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В работе предложена модель прогноза интегральных суточных потоков (флюенсов) релятивистских
электронов (E > 2 МэВ) внешнего радиационного пояса Земли (РЭ ВРПЗ) на геостационарной ор-
бите с использованием изображений Солнца в ультрафиолетовом диапазоне. Полученные резуль-
таты показывают, что точность прогноза потоков РЭ ВРПЗ на трое-четверо суток вперед суще-
ственно возрастает при добавлении в обучающие параметры прогнозируемых значений скорости
солнечного ветра на околоземной орбите, полученных на основе обработки изображений Солнца в
УФ-диапазоне прибором AIA обсерватории SDO.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Как известно, основное влияние на динамику

радиационных условий в околоземном космиче-
ском пространстве (ОКП) в периоды минимума
солнечной активности (СА) оказывают частицы
внешнего радиационного пояса Земли (ВРПЗ) –
электроны суб-релятивистских и релятивистских
энергий, захваченные магнитным полем Земли.
Главенствующая роль электронов ВРПЗ обуслов-
лена тем, что основной источник другой популя-
ции несущих радиационную опасность частиц –
солнечных космических лучей (СКЛ) – прото-
нов, электронов, ядер – связан, как правило, с
солнечными вспышками, которые в минимуме
солнечной активности (СА) отсутствуют. Потоки
РЭ ВРПЗ существенно воздействуют на радиаци-
онные условия в ОКП, в том числе на геостацио-
нарных орбитах, и могут негативно влиять на
работу спутников, поскольку высокие уровни по-
токов релятивистских электронов с большой
вероятностью повреждают чувствительные элек-
тронные компоненты спутников, например
[Cole, 2003; Романова и др, 2005; Белов и др.,
2004]. Оперативный мониторинг радиационных
условий и прогнозирование радиационного со-
стояния ОКП позволяют предупредить опасные

последствия изменений в радиационной обста-
новке [Pulkkinen, 2007; Kudela, 2013].

Потоки релятивистских электронов во внеш-
нем РПЗ чувствительны к геомагнитным возму-
щениям (магнитным бурям и магнитосферным
суббурям) вне зависимости от их природы – ос-
новными источниками возмущений могут быть
как корональные выбросы массы (КВМ), связан-
ные с солнечными вспышками, так и высокоско-
ростные потоки солнечного ветра (ВСП СВ).
В период минимума СА, наступившего на дан-
ный момент (сентябрь 2019 года), более актуаль-
ными становятся магнитные бури, вызванные
ВСП СВ из корональных дыр (КД). Из многочис-
ленных экспериментов известно, что в большин-
стве случаев на главной фазе магнитной бури
происходит резкое падение потоков РЭ ВРПЗ.
Затем примерно в половине случаев бурь потоки
возрастают до уровня существенно выше добуре-
вого, в одой четверти случаев остаются на добуре-
вом уровне, в оставшейся четверти случаев –
не восстанавливаются до добуревого уровня
[Reeves et al., 2003].

Несмотря на многолетние экспериментальные
исследования ВРПЗ и на многочисленные эмпи-
рические и численные модели ускорения элек-
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тронов ВРПЗ (например, обзоры [Friedel R.H et al.,
2002; Reevs et al., 2003] и ссылки там), вплоть до
настоящего времени мнения разных исследова-
тельских групп относительно причин вариаций
потоков РЭ ВРПЗ (и механизмов формирования
ВРПЗ) расходятся. Тем актуальнее для обеспече-
ния радиационной безопасности становится за-
дача прогнозирования потоков РЭ ВРПЗ с помо-
щью современных методов машинного обучения,
позволяющих установить взаимосвязи между
анализируемыми переменными путем аппрокси-
мации эмпирических зависимостей. 

Прогнозированием вариаций потоков РЭ
ВРПЗ на геостационарной орбите занимается до-
статочно много научных групп. Поскольку, как
было уже сказано выше, основной причиной воз-
никновения возмущений магнитосферы в целом,
и внешнего РПЗ в частности, является солнеч-
ный ветер, то в качестве входных данных для про-
гнозирования значения потоков РЭ РПЗ исполь-
зуются данные о параметрах солнечного ветра (СВ)
и межпланетного магнитного поля (ММП), изме-
ренные в точке Лагранжа L1 между Землей и
Солнцем. Поскольку время прохождения СВ со
средней скоростью из точки L1 до Земли состав-
ляет чуть менее часа, большая часть прогнозов
осуществляется на один час вперед, хотя с прак-
тической точки зрения более существенный ин-
терес представляют прогнозы суммарных или
максимальных за сутки потоков РЭ ВРПЗ на сут-
ки и более.

Наиболее доступный и известный из прогно-
зов суммарного потока за сутки (флуенса) РЭ ВРПЗ
представлен на портале Центра прогнозирования
космической погоды Space Weather Prediction
Center (http://www.swpc.noaa.gov/). Это модель
RFFM – Relativistic Electron Forecast Model –
(http://www.swpc.noaa.gov/refm/). Она подробно
описана в работе Бейкера с коллегами 1990 г.
[Baker et al., 1990], где было показано, что суточ-
ные значения флюенса электронов с энергией
>2 МэВ, измеренные на геосинхронной орбите,
можно прогнозировать на день вперед, используя
линейный фильтр со скоростью солнечного ветра
в качестве входа. Модель RFFM не является
единственной. Так, в проекте Евросоюза SPACE-
CASE (http://www.fp7-spacecast.eu/index.php) для
прогнозирования состояния ВРПЗ используются
модель BAS Global Dynamic Radiation Belt Model
(http://www.antarctica.ac.uk/bas_research/models/
gdrbm/) и модель Salammbo, созданная в Аэро-
космической исследовательской лаборатории в
Тулузе (Aerospace Research Laboratory (ONERA)
in Toulouse, France) [Varotsou et al., 2005]. Прогноз
потоков электронов ВРПЗ планируется публико-
вать для трех энергетических каналов: >300 кэВ,
>800 кэВ и >2 МэВ. В работе [Simms et al., 2016]
для прогнозирования на сутки и трое вперед мак-
симальных за сутки интегральных потоков РЭ ис-

пользуется регрессионный анализ. Помимо стан-
дартных параметров ММП и СВ, используется
также УНЧ-индекс.

Скорость солнечного ветра (СВ) оказывает су-
щественное влияние на потоки РЭ [Paulikas et al.,
1979; Reevs et al., 2003; Reevs et al., 2011; Myagkova
et al., 2011; Turner et al., 2012; Мягкова и др., 2013].
Мы предположили, что, имея возможность зара-
нее оценить скорость СВ на несколько суток впе-
ред, можно значительно улучшить качество и уве-
личить горизонт прогноза РЭ. Солнечный ветер
достигает Земли приблизительно за 3‒5 сут в за-
висимости от его скорости, поэтому использова-
ние модели прогнозирования потоков СВ на ос-
нове корональных дыр на изображениях Солнца,
являющееся отличительной особенностью дан-
ной работы, представляется перспективным. При
осуществлении прогноза важно помнить, что
процессы в ВРПЗ носят нелинейный характер и
обладают эффектом памяти, т.е. текущие пара-
метры системы зависят от состояния системы не-
которое время назад. Этот промежуток времени
может сильно варьироваться, что представляет
трудность для получения точного прогноза. Вви-
ду нелинейности системы и отсутствия общепри-
нятой детерминистической модели, связываю-
щей многочисленные параметры СВ и ММП с
величиной потоков РЭ во внешнем РПЗ, исполь-
зование алгоритмов нейросетевого прогнозиро-
вания выглядит наиболее предпочтительным.

Целью данного исследования является анализ
работы прогностической модели потоков РЭ ВРПЗ
на основе искусственных нейронных сетей, с ис-
пользованием данных прогноза скорости СВ по
площадям корональных дыр (КД) на изображе-
ниях Солнца. Прогнозируемой величиной явля-
ется значение десятичного логарифма интеграль-
ного потока (флюенса) за сутки релятивистских
электронов с энергией >2 МэВ на геостационар-
ной орбите. Использование модели прогнозиро-
вания потоков СВ на основе изображений сол-
нечных корональных дыр для улучшения каче-
ства и увеличения горизонта прогноза потоков РЭ
является отличительной особенностью данной
работы.

2. ПРОГНОЗИРОВАНИЕ СОСТОЯНИЯ 
ВНЕШНЕГО РПЗ ПРИ ПОМОЩИ МЕТОДОВ 

МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ
Как уже говорилось выше, альтернативным

подходом к прогнозированию потоков РЭ во
внешнем РПЗ является использование искус-
ственных нейронных сетей (ИНС). Искусствен-
ная нейронная сесть (ИНС) – это математиче-
ская модель, а также ее программное или аппа-
ратное воплощение, построенная по принципу
организации и функционирования биологиче-
ских нейронных сетей нервных клеток живого
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организма. Это понятие возникло при изучении
процессов, протекающих в мозге, и при попытке
смоделировать эти процессы [Хайкин, 2006].
ИНС принадлежат к классу так называемых мето-
дов машинного обучения, позволяющих строить
обобщенные математические модели, описываю-
щие интересующий исследователя объект, на ос-
нове массива данных, В последнее время приме-
нение методов машинного обучения становится
все более востребованным для решения задач в
области космической погоды (см. сборник статей
“Machine learning techniques for space weather”
Edited by E. Camporeale, S. Wing, J.R. Johnson 2018
Elsevier Inc.).

С математической точки зрения ИНС пред-
ставляет собой нелинейный аппроксиматор до-
статочно общего вида, параметры которого на-
страиваются с целью минимизации погрешности
аппроксимации на имеющемся тренировочном
наборе данных. В случае решения задачи прогно-
зирования искомой аппроксимируемой зависи-
мостью является отображение имеющихся на мо-
мент прогнозирования входных данных, описы-
вающих исследуемую систему, на значение
прогнозируемой переменной в точке прогноза,
отстоящей в будущее на интервал времени, назы-
ваемый горизонтом прогноза.

Классические нейронные сети активно ис-
пользуются для анализа временных рядов в кон-
тексте прогнозирования состояния магнитосфе-
ры Земли, как для получения прогноза значения
потока электронов во внешнем РПЗ, например,
[Shin et al., 2016], так и для оценки параметров
различных физических моделей магнитосферы
Земли [Bortnik et al., 2018]. В работе [Shin et al.,
2016] используются нейронные сети для прогно-
зирования потока релятивистских электронов, в
качестве входных признаков используются часо-
вые данные из различных источников: параметры
межпланетного магнитного поля, скорость и
плотность солнечного ветра, геомагнитные ин-
дексы, такие как Dst, Kp, AE, SYM-H, и логариф-
мы значений потока релятивистских электронов
с энергиями >40 кэВ, >75 кэВ, >150 кэВ, >275 кэВ,
450 кэВ, >0.8 МэВ и >2 МэВ. Результатом являет-
ся прогноз значений потоков электронов с раз-
личной энергией. В работе [Bortnik et al., 2018]
предлагается использование нейронных сетей
для оценки параметров магнитосферы в соответ-
ствии с различными физическими моделями.
В работе приводятся результаты для моделей
DEN2D и DEN3D, в качестве входных данных
используются предобработанные данные миссии
THEMIS.

Нейросетевой подход также использовался ра-
нее для прогноза потока РЭ на геостационарной
орите в моделях, представленных в ряде работ,

например, в работах [Koons, 1990; Ling et al., 2010;
Fukata et al., 2002].

В НИИЯФ МГУ созданы инженерные модели,
прогнозирующие на один час вперед среднечасо-
вые потоки РЭ ВРПЗ и геомагнитные индексы
Dst и Kp и на сутки вперед суточные флюенсы РЭ
ВРПЗ на геостационарной орбите, где на входы
ИНС подаются следующие величины:

• данные о величине ММП – покомпонентно
(Bx, By, Bz) и |B| (модуль ММП);

• данные о параметрах плазмы СВ: скорость
СВ (v), плотность протонов (np), температура
протонов (T);

• данные о величине Dst-индекса (только для
прогнозирования Dst-индекса и потока элек-
тронов);

• данные о величине Kр-индекса (только для
прогнозирования Kp-индекса и потока элек-
тронов);

• данные об измеренных ранее значениях по-
тока релятивистских электронов (>2 МэВ) (толь-
ко для прогнозирования потока электронов);

• информация о часе суток и сутках года, пред-
ставленная в виде значений синуса и косинуса с
суточным и годовым периодами.

При прогнозировании необходимо, чтобы осу-
ществляющий измерения параметров СВ и ММП
космический аппарат (КА) постоянно находился
в одной и той же точке, неподвижной как относи-
тельно Земли, так и относительно Солнца. Это
возможно при нахождении КА в так называемой
точке Лагранжа L1 между Солнцем и Землей, на
расстоянии около 1.5 млн км от последней. В на-
стоящее время в этой точке (на так назывваемых
гало-орбитах вокруг нее) находятся несколько
КА, для прогнозирования, как правило, исполь-
зуются данные КА ACE (Advanced Composition
Explorer) [ACE], осуществляющего измерение и
передачу на Землю в реальном времени парамет-
ров СВ и ММП, и КА WIND. В своих исследова-
ниях мы использовали данные с КА ACE. Такой
выбор обусловлен более высоким качеством дан-
ных по сравнению с данными КА WIND, а также
тем, что миссия КА ACE началась в 1997 г. и рас-
считана до 2024 г.

В качестве входных данных в настоящей рабо-
те использовались данные о параметрах СВ и
ММП с КА ACE, полученные при помощи при-
боров SWEPAM (Solar Wind Electron Proton Alpha
Monitor) и MAG (http://www.srl.caltech.edu/ACE/
Browse Data), а также значения геомагнитных индек-
сов c сайта Всемирного Центра Данных по геомагне-
тизму в Киото (http://wdc.kugi.kyoto-u.ac.jp/). Экс-
периментальные значения потока РЭ, на которых
обучается модель и с которыми сравнивается
прогноз, получены в эксперименте на функцио-
нирующих на геостационарной орбите КА серии
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GOES (Geostationary Operational Environmental
Satellite) – это геостационарные эксплуатацион-
ные спутники, предназначенные для наблюдения
за окружающей средой. Эти спутники находятся в
ведении американской национальной информа-
ционной службы спутниковых данных об окру-
жающей среде, которая обеспечивает прогнози-
рование погоды.

3. ПРОГНОЗИРОВАНИЕ СКОРОСТИ 
СОЛНЕЧНОГО ВЕТРА ПО НАБЛЮДЕНИЯМ 

СОЛНЕЧНЫХ КОРОНАЛЬНЫХ ДЫР
Солнечная активность ‒ это не только солнеч-

ные вспышки и корональные выбросы массы,
это ‒ комплекс явлений и процессов, связанных
с образованием и распадом в солнечной атмосфе-
ре сильных магнитных полей. Одним из проявле-
ний СА являются повторяющиеся (рекуррент-
ные) высокоскоростные потоки солнечного ветра
(ВСП СВ) со скоростями, в основном попадаю-
щими в диапазон 400–800 км/с, приход которых к
Земле вызывает геомагнитные бури средней ин-
тенсивности (Dst до –100 нТл). Приход ВСП СВ
на околоземную орбиту приводит к падению, а
затем росту потоков РЭ. Высокоскоростные по-
токи СВ наблюдаются в течение всего солнечного
цикла, в том числе в период минимума, хотя мак-
симальные значения их скорости могут быть ни-
же, чем в период спада солнечного цикла.

Известно, что приход ВСП СВ хорошо корре-
лирует с прохождением по диску Солнца коро-
нальных дыр, областей с открытой конфигураци-
ей линий магнитного поля [Nolte et al., 1976; Har-
vey and Sheeley, 1978]. В вакуумном ультрафиолете
КД наблюдаются, как области пониженной ин-
тенсивности, а на спектрогелиограммах, как об-
ласти повышенной интенсивности. Поэтому
представляется достаточно простым подходом
нахождение и выделение КД на изображениях
Солнца с целью дальнейшего использования их
параметров для прогноза ВСП СВ. Так как ВСП
СВ необходимо несколько суток чтобы достиг-
нуть Земли, то наблюдая проход КД через цен-
тральный меридиан Солнца и оценивая их харак-
теристики, прежде всего площадь, возможно про-
гнозировать скорость и время прихода ВСП СВ
на 3‒5 сут вперед в зависимости от скорости СВ.
Хорошо себя зарекомендовали подходы, которые
автоматически выделяют КД, как области пони-
женной интенсивности, на изображениях Солн-
ца на длинах волн 19.5 нм (прибор SOHO/EIT)
или 19.3, 21.1 нм (прибор SDO/AIA), используя
пороговые алгоритмы, например, [Vršnak et al.,
2007; Krista and Gallagher, 2009; Shugay et al., 2011;
Rotter et al., 2015].

Для прогноза скорости СВ, которая далее ис-
пользовался нами как входной параметр при про-
гнозировании потоков РЭ ВРПЗ, мы использова-

ли пороговый алгоритм выделения КД на изобра-
жениях Солнца, полученных на длине волны
19.3 нм с КА SDO/AIA, и данные с магнитограмм
SDO/HMI для разделения КД и каналов волокон
[Shugay et al., 2011; Shugay et al., 2018]. КД иденти-
фицируются как области, в которых интенсив-
ность ниже порогового значения, которое опре-
делялось, как средняя интенсивность изображе-
ния без учета яркости лимба, умноженная на
эмпирический коэффициент, зависящий от дли-
ны волны, на которой получено изображение.
Для определения КД, влияющих на характери-
стики СВ, наблюдаемые на околоземной орбите,
рассматривалась область около центрального ме-
ридиана: ±20° по долготе и ±40° по широте. Эта
область выбрана на основе того, что ВСП СВ при-
ходят на околоземную орбиту в основном из сред-
не- и низкоширотных областей КД.

Кроме того, точность определения площади
КД по интенсивности выше по лучу зрения, чем
на боковых и полярных частях изображения
Солнца. Скорость и время прихода СВ рассчиты-
вается в баллистическом приближении по фор-
муле (1):

(1)

Si (ti0) – относительная площадь КД, попадающая
в выделяемую по широте и долготе полосу, в мо-
мент ti0, на длине волны λi (19.3 или 21.1 нм); Vmin –
минимальная скорость СВ; Аi и αi – подбираемые
параметры, зависящие от длины волны λi, t – вре-
мя прихода потока СВ на околоземную орбиту по
прогнозу скорости. В работе были использованы
следующее значения параметров: Vmin = 300 км с,
Аi = 210 и αi = 0.4 для длины волны 19.3 нм. В дан-
ной модели время прихода СВ от поверхности
источника до 1 а.е. рассчитывается по баллисти-
ческой модели, в которой движение СВ в гелио-
сфере полагается равномерным и радиальным.
Прогноз скорости квазистационарных потоков СВ
в режиме реального времени доступен на сайте
НИИЯФ МГУ (http://swx.sinp.msu.ru/models/so-
lar_wind.php?gcm=1).

Следует сказать, что на настоящее время по-
грешность существующих моделей прогноза ско-
рости квазистационарных потоков СВ на около-
земной орбите, рассчитанная за длительный пе-
риод, составляет по времени прихода около
суток, а по скорости 100 км/c. Наша модель пока-
зала погрешность прогноза за 2010–2018 год, рав-
ную ~90 км/с. Однако, необходимо отметить, что
в зависимости от фазы солнечного цикла точ-
ность прогноза может меняться. Так, среднеквад-
ратичное отклонение прогноза скорости СВ от
измерений на КА АСЕ было около 100 км/с в
2013‒2015 гг. и около 85 км/с в 2011‒2012 и
2017‒2018 гг. Следует учесть, что часть ошибок

min 0( , ) ( ) i
i i i iV S t V A S t α= +
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связана с тем, что представленная модель не про-
гнозирует приход корональных выбросов массы.

Учитывая существование корреляции между
потоками релятивистских электронов во внеш-
нем РПЗ и скоростью СВ, алгоритм представляет
значительный интерес в рамках решения задачи
прогнозирования потоков РЭ ВРПЗ ввиду воз-
можности использовать значения скорости СВ,
прогнозируемые на несколько суток вперед.

4. РАЗРАБОТКА НЕЙРОСЕТЕВОЙ МОДЕЛИ 
СРЕДНЕСРОЧНОГО ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

ПОТОКОВ РЭ ВРПЗ 
НА ГЕОСТАЦИОНАРНОЙ ОРБИТЕ. 
МЕТОДИКА ПРОГНОЗИРОВАНИЯ

В настоящей работе использовался массив
оперативных данных с 24 мая 2010 г. по 28 февра-
ля 2017 г. Такой временнóй интервал был выбран
по причине отсутствия данных SDO, по кото-
рым осуществлялось прогнозирование значени-
ям скорости СВ, за период ранее мая 2010 г. Ис-
пользование оперативных данных объясняется
тем, что разрабатываемая модель предназначена
для работы в режиме онлайн, в котором данные,
подаваемые на вход ИНС, являются оперативны-
ми, т.е. поступающими в режиме реального вре-
мени; модель должна быть приспособлена для ра-
боты с данными соответствующего качества.

Исходные данные всех типов были получены в
виде часовых или среднечасовых значений. Далее
для осуществления среднесрочного прогнозиро-
вания по исходным данным производилось вы-
числение суточных агрегатов – среднесуточных
значений, максимальных или минимальных за
сутки среднечасовых значений, интегральных су-
точных значений. Конкретные типы использо-
ванных агрегатов для каждой физической пере-
менной указаны ниже.

Ввиду особенностей данных, передаваемых с
космических аппаратов, в них присутствует неко-
торое количество пропусков. Пропуски длиной
12 ч и менее заполнялись отдельно для каждого
признака (физической переменной) методом ли-
нейной интерполяции. При обнаружении про-
пусков длиной более 12 ч никакие данные за соот-
ветствующие часы не использовались. Суточные
агрегаты вычислялись по имеющимся часовым
значениям каждого признака без учета пропус-
ков. В случае, если все часовые данные какого-
либо признака в пределах календарных суток ока-
зывались пропущенными, все суточные данные
за эти сутки из рассмотрения исключались.

Прогнозируемой величиной являлось значе-
ние десятичного логарифма интегрального пото-
ка (флюенса) релятивистских электронов с энер-
гией >2 МэВ на геостационарной орбите по дан-
ным КА серии GOES.

Отличительной особенностью данной работы
являлось использование прогнозируемых значе-
ний скорости СВ в точке L1 в будущие моменты
времени относительно текущего, полученных на
основе площади КД на изображениях Солнца, ал-
горитм получения которых был описан в предыду-
щем разделе. С целью выяснения эффективности
предлагаемой методики для повышения качества
прогноза потоков РЭ ВРПЗ прогнозирование
суточных потоков осуществлялось как с исполь-
зованием прогноза скорости СВ по площади КД,
так и без него.

Нейросетевая модель, обученная с помощью
алгоритма обратного распространения ошибки
на тренировочном наборе данных, проверяется
на отдельном тестовом наборе, который не пере-
секается с тренировочным набором, и для кото-
рого также известны желаемые результаты. Оцен-
ка качества нейронной сети осуществляется при
сравнении прогноза сети на примерах из тестово-
го набора и реальных значений прогнозируемой
величины для этих примеров, например, с помо-
щью функции среднеквадратичной ошибки CКО
(RMSE) или коэффициента множественной де-
терминации R2. Тестовый набор должен быть до-
статочно большим, чтобы результат был стати-
стически достоверным, и представлять ту же ге-
неральную совокупность, что и тренировочный
набор. Другими словами, тестовый набор должен
набираться по тем же характеристикам, что и тре-
нировочный.

При построении аппроксимационных моде-
лей, в том числе нейросетевых, существует веро-
ятность переобучения модели. Переобучение
представляет собой явление, когда построенная
модель хорошо описывает примеры из трениро-
вочного набора, но относительно плохо работает
на примерах из тестового набора. Это связано с
тем, что в процессе обучения в тренировочном
наборе обнаруживаются закономерности, отсут-
ствующие в генеральной совокупности данных.
Модель обучается под эти закономерности, что
ведет к ухудшению качества прогноза при работе
с данными, которые не участвовали в обучении.

Эта проблема решается разделением обучаю-
щей выборки данных на два непересекающихся
подмножества примеров – собственно трениро-
вочный и валидационный наборы. Тренировоч-
ный набор используется непосредственно для
обучения сети, а остановка обучения осуществля-
ется в тот момент, когда при регулярной проверке
на валидационном наборе ошибка сети не убыва-
ет в течение заданного количества эпох обучения.

Прогноз осуществлялся с горизонтом от 1 до
4 сут, т.е. на 1‒4 сут вперед, и для осуществления
прогноза на вход ИНС подавались данные за те-
кущий день и за несколько предыдущих дней, т.е.
осуществлялось так называемое погружение вре-
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меннóго ряда. Глубина погружения временнóго
ряда, то есть временнóй промежуток, отсчитыва-
емый от текущего момента времени в прошлое,
данные которого использовались для получения
прогноза, составлял от 1 до 4 сут для разных фи-
зических параметров. Например, при погруже-
нии временнóго ряда на 4 сут на вход ИНС пода-
валось 5 значений данной физической величины:
текущее значение (погружение 0 сут) и значения
1, 2, 3, 4 сут назад.

Общее количество примеров после агрегации
часовых данных в суточные, заполнения и отбра-
сывания пропусков составило 2474, из которых
1738 примеров были включены в тренировочный
набор, 434 примера – в валидационный, 300 при-
меров – в тестовый. В качестве тестового набора
были выбраны примеры с 4 мая 2016 года по
28 февраля 2017 г., в качестве обучающей выбор-
ки – с 24 мая 2010 по 3 мая 2016, причем разбие-
ние обучающей выборки на тренировочный и ва-
лидационный наборы производилось случайным
образом в соотношении 80% к 20%.

В данной работе на вход нейронной сети при
решении задачи прогнозирования интегральных
суточных потоков (флюенсов) релятивистских
электронов подавались следующие данные с су-
точным временным разрешением:

1) Параметры солнечного ветра (СВ) в точке
L1 между Землей и Солнцем:

Скорость СВ (V, км/с) и плотность протонов
СВ (Np, см–3) – максимальные за сутки среднеча-
совые значения и среднесуточные значения, за
текущие и предыдущие сутки.

2) Параметры вектора межпланетного магнит-
ного поля (ММП) в точке L1 (B, нТл) в системе
GSM: Bz (z-компонента ММП) – минимальное за
сутки среднечасовое значение и величина |B| (мо-
дуль ММП) – максимальное за сутки среднечасо-
вое значение и среднесуточное значение, все за
текущие и предыдущие сутки.

3) Геомагнитные индексы: экваториальный
геомагнитный индекс Dst (нТл) (минимальное за
сутки часовое значение и среднесуточное значе-
ние), планетарные индексы Kp (максимальное за
сутки трехчасовое значение и среднесуточное
значение) и Ap (суточное значение), все за теку-
щие и предыдущие сутки.

4) Прогнозируемое описанным выше спосо-
бом по площадям КД значение скорости СВ на 1,
2, 3, 4 сут вперед.

5) Суточное количество солнечных пятен за
текущие и предыдущие сутки.

6) Временные ряды, учитывающие периодиче-
ское вращение Земли: cos и sin от времени с пери-
одом 1 год.

7) Десятичный логарифм интегрального су-
точного потока электронов c E > 2 МэВ внешнего

РПЗ (GOES) с погружением 0, 1, 2, 3, 4 сут, т.е. за
текущие и четверо предыдущих суток.

В настоящей работе использовались данные о
параметрах СВ и ММП с КА ACE (Advanced Com-
position Explorer), полученные при помощи при-
боров SWEPAM (Solar Wind Electron Proton Alpha
Monitor) (http://www.srl.caltech.edu/ACE/Browse
Data) и MAG, значения геомагнитных индексов
от Всемирного Центра Данных по геомагнетизму
в Киото (http://wdc.kugi.kyoto-u.ac.jp/), а также
данные о потоках электронов с энергиями >2 МэВ,
полученные на КА серии GOES.

Для получения прогнозов использовался од-
нородный комитет из трех ИНС типа многослой-
ный персептрон с идентичной архитектурой и
различной инициализацией весов. Было проведе-
но сравнение нейросетевых архитектур типа пер-
септрон с одним скрытым слоем и числом нейро-
нов, варьирующимся от 8 до 128, после чего была
выбрана как оптимальная архитектура с 64 ней-
ронами в скрытом слое. ИНС обучались с по-
мощью алгоритма обратного распространения
ошибки, итоговый прогноз является усреднен-
ным значением прогнозов трех сетей.

На вход нейронной сети подавались данные,
линейно перенормированные отдельно для каж-
дого входного признака в диапазон [–1, 1], функ-
цией активации в скрытом слое являлся гипербо-
лический тангенс, в выходном слое использова-
лась линейная функция. В качества функции
ошибки использовался средний квадрат отклоне-
ния, в качестве алгоритма оптимизации был вы-
бран стохастический градиентный спуск с мо-
ментом 0.5 и скоростью обучения 0.01. Макси-
мальное количество эпох обучения модели
составляло 3500, в качестве критерия останова
было выбрано неубывание средней функции
ошибки на валидационном наборе данных на
протяжении 400 эпох обучения. Подстройка ве-
сов осуществлялась минипакетным способом,
размер пакета составлял 10 примеров. При про-
верке качества модели на валидационном наборе
во время обучения было реализовано сохранение
наиболее хорошо показавшей себя модели с по-
следующим использованием ее для осуществле-
ния прогноза. Оценка качества нейросетевой мо-
дели производилась с помощью среднеквадра-
тичной ошибки СКО (RMSE в англоязычной
литературе) и коэффициента множественной де-
терминации R2. Все вычислительные экспери-
менты производились на языке Python с помо-
щью библиотек машинного обучения SciKit-learn
(Sklearn, (http://sidc.oma.be/silso/datafiles)) и Ten-
sorFlow (https://www.tensorflow.org/).

Следует отметить, что использованный на
данный момент подход имеет следующее прин-
ципиальное ограничение – при прогнозе значе-
ний скорости СВ, используемых для прогноза
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Рис. 1. Временные зависимости измеренной и прогнозируемой скорости СВ (а) и прогноз на 1(б), 2(в), 3(г), 4(д) суток
вперед в сравнении с измеренными значением на геостационарной орбите логарифма потоков электронов с энергией
выше 2 МэВ.
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потоков РЭ ВРПЗ, учитываются только рекур-
рентные ВСП СВ из КД, и не берутся в расчет
изменения скорости СВ при приходе к Земле
корональных выбросов массы (КВМ). Данные
недостаток модели будет ликвидирован при со-
здании прогноза скорости СВ с учетом КВМ. С
другой стороны – в наступившем минимуме
СА, когда КВМ достаточно редки, начиная с
2017 г., разрабатываемая модель полезна и с
практической точки зрения, несмотря на ее
ограничения.

5. РЕЗУЛЬТАТЫ

На четырех нижних панелях рис. 1 представле-
но сравнение временных зависимостей логариф-
ма измеренного на КА GOES потока релятивист-
ских (энергия >2 МэВ) электронов (светло-серые
кривые с кружочками) с результатами прогноза
логарифма потоков РЭ с использованием значений
прогноза скорости солнечного ветра (темно-се-
рые кривые с треугольниками) и без их использо-
вания (черные кривые со звездочками), с гори-
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зонтом прогноза от 1 до 4 сут (панель б, в, г, д, соот-
ветственно) на части тестового набора данных с
1 января по 28 февраля 2017 г. На рисунке 1а пред-
ставлена временнáя зависимость скорости СВ, из-

меренной на КА АСЕ (черная кривая) и спрогнози-
рованной по изображениям Солнца (серая кривая).

На основании рис. 1 можно сделать вывод, что
используемые методы машинного обучения поз-

Рис. 1. Окончание

5

6

7

8

9

10

01.01.2017 02.01.2017

Тестовая выборка, горизонт прогноза 4

Наблюдения
С использованием прогноза СВ
Без использования прогноза СВ

5

6

7

8

9

10

01.01.2017 02.01.2017

Тестовая выборка, горизонт прогноза 3

Наблюдения
С использованием прогноза СВ
Без использования прогноза СВ

5

6

7

8

9

10

01.01.2017 02.01.2017

Тестовая выборка, горизонт прогноза 2

Наблюдения
С использованием прогноза СВ
Без использования прогноза СВ

lg
E

lg
E

lg
E

в

г

д



ГЕОМАГНЕТИЗМ И АЭРОНОМИЯ  том 60  № 3  2020

СРЕДНЕСРОЧНОЕ ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ПОТОКОВ 301

воляют получить адекватный прогноз исследуе-
мого временнóго ряда при малом горизонте про-
гноза – 1 сут даже без использования результатов
прогнозирования скорости СВ по изображениям
Солнца. Но с увеличением горизонта прогноза до
трех и более суток наблюдается ожидаемое ухуд-
шение качества, что делает использование ре-
зультатов прогноза скорости СВ необходимым.
Из рисунка 1 видно, что использование прогноза
скорости солнечного ветра дает преимущество,
заметное на горизонте прогноза 3, 4 сут – становит-

ся возможным прогнозировать возрастание пото-
ка электронов. Без использования спрогнозиро-
ванной скорости СВ прогноз потоков РЭ не работа-
ет – возрастание потоков РЭ прогнозируется на
несколько суток позже, и в начале января, и в нача-
ле февраля 2017, и во время более слабых возрас-
таний. Из рисунка 1 также хорошо виден еще
один ожидаемый результат – чем точнее удается
спрогнозировать скорость СВ, тем точнее полу-
чаемый прогноз возрастаний потоков РЭ ВРПЗ –
особенно это хорошо видно при сравнении воз-

Рис. 2. Значения коэффициента множественной детерминации как показателя качества прогнозирования логарифма
потока РЭ внешнего РПЗ на тренировочном, валидационном и тестовом наборах данных и сравнение их с результа-
тами прогноза с использованием спрогнозированной по изображениям Солнца скорости СВ.
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Рис. 3. То же для средней абсолютной ошибки (САО).
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растаний потоков РЭ в начале и в конце февраля
2017.

Количественно оценивать погрешность про-
гноза принято с помощью коэффициента множе-
ственной детерминации R2, средней абсолютной
ошибки (САО) и среднеквадратичной ошибки
(СКО). Их зависимости от величины горизонта
прогноза, полученные для тренировочного, вали-
дационного и тестового наборов, представлены
на рис. 2, 3 и 4. Прогнозируемая величина имеет
размерность десятичного логарифма потока РЭ в
(см2 с ср)–1.

Из всех трех рисунков видно ожидаемое паде-
ние качества прогноза с увеличением горизонта, а
также то, что при построении нейросетевой моде-
ли не удалось полностью избежать ее переобуче-
ния: результаты на тестовом наборе данных суще-
ственно хуже результатов на тренировочном и
валидационном наборах. Это связано как с не-
большим размером тестового набора данных
(10 мес.) и его выделением с конца имеющегося
временнóго ряда данных, так и с тем, что длина
всего имеющегося временнóго ряда для обучения
составляет всего 6 лет, т.е. около половины сол-
нечного цикла, что явно недостаточно для того,
чтобы модель могла при обучении усвоить ин-
формацию об имеющихся взаимосвязях, харак-
терную для любой фазы цикла (в том числе и для
той, к которой принадлежит тестовый набор).

Несмотря на это, рис. 2‒4 убедительно иллю-
стрируют основной результат данной работы: по-
казатели качества прогноза для всех трех наборов
при горизонте прогнозирования от 3 сут и более
оказались существенно выше при использовании
в качестве дополнительных входных признаков
результатов прогноза скорости СВ по изображе-

ниям Солнца, что особенно хорошо заметно на
рис. 2. Так, при горизонте прогнозирования в
3 сут коэффициент множественной детермина-
ции R2 на тренировочном наборе данных возрос с
0.588 до 0.642, а среднеквадратичное отклонение
упало с 0.605 до 0.564; при горизонте в 4 сут R2

возрос с 0.497 до 0.555, а СКО упало с 0.669 до
0.630; таким образом, СКО снизилось на 6‒7%.
При дальнейшем увеличении горизонта разница
является еще более существенной, однако пока-
затели прогноза логарифма потоков РЭ даже с
учетом прогноза скорости СВ (R2 < 0.5 на трени-
ровочном наборе данных) не позволяют говорить
об удовлетворительном качестве прогноза. При
горизонте прогнозирования в одни сутки получа-
емое различие в качестве прогнозов отсутствует
или не является значимым.

6. ВЫВОДЫ

В настоящей работе показано, что алгоритмы
машинного обучения позволяют с приемлемой
точностью прогнозировать значения логарифма
суточных потоков (флюенсов) релятивистских
электронов внешнего радиационного пояса Зем-
ли на несколько суток вперед. Горизонт удовле-
творительной точности прогноза на независимых
данных (САО = 0.55, СКО = 0.72) составляет при
этом трое суток, горизонт минимально приемле-
мой точности (САО = 0.63, СКО = 0.81) – четверо
суток.

Использование прогноза скорости квазиста-
ционарных потоков СВ по площади КД, опреде-
ляемых по изображениям Солнца в ультрафиоле-
товом излучении, позволяет добиться существен-
ного улучшения качества прогноза десятичного

Рис. 4. То же для среднеквадратичной ошибки (СКО).
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логарифма потоков РЭ ВРПЗ при прогнозирова-
нии на двое, трое и четверо суток (уменьшение
САО и СКО на независимых данных составляет
от 4‒5% на горизонте в 2 сут до 10% на горизонте
в 4 сут). При прогнозе потоков РЭ ВРПЗ на сутки
использование данных о площадях КД улучше-
ния практически не дает (уменьшение погрешно-
сти составляет не более 1%).
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