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Предложен автоматизированный метод анализа данных космических лучей и выделе-
ния спорадических эффектов. Метод основан на применении нейронных сетей и вейвлет-
преобразования. Используются нейронные сети векторного квантования и многослойный
персептрон. На основе метода по данным мировой сети нейтронных мониторов изучена
динамика вариаций космических лучей и определены признаки возникновения спорадиче-
ских эффектов. Показана эффективность применения нейронных сетей векторного кван-
тования для задачи классификации данных нейтронных мониторов. Приведен способ ап-
проксимации временного хода космических лучей на основе многослойного персептрона
и быстрых вейвлет-разложений. Описан вычислительный алгоритм детального анализа
данных нейтронных мониторов и выделения разномасштабных спорадических эффектов,
основанный на непрерывном вейвлет-преобразовании. Результаты исследования представ-
ляют интерес в задачах прогноза космической погоды.
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1 Введение
Изучение данных космических лучей представляет интерес в задачах солнечно-земной

физики и прикладных исследованиях, связанных с космической погодой. Изменение усло-
вий на Солнце, в солнечном ветре, магнитосфере и ионосфере Земли существенно влияет
на работу и надежность бортовых и наземных технологических систем, и может угрожать
здоровью и жизни людей. В настоящее время задача оперативного и точного прогноза кос-
мической погоды не решена 1–3. Для оперативного прогнозирования космической погоды
весьма важно создание автоматизированных методов анализа регистрируемых данных
космических лучей и своевременного обнаружения спорадических эффектов. К споради-
ческим эффектам относят Форбуш-эффекты и большие протонные возрастания Ground
Level Enhancement (GLE-события). Форбуш-эффекты [4] представляют собой аномальные
изменения — повышения и понижения интенсивности космических лучей (около 50% в
межпланетном пространстве и до 25 – 30% — на поверхности Земли), которые обычно
связаны с сильными магнитными бурями. Наземные возрастания солнечных космических
лучей представляют серьезную угрозу здоровью и жизни людей [5].

Для изучения динамики космических лучей используют космические и наземные дан-
ные мировой сети нейтронных мониторов [6]. Регистрируемые вариации космических лу-
чей представляют собой сложную нелинейную зависимость. На поверхности Земли интен-
сивность космических лучей зависит от температуры, давления воздуха, широты пункта
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наблюдения и состояния геомагнитного поля, электромагнитной обстановки в Солнеч-
ной системе и физических условий в Галактике [7]. Амплитуда вариаций первичных кос-
мических лучей зависит от энергии частиц и напряжённости межпланетных магнитных
полей [7]. Существующие методы анализа данных нейтронных мониторов не являются до-
статочно эффективными. Современные методы, например, метод кольца станций [8–10],
позволяют с приемлемой точностью определять основные характеристики вариаций кос-
мических лучей. Однако эти методы требуют трудоемких расчетов и их автоматизация
не реализована. Использующие традиционную процедуру сглаживания методы [11, 12] и
спектральные методы [13, 14] ведут к потере и искажению части важной информации.
В результате искажения информации, полученные характеристики аномалий в вариаци-
ях космических лучей могут оказаться как завышенными, так и заниженными, а так же
могут быть потеряны Форбуш-эффекты малой амплитуды [15].

Учитывая неполные знания о процессах в околоземном пространстве и, как следствие,
о внутренней структуре регистрируемых данных, в работе для анализа вариаций КЛ пред-
ложено использовать аппарат нейронных сетей (НС). Известно, что НС способны аппрок-
симировать сложные нелинейные зависимости данных без полного априорного знания о
внутренних связях и зависимостях [16–21]. Также большим преимуществом нейронных
сетей является возможность численной реализации разработанных на их основе алгорит-
мов [16,22]. Данный математический аппарата был взят за основу для построения метода
обработки и анализа данных галактических космических лучей (ГКЛ). Рассматриваемый
в работе подход впервые предложен для анализа космических лучей в работе [22]. В данной
статье рассмотрены различные архитектуры нейронных сетей и показана их эффектив-
ность применительно к задаче выделения спорадических эффектов. С целью аппрокси-
мации временного хода данных космических лучей применен многослойный персептрон
совместно с быстрыми вейвлет-разложениями (используется КМА [23, 24], подробно под-
ход описан в работе [25]). Показано, что применение данного подхода позволяет выделить
и оценить крупномасштабные спорадические эффекты. С учётом сложной разномасштаб-
ной структуры спорадических эффектов в работе для их обнаружения и детального ана-
лиза используется разработанный авторами вычислительный алгоритм [26], основанный
на применении непрерывного вейвлет-преобразования . В статье показано, что примене-
ние данного алгоритма позволяет выделять спорадические эффекты малой амплитуды и
оценивать их характеристики. Также в работе рассмотрены нейронные сети векторного
квантования и показана их эффективность для задачи классификации данных нейтрон-
ных мониторов и автоматического обнаружения аномальных изменений интенсивности
потока ГКЛ.

2 Описание метода

2.1 Классификация данных нейтронных мониторов на основе нейронных
сетей векторного квантования (LVQ)

2.1.1 Архитектура и принцип работы нейронной сети. Нейронная сеть LVQ со-
стоит из 2-х слоев. Используемая в работе архитектура представлена на рис. 1 [27]. Первый
слой является слоем Кохонена (конкурирующий слой [27, 28]), второй слой – линейный и
формируется на этапе обучения НС: определяется соответствие между номерами нейронов
1-го слоя (кластерами) 𝑗 и соответствующими классами 𝑘 [29]:

𝐶 =
∑︁
𝑘

𝑤𝑘𝑗𝑥𝑗.
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Кластеризация входных векторов на заданное число классов выполняется по евклидовой
метрике:

𝑑(𝑋,𝑊𝑗) =

⎯⎸⎸⎷ 𝑚∑︁
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑤𝑗𝑖)2 = ||𝑋 −𝑊𝑗||

где 𝑋 — вектор входов; 𝑊𝑗 — вектор весов нейрона 𝑗 конкурирующего слоя, 𝑚 —
размерность вектора входа.

Рис. 1 Структура нейронной сети LVQ

В процессе работы нейронной сети в первом слое на основе оценки

𝑑min(𝑋,𝑊𝑗) = min𝑗(||𝑋 −𝑊𝑗||) = min𝑗

(︃⎯⎸⎸⎷ 𝑚∑︁
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑤𝑗𝑖)2

)︃

определяется нейрон-победитель, который устанавливает принадлежность входного век-
тора 𝑋 классу, связанному с данным нейроном (кластером). Выходной вектор НС имеет
размерность, равную числу классов 𝑘 (в работе 𝑘 = 3, описание классов приведено ни-
же в п. 1.2). В случае правильно обученной НС один элемент выходного вектора равен 1,
остальные – нулю. Таким образом, НС позволяет решить задачу принадлежности входного
вектора одному из априори известных классов.

2.1.2 Определение классов нейронной сети и построение обучающей выбор-
ки. В работе определены следующие 3 класса НС [30,31]:
1. «Спокойный» класс — отсутствие спорадических эффектов. «Спокойный» класс ха-

рактеризуется: (1) — отсутствие активных пятен и вспышек на Солнце (вспышечная
активность нулевая); (2) — отсутствие с видимой стороны на линии с Землей потока
солнечного ветра; (3) — отсутствие магнитных бурь и возмущений в магнитосфере
(индекс геомагнитной активности 𝐾 имеет значения 6 2).

2. «Слабовозмущенный» класс — наличие спорадических эффектов малой амплитуды.
«Слабовозмущенный» класс характеризуется: (1) — возникновение незначительных
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вспышек на Солнце, направленных на Землю; (2) — наличие слабых возмущений в
магнитосфере (индекс геомагнитной активности 𝐾 имеет значения 3, 4).

3. «Возмущенный» класс — наличие спорадических эффектов большой амплитуды.
«Возмущенный» класс характеризуется: (1) — поступление в окрестность Земли воз-
мущённых высокоскоростных потоков солнечного ветра и связанной с ними ударной
волны; (2) — возникновение магнитной бури и наличие сильных возмущений в маг-
нитосфере (индекс геомагнитной активности 𝐾 (K-индекс) имеет значения > 5).

При построении обучающей выборки отбор данных для каждого введенного класса (см.
п. 1 — 3) основывался на анализе показателей геомагнитной активности — использова-
лись А, K и Dst индексы. Класс «спокойный» формировался из данных за временные
интервалы, в которые А-индекс имел значения < 7, K-индекс имел значения < 3, Dst-
индекс в пределах ±4. Класс «слабовозмущенный» формировался из данных за времен-
ные интервалы, в которые А-индекс < 18, K-индекс < 5, Dst-индекс в пределах ±8. Класс
«возмущенный» включал временные интервалы, за которые А-индекс > 18, K-индекс > 5,
Dst-индекс за пределами ±8. На рис. 2, в качестве примера, представлены значения K-
индекса и вейвлет-спектр данных ГКЛ за сентябрь 2015 г. Анализ вейвлет-спектра на рис.
2 показывает, что в период повышенной геомагнитной активности 8 – 9 сентября амплиту-
да вариаций ГКЛ существенно возрастает (характеризует возникновение спорадического
эффекта в ГКЛ), а во время спокойной геомагнитной обстановки 24 – 25 сентября диапа-
зон вариаций КЛ заметно сужается. Данный результат подтверждает факт возможности
использования в качестве признака наличия спорадических эффектов в ГКЛ значений
индексов геомагнитной активности.

Рис. 2 а) вариации космических лучей за сентябрь 2015 г., b) вейвлет-спектр данных ГКЛ, с) дан-
ные К-индекса.
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2.1.3 Результаты работы нейронной сети. В соответствии с принятой архитекту-
рой НС (см. п. 2.1.1) и введенными классами (см. п. 2.1.2) в работе по данным станции
Апатиты, Кабардино-Балкария [32], построены нейронные сети, выполняющие классифи-
кацию данных нейтронных мониторов на 3 класса – «спокойный», «слабовозмущенный» и
«возмущенный». Для обучения и тестирования НС использовались 57 векторов: 25 векто-
ров соответствовали классу «спокойный», 21 вектор –– классу «слабовозмущенный» и 11
векторов –– классу «возмущенный». Ранее в работах [30, 31] использовалась размерность
входного вектора, равная двум суткам (𝑋 = 2880 отсчетов –– минутные данные). Но, по
мере расширения статистики, были обнаружены спорадические эффекты, имеющие про-
должительность более двух суток. Поэтому размерность входного вектора НС увеличена
до трех суток (𝑋 = 4320 отсчетов –– минутные данные).

С целью оптимизации работы НС выполнялась предобработка данных на основе быст-
рых вейвлет-разложений (КМА [12, 13]):

𝑓(𝑡) = 𝑓𝑎,(−𝑙)(𝑡) +
−𝑙∑︁

𝑗=−1

𝑓𝑑,𝑗(𝑡), (1)

где 𝑓𝑎,(−𝑙)(𝑡) –– аппроксимирующая компонента, 𝑓𝑑,𝑗 –– детализирующие компоненты,
𝑓𝑎,(−𝑙)(𝑡) =

∑︀
𝑛 𝑐−𝑙,𝑛𝜙−𝑙,𝑛(𝑡), 𝑓𝑑,𝑗(𝑡) =

∑︀
𝑛 𝑑𝑗,𝑛Ψ𝑗,𝑛,Ψ𝑗 = {Ψ𝑗,𝑛}𝑛∈𝑍 –– вейвлет-базис, 𝜙𝑗 =

= {𝜙𝑗,𝑛}𝑛∈𝑍 –– базис, порожденный скейлинг-функцией, 𝑗 –– масштаб.
Целью операции (1) являлось подавление шума, связанного с атмосферными осадками

(дождь, снег, град и др.) и погрешностями регистрирующей аппаратуры. На рис. 3 показан
результат применения операции (1) для уровней разложения 𝑙 = 1, 2. Вейвлет-разложения
выполнялись с использованием вейвлета Добеши порядка 3, который определен в классе
ортонормированных функций путем минимизации погрешности аппроксимации (погреш-
ность оценивалась по алгоритму, описанному в работе [33]). Анализ графиков (рис. 3) по-
казывает существенное подавление шума в результате применения вейвлет-фильтрации.
В результате работы построены следующие НС:
1. LVQ1 (размерность входного вектора соответствует двум суткам) для обучения ис-

пользовалось 20 векторов: 10 векторов, геомагнитные индексы которых соответство-
вали классу «спокойный»; 6 векторов, геомагнитные индексы которых соответствова-
ли классу «слабовозмущенный»; 4 вектора, геомагнитные индексы которых соответ-
ствовали классу «возмущенный». Для тестирования сети использовались 37 векторов
(данные не использовались при обучении НС): 15 векторов, геомагнитные индексы ко-
торых соответствовали классу «спокойный»; 15 векторов, геомагнитные индексы кото-
рых соответствовали классу «слабовозмущенный»; 7 векторов, геомагнитные индексы
которых соответствовали классу «возмущенный». Успех распознавания класса «спо-
койный» составил 100%, класса «слабовозмущенный» –– 60% (6 векторов определены
к классу «спокойный») и класса «возмущенный» –– 72% (2 вектора НС определила к
классу «слабовозмущенный»).

2. LVQ1_F1 (размерность входного вектора соответствует двум суткам, на вход подава-
лись аппроксимирующие компоненты 𝑓𝑎,(−1)(𝑡), (см. (1))), для обучения и тестирова-
ния НС использовалось такое же число векторов, как для НС LVQ1 (см. п. 1) Успех
распознавания класса «спокойный» составил 60% (6 векторов НС определила к классу
«слабовозмущенный»), класса «слабовозмущенный» –– 53% (4 вектора НС определила
к классу «спокойный» и 3 к классу «возмущенный»), и класса «возмущенный» –– 72%
(2 вектора НС определила к классу «слабовозмущенный»).
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Рис. 3 а) данные нейтронного монитора за 19 – 21 декабря 2015 г.: синий – исходные данные,
красный – данные после применения операции (1), 1 уровень разложения; b) данные нейтрон-
ного монитора за 19 – 21 декабря 2015 г.: синий – исходные данные, красный – данные после
применения операции (1) , 2 уровень разложения.

3. LVQ2 (размерность входного вектора соответствует трем суткам) для обучения и те-
стирования НС использовалось такое же число векторов, как для НС 𝐿𝑉 𝑄1 (см. п.
1). Успех распознавания класса «спокойный» составил 100%, класса «слабовозмущен-
ный» –– 80% (3 вектора определены к классу «спокойный») и класса «возмущенный» –
– 93% (1 вектор НС определила к классу «слабовозмущенный»).

4. LVQ2_F1 (размерность входного вектора соответствует трем суткам, на вход подава-
лись аппроксимирующие компоненты 𝑓𝑎,(−1)(𝑡) (см. (1))) для обучения и тестирования
НС использовалось такое же число векторов, как для НС LVQ1 (см. п.1). Успех рас-
познавания класса «спокойный» составил 100%, класса «слабовозмущенный» –– 87%
(2 вектора НС определила к классу «спокойный»), и класса «возмущенный» –– 93%
(1 вектор НС определила к классу «слабовозмущенный»).

5. LVQ2_F2 (размерность входного вектора соответствует трем суткам, на вход подава-
лись аппроксимирующие компоненты 𝑓𝑎,(−2)(𝑡) (см. (1))) для обучения и тестирования
НС использовалось такое же число векторов, как для НС LVQ1 (см. п. 1) Успех рас-
познавания класса «спокойный» составил 67% (5 векторов НС определила к классу
«слабовозмущенный»), класса «слабовозмущенный» –– 47% (5 векторов НС опреде-
лила к классу «спокойный» и 3 вектора НС определила к классу «возмущенный»), и
класса «возмущенный» –– 71% (1 вектор НС определила к классу «слабовозмущен-
ный» и 1 вектор НС определила к классу «спокойный»).

Попытка обучить НС LVQ1 (размерность входного вектора соответствует двум суткам)
данными, полученными на основе операции (1) для уровня разложения 𝑙 = 2 (с исполь-
зованием аппроксимирующих компонент 𝑓𝑎,(−2)(𝑡) ), не была успешной. В таблице 1 пред-
ставлены результаты работы построенных НС. Анализ результатов таблицы подтверждает
эффективность аппарата нейронных сетей векторного квантования для задачи исследо-
вания. Сравнение результатов работы НС LVQ1 и НС LVQ2 показывает результативность
применения процедуры предобработки данных на основе быстрых вейвлет-разложений
(см. (1)).

Машинное обучение и анализ данных, 2018. Том 4, №4.



254 О. В. Мандрикова и др.

Таблица 1 Результаты работы нейронных сетей

LVQ1 LVQ2Входные данные НС
1 класс 2 класс 3 класс 1 класс 2 класс 3 класс

Исходные данные 100% 60% 72% 100% 80% 93%
F1 60% 53% 72% 100% 87% 93%
F2 - - - 67% 47% 80%

На рис. 4 представлены данные ГКЛ за период 10 – 16 июля 2013 г., вейвлет-спектр
данных ГКЛ (получен на основе непрерывного вейвлет-преобразования [33]), Dst-индекс
геомагнитной активности и показана работа НС LVQ_F1. Нейронная сеть LVQ2_F1 от-
несла 12 и 15 июля к «слабовозмущенному» классу, а интервал 13 – 14 июля классифи-
цировала как «возмущенный» (см. рис. 4 d). Анализ космической погоды в этот период
показал [34]: 14 июля южная компонента межпланетного магнитного поля (ММП) опусти-
лась до 𝐵𝑧 = −10𝑛𝑇 , скорость солнечного ветра с 10 по 12 июля находилась в пределах
400 – 450 км/сек, а в конце суток 12 июля увеличилась до 500 км/сек, к концу периода
плавно уменьшилась до 350 км/сек. Анализ вейвлет-спектра на рис. 4 b показывает, что
с 12 по 14 июля амплитуда вариаций ГКЛ была большой, что соответствует о возникно-
вении спорадических эффектов в этот период. Сопоставление результатов работы НС с
данными космической погоды и вейвлет-спектром ГКЛ подтверждает верность решения
нейронной сети LVQ2_F1.

Рис. 4 а) данные ГКЛ за 10 – 16 июля 2013 г., b) вейвлет-спектр данных ГКЛ, с) данные Dst-
индекса, d) результаты работы НС LVQ2_F1.
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Рис. 5 а) данные ГКЛ за 15 – 20 марта 2015 г., b) вейвлет-спектр данных ГКЛ, с) данные Dst-
индекса, d) результаты работы НС LVQ2_F1.

На рис. 5 представлены данные ГКЛ за 15 – 20 марта 2015 г., вейвлет-спектр данных
ГКЛ (получен на основе непрерывного вейвлет-преобразования), Dst-индекс геомагнитной
активности и показана работа НС LVQ_F1. Нейронная сеть LVQ2_F1 отнесла периоды
15 – 16 марта и 19 – 20 марта к «слабовозмущенному» классу, а интервал 17 – 18 марта — к
«возмущенному» классу. Анализ космической погоды в этот период показал [34]: 15 марта
скорость солнечного ветра флуктуировала на уровне 400 км/сек, а вертикальная компо-
нента ММП изменялась в пределах 𝐵𝑧 = ±9𝑛𝑇 ; в начале суток 17 марта вертикальная
компонента ММП резко опустилась до 𝐵𝑧 = −22𝑛𝑇 , скорость солнечного ветра возросла
до 500 км/сек, во второй половине суток 17 марта вертикальная компонента ММП опусти-
лась до 𝐵𝑧 = −28𝑛𝑇 , скорость солнечного ветра увеличилась до 670 км/сек, и в течение
суток 17 марта не опускалась ниже 600 км/сек; в конце суток 18 марта скорость солнеч-
ного ветра увеличилась до 800 км/сек, значение южной компоненты ММП опустилось
до 𝐵𝑧 = −5𝑛𝑇 , 19 – 20 марта скорость изменялась в пределах 500 – 750 км/сек. Анализ
вейвлет-спектра на рис. 5 b показывает, что 16 – 17 марта амплитуда вариаций ГКЛ была
очень большой, что соответствует о крупных спорадических эффектах в этот период. Со-
поставление результатов работы НС с данными космической погоды и вейвлет-спектром
ГКЛ подтверждает верность решения нейронной сети LVQ2_F1.

Анализ работы построенных НС также показал, что динамика вторичных космических
лучей (регистрируемые наземными станциями) не всегда находит отражение в состоянии
магнитосферы, и полученные на основе НС решения, отнесенные к погрешности, не всегда
являются неверными. Подтверждение данного факта для НС LVQ1 представлено в работе
[31]. Ниже представлен пример, также подтверждающий этот факт.
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Рис. 6 а) данные ГКЛ за март 2015 г., b) вейвлет-спектр данных ГКЛ, с) данные А индекса.

На рис. 6 представлены А индексы геомагнитной активности и вейвлет-спектр данных
ГКЛ за март 2015 г. Данный период содержит временной интервал 6 – 7 марта, который
нейронные сети LVQ1 и LVQ2 классифицировали как «спокойный». Поскольку геомаг-
нитная обстановка в этот период соответствовала классу «слабовозмущенный» (6 марта
значение А-индекса равно 11, максимальное значение К-индекса равно 4; 7 марта значение
А-индекса равно 15, максимальное значение К-индекса равно 4) при оценке работы НС
данный результат был принят за погрешность (см. описание классов НС п. 1.2). Анализ
космической погоды в этот период показал [34]: 6 – 7 марта скорость солнечного ветра по-
степенно увеличивалась до 600 км/сек. Вертикальная компонента ММП флуктуировала
в пределах 𝐵𝑧 = ±8𝑛𝑇 . Интегральная солнечная активность в период, предшествующий
анализируемому (3 – 5 марта), была низкая, а вспышечная активность – умеренная. Ана-
лиз вейвлет-спектра на рис. 6 показывает, что в период 6 – 7 марта амплитуда вариаций
ГКЛ была малой, что соответствует отсутствию в этот период спорадических эффектов.
В этом случае решение НС является верным и подтверждает высокую эффективность
аппарата НС векторного квантования для задачи исследования.
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2.2 Аппроксимация временного хода данных ГКЛ на основе совмещения
КМА и многослойного персептрона

Обработка данных выполнялась на основе следующих операций:
1 На основе КМА [23,24] выполнялось преобразование данных КЛ в виде:

𝑓(𝑡) = 𝑓𝑎,(−5)(𝑡) +
−5∑︁

𝑗=−1

𝑔𝑗(𝑡), (2)

где 𝑔𝑗 =
∑︀

𝑛 𝑑𝑗,𝑛𝜓𝑗,𝑛(𝑡), 𝑓𝑎,(−5) =
∑︀

𝑛 𝑐−𝑚,𝑛𝜙−5,𝑛(𝑡), 𝑐−5,𝑛 = ⟨𝑓, 𝜙−5,𝑛⟩, 𝑑𝑗,𝑛 = ⟨𝑓,Ψ𝑗,𝑛⟩,
Ψ𝑗 = {Ψ𝑗,𝑛}𝑛∈𝑍 — вейвлет-базис, 𝜙𝑗 = {𝜙𝑗,𝑛}𝑛∈𝑍 — базис, порожденный скейлинг-
функцией.
Уровень разложения 𝑚 = 5, см. соотн. (2), и используемый вейвлет семейства Койфле-
ты порядка 3 в работе определялись путем минимизации погрешности экстраполяции
на основе НС, оценки погрешности приведены в работе [25].

2 На основе прямонаправленных многослойных НС для компоненты 𝑓𝑎,(−5)(𝑡), см. соотн.
(2), строилось отображение вида:

𝑦 : 𝑓𝑎,(−5) → 𝑓𝑎,(−5)

где 𝑓𝑎,(−5) — вход НС, 𝑓𝑎,(−5) — выход НС. Ошибка НС3 в момент времени t определя-
ется как 𝑒(𝑡) = 𝑓𝑎,(−5) − 𝑓𝑎,(−5). Внутренняя структура НС определялась адаптивным
способом, описанным в работе [35]. Длина входного вектора НС3 определялась на осно-
ве минимизации погрешности экстраполяции (оценки приведены в работе [25]) и равна
𝛾0 = 6 отсчетам.
Построенная НС выполняет отображение входных данных вида:

𝑐−5,𝑛+1 =

𝛾2∑︁
𝑖=1

𝛼𝑖Φ𝑠𝑖𝑔𝑚(

𝛾1∑︁
𝑗=1

𝜔𝑖𝑗Φ𝑠𝑖𝑔𝑚(
6∑︁

𝑘=0

𝜔𝑗𝑘𝑐−5,𝑛−𝑘 + 𝛽𝑘) + 𝛽𝑗) + 𝛽 (3)

где Φ𝑠𝑖𝑔𝑚(𝑛) = 1
1+𝑒−𝛼𝜆(𝑛) — сигмоидальная функция активации, 𝜔𝑗𝑘 — весовые коэффи-

циенты 1-го скрытого слоя, 𝜔𝑖𝑗 — весовые коэффициенты 2-го скрытого слоя, 𝛼𝑖 — весо-
вые коэффициенты выходного нейрона, 𝛽𝑘 — пороговые коэффициенты 1-го скрытого
слоя, 𝛽𝑗 — пороговые коэффициенты второго скрытого слоя, пороговый коэффициент
выходного нейрона, 𝛾1 и 𝛾2 — число нейронов 1-го и 2-го слоев.

Выделение спорадических эффектов выполнялось на основе проверки условия (предпола-
гается, что в период аномальных изменений ошибки обученной НС возрастут):

|𝑒(𝑡)| > 𝑇, (4)

где 𝑇 — пороговое значение, определяющее наличие аномалии. Для оценки порога 𝑇
сравнивалась погрешность работы НС в периоды содержащие спорадические эффекты, и
в спокойные периоды.

На основе описанных выше операций 1 и 2 построены НС для станций Апатиты
(Кабардино-Балкария) и Кингстон (Австралия). Обучающие множества для НС форми-
ровались из данных за периоды спокойной геомагнитной обстановки, общей длительно-
стью не менее 15 суток (21600 отсчётов). Обучение НС выполнялось на основе алгоритма
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Левенберга-Марквардта [16]. Результаты оценки порогов 𝑇 для построенных НС показали:
для станции Апатиты 𝑇 = 0.00009, для станции Кингстон 𝑇 = 0.00095.

Для выделения и оценки параметров спорадических эффектов использовался алго-
ритм 1 :
1. Выполняем оценку ошибок НС: 𝑒(𝑛) = 𝑟𝑛 − 𝑟𝑛, где 𝑟𝑛 – реальное значение функции в

момент времени 𝑡 = 𝑛, 𝑟𝑛– экстраполированное значение.
2. Проверяем условие (3): если |𝑒(𝑡0)| > 𝑇 , то 𝑡0 – момент возникновения спорадический

особенности.
3. Оцениваем временную длительность выделенной спорадической особенности: 𝐿𝑠𝑝 =

= 𝑡1 − 𝑡0, где 𝑡1 = min
𝑡

(𝑡 > 𝑡0; |𝑒(𝑡)| < 𝑇 ).
4. Оцениваем относительную амплитуду выделенной спорадический особенности 𝐴𝑠𝑝 =

= max
𝑡0<𝑡<𝑡1

(𝑒(𝑡)).

2.3 Алгоритм выделения и оценки разномасштабных спорадических
эффектов на основе непрерывного вейвлет-преобразования

Выделение разномасштабных спорадических особенностей выполнялось на основе ал-
горитма 2 :
1. Выполняем непрерывное вейвлет-преобразование функции:

(𝑊Ψ𝑓)(𝑏, 𝑠) := |𝑠|−1/2

∫︁ +∞

−∞
𝑓(𝑡)Ψ(

𝑡− 𝑏

𝑠
)𝑑𝑡, 𝑓 ∈ 𝐿2(𝑅), 𝑠, 𝑏 ∈ 𝑅, 𝑠 ̸= 0

2. Применялась пороговая функциия 𝑃𝑇𝑠 :

𝑃𝑇𝑠(𝑊Ψ𝑓𝑏,𝑠) =

⎧⎪⎨⎪⎩
𝑊Ψ𝑓𝑏,𝑠, если (𝑊Ψ𝑓𝑏,𝑠 −𝑊Ψ𝑓

med,𝑙
𝑏,𝑠 ) > 𝑇𝑠

0, если |𝑊Ψ𝑓𝑏,𝑠 −𝑊Ψ𝑓
med,𝑙
𝑏,𝑠 | < 𝑇𝑠

−𝑊Ψ𝑓𝑏,𝑠, если (𝑊Ψ𝑓𝑏,𝑠 −𝑊Ψ𝑓
med,𝑙
𝑏,𝑠 ) < −𝑇𝑠

, (5)

де𝑊Ψ𝑓
med,𝑙
𝑏,𝑠 –– медианное значение, рассчитанное в скользящем временном окне длины

𝑙. 𝑇𝑠 = 𝑈 * 𝑆𝑡𝑙𝑠 –– пороговая функция, 𝑆𝑡𝑙𝑠 =
√︁

1
𝑙−1

∑︀𝑙
𝑘=1(𝑊Ψ𝑓𝑏,𝑠 −𝑊Ψ𝑓𝑏,𝑠)2 –– стан-

дартное отклонение, рассчитанное в скользящем временном окне длины 𝑙, 𝑊Ψ𝑓𝑏,𝑎 –
– среднее значение, 𝑈 –– пороговый коэффициент.

3. Для оценки интенсивности аномалии в момент времени 𝑡 = 𝑛 использовалась величина

𝑌𝑏(𝑡) =
∑︁
𝑠

𝑃𝑇𝑠(𝑊Ψ𝑓𝑏,𝑠), (6)

которая в случае локального повышения интенсивности будет положительной, а в
случае локального понижения – отрицательной.

Результаты экспериментов. Ниже представлены результаты экспериментов, получен-
ные на основе применения операций, описанных в п. 2, 3. На рис. 7 показаны результаты
обработки данных нейтронного монитора станции Кингстон (Австралия, 42,53 ЮШ 147.2
ВД) в период сильной магнитной бури 17 марта 2015 г. Источником данной магнитной бури
была солнечная вспышка от 15 марта 2015 г. и порожденное ей CME [34]. Ударная волна
подошла к Земле в начале суток 17 марта. В этот период наблюдаются отрицательные
значения Bz компоненты межпланетного магнитного поля (ММП) (до значений −28𝑛𝑇 ),
а скорость солнечного ветра возросла до 620 км/сек (рис. 7 e, f). Указанные факторы
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привели к возникновению магнитной бури класса G4 [34]. Результаты обработки данных
нейтронного монитора показывают накануне бури (в середине суток 16 марта) возникно-
вение положительной аномалии (возрастания интенсивности вторичных ГКЛ, использова-
лась операция (4)), продолжительность которой составляла около 4 часов, с максимумом
интенсивности (операция (5)) около 14:00 UT 16 марта (рис. 7 с, d). В период главной фа-
зы магнитной бури в ГКЛ возникла отрицательная аномалия (отрицательная аномалия
на рис. 7 c, d; возрастание ошибок НС на рис. 7 b), свидетельствующая о возникновении
эффекта Форбуш-понижения. Длительность возникшего эффекта Форбуш-понижения со-
ставила 49 часов (см. алгоритм 1, рис. 7 b), далее наблюдается восстановление уровня
ГКЛ (положительная аномалия на см. рис. 7 с, d).

Рис. 7 Результаты обработки данных нейтронного монитора станции Кингстон за период
15.03.2015 — 20.03.2015: a) данные нейтронного монитора; b) вектор ошибок НС, с) выделенные
положительные (красным) и отрицательные (синим) аномальные особенности; d) интенсивность
выделенных положительных (красным) и отрицательных (синим) аномальных особенностей; e)
скорость солнечного ветра; f)𝐵𝑧 компонента ММП.

На рис. 8 показаны результаты обработки данных нейтронного монитора станции Апа-
титы (Кабардино-Балкария, 67.34 N 33.23 E) в период магнитной бури класса G5 [34] от
22 июня 2015 года. Магнитная буря явилась результатом прихода к Земле ряда CME от
вспышек 19, 20 и 21 июня [34]. Скорость солнечного ветра примерно в 18:00 UT 22 июня
резко возросла до 700 км/сек (рис. 8 e). В этот период наблюдались флуктуации верти-
кальной компоненты ММП до значений 𝐵𝑧 = ±40 (рис. 8 f). Анализ данных нейтронного
монитора показывает, что за 14 часов до начала магнитной бури наблюдается повышение
интенсивности ГКЛ со смещением в область высоких частот (операция (5), рис. 8 c, d). В
период начальной фазы магнитной бури уровень ГКЛ начал понижаться (отрицательная
аномалия на рис. 8 с, d) Во время главной фазы бури наблюдается возникновение глу-
бокого (𝐴𝑠𝑝 = 7%,см. алгоритм 1) и длительного (𝐿𝑠𝑝 = 48 часов, алгоритм 1) эффекта
Форбуш-понижения (возрастание ошибок НС (операция (3)), рис. 8 b). В период восста-
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новления уровня ГКЛ 25 июня 2015 г. возникла магнитная буря класса G4, вызванная
CME от вспышки 22 июня [34], что, как показывают результаты обработки, привело к
дальнейшему понижению уровня ГКЛ (существенное возрастание ошибок НС, рис. 8 b).
Второе Форбуш-понижение имело максимальную амплитуду 𝐴 = 9% и длительность 𝐿𝑠𝑝 =
= 42 часа (алгоритм 1, рис. 8 b). Восстановление уровня ГКЛ началось в середине суток
26 июня (положительная аномалия на см. рис. 8 с, d).

Рис. 8 Результаты обработки данных нейтронного монитора станции Апатиты за период
19.06.2015 — 27.06.2015: a) данные нейтронного монитора; b) вектор ошибок НС; с) выделенные
положительные (красным) и отрицательные (синим) аномальные особенности; d) интенсивность
выделенных положительных (красным) и отрицательных (синим) аномальных особенностей; e)
скорость солнечного ветра; f)𝐵𝑧 компонента ММП.

3 Заключение
Результаты применения нейронных сетей различной архитектуры показали перспек-

тивность использования данного аппарата для анализа данных галактических космиче-
ских лучей и обнаружения спорадических эффектов. Детальный анализ работы нейронной
сети векторного квантования показал, что динамика вторичных космических лучей не все-
гда находит отражение в состоянии магнитосферы. В этом случае использование данного
аппарата позволило получить новые знания об исследуемом процессе, что представляет
интерес в области солнечно-земной физики и подтверждает эффективность предлагае-
мого подхода. Преимуществом разработанного метода также является возможность его
автоматической реализации, что важно для задач оперативного прогноза космической по-
годы. Результаты работы нейронной сети Многослойный персептрон, используемой для
аппроксимации временного хода данных ГКЛ, показали эффективность ее применения
для выделения и оценки параметров продолжительных Форбуш-эффектов. Данная ней-
ронная сеть позволяет с высокой точностью оценить моменты возникновения и длитель-
ность спорадических эффектов. Анализ результатов, полученных на основе алгоритма
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детального анализа данных нейтронных мониторов и выделения разномасштабных спо-
радических эффектов, показал его эффективность в выделении локальных понижений и
повышений интенсивности ГКЛ. В будущем авторы планируют продолжить исследование
по данному направлению с привлечением более широкого спектра станций регистрации
данных ГКЛ и увеличением статистического материала.
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Background: Galactic cosmic rays observations are used in a number of fundamental and
applied studies related to monitoring and forecasting space weather. The complex structure
of cosmic rays data and incomplete a priori knowledge of processes in near-earth space make
it difficult to construct effective methods for their analysis. The traditional spectral and
averaging methods currently used allow to distinguish stable characteristics of cosmic rays
dynamics, but are ineffective for studying thin sporadic changes. Modern global methods
such as global survey method make it possible to identify dynamic features in CR with more
accuracy, but they require laborious calculations and their automation is very difficult.

Methods: The present paper proposes a method and computational algorithms for analy-
sis of cosmic ray data and detection of sporadic effects. The method is based on the use of the
neural networks and the wavelet transform. The neural networks of vector quantization and
multilayer perceptron are used. The efficiency of the application of the neural networks of vec-
tor quantization for the problem of classification of neutron monitor data in automatic mode is
shown. A method for approximating of the cosmic ray time course is presented. The method
is based on the neural network of a multilayer perceptron and the fast wavelet transform. A
computational algorithm for the detailed analysis of neutron monitor data and detection of
multiscale sporadic effects is described.

Results: The results of the experiments showed the effectiveness of the application of the
proposed methods for the analysis of GCR data and the allocation of sporadic effects. The
proposed method can be implemented in an automatic mode for processing of the registered
neutron monitor data and an operational assesment of the GCR level, which determines its
applied significance.

Concluding Remarks: The results of application of various NN architectures have shown
the promise of using both feedforward multilayer NN and NN of vector quantization. In the
future, the authors plan to carry out the approbation of constructed NN architectures on more
representative statistics with the expansion of the number of analyzed data recording stations.

Keywords: neural networks; wavelet-transform; cosmic rays; Forbush-effects; geomagnetic

storms
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