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基于机器学习的地球静止轨道质子能谱反演
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 摘     要：    根据地面中子探测与宇宙线环境之间的关联性，在太阳活动平静期以地球静止环境业务卫星及

全球各个中子探测站的探测数据构建数据集。基于极端梯度提升决策树 （XGBoost）和人工神经网络建立了由

地面中子探测数据反演宇宙线质子环境的模型。模型采用遗传算法求解模型的最优超参数并对神经网络的各

个神经元参数进行训练，实现了宇宙线质子环境在太阳活动平静期的反演，模型训练的均方差 MSE为 0.499，对

测试集的平均反演误差分别为 26.9%，对比航天常用的辐射环境模型误差通常在 200%以内，提高显著。同时使

用包括支持向量回归、误差反向传播算法、长短期记忆在内的多种其他机器学习算法进行了对比，结果表明本

文所建立的模型具有训练时间短、计算速度快、占用资源小的优点。
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Abstract：   Based on the correlation between ground neutron detection and the cosmic ray environment, a dataset
was  constructed  using  the  detection  data  of  geostationary  operational  environmental  satellites  and  various  neutron

detection  stations  worldwide  for  the  solar  activity  quiet  period.  Models  for  inverting  the  cosmic  ray  proton

environment from ground neutron detection data were established based on the extreme gradient  boost  decision tree

(XGBoost) and artificial neural network. They use genetic algorithm to solve the optimal hyperparameter and train the

parameters of each neuron of the neural network to realize the inversion of the cosmic ray proton environment.  The

mean square error of the model training is 0.499, and the average inversion error of the test set is 26.9% respectively.

Compared with the radiation environment model commonly used in aerospace, the error is usually within 200%, which

is significantly improved. Multiple other machine learning algorithms, including support vector regression, error back

propagation training, long short-term memory network, were compared and the results show that the model established

in this paper has the advantages of short training time, fast computation speed, and low resource consumption.
Key  words：    cosmic  ray  spectroscopy,  machine  learning,  neutron  detection,  genetic  algorithm,  aerospace

engineering applications

近地空间质子环境严重影响着人类航天活动，给地球近地轨道运行的航天器带来危险，使卫星载荷仪器上的

敏感元件受到损伤，影响仪器乃至整颗卫星的使用寿命 [1-3]。影响航天器的高能带电粒子除了被地磁场捕获的辐射

带粒子外，主要的还有来自太阳的太阳宇宙线和来自银河系的银河宇宙线。因此，准确描述空间高能质子的分布

情况，获取卫星轨道宇宙线质子能谱，对卫星的合理使用和我国的深空探测事业十分重要。通过对宇宙线几十年

的持续观测和研究 ，已经有一些模式对宇宙线的通量和空间分布情况进行描述 [4-5]。如 20世纪 90年代初 ，
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Badhwar和 O’Neill基于 1951年至 1992年气球和卫星探测数据提出了 Badhwar-O’Neill银河宇宙线模型 [6]；1998年，

莫斯科州大学经过对宇宙线长达四十年的直接观测后提出了新的银河与太阳宇宙线模式，该模式描述了带电荷数

为 1～28的粒子在 1 MeV～1 GeV能量范围的通量情况 [7]；2004年 P. M. O’Neill利用要素 /同位素成分高级探测器

（ACE）的数据重新修正的 Badhwar-O’Neill 银河宇宙线模型等 [8]。比较接近实用且目前仍被广泛采用的模式是

Adams模式，该模式总结了大量地面、气球和卫星的探测数据，非常全面地描述了不同能量的粒子在不同的太阳

活动条件时的通量水平 [9-11]。Nicola Tomassetti等进行了数据驱动的分析，在太阳周期的银河宇宙射线（GCR）通量

的时间依赖性。利用 AMS-02和 PAMELA的空间 GCR观测数据，对 GCR扩散平均自由程进行了全球统计推断，

确定了 GCR扩散平均自由程的刚性和时间依赖性，给出了 GCR质子扩散平均自由程的结果，讨论了它们在粒子

输运基本过程中的解释及其与日球等离子体动力学的关系 [12]。虽然对于宇宙线的探测取得了很大的成功，但是目

前应用最广泛的仍然是质子能谱的经验公式，其计算速度慢，平均误差在 200%以内，局部区域误差可达 450%[13]，

部分结果仍需要结合实际卫星的探测结果进行优化，无法满足航天工程需求，所以本文基于机器学习算法以卫星

实测数据为驱动进行宇宙线能谱反演研究，达到对宇宙线质子能谱的快速响应。 

1    原理分析及数据集建立
从宇宙线研究早期，人们就开始广泛地研究宇宙线的时间变化。作为初级近似，海平面的宇宙线通量通常被

当作常量，但多年观测资料的分析发现宇宙线的强度存在着涨落。这些涨落部分是周期性的，其余则是非周期性

的。已经观测到的周期性变化有几小时变化、周日变化、27天变化、年变化和 11年变化等周期性特征，这些全部

都是太阳活动的调制过程所造成的。非周期性变化也有起源于太阳的，如 Forbush下降 [14]。这是一种短期宇宙线

通量全球性剧烈下降，下降幅度可达 10%～50%，通常与太阳耀斑关系密切。宇宙线随地磁场的变化主要表现有

纬度效应、经度效应、东西效应及辐射带的形成。初级宇宙线以及它在大气层中产生的大多数次级粒子都是带电

的，宇宙线带电粒子穿越地磁场到达近地轨道的过程中会受到地磁场的作用，因而轨道会发生偏转；同时当宇宙线

进入大气层后，会与大气中各种分子碰撞，发生弹性和非弹性散射、康普顿散射、光电效应、轫致辐射等过程，并

产生 μ子、中微子、电子、正电子、中子、质子等次级粒子。这些粒子能够到达地球表面，从而被地面探测器监测

到 [15-16]。基于此，本文建立以下三个数据集：地面中子数据集、太阳活动观测数据集、宇宙线探测数据集。

r2 = −0.908 7

地面中子探测数据来自中子探测数据库（NMDB），该网

站提供了来自世界各地站点的中子探测器探测结果的访

问。本文共选取了 59个站点的数据，时间跨度由 1957年至

今。所有数据都经过了大气压力修正及各个站点的修正（建

筑物的不同、探测器数量、探测器类型等）。图 1给出了所

有站点的磁纬度及其截止刚度的分布，可以看出站点主要分

布在高磁纬度地区，且截止刚度与磁纬度的绝对值之间的相

关系数 ，证明两者具有较强的负相关性。

太阳黑子数据来自国际数据中心 （WDC）从全世界约

85个观测点收集的太阳黑子数据并进行平均，时间跨度由

1818年至今；地磁活动指数 Kp 数据来自德国地球科学研究中心

（ GFZ），时间跨度由 1932年至今。

宇宙线中高能质子探测数据来自于美国国家环境信息

{(x1,y1) , · · · , (xt,yt)}

中心提供的地球静止环境业务卫星（GOES）自 1974年 7月以来的探测数据。该卫星位于地球静止（GEO）轨道，环

境中的高能质子主要来自于磁层外，其搭载的空间环境探测器中的高能粒子传感器能够对质子、α粒子及电子作

出响应。本文根据探测数据的特点，首先对于数据集 进行归一化处理，即

x′i =
xi − xmin

xmax − xmin
（1）

xi xmax =max{x1, · · · , xt} xmin =min{x1, · · · , xt} x′i式中： 为待归一化的数据， ， 。归一化后的 分布在 [0,1]区间，由于粒子通

量的变化范围跨越多个数量级，对通量数值取对数，形成训练所需训练集。

因此，本文构建的模型输入分别为：（1）地面中子计数率；（2）太阳黑子数：太阳黑子数观测历史长、数据量多，
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图 1    所有站点的磁纬度与其截止刚度的分布
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可以准确反映太阳活动变化。（3）地面探测站的磁纬度：磁纬度会影响不同能量的宇宙线粒子在不同地区的分

布。（4）地磁活动指数 Kp：由各种情况导致的地磁扰动同样会对宇宙线粒子的地区分布产生影响。

在航天工程领域，大多数计算与应用都是基于完整的粒子能谱输出，但是 XGBoost模型的输出只能是离散值，

所以本文选择粒子能量作为模型的一个额外输入，粒子通量作为模型输出。通过不断改变输入能量，从而得到连

续的输出通量，最终得到连续的粒子能谱。基于以上输入输出，本文的数据集由地面中子观测数据、太阳活动观

测数据和宇宙线探测数据三个部分构成，数据集的总体情况如表 1所示。 

2    模型构建
本节使用遗传算法来获得 XGBoost的初始参数最优组合，具体步骤如下：

C1① 设置初始种群的规模为 30，最大进化代数为 40，初始化每个个体的参数，组成父代子群 。

P1② 计算每个个体的适应度，使用转盘式选择法挑选出 15个优势个体，组成精英子群 。

P1 Q1③ 在 中随机两两结合，经过交叉和变异操作产生 15个后代，组成后代子群 。

C2④ 精英子群与后代子群混合为新的父代子群 ，重复步骤②～③。

⑤ 迭代结束后，选取种群中适应度最高的个体，该个体所代表的方案即为最佳方案。

训练过程中，种群的最佳个体（即适应度最高）的模型参数方案的均方误差 (MSE)随进化代数的变化以及进化

结束后的最佳方案参数如图 2所示。

本文使用 MSE、均方根误差（RMSE）和平均相对误差

（MRE）作为反演精度的总体衡量标准，计算公式为

EMSE =
1
N

N∑
i=1

(ŷi − yi)2 （2）

ERMSE =

√√
1
N

N∑
i=1

(ŷi − yi)2 （3）

EMRE =
1
N

N∑
i=1

|ŷi − yi|
yi
×100% （4）

式中：N 为样本总数。上文提到通量数据在进行归一化处理

时取 10为底的对数，则以上衡量标准也是针对取对数后的

输出。

r2 = 0.837

为了测试遗传算法对模型训练结果的改进，针对使用 XGBoost默认参数、进化开始时最佳个体参数、进化结

束后最佳个体参数这三种情况 ，分别使用上式计算 MSE、RMSE、MRE，结果如表 2所示。默认参数方案的

MSE为 0.605，种群进化结束时最佳个体的 MSE为 0.499，降低了 17.6%，决定系数 ，在测试集上的平均相

对误差为 26.9%。作为对比，传统的辐射环境模型 AE8和 AP8的相对误差通常在 200%以内，某些区域甚至会达

到 450%，表明模型在反演宇宙线环境上具有较好的精确度。 

 

表 1    数据集概况

Table 1    Dataset overview

total data volume number of data used for the training set number of data used for the test set

8 442 700 7 598 430 844 270

 

表 2    不同参数方案的各项指标

Table 2    Various indicators of different parameter schemes

indicators MSE RMSE MRE/%

default parameter scheme 0.605 0.778 19.6

initial parameter scheme 0.635 0.797 25.5

optimal parameter scheme 0.499 0.706 17.6
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图 2    模型的 MSE 随迭代次数的变化
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3    结果及分析

γ = 0.1

为了全面地比较本文所使用模型的反演效果，使用支持向量回归（SVR）、误差反向传播算法（BP）神经网络和

长短期记忆（LSTM）神经网络同时建立对宇宙线的反演模型，并与 XGBoost模型进行对比 [17]。本文对 SVR超参数

设置为：核函数为高斯径向基函数，惩罚系数为 1×103， ；对 BP神经网络的结构设置为：隐含层共 3层，神经

元个数分别为 64、32、16，激励函数为 ReLU，训练次数为 1 000次；对 LSTM网络结构设置为：地面中子探测数据的

输入变更为过去 24 h内的中子计数率（间隔为 1 h），隐含层结构与其余参数与 BP神经网络相同。

表 3给出了计算机电脑在处理器为 12th Gen Intel(R) Core(TM) i9-12900KF，3 187 MHz的条件下，这些模型的各

项指标的对比，从表中可以看出，本文所使用的 GA-XGBoost模型的各项指标综合表现最优。原因有以下几个方

面：（1）其平均相对误差 MRE仅为 12.5%，在四种模型中表现为佳，说明该模型预测的数据集稳定性最高，与测试

集的差距最小；（2）均方根误差 RMSE为 0.706、均方误差 MSE0.499，比 SVR支持向量机模型和 BP神经网络模型

精度高，但次于深度学习网络 LSTM模型的 0.361/0.131，说明该模型的拟合程度较好，预测准确度也较高；（3）训练

时间为 135 s，远低于其他模型的训练时间，说明该模型占用最少的时间和资源成本，能更加灵活地应对突发事件，

更加适用于航天工程应用。

为了更直观地分析各种算法的适用性，分别在太阳活动极小年和极大年选取两个时间点——2010年 7月

21日与 2015年 7月 21日，进行 GEO轨道质子能谱反演，图 3和图 4给出了实际质子通量与模型反演质子通量的

对比。从图 3中可以看出，在太阳活动极小年，质子微分通量随着能量的增加先下降后上升，SVR未能捕捉到这个

特征，只表现出指数形式下降的整体趋势；BP捕获到了部分特征，但是与测量值偏差较大，精度低；LSTM和

XGBoost模型能完整地捕获能谱变化特征，都具有较高的反演精度。从图 4中可以看出，在太阳活动极大年，质子

微分通量也是随着能量的增加先下降后上升，但是下降点右移，SVR仍然无法捕捉到这个特征，只表现出指数形

式下降的整体趋势；BP捕获到了部分特征，但是整体向右偏移，与测量值偏差较大，精度低；LSTM和 XGBoost模
型能完整地捕获能谱变化特征，具有较高的反演精度，且 XGBoost模型与实测值符合更好。

图 5和图 6给出了模型的预测通量与宇宙线模型 CREME96的对比，从图中可以看出，模型预测值与宇宙线模

型 CREME96在高能部分符合得较好，在低能部分与 AP8模型符合较好。因为在 GEO轨道，卫星监测到的辐射质

 

表 3    四种机器学习模型的指标对比

Table 3    Comparison of indicators for four machine learning models

model MSE RMSE MRE/% training time/s

GA-XGBoost 0.499 0.706 12.5 135

SVR 2.632 1.622 264.6 620

BP 0.641 0.801 84.2 3 625

LSTM 0.131 0.361 17.5 6 390
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Fig. 3    Fluxes calculated by our model and SVR, BP, LSTM models,

in comparison with flux data detected by GOES10
detector in solar minimum

图 3    太阳活动极小年模型的预测值与探测值及其他算法的对比
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Fig. 4    Fluxes calculated by our model and SVR, BP, LSTM models,

in comparison with flux data detected by GOES13
detector in solar maximum

图 4    太阳活动极大年模型的预测值与探测值及其他算法的对比
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子通量不仅包括宇宙线高能质子通量，还包括地球外辐射带中的低能质子通量，所以预测值/探测值都接近宇宙线

质子通量与外辐射带质子通量之和。

综上所述，本文建立的 GA-XBGoost算法能够准确地绘制出 GEO轨道的质子微分能谱，更加有助于设计和优

化航天器的辐射防护系统，提前预知可能的辐射事件，并采取措施确保卫星正常运行的稳定性和可靠性。 

4    结　论
在大数据时代，针对海量数据的机器学习是国内外研究的重点。本文针对主要的辐射环境研究目标——宇宙

线环境，分析了影响宇宙线的各个因素，包括地磁场、太阳活动等。本文使用极端梯度提升决策树（XGBoost）作为

反演模型，使用遗传算法对 XGBoost的超参数进行了优化，基于 GOSE探测数据、全球地面中子探测器的探测数

据、太阳黑子数与地磁活动指数建立了训练集。构建的模型能较好地实现对平静时期同步轨道宇宙线环境的反

演，MSE为 0.499。
然而，受限于探测数据，模型的反演结果无法准确延伸到 GeV量级。随着辐射探测技术的发展，如果能够获

得更多高能粒子的探测数据，并应用在模型的构建中，则能够扩充模型的结果，提高模型的精度。对于宇宙线的各

个组成部分，考虑到现有的公开探测数据的体量和范围，本文仅选择了宇宙线质子作为研究对象，但是重离子在辐

射环境对人体造成的辐射剂量中占据了较大的比例，如果能够收集到关于宇宙线重离子的探测数据，就能扩大模

型的应用范围，使模型更好地为航天员的生命安全服务。
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第九届高能量密度物理青年科学家论坛在北京成功召开
2023年 8月 24日至 27日，第九届高能量密度物理青年科学家论坛在北京怀柔成功举办。本次论坛由中国物

理学会高能量密度物理专业委员会和中国物理学会粒子加速器分会主办，北京大学、中国科学院物理研究所、中

国科学院高能物理研究所承办，广东省新兴激光等离子体技术研究院、《强激光与粒子束》编辑部、《MRE》编

辑部协办。会议吸引了来自全国 38个高校和科研单位的 400余人参加。

开幕式由大会承办单位北京大学物理学院马文君教授主持，并代表承办单位致词，马文君教授报告了大会的

筹备情况；高能量密度物理专委会秘书长、中物院激光聚变中心副所长赵宗清研究员代表专委会致词。

“高能量密度物理（High Energy Density Physics, HEDP）”是研究能量密度大于 1011 J/m3 的极端状态下物质特性

和运动规律的新兴物理学前沿交叉学科，其研究对惯性约束聚变、加速器物理、实验室天体物理、极强场物理、

国防等领域具有极其重要的意义。随着高能量高功率激光技术的突飞猛进，现在运行中的激光装置能输出最高能

量达 105 焦耳量级的纳秒激光脉冲，以及峰值功率达 1016 W量级的飞秒激光脉冲（功率密度可达 1023 W/cm2）。这

为人们在实验室条件下进行高能量密度物理的自主可控研究提供了前所未有的重要实验手段。

“高能量密度物理青年科学家论坛”是每年一次的全国性学术会议，旨在为青年学者的交流合作提供良好的学

术平台，推动这一新兴交叉学科的快速发展。会议主要聚焦于激光驱动的粒子加速与新型辐射源、超强激光实验

方法与技术、惯性约束聚变物理、高能量密度下的物质特性、极强场物理、实验室天体物理、激光核物理等方

向。本次会议共有口头报告总数 133个，包括论坛邀请报告 18个、分会邀请报告 38个和一般口头报告 77个，张

贴报告 79个。

论坛报告人为活跃在高能量密度物理等各个研究领域的中青年学者和研究生。他们介绍了各自在本领域近期

的研究新进展，并在报告结束后，进行了提问和讨论。在海报环节，学术委员会通过投票从中选出了 12个优秀

海报，并向报告人颁发了优秀海报奖。本次会议为中青年学者、研究生的交流合作提供了良好的学术平台，加强

了国内相关研究单位的相互了解、合作和资源整合，进一步提升了高能量密度物理专业委员会和粒子加速器分会

的影响力。

经大会商定，下一届高能量密度物理青年科学家论坛由西安交通大学具体承办。

（《强》刊编辑部 王涛）
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