC

聚类后 GHI 等短期时序预测.

FCN Fully Convolutional Network 全卷积神经网络 CNN 改进架构，全卷积层输出同尺寸分割图

GBDT / XGBoost Gradient Boosting Decision Tree 梯度提升树 / 极限梯度提升 集成学习方法，提升弱学习器性能

GHI Global Horizontal Irradiance, 全球水平面太阳辐照度
测量地表单位面积水平面太阳总辐射，适用于光伏发电

效率评估及短期预测(如摘要 1 太阳能模型输入).

GMM Gaussian Mixture Model 高斯混合模型
多高斯分布加权混合的概率模型，支持软聚类，

适用于多模态数据聚类、密度估计及图像/语音分析.

GNN Graph Neural Network 图神经网络 适合建模具有拓扑结构的数据，如磁层区块间相互作用

GOES
Geostationary Operational
Environmental Satellite

地磁场观测卫星
美国静止轨道气象卫星，监测天气、空间环境

(如太阳 X 射线)，用于灾害预警及空间天气监测

GRU/BiGRU Gated Recurrent Unit/Bidirectional GRU 门控循环单元/双向GRU LSTM轻量版本，更快训练；BiGRU处理序列双向依赖

IMF Interplanetary Magnetic Field 行星际磁场
太阳风携带的磁场，控制磁层顶重联，影响极光/辐射带，

是空间天气模型关键输入

KNN K-Nearest Neighbor K近邻算法 基于“距离最近”原则的非参数模型，用于分类/回归

KPCA Kernel Principal Component Analysis 核主成分分析
PCA 的非线性扩展，借核函数映射高维空间提取非线性特征，

适用于太阳耀斑预测等复杂非线性数据降维.

LSTM Long Short-Term Memory 长短期记忆网络 RNN的改进版本，解决梯度消失问题，常用于预测任务

MHD Magnetohydrodynamics 磁流体动力学
融合流体力学与电磁学，模拟太阳爆发、磁层演化，

适用于空间等离子体物理建模

ML Machine Learning 机器学习
AI的重要分支，依赖样本学习函数关系，

含监督/无监督/强化学习等范式

MLP Multilayer Perceptron 多层感知器
多层全连接前馈网络，借非线性激活建模，

适用于分类、回归等非线性任务.

MMS Magnetospheric Multiscale Mission 磁层多点测量任务
NASA 四星编队探测磁层，高精度测量磁场/等离子体，

支撑磁重联等空间物理机制研究

MSEE
Multiscale Space Environmental

Effects Analysis Platform
空间环境特殊效应分析平台

国家空间科学中心开发的航天数据平台，聚焦辐射效应/电磁
监测等，为探月工程、AI 模型训练提供空间环境数据支撑.

PCA Principal Component Analysis 主成分分析 无监督线性降维算法，用于特征压缩与解释

PINN Physics-Informed Neural Network 物理信息神经网络 融合物理方程 (如MHD)与神经网络的混合建模架构

 

7 期 张灵倩等：人工智能在空间天气建模中的应用综述 2755  



续附表 1
缩写/术语 全称 中文释义 说明与适用范围

RF Random Forest 随机森林 集成多棵决策树的传统机器学习方法，具有鲁棒性

RNN Recurrent Neural Network 循环神经网络 处理时间序列数据，适合动态演化建模

SEPs Solar Energetic Particles 太阳高能粒子
太阳爆发(如 CME)加速的高能质子/电子，威胁航天器安全，

适用于空间天气辐射风险评估

SHAP SHapley Additive ExPlanations Shapley加法解释模型 解释黑箱AI模型预测机制的重要工具

SHARP Space-weather HMI Active Region Patch 空间天气HMI活动区数据块

SDO/HMI卫星提取的活动区矢量磁图及18项
衍生物理参数（磁通量、剪切角、电流密度等），
适用于太阳耀斑、CME、SEP等爆发事件的机器

学习预测建模与活动区演化分析

SHESEA SHAP-Enhanced Superposed Epoch Analysis SHAP 增强叠加纪元分析
结合 SHAP 与叠加纪元分析，适用于
辐射带增强/耗竭事件驱动因素分析.

SMOTE Synthetic Minority Over-sampling Technique 合成少数类过采样技术 用于解决样本不平衡的机器学习预处理方法

SOM Self-Organizing Map 自组织映射 一种神经网络式的聚类与降维方法，常用于可视化结构识别

SVM Support Vector Machine 支持向量机 强健的传统分类模型，适合高维小样本问题

Transformer Transformer Transformer神经网络 基于注意力机制的新一代序列建模网络，擅长处理长依赖结构
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