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摘  要 

F10.7是波长为10.7 cm太阳辐射通量，它经常作为不同空间天气模型、大气密度经验模型中一个重要的参

数输入，同时也是最广泛使用的衡量太阳活动水平强弱的参数之一，因此对其进行准确的预报是空间天

气研究的一个重点关注的方向。本文利用1957~2019年观测的太阳辐射通量F10.7数据建立了基于

VMD-TCN的F10.7预测模型，其中将1957~2008年作为模型训练集，2009~2019年作为模型的测试集，

并使用留一法对数据集进行分组，进行多次交叉验证。实验结果表明：VMD-TCN模型预报F10.7的均方根

误差1~4 sfu，平均绝对误差百分比为0~2 sfu，相关系数高达0.99。与基于相同数据集建模的其他模型

如TCN，VMD-ELM模型相比，VMD-TCN模型预测F10.7的均方根误差更低，相关系数更高，模型综合预

测效果最佳。 
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Abstract 
F10.7 is the solar radiation flux with a wavelength of 10.7 cm, which is often used as an important 
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parameter input in different space weather models, empirical models of atmospheric density, and 
is also one of the most widely used parameters to measure the strength of solar activity level, so 
its accurate forecasting is a key concern in space weather research. In this paper, a F10.7 prediction 
model based on VMD-TCN is established using the observed solar radiation flux F10.7 data from 
1957~2019, in which 1957~2008 is taken as the training set of the model, and 2009~2019 as the 
test set of the model, and the datasets are grouped by using the leave-one-out method for multiple 
cross-validations. The experimental results show that the VMD-TCN model predicts F10.7 with the 
root mean square error of 1~4 sfu, the average absolute error percentage of 0~2 sfu, and the cor-
relation coefficient is as high as 0.99. Compared with other models based on the same dataset, 
such as the TCN, VMD-ELM models, the VMD-TCN model predicts F10.7 with a lower root mean 
square error and a higher correlation coefficient, which gives the best overall prediction effect of 
the model. 
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1. 引言 

太阳活动对地球上的气候、电磁场和通信系统等都有重要影响，而 F10.7 (2800MHz，10.7 cm 太阳

辐射通量)是一个较好的衡量太阳活动水平的典型参数，能够反映太阳活动的周期性变化 [1] (Tapping 
2013)。F10.7 指数在航天器轨道预报的大气密度计算及影响通信的电离层预报中，F10.7 指数都是重要的

参数。例如，F10.7 被用作电离层模型的控制参数，用于计算无线电信号特性的变化 [2] (Ortikov et al., 
2003)。F10.7 也被广泛应用于卫星、导航、通信和陆地气候 [3]  [4] (Huang, Liu, and Wang, 2009；Ya Ya et al., 
2017 等)。因此，对 F10.7 进行准确的预报不仅对军事活动的进行有着重要的价值，而且在空间天气预报

这一科学研究方面也具有比较大的意义 [5]  [6] (Swarup et al., 1963; Tapping and DeTracey, 1990; Henney et 
al., 2012)。 

F10.7 指数预测模型基于时间序列模型。许多研究人员使用不同的方法来建立 F10.7 的预测模型。

Mordvinov 等 [7]人(1986 年)使用乘法自回归模型来预测 F10.7的月平均值，但该模型在预测 F10.7月平均值

时误差较大。Warren 等人 [8] (2017 年)为每个预测日期建立了优化的独立模型，结果表明这种方法的预测

效果通常优于自回归方法。Zhong 等人 [9] (2005)利用奇异谱分析信号处理技术预测了未来 27 天的太阳活

动 F10.7指数。研究结果表明，该方法在预测 F10.7指数的周期性变化方面表现良好。Henney 等 [10] (2012)
利用能量传输模型生成的全球太阳磁场预测了 F10.7，提前 1 天的皮尔逊相关系数为 0.97。Liu  [11]等人

(2018)应用 Yeates  [12] (2007)和 Worden  [13] (2000)的两个模型预测了 F10.7的短期变化。在太阳活动水平

较低时，模型的预测值更接近观测值。 
随着机器学习和神经网络的快速发展。许多研究人员对机器学习和神经网络强大的学习能力越来越

感兴趣，并利用它们来研究太阳活动的变化。Huang 等人 [3] (2009 年)使用支持向量机回归方法预测了太

阳活动 F10.7的日值。Xiao 等人 [14] (2017)使用反向传播神经网络(BP)预测太阳活动日平均指数 F10.7，进

行短期预测。结果表明，利用 BP 神经网络预测太阳活动日指数 F10.7优于 Huang 等 [3] (2009)的结果。Luo
等 [15] (2020)提出了一种多步骤预测 10.7 厘米射电通量的方法。该方法结合了经验模式分解(EMD)和反

Open Access

https://doi.org/10.12677/ojns.2024.122052
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


王璐瑶 
 

 

DOI: 10.12677/ojns.2024.122052 451 自然科学 
 

向传播神经网络(BP)，构建了预测 F10.7值的 EMD-BP 模型。Zhang 等人 [16] (2020)提出了一种利用长短

期记忆网络(LSTM)方法对太阳活动日平均指数 F10.7 进行短期预报的方法。该预报具有 0.98 的高相关系

数和 6.20~6.35 sfu 的低均方根误差。尽管上述基于递归神经网络(RNN)的结构及其变体实现了良好的 F10.7

预测精度，但模型的训练过程往往耗费大量时间和计算内存，而且在网络训练过程中还经常遇到梯度爆

炸或梯度消失等问题 [17]  [18] (Zachary et al., 2015, Yang et al., 2021)。同时，太阳辐射通量变化非常剧烈，

其序列值本身的非线性非平稳程度就很强，所以关于太阳辐射通量的中短期预测问题仍然有很多更适合

非线性系统建模的机器学习模型或组合模型可以尝试，并且极端事件预测能力有待于进一步提高。针对

这些问题，本文尝试引入了变分模式分解算法(VMD)，对 F10.7 指数进行分解。VMD 算法能有效处理时

间序列数据的周期性和强非线性。其次引入 TCN 神经网络对 F10.7指数预测。TCN 神经网络对低复杂度

和低非线性的时间序列具有良好的预测能力。因此，将 VMD 方法和 TCN 模型相结合，构建了 F10.7指数

的 VMD-TCN 预测新模型，并试图提高 F10.7指数的预测精度。并将预测结果与基于相同数据集建模的其

他模型如 TCN，VMD-ELM 模型相比，验证 VMD-TCN 预测 F10.7的有效性和可靠性。 

2. 数据来源与处理 

2.1. 数据来源 

 
Figure 1. 1957 to 2019 data for F10.7, where black indicates the training set and blue indicates the test set 
图 1. F10.7的 1957 到 2019 的数据，其中黑色表示训练集，蓝色表示测试集 

 
F10.7 代表波长为 10.7 cm 的太阳辐射通量，该指数大小反映太阳活动性强弱。F10.7 是记录太阳活动

水平时间最长的指数之一，10.7 厘米太阳通量以太阳通量单位(a sfu = 10~22 W·m−2 Hz−1)。本文收集了

1957 年至 2019 年的太阳辐射通量 (F10.7)日值数该数据来源于美国国家海洋和大气管理局网站

(http://www.celestrak.com/SpaceData/)。F10.7 代表波长为 10.7 厘米的太阳辐射通量，该指数的大小描述了

太阳活动的强度。10.7 厘米的每日太阳通量数据来自美国国家海洋和大气管理局的网站。每天进行三次

通量测定。每个 10.7 厘米太阳通量测量都以三个值表示：观测值、调整值和 URSI 系列 D 值(绝对值)。
观测值是太阳射电望远镜测量的数字。它被两个量调制：太阳活动水平和地球与太阳之间的变化距离。

由于它是太阳活动撞击地球所导致的排放量的测量方法，因此它是研究地球现象时使用的量。在研究太

阳时，不希望有地球与太阳之间距离变化所引起的 10.7 厘米太阳通量的年度调制。然而，在太阳通量监

测器需要准确获取和跟踪太阳的星历计算过程中，得到的副产品之一是太阳和地球之间的距离。因此，
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产生了一个额外的值，称为调整值，它考虑了地球–太阳距离的变化，并代表平均距离。通量密度的绝

对测量是相当困难的。天文学家试图通过应用比例因子来匹配不同频率的太阳通量密度数据与频谱。通

过将每个波长与校准的频谱相结合，可以获得一系列 D 通量，其中 D 通量等于 0.9 乘以调整通量 [19] 
(Tanaka et al., 1973)。 

三月至十月的测量时间分别为世界时 1700 时、2000 时(当地正午)和 2300 时。然而，由于地处山谷

和相对较高的纬度，在一年的其他时间里不可能保持这些时间。因此，从 11 月到 2 月，通量测定时间在

1800、2000 和 2200 改变，以使太阳在地平线以上足够高，可以很好地测量。因此，我们选择调整后的

通量值 F10.7在晚上 8 点测量的值，我们使用 1957 年到 2019 年的 F10.7数据，并选择 1957 年 11 月 10 日

至 2008 年 12 月 31 日 51 年的数据作为训练集，2009 年 1 月 1 日至 2019 年 12 月 31 日 11 年的数据作为

测试集。图 1 显示了 F10.7数据随时间变化的曲线图，黑色代表训练数据，蓝色代表测试数据。它们将在

下文中被分别使用。 

2.2. 数据处理 

本文对数据进行标准化处理。在建模之前对输入数据进行预处理操作，确保模型预测结果的适用性、

可靠性和对标准的统一性。我们通过将原始数据转换为无量纲的标准化值，从而避免不同属性值对不相

同的指标的影响，因此实验结果更具备比较性，不会影响实验结果的精确率。一般常用的数据标准化方

法包括线性函数标准化(Min-Max 缩放)，Z-score 标准化和线性刻度标准化。 
本文模型数据主要使用 Min-Max 归一化方法，首先对原始流量数据做预先处理，并根据式 1 将时间

序列输入 X 转换为 X' 

max
max min
X XX

X X
−′ =
−

                                   (1) 

式中𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋是数据样本中的最大值，而𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋𝑋是数据样本中的最小值。归一化的样本数据 X 通过式 2 被缩

放到−1 和 1 之间的值。 

2* 1X X ′= −                                       (2) 

3. 方法 

3.1. VMD 分解方法 

VMD 算法常用于处理非平稳信号，可有效地提取出数据特征 [18]。对于输入信号，首先构造变分问

题，假设原始信号 f 被分解为 k 个分量，保证分解序列为具有中心频率的有限带宽的模态分量，同时各

模态的估计带宽之和最小，约束条件为所有模态之和与原始信号相等，则 VMD 算法由此产生约束的变

分问题为： 
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2*

,

2

1

min e

. .

k
k k

j t
t ku

k

K

k
k

jt u t
t

s t u f
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
 =


∑

∑

                        (3) 

式中：K 为需要分解的模态个数(正整数)，{ }ku ，{ }kω 分别对应分解后第 K 个模态分量和中心频率， ( )tδ

为狄拉克函数，*为卷积运算符。 

引入 Lagrange 乘法算子 λ，将约束变分问题转变为非约束变分问题，得到增广 Lagrange 表达式为： 
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式中：α 为二次惩罚因子，作用是降低高斯橾声的干扰。利用交替方向乘子(ADMM)迭代算法结合

Parseval/Plancherel、傅里叶等距变换，优化得到各模态分量和中心频率，并搜寻增广 Lagrange 函数的鞍 
点，交替寻优迭代后的{ }ku ，{ }kω 和 λ的表达式如下，详细过程如下所示： 
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式中，γ为信号的噪声容忍度。通过反复迭代直到满足收敛条件或达到最大迭代次数即停止，收敛条件为： 
1ˆ ˆ

ˆ

n n
k k

n
k k

u u

u
ε

+ −
<∑                                         (6) 

3.2. TCN 网络 

时序卷积网络(Temporal Convolutional Network, TCN)在 2018 年由 Bai 等 [20]提出，它是一种新型的

时间序列预测模型，是在卷积神经网络(CNN)的基础上进行改进的，其模型架构包括因果卷积(Causal 
Convolution)、空洞卷积(Dilated Convolution)和残差模块(Residual Block)。TCN 的梯度稳定使其能够有效

避免模型训练过程中发生梯度消失或梯度爆炸导致模型训练失败的问题，同时具有灵活的感受野等优点。

因此，我们将 TCN 应用于 F10.7的预测中。 

3.2.1. F10.7序列建模 
对于单变量时间的预测，TCN 模型的输入是时间序列的滞后观测值，输出是未来的序列值，其中每

一组输入模式都是由在时间序列中移动一个固定长度的窗口组成 [21]。预测的原理如图 2 表示： 
 

 
Figure 2. Schematic of sequence data prediction 
图 2. 序列数据预测示意图 

https://doi.org/10.12677/ojns.2024.122052


王璐瑶 
 

 

DOI: 10.12677/ojns.2024.122052 454 自然科学 
 

假设输入数据为 ( )0 1, , , Tx x x x=  ，对应期望的输出序列为 ( )0 1, , , Ty y y y=  ，其中 ,x y 两个序列要

满足因果关系，即须使用先前时刻观测得到的输入 0 1 1, , , tx x x − 来预测 t 时刻的输出 ty ，TCN 网络的建模

目标是产生映射的任何隐函数 f，即本文序列的预测问题可表示为： 

( )1 1 0 1ˆ ˆ, , , , , , ,T i Ty y f x x x x+ =                                 (7) 

其中， ix 和 iy 分别为 i 时刻的观测值与预测值，f 为 TCN 网络训练出来的函数映射。 

时间卷积网络(Time Convolutional Network, TCN)是在卷积神经网络(Convolutional Neural Network, 
CNN)基础上发展起来的算法之一 [20]。TCN 采用一维卷积网络，由膨胀因果卷积和残差模块组成。下文

将分别介绍。 

3.2.2. 膨胀因果卷积原理 
一维卷积可对时间序列进行运算并提取各种特征，但随着时间序列长度的增长，规则的卷积网络则

需要更多的卷积层以接收更长的序列。扩展卷积则在卷积基础上进行了改进，允许卷积时的输入存在间

隔采样，层数为 L 且卷积核大小为 k 的接受域为： 
( )12 Lr k−=                                          (8) 

时间序列中元素 s 的因果扩展卷积运算 F 定义为： 

( ) ( )( ) ( )
1

0
*

k

s d i
i

F s x f s f i x
−

− ⋅
=

= = ⋅∑                                 (9) 

式中： ( )0 1, , , Tx x x x=  为输入向量，d 为扩展因子，*为因果扩展卷积运算符，f 为卷积核向量，k 为卷

积核大小，s−d⋅i 表示输入过去的方向。 
膨胀因果卷积结构如图 3 所示，可以通过调节感受野尺寸以满足不同长度序列感知需求，从而解决 

CNN 中时间建模长度受卷积核尺寸限制这一难题。 
 

 
Figure 3. Inflated causal convolution 
图 3. 膨胀因果卷积 

3.2.3. 残差模块 
TCN 中残差模块的结构如图 4 中残差链接使网络能够跨层数进行信息传递，从而避免层数过多而造

成信息损失。引入残差卷积进行跳层连接，并进行 1 × 1 卷积操作，保证输入与输出保持一致。 
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Figure 4. TCN residual module structure 
图 4. TCN 残差模块结构 

3.3. VMD-TCN 模型 

 
Figure 5. Technology roadmap 
图 5. 技术路线图 

 
VMD 可以减少具有高复杂性和强非线性的时间序列数据。作为一种改进的递归神经网络，TCN 网
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络不仅能解决 RNN 无法处理长距离依赖性的问题，还能解决神经网络中常见的梯度爆炸或梯度消失等问

题。它在处理时间序列数据方面非常有效。因此，我们尝试将 TCN 神经网络模型与 VMD 算法相结合，

提前 1~3 天预测 F10.7指数。将这种组合方法被称为 VMD-TCN 模型。具体步骤如图 5 所示。图 5 首先将

原始数据通过 VMD 分解方法分解得到的多个 IMF 分量和一个残差分量，接下来使用 TCN 模型分别对各

分量进行训练预测，最后将各分量的预测结果相加得到最终预测结果。VMD 可以减少具有高复杂性和强

非线性的时间序列数据，而本文的数据具有非线性，非平稳的特点，通过 VMD 方法将数据分解成中高

低频信号，可以使得 TCN 模型更好的捕捉数据内部的信息，从而达到提高预报效果的结果。 
1. 我们使用 1957 年至 2019 年的 F10.7数据，并使用 VMD 算法对 F10.7数据进行分解，分解得到 5 个

IMF 分量和一个残差分量。 
2. 使用 TCN 模型分别训练这些分解后的分量，在完成 TCN 模型的训练后，我们可以预测得到提前

1~3 天每个分量的预测结果。 
3. 将各部分提前 1~3 天的预测结果相加，就可以得到 F10.7提前 1~3 天的预测值。 
由图 4 可知，时序卷积网络模型主要采用 Adam 梯度下降优化算法对其进行优化，并自动学习记忆

时间序列的特征生成最优模型，最后通过全连接层后进行结果预测。另外本文在预测时使用 L1 范数进行

正则化 [22] (Zhao et al., 2017)，使用 Dropout 防止模型过拟合。为了量化本模型的预报性能，我们选取了

5 个评估量来衡量模型的性能，分别为平均绝对误差、均方根误差、平均绝对百分比误差、相关系数，

这五个常见的模型评价指标去评价预测的预测效果。 
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其中，MAE 表示平均绝对误差，MAPE 表示平均绝对百分比误差，RMSE 表示均方根误差，MRE 表示

平均相对误差，R 表示线性相关系数，N 表示样本个数，Fi表示预报值，fi表示观测值，f 表示观测值期

望，𝐹𝐹�表示预报值期望。每个指标都从不同角度去评估模型，MAE 表示预测值和实际值之间的平均绝对

误差，MAPE 表示预测值和实际值之间的平均绝对百分比误差，RMSE 代表预测值和实际值之间的误差，

MRE 表示表示预测值和实际值之间的平均相对误差，R 代表预测值与实际值之间的趋势拟合程度。因此

MRE，MAE 和 RMSE 和 MAPE 越小，R 越大，模型预测越佳。 

4. 结果与讨论 

4.1. VMD 分解结果分析 

本研究采用 VMD 算法对 1957 年至 2019 年的 F10.7数据进行分解。分解后得到 5 个 IMF 分量和残差。
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原始 F10.7 指数序列的值是分解后的 6 个子分量的和，残差可通过原始数据减去 5 个 IMF 分量表示。图

6 显示了 2015 年 F10.7指数的分解结果、其中，IMF1 和 IMF2 为高频信号，IMF3 为中频信号，IMF4 和

IMF5 为低频信号。分解结果显示，IMF3，IMF4 和 IMF5 分量的曲线更平滑，拐点更少，复杂度更低，

与原始 F10.7数据相比，曲线更平滑、拐点更少、复杂度更低，这有利于神经网络 TCN 模型的建立。虽然

IMF1 和 IMF2 波动很大，但从定量的角度来看，IMF1 和 IMF2 所占的比例很小，因此对预测结果的影响

也很小。所以使用神经网络模型可以有效地预测它们。 
 

 
Figure 6. F10.7 index after using VMD decomposition methodology during 2015 year 
图 6. 2015 年 F10.7指数使用 VMD 分解方法后的结果 

4.2. 预报结果分析 

Table 1. VMD-TCN model prediction errors (MAE, RMSE, MAPE) for F10.7 data for the period 1996~2019 and R 
表 1. VMD-TCN 模型对 1996~2019 年期间 F10.7数据的预测误差(MAE, RMSE, MAPE)和 R 

Year 
 1 Day in Advance  2 Day in Advance  3 Day in Advance 

MAE 
(sfu) 

RMSE 
(sfu) 

MAPE 
(sfu) R MAE 

(sfu) 
RMSE 
(sfu) 

MAPE 
(sfu) R MAE 

(sfu) 
RMSE 
(sfu) 

MAPE 
(sfu) R 

2009 0.38 0.47 0.53 0.9917 0.68 0.84 0.96 0.9717 0.57 0.77 0.79 0.9609 

2010 0.53 0.67 0.66 0.9929 1.02 1.32 1.27 0.9708 1.16 1.54 1.44 0.9551 

2011 1.1 1.53 0.98 0.9980 2.22 3.21 1.89 0.9911 3.26 4.69 2.65 0.9675 

2012 1.45 2.03 1.18 0.9940 2.74 3.99 2.22 0.9768 2.76 3.64 2.23 0.9833 

2013 1.12 1.53 0.91 0.9970 2.24 3.01 1.80 0.9881 4.00 5.8 2.72 0.9764 

2014 1.88 2.75 1.25 0.9948 3.47 5.01 2.33 0.9827 4.00 5.84 2.72 0.9764 

2015 2.06 4.42 1.68 0.9750 3.18 5.79 2.63 0.9575 3.88 8.13 3.21 0.9145 

2016 0.74 0.98 0.82 0.9965 1.37 1.86 1.50 0.9870 1.67 2.22 1.83 0.9809 

2017 0.91 1.80 1.07 0.9869 1.42 2.79 1.65 0.9672 1.58 3.52 1.82 0.9467 

2018 0.3 0.46 0.53 0.9936 0.71 0.89 1.02 0.9758 0.61 0.81 0.87 0.9662 

2019 0.38 0.48 0.55 0.9909 0.72 0.90 1.03 0.9661 0.61 0.85 0.86 0.9503 

Total 1.00 1.94 0.93 0.9979 1.79 3.15 1.67 0.9946 2.09 3.97 1.90 0.9912 
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表 1 显示了不同年份 VMD-TCN 的预测值和观测值之间的统计参数，这反映了 VMD-TCN 模型在不

同年份的性能表现。从表 1 中可以得出，提前 1~3 天 F10.7预测结果的均方根误差是 1~4 sfu，平均绝对值

误差是 1~3 sfu，平均绝对百分比误差是 1~2 sfu，相关性是 0.99，这意味着模型的性能不会因为提前预测

的时间的不同而出现显著性的差异。这体现了 VMD-TCN 模型的稳定性。 
由表 1 可见，在不同年份，本文的预报精度存在一定差异。为评估本文方法在不同年份的精度状况，

以太阳活动强度为标准，将完整太阳周期划分为太阳活动平静期与太阳活动活跃期，并分析预报精度与

太阳活动强度的关系，如图 7 所示。在图 7(a)中，红色点线图表示第 24 太阳活动周内各年年均 F10.7变化

情况，其纵轴位于图 7(a)左边，图中标注皆为红色。本文结合第 24 周实际状况，将年均 F10.7高于 110 sfu
的年份视为太阳活动活跃期，其余年份为太阳活动平静期，图 7(a)中绿色划线为太阳活动低年与高年的

划分标准线．由图可见，2011 年至 2015 年的 5 年间，F10.7年均值显著高于其他年份，视其为太阳活动活

跃期；其余年份 F10.7年均值低且变化较缓慢，视为太阳活动平静期。图 7(a)中柱状图表示本文方法预报

第 24 太阳活动周 F10.7的各年年均相对误差，其纵轴位于图 7(a)右，图中标注皆为蓝色．结合图 7(a)中线

图和柱状图可以发现，本文方法预报平均相对误差与太阳活动强度存在较强的负相关。图 7(b)显示了第

24 太阳活动周预测值与真实值，红线表示 F10.7 的观测值，蓝色线表示 VMD-TCN 模型的预测值。由图

7(b)可知，VMD-TCN 模型很好地预测出了 F10.7 的走势，并且在大部分时间内，真实值和预测值的数值

大小吻合较好。尤其在 F10.7峰值时，VMD-TCN 模型的预测效果也与真实值相符合，并且在太阳活动高

年期间，VMD-TCN 模型的预测结果也表现优异。 
 

 
Figure 7. (a) Mean relative error versus F10.7 annual mean; (b) Comparison of F10.7 forecast values with observed values 
图 7. (a) 平均相对误差与 F10.7年均值关系；(b) F10.7预报值与观测值的对比 

 
为了更好的评估模型的性能，我们基于同一数据集进行了对比实验。将 TCN 模型预报结果，以及

VMD 分解方法与 ELM 模型相结合的预报结果，与本文 VMD-TCN 模型提前 1~3 天的预报结果进行对比。

预报对比结果如表 2 所示。表 2 展示了 TCN、VMD-ELM、VMD-TCN 三种模型在第 24 个太阳活动周期

间对太阳辐射通量 F10.7提前 1~3 天的预测结果。从表 2 中可以看出，VMD-TCN 模型在第 24 个太阳活动

周的提前 1~3 天的均方根误差分别为 1.94、3.15 和 3.97，TCN 模型在第 24 个太阳活动周的提前 1~3 天

的均方根误差分别为 5.15、5.16 和 5.66。VMD-ELM 模型在第 24 个太阳活动周的提前 1~3 天的均方根误

差分别为2.08、3.45和4.19。VMD-TCN模型的预测精度优于TCN模型和VMD-ELM模型，并且VMD-TCN
模型的相关系数，平均绝对误差以及平均绝对百分比误差也相对更好。VMD-TCN 模型预报太阳辐射通
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量 F10.7可行的原因。首先，TCN 网络可以捕捉数据序列的历史信息来处理非线性问题，并且相比 LSTM、

GRU 等递归神经网络，它不需要使用门控机制，所以 TCN 更准确，有更长的记忆，且 TCN 不存在梯度

消失、梯度爆炸问题等优点，并从训练集中捕捉有用的信息来预测提前 1~3 天的太阳辐射通量 F10.7。其

次，VMD 算法可以减少非平稳数据序列的影响，所以即使太阳辐射通量 F10.7突然变化，VMD-TCN 模型

也能很好地拟合 F10.7。这些都表明 VMD-TCN 模型在处理太阳辐射通量 F10.7数据的非平稳和非线性问题

方面具有明显的优势。 
 

Table 2. Comparison of the results of the models for the 24-week forecasts of solar activity 
表 2. 各模型在太阳活动 24 周预报结果的对比结果 

 Model MAE RMSE MAPE R 

1-day ahead 

TCN 2.77 5.15 2.51 0.9852 

VMD-ELM 1.01 2.08 0.92 0.9976 

VMD-TCN 1.00 1.94 0.93 0.9979 

2-day ahead 

TCN 2.80 5.16 3.50 0.9852 

VMD-ELM 1.83 3.45 1.66 0.9934 

VMD-TCN 1.79 3.15 1.67 0.9946 

3-day ahead 

TCN 3.99 5.66 3.89 0.9798 

VMD-ELM 2.19 4.19 1.99 0.9902 

VMD-TCN 2.09 3.97 1.90 0.9912 

5. 结论 

10.7 厘米(F10.7)的太阳辐射通量是太阳活动的重要指标。它在太阳物理学中的应用包括太阳活动水平

的指标、太阳周期特征的预测等。针对 F10.7观测时间长、具有一定周期的特点，本文首次将基于机器学

习的 TCN 相关理论和技术和信号处理中的 VMD 分解方法引入到空间天气的 F10.7序列预测中，通过太阳

活动周数据建立了 VMD-TCN 预测模型。并基于同一数据集建立了其他模型 TCN，VMD-ELM 建立作比

较，发现 VMD-TCN 模型的整体预测精度略优于单独的模型 TCN 模型和 VMD-ELM 模型，VMD-TCN
模型预测 F10.7的均方根误差更低，相关系数更高，模型综合预测效果最佳，这也验证了该模型预测太阳

辐射通量的有效性和可靠性。同时，与前人所建立模型的 F10.7模型作比较，发现 TCN 模型的整体预测精

度略优于那些广泛使用的自回归(AR)模型 [23]和长短时记忆网络 [16] (LSTM)模型。特别是对于提前 2、3
天的预测，VMD-TCN 模型略胜一筹。因此，VMD-TCN 模型在 F10.7的预测中具有重要的意义，可以帮

助更好地理解和预测太阳活动的变化。 
VMD-TCN 的高精度归功于 VMD 算法有效降低了 F10.7数据序列的非线性和复杂性，这有利于 TCN

网络捕捉序列变化的内部规律。尽管 VMD-TCN 方法被证明是预测 F10.7的可行方法，但其预测能力仍有

进一步提高的空间。未来的工作可以尝试在模型或数据处理中加入物理机制，并使用更科学的方法来提

高模型的泛化能力。 
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