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Аннотация — Предложен автоматизированный метод 

анализа природных данных и обнаружения аномалий, 

основанный на совмещении операций вейвлет-

фильтрации с нейронной сетью NARX. Построен алгоритм 

вейвлет-фильтрации и способ оценки порогов, 

основанный на стохастическом подходе. Показано, что 

применение вейвлет-фильтрации подавляет шум, 

упрощает структуру данных и, как следствие, позволяет 

получить более точную нейросетевую модель NARX. На 

примере ионосферных данных показана эффективность 

метода для обнаружения ионосферных аномалий в 

периоды магнитных бурь. 
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1. ВВЕДЕНИЕ 

Задача обработки и анализа природных данных 
важна для изучения процессов и явлений разной 
природы и актуальна в различных сферах человеческой 
деятельности (физика, биология, медицина, экономика и 
др.). Особо актуальны методы, направленные на 
диагностику состояний объектов и обнаружение 
аномалий [1], [2]. В настоящее время для таких задач 
активно развиваются гибридные подходы и методы [1], 
[2], которые позволяют повысить качество процедуры 
анализа данных. В работе предложен метод анализа 
природных данных, основанный на совместном 
применении операций вейвлет-фильтрации и нейронных 
сетей (НС) NARX [3]. Вейвлет-преобразование является 
гибким инструментом и широко используется в задачах 
обработки и анализа данных. Обширная библиотека 
вейвлет-фильтров и широкий набор конструкций 
разложения обеспечивают возможность адаптации этого 
инструмента для данных разной структуры [4]. Сети 
NARX выполняют аппроксимацию временных рядов на 
основе «моделей нелинейной авторегрессии с 
экзогенными входами» [3]. К очевидным 
преимуществам регрессионных моделей относится их 
математическая обоснованность, формализованная 
методика идентификации модели и её проверки на 
адекватность. В данной работе полученные после 
вейвлет-фильтрации временные ряды подаются на вход 
сети NARX. Процедура вейвлет-фильтрации подавляет 
шум, упрощает структуру данных и повышает 
эффективность нейронной сети  NARX. В работе 
предложен алгоритм вейвлет-фильтрации и способ 
оценки порогов. Приведена схема решения задачи 
обнаружения аномалий. 

В качестве экспериментальных данных используются 
временные ряды критической частоты ионосферного 
слоя F2 (foF2). Ионосферные временные ряды имеют 
регулярный ход, а также аномалии разной формы и 
временной протяженности, которые наблюдаются в 

периоды возмущений в околоземном пространстве. 
Применяемые традиционные методы анализа 
ионосферных данных не достаточно эффективны для 
обнаружения ионосферных аномалий [5]. В работе 
демонстрируется эффективность предлагаемого метода 
для обнаружения ионосферных аномалий разной 
частотно-временной структуры. Работа является 
продолжением исследования [6]. 

2. ОПИСАНИЕ МЕТОДА 

В работе использовались данные критической 
частоты ионосферы  foF2, имеющие дискретизацию 
один час. Регистрация данных выполняется на станции 
«Паратунка» (Камчаткий край, Россия, координаты 
станции: 53.0 N, 158.7 E) с 1969 года. 

Операции  подавления шума включают применение 
конструкции кратномасштабного анализа [4] и 
пороговой функции. Используя работу [7], применены 
стохастические пороги. Алгоритм подавления шума :  

1. Вейвлет-разложение сигнала 𝑓0(𝑡)  на 
компоненты: 

𝑓0(𝑡) = ∑ 𝑔𝑗(𝑡)−𝑚
𝑗=−1 + 𝑓−𝑚(𝑡), 

где 𝑓−𝑚(𝑡) = ∑ 𝑐−𝑚,𝑘𝜙−𝑚,𝑘(𝑡)𝑘  – сглаженная 

компонента,             𝑐−𝑚,𝑘 = ⟨𝑓0, 𝜙−𝑚,𝑘⟩, 𝜙−𝑚,𝑘(𝑡) =

2−𝑚/2𝜙(2−𝑚𝑡 − 𝑘)  – скейлинг-функция, 𝑔𝑗(𝑡) =
∑ 𝑑𝑗,𝑘𝛹𝑗,𝑘(𝑡)𝑘  – детализирующие компоненты, 𝑑𝑗,𝑘 =

⟨𝑓0, 𝛹𝑗,𝑘⟩, 𝛹𝑗,𝑘(𝑡) = 2
𝑗

2𝛹(2𝑗𝑡 − 𝑘) –  вейвлет, 𝑗 – уровень 

разложения, для исходного сигнала предполагается 
уровень разложения 𝑗 = 0. 

2. Применение пороговой функции к 
коэффициентам компонент 𝑔𝑗(𝑡):  

 𝑇(𝑑𝑗,𝑘) = {
0, если|𝑑𝑗,𝑘| ≤ 𝑇𝑗

𝑑𝑗,𝑘, если|𝑑𝑗,𝑘| > 𝑇𝑗

,  (1) 

где  𝑇𝑗 = 𝑡1−
𝛼

2
,𝑁−1�̂�𝑗 ,   𝑡𝛼,𝑁  – 𝛼 -квантили распределения 

Стьюдента, �̂�𝑗  – выборочное стандартное отклонение, 

уровни разложения 𝑗 = −1, −𝑚̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ .  

3. Вейвлет-восстанавление сигнала: 

𝑓0̃(𝑡) = ∑ 𝑇(𝑑𝑗,𝑘)𝛹𝑗,𝑘(𝑡)𝑗,𝑘 + 𝑓−𝑚(𝑡). 

Пороги 𝑇𝑗   в (1) определяются как                                                 

𝑇𝑗 = 𝑡
1−

𝛼

2
,𝑁−1

�̂�𝑗 , где  𝑡𝛼,𝑁  – 𝛼 -квантили распределения 

Стьюдента. 

Для построения нейросетевой модели 
использовались сети архитектуры NARX с обратными 
связями. В сети использовались блоки линий задержки 
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входа и выхода 𝑙�̃� = 𝑙�̂� , значения которых подаются на 

нейроны скрытого слоя, что позволяет регулировать 
глубину ретроспективного анализа. Значение выхода 
нейронной сети имеет вид: 

 𝑓0(𝑡 + 1) = 𝐹[𝑓0̃(𝑡), 𝑓0̃(𝑡 − 1), …, 

𝑓0̃(𝑡 − 𝑙𝑥), 𝑓0(𝑡), 𝑓0(𝑡 − 1), … , 𝑓0(𝑡 − 𝑙𝑦)]. 

где ( )F   - функция отображения нейронной сети. 

3. РЕЗУЛЬТАТЫ ПРИМЕНЕНИЯ МЕТОДА ДЛЯ ДАННЫХ 

ИОНОСФЕРЫ 

На рис. 1 показаны результаты обработки данных в 
период магнитной бури 5-6 августа 2019 г. Начало бури 
указано красной вертикальной линией. Для анализа 
уровня геомагнитной активности на рис. 1e показаны 

значения DST индекса геомагнитной активности. 
Оцененные значения скользящей медианы (рис. 1a) 
показывают длительные изменения во временном ходе 
данных foF2 во время бури. Анализ ошибок НС 
подтверждает рост ошибок в период события, что 
свидетельствует о возникновение аномалий в данных. 
Сравнение результатов НС без вейвлет-фильтрации (рис. 
5б-г) и с вейвлет-фильтрацией (рис. 5ж-и) показывает 
значительное уменьшение ошибок НС на основе 
предложенного в работе подхода. Наилучшие 
результаты показывает НС с линиями задержки  𝑙�̃� =

𝑙�̂� = 5  (рис. 1з), которая имеет наименьшие ошибки и 

четко детектирует аномальный период в ионосферных 
данных. 

 

Рисунок 1. Результаты обработки данных за период 03 – 08 августа 2019 года. (a),(е) – исходные данные foF2 (черн.) и медиана foF2 (зел.); (б) - (г) – 
ошибки НС с задержками 2, 3 и 5,  соответственно, полученные без применения вейвлет-фильтрации; (ж) - (з) – ошибки с задержками 2, 3 и 5, 
соответственно, полученные с применением вейвлет-фильтрации; (д), (к) – DST. Красный пунктир – начало магнитной бури. 

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Применение метода показало его эффективность в 
задаче моделирования и анализа ионосферных данных. 
Предлагаемая процедура вейвлет-фильтрации позволяет 
повысить качество работы нейронных сетей NARX и 
дает возможность получить адекватную модель для 
зашумленных и нестационарных данных.  

На примере магнитной бури 5-6 августа 2019 г., 
подтверждена возможность метода для обнаружения 
ионосферных аномалий по данным foF2 во время 
магнитосферных возмущений. Метод может быть 
применен для мониторинга состояния ионосферы при 
выполнении прогноза космической погоды. 
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