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JW-Flare：基于微调大模型的耀斑

预报方法及其智能体开发
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研究背景及现状:

Transformer ChatGPT(LLM)

多模态 LLM

Jin Wu 
MLLM

JW-Flare 第一个基于LLM的耀斑预报模型

模型结构: 多层 Transformer 解码器

训练数据: 大规模, 多样化互联网数据

训练方法: 自监督预训练、有监督微调等
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公开可用的数据集：

数据来源:SDO/HMI、201005-201812、LoS Magnetogram

1) Fits：1,372,004 HMI 磁图， 1655 活动区 (AR11064-
AR12731), 600×600图像大小, 537GB.

2) Fits：950,047 HMI 磁图，1570 活动区 (经纬度范围 ±60°), 
物理参数, 耀斑标签, 600×600 大小，375GB.

3) PNG：物理参数, 224×224 , 15GB.

标签: GOES/events.txt

耀斑等级:
 (e.g., "C1.0", "M1.0", 
"X1.0")

无耀斑: "0"
 
预测时间 : 
24 hours

Solar active region magnetogram image dataset for studies of space weatherBoucheron      
(Laura E. Boucheron)



数据预处理：

1) 阈值:  [-200,200]
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2) 类别不平衡问题:

Boucheron 数据集:
950,047 磁图, Train:Val:Test=15:2:2

训练集:
(   C class*2) : (None*1/2) = 1:1
(   M5.0 class*14) : (None*1/10) = 1:1
(   X class*30) : (None*1/10) = 1:1
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JW-Flare微调数据集：

Dataset for JW-Flare:

Model JSONL

JW-Flare
(series)

{"query": "Given a set of 15 magnetograms of the solar active region, Please follow the steps below to 
conduct a step-by-step analysis of the sequence of 15 solar images and predict whether a flare is likely 
to erupt in the next 24 hours: Step 1: Analyze key features of each solar active region magnetogram. St
ep 2: Compare the sequence of images to identify dynamic changes (e.g., magnetic neutral line length, 
total unsigned magnetic flux) and their potential impact on flare likelihood. Step 3: Relate these chang
es to historical data or physical laws to infer if they align with typical flare eruption characteristics. Ste
p 4: Summarize your conclusions and assess the likelihood of a flare eruption.<image>The physical pa
rameters: Magnetic Neutral Line(NL) length: 1 4 6 2 . 0 0 0 pixel, Total unsigned flux: 1 6 8 7 5 1 1 . 0 
0 0 Wb<image>...<image>...<image>...<image>...<image>...<image>...<image>...<image>...<image
>...<image>...<image>...<image>...<image>...<image>... . Return the answer as one of the following o
ptions: 'A: Flare', 'B: None'. Only return the Option Letters, not the Description.", 
"response": "A", 
"history": [], 
"images": ["/***.png", "/***.png", "/***.png", "/***.png", "/***.png", "/***.png", "/***.png", "/***.
png", "/***.png", "/***.png", "/***.png", "/***.png", "/***.png", "/***.png", "/***.png"]}
......                                                                                       ......                                                                                 

JW-Flare
(single)

{"query": "<image>Given a magnetogram of the solar active region and The corresponding physical p
arameters: Magnetic Neutral Line(NL) length: 7 3 . 0 0 0 pixel, Total unsigned flux: 9 1 7 5 5 . 0 0 0 
Wb. Please follow the steps below to conduct a step-by-step analysis of the solar images and predict w
hether a flare is likely to erupt in the next 24 hours: Step 1: Analyze key features of solar active region 
magnetogram(e.g., magnetic neutral line length, total unsigned magnetic flux) and their potential impa
ct on flare likelihood. Step 2: Relate the features to physical laws to infer if it align with typical flare er
uption characteristics. Step 3: Summarize your conclusions and assess the likelihood of a flare eruptio
n. Return the answer as one of the following options: 'A: Flare', 'B: None'. Only return the Option Lette
rs, not the Description.", 
"response": "B", 
"history": [], 
"images": ["/***.png"]}
......                                                                                       ......                                                                                 
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JW-Flare模型特点：

1) 第一个基于LLM的耀斑预报模型

2) 关键TSS指标: M5.0耀斑：0.88 ；X级耀斑：0.95, 超出现有方法约 10%. 

3) 真实的泛化能力表现: 怀柔35cm SMFT 望远镜, ASOS/FMG,  SDO/HMI 

4) 可解释性实验和概率输出: 引导 MLLM和LLM可视化工具 

5) 消融实验与Scaling_law: 



JW-Flare模型结构：

文本:
自然语言 +物理参数

图像:
单张磁图 or 
序列磁图(15 images/3h ,image/12
min)

Option=A(Flare)
Option=B(None)

输入/输出：



JW-Flare模型训练：

模型参数:

四块GPUs: NVIDIA RTX 6000 Ada GPU(48GB)实验环境:

Pytorch and Modelscope Swift(Scalable lightWeight 
Infrastructure for Fine-Tuning)

训练时间(单卡 GPU): ≥ C ,52 hours; ≥ M5/X ,15 hours
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JW-Flare模型：

实验结果:



Boucheron数据集评测结果：

公开数据集的评测结果:



JW-Flare与领域内方法对比结果：

SOTA:   超出约 10%



JW-Flare真实泛化性能测试：

Data Input TP TN FP FN TPR TNR HSS accuar
cy

percisi
on F1 TSS

HSOS Single 400 0 0 83 --- --- --- 0.8282 --- --- ---

FMG Single 289 0 0 2 --- --- --- 0.9931 --- --- ---

HMI Series 236 21852 1732 95 0.7130 0.9266 0.1860 0.9236 0.1199 0.2053 0.6396

HSOS：

M5.0     X9.3     M5.0

FMG：

X1.6     X1.1     M5.7
AR13663    AR13697     AR13691

HMI：

AR13078  AR12673  AR13296 AR13613 
None

JW-Flare(single): ≥M5.0 JW-Flare(series): ≥ X



JW-Flare可解释性实验：CoT LLM 
CoT LLM:

1)数据特征提取

2)物理机制映射

3)综合模型评估

1）模型通过评估梯度均值、总无符号磁通量等关键参数的波动，识别与磁能积累相关的前兆模
式——这是预测太阳耀斑的重要指标。
2）模型会分析NL碎片数量和磁中性线长度波动，以表征磁拓扑结构的演化特征。随后通过多参
数协同分析，模型将提取的特征映射至太阳物理机制，包括能量释放触发条件与磁重联触发效应。
3）该模型对三类影响因素——耀斑促进因素、抑制因素和不确定性因素——进行了定量评估，
以得出喷发预测的置信度。



JW-Flare可解释性实验：Monitor 工具



消融实验、Scaling law与基座模型:

基座MLLM:

Deepseek-vl-7b-chat

Qwen2-vl-7b-instruct

≥  C Flare
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JW-Flare智能体工具：
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总结与展望

总结：
1)卓越性能：在预测最剧烈的X级耀斑时，实
现了100%的真正例率，性能远超传统方法。
2)创新方法：成功利用了大语言模型固有的两
大优势：
 知识基础：模型预训练阶段获得   的太阳物理
知识为耀斑预测奠定 了基础。
 核心技术：通过构建多模态监督微调数据集
（结合物理参数与磁场图）并应用领域适配的
提示微调技术，实现了高精度预测。
3)有效验证：通过可解释性实验、缩放定律分
析和消融研究，证实了方法的有效性及各技术
组件的协同作用。

展望：
1)数据维度优化：
    时间尺度：纳入年代尺度的长期太阳活动数据，
以捕捉更完整的演化模式。
    预测范围：在多小时至数天的不同时间窗口上
进行训练验证，提升模型在多时序任务中的适应
性。
    空间层次：开发分层融合策略，整合太阳大气
不同区域（如光球层、色球层、日冕层）的观测
数据，提升系统分析的完整性。
2)技术维度演进：
将持续追踪并集成如DeepSeek-R1、Qwen等最先
进的开源大模型技术，确保JW-Flare核心引擎始终
保持领先。

https://arxiv.org/abs/2511.08970



感谢各位老师批评指正！


