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摘　 要:
 

本文针对磁异常探测中对地磁日变的预测需求问题,提出了一种基于时间信息编码的 LSTM 预测模型。 设计了一套

适合于地磁日变数据预测的数据预处理流程,并将时间信息编码成计算机可以识别的数值表示,以提供多个维度的时间特

征,作为重要的辅助信息对地磁日变进行预测。 实验结果表明,加入时间信息编码后预测误差明显减小,基于时间信息编码

的 LSTM 模型对地磁日变预测效果具有显著提升作用。
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Abstract:
 

In
 

this
 

paper,an
 

LSTM
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

the
 

temporal
 

information
 

encoding
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

demand
 

for
 

predicting
 

geomagnetic
 

daily
 

variation
 

in
 

magnetic
 

anomaly
 

detection.
 

A
 

data
 

pre-processing
 

process
 

suitable
 

for
 

the
 

prediction
 

of
 

geomagnetic
 

daily
 

variation
 

data
 

is
 

designed,
 

and
 

the
 

temporal
 

information
 

is
 

encoded
 

into
 

a
 

numerical
 

representation
 

that
 

can
 

be
 

recognized
 

by
 

the
 

computer.
 

This
 

provides
 

multiple
 

dimensions
 

of
 

temporal
 

features
 

as
 

important
 

auxiliary
 

information
 

for
 

the
 

prediction
 

of
 

geomagnetic
 

daily
 

variation.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

error
 

is
 

significantly
 

reduced
 

after
 

adding
 

the
 

temporal
 

information
 

coding,
 

and
 

the
 

LSTM
 

model
 

based
 

on
 

the
 

temporal
 

information
 

encoding
 

significantly
 

affects
 

the
 

improvement
 

of
 

geomagnetic
 

daily
 

variation
 

prediction.
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0　 引　 言

地磁场由多种来源的磁场叠加而成,地磁日变

是其中以一个太阳日为周期的磁场变化,包含着平

静变化磁场和扰动磁场。 地磁日变数据中携带了丰

富的地球外部空间环境变化信息, 对磁异常探

测[1] 、地磁导航[2]以及空间天气预报等方面具有重

要影响。 地磁日变数据在 24
 

h 内的周期变化在地

质调查和地磁导航等相对长时间的磁探作业领域获

得了更多关注,在地磁日变起伏较大的时候,会影响

测量的精度。 在目前的磁探作业中,大多是在同纬

度地区架设地磁日变站,然后再通过监测到的磁场

数据来进行实时补偿。 这种方式虽然可以解决地磁

日变对磁探工作的影响,但是有时受到时空条件限

制,同步架设日变站难以实现。 如果能提前预测到

未来一段时间内的地磁日变,就可以提前进行地磁

日变信号的抑制和补偿处理,从而提高航空磁异常

探测的灵敏度。
在地磁日变预测研究领域,卢兆兴等学者[3] 通

过分析影响地磁变化场的时间和空间因素,构建基

于 BP 神经网络的地磁变化场预测模型,实现对任

意未知区域地磁变化场的预测。 于文强等学者[4]

基于混沌理论和 RBF 神经网络进行地磁变化场的

预测。 长 短 时 记 忆 ( Long
 

Short - Term
 

Memory,
LSTM)网络[5] 因其特殊的门控机制和细胞状态结

构,可以学习到时间序列复杂的特征,广泛应用于时



间序列预测相关领域,Cao 等学者[6] 将 2 种经验模

态分解与长短时记忆网络相结合,建立了金融时间

序列预测模型( CEEMDAN -LSTM)。 Bandara 等学

者[7]将聚类的思想和长短时记忆网络结合,提出了

一个 预 测 框 架。 Karasu 等 学 者[8] 提 出 了 一 个

CHGSO-LSTM 模型,该模型结合了长短时记忆网

络,趋势、动量和波动率等技术指标,以及混沌亨利

气体溶解度优化技术,用于原油价格预测。 目前,基
于深度学习的地磁日变周期变化预测研究较少,本
文提出一种基于时间信息编码的 LSTM 预测模型,

用于地磁日变周期变化的预测,通过加入时间信息

编码模块,将时间信息编码成多维数值表示引入预

测模型,提升 LSTM 神经网络的预测能力,通过消融

实验验证模型的有效性。

1　 基于时间信息编码的 LSTM 预测模型

本文提出了一种基于时间信息编码的 LSTM 预

测模型,使用 LSTM 网络作为预测模型的主体,并加

入数据预处理模块和时间信息编码模块。 具体的网

络结构如图 1 所示。
输入原始数据

信息提取

数据预处理

拼接

时间信息编码

时间信息特征磁场数据特征

全连接层

LSTM层

LSTM网络

预测序列

输出序列

图 1　 基于时间信息编码的 LSTM 预测模型结构

Fig.
 

1　 Structure
 

of
 

LSTM
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

temporal
 

information
 

encoding

1. 1　 数据预处理

本文设计了一套适合于地磁日变数据预测的数

据预处理流程,包括平滑滤波和降采样。 原始的地

磁日变数据中包含着一些噪声数据,这对地磁日变

的预测效果有影响,因此首先对含有噪声的原始地

磁日变数据进行平滑滤波处理。 地磁日变数据属于

非平稳序列,本文选择小波分解去噪方法对地磁日

变信号进行消噪处理。 使用 sym8 小波,分解尺度设

置为 6,进行小波分解并去除噪声层,再进行重构,
得到去除噪声的地磁日变数据。 另一个数据预处理

步骤是对数据进行降采样, 通过对数据进行取

10
 

min 均值的降采样处理,使每天的地磁日变数据

序列保留为 144 个采样点,处理后仍能保留原始变

化趋势。
数据预处理阶段的效果如图 2 所示。 其中,图

2(a)为原始地磁日变数据;图 2( b)是经过小波分

解平滑滤波处理的地磁日变数据。 进行去噪处理

后,地磁日变曲线更平滑;图 2(c)为进行降采样处

理后的地磁日变数据,降采样后地磁日变数据仍能

保持原始变化趋势,有利于后续的预测。
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图 2　 数据预处理效果

Fig.
 

2　 Data
 

preprocessing
 

effects

1. 2　 时间信息编码

虽然 LSTM 网络可以学习时间序列之间的长期

依赖关系,但是仅仅依靠历史观测数据的 LSTM 预

测模型只考虑了时间序列的位置关系,而忽略了时

间信息这一重要的影响因素。 本文在 LSTM 预测网

络的基础上设计了时间信息编码模块,将时间信息

编码成计算机可以识别的数据信息,作为地磁日变

数据的辅助预测信息,加入到 LSTM 网络中,对地磁

日变数据进行预测,以提高模型的预测能力。
提取地磁日变观测数据中的观测日期信息

(DATE) 和观测时刻信息(TIME), 对时间信息进行

编码处理,由于本文使用的地磁日变数据为分钟采

样,所以设置的编码方案为将时间信息编码成

minute
 

of
 

hour、hour
 

of
 

day、day
 

of
 

week、day
 

of
 

month、
day

 

of
 

year,分别代表当前时间是该小时的第几分

钟,当天的第几个小时,一周中的第几天,一月中的

第几天, 一年中的第几天, 分别用 TimeValue1、
TimeValue2、TimeValue3、TimeValue4、TimeValue5 表

示,具体计算方法可以描述如下:
TimeValue1 = minute / 59 - 0. 5 (1)
TimeValue2 = hour / 23 - 0. 5 (2)

TimeValue3 = (dayofweek - 1) / 6 - 0. 5 (3)

TimeValue4 = (day - 1) / 30 - 0. 5 (4)
TimeValue5 = (dayofyear - 1) / 365 - 0. 5 (5)

　 　 上述时间编码方式,可将时间信息转换为 5 个

[ -0. 5
 

0. 5]之间的时间数据向量,将时间信息转化

为计算机能够处理的数值表示,并提供了多个维度

的时间特征,能够更全面地描述地磁观测数据中的

时间信息,并为后续的分析和建模工作提供更丰富

的时间特征。
1. 3　 LSTM 预测网络

长短时记忆网络 ( Long
 

Short - Term
 

Memory,
LSTM) 是 一 种 循 环 神 经 网 络 ( Recurrent

 

Neural
 

Network,RNN)的变体,常用于处理时间序列数据。
相对于传统的 RNN 网络,LSTM 网络通过引入特定

的记忆单元和门控机制,使其具有记忆的功能,可以

利用很长的序列信息来建立学习模型。 LSTM 网络

通过捕捉时间序列的长期依赖关系,保留时间序列

变化趋势的相关信息,从而在处理长序列时表现出

更好的性能。 因此,本文选择 LSTM 网络作为地磁

日变数据预测模型的基础结构。 输入的地磁日变数

据序列经过数据预处理和时间信息编码后,将处理

后的地磁日变数据和时间信息编码数据拼接起来,
送入 LSTM 预测网络中进行预测,通过输入输出序
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列参数及各种网络参数设置,训练网络以获取最优

预测模型。

2　 实验与结果分析

2. 1　 评价指标

时间序列预测模型的输出结果为预测序列的预

测值,通过与真实值对比来评估模型的优劣,实验中

选取了均方根误差(Root
 

Mean
 

Square
 

Error, RMSE)
作为预测模型的预测效果评估指标。

假设:真实值(true
 

values)为 y = {y1,y2,y3,…,

yn}, 预测值(predicted
 

values)为 ŷ = {ŷ1,
 

ŷ2,
 

ŷ3,…,
 

ŷn}, 那么均方根误差 (RMSE) 的计算公式具体如下:

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (6)

　 　 其取值范围均为[0,+∞ ),当预测值与真实值

完全吻合时等于 0,即完美的预测模型;预测的误差

越大, RMSE 值就会越大。
2. 2　 消融实验

为了验证时间信息编码模块的作用,设置了消

融实验,进行基于时间信息编码 LSTM 预测模型与

LSTM 预测模型对比实验,验证时间信息编码对预

测效果的影响。 实验中数据使用的是北京十三陵站

的地磁日变 Z 分量磁场 10
 

min 均值数据,时间跨度

为 2020 年 02 月 12 日~03 月 09 日,该时间段的 Kp
指数均小于等于 3,属于相对平静的地磁日变。 实验

中将输入序列长度分别设置为 18(3
 

h)、36(6
 

h)、72
(12

 

h)、144(24
 

h)个时间步,由于地磁日变以 24
 

h
为周期,超过 24

 

h 将难以保证预测精度,因此将预

测序列长度分别设置为 1 ( 10
 

min)、3 ( 30
 

min)、
6(1

 

h)、18(3
 

h)、36(6
 

h)、72(12
 

h)、144(24
 

h)个时

间步。
图 3 为不同输入长度下基于时间信息编码的

LSTM 预测模型和普通的 LSTM 网络的预测误差

RMSE 的对比图。 图 3 中,横坐标为预测长度时间

步,纵坐标为预测误差 RMSE 值,单位为 nT。 可以看

到,时间信息编码模块对于 LSTM 网络的预测有提升

的作用,当加入了时间信息编码模块之后,预测误差

RMSE 明显小于未加入时间信息编码模块的模型的

预测误差。 随着预测长度的增加,预测误差的差距越

大,时间信息编码对于模型预测能力的提升更明显。
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图 3　 不同输入长度下时间信息编码对 LSTM 网络预测效果的影响

Fig.
 

3　 Effect
 

of
 

temporal
 

information
 

encoding
 

on
 

the
 

prediction
 

effect
 

of
 

LSTM
 

networks
 

with
 

different
 

input
 

lengths

　 　 图 4 和图 5 是输入长度为 144、预测长度分别

为 144 和 72 的模型预测效果。 图中横坐标为预测

的时间步 t (每个时间步为 10
 

min),纵坐标为地磁

日变 Z 分量的值,单位为 nT,可以看到,随着预测长
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度的增加模型的预测误差增大,预测能力减弱。 在

LSTM 网络中,预测长度增加到 72 和 144 时,模型不

收敛,无法拟合地磁日变的变化趋势,但是在加入时

间信息编码的 LSTM 网络中,由于时间信息的加入,
模型能够学习到更多的序列关系表示,就能够预测

出地磁日变的变化趋势。
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LSTM　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
 

(b)
 

time-LSTM　
图 4　 输入长度为 144、预测长度为 72 时间信息编码对模型预测效果的影响

Fig.
 

4　 Effect
 

of
 

temporal
 

information
 

encoding
 

on
 

the
 

prediction
 

effect
 

of
 

the
 

model
 

when
 

the
 

input
 

length
 

is
 

144
 

and
 

the
 

prediction
 

length
 

is
 

72
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　 　 　 　 　 (a)
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(b)
 

time-LSTM
图 5　 输入长度为 144、预测长度为 144 时间信息编码对模型预测效果的影响

Fig.
 

5　 Effect
 

of
 

temporal
 

information
 

encoding
 

on
 

the
 

prediction
 

effect
 

of
 

the
 

model
 

when
 

the
 

input
 

length
 

is
 

144
 

and
 

the
 

prediction
 

length
 

is
 

144

　 　 综上,时间信息编码对于 LSTM 预测网络有较

大的影响, 将时间信息编码作为辅助知识加入

LSTM 预测网络可以显著提升模型的预测效果。

3　 结束语

本文提出了一种基于时间信息编码的 LSTM 预

测模型,对地磁日变进行预测。 首先,设计了一套适

合于地磁日变预测的数据预处理方法。 其次,设计

了时间信息编码模块将时间信息编码成计算机可以

识别的数值表示,作为重要的辅助信息加入 LSTM
网络。 通过时间信息编码消融实验验证了所提模型

的预测效果,实验结果表明当加入时间信息编码模

块后,模型的预测误差明显减小,说明时间信息编码

可以显著提升模型的预测效果。
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