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地球静止轨道高能电子通量在线预测模型
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摘　要：利用粒子群优化算法和最小二乘支持向量机，建立地球静止轨道高能电子通量在线预测模型。
针对粒子群优化算法，提出一种新的粒子群多样性测度计算方法，有效改善其早熟收敛现象。运用改进的粒

子群优化算法优化最小二乘支持向量机的正则化参数和核参数。利用滑动时间窗口策略更新模型数据，选

择触发机制以及模型的再学习机制为设计变量，实现模型的在线预测功能。对２０００年电子通量监测数据和
相关太阳风、地磁参数等实际数据进行的提前１～３天的预测实验，表明所建在线预测模型具有较高的预测性
能，并具有一定的实用价值。
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　　地球静止轨道位于地球的外辐射带区域，轨
道上运行着大量的通信、气象、导航、预警等卫星。

外辐射带区域的高能电子能量高、穿透性强，可穿

透卫星防护层并沉积在卫星内部的电解质材料

中，长期的积累可形成局部强电场，诱发介质的充

放电现象，轻则形成伪信号影响卫星工作，重则击

穿绝缘体，导致卫星故障甚至永久损坏［１］。因

此，采取有效方法对静止轨道高能电子通量进行

预测，可以辅助操作人员对卫星设备提前采取措

施，降低甚至避免高能电子对卫星的危害，对保障

航天器的安全具有重要的现实意义。

鉴于高能电子环境的复杂性以及现有观测手

段的局限性，对辐射带高能电子的产生、加速、消

亡过程目前还很难建立准确的物理过程模型，因

此，现阶段对高能电子通量的预测模型主要是基

于历史测量数据的经验或半经验模型。典型的理

论和经验模型包括 ＦｏｋｋｅｒＰｌａｎｃｋ径向扩散方
程［２］、线性预测滤波器（ＬｉｎｅａｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，
ＬＰＦ）模型［３］、状态空间模型［４］、人工神经网络

（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）模型［５］、带外生变

量的 非 线 性 自 回 归 滑 动 平 均 （Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅｗｉｔｈｅｘｏｇｅｎｏｕｓｉｎｐｕｔ，
ＮＡＲＭＡＸ）模型［６］以及支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）模型［７］等。

现以１８ＭｅＶ～３５ＭｅＶ能段的电子日均值
通量为例，引入最小二乘支持向量机（Ｌｅａｓｔ
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ＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＳＶＭ）建立预
测模型，并结合智能优化算法———粒子群优化算

法，实现对模型参数的快速寻优，建立地球静止轨

道上的高能电子日均值通量在线预测模型。

１　理论基础

１．１　最小二乘支持向量机

同经典 ＳＶＭ相比，ＬＳＳＶＭ具有更优的求解
速度与收敛性能，可有效地克服神经网络容易陷

入局部极小值的问题，在小样本下具有较强的泛

化能力［８］。

ＬＳＳＶＭ基本原理［８］为：假设待训练的训练集

为Ｄ＝｛（ｘｋ，ｙｋ）ｋ＝１，２，…，ｎ｝，其中 ｘｋ∈Ｒ
ｍ为

ｍ维输入向量，ｙｋ∈Ｒ为输出。以 定义非线性
映射，通过 将训练集进行高维变换，再利用高
维空间的线性函数去拟合数据集。高维最优决策

线性函数为：

ｙ（ｘ）＝ｗＴ·（ｘ）＋ｂ （１）
最小二乘支持向量机优化问题可表述为：

ｍｉｎＪ（ｗ，ｂ，ε）＝１２ｗ
Ｔ·ｗ＋γ２∑

ｎ

ｋ＝１
ε２ｋ （２）

约束条件为：

　ｙｋ ＝ｗ
Ｔ．（ｘｋ）＋ｂ＋εｋ　ｋ＝１，２，…，ｎ （３）

其中：ｗ是超曲面的法向量；ｂ是超曲面的截距；γ
为模型的正则化参数；ε为误差向量；εｋ为误
差项。

对应式（２）、式（３）的拉格朗日函数为：
Ｌ（ｗ，ｂ，ε，α）＝Ｊ（ｗ，ｂ，ε）－

∑
ｎ

ｋ＝１
α２ｋ［ｗ

Ｔ．（ｘｋ）＋ｂ＋εｋ－ｙｋ］
（４）

其中：α＝［α１，α２，…，αｎ］
Ｔ为拉格朗日乘子。

对式（４）进行求解，令 Ｌ对｛ｗ，ｂ，ε，α｝的偏
导数均等于零，得到：

０ １Ｔ

１ Λ＋γ－１
[ ]

Ｉ
ｂ[ ]α ＝

０[ ]ｙ （５）

其中：１ ＝ ［１，１，…，１］Ｔ；Λ ＝ Ｋ（ｘｋ，ｘｌ） ＝
（ｘｋ）

Ｔ．（ｘｌ），Ｋ（ｘｋ，ｘ）称为核函数；Ｉ为ｎ×ｎ维
单位阵。

由式（５）用最小二乘法求出α与ｂ后，对应于
输入向量ｘ的回归函数为：

ｙ＝∑
ｎ

ｋ＝１
αｋ·Ｋ（ｘｋ，ｘ）＋ｂ （６）

核函数选取为径向基函数核，即 Ｋ（ｘｋ，ｘ）＝
ｅｘｐ［－ ｘｋ－ｘ

２／（２σ２）］，此时核函数只有一个
待定参数σ。

综上，ＬＳＳＶＭ仅包括两个参数（正则化参数

γ和核参数σ），算法复杂度低。γ和σ的选取决
定了模型的学习与泛化能力。

１．２　粒子群优化算法

粒 子 群 优 化 算 法 （Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是一种群智能仿生算法。由
于其实现简单、寻优效率高，自提出以来便获得了

广泛的应用和研究。为降低 ＬＳＳＶＭ参数选取的
盲目性，采用ＰＳＯ算法优化γ和σ。
１．２．１　标准粒子群算法

ＰＳＯ的核心内容［９］为：每个粒子代表解空间

中的一个解，用位置矢量来表示。粒子以一定的

速度在解空间中随机搜索以寻找更优的解，粒子

的运动受自身积累的经验和种群共享信息的共同

指导。

ＰＳＯ的动力学方程包括速度更新方程式（７）
和位置更新方程式（８）。

ｖｉ，ｊｋ＋１＝ｗ·ｖ
ｉ，ｊ
ｋ ＋ｃ１·ｒ

ｉ，ｊ
１ｋ·（ｘ

ｉ，ｊ
ｐ －ｘ

ｉ，ｊ
ｋ）＋

　　 ｃ２·ｒ
ｉ，ｊ
２ｋ·（ｘ

ｉ，ｊ
ｇ －ｘ

ｉ，ｊ
ｋ）

（７）

ｘｉ，ｊｋ＋１＝ｘ
ｉ，ｊ
ｋ ＋ｖ

ｉ，ｊ
ｋ＋１ （８）

其中：ｖｉ，ｊｋ＋１表示第ｋ＋１代粒子中第ｉ个粒子第ｊ个
维度的速度值；ｗ表示粒子继承上一代速度大小
的惯性权重；ｃ１，ｃ２为粒子的加速因子；ｒ１ｋ，ｒ２ｋ为
［０，１］内服从均匀分布的随机数；ｘｉ，ｊｐ 表示粒子自
身经历的最好位置；ｘｉ，ｊｇ 表示种群经历的最好位
置；ｘｉ，ｊｋ 表示第 ｋ代第 ｉ个粒子第 ｊ个维度的位
置值。

将ＬＳＳＶＭ的两个参数编码为粒子的两个维
度，粒子按照式（７）、式（８）不断迭代直至满足一
定条件。详细的流程可参考文献［１４］。
１．２．２　粒子群多样性定义

ＰＳＯ算法及其他群智能算法的一个共同问题
就是保证种群的多样性，避免陷入局部最优。

常用来衡量种群多样性的指标包括信息熵、

方差及平均点距等［９］，但他们并不能很好地反映

粒子在解空间的分散程度，如熵值的计算依赖于

各适应度值出现的概率，特别是对连续实值函数，

不同粒子适应度值通常会不同，造成熵值结果变

化的歧义性；方差反映的是相对于均值的偏离程

度，如Ａ＝｛１，２，３，４，５｝和Ｂ＝｛１，１，１，１，５｝，前者
方差为２，后者方差为２５６，但显然前者异化程度
更高；平均点距虽然一定程度上克服了上述问题，

但取均值的同时并没有考虑偏离程度对结果的影

响，如Ｃ＝｛１，１，１，７｝和Ｄ＝｛１，２，３，４｝，前者平均
点距为２２５，后者平均点距为１，但显然后者异化
程度更好。

·８１１·
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因此，提出以粒子群适应度的均值来判定群体

的多样性。定义粒子群多样性测度计算公式为：

Ｄ＝ １
ｒ≤ －ｒ＞ ＋１

（９）

其中：ｒ≤表示粒子群适应度值小于其均值的比例，
ｒ＞表示粒子群适应度值大于均值的比例，显然ｒ≤ ＋
ｒ＞＝１，而 ｒ≤ －ｒ＞ 越小说明分布越均匀，分母中
的“＋１”项是为了防止出现分母为 ０情况。由
式（９）可看出多样性的取值范围为［０．５，１］。多样
性测度值越高多样性保持越好，反之亦然。

对前述集合分别计算多样性得到：ＤＡ ＝
０８３，ＤＢ＝０６３，ＤＣ＝０６７，ＤＤ＝１。与直观的认
识是一致的。

基于多样性测度，设计粒子群多样性的控制

策略为：当多样性 Ｄ＜Δｄ＝０７５时，从两个子群
各选取一半粒子重新初始化。

２　高能电子通量在线预测模型构建

２．１　输入变量选择

输入变量的选择是预测模型建立的关键步骤

之一。在空间天气领域，传统的建模手段都是给

定一个延迟项ｄ，基于ｄ构建输入回归项，并将所
有输入项都考虑到最后的模型中，以多输入单输

出模型为例。

ｙ^（ｔ＋１）＝ｆ［ｘ（ｔ），…，ｘ（ｔ－ｄ＋１），
　　　　ｙ（ｔ），…，ｙ（ｔ－ｄ＋１）］

（１０）

其中：ｘ表示输入向量，^ｙ（ｔ＋１）表示提前１天预
测的输出项。如果不对输入变量进行筛选，会使

得模型的结构比较复杂，甚至造成过拟合，而以往

输入变量的选取基本都是基于经验，使得模型的

差异性进一步扩大，结果解释变得困难。

将统计学习领域的变量选择引入到空间环境

预测模型构建过程中，以互信息为变量间关系的

评价准则，采用“前向＋后向”结合的过滤式变量
选择策略实现对变量的筛选。有关变量选取的详

细介绍，请参考文献［１０－１１］。输入参数见表１，
所有变量都为日均值数据。

表１　输入参数列表
Ｔａｂ．１　Ｍｏｄｅｌｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｓ

输入变量 符号 单位

电子通量 Ｅ （ｃｍ２·ｓ·ｓｒ·ｋｅＶ）－１

太阳风速度 Ｖｓｗ ｋｍ／ｓ

太阳风密度 ｎｓ ｃｍ－３

ＡＥ指数 ＡＥ ｎＴ

行星际磁场分量 Ｂｚ ｎＴ

　　如果产生时间序列的物理系统内部机制发生
了变化，相应的输入项亦会改变。因此，为了实现

模型的动态改变，需要引入模型再学习的触发

机制。

距离相关系数是最近提出的一个用于描述不

同变量间定量关系的量，能够描述变量间的线性

关系和非线性关系。现将其用于衡量两个时间序

列的相似度，即前一训练数据集和当前计算窗口

内的数据。如果两者足够相似，则认为物理系统

未发生大的变化，预测模型的输入保持不变；如果

两者发生大的差异，则认为物理系统发生变化，需

要以当前计算窗口内的数据为训练集，重新进行

变量的筛选，并保持当前训练集，直到下一次发生

变化。

两个多维变量的距离相关系数［１２］定义为：

ｄＣｏｒ（Ｘ，Ｙ）＝ ｄＣｏｖ（Ｘ，Ｙ）
ｄＶＡＲ（Ｘ）·ｄＶＡＲ（Ｙ槡 ）

（１１）

其中，ｄＣｏｖ（Ｘ，Ｙ）为距离协方差函数。

ｄＣｏｖ２（Ｘ，Ｙ）＝１
Ｎ２∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｎ

ｋ＝１
Ａｊ，ｋＢｊ，ｋ （１２）

定义ａ，ｂ为随机变量Ｘ和Ｙ的点距矩阵，有：

　
ａｊ，ｋ ＝ Ｘｊ－Ｘｋ　　ｊ，ｋ＝１，２，…，Ｎ

ｂｊ，ｋ ＝ Ｙｊ－Ｙｋ　　ｊ，ｋ＝１，２，…，
{ Ｎ

（１３）

则

Ａｊ，ｋ ＝ａｊ，ｋ－珔ａｃｏｌ－珔ａｒｏｗ＋珔ａｇｍ
Ｂｊ，ｋ ＝珋ｂｊ，ｋ－珋ｂｃｏｌ－珋ｂｒｏｗ＋珋ｂ

{
ｇｍ

（１４）

其中：珔ａｃｏｌ（珋ｂｃｏｌ），珔ａｒｏｗ（珋ｂｒｏｗ）和珔ａｇｍ（珋ｂｇｍ）分别为 ａ，ｂ
的列均值、行均值和总平均值。

ｄＶＡＲ（Ｘ）表示变量的距离方差函数，有
ｄＶＡＲ２（Ｘ）＝ｄＣｏｖ２（Ｘ，Ｘ）。

当前后两个电子通量样本集的距离相关系数

ｄＣｏｒ＜Δｃ时，基于最新样本集重新选择输入
变量。

２．２　ＬＳＳＶＭ在线模型构建

结构选择是建立模型的另一个关键因素。当

输入未变，而模型输出有较大误差时，可能是基于

先前样本学习到的模型结构或参数已经失效；而

当输入发生改变时，模型的结构必然也要发生变

化。因此，在建立在线模型的过程中，将输入选取

和模型结构分别考虑，有利于对物理系统和所建

模型的监控，也有利于减少再学习时的工作量。

以ＬＳＳＶＭ为基本预测模型，以 ＰＳＯ实现对
模型参数的选取。为了实现在线功能，同样需要

设置一定的触发机制使得 ＬＳＳＶＭ模型具备再学
习的能力。以相对输出误差为准则，设计重建的

·９１１·
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策略为：初始阶段以训练集合预测误差均值的２
倍为阈值，当误差高于此阈值时运用新窗口内的

样本重建预测模型，随着模型的运行，误差阈值则

过渡到实际预测误差Δｅ。
完整的在线预测模型结构框图如图１所示。

图１　在线预测模型框架图
Ｆｉｇ．１　Ｏｎｌｉｎｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．３　滑动时间窗口策略

由于空间环境的复杂多变特性，对固定样本

集训练出的模型的泛化能力提出了挑战。为了反

映最近时刻观测值的影响，使模型具备在线能力，

同时又不使得预测数据的处理过于复杂，比较常

用的策略就是滑动时间窗口。即设定学习样本的

长度Ｎ，当有新的观测数据时，剔除老的观测数
据，保持Ｎ不变，如图２所示。

图２　滑动时间窗口示意图
Ｆｉｇ．２　Ｓｌｉｄｉｎｇｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｄｉａｇｒａｍ

３　实例分析

３．１　数据

采用的高能电子通量数据来自美国洛斯阿拉

莫斯国家实验室［１３］，能段为１８ＭｅＶ～３５ＭｅＶ，
时间段为２０００年全年去除最后两天的无效值，共
３６４组（天）数据。太阳风和地磁数据来自美国国
家空间科学数据中心的ＯＭＮＩ２网站。

分别采集３６４组样本的太阳风速度、太阳风
密度、行星际磁场、ＡＥ指数和电子通量数据。为
了消除不同变量的数量级差别对预测过程的影

响，对所有样本数据进行标准化处理。

为了评价预测模型的效果，采用线性相关系

数（Ｒ）和预测效率（ＥＰ）作为定量评价指标。预
测效率ＥＰ定义为：

ＥＰ ＝１－
∑
Ｋ

ｉ＝１
［ｙｉ－ｙ^ｉ］

２

∑
Ｋ

ｉ＝１
［ｙｉ－珋ｙ］

２
（１５）

其中：ｙｉ为实际的电子通量监测值，^ｙｉ为电子通量
预测值，珋ｙ为所有实际监测值的均值，Ｋ为测试集
合样本数。

３．２　ＬＳＳＶＭ参数优化及变量选择实验

本节实验旨在说明 ＰＳＯ对 ＬＳＳＶＭ参数优化
和输入选择对ＬＳＳＶＭ预测模型的有效性，具体参
数设置如下：

以前３００组样本数据为训练数据集，后６４组
数据为测试数据集；粒子群大小设置为３０，最大
迭代次数为１００，惯性权重以线性递减的形式表
示为 ｗ＝ｗｍｉｎ＋ｉｃｕｒ·（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）／ＭａｘＩｔｅｒ，ｉｃｕｒ表
示当前迭代次数，ＭａｘＩｔｅｒ表示最大迭代次数，
ｗｍａｘ＝０９，ｗｍｉｎ＝０４，ｃ１＝ｃ２＝２；延迟项 ｄ＝７，采
用１０－折交叉验证方法进行训练，以训练样本的
一步预测结果平均绝对误差为适应度函数。

不同条件下的实验重复１０次，取平均结果，
见表２。其中考虑所有回归项的情况用“Ａｌｌ”表
示，经过变量选择后的情况用“Ｖ．Ｓ．”表示。

表２　ＰＳＯ优化结果对比
Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＳＯｏｐｔｉｍｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓ

ＰＳＯＬＳＳＶＭ ＬＳＳＶＭ

Ａｌｌ Ｖ．Ｓ． Ａｌｌ Ｖ．Ｓ．

Ｒ ０．８９４７ ０．８８８４ ０．８９６５ ０．８８８３

ＥＰ ０．７８５３ ０．７８６１ ０．７８１３ ０．７８５６

由表２中结果可知：ＰＳＯ优化的ＬＳＳＶＭ能够
获得与最新ＬＳＳＶＭ包自带的寻优算法（耦合模拟
退火＋单纯形法）相当的性能，说明 ＰＳＯ基于多
样性的变异准则在ＬＳＳＶＭ预测模型中有效；对测
试数据而言，经过变量选择后的模型预测性能相

对于全部变量做输入的情况有更好的表现，预测

效率最高，表明变量选择有效。

图３为一次实验中粒子群多样性的变化曲线
（清晰起见，只显示了最后５０次迭代结果），ｗ１为
固定惯性权重（ｗ１＝０７）时多样性测度曲线，均
值为０６４１８；ｗ２为惯性权重线性变化时多样性
测度的变化曲线，均值为０６６０６；ｗ３为加入随机
初始化策略后惯性权重线性递减时的多样性测度

·０２１·
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曲线，均值为０７５４０，水平虚线表示设定的阈值。

图３　多样性测度变化曲线
Ｆｉｇ．３　Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｃｕｒｖｅｓ

由图３可知，多样性基本保持ｗ３＞ｗ２＞ｗ１的
关系，说明该多样性测度计算公式及保持策略

有效。

３．３　不同时间起点的变量选择实验

３２节中所有的实验均固定前３００组数据为
训练数据集。为了验证输入变量随系统的变化，

本节选取不同的时间起点，分别进行变量筛选，以

对比实验结果。

对６５组不同的训练数据和式（１０）中不同的
延迟项７，１０，１５进行变量筛选试验，结果为：ｙ（ｔ）
平均被选中６５次，ｎｓ（ｔ）平均被选中６５次，Ｖｓｗ（ｔ）
平均被选中５５次。

图４　距离相关系数变化曲线
Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓ

由于目标是预测电子通量，故以不同时段的

电子通量作为表征系统特性的数据序列。图４绘
出了不同训练集相对于初始训练集的距离相关系

数随着时间的变化曲线。由图４可知，随着时间
的推移，样本集发生了变化，因而需要进行动态的

变量筛选。

为了说明输入的变化对模型预测结果的影

响，进一步设计如下实验方案：固定训练集，进行

变量选择和模型训练（静态情况）；训练集随着时

间的推移不断变化，同时进行变量选择和模型训

练；训练集随时间发生变化，但经过变量选择后的

输入维持不变，只进行模型训练。三种情况分别

对应于表３的 Ｃ１～Ｃ３，其他模型参数设置同
３２节。

表３　不同训练集预测效果对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｓ

Ｃ．１ Ｃ．２ Ｃ．３

Ｒ ０．８８８９ ０．８９４０ ０．８９１４

Ｅｐ ０．７８７３ ０．７９４９ ０．７９１０

由表３结果可知，当考虑训练数据集的改变
引起输入变量的变化或者模型结构的变化时，能

够提高模型的预测性能，而且变量选择的结果略

优，验证了变量选择的有效性。

３．４　运用ＬＳＳＶＭ的在线预测模型

按照３．３节的建模思路，本节对基于 ＬＳＳＶＭ
的在线预测模型进行验证实验。为了进一步说明

所建模型的有效性，分别对提前 １天（＋１ｄ，即
ｙ^（ｔ＋１））、提前２天（＋２ｄ）、提前３天（＋３ｄ）的
电子通量进行预报实验，分别如式（１０）、式（１６）、
式（１７）所示。
ｙ^（ｔ＋２）＝ｆ［ｘ（ｔ），…，ｘ（ｔ－ｄ＋１），ｙ（ｔ），…，ｙ（ｔ－ｄ＋１）］

（１６）
ｙ^（ｔ＋３）＝ｆ［ｘ（ｔ），…，ｘ（ｔ－ｄ＋１），ｙ（ｔ），…，ｙ（ｔ－ｄ＋１）］

（１７）
参数设置与３２节相同，距离相关系数的阈

值设置为 Δｃ＝０７５，输出误差阈值设置为 Δｅ＝
０２，Δｃ越大或Δｅ越小表明要求越严格。

仍然以１０次实验结果的均值作为最终的评
价指标，对比了常用的静态单层后向传播前馈神

经网 络 预 测 模 型 （Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）、ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型和在线 ＰＳＯ
ＬＳＳＶＭ模型的预测结果，见表４。静态模型采用
２０００年前３００天的固定训练样本集。由表４可
知，ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型的预测效果要优于ＢＰＡＮＮ，
而在线 ＰＳＯＬＳＳＶＭ模型综合效果要优于静态
ＰＳＯＬＳＳＶＭ，且一步预测效果明显好于多步预测
效果，与直观上的判断一致。

图５为一次预测结果曲线图。由图５可进一
步看出，多步预测在相位上更加滞后。

·１２１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第３８卷

表４　不同模型的电子通量预测效果对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

评价指标 ＢＰＡＮＮＰＳＯＬＳＳＶＭ 在线ＰＳＯＬＳＳＶＭ

＋１ｄ
Ｒ ０．８７７０ ０．８８８４ ０．８９８３

Ｅｐ ０．７６５４ ０．７８６１ ０．７９３３

＋２ｄ
Ｒ ０．８００２ ０．８１５０ ０．８４３３

Ｅｐ ０．６３０２ ０．６６０１ ０．７０３０

＋３ｄ
Ｒ ０．７２０４ ０．７８５１ ０．７８４８

Ｅｐ ０．４９７１ ０．５５１４ ０．６０６８

图５　基于在线模型的不同提前量电子通量预测值
Ｆｉｇ．５　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｏｆｅｌｅｃｔｒｏｎｆｌｕｘｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｔｅｐｓｂａｓｅｄｏｎｏｎｌｉｎｅｍｏｄｅｌ

４　结论

围绕静止轨道高能电子通量预测问题，建立

了基于ＰＳＯＬＳＳＶＭ的在线预测模型。主要贡献
在于：提出一个新的多样性测度公式，给出简单的

多样性控制策略，保证粒子群的多样性，以此改进

ＰＳＯ算法；结合滑动时间窗口策略，引入距离相关
系数引导变量选择的再学习过程；设计ＬＳＳＶＭ模
型的重建机制，并基于 ＬＳＳＶＭ建立了提前１～３
天的在线预测模型。

通过对２０００年高能电子通量和太阳风参数、
地磁参数的比较试验，在线ＰＳＯＬＳＳＶＭ预测模型
提前 １天预报效率达到 ０７９３３。由 ＢＰＡＮＮ，
ＰＳＯＬＳＳＶＭ和在线 ＰＳＯＬＳＳＶＭ三个模式提前
１～３天预测结果可知，预报提前时间越长，模式所
得预报结果越差，而且随预报提前时间增加，模型

预报效率下降得比较快。

变量选择的评价标准和选择方案对后续模型

的结果有重要影响，探讨在线模式下变量选择工

作对于描述空间环境这种复杂系统将会是一个值

得深入的工作；考虑输出之间的依赖关系建立目

标序列多步预测的多输入多输出预测模型，将会

获得比单一输出更好的结果，也是未来工作的重

要内容。
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