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Предложен метод моделирования данных космических лучей, 
основанный на совместном применении вейвлет-преобразования и 
нейронных сетей, позволяющий выполнить детальный анализ и 
прогноз данных. Полученные на основе вейвлет-преобразования 
информативные составляющие вариаций космических лучей ап-
проксимируются нейронными сетями переменной структуры.  
Путём анализа ошибок сетей выявляются аномальные особенно-
сти, возникающие в периоды повышенной солнечной активности. 
На основе предложенного метода исследованы данные нейтрон-
ных мониторов станций «Мыс Шмидта» и «Апатиты» и выявлены 
аномальные особенности, возникающие в вариациях космических 
лучей во время магнитных бурь и в периоды событий сильного 
повышения интенсивности космических лучей. Проведена оценка 
точности метода и границ его применимости. 
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Введение 

Наблюдения вариаций интенсивности кос-
мических лучей (КЛ) используются при проведе-
нии ряда фундаментальных и прикладных ис-
следований, связанных с мониторингом и про-
гнозом космической погоды [1]. В периоды 
сильных возрастаний интенсивности (GLE-со-
бытия [2]) обширные потоки высокоэнергичных 
частиц создают главную проблему для косми-
ческого оборудования и других технологий, для 
радиосвязи в полярных регионах, а также для 
космонавтов [2]. Поэтому выделение и предска-
зание подобных событий является весьма важным. 

Сложности решения задачи моделирования и анали-
за вариаций космических лучей связаны с необходимо-
стью понимания внутренней структуры исходных масси-
вов данных, исследованием носителей информации, 
выделением информации, связанной непосредственно с 
процессом исследования. Наблюдаемые на поверхности 
Земли вариации космических лучей являются интеграль-
ным результатом различных солнечных, гелиосферных и 
атмосферных явлений и имеют сложную внутреннюю 
структуру [1, 3]. Их интенсивность зависит от метеороло-
гических параметров, в частности от температуры и дав-
ления воздуха, состояния геомагнитного поля, электро-
магнитной обстановки в Солнечной системе и физиче-
ских условий в Галактике [1]. В вариациях космических 
лучей находит отражение 11-летний цикл и 27-дневный 
солнечный период вращения [3]. Помимо перечислен-
ного в вариациях присутствует суточный ход, обуслов-
ленный асимметрией формы магнитосферы, которая 
изменяется во времени при изменении параметров сол-
нечного ветра [5].  

В виду сложной структуры данных традиционные ме-
тоды моделирования временных рядов не позволяют 
адекватно описывать вариации космических лучей и 
приводят к потере информации [5]. Исследования дан-
ной работы основаны на совместном применении мето-
дов вейвлет-преобразования и нейронных сетей пере-
менной структуры [8]. Вейвлет-преобразование является 

эффективным средством изучения сложных нестацио-
нарных процессов и дает возможность выполнять де-
тальный анализ локальных структур [6, 7, 15, 16]. Пре-
имущество нейросетевого представления аппроксими-
руемой функции заключается в большой гибкости базо-
вых функций и их способности к адаптации [4, 10]. Аппа-
рат нейронных сетей также позволяет путем анализа 
ошибок решения обученной сети выявлять скрытые за-
кономерности в данных, связанные с изменением их 
структуры [10, 11]. В данной работе на основе кратно-
масштабных вейвлет-разложений [6, 7] выполняется 
выделение информативных составляющих вариаций 
космических лучей. Полученные составляющие далее 
аппроксимируются нейронной сетью. Для возможности 
построения адаптивных аппроксимаций предлагается 
использовать архитектуру прямонаправленной сети пе-
ременной структуры [8]. Для выбора вейвлетов исполь-
зуются критерии, предложенные в работе [12]. Алгоритм 
выбора уровня вейвлет-разложения и выделения ин-
формативных составляющих основан на минимизации 
погрешности получаемой аппроксимации.  

На основе разработанного средства авторами прове-
дено исследование данных нейтронных мониторов стан-
ций «Мыс Шмидта» и «Апатиты». В процессе моде-
лирования данных в вариациях космических лучей вы-
явлены аномальные особенности, возникающие в пери-
оды сильных магнитных бурь, а также наблюдающиеся 
накануне и после GLE-событий.  
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Теоретическая часть 
Кратномасштабные разложения  
временного ряда на компоненты 

Не нарушая общности, будем считать, что исходные 
данные принадлежат пространству с разрешением 0j   
(до кратномасштабного разложения на компоненты). На 
основе кратномасштабных вейвлет-разложений до уров-
ня m  получаем представление временного ряда в виде 
[13, 14]:  
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разномасштабными детализирующими компонентами. 
С целью восстановления исходного разрешения 
0j  , для полученных после преобразования компонент 

(см. (1)) выполняем операцию вейвлет-восстановления 
(отдельно для каждой компоненты). Получаем следую-
щее представление ряда: 
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верхние индексы ( ),m j  соответствуют разрешению 
компоненты до выполнения операции вейвлет-
восстановления. 

Путем изменения уровня разложения m , мы можем 
получить различные кратномасштабные представления 
ряда вида (2). Для выбора уровня вейвлет-разложения, 
обеспечивающего наилучшее представление ряда, 
определяемое его структурой, будем использовать алго-
ритм, описанный далее. 

Следуя критериям выбора аппроксимирующих вейв-
летов, предложенным в работе [12], для кратномасш-
табных вейвлет-разложений будем использовать вейв-
леты семейства Койфлеты. Койфлеты – единственные 
из ортогональных вейвлетов, которые имеют носитель 
наименьшего размера при достаточном числе нулевых 
моментов в скэйлинг-функции   [7]: 

_____

( ) 0, 0,kt t dt k s




   ; ( ) 1, ( ) 0kt dt t t dt 
 

 

     

при 
_____

1,k s . 

В работе [9] показано, что данное свойство обеспе-
чивает наилучшее приближение функции в сглаженных 
компонентах кратномасштабных вейвлет-разложений: 

если функция f  принадлежит kC  ( kC  – пространство 

функций k  раз непрерывно дифференцируемых) в 
окрестности 2 m n  с k s , то  

   /2 ( 1)
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m nf f n O   
   .  

Порядок приближения возрастает с ростом k , ре-
зультирующий Койфлет имеет носитель размера 3 1s  .  

В работе [13] показано, что при совместном приме-
нении вейвлет-преобразования и нейронных сетей 
наименьшую погрешность аппроксимации вариаций 
космических лучей позволяют получить Койфлеты по-
рядка 3s  .  

Аппроксимация компонент временного ряда 
нейронной сетью 

На основе нейронной сети для сглаженной компонен-
ты получаем отображение 
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a mf   – ее аппроксимация, которую воспроизво-
дит нейронная сеть. 

При подаче на вход обученной нейронной сети зна-
чений функции  ,a mf   из интервала  1,l Q l  , сеть 

становится способной вычислить упрежденные ее зна-
чения на временном интервале  1,l l I  , где l  – те-

кущий дискретный момент времени; I  – длина интерва-
ла упреждения. Ошибка сети в момент времени t  

определяется как разность между желаемым  * ,
0 ( )a mf t  

и действительным  * ,
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сети. 

Алгоритм построения сети  
и выбора уровня разложения 

Шаг 1. На основе соотношения (2) получаем сгла-
женную компоненту ряда в виде   
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. Длина блока Q  определяет-

ся путем минимизации погрешности получаемой аппрок-
симации данных. 

Шаг 3. Из полученных блоков данных формируем 
обучающую матрицу размерности Q V , где Q – длина 
входного вектора сети, V  – количество обучающих век-
торов. 

Шаг 4. Строим сеть переменной структуры (сеть 
переменной структуры – это многослойная прямона-
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правленная сеть, архитектура которой определяется 
путем минимизации ошибки решения на множестве обу-
чающих векторов [8]). 

Шаг 5. Используя тестовые данные   
0

0,

Lm
l l l

c 


, оце-

ниваем ошибку сети: 
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момент времени l  с шагом упреждения i ,  ,
0,
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лаемое,  ,
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lc  – действительное выходное значение се-

ти, I  – длина выходного вектора сети, L – длина масси-
ва тестовых данных. 

Шаг 6. Оцениваем разницу: 1m mE E    . Если 

0  , то переходим к шагу 7. Если 0   то искомый 
уровень разложения * 1m m  , шаг 7 не выполняем. 

Шаг 7. Если m M , где 2logM N  (максимальный 
допустимый уровень разложения M определяется чис-
лом элементов массива данных N : 2logM N ), уве-
личиваем на 1 уровень разложения ( 1m m  ) и выпол-
няем шаги 2-5. Если 2logm N , искомый уровень раз-

ложения *m m .  

Результаты экспериментов 
В экспериментах использовались минутные данные 

нейтронных мониторов станций «Апатиты» и «Мыс 
Шмидта» за 2008г. Этот период времени является пери-
одом минимума солнечной активности, что обеспечивает 
наилучшие условия для построения аппроксимации ха-
рактерного хода КЛ. Поскольку динамика наблюдаемых 
на поверхности Земли вариаций КЛ существенно зави-

сит от состояния геомагнитного поля и электромагнит-
ной обстановки в солнечной системе [3], обучающие 
множества нейронных сетей формировались из данных, 
регистрируемых в периоды спокойного геомагнитного 
поля. В качестве базисных функций использовались ор-
тонормированные вейвлеты семейства Койфлеты по-
рядка 3s  . На основе описанного выше алгоритма для 

уровней разложения 1,6m   были построены нейрон-
ные сети. Наилучшие результаты при тестировании по-
лученных нейронных сетей показала сеть, воспроизво-
дящая сглаженную компоненту 52af t    (см. соотноше-

ние 1). Данная компонента и исходные данные КЛ для 
станции «Апатиты» представлены на рис. 1. Архитектура 
построенных нейронных сетей для станций «Апатиты» и 
«Мыс Шмидта» представлена на рис. 2, 3, соответствен-
но. Результаты работы данных нейронных сетей показа-
ны на рис. 4, 5. При анализе результатов использова-
лись Н-компоненты геомагнитного поля (данные станции 
«Паратунка», Камчатский край), характеризующие ин-
тенсивность геомагнитных возмущений в анализируе-
мые периоды времени. Анализ рис. 4, 5 показывает, что 
в периоды спокойного геомагнитного поля абсолютные 
значения ошибок сетей не превышают значения 0.05, 
что говорит о хорошем качестве их аппроксимирующих 
свойств. В периоды повышенной геомагнитной активно-
сти на станции «Мыс Шмидта» (3.05.2008 – 5.05.2005, 
рис. 5, д) наблюдается существенное увеличение оши-
бок сети, которые характеризуют возникновение анома-
лий, связанных с изменением хода процесса. На рис. 6 
представлены результаты обработки данных КЛ в пери-
од GLE-события и сильных магнитных бурь. Анализ рис. 
6 показывает, что в периоды магнитных бурь наблюда-
ется существенное увеличение ошибок сети, обуслов-
ленных понижением уровня КЛ (Форбуш-эффект). Уве-
личение ошибок сети также наблюдается накануне и 
после GLE-события.  

 

 
Рис.1. а) Вариация КЛ, станция Апатиты; б) выделенная компонента 52af t    

 
Рис 2. Архитектура нейронной сети по аппроксимации данных КЛ станции «Апатиты» 
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Рис 3. Архитектура нейронной сети по аппроксимации данных КЛ станции «Мыс Шмидта» 

 
Рис. 4. Результаты работы нейронной сети, станция «Апатиты».  

a) сглаженная компонента вариации КЛ за период 1-3 января 2008 года (серый цвет)  
и её аппроксимация нейронной сетью (черный цвет) (период спокойного геомагнитного поля);  

б) абсолютные значения ошибок нейронной сети;  
в) интенсивность геомагнитных возмущений; г) сглаженная компонента вариации КЛ за период 3-5 мая 2008 года (серый цвет) 

и её аппроксимация нейронной сетью (черный цвет) (период возмущенного геомагнитного поля);  
д) абсолютные значения ошибок нейронной сети; е) интенсивность геомагнитных возмущений 

 
Рис. 5. Результаты работы нейронной сети, станция «Мыс Шмидта».  

a) сглаженная компонента вариации КЛ за период 1-3 января 2008 года (серый цвет)  
и её аппроксимация нейронной сетью (черный цвет) (период спокойного геомагнитного поля);  

б) абсолютные значения ошибок нейронной сети;  
в) интенсивность геомагнитных возмущений; г) сглаженная компонента вариации КЛ за период 3-5 мая 2008 года (серый цвет) 

и её аппроксимация нейронной сетью (черный цвет) (период возмущенного геомагнитного поля);  
д) абсолютные значения ошибок нейронной сети; е) интенсивность геомагнитных возмущений 
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Рис. 6. Результаты работы нейронной сети, станция «Мыс Шмидта».  

a) сглаженная компонента вариации КЛ за период 01.01.2005-31.01.2005 года (период GLE-события  
и сильных геомагнитных бурь); б) абсолютные значения ошибок нейронной сети;  

в) интенсивность геомагнитных возмущений  
Заключение 

Результаты работы нейронных сетей, реализующих 
предложенный метод аппроксимации КЛ для станций 
«Мыс Шмидта» и «Апатиты», показали, что в периоды 
спокойного геомагнитного поля, характеризующего низ-
кую активность Солнца, абсолютные значения ошибок 
не превышают значения 0.05, что говорит о хорошем 
качестве аппроксимирующих свойств. В периоды повы-
шенной геомагнитной активности наблюдается суще-
ственное увеличение ошибок сетей, обусловленных из-
менением состояния околоземного космического про-
странства и понижением уровня космических лучей 
(Форбуш-эффекты). Увеличение ошибок сетей также 
наблюдается накануне и после анализируемого GLE-
события. Полученные результаты подтверждают эффек-
тивность предлагаемого метода и возможность его ис-
пользования в задачах детального анализа вариаций 
космических лучей и выявления аномалий, возникающих 
в периоды повышенной активности Солнца.  
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MODELING OF VARIATIONS  
OF COSMIC RAYS ON THE BASIS  
OF COMBINATION  
OF MULTIRESOLUTION WAVELET 
EXPANSIONS AND NEURAL 
NETWORKS WITH VARIABLE 
STRUCTURE 
Mandrikova O.V., Zalyaev T.L. 

In this paper, we propose a method of cosmic rays data 
modeling, which is based on the joint application of the wavelet 
transform and neural networks, and allows to perform data 
analysis and forecasting. Allocated via wavelet decomposition, 
informative components of cosmic ray are further approximated 
by neural networks. Abnormal features that appear during peri-
ods of high solar activity, are revealed by analyzing the network 
error vector.  

Based on the developed method, authors have investigated 
the data of neutron monitors station «Cape Schmidt» and 
«Apatity» and successfully detected abnormal features that 
appeared in the cosmic ray variations during magnetic storms 
and on the eve of events of a major increase of the ground level 
intensity of cosmic rays. 
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