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太阳风暴中的“意外”：质子通量反峰与AI预测

罗海艺    唐智宸
（重庆育才中学校  400050）

一、 开篇：从一次意外的科学发现

说起

2012年秋季的一个傍晚，北半球的夜空突然被

耀眼的绿紫色光幕吞没——一场罕见的太阳风暴

正以电光火石之势席卷地球。人们在惊叹极光奇

观的同时， 地面上的电网传感器却连续发出警报。

科学家们惊讶地发现： 质子通量(指单位时间穿过

单位面积的质子数量)并未如预期般大幅上升，反

而出现一次显著的“反峰”——数据曲线在高点处

骤然下滑，随后又迅速恢复正常。

根据 NASA ACE 卫星 EPAM 探测器与多座地

面观测站的同步数据，这段异常波形被迅速 拼接成

一幅复杂的反常波动图，揭示出太阳风暴与质子通

量之间并非简单的线性对应关系。质子是太阳喷

发的主要粒子；一旦其通量飙升，卫星电子设备将

受到剧烈冲击，导航系统也可能陷入瘫痪。2015 

年，一架瑞典航空波德兰—斯德哥尔摩航班就在太

阳风暴突袭中被迫返航，上百名乘客滞留数小时才

得以安全降落——无法准确预警的质子风暴正悄

然威胁着我们的高科技生活与安全出行。

当极光的帷幕褪去，夜空恢复宁静，科学家们

的疑问却更加深邃：太阳的暴怒究竟如何在抵达地

球前被“化解”？隐藏在“反峰 ”背后的秘密是什么？

二、 科学背景：太空中的“攻防战”

太阳活动机制

太阳这颗孕育地球生命的恒星，其表面不断爆

发的耀斑与日冕物质抛射(CME)是引发地球空间

风暴的根源。耀斑源于日冕磁场的重联，瞬间释放

出高能粒子并以光速扩散；CME则携带庞大等离子

体与磁场结构，以百万公里每小时的速度掷向太

空。在 2012年那次事件中，太阳表面的巨大活跃区

连续数十次爆发耀斑，随之而来的CME体量之大，

仿佛在太空中点燃了一把看不见的火炬。

地球防御体系

地球自带一层无形却坚固的“盾牌”——磁层。

它由地磁场与太阳风相互作用形成，磁层顶在朝向

太阳一侧距地球约十万公里，背向太阳一侧的磁尾

可延伸数百万公里。高能质子在此过程中或偏转

向太空，或沿磁力线坠入两极， 撞击大气原子，激发

图1   太阳活跃区的示意图

图2   地磁场示意图

58



第 38 卷(2026 年) | 第 3 期

中学园地

绚烂的极光灯光秀。

一个关键物理量是地磁刚度，表示带电粒子要

想穿透地球磁场所需的最小动量。能量较低(数百

至数千 eV)的太阳风质子大多被磁层阻挡；而来自

深空的高能宇宙线质子则可能直接穿越磁层。此

外，强烈太阳活动(如大型CME)期间抛出的低能质

子云，在太阳周围形成暂时的屏蔽“外壳”，进一步

加强了对外源高能粒子的屏蔽效应。这一复杂交

互正是部分强烈活动期出现质子通量“反峰”现象

的关键。

三、 质子通量预测

对地球周围质子通量的短期估算已可借助

AP9、CREME2009等经验模型给出可靠范围，广泛

用于航天器设计与太空环境评估。然而，要“提前

知道 ”明天是否会出现质子爆发，以及通量具体值，

现有理论仍显不足。

主要难点在于：① 太阳高能粒子事件具有随机

性；② 质子在传播过程中受太阳风、行星际磁场等

多重因素影响，使其行为更加复杂。换言之，虽然

我们已能像看天气预报一样判断质子环境的大体

趋势，要实现长时间尺度精确的预测，仍需新的

突破。

近年来，研究人员尝试引入 xLSTM、Trans-

former 等深度学习架构，以历史观测序列训练模

型，自动提取非线性时序特征，在数小时至数天尺

度上提升预测精度。若能进一步获得更多维度、分

辨率更高的数据， 并与物理约束模型耦合，这类方

法有望成为未来空间天气预报的重要支撑技术。

四、 用于质子通量预测的 Trans⁃
former+xLSTM混合模型

技术让计算机能够像人一样，从大量历史数据

中学习规律和模式。我们采用的创新方法结合了

两种先进的AI模型：

1. Transformer模型：就像一个注意力非凡的分

析师，能够同时关注大量数据中的关键信息，发现

不同时间点之间的关联。

2. xLSTM模型：这是传统记忆模型的升级版，

特别擅长捕捉时间序列中的长期规律和突然

变化。

强强联合的预测系统。我们将这两个模型有

机结合，创建了一个智能预测系统。这个系统的工

作原理可以分为三个步骤：

学习阶段：系统首先“学习”过去十年的质子通

量数据，就像学生复习历史知识一样。

分析阶段：模型会识别出数据中的复杂模式，

包括那些人类难以察觉的细微规律。

预测阶段：基于学到的知识，系统能够预测未

来一段时间内质子通量的变化趋势。

为什么这个方法更有效呢？传统的预测方法

就像只用一种工具解决所有问题，而我们的方法更

图3   xLSTM内部机制图[1]
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像是为太空天气预报量身定制的“智能工具箱”。

Transformer 模型负责把握大局，xLSTM 模型则专

注于理解时间变化规律，两者配合相得益彰。

模型总体架构

基于上述记忆机制，本研究构建了如图 4所示

的融合式Transformer-xLSTM时序建模框架。整个

预测系统的工作流程可以类比为一个专业分析团

队的合作过程，其运行机制包含以下几个关键阶

段：输入序列首先通过嵌入层映射至高维空间，这

相当于将原始的质子通量数据“翻译”成计算机更

容易处理的数字化语言。随后，数据被送入多头自

注意力机制(Multi-Head Attention)，这个过程就像是

一组专家同时从不同角度分析数据，各自关注时间

序列中的不同特征模式，共同捕捉全局依赖关系。

注意力机制的输出结果随后被传递给 xLSTM

图4   Transformer + xLSTM 预测架构图。模型接收输入序列(x1, x2, x3, x4)，首先通过嵌入层将其转换为高维向量表示(e1, 

e2, e3, e4)。随后，这些向量经过多头注意力机制处理，生成蕴含全局不同时间步数下数据关联性信息的加权输出

(i1, i2, i3, i4)。最终，这些信息被送入双向LSTM网络进行深度时序建模，其各层、各时间步的隐藏状态输出记为a[层数][时

间步](如a[1][1])，该状态封装了网络至当前时刻的综合记忆与理解。整个架构通过层层递进的特征提取与融合，

实现对复杂时序规律的精准建模
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模块，该模块能够结合之前的状态信息实现动态更

新，相当于为系统赋予了“记忆能力”，使其能够记

住重要的历史信息。在此基础上，模型还通过堆叠

的双向 LSTM 层进一步整合不同时间步数下数据

关联性信息，这就像是在分析当前情况时，同时参

考过去与当下的相关背景。为了防止模型过度依

赖训练数据中的特定模式 (过拟合)，系统采用了

Dropout 正则化技术，这相当于偶尔让分析员忽略

一些信息，以保持判断的泛化能力。在解码阶段，

系统采用对称的 xLSTM 模块对输出序列进行建

模，最终通过线性变换与 softmax 层输出未来时间

步的预测结果。整体而言，这个架构自底向上实现

了从局部特征提取、全局不同时间步数下数据关联

性融合到未来趋势建模的完整过程。它巧妙地结

合了 Transformer 架构强大的特征表达能力与 xL-

STM优异的时序记忆机制，在质子通量预测这一复

杂任务中展现出了良好的建模深度与预测性能。

这种设计使得系统既能够把握大数据中的宏观规

律，又能捕捉细微的时序变化特征，从而为太空天

气预测提供更加准确可靠的技术支持。

本研究使用的数据集来源于 2011 年 6 月至

2019 年 12 月 AMS-02 探测器记录的每日质子通量

数据，以及同期卫星和太阳观测站获取的太阳活动

数据(包括太阳耀斑强度、日冕物质抛射速度、太阳

黑子数和太阳风参数等)。数据经过缺失值处理、

异常值剔除和标准化等预处理后，按 70%∶10%∶

20% 的比例划分为训练集、验证集和测试集，以确

保模型的可靠性。

模块结构细节

在模型的核心设计方面，我们融合了多项先进

技术，使其像一个高效协作的专家团队，各司其职

又密切配合。整个系统的智能核心主要由四个关

键部分组成：首先是我们称之为“多专家会诊”机制  

(多头注意力机制)。这就像同时聘请多位各有所长

的分析师，他们分别从不同角度深入研究数据，有

人专注识别突然的峰值波动，有人擅长发现周期性

的规律，还有人专门捕捉局部异常。这种并行工作

的方式极大地提升了对复杂特征的发掘能力。

第二个核心是  增强型记忆中枢  (xLSTM记忆模

块)。这个组件为系统提供了强大的记忆能力，不

仅能够记住近期的重要信息，还能保持对长期规律

的深刻理解。就像一位经验丰富的预报员，既能记

得最近几天的天气变化，又不会忘记历年同期的气

候特征。第三个重要设计是  稳定训练的双重保障  

(残差连接与层归一化)。在深度学习模型训练过程

中，容易出现“学不下去”或者“学偏了”的情况。我

们引入的这两个技术就像给学习过程加上了安全

绳和导航仪，确保训练过程更加平稳可靠，提高了

模型的整体性能。最后是深度理解网络。这个组

件分布在各个处理层中，负责对特征进行深度加工

和转化。它就像团队的智囊团，能够发现数据中隐

藏的复杂非线性关系，从而做出更加精准的判断。

这些组件并非孤立工作，而是形成了一个有机的整

体。“多专家会诊”机制负责发掘数据中的丰富特

征，然后将这些特征传递给“增强型记忆中枢”进行

时序整合，期间“深度理解网络”不断加深对特征的

理解，而“稳定训练的双重保障”则确保整个学习过

程高效可靠。这种精心设计的架构使得我们的模

型能够充分捕捉质子通量变化中的复杂规律，既把

握宏观趋势，又不忽略细微变化，从而实现了预测

性能的显著提升。通过这种仿生学的设计理念，我

们让人工智能模型模仿了人类专家分析问题的思

维过程，既有分工又有合作，既有专注又有整合，这

正是我们能够在复杂太空环境预测中取得突破的

关键所在。

模型超参数设置

为了让预测模型能够更好地学习和预测质子

通量的变化规律，我们对这个“AI大脑”进行了一系

列精心设置。首先，我们让模型每次以步长为一

天，观察过去连续 10 天的数据(相当于回顾一段完

整的变化过程)，基于这些历史信息来预测下一个

时间点会发生什么变化。这就像是让气象预报员
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分析最近几小时的天气数据，来预测下一小时会不

会下雨。

其次，我们的模型采用了对称的 4层编码器和

4 层解码器结构，这相当于组建了 4 个各司其职的

专业分析团队，每个团队都配备了 4位专项分析师

(4头注意力机制)，他们分别从不同角度深入研究数

据中的各种特征模式。

第三，在数据处理维度上，我们设置了 32维的

特征空间，这个维度既能够保留足够的细节信息，

又不会让模型过于复杂。这好比为分析团队提供

了 32种不同的分析工具，确保他们能够多角度全方

位地解析数据。

另外，为了避免模型只是单纯记忆训练数据而

缺乏真正的预测能力(这种现象称为“过拟合”)，我

们引入了轻度Dropout机制(比率为 0.1)。这相当于

偶尔让分析师忽略极少数信息，促使他们掌握规律

而非记住具体数字，从而提升模型的泛化能力。  

最后，在训练过程中，我们使用均方误差作为

评估预测准确度的标准。我们将学习率设置为

0.001，确保模型能够稳定而扎实地进步，避免学得

太快而忽略重要细节。每次训练使用 64组数据作

为一个批次，这样的设置既保证了学习效率，又确

保了训练过程的稳定性。通过这些精心设计的参

数配置，我们的模型在学习速度与预测精度之间找

到了最佳平衡点，使其能够高效地从历史数据中学

习规律，并对未来的质子通量变化做出准确预测。

这种配置方案既考虑了模型的表达能力，又兼顾了

训练效率，为可靠的太空天气预测奠定了坚实基础。

模型评估

在完成模型构建与训练之后，为全面验证所提

模型在质子通量预测任务中的有效性与泛化能力，

本文进一步开展了系统的准确性评估分析。通过

多种性能指标与可视化手段对模型的预测效果进

行量化与对比，评估重点包括趋势拟合能力、误差

分布特性以及模型在不同通量水平下的响应表现。

图形化结果清晰地展示了模型在捕捉质子通量时

间序列主趋势与局部波动方面的表现，为后续对预

测精度、稳定性及实际应用潜力的综合判断提供了

实证依据。

图 5 比较了模型预测的年度平均质子通量(蓝

色圆点)与实际观测值(橙色折线)的变化趋势。从

整体趋势上看，模型较好地拟合了质子通量的长期

演化规律，包括上升段、平台期以及下行趋势。大

部分年份中，预测值与真实值保持较小偏差，且走

势一致，表明模型具备一定的全局趋势学习能力。

但在局部如年份索引约为 70~110之间，预测值

波动较小，略显“平滑”，提示模型在应对强烈非线

表1   模型的核心配置

参数类别  

输入/输出设置  

  模型结构配置  

  训练策略  

  正则化策略  

  模型参数量  

  参数名称  

输入时间步长(look_back)

输出预测步长(T)

编码器/解码器层数

注意力头数(Heads)

嵌入维度(d_model)

前馈网络隐藏层维度(d_ff)

损失函数

优化器

学习率 (Learning Rate)

批量大小 (Batch Size)

Dropout比率

  总参数量  

  设置值  

10

1

4

4

32

32

均方误差 (MSE)

Adam

0.001

64

0.1

  约 15,000  

  说明  

使用过去10个时间点的数据作为输入

预测未来1个时间点的质子通量值

Transformer编码器和解码器各由4层结构堆叠而成

多头自注意力机制中并行工作的注意力头数量

将输入数据映射到的高维特征空间的维度

编码器和解码器中前馈神经网络的隐藏层节点数

用于衡量模型预测值与真实值差异的函数

默认使用Adam优化器，其学习率见下项

控制模型参数更新步长的关键超参数

一次训练所选取的样本数

随机丢弃神经元的比例，以防止模型过拟合

  估算的模型可训练参数总数，直接影响模型复杂度与训练计算成本 
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性跳跃(如爆发性通量增加)时存在一定欠拟合。此

类特征往往与太阳高活动期相关，说明未来可通过

引入辅助物理特征如太阳风速度、F10.7 通量等增

强模型感知能力。

图 6显示了模型预测值相对于真实值的分布，

红色虚线表示理想预测线(即预测值等于真实值)。

从图中可观测到大多数点靠近该线，尤其在低至中

等质子通量区域(0~1000)密集分布在理想预测线周

围，说明模型在主流通量水平下预测较为准确。图

中给出的决定系数 R2= 0.78，表示模型对观测值的

方差解释能力为 78%，为非线性时间序列预测中的

良好水平。

然而，在高通量区域(>1200)存在部分预测值聚

集在较低位置，出现“压缩效应”或“高值低估”问

题。这表明模型在训练集中较少接触高通量样本，

可能导致对极端事件响应不足。此问题可通过平

衡样本分布或使用分段损失函数予以缓解。

图 7 展示了模型在 10 个训练周期(Epoch)中的

训练损失与验证损失变化。总体趋势清晰：两者都

呈下降趋势，且在第 5轮之后趋于平稳，说明模型已

接近最优状态，无明显过拟合或欠拟合迹象。

值得注意的是，在第 3轮左右验证损失短暂上

升，可能源于权重更新波动或数据集某一批次的随

机性，但并未导致整体性能退化，表明训练过程是

稳定且可控的。

模型总结

综合预测结果与性能可视化分析，本研究所提

出的Transformer-xLSTM模型在质子通量预测任务

中展现出较为优异的整体表现。首先，从趋势拟合

角度来看，模型能够有效重建年度质子通量的演化

轨迹，准确捕捉周期性波动与趋势性变化，体现出

较强的全局建模能力。其次，在主流数值区间内，

模型预测精度较高，决定系数 R2达 0.78，表明其对

常规通量水平具备良好的拟合能力。然而，在高通

量极值区域，模型存在一定程度的系统性低估，表

明其对突发性或异常增强事件的响应能力尚有提

升空间。此外，从误差分布观察可见，预测误差在

样本后段呈现缓慢增加趋势，暗示模型在边界样本

的预测性能相对较弱，可能与序列不同时间步数下

数据关联性信息减少或边界特征异质性有关。最

后，从训练过程来看，模型在有限轮次内即实现稳

定收敛，训练与验证损失同步下降，未见明显过拟

图5   年度质子通量预测值/真实值对比图。横坐标起点为

2011年6月，纵坐标单位为/(cm²·sr·s)，展示了每平方厘米每

球面度每秒的粒子数 

图6   预测精度散点图

图7   训练与验证损失
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合，验证了其良好的训练稳定性与泛化性能。综上

所述，该模型在质子通量时序预测任务中具有较高

的实际应用潜力，为空间天气变化趋势的智能建模

与预测提供了有效技术支撑。
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物理学家终于在实验室中实现了长期预测的二维拓扑晶体

芬兰于韦斯屈莱大学（University of Jyväskylä）和

阿尔托大学（Aalto University）的物理学家在实验室

中成功地制造了一个二维拓扑晶体绝缘体。这种不

寻常的量子材料早在 10 多年前就被理论预测到，但

由于准备合适的材料面临挑战，实验证明很难生产

出来。

为了制造这种材料，研究人员在二硒化铌（Nb-

Se2）衬底上沉积了一层由两层组成的碲化锡（SnTe）原

子薄膜。然后，科学家们使用分子束外延和低温扫描

隧道显微镜检查了材料的电子行为。这些技术使他

们能够以原子级别的精度分析这种结构。

在这个二维系统中，他们检测到沿着材料边缘出

现的导电态对。这些边缘状态是拓扑晶体绝缘体的

定义特征，并保持稳定，因为它们受到晶格对称性的

保护。

这个新实现的系统为研究人员提供了一个强大

的实验平台，用于研究可以通过应变调谐的二维拓扑

状态。它也可能有助于未来基于自选的电子学和其

他纳米技术的发展。

（高凌云编译自 2026 年 3 月 7 日 SciTechDaily

网站）
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