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Аннотация 

В работе описаны методы обнаружения аномалий в данных геофизического мониторин-
га. Рассмотрен актуальный класс задач этой области, направленный на создание методов 
прогноза космической погоды. Негативное воздействие аномалий космической погоды на 
здоровье людей и практически на все объекты современной инфраструктуры требует разви-
тия методов и создания эффективных средств обнаружения аномалий. Широко применяе-
мые для задач анализа данных и обнаружения аномалий методы пороговой вейвлет-
фильтрации позволяют с использованием стратегии «жадности» получить достаточно точ-
ные оценки даже при неполных данных относительно шума. Сигнал в этом случае оценива-
ется путем изоляции когерентных структур. Но эти методы имеют большую вычислитель-
ную сложность и в случае, когда энергия сигнала мала относительно энергии шума, не 
обеспечивают получение точных оценок. Для таких сигналов в работе предлагается исполь-
зовать адаптивные вероятностные пороги. Вводятся параметры пороговой функции, позво-
ляющие оценить изменчивость процесса, подавить шум и детектировать нестационарные 
особенности разной частотно-временной структуры. Также в работе рассматриваются спо-
собы совмещения пороговой вейвлет-фильтрации с нейронными сетями архитектур NARX 
и Автокодировщик. Предложены схемы реализации таких подходов в задачах обнаружения 
аномалий космической погоды. На примере задачи обнаружения ионосферных аномалий 
показана эффективность совмещения пороговой вейвлет-фильтрации с сетью NARX. Эф-
фективность совместного применения сети Автокодировщик с адаптивной пороговой 
вейвлет-фильтрацией показана в задаче обнаружения аномалий в данных интенсивности 
потока космических лучей. 
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Введение 

Методы анализа природных данных являются 
важной основой изучения процессов и явлений раз-
ной природы и используются в различных сферах де-
ятельности (физика, биология, экология, медицина и 
др.) [1 – 3]. Сложная структура природных данных, 
неполные априорные знания и наличие шума не поз-
воляют применять классические методы и подходы. В 
последние годы в этой области интенсивно развива-
ются статистические методы с использованием эври-
стических подходов и применением элементов искус-
ственного интеллекта. Особый класс составляют ме-
тоды, направленные на обнаружение аномальных 
природных явлений. Основными требованиями таких 
методов являются точность, оперативность, способ-
ность к адаптации, а также эффективность при не-
полной априорной информации и высоком уровне 
шума. Обеспечение данных требований приводит к 
необходимости использования гибридных подходов, 
основанных на комбинации разных методов, сочета-

ющих как классические, так и современные средства 
обработки и анализа данных [4, 5]. 

В данной работе рассматриваются задачи обнару-
жения аномалий в данных геофизического монито-
ринга. Актуальный класс задач в этой области 
направлен на создание методов прогноза космиче-
ской погоды. Аномальные проявления космической 
погоды связаны с событиями на Солнце, в солнечном 
ветре, магнитосфере и ионосфере Земли. Негативное 
воздействие аномалий космической погоды на здоро-
вье людей и практически на все объекты современной 
инфраструктуры (навигация, энергетика, спутнико-
вые наблюдения и др.) требует развития методов в 
этой области и создания средств своевременного об-
наружения аномалий [6, 7]. Впервые Национальная 
программа «Космическая погода» (National Space 
Weather Program – NSWP) принята в 1995 г. [8]. На 
международном уровне вопросами прогноза косми-
ческой погоды занимается Всемирная метеорологи-
ческая организация [9]. Во многих странах суще-
ствуют Центры прогноза космической погоды (в Рос-
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сии, США, Японии, Китае и др.). Но, несмотря на 
усилия ученых многих стран, задача эффективного и 
своевременного обнаружения аномальных проявле-
ний космической погоды в настоящее время не реше-
на [6]. Наиболее сильные проявления космической 
погоды характерны для полярных и авроральных ши-
рот, но возмущения могут распространяться вплоть 
до средних широт, т.е. в большей части затронута 
российская территория.  

Регистрация геофизических данных выполняется 
мировой сетью наземных и космических станций. В 
настоящее время накоплены представительные базы 
данных, созданы автоматизированные средства по-
полнения, хранения и для отдельных видов данных 
методы и средства их первичной обработки. Это поз-
воляет развивать методы анализа данных и получать 
информацию более высокого уровня.  

В данной работе рассматриваются гибридные 
подходы к задаче обнаружения аномалий в геофизи-
ческих данных. Основу разработанных подходов со-
ставляют нелинейные аппроксимирующие схемы 
(НАС) в базисе ортогональных вейвлетов [10]. 
Вейвлеты имеют гибкие конструкции преобразования 
данных и включают обширные библиотеки базисных 
функций. Это обеспечивает возможность их комби-
нации с разными методами и позволяет эффективно 
выполнять обработку сложных структур данных [10 –
 14]. Численная реализация конструкций вейвлет-
преобразования обеспечивает возможность создания 
на их основе автоматизированных средств.  Напри-
мер, широко применяемые алгоритмы пороговой 
вейвлет-фильтрации позволяют с использованием 
стратегии «жадности» [13] получить достаточно точ-
ные аппроксимации даже при неполных данных от-
носительно шума. Сигнал в этом случае оценивается 
путем изоляции когерентных структур [10]. Но дан-
ные алгоритмы имеют большую вычислительную 
сложность [10]. Кроме того, если энергия сигнала ма-
ла относительно энергии шума, то такие оценки дают 
сильно маленький порог [10] и его применение не 
обеспечивает получение точных оценок [15]. Также 
важно учитывать, что если сигнал содержит разные 
типы структур, локализованные в разные моменты 
времени, то нельзя построить базис, адаптированный 
ко всем структурам [16]. Для таких сигналов в данной 
работе предлагается использовать адаптивные веро-
ятностные пороги. В этом случае сигнал рассматри-
вается как реализация случайного процесса и порого-
вая вейвлет-обработка позволяет получить близкие к 
оптимальным оценки, в определенном статистиче-
ском смысле. Предлагаемые стохастические парамет-
ры пороговой функции позволяют оценить изменчи-
вость процесса и детектировать нестационарные осо-
бенности разной частотно-временной структуры. 

Совместно с НАС в работе предлагаются схемы 
оценки нейросетевых моделей. Рассматриваются ар-
хитектуры сетей RNN со встроенной памятью – 

«Процесс нелинейной авторегрессионной модели с 
экзогенным вводом» (NARX) [17 – 20] и Автокоди-
ровщик. К преимуществам регрессионных моделей 
NARX относится их математическая обоснованность, 
формализованная методика идентификации модели и 
её проверки на адекватность. Они позволяют полу-
чить адекватные модели даже при ограниченных вы-
борках [19, 20]. Но стоит отметить, что одной из про-
блем RNN является проблема долгосрочных зависи-
мостей [21]. Одним из эффективных решений этой 
проблемы явилась архитектура LSTM [22], которая 
получила впоследствии развитие и применяется в 
различных областях [23]. LSTM также применяется в 
гибридном формате с другими парадигмами нейрон-
ных сетей [24]. Но необходимо учитывать, что при 
использовании сетей LSTM требуются большие вы-
числительные затраты как при обучении, так и при их 
использовании [25]. Также LSTM не обеспечивают 
полного решения проблемы долгосрочных зависимо-
стей [26, 27]. В статье предлагается совмещение НАС 
в вейвлет-базисе с сетями NARX. На примере ионо-
сферных данных показаны преимущества такого ги-
бридного подхода для задачи обнаружения ионо-
сферных неоднородностей (аномалий). Совмещение 
НАС с сетями архитектуры NARX позволяет при 
меньших вычислительных затратах решить проблему 
долгосрочных зависимостей и идентифицировать мо-
дель сигнала сложной структуры. В работе описаны 
операции реализации такого подхода и на его основе 
предложена схема обнаружения аномалий.   

Совмещение нейронных сетей с современными 
методами нелинейной аппроксимации данных в ряде 
случаев позволяет построить параметрическую мо-
дель для сложных нестационарных данных при высо-
ком уровне шума [28 – 31]. Разнообразие архитектур и 
гибкость аппарата нейронных сетей обеспечивает хо-
рошие адаптивные способности такого подхода. Чис-
ленная реализация при предварительно оцененных 
параметрах модели обеспечивает возможность авто-
матизации и применения метода в оперативном ана-
лизе данных. В работе эффективность такого подхода 
показана в задаче анализа данных космических лучей 
и обнаружения Форбуш-эффектов (аномалий потока 
космических лучей). В результате сложных взаимо-
действий в околоземной среде регистрируемые дан-
ные космических лучей содержат высокий уровень 
шума и включают особенности разной структуры. 
Существенно затрудняет задачу их обработки также 
отсутствие априорных знаний о полезном сигнале 
(Форбуш-эффекте). В работе используется сеть архи-
тектуры Автокодировщик, которая имеет детермини-
рованную основу (развитие метода главных компо-
нент) и эффективна для задачи подавления шума и 
выделения сложных структур сигнала. Также Авто-
кодировщик совместим с другими конструктами ана-
лиза данных, и при необходимости его архитектура 
легко может быть расширена [31]. В статье предлага-
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ется совмещение сети Автокодировщик с НАС в 
вейвлет-базисе. 

1. Описание метода 
1.1. Нелинейные аппроксимирующие схемы 

в пространстве Гильберта 

Предполагая, что сигнал SH (H – пространство 
Гильберта), нелинейная аппроксимация в базисе 
B = {gm}mN (mN – натуральные числа, включая 0) 
пространства H есть [10] 

, ,
M

M m m
m I

S S g g


    (1) 

где IM – множество индексов мощности M, mg  – ду-
альный базис [32]. 

Обеспечение устойчивости разложений (1) в про-
странстве H дает Теорема Рисса [33]. В соответствии 
с Теоремой Рисса существуют константы A > 0 и B > 0 
такие, что  
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При этом двойственное семейство {g ̃m}mN линей-
но независимо и также является базисом Рисса [32].  

Погрешность аппроксимации функции S на основе 
отображения (1) есть 

  22
, .

m
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      (2) 

Очевидно, минимизация погрешности [M] дости-
гается выбором множества IM таким, что M векторов 
gm с индексами из IM имеют наибольшие модули ска-
лярного произведения S, gm, т.е. наилучшим образом 
коррелируют с сигналом. Поэтому погрешность (2) 
зависит от базиса B.  

В работе [10] показано, что для сигналов конечной 
длины N выбор базиса B может быть основан на при-
менении критерия вогнутой функции Шура [10]: ба-
зис Bлучше, чем B при аппроксимации функции f 
тогда и только тогда, когда при всех вогнутых функ-
циях Ф(u) 
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Тогда, рассматривая словарь D базисов, являю-
щийся объединением ортонормированных базисов в 
пространстве сигналов длины N: 

,D 
   

стоимость аппроксимации S в базисе 
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  может быть оценена вогнутой суммой 

Шура [10]: 
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Таким образом, на основе (3) мы можем контро-
лировать погрешность аппроксимации в базисе B. 
Наилучший базис B, минимизирующий погрешность 
(2), определяется как  

   , min , .C s C s 


    (4) 

Но следует отметить: если сигнал существенно 
нестационарный и в разные моменты времени содер-
жит особенности разной структуры, то априори опре-
делить базис B, минимизирующий стоимость 
C (f, B), нельзя. 

1.2. Построение нелинейной аппроксимирующей  
схемы случайного сигнала 

Пусть сигнал S [n] определен при 1 ≤ n ≤ N, nN, и 
загрязнен шумом: 

     ,X n S n e n   (5) 

где X[n] – регистрируемый сигнал, S[n] – полезный 
сигнал, e[n] – шум. 

Согласно (5) регистрируемый сигнал 
X = {X[n]}1 ≤ n ≤ N рассматривается как случайный век-
тор, генерируемый случайным процессом с априори 
неизвестным распределением. Сигнал S оценивается 
путем действия оператора D 

.S DX  (6) 

Риск такой оценки есть 

   2
, ,r D S S S     

где E – математическое ожидание. 
Задача состоит в нахождении такого оператора Do, 

который минимизирует риск 
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     (7) 

где O – множество операторов D, действующих из RN 
в RN (R – действительные числа). 

Поскольку мы не знаем распределение процесса, 
то не можем получить нижнюю границу риска (7).  
Следуя работе [10], в качестве оператора D будем 
рассматривать нелинейный диагональный оператор  
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где dm(X, gm) = a[m]X, gm и a[m] зависит от X, gm, 
1 ≤ m ≤ N. 

Тогда риск r(D, S) оценки (8) есть 

        2

1

, ,
N

m

r D S S m X m a m 


    (9) 

где SB[m] = S, gm, XB[m] = X, gm. 
Отметим, что здесь не рассматривается «простая 

вероятностная модель», в которой коэффициенты 
разложения по базису независимые. Шум  предпола-
гается не белый и есть зависимость дисперсии коэф-
фициентов шума  

  2
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от gm. Тогда, поскольку XB[m] = SB[m] + eB[m], для 
оценки (9) получаем  
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В этом случае, как показано в [10], риск r(D, S) 
минимален при  
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Тогда из (9) минимальный риск 
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Но, поскольку мы не знаем |SB[m]|, нижнюю гра-
ницу риска rinf достичь не можем. 

Если сузить множество a[m] : a[m]{0, 1}, то, как 
показано в [10], оператор DO, минимизирующий риск 
(9), можно определить как оракул-проектор 
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и риск такой оценки  
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С другой стороны, действие диагонального опера-
тора D (см. (8)) при a[m]{0, 1} можно записать как  
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Тогда получаем, что оператор DO, определенный как 
оракул-проектор (11) и минимизирующий риск, есть 
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Заметим, что порог Tm = m есть случайная пе-
ременная, и дисперсия коэффициентов шума 2

m за-
висит от gm. 

1.3. Обнаружение аномалий на основе нелинейной 
аппроксимирующей схемы в вейвлет-базисе 

В случае ортонормированного вейвлет-базиса 
пространства Лебега L2(R) [10, 34]: 
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отображение (14) можно представить как 
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Замечание 1. В принятом соотношении (15), учи-
тывая двухпараметрическое представление функции 
в вейвлет-пространстве, введена зависимость порога 
Tk,n = k,n от пространственной переменной n (време-
ни) и от масштаба k. Отметим, что введенная зависи-
мость позволяет адаптировать порог к нестационар-
ным изменениям регистрируемого сигнала X и учи-
тывать уровень коррелированного шума в окрестно-
сти (учитывая финитность вейвлета ) точки с коор-
динатами (k, n).  

Поскольку, как доказано в Теореме Жаффара [35], 
амплитуда вейвлет-коэффициентов |XB[k, n]|, харак-
теризует амплитуду локальной особенности функции 
X в окрестности точки t = n, то возрастание амплиту-
ды |XB[k, n]| свидетельствует о возникновении ло-
кальной особенности оцениваемой функции S в 
окрестности этой точки [10, 34]. Вне окрестностей, 
содержащих локальные особенности, значения 
|SB[k, n]| по аргументу n должны быть близки к ну-
лю. В этом случае отклонение от нуля дает влияние 
шума. Отсюда следует, что применяя порог Tk,n = k,n в 
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(15), мы подавляем шум и сохраняем вейвлет-
коэффициенты в окрестностях локальных особенно-
стей функции.  

Предположим, что возникновение локальной осо-
бенности характеризует возникновение аномалии. 
Тогда, в силу Теоремы Жаффара, применение опера-
ции (15) эквивалентно подавлению шума и детекти-
рованию аномалий. Учитывая, что аномалия является 
редким событием, можем заключить: высока вероят-
ность ( ≈ 0,99) того, что значения |XB[k, n]| по ар-
гументу n находятся в интервале (k,n –
 3k,n;k,n + k,n), где k,n ≈ 0 – математическое ожи-
дание величины |XB[k, n]|, k,n – стандартное откло-
нение величины |XB[k, n]| (правило трех сигм [36]). 
Тогда, в силу правила трех сигм, грубая оценка поро-
га может быть получена: 

    2

, ,
1ˆ ˆ3 3 , , ,

1

L

k n k n
m n L

T X k n X k n
L   

 

   
  (16) 

где  ,X k n  – среднее значение |XB[k, n]|, L – длина 
временного окна, в рамках которого отсутствуют 
аномалии.  

Замечание 2. В случае наличия данных о вероят-
ностной структуре S, оценка порога Tk,n в (16) может 
быть улучшена и использован другой коэффициент 
при ,ˆ k n . 

1.4. Обнаружение аномалий на основе совмещения 
нелинейной аппроксимирующей схемы с нейронной 

сетью NARX 

В основе конструкции вейвлет-пакетов исходный 
сигнал X(n) может быть представлен как [10] 
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m j

j

X n X n X n   (17) 

где    , ,
p pp

m m k m k
k

X n c n  –  

сглаженная компонента сигнала, коэффициенты  

, ,, ,p p
m k m kc X   

  2
, 2 2 ,

m
p p m

mm k n n k


         , ,
p p p
j j k j k

k

X n d n  – 

детализирующие компоненты сигнала, коэффициенты 

, ,, ,p p
j k m kd X     2

, 2 2 ,
j

p p j
mm k n n k


      m – 

максимальный уровень разложения. 
Используя представление (17), оценка сигнала 

pS
 может быть получена применением операции 

(15) к детализирующим компонентам   :p
jX n  

       

   

, ,,
,

,

p j k

pp
m T j kj k

j k

pp
m j

j

S n X n P d n

X n X n

    

 








 (18) 

     , ,, ,
j k

p p p
T j kj j k

k

X n P d n 

 ,

,, ,

,

,,

,
,

0,
j k

p p
j kj k j k

p
T j k

p
j kj k

d если d T
P d

если d T

  


 

    
, ,

2

ˆ

1
, , .

1

j k D j k

L

D
m k L

T K

K X j m X j m
L   

 

  

 
 

 

Компонента  p
mX n  – тренд сигнала, а состав-

ляющая  

p p
jA

j

X X    

содержит в соответствии с описанным выше (п. 2.3) 
аномальные особенности. Для получения параметри-
ческой модели оцененного сигнала pS

 может быть 
применена нейронная сеть NARX [18 – 20]. NARX 
позволяет аппроксимировать нелинейные зависимо-
сти и легко реализуема в автоматическом режиме. 
Архитектура рекуррентной сети NARX PA [18] пред-
ставлена на рис. 1. 

 
Рис. 1. Архитектура рекуррентной сети NARX PA 

Согласно представленной архитектуре NARX PA, 
входной вектор сети при t = n есть: текущее значение 
сигнала  pS n

 , предыдущие значения сигнала 
 1pS n  , …,  pS n l  ; выходные значения сети 
 ˆ

pS n , …,  ˆ
pS n p  . 

Например, если сеть выполняет упреждение дан-
ных на один шаг вперед, то выходное значение сети в 
момент времени t = n есть  ˆ 1pS n  . В этом случае 
аналитическое представление модели сигнала pS

 на 
основе NARX PA есть 
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(19) 

где  pS n
 и  ˆ

pS n – входной сигнал и его аппрок-
симация сетью соответственно; l, p – количество 
линий задержки входных значений сигнала и вы-
ходных значений сети соответственно; wzh – весо-
вые коэффициенты выходных значений сети, по-
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ступающих на нейроны скрытого слоя; wih – весо-
вые коэффициенты входных значений сигнала, по-
ступающих на нейроны скрытого слоя; wbo и wbh – 
свободные члены для скрытого и выходного слоев 
соответственно; FO и Fh – функции активации 
скрытого и выходного слоев соответственно; who – 
весовые коэффициенты значений, поступающих на 
нейроны выходного слоя; D – количество нейронов 
скрытого слоя. 

Определение количества линий задержки вход-
ных значений сигнала l (встроенная память ввода) 
и выходных значений сети p (встроенная память 
вывода) может быть выполнено путем минимиза-
ции ошибки сети [18] либо, как показано в данной 
работе, с использованием автокорреляционной 
функции (АКФ) и частной автокорреляционной 
функции (ЧАКФ). Способ использования АКФ и 
ЧАКФ основан на применении теории моделей ав-
торегрессии проинтегрированного – скользящего 
среднего (АРПСС), которая составляет основу се-
тей NARX.  За счет использования нелинейных 
функций активации, сети NARX, в отличие от 
классических моделей АРПСС, реализуют нели-
нейные преобразования данных, и являются разви-
тием этой теории. 

При обучении сетей NARX используется алгоритм 
Bayesian Regularization [18]. Алгоритм Bayesian 
Regularization применяет оптимизацию Levenberg – 
Marquardt [37]. Это позволяет определить комбина-
цию числа нейронов и весовых коэффициентов скры-
того слоя сети так, чтобы сеть имела наибольшую 
степень обобщения [37].  

Если при обучении сети использовались данные, 
не содержащие аномалий, обученная сеть воспроиз-
водит регулярный ход сигнала. Поэтому при возник-
новении аномалий, как следствие, возрастут ошибки 
сети. Тогда обнаружение аномалий может быть реа-
лизовано на основе анализа ошибок сети, рассчитан-
ных в скользящем временном окне: 

   ˆ .p p

i v

i
i i v

S i S i


 
 

     (20) 

Аномалия в окрестности точки t = i есть, когда 

ˆ ,i s s sK       (21) 

где ˆ s  – стандартное отклонение суммарных ошибок 
сети, оценивается по данным в периоды отсутствия 
аномалий, s – среднее значение суммарных ошибок 
сети, оценивается в периоды отсутствия аномалий. 

Размеры временного окна V = 2v + 1(см. (20)) и ко-
эффициент Ks при ˆ s  (см. (21)) могут быть определе-
ны эмпирическим путем, например, используя апо-
стериорный риск [36].  

Общая схема обнаружения аномалий на основе 
совмещения нелинейной аппроксимирующей схемы с 
сетью NARX показана на рис. 2. 

1.5. Обнаружение аномалий на основе совмещения 
нелинейной аппроксимирующей схемы с нейронной 

сетью Автокодировщик 

В качестве оператора решения DNN (см. (6)) рас-
смотрим нейронную сеть Автокодировщик. Автоко-
дировщик эффективен в задаче подавления шума и 
выделения структур сложного сигнала. Используя 
отображение, выполняемое типовой двухслойной се-
тью Автокодировщик, получим [31]: 

   (2) (2) (1) (1) (1) (2) ,NN NNS D X h V h V X b b    (22) 

где верхний индекс (i) – номер слоя сети, h(1)Rd×1 – 
функция активации 1-го слоя сети, V(1)Rd×N– весовая 
матрица 1-го слоя, XRN×1 – входной вектор, N – раз-
мерность входного вектора, d – размерность 1-го 
слоя, b(1)Rd×1 – вектор смещения 1-го слоя, 
h(2)RN×1 – функция активации 2-го слоя сети, 
V(2)RN×d – весовая матрица 2-го слоя, а b(2)RN×1 – 
вектор смещения 2-го слоя.  

 
Рис. 2. Схема обнаружения аномалий на основе совмещения 

нелинейной аппроксимирующей схемы с сетью NARX 

Типовая архитектура сети Автокодировщик пред-
ставлена на рис. 3.  

 
Рис. 3. Архитектура сети Автокодировщик 

При обучении сети минимизируется риск  

2

1

min ,
M

NN NN k
k

r D X X 


    

где  = {V (1), V (2), b(1), b(2)} – вектор параметров сети, 
Xk – k-й пример, используемый для обучения сети, 
M – количество используемых примеров.  

Когда число нейронов внутреннего слоя сети 
меньше размерности входных данных (d < N), сеть 
решает задачу подавления шума и сжатия сигнала 
[31]. При необходимости типовая архитектура сети 
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Автокодировщик (рис. 3) может быть расширена пу-
тем введения дополнительных слоев. Также сеть Авто-
кодировщик легко комбинируется с другими архитек-
турами нейронных сетей и в этом случае может эффек-
тивно выполнять задачу подавления шума на этапе 
предобработки данных. Но в соответствии с описан-
ным выше для задачи обнаружения аномалий наилуч-
шим (в т. ч. с вычислительной точки зрения) решением 
является совмещение сети Автокодировщик с нели-
нейной аппроксимирующей схемой в вейвлет-базисе. 
Тогда, используя для оцененного сигнала NNS  отобра-
жение (15), с учетом оценки (16), получаем следую-
щую операцию обнаружения аномалий: 
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Тогда наличие аномалий в данных определяется 
на основе правила: аномалия в момент времени t = n 
есть, если  

  
,

, , .K
k n

n NNT
k

P S k n      (24) 

Общая схема обнаружения аномалий на основе 
совмещения сети Автокодировщик с нелинейной ап-
проксимирующей схемой показана на рис. 4. 

2. Применение методов к данным геофизического 
мониторинга 

2.1. Обнаружение ионосферных аномалий по данным 
критической частоты ионосферы foF2 

Использовались данные критической частоты 
ионосферного слоя F2 (foF2), регистрацию данных вы-
полняет с 1968 г. по настоящее время ИКИР ДВО РАН 
(станция Паратунка, Камчатский край, Россия). Дан-
ные foF2 содержат регулярный суточный ход, сезон-
ные изменения, аномалии (ионосферные неоднородно-
сти) и шум природного и техногенного характера [38]. 
Ионосферные неоднородности имеют разную структу-
ру и возникают в периоды магнитных бурь.  

Обнаружение аномалий в данных выполнялось на 
основе применения операций (17) – (21), схема мето-
да показана на рис. 2. При выполнении операций (17) 
использовались ортонормированные вейвлеты Добе-
ши порядка 3 [10], которые определены путем мини-
мизации ошибки аппроксимации данных [10]. При 
выполнении операции (18) использовался коэффици-
ент KD = 2, который определен путем минимизации 
апостериорного риска [36].  

 
Рис. 4. Схема обнаружения аномалий на основе совмещения нелинейной аппроксимирующей схемы 

 с сетью Автокодировщик 

Обучение нейронных сетей (операция (19)), с уче-
том структуры данных, выполнялось отдельно для 
разных сезонов и разных уровней солнечной актив-
ности. В обучении использовались данные, не содер-
жащие аномалий. Количество линий задержки и вы-
ходных значений сети (параметры l, p) определялось 
на основе АКФ и ЧАКФ. Пример расчета АКФ и 
ЧАКФ показан на рис. 5. Результаты на рис. 5 пока-
зывают, что АКФ и ЧАКФ исходных данных foF2 
(рис. 5а, г) не затухают и свидетельствуют о нестаци-
онарности процесса. Полученные после применения 
операции (17) компоненты , pp

m jX X (рис. 5б, в, д, е) 

имеют затухающие АКФ и ЧАКФ, что свидетель-
ствует об их стационарности и подтверждает эффек-
тивность предлагаемого подхода. 

На рис. 6 показаны результаты метода в периоды 
магнитных бурь. Цифрами на графиках показаны су-
точные значения среднеквадратических отклонений 
(СКО) ошибок сетей. Результаты показывают, что 
применение операций (17), (18) позволяет суще-
ственно понизить ошибки сетей в периоды отсут-
ствия аномалий в данных (рис. 6в, е). В периоды воз-
никновения аномалий (периоды магнитных бурь – 
20.04.2018 г. и 05.08.2019 г.) наблюдается существен-
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ное возрастание ошибок сетей, что позволяет их де-
тектировать. Также следует отметить существенную 
корреляцию ошибок сетей, полученных без примене-
ния вейвлет-фильтрации (рис. 6б, д). Проблема связа-
на с влиянием долгосрочных зависимостей, обуслов-
ленных суточным ходом ионосферных данных. Ре-
зультаты подтверждают эффективность метода. 

2.2. Обнаружение аномалий в вариациях космических 
лучей по данным нейтронных мониторов 

Использовались минутные данные нейтронного 
монитора (НМ) высокоширотной станции OULU [39] 
(использовался ресурс www.nmdb.eu). Данные НМ 
отражают интенсивность космических лучей (счет 
частиц в минуту (cpm)). Они содержат регулярный 
суточный ход, аномальные особенности (Форбуш-
эффекты) и шум природного и техногенного характе-
ра [40]. Форбуш-эффекты имеют разную структуру и 

возникают в периоды возмущений в околоземном 
пространстве. Структура данных на разных станциях 
вследствие влияния анизотропии [41] различается. 

 
Рис. 5. (а) АКФ исходного сигнала; (б) АКФ компоненты 

p
mX  при p = 1, m = 3; (в) АКФ компоненты p

jX  при p = 2, 

j = 3; (г) ЧАКФ 1-й разности исходного сигнала; (д) ЧАКФ 
1-й разности компоненты p

mX , p = 1, m = 3; (е) ЧАКФ 1-й 

разности компоненты p
jX , p = 2, j = 3 

 
Рис. 6. а), г) Данные критической частоты ионосферы; б), д) ошибки сетей, полученных без применения операций (17), 

(18); в), е) ошибки сетей, полученных с применением операций (17), (18) 

Обнаружение аномалий в данных НМ выполня-
лось на основе применения операций (22) – (24), схе-
ма метода показана на рис. 4. Использовалась типовая 
сеть Автокодировщик [31] (см. рис. 3). Размерность 
входных векторов сети составляла N = 1440 отсчетов 
(соответствует суткам). Размерность скрытого слоя 
сети определялась эмпирически и была принята 
D = N / 2. При выполнении операции (23) использова-
лись ортонормированные вейвлеты Койфлеты поряд-
ка 2 [10], которые определены путем минимизации 
ошибки аппроксимации данных. Применялся коэф-
фициент K = 2,5, который определен путем миними-
зации апостериорного риска [36].  

На рис. 7 показаны результаты метода в период 
магнитных бурь. Для анализа состояния околоземного 
пространства на рис. 7а, д приведены данные индекса 
геомагнитной активности Dst [42].  Моменты начала 
магнитных бурь отмечены на рис. 7 вертикальными 
линиями. Об аномальном повышении геомагнитной 
активности свидетельствуют существенные пониже-
ния Dst-индекса (до 30 nT и ниже). Результаты сети 
Автокодировщик (рис. 7б, е) показывают эффектив-
ность её применения для подавления шума. Результаты 
операций (23) (рис. 7в, ж) и (24) (рис. 7г, з) показыва-
ют возникновение аномалий в данных НМ накануне и 
в периоды магнитных бурь, что подтверждает эффек-
тивность предлагаемого метода.  

 
Рис. 7. (а), (д) Данные индекса геомагнитной активности 

Dst; (б), (е) данные НМ станции OULU изображены 
черным цветом, их аппроксимация сетью – серым цветом; 

(в), (ж) результат применения операции (23); (г), (з) 
результат применения операции (24) 

Отметим, что выделенные аномалии имеют слож-
ную спектральную структуру (рис. 7в, ж) и на основе 
визуального анализа исходных данных, а также ре-
зультатов их оценки нейронной сетью детектировать 
аномалии весьма затруднительно. Результат под-
тверждает высокую чувствительность вейвлетов и 
способность детектировать особенности сложной 
структуры при наличии шума. 

Выводы 

Результаты работы подтвердили эффективность 
предлагаемых методов в задачах обнаружения анома-
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лий в геофизических данных. Вследствие сложных 
процессов в околоземном пространстве и наличия 
мешающих факторов разной физической природы ре-
гистрируемые данные имеют сложную существенно 
нестационарную структуру и высокий уровень шума. 
Эффективное решение задачи обнаружения аномалий 
требует применения комплекса методов с использо-
ванием средств искусственного интеллекта. 

Комбинация НАС с нейронной сетью NARX пока-
зала эффективность в задаче обнаружения ионосфер-
ных аномалий. Применение НАС в вейвлет-базисе 
позволяет подавить шум и выделить стационарные 
компоненты. Детектирующая способность вейвлетов 
обеспечивает эффективное обнаружение аномалий.  

Комбинация НАС с нейронной сетью Автокоди-
ровщик показала эффективность в задаче обнаруже-
ния аномалий в данных космических лучей. Сеть Ав-
токодировщик позволяет понизить уровень шума и 
выявить зависимости в данных. НАС в вейвлет-
базисе с использованием стохастических порогов 
позволяет детектировать аномалии разной частотно-
временной структуры при наличии шума.  

Методы могут быть применены при выполнении 
мониторинга состояния околоземного пространства и 
прогноза космической погоды. 
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Abstract  

The paper describes methods for detecting anomalies in geophysical monitoring data. This 
work studies a highly relevant class of problems in this area, aimed at creating methods for space 
weather forecasting. The negative impact of space weather anomalies on human health and practi-
cally all modern infrastructure objects requires the development of methods and the creation of ef-
fective means of detecting anomalies. Threshold wavelet filtering methods widely used for data 
analysis and anomaly detection allow one to obtain fairly accurate estimates using a “greed” strat-
egy, even in the case of incomplete noise data. With this approach, the signal is estimated by iso-
lating coherent structures. But these methods have high computational complexity, failing to pro-
vide accurate estimates when the signal-to-noise ratio is low. For such signals, we propose using 
adaptive probabilistic thresholds. Threshold function parameters are introduced that make it possi-
ble to estimate the variability of the process, suppress noise, and detect nonstationary features of 
different time-frequency structures. The paper also considers ways to combine threshold wavelet 
filtering with neural networks of the NARX and Autoencoder architectures. Schemes for the im-
plementation of such approaches in the problems of detecting space weather anomalies are pro-
posed. Using the problem of detecting ionospheric anomalies as an example, the efficiency of 
combining threshold wavelet filtering with the NARX network is shown. The efficiency of net-
work sharing an Autoencoder with adaptive wavelet threshold filtering is shown in the problem of 
anomaly detection in cosmic ray flux intensity data. 

Keywords: data analysis methods, anomaly detection, space weather, wavelet transform, neural 
networks. 
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