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摘要：针对传统数值预报在空天过渡区风场预测中计算效率低、多高度层物理特征建模不足的问题，提出高度感知

傅里叶神经算子（height-aware Fourier neural operator，HAFNO）模型。该模型引入高度感知权重机制，能自适应区分

不同高度层物理差异，并保持 O(n log n)的低计算复杂度；同时构建了多高度层耦合预处理框架与融合空间梯度约束的

自适应损失函数。基于MERRA-2数据的实验表明，HAFNO在50~70 km高度层的预测精度均优于ConvLSTM、DeepONet

等基准模型，平均均方根误差较标准 FNO 降低 12.8%，相关系数最高达 0.994，可为空天过渡区环境保障提供高效的深

度学习预测技术途径。 
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Research on wind field prediction model in aerospace transition 

zone based on height-aware neural operator 

WU Yang, LIAO Qixiang*, SHENG Zheng 

(College of Meteorology and Oceanography, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China) 

Abstract: To address the issues of low computational efficiency and insufficient modeling of multi-altitude physical 

characteristics in traditional numerical prediction methods for the aerospace transition zone, a HAFNO (height-aware Fourier 

neural operator) model was proposed. A height-aware weighting mechanism was introduced to adaptively distinguish physical 

features across different altitude layers while maintaining O(n log n) computational complexity. Additionally, a multi-altitude 

coupled preprocessing framework and an adaptive loss function incorporating spatial gradient constraints were constructed. 

Experimental results based on MERRA-2 data demonstrate that HAFNO outperforms benchmark models such as ConvLSTM 

and DeepONet in the 50~70 km altitude range. The average RMSE (root mean square error) is reduced by 12.8% compared to 

the standard FNO, with a maximum correlation coefficient of 0.994, providing an efficient deep learning technical approach for 

environmental forecasting in the aerospace transition zone. 
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空天过渡区（约 50~150km）作为连接稠密

大气层与外层空间的关键区域，内部大气演化和

结构组成有其自身的独特性，涵盖平流层顶到中

层大气底部区域，呈现出复杂的垂直分层结构
[1,2]。该区域大气密度急剧下降、温度结构复杂多

变，且受太阳活动、地磁扰动等多因素耦合作用，

呈现出强烈的时空变异性[3]。近年来研究表明，

平流层扰动、重力波活动和湍流过程在空天过渡

区表现进一步增加了该区域大气环境的复杂性
[4]。50~70 km 的临近空间是空天过渡区的重要组

成部分。由于该区域物理环境独特，准确预测其

风场特征对于保障航天器安全运行、优化发射窗

口选择以及提升火箭拦截精度等具有重要战略意

义[5–7]。 

传统数值天气预报模式在空天过渡区风场预

测中面临诸多挑战。现有全球环流模式如欧洲中

期 天 气 预 报 中 心 （ European Centre for 

Medium-Range Weather Forecasts, ECMWF）再分

析数据虽覆盖该高度范围，但受限于稀疏观测网

络和复杂物理过程参数化方案，预报精度和时效

性难以满足实际需求[8,9]。其次，多高度层建模不

足，缺乏针对不同高度层大气物理特征差异的专

门处理策略。此外，50 km 以上高度的风场预报

误差较大，制约了航天任务的精确制导能力，且

传统数值模式计算复杂度高，难以实现高时空分

辨率的实时预测[10]。 

近年来，深度学习技术在气象预测领域展现

出巨大潜力[11]。时空序列预测方法如卷积长短期

记忆（convolutional long short-term memory，

ConvLSTM ）网络 [12] 和卷积门控循环单元

（convolutional gated recurrent unit，ConvGRU）
[13]通过结合卷积操作与循环神经网络，能够有效

捕获大气变量的时空演化特征[14]。Sun 等[15]将

ConvLSTM 和 ConvGRU 应用于深度学习的近空

间大气温度和风短期预报模型研究，虽然能够有

效捕获局部时空特征，但其局部感受野和逐步传

播机制限制了对空天过渡区大尺度环流模式的建

模能力。 

算子学习作为新兴的深度学习范式，通过学

习从函数到函数的映射关系，为求解偏微分方程

提供了革命性思路。深度算子网络（deep operator 

network，DeepONet）通过分支网络和主干网络

的协同作用，理论上能够逼近任意连续算子，并

在多个物理建模任务中展现出良好性能[16–18]。然

而，DeepONet 在处理高维时空数据时面临参数

量激增和训练效率低下的问题[19]。 

傅里叶神经算子（Fourier neural operator，

FNO）作为另一类算子学习方法，通过在频域建

立输入输出函数映射，实现了对偏微分方程解的

高效逼近[20,21]。FNO 利用快速傅里叶变换的全局

感受野特性，能够以 O(n log n)的计算复杂度捕获

大气运动的多尺度相互作用[22]。Li 等[23]将 FNO

应用于 Navier-Stokes 方程求解，相比传统有限差

分方法提升了 3 个数量级的计算效率。Pathak 等
[24] 进一步证明了 FNO 在气候建模中的优越性。

但标准 FNO 在处理空天过渡区多高度层耦合特

征时存在对不同高度层物理特征差异建模不足等

局限性，其在空天过渡区多高度层风场预测中的

应用仍待深入探索。 

MERRA-2 （ Modern-Era Retrospective 

Analysis for Research and Applications, Version 2）

再分析数据集基于 GEOS-5 模式，垂直覆盖地表

至近 80 km 高度，为空天过渡区大气研究提供了

高质量数据基础[25,26]。充分挖掘 MERRA-2 数据

中蕴含的大气动力学规律，结合遥感反演技术和

先进的机器学习算法，有望突破传统预报方法的

技术瓶颈[27,28]。 

针对空天过渡区不同高度层大气物理特征存

在显著差异的特点，现有研究缺乏专门的高度感

知建模策略。传统 FNO 对所有高度层采用相同

的处理方式，难以有效区分不同高度层的物理重

要性。因此，发展能够自适应处理多高度层特征

差异的改进算子学习方法，对提升空天过渡区风

场预测精度具有重要意义。 

1  数据与方法 

1.1 数据源与预处理 

1.1.1  MERRA-2 再分析数据 

实验采用美国国家航空航天局（National 

Aeronautics and Space Administration，NASA）提

供的 MERRA-2 再分析数据集[26]。该数据集基于

GEOS-5 模式，垂直覆盖地表至 80 km 高度，为

空天过渡区研究提供了高质量数据基础。选取

2020 年 1 月至 2024 年 12 月期间的纬向风（U）、

经向风（V）数据，聚焦中国及周边区域（15°N

—55°N，70°E—140°E），涵盖 50 km、60 km、

70 km 等关键高度层。 

数据时间分辨率为 3 h，每日 8 个时次，共获

得约 14 600 个时次样本。原始数据空间维度为 81

×113 网格点，对应纬度方向 0.5°间隔、经度方

向 0.625°间隔的空间分辨率。基于纬向风 U 和
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经向风 V 计算风速场： 

 2 2( )U V 风速  (1) 

数据预处理过程中，进行了数据质量控制，  

在物理合理性方面，剔除负风速值、超出物理上

限的极值和存在明显不连续跳跃的异常数据点。 

在时间一致性上，识别时间序列中的突变点，采

用 3σ 准则剔除偏离时间平均超过 3 个标准差的

数据。空间一致性中，对每个格点的数据与其 8

个邻近格点进行对比，剔除空间梯度异常的数据

点。同时对缺失率<5%的时间序列采用线性插值，

缺失率>5%的序列标记为无效并从训练集中剔

除，确保了训练数据的质量。进一步提取空天过

渡区对应 50 km、60 km、70 km 高度层数据，与

MERRA-2 数据集中模式层一一对应。 

1.1.2  多高度层感知预处理 

针对空天过渡区不同高度层大气环境的显

著差异，设计了多高度层感知的数据预处理框架。

空天过渡区大气密度从 50 km 的约 10⁻³ kg/m³递

减至 70 km 的约 10⁻⁵ kg/m³，风速变异性随高度

显著增强，传统的全局标准化方法难以有效处理

这种多尺度变化特征。 

采用鲁棒标准化方法分别对各高度层风速

数据进行归一化处理： 

 
, ,
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
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其中， , ,h i ju 为标准化后的风速值； , ,h i ju 为原

始风速数据；h 表示高度层；(i,j)为空间网格坐标；

( )hmedian u 表示第 h 高度层所有数据的中位数；

( )hIQR u 表示第 h 高度层数据的四分位距。 

为保持空天过渡区垂直大气结构的物理连续

性，引入高度层间耦合调整机制： 

 
_ main _ Original

_ Original

Coupled Coupled*

* ( ) *

h h

h k k

v w v w

k N w v
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
 (3) 

其中， Coupled_hv 为第 h 高度层耦合调整后的

风速数据， _ Originalhv 为第 h 高度层的原始风速数

据， mainw 为主导权重系数，控制当前层自身信息

的保留程度， Coupledw 为耦合权重系数，控制相邻

层信息的融合程度，
hN 表示第 h 高度层的邻近高

度层索引集合，
kw 为邻近层 k 的归一化权重，满

足 ( )h kk N w =1。 

因大气垂直结构具有连续性，相邻高度层之

间存在动力学和热力学联系。主导权重 s 确保每

层保持主要的大气特征，耦合权重项 Coupledw 引入

相邻层的影响，模拟大气动力学中重力波传播、

湍流扩散等垂直耦合过程，具有物理意义。 

1.2 损失函数设计 

考虑到不同高度层物理特征差异，设计了融

合空间梯度约束的自适应损失函数： 

 mse gard heigal htTotL L L L      (4) 
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其中， TotalL 为总损失函数， mseL 为均方误差

损失， gardL 为空间梯度损失，用于约束预测场的

空间连续性。 heightL 为为高度感知权重正则化损失 

α为均方误差权重，β为梯度损失权重，γ为高度

正则化权重。 

多项损失函数的设计兼顾了预测精度、空间

连续性和物理合理性三个方面，彰显了高度感知

傅里叶神经算子（height-aware Fourier neural 

operator，HAFNO）对大气物理约束的综合考虑。 

1.3 模型方法 

为全面评估 HAFNO 在空天过渡区风场预测

中的性能优势，选择了四种代表性深度学习模型

作为基准： FNO、ConvLSTM、ConvGRU 和

DeepONet 模型。各模型的算法特征和参数设置
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如表 1 所示。 

表 1 基准模型算法特征与参数设置对比 

Tab.1 Algorithm characteristics and parameter settings 

comparison of baseline models 

模型 时间复杂度 主要参数设置 

相对训 

练时间 

/倍 

相对推

理时间

/倍 

HAFNO O(n log n) 

频率模式：16×16 

高度层权重：可学

习参数 

1.15 1.18 

FNO O(n log n) 

频率模式：16×16 

频率截断策略：统

一处理 

1.00 1.00 

ConvLSTM O(k²n) 

卷积核：3×3 

门控机制：输入门

+遗忘门+输出门 

2.8 2.6 

ConvGRU O(k²n) 

卷积核：3×3 

门控机制：重置门

+更新门 

2.4 2.2 

DeepONet O(mn+np) 

分支网络：128 维

全连接 

主干网络：128 维

全连接 

4.2 3.8 

注：n 为空间网格总数；k 为卷积核大小；m 为分支

网络输入维度；p 为基函数个数。 

HAFNO 具有全局感受野和高度感知权重机

制，计算效率高；FNO 具有全局感受野和分辨率

不变性，但缺乏高度层差异化处理能力；

ConvLSTM 和 ConvGRU 时空建模能力强，但受

限于局部感受野；DeepONet 理论基础完备，但

高维处理效率低。 

1.3.1  傅里叶神经算子 

傅里叶神经算子由 Li 等[20]提出，是一种基于

频域操作的神经网络架构，专门用于学习无限维

函数空间之间的映射关系。FNO 的核心思想是利

用傅里叶变换将输入函数从空间域转换到频域，

在频域中进行卷积操作，然后通过逆傅里叶变换

返回空间域[21]。 

FNO 通过在频域中参数化积分算子实现函

数到函数的映射。对于输入函数u ，FNO 通过学

习算子G，使得 ( )G u v ， v 为输出函数。核心

的傅里叶积分算子定义为： 

 ( ) ( , ) ( )
D

R x K x y y dy    (8) 

通过快速傅里叶变换，该积分在频域中变为

简单的乘法运算： 

 ( ) ( )F R R F    (9) 

其中 R 为频域中的可学习权重矩阵。标准

FNO 的更新规则为： 

 
1 ( ( ))l l lv W v K v     (10) 

其中， 1( )( ) ( ( ))( )K x F R F x   为傅里叶积分算

子，W 为线性变换矩阵， 为激活函数，l 为层

索引。 

FNO 实现了 O(n log n)的计算复杂度，显著

优于传统卷积神经网络的 O(k²n)复杂度，同时具

有分辨率不变性，即在任意网格分辨率上训练的

模型可以直接应用于其他分辨率[23]。Pathak 等[24]

将 FNO 应用于全球天气预报，相比传统数值模

式显著提升了计算效率。 

标准 FNO 采用统一的频率截断策略，保留

前 16×16 个频率模式，包含 4 层傅里叶积分算

子层，隐藏维度设置为 64。然而，标准 FNO 在

处理空天过渡区多高度层数据时存在局限性：对

所有输出通道采用相同的处理策略，无法区分不

同高度层的物理特征差异，难以有效处理空天过

渡区垂直结构的复杂性。 

1.3.2  高度感知傅里叶神经算子（HAFNO） 

针对空天过渡区不同高度层大气物理特征差

异显著的特点，提出高度感知傅里叶神经算子

（HAFNO）。HAFNO 在标准 FNO 基础上引入

高度感知权重机制，实现对不同高度层的自适应

建模。模型架构包含四个关键组件： 

1）输入投影层 

将多时间步、多高度层输入数据投影至高维

特征空间： 

 
0 ( ) ( ( ))v x P u x  (11) 

其中 P 为输入投影层；将输入维度[8, 3, 81, 

113]（时间步×高度层×纬度×经度）提升至模

型隐藏维度 d=64。 

2）高度感知傅里叶积分算子层 

设高度层数为 H，对高度 h 的原始风场记为

( , , )hu i j t 。定义高度权重参数向量 1[ ,..., ]Hb bb

高度权重为： 
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1

exp( )
, 1, , .

exp( )

h

h H

r

r

b
h H

b





  


 (12) 

每一层傅里叶积分算子在频域上以 l

hR 表示，

对第 h 层的特征 l

hv 的操作为： 

 1( ) ( )h h h

l l l l

hK v F R F v  (13) 

其中 F 与 1F 分别为傅里叶变换与逆变换，

⊙表示逐元素乘法。 

结合高度感知权重机制，HAFNO 层的更新

规则为： 

 1 ( ( ) ( ))l l l

h h h hh hv K v W v     (14) 

其中 l

h
W 为第 l层中针对第 h高度层的频域权

重矩阵。 

训练中高度感知权重
h 会在物理过程活跃

的高度层会获得较大权重，噪声较大的高度层权

重会抑制。通过特定的权重矩阵 l

h
W 对中小尺度

扰动（高频成分）及大尺度环流模式（低频成分）

进行频域分层处理。高度感知权重的更新遵循大

气分层稳定性原理，通过损失函数中的正则化项

确保相邻高度层权重符合物理规律。 

3）输出投影层 

将高维特征映射回目标空间： 

 
1

( ) ( ( ))
H

h

h L

h

u x Q v x


   (15) 

其中，Q 为输出投影层； L 为 HAFNO 层数。 

HAFNO相对于标准FNO的主要改进体现在

以下方面： 

1）高度感知权重机制 

通过可学习的高度层权重 h ，HAFNO 能够

自适应学习不同高度层的重要性，针对空天过渡

区各高度层大气密度、动力学特征的显著差异进

行专门处理。 

2）多高度层耦合处理 

HAFNO 在数据预处理阶段采用高度层间耦

合调整机制，在模型架构中通过加权融合保持空

天过渡区垂直大气结构的物理连续性。 

3）自适应损失函数 

HAFNO 采用融合空间梯度约束和高度感知

权重的自适应损失函数，能够更好地约束预测场

的空间连续性和物理合理性。 

HAFNO 理论优势具体体现在： 

1）全局感受野特性 

HAFNO 继承了 FNO 的全局感受野特性，通

过快速傅里叶变换直接在频域操作，能够一步捕

获任意距离的空间相关性，对空天过渡区大尺度

环流模式和波动传播过程的建模起关键作用。 

2）计算复杂度优势 

HAFNO 的计算复杂度为 O(n log n)，高度感

知权重机制仅为每个高度层增加少量可学习参

数，对整体计算复杂度影响微乎其微。 

3）高度感知建模能力 

通过公式(12)-(15)的高度感知权重机制，

HAFNO 能够自动学习不同高度层的相对重要

性，实现了针对空天过渡区垂直结构特征的专门

优化。 

4）高度感知权重的物理意义 

高度感知权重机制的设计基于空天过渡区垂

直分层的物理特征。该区域不同高度层的大气密

度、观测数据质量和动力学过程复杂度存在显著

差异[29]。通过引入可学习的高度权重，模型能够

自适应地调整对不同高度层的关注程度，在数据

质量较好的低层发挥更强的拟合能力，同时对高

层数据的不确定性具有一定的抑制作用。模型经

训练后，呈现出权重随高度递减的现象，与物理

规律相符，同时与大气密度的垂直衰减特征以及

观测数据质量的垂直分布相一致。使用数据驱动

与物理约束相结合的建模方式，使 HAFNO 能够

更有效地处理空天过渡区多高度层的复杂特征。 

5）与现有分层方法的比较 

当前常见的方法包括逐高度独立建模、多分

支或多尺度方法以及基于嵌入或注意力机制的方

法。前者通常为每个高度层单独训练模型，难以

体现层间物理联系，且参数开销较大；多分支或

多尺度方法主要针对空间尺度特征分解，未对高

度层差异进行专门优化；而嵌入或注意力机制虽

然能够在时空网络中引入高度信息，但多停留在

输入特征层面，未在核心算子上直接作用[30–32]。 

与这些方法不同，HAFNO 在傅里叶算子层

面引入高度感知机制，使不同高度层在频域的特

征表达既能共享，又能区分，从而在效率与差异

化建模之间实现平衡，具有更强的空天过渡区多

高度层风场预测能力。 

HAFNO 多高度层风场预测技术流程如图 1
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所示。 

 
图 1 HAFNO 多高度层风场预测框架流程图 

Fig.1 HAFNO multi-altitude layer wind field prediction 

framework flowchart. 

1.3.3  ConvLSTM 模型 

ConvLSTM将传统LSTM的全连接操作替换

为卷积操作，能够同时捕获时间依赖性和空间相

关性[12]。其核心更新方程为：  

1 1( * * )t xi t hi t ci t ii W X W H W C b       (16) 

1 1( * * )t xf t hf t cf t ff W X W H W C b       (17) 

1( * * )*t xo t ho t co t oo W X W H W C b      (18) 

1tanh( * * )t xc t hc t cC W x W h b     (19) 

1 1tanh( * )*t t t t xc t hc t cC f C i W X W H b       (20) 

 tanh( )t t tH o C  (21) 

式中：*表示卷积操作，·表示 Hadamard 积；

, ,t t ti f o 分别为输入门、遗忘门和输出门。实验中

采用 3 层 ConvLSTM 结构，卷积核大小设置为

3×3，隐藏状态维度为 64。 

1.3.4  ConvGRU 模型 

ConvGRU 通过简化 LSTM 的门控结构，在

保持时空建模能力的同时降低了计算复杂度[13]。

其更新机制为 

 1( * * )t xz t hz t zz W X W H b     (22) 

 
1( * * )t xr t hr t rr W X W H b     (23) 

 1tanh( * *( ) )t xh t hh t t hH W X W r H b    (24) 

 1(1 )t t t t tH z H z H     (25) 

实验配置与ConvLSTM相同，同样采用3层结构。 

1.3.5  DeepONet 模型 

DeepONet 由分支网络（Branch Net）和主干

网络（Trunk Net）组成，学习从输入函数到输出

函数的算子映射 : ( )G u G u 分支网络处理输入

函数的离散化表示[16]。主干网络处理查询点坐

标，两者通过内积操作实现算子逼近，输入函数

u(x)和查询点 y，DeepONet 的输出为： 

 
1

( )( ) ( ) ( )
p

k k

k

G u y b u t y


   (26) 

其中， ( )kb u 为分支网络输出， ( )kt y 为主干

网络输出，p 为基函数个数。 

2  实验结果与结果分析 

2.1  实验设置 

将2020—2024年MERRA-2数据按时间顺序

划分为训练集（70%）、验证集（15%）和测试

集（15%）。采用滑动窗口方式构建输入输出序

列，所有模型采用 AdamW 优化器，设置初始学

习率，权重衰减系数，使用余弦退火学习率调度

策略、早停策略和梯度裁剪。所有实验均在

NVIDIA RTX4090 GPU 上进行。 

模型泛化能力方面，HAFNO 的设计原理具

有全球适用性。傅里叶神经算子的分辨率不变性

使其可适应不同空间分辨率，高度感知权重机制

基于大气垂直分层的物理规律（密度指数衰减、

温度结构分层），这些规律在全球范围内普适，

频域操作不依赖特定的地理坐标系统。中国及周

边区域（15°N-55°N，70°E-140°E）涵盖热

带至温带多种气候带，包含青藏高原、山地、平

原、海洋等复杂地形，具有丰富的大气动力学特

征（东亚季风、西风急流、高原热力强迫等），

对验证模型的泛化能力具有代表性。 

参数敏感性分析方面，对 HAFNO 的关键超

参数进行敏感性测试，傅里叶模式数 16×16 为最

优设置，8×8 时性能下降约 12%左右，32×32 时

提升有限但计算成本增加明显；隐层宽度 64 为最
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优，FNO 层数 4 层最优，2 层时性能下降约 15%，

6 层及以上时出现过拟合现象。 

2.2  评估指标 

气象预报模型评估需要从预测精度、相关性

和偏差等多个维度进行综合评价。根据世界气象

组织（World Meteorological Organization，WMO）

推荐的标准气象预报评估框架和空天过渡区风场

预测的特殊要求，采用四个标准评估指标： 

1） 均方根误差（root mean square error，RMSE） 

 2

MSE

1

1
ˆ( )

n

i i

i

R y y
n 

   (27) 

2） 平均绝对误差（mean absolute error，MAE） 

 
AE

1

1
ˆ| |

n

i i

i

M y y
n 

   (28) 

3） 皮 尔 逊 相 关 系 数 （ pearson correlation 

coefficient，R） 

 1

2 2

1

ˆ ˆ( )( )

ˆ ˆ1 ( ) ( )

n

i i

i

n
n

i i

i

y y y y

r

i y y y y





 



  



 

 (29) 

4） 决定系数（coefficient of determination，R²） 

 

2

2 1

2

ˆ( )

1
1 ( )

n

i i

i

n

i

y y

R
i y y





 
 




 (30) 

其中： iy 为观测值； ˆ
iy 为预测值； y 为观测

值均值； ŷ 为预测值均值；n 为样本数。 

四个指标相互补充，能够全面评估 HAFNO

在空天过渡区风场预测中的性能表现。 

2.3  模型性能对比 

2.3.1 各高度层预测性能比较 

为全面评估 HAFNO 模型在空天过渡区风场

预测中的性能优势，对比了五种模型在不同高度

层的预测准确性、空间误差特征和极值响应能力。

表 2 展示了五种模型在 50 km、60 km、70 km 高

度层的平均预测性能。 

表 2 不同模型在各高度层的预测性能对比 

Tab.2 Prediction performance comparison of different 

models at each altitude layer 

模型 高度层/km 
RMSE 

/(m/s) 

MAE 

/(m/s) 
Corr R² 

模型 高度层/km 
RMSE 

/(m/s) 

MAE 

/(m/s) 
Corr R² 

HAFNO 

50 2.065 1.572 0.994 0.988 

60 3.001 2.274 0.990 0.980 

70 4.975 3.837 0.973 0.947 

FNO 

50 2.250 1.726 0.993 0.985 

60 3.242 2.474 0.988 0.976 

70 5.356 4.153 0.969 0.938 

ConvLSTM 

50 2.531 1.921 0.990 0.981 

60 3.632 2.780 0.985 0.970 

70 5.777 4.483 0.964 0.929 

ConvGRU 

50 2.622 1.984 0.990 0.979 

60 3.374 2.843 0.984 0.968 

70 5.819 4.506 0.963 0.928 

DeepONet 

50 6.352 4.478 0.944 0.882 

60 7.403 5.336 0.940 0.877 

70 8.856 6.788 0.914 0.831 

从整体性能来看，HAFNO 在所有高度层和

评估指标上均展现出最优性能。在 50 km 高度层，

HAFNO 的 RMSE 为 1.572 m/s，MAE 为 2.065 

m/s，相关系数高达0.994，决定系数R²达到0.988。

相比标准 FNO，HAFNO 在 50 km、60 km、70 km

高度层的 RMSE 分别降低 11.8%、12.8%、11.7%，

平均降幅达 12.1%。ConvLSTM 和 ConvGRU 的

性能相近，RMSE 分别为 1.921 m/s 和 1.984 m/s，

而 DeepONet 的性能明显落后，RMSE 高达 4.478 

m/s，相关系数仅为 0.944。 

随着高度增加，各模型的预测误差均有增长，

这种误差增长趋势与空天过渡区大气密度急剧下

降、观测资料稀缺以及物理过程复杂度增加密切

相关。但 HAFNO 增长幅度最小，展现出其良好

的高度适应性与稳定性。特别是在 70 km 高度层，

HAFNO 相比其他模型的优势更加明显，体现了

高度感知权重机制的有效性。 

2.3.2 计算效率分析 

基于表 1 的理论复杂度和实际测试结果，

HAFNO 的计算复杂度为 O(n log n+H·c)，其中

高度感知处理的额外成本 H·c 相对较小，且 H << 

n（H=3，n=9,153），总体复杂度仍主要由 O(n log 

n)项主导。实际测试验证了这一复杂度特征，

HAFNO相对于FNO增加15%的训练时间和18%

的推理时间，ConvLSTM 和 ConvGRU 的计算开

销分别是 FNO 的 2.8 倍和 2.4 倍，DeepONet 为

4.2 倍。结果表明，HAFNO 在不同数据规模下均
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s 保持良好的计算效率，实现了效率与精度的良

好平衡。 

2.3.3 空间误差分布分析 

图 2 展示了 HAFNO 模型在不同高度层的空

间场分布对比。从预测值平均场可以看出，

HAFNO 能够准确重现不同高度层的风速空间分

布特征，预测场与真实场高度一致。误差场分析

显示，50 km 和 60 km 的误差主要集中在地形复

杂区域，与地形强迫和海陆热力差异密切相关。

70 km 误差分布相对均匀，反映出高层大气受地

形影响减弱的物理特征。误差幅度整体可控，说

明 HAFNO 具备较强的空间泛化能力。

 

(a) 50 km     (b) 60 km                            (c) 70 km 

图 2 HAFNO 在 50-70km 高度层的风场预测结果 

Fig.2 Wind field prediction results of HAFNO at altitude layers of 50-70km 

2.3.4 预测性能散点图分析 

图 3 展示了 HAFNO 和 FNO、ConvLSTM、

ConvGRU以及DeepONet基准模型在不同高度层

的预测性能散点图。散点图显示 HAFNO 在所有

高度层均展现出优异的预测性能，预测值与观测

值高度一致，数据点紧密分布在 1:1 线附近。随

着高度增加，虽然数据离散度有所增加，但各项

评价指标依然保持较高水平，体现了 HAFNO 良

好的高度适应性。
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(a) 50 km                       (b) 60 km                          (c) 70 km 
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图 3 各模型在 50-70km 高度层预测性能散点图 

Fig.3 Scatter plot of prediction performance of each model at an altitude of 50-70km 

误差分布直方图显示，HAFNO 的预测误差

呈近似正态分布，误差均值接近零，表明模型无

明显系统性偏差。50 km 高度层误差标准差最小，

60 km 和 70 km 高度层误差标准差逐渐增大，但

增长幅度合理且可控，符合空天过渡区大气物理

特性随高度变化的规律。HAFNO 的散点图数据

点分布集中，误差分布的正态性显著，反映出

HAFNO 在减少异常预测、提高预测稳定性方面

的优势。 

2.3.5 模型综合性能对比分析 

图 4 展示了五种深度学习模型在空天过渡区

风场预测中的全方位性能对比分析，包括多维度

雷达图矩阵和综合性能评估条形图。雷达图采用

归一化处理，将 RMSE、MAE、相关系数、偏和

决定系数等五个关键指标统一映射至[0,1]区间，

其中 1 表示最优性能，便于直观比较不同模型在

各评估维度的相对优势。 

从雷达图矩阵可以看出，HAFNO 在所有高

度层和评估指标上均表现出最均衡且优异的性

能。在 50 km 高度层，HAFNO 的雷达图呈现最

接近外圈的五边形，表明其在各项指标上均达到

最优水平。随着高度增加至 60 km 和 70 km，虽

然所有模型的整体性能均有所下降，但 HAFNO

的性能衰减幅度最小，保持了良好的高度适应性

和预测稳定性。 

FNO 作为 HAFNO 的基线模型，在各高度层

均表现出次优性能，但相比 HAFNO 在高度感知

能力方面存在明显不足。ConvLSTM和ConvGRU

的雷达图形状相似，在时空建模方面具有一定优

势，但受限于局部感受野特性，在捕获大尺度大

气环流模式方面能力有限。DeepONet 在理论完

备性方面具有优势，但在处理高维时空数据时性

能明显落后于其他模型。 

雷达图中数值已归一化至[0,1]范围，1 表示

最优性能，综合性能评估采用加权平均方法，综

合得分权重分配为 RMSE(25%)，MAE(20%)，

Corr(25%)，Bias(10%)和 R²(20%)。HAFNO 的综合

得分达到 0.843，显著优于其他四种模型。HAFNO

相比标准 FNO 提升了 7.4%，相比最佳循环神经

网络模型 ConvLSTM 提升了 12.0%，相比神经算

子模型 DeepONet 提升了 38.4%。HAFNO 在高度

感知建模能力方面的显著优势。通过引入可学习

的高度权重机制，HAFNO 能够自适应调整不同

高度层的重要性，有效处理空天过渡区垂直结构

的复杂性。 

 

(a) 各模型在不同高度层（50 km、60 km、70 km）

的归一化性能雷达图对比 

(a) Normalized performance radar chart comparison of 

all models at different altitudes 

 

(b)各模型综合性能评估条形图 

(b) Comprehensive performance evaluation bar chart of 

all models 

图 4 模型性能全方位对比分析 

Fig.4 Comprehensive performance comparison analysis 

of models. 

2.3.6 统计显著性检验 

在表 2 给出常规精度指标的基础上，为进一

步验证模型性能差异的显著性与稳健性，本研究

采用了三种非参数统计检验方法: Wilcoxon 秩和

检验、Friedman 检验与 Kolmogorov–Smirnov

（KS）检验[33–35]。结果表明, HAFNO 与对比模

型之间的性能差异在统计意义上均显著

（p<0.01），验证了 HAFNO 模型的有效性与稳

健性。 

2.3.7 长期预测性能评估 

为测试 HAFNO 在长时间预报中的误差累积

特性，我们进行了预测实验，即将前一时刻的预

测结果作为下一时刻的输入，逐步推进至 12 小时

和 24 小时。实验结果如表 3 所示。结果表明，
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HAFNO 的预测误差随时长呈次线性增长：24 小

时 RMSE 相对 3 小时的增长倍数为 2.45-3.67 倍，

优于传统数值模式误差增长[36]。12 小时预测时，

所有高度层相关系数仍保持在 0.944 以上，

R2>0.89，显示出较好的中期稳定性。实际应用中

可通过定期同化观测数据来重置模型状态，有效

抑制误差累积，为今后业务化应用提供可能。 

表 3 HAFNO 长期预测稳定性测试结果 

Tab.3 Long-term forecast stability test results of HAFNO 

高度层

/km 

预测 

时长/h 

RMSE 

/(m/s) 

MAE 

/(m/s) 

相关系

数 

误差 

增长倍数 

50 

3 1.572 2.065 0.994 1.00× 

12 4.653 3.440 0.966 2.96× 

24 5.773 4.122 0.947 3.67× 

60 

3 2.274 3.001 0.990 1.00× 

12 5.770 4.313 0.957 2.54× 

24 7.329 5.338 0.924 3.22× 

70 

3 3.837 4.975 0.973 1.00× 

12 7.617 5.965 0.944 1.99× 

24 9.400 7.104 0.907 2.45× 

3  结论 

针对空天过渡区复杂大气环境下风场预测的

技术挑战，创新性地将傅里叶神经算子引入该领

域，提出了高度感知傅里叶神经算子（HAFNO）

风场预测方法。通过引入高度感知权重机制、多

高度层鲁棒标准化预处理和融合空间梯度约束的

自适应损失函数，实现了空天过渡区 50~70 km

高度范围内风速场的高精度预测。基于 2020—

2024年MERRA-2数据的对比实验验证了方法的

有效性，主要结论如下： 

1）HAFNO 在 50 ~ 70 km 空天过渡区各高度

层风场预测中均表现最优。50 km 高度层 RMSE

为 1.572 m/s，相关系数达到 0.994；70 km 高度层

RMSE 为 3.837 m/s，相关系数保持 0.973。相比

ConvLSTM 和 ConvGRU，平均 RMSE 分别降低

18.1%和 16.8%；相比 DeepONet 降低 47.2%。 

2）创新性地提出的高度感知权重机制有效解

决了传统 FNO 难以处理多高度层物理特性差异

的技术难题。该机制通过可学习参数自适应调整

不同高度层的重要性，使模型能够突出物理过程

活跃的高度层，抑制噪声较大高度层的影响。 

3）HAFNO 通过频域全局感受野有效捕获了

空天过渡区大气运动的多尺度特征。误差分布分

析表明，模型预测误差近似对称、偏度接近零，

未呈现显著系统性偏差；同时，Wilcoxon 秩和检

验与 Friedman 检验结果表明，HAFNO 相较其

他方法的性能提升具有统计显著性（p < 0.01）。

此外，HAFNO 通过空间梯度损失项隐式考虑了

地形影响，该损失项约束预测场的空间连续性，

能够部分补偿复杂地形引起的流场扭曲。 

4）HAFNO继承了傅里叶神经算子O(n log n)

计算复杂度和分辨率不变性优势，理论上可处理

任意分辨率输入数据。高度感知权重机制仅增加

极少参数，对计算效率影响微乎其微，为空天过

渡区大气环境实时预测提供了高效技术途径。 

研究成果为空天过渡区大气环境建模提供了

新的技术路径，在航天器轨道预报、高超声速飞

行器设计、导弹防御系统等关键领域具有重要应

用价值[30,37-39]。该方法在预测精度、计算效率和

物理合理性方面的显著优势，为空天过渡区大气

环境的精确预测和实时监测奠定了技术基础。 

未来工作将重点关注以下方向： 

1）在全球多区域（赤道、极地、南半球等）

开展进一步验证，全面评估模型的全球适用性。 

2）探索 HAFNO 与数据同化技术的结合，建

立预报-同化循环系统，提升长期预测的稳定性和

精度。 

3）扩展至更高高度层（80~150 km）的预测，

为临近空间环境监测提供更全面的技术支撑。进

一步提升空天过渡区大气环境预测的综合能力和

实用性。 
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