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Резюме. Предложена методика обнаружения аномалий в геомагнитных данных, основанная на архитектуре 
классического автоэнкодера. В качестве обучающих данных выбраны суточные изменения величины гео-
магнитного поля в спокойные дни за 2020, 2021 и 2022 гг. по базовой станции Ак-Суу сети геомагнитного 
мониторинга Научной станции РАН в г. Бишкеке. Нейронная сеть имеет 5 скрытых слоев с общим количе-
ством обучаемых параметров, равным ~3.5‧106. Обученная модель хорошо воспроизводит типичные при-
знаки нормальных данных, тогда как в случае данных, содержащих различные аномалии, демонстрирует 
ухудшение качества восстановления. Это свойство автоэнкодера использовалось для разделения данных на 
два класса: норма и аномалия. Ошибка восстановления в виде средней абсолютной погрешности (MAE) слу-
жила мерой аномальности. В частности, значение MAE, равное 0.109, использовалось в качестве границы 
раздела классов. Проверка модели на тестовых данных по станции Ак-Суу за 2017, 2018 и 2019 гг. показала 
хорошие результаты. В частности, такие метрики бинарной классификации, как полнота (recall) и F1-мера, 
имели высокие значения: 0.965, 0.918 для данных 2017 г., 0.982, 0.933 для 2018 г. и 0.970, 0.935 для 2019 г. 
соответственно.
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based on artificial neural network
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E-mail: sanzhar.imashev@gmail.com
Research Station of the Russian Academy of Sciences in Bishkek, Bishkek city, Kyrgyzstan

Abstract. The paper proposes a method for anomaly detection in geomagnetic data based on the classical autoencoder ar-
chitecture. The training data consisted of daily variations in the geomagnetic field on quiet days for 2020, 2021, and 2022, 
collected from the Ak-Suu base station of the geomagnetic monitoring network of the Research Station of the Russian 
Academy of Sciences in Bishkek. The neural network has five hidden layers with a total of ~3.5‧106 trainable parameters. 
The trained model accurately reproduces typical features of normal data, whereas in the presence of anomalies it shows 
a decline in reconstruction quality. This property of the autoencoder was used to classify the data into two categories: 
normal and anomalous. The reconstruction error, measured as the Mean Absolute Error (MAE), was used as the anomaly 
metric. In particular, the MAE value of 0.109 was used as the threshold for class separation. Testing the model on the data 
from the Ak-Suu station for 2017, 2018, and 2019 demonstrated good results. Binary classification metrics such as recall 
and F1-score were notably high: 0.965 and 0.918 for the 2017 data, 0.982 and 0.933 for the 2018 data, and 0.970 and 0.935 
for the 2019 data, respectively.
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Введение
Основной задачей режимных геомагнит-

ных наблюдений, проводимых на Научной 
станции РАН в г. Бишкеке (НС РАН), является 
исследование взаимосвязи вариаций модуля 
индукции магнитного поля Земли и дефор-
мационных процессов в земной коре [1]. Из-
учение геомагнитного поля важно также при 
исследовании таких явлений космической по-
годы, как вспышки на Солнце и корональные 
выбросы массы, и проблем обеспечения точ-
ности навигационных систем, включая авиа-
цию и морскую навигацию [2]. 

Как правило, аномальными считаются те 
наблюдения, которые существенно отличаются 
от остальных, при этом закономерно предполо-
жение о том, что они являются следствием вли-
яния сторонних механизмов [3]. Обнаружение 
и анализ аномалий позволяют получить полез-
ную информацию о характеристиках процесса 
генерации данных. Методы обнаружения ано-
малий применяются при выявлении сетевых 
атак, случаев мошенничества с кредитными 
картами и неисправностей оборудования, диа-
гностике медицинских патологий и во многих 
других областях [4]. В последнее время ней-
ронные сети глубокого обучения все шире при-
меняются для обнаружения аномалий в данных 
[5]. Среди множества архитектур и подходов в 
решении подобных задач выделяются архитек-
туры, основанные на применении так называ-
емых автоэнкодеров (автокодировщиков) [6]. 
Автоэнкодеры применяются в таких областях, 
как сжатие данных [7], выявление новизны 
в данных [8], оценка петрофизических свойств 
по каротажу скважин [9], идентификация со-
стояния сна у новорожденных на основе ана-
лиза данных электроэнцефалографии [10], мо-

ниторинг состояния лопастей ветряных турбин 
[11], распознавание речи и лиц [12, 13] и даже 
выявление необоснованных финансовых рас-
ходов депутатов [14]. 

Аномалии во временных рядах геомаг-
нитного поля могут быть вызваны как при-
родными (магнитные бури, электромагнитные 
помехи в виде грозовых разрядов), так и тех-
ногенными (перемещение транспорта вблизи 
датчиков магнитометров, всплески сетевого 
напряжения, работа электроразведочной ге-
нераторной установки (ЭРГУ) [15] при про-
ведении электромагнитных наблюдений и т.д.) 
факторами. Применение традиционных ме-
тодов обнаружения аномалий, таких как ста-
тистические методы или правила на основе 
пороговых значений, в случае геомагнитных 
данных может сопровождаться трудностями, 
связанными с вариативностью аномалий, об-
условленной многообразием источников воз-
мущающего воздействия и степенью его ин-
тенсивности. В данной работе представлена 
методика выявления аномалий в вариациях 
величины геомагнитного поля на основе архи-
тектуры классического автоэнкодера.

Автоэнкодер – эффективный инструмент, 
способный автоматически выявлять сложные 
паттерны и структуры в данных [8]. Например, 
автоэнкодеры применялись для выделения 
аномальных участков в электрокардиограм-
мах, содержащих искажения в виде дрейфа 
базовой линии и высокочастотного шума [16], 
что в конечном итоге позволяет улучшить диа-
гностику патологий сердца. В статье [17] пока-
заны преимущества автоэнкодеров по сравне-
нию с алгоритмами на основе метода анализа 
главных компонент для задач обнаружения 
аномалий в телеметрических данных космиче-
ских аппаратов.
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Данные
В настоящее время основу сети геомаг-

нитного мониторинга НС РАН составляют 
7 стационарных пунктов (рис. 1). Дискрети-
зация измерений на этих станциях составляет 
20 с.

Временные вариации геомагнитного поля 
включают в себя: а) долгопериодные вариации 
(тренды) вследствие изменений, связанных с 
такими процессами, как дрейф магнитных по-
люсов или изменения в ядре Земли, б) суточ-
ные вариации в величине и направлении гео-
магнитного поля, вызванные взаимодействием 
солнечного ветра с магнитосферой Земли [2]. 
Вариации, связанные с географическим ме-

Рис. 1. Карта расположения стационарных пунктов сети геомагнитных наблюдений НС РАН: 1 – Ак-Суу, 2 – Шавай, 3 – Чункур-
чак, 4 – Таш-Башат, 5 – Иссык-Ата, 6 – Кегеты, 7 – Карагай-Булак.
Fig. 1. Location map of the permanent stations of the geomagnetic observation network of the RS RAS: 1, Ak-Suu; 2, Shavay; 
3, Chunkurchak; 4, Tash-Bashat; 5, Issyk-Ata; 6, Kegety; 7, Karagay-Bulak.

стоположением, а также локальные аномалии, 
обусловленные местным изменением геомаг-
нитного поля вследствие наличия магнитных 
минералов в земной коре, мы рассматривать не 
будем, так как, во-первых, исследуемые ано-
малии будут анализироваться в рамках одной 
станции наблюдения, а во-вторых, они будут 
аддитивной постоянной в значении полного 
вектора индукции магнитного поля Земли. 

В качестве примера временного ряда ва-
риаций на рис. 2 представлен годовой ход ве-
личины геомагнитного поля для базовой стан-
ции Ак-Суу за 2021 г.

Из рис. 2 видно, что данные содержат как 
долгосрочный тренд вековых вариаций, так и 

Рис. 2. Временной ряд вариаций величины геомагнитного поля на станции Ак-Суу за 2021 г. (штриховая линия – вековой тренд).
Fig. 2. Time series of the geomagnetic field variations for the Ak-Suu station for 2021 (dashed line indicates secular trend).
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сезонные вариации суточного размаха (раз-
ность между максимальным и минимальным 
значением за сутки), возникающие из-за изме-
нений в интенсивности солнечного освещения. 
Различия в ионосферных условиях в летнее 
и зимнее время отражаются в геомагнитном 
поле в размахе суточных вариаций. Для при-
мера на рис. 3 приведены типичные суточные 
вариации (в отсутствие геомагнитных анома-
лий) на станции Ак-Суу в различные периоды 
года (весна, лето, осень) после вычитания ве-
кового тренда.

Классическим подходом в выявлении ано-
малий может быть сравнение анализируемой 
величины с неким эталоном, при этом степень 
(величина) их различия может служить мерой 
аномальности данных. Однако широкий диа-
пазон суточных вариаций геомагнитных дан-
ных в магнитоспокойные дни для различных 
сезонов не дает возможности сконструиро-
вать единый эталонный (модельный) суточ-
ный профиль для сравнения с наблюдениями, 
сделанными в течение года. Это накладывает 
на методику выявления аномалий определен-
ные ограничения, связанные с формализацией 
признаков, позволяющих отличить нормаль-
ные данные от аномальных. Также возникают 
трудности в разработке строгого алгоритма, 
реализующего это сравнение.

Методы искусственного интеллекта пре-
доставляют нам мощные инструменты, ко-
торые превосходят классические алгоритмы 
благодаря своей способности обрабатывать 

Рис. 3. Типичные суточные вариации величины геомагнитного поля для различных периодов года на станции Ак-Суу. 
Fig. 3. Typical daily variations of the geomagnetic field for different periods of the year at the Ak-Suu station.

большие объемы данных, выявлять сложные 
паттерны, адаптироваться к новым данным 
[6, 18]. Это делает их особенно эффективны-
ми для таких сложных задач, как выявление 
аномалий геомагнитного поля. В частности, с 
этой целью можно использовать архитектуру 
автоэнкодеров и провести обучение на дан-
ных, которые считаются нормальными и тща-
тельно подобраны экспертом. В таком случае 
при использовании нейронной сети сильная 
вариативность нормальных данных уже не бу-
дет представлять собой ограничение, так как 
нам не надо будет алгоритмизировать метод 
выявления аномалий в явном виде.

Наиболее значимыми по интенсивности 
видами геомагнитных аномалий являются 
магнитные бури различной интенсивности, 
которые могут продолжаться от нескольких 
часов до нескольких дней [2]. В связи с этим 
в данной работе за единицу входных данных 
принимаются вариации величины геомагнит-
ного поля за сутки (наподобие приведенных 
на рис. 3) и, соответственно, оценка аномаль-
ности будет применяться интегрально ко вре-
менному ряду длительностью в 24 ч.

Также необходимо отметить, что к обуча-
ющим данным применялась процедура z-score 
нормализации (стандартизация), которая за-
ключается в том, что из суточных вариаций 
вычитается их среднее и делится на стан-
дартное отклонение, т.е. данные приводятся 
к стандартному нормальному распределению 
со средним значением, равным 0, и стандарт-
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ным отклонением, равным 1. Нормализация 
данных часто используется при обучении ней-
ронных сетей и является одним из ключевых 
этапов в предварительной подготовке входных 
данных. В частности, когда входные данные 
имеют одинаковый масштаб, тогда градиен-
ты, используемые для обновления весов ней-
ронной сети, становятся более стабильными. 
Нормализованные данные также позволяют 
нейросети быстрее сходиться к оптимально-
му решению, так как все параметры будут об-
новляться более согласованно. В целом можно 
сказать, что нормализация способствует более 
стабильному и быстрому обучению, улучшает 
сходимость алгоритмов оптимизации и снижа-
ет риск переобучения [18]. 

Для обеспечения производительности ал-
горитма было решено также уменьшить раз-
мерность сигнала за счет уменьшения часто-
ты дискретизации (downsampling) до одного 
измерения в минуту. При этом общее количе-
ство отсчетов в суточном профиле составляет 
N = 24*60 = 1440. При этом в качестве агреги-
рующей функции была использована медиана, 
что дает робастную оценку суточного профиля 
с минимальным влиянием различных выбро-
сов, которые могут возникать в геомагнитных 
данных, например, во время грозовой деятель-
ности [19]. 

На рис. 4 приведены примеры нормиро-
ванных суточных профилей Tнорм на станции 
Ак-Суу: данные нормальные и содержащие 
аномалии. Все данные, подаваемые на вход 
модели, имеют безразмерную величину.

Рис. 4. Примеры нормированных суточных вариаций величины геомагнитного поля: нормальные (а) и аномальные (б) данные 
Fig. 4. Examples of normalized daily variations of the geomagnetic field: normal (a) and anomalous (б) data.

Далее был сформирован набор данных по 
станции Ак-Суу за 3 года (2020, 2021, 2022), 
в который вошли 316 примеров нормальных 
данных для обучающей выборки и 780 при-
меров аномальных данных, которые были впо-
следствии использованы для оценки границы 
разделения классов норма/аномалия.

Для проверки качества работы нейросети 
использовались данные по станции Ак-Суу за 
3 года (2017, 2018 и 2019), которые были пред-
варительно разделены экспертом на два клас-
са: нормальные и аномальные.

Выбор станции Ак-Суу в качестве источ-
ника данных обусловлен тем, что эта станция 
является базовой и меньше всего подвержена 
влиянию различных техногенных помех, что 
немаловажно для отбора примеров нормаль-
ных дней для задачи обучения.

Методика
В данной работе использована архитек-

тура классического автоэнкодера, который со-
стоит из двух основных блоков: энкодера и де-
кодера [6] (рис. 5).

Энкодер представляет собой нейронную 
сеть, которая сжимает входные данные в скры-
тое представление меньшей размерности, на-
зываемое латентным пространством. Декодер 
предназначен для восстановления данных из 
скрытого представления обратно в исходное 
пространство.

Отличительная особенность автоэнкоде-
ров по сравнению с другими архитектурами 
искусственных нейронных сетей заключа-
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ется в том, что количество нейронов на вхо-
де и на выходе, как правило, совпадает. При 
этом основной задачей автоэнкодера является 
получение на выходном слое результата, наи-
более близкого к входному. Однако простое 
копирование входных данных на выход было 
бы бесполезным, если бы не было скрытого 
представления с определенными полезными 
свойствами. Это достигается созданием огра-
ничений для задачи копирования, когда ла-
тентное пространство имеет размеры меньше, 
чем исходное входное. Такое автокодирование, 
называемое неполным, вынуждает автоэнко-
дер сжимать данные и улавливать основные 
структуры и паттерны нормальных данных, 
игнорируя при этом незначительные шумы. 
В ходе обучения модель будет стараться вос-
производить характерные признаки обучаю-
щих данных и далее, сталкиваясь с незнако-
мыми аномалиями, будет демонстрировать 
ухудшение в качестве восстановления.

Алгоритм
Общий принцип методики выявления ано-

малий на основе архитектуры автоэнкодера по-
строен на двух процедурах: обучение и расчет 
ошибки восстановления. Сначала автоэнкодер 
обучается на данных, которые считаются нор-
мальными, минимизируя разницу между вход-
ными и восстановленными данными. Далее, 
для каждого входного наблюдения из полной 

Рис. 5. Схема архитектуры классического автоэнкодера и его основные составляющие. Входные и выходные данные – суточные 
вариации величины геомагнитного поля.
Fig. 5. Schematic diagram of the classical autoencoder architecture and its main components. Input and output data are daily variations 
of the geomagnetic field.

выборки вычисляется ошибка восстановления 
(разница между исходными данными и вос-
становленными), при этом высокие значения 
ошибки будут указывать на наличие возмож-
ных аномалий. 

Исходя из вышесказанного, алгоритм ра-
боты автоэнкодера можно представить в сле-
дующем виде: 

Этап 1. Сбор и подготовка данных. 
Из общей выборки, для обеспечения необхо-
димого количества данных, экспертом отбира-
ются нормальные (не содержащие каких-либо 
существенных аномалий) измерения за опре-
деленный продолжительный период. Эти дан-
ные проходят процедуру нормализации, так 
как имеют в своем значении вклад векового 
тренда и сезонных вариаций. В целом, нор-
мализация обучающих данных является стан-
дартной процедурой в задачах машинного об-
учения. Как упоминалось ранее, это позволяет 
стабилизировать и ускорить процесс обуче-
ния, способствует борьбе с проблемой зату-
хания градиентов (vanishing gradient problem), 
а также улучшает обобщающую способность 
модели [18].

Этап 2. Обучение модели. Модель обуча-
ется на примерах из множества нормальных 
данных, при этом минимизируется функция 
потерь (loss function), которая в нашем слу-
чае была выбрана в виде среднеквадратичной 
ошибки MSE (mean squared error). 
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Этап 3. Вычисление ошибок восстанов-
ления. Полная выборка данных за выбранный 
период будет содержать два набора: данные 
из обучающей выборки (нормальные данные) 
и данные, которые являются аномальными. 
Для каждого наблюдения из этих двух вы-
борок вычисляется ошибка восстановления 
в виде среднего квадрата разности между эле-
ментами входных и восстановленных данных. 
При этом распределение значений ошибки 
восстановления для указанных двух наборов 
данных будет различаться: для нормальных 
ошибка в среднем будет меньше, чем для ано-
мальных.

Этап 4. Установка порога. Исходя из ги-
стограмм распределения ошибок восстанов-
ления, для нормальных и аномальных данных 
устанавливается порог ошибки восстановле-
ния, выше которого данные будут считаться 
аномальными.

Этап 5. Выявление аномалий. На вход об-
ученной модели подаются новые данные, и об-
разцы с ошибкой восстановления выше поро-
гового значения будут помечены как аномалии.

Гиперпараметры
Необходимо добавить, что на этапе обу-

чения также происходит настройка гиперпара-
метров (параметров, которые настраиваются 
вручную перед началом обучения и определя-
ют структуру, или способ обучения модели). 
К таким гиперпараметрам относятся: скорость 
обучения (learning rate), размер батча (batch 
size), количество эпох (epochs), функции акти-
вации. При этом корректируется изначальная 
архитектура сети в целом, т.е. размеры вход-
ного и выходного слоев, а также скрытых сло-
ев, включая слой латентного состояния. Батч 
представляет собой небольшую подвыборку 
из полного обучающего набора, используемую 
для одного шага обновления параметров моде-
ли в процессе обучения. Малые размеры батча 
улучшают обобщающую способность модели 
за счет регуляризации и требуют меньших вы-
числительных ресурсов [18]. Эпоха представ-
ляет собой один полный проход через весь об-
учающий набор данных, т.е. в процессе одной 
эпохи модель обучается на всех примерах из 
обучающей выборки. 

В качестве функции активации исполь-
зовалась ректификационная функция ReLU 
(Rectified Linear Unit) R(x) (рис. 6), которая 
преобразует отрицательные значения входа x 
в нули, оставляя положительные значения без 
изменений [20]. Исследования показали, что 
сверточные нейронные сети обучаются зна-
чительно быстрее при использовании ReLU 
в качестве функции активации [21]. Это объ-
ясняется несколькими основными преимуще-
ствами: 1) простота реализации ReLU уско-
ряет вычисления, что напрямую повышает 
скорость обучения нейронной сети; 2) форма 
ReLU помогает избежать проблемы затуха-
ющих градиентов, которая может возникать 
при использовании функций активации, таких 
как сигмоида, или гиперболический тангенс; 
3) использование ReLU приводит к разрежен-
ным активациям, при которых часть нейронов 
на выходе дает нулевые значения, что улучша-
ет обобщающую способность модели и снижа-
ет риск переобучения.

Финальные значения основных гиперпа-
раметров были следующими: скорость обуче-
ния – 10–5, количество батчей 8 и количество 
эпох обучения 2000.

Также необходимо упомянуть о таком 
методе регуляризации, как дропаут (dropout). 
Эта техника широко используется в нейрон-
ных сетях для предотвращения переобучения 
(overfitting) и представляет собой случайное 
«выключение» некоторых нейронов во время 

Рис. 6. Функция активации ReLU.
Fig. 6. ReLU activation function.
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обучения. Это позволяет нейронной сети быть 
более устойчивой и лучше проявлять обоб-
щающие свойства, за счет предотвращения 
чрезмерного приспособления (запоминания) 
к обучающим данным. Коэффициент дропаут 
обычно находится в диапазоне от 0.1 до 0.4, 
это означает, что 10–40 % нейронов выключа-
ются на каждой итерации. Следует уточнить, 
что во время тестирования или предсказания 
дропаут не используется [18].

Архитектура модели
В таблице приведены основные параме-

тры архитектуры классического автоэнкодера 
(рис. 5), используемого для задачи выявления 
геомагнитных аномалий. Входной слой со-
стоит из 1440 нейронов. Энкодер включает 2 
скрытых слоя с функциями активации ReLU 
и состоит из нейронов, количество которых 
последовательно уменьшается (1024 и 256). 
Латентное представление (bottleneck) состоит 
из 64 нейронов с активацией ReLU и выклю-
чением 10 % нейронов (dropout 0.1). Декодер 
состоит из 2 скрытых слоев с функциями акти-
вации ReLU. Количество нейронов в декодере 
симметрично относительно латентного пред-
ставления и равно, соответственно, 256 и 1024. 
Выходной слой имеет 1440 нейронов, чтобы 
соответствовать размеру входного сигнала.

Общее количество обучаемых параметров 
составило 3.5 млн.

Таблица. Архитектура автоэнкодера
Table. Autoencoder architecture

Тип слоя Название Кол-во 
нейронов

Функция 
активации / 

регуляризация
Энкодер
Входной Input 1440 ReLU

Скрытый 1 Encoder 1 1024 ReLU

Скрытый 2 Encoder 2 256 ReLU

Латентное пространство
Скрытый 3 Bottleneck 64 ReLU / 

Dropout (0.1)
Декодер
Скрытый 4 Decoder 1 256 ReLU
Скрытый 5 Decoder 1 1024 ReLU
Выходной Output 1440

Обучение и валидация
Обучение нейронной сети происходит 

в результате итерационного изменения значе-
ний ее параметров. При этом основной целью 
такого подбора параметров является достиже-
ние минимального отклонения между сигна-
лом на выходе нейронной сети и входным сиг-
налом из обучающего набора. Это отклонение, 
как упоминалось ранее, было рассчитано с по-
мощью функции потерь в виде среднеквадра-
тичной ошибки MSE.

Особое внимание необходимо уделить 
важности валидационной выборки в машин-
ном обучении, особенно в контексте нейрон-
ных сетей глубокого обучения. Основная цель 
включения валидационной выборки в процесс 
обучения состоит в оценке производительно-
сти модели в ходе обучения и оптимальной на-
стройке гиперпараметров [18]. Оценка работы 
модели на валидационной выборке позволяет 
также отслеживать переобучение. Например, 
если качество работы нейросети на валида-
ционной выборке начинает ухудшаться после 
достижения наилучших результатов на обуча-
ющей выборке, это может свидетельствовать 
о начале переобучения. Мы использовали эту 
особенность для получения оптимальной мо-
дели, сохраняя ее состояние на итерации с ми-
нимальным значением функции потерь на ва-
лидационной выборке. Размер валидационной 
выборки составлял 20 % от объема обучающе-
го набора.
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Рис. 7. Среднеквадратичная ошибка MSE для обучающей и валидационной выборок. Штриховая линия – обучение, сплошная – 
валидация.
Fig. 7. Mean squared error (MSE) for training and validation sets. Dashed line indicates training, solid line indicates validation.

В качестве алгоритма оптимизации, от-
ветственного за обновление параметров моде-
ли в процессе обучения с целью минимизации 
функции потерь, был выбран Adam (adaptive 
moment estimation) [22]. Применение этого оп-
тимизатора позволяет в большинстве случаев 
избежать тщательной настройки скорости об-
учения, так как алгоритм автоматически адап-
тирует ее для каждого параметра на основе 
истории градиентов. Как упоминалось ранее, 
в процессе обучения сохранялось минималь-
ное значение функции потерь для валидацион-
ной выборки и состояние модели на этой эпо-

Рис. 8. Исходный (синяя линия) и восстановленный моделью (зеленая линия) суточные профили, и их ошибки восстановления 
в виде абсолютной погрешности AE для нормальных и аномальных данных.
Fig. 8. Initial (blue line) and reconstructed (green line) daily profiles and their reconstruction errors calculated as the absolute error (AE) 
for normal and anomalous data.

хе, чтобы затем использовать ее как рабочую 
версию (рис. 7). Глобальный минимум функ-
ции потерь для валидационной выборки был 
достигнут на 1648-й эпохе.

Критерии выявления аномалий
На рис. 8 представлены примеры исходно-

го и восстановленного моделью суточных про-
филей Tнорм для нормальных (рис. 8 а) и ано-
мальных (рис. 8 б) данных, а также их ошибки 
восстановления (рис. 8 в, г), рассчитанные 
в виде абсолютной погрешности AE (absolute 
error).
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Ранее упоминалось, что обучение прохо-
дило на нормальных данных, следовательно, 
когда на вход модели подается пример нор-
мальных значений (рис. 8 а), ошибка восста-
новления будет минимальной (рис. 8 в). Когда 
же на вход модели подаются данные, содержа-
щие значительные аномалии (рис. 8 б), модель 
не сможет восстановить их (вернее, попыта-
ется сделать из аномальных данных нормаль-
ные), что приведет к большой ошибке восста-
новления (рис. 8 г).

Следующим шагом является определение 
порога меры аномальности на основе ошибки 
восстановления. Для этого через обученную 
модель были пропущены все данные за пери-
од 2020–2022 гг. (316 примеров нормальных 
данных и 780 аномальных). Анализ распре-
деления ошибок восстановления на основе 
среднеквадратичного отклонения показал, что 
в этом случае распределения для нормальных 
и аномальных данных сильно перекрывают 
друг друга, что затрудняет выделение границы 
раздела классов. Поэтому для этого этапа было 
решено ошибку восстановления представить в 
виде средней абсолютной погрешности MAE 
(mean absolute error) (рис. 9). 

Из рис. 9 видно, что обучающая выборка 
(данные, не содержащие аномалий) имеет рас-
пределение ошибки восстановления, близкое 
по форме к гауссову распределению, что дает 
основание задать порог разделения в единицах 
стандартных отклонений. Данные, содержа-
щие аномалии, как и следовало ожидать, име-

Рис. 9. Распределение ошибок восстановления (MAE) для нормальных и аномальных данных: а) общий масштаб, б) увеличен-
ный. Штриховыми линиями показаны µ+σ, µ+2σ и µ+3σ (µ – среднее значение, σ – среднеквадратичное отклонение), рассчитан-
ные по нормальным данным.
Fig. 9. Distribution of reconstruction errors (MAE) for normal and anomalous data: a) general scale, b) enlarged scale. Dashed lines 
indicate µ+σ, µ+2σ, and µ+3σ (µ, mean value; σ, standard deviation) calculated from normal data.

ют ошибки восстановления в несколько раз 
больше по сравнению с нормальными значени-
ями. Исходя из анализа распределений, мож-
но в качестве границы выбрать µ+σ или µ+2σ 
(µ – среднее значение, σ – среднеквадратичное 
отклонение). Так как на практике существуют 
примеры, когда эксперт не может однозначно 
отнести анализируемое наблюдение к одному 
из двух классов, окончательный вариант по-
рога необходимо выбирать на основе того, что 
мы хотим выделить в первую очередь. Если 
основной интерес представляют нормальные 
данные, необходимо увеличить порог, и, на-
оборот, если основной задачей является вы-
деление как можно большего количества ано-
мальных наблюдений, то порог необходимо 
снижать. Также необходимо отметить, что гра-
ница пересечения этих двух классов занимает 
довольно узкую область (0.05–0.1), тогда как 
большинство аномалий имеет ошибку восста-
новления выше 0.1. 

Результаты и обсуждение
Для проверки качества работы обученной 

нейронной сети было решено проанализиро-
вать данные за 2017, 2018 и 2019 гг., которые 
не участвовали в обучении модели. Когда дан-
ные нужно отнести к одному из двух классов, 
это является задачей бинарной классифика-
ции. В таком случае для оценки эффективно-
сти классификатора чаще всего используется 
так называемая матрица несоответствий или 
ошибок (confusion matrix). 
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Для описания комбинаций, которые могут 
получаться при сопоставлении ответов модели 
и истинных меток наблюдений, установлен-
ных экспертом, используются следующие по-
нятия (элементы матрицы ошибок).

TP – истинно положительный объект (true 
positive). Данные содержат аномалии, и мо-
дель правильно идентифицирует их как ано-
мальные.

FP – ложноположительный объект (false 
positive). Данные являются нормальными, 
а модель ошибочно идентифицирует их как 
аномальные.

TN – истинно отрицательный объект (true 
negative). Данные являются нормальными, 
и модель правильно идентифицирует их как 
нормальные.

FN – ложноотрицательный объект (false 
negative). Данные содержат аномалии, а мо-
дель ошибочно идентифицирует их как нор-
мальные.

Для оценки качества работы классифи-
катора применяются различные метрики, 
основные из которых: accuracy (точность – 
доля правильных случаев классификации), 
precision (точность – доля верно классифици-
рованных объектов среди всех объектов, кото-
рые к этому классу отнес классификатор, т.е. 
доля настоящих аномалий среди всех наблю-
дений, которые модель отнесла к аномали-

ям), recall (полнота – отношение верно клас-
сифицированных объектов класса к общему 
числу элементов этого класса, т.е. доля верно 
идентифицированных аномальных данных 
среди всех примеров аномалий) и F1-score 
(F1- мера – среднее гармоническое между 
precision и recall). Эти метрики вычисляются 
по следующим формулам:

 ;

𝑇𝑇�������� � � 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 � �𝑇𝑇 ;

������ � � 𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 � �� .

�� � �� 𝑃 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝑃 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 � 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 .
На рис. 10 приведены примеры такой ма-

трицы для данных 2019 г. Если в качестве по-
рога выбрать значение 0.087 (µ+σ) (рис. 10, 
слева), то для данных 2019 г. метрики бинар-
ной классификации имеют следующие значе-
ния: accuracy – 0.841, precision – 0.827, recall – 
0.996 и F1 – 0.904, что можно считать хорошим 
результатом. При пороговом значении 0.109 
(µ+2σ) метрики немного улучшаются (исходя 
из интегральной метрики F1): accuracy – 0.899, 
precision – 0.901, recall – 0.970 и F1 – 0.935. 
Это является следствием того, что меньшее ко-

Рис. 10. Матрица ошибок бинарного классификатора для данных по станции Ак-Суу за 2019 г. 
Слева – порог 0.087 (µ+σ), справа – порог 0.109 (µ+2σ).
Fig. 10. The binary classifier error matrix for the Ak-Suu station data for 2019. The threshold of 0.087 (µ+σ) 
is on the left, and the threshold of 0.109 (µ+2σ) is on the right.
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личество наблюдений попало в группу FP, по-
скольку перешло в группу TN (рис. 10, справа).

Как видим, существует определенный ком-
промисс между значениями в группах FP и FN, 
что напрямую связано с выбранным пороговым 
значением, используемым для классификации. 
Если пороговое значение понижается, модель 
будет более склонна классифицировать приме-
ры как аномалии, что может увеличить коли-
чество FP и уменьшить FN. И наоборот, при 
повышении порогового значения модель более 
склонна классифицировать примеры как нор-
мальные, что может уменьшить количество FP 
и увеличить FN. Поэтому зачастую в качестве 
решающей метрики используется F1-мера, ко-
торая дает оценку баланса между метриками 
FN и FP. Выбор порога, который максимизиру-
ет F1-меру, дает компромисс между точностью 
(precision) и полнотой (recall), обеспечивая оп-
тимальные результаты работы модели для кон-
кретной задачи [23]. Поэтому для дальнейшего 
анализа выберем скорректированный порог со 
значением 0.109.

Для полноты анализа построим приме-
ры и их восстановленные аналоги для каждой 
группы из элементов матрицы ошибок: TN, 
FN, FP и TP (рис. 11). Для группы TN (истин-
ные нормальные данные) восстановленный 
аналог практически повторяет исходное на-
блюдение (рис. 11 а), что дает малую ошибку 
восстановления. Такая же картина наблюда-
ется для группы FN (аномалия, ошибочно по-
меченная как норма): восстановленный аналог 

точно воспроизводит исходное наблюдение 
(рис. 11 б). Этот пример был отмечен экспер-
том как содержащий аномалии вследствие на-
личия небольшой неоднородности в районе 
480-й минуты. Для группы FP (нормальные 
данные, ошибочно помеченные как аномаль-
ные) восстановленный аналог сгладил высоко-
частотные флуктуации поля на конце суточно-
го профиля (рис. 11 в) (960–1440-й отсчеты), 
что увеличило значение ошибки восстановле-
ния до 0.139, так что оно стало немного выше 
порогового значения 0.109. Это дало основа-
ние алгоритму пометить данное наблюдение 
как аномальное, несмотря на то что эксперт из-
начально посчитал его нормой. Для группы TP 
(истинные аномальные данные) восстановлен-
ный аналог сильно отличается от исходного 
наблюдения (рис. 11 г), он содержит сильные 
флуктуации начиная с середины сигнала, что 
отразилось в увеличении ошибки восстанов-
ления. Из графиков также видно, что c ростом 
амплитуд флуктуаций от нормальных (TN) до 
аномальных (TP), которые в основном связаны 
с магнитными бурями, растет и ошибка восста-
новления MAE. Так, максимальные суточные 
значения планетарных индексов, характеризу-
ющих глобальную возмущенность магнитного 
поля Земли – Kp и ap, существенно различаются 
в случае нормальных (рис. 11 а) и аномальных 
(рис. 11 г) данных: Kp(TN) = 1.667, ap(TN) = 6 нТл и 
Kp(TP) = 4, ap(TP) = 27 нТл соответственно.

Средняя ошибка восстановления для рас-
смотренных групп имеет следующее значение: 

Рис. 11. Примеры из групп TN, FN, FP, TP и их восстановленные аналоги. Приведены значения ошибок восстановления (MAE). 
Сплошная линия – исходный пример, штрихпунктирная – восстановленный.
Fig. 11. Examples from the TN, FN, FP, and TP groups and their reconstructed analogs. The values of the reconstruction errors (MAE) 
are provided. The solid line indicates the original example, the dashed line indicates the reconstructed example.
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Рис. 12. Вариации величины геомагнитного поля (слева) и ошибок восстановления (справа) с 1 по 15 июня 2019 г. для станций 
Ак-Суу и Шавай.
Fig. 12. Variations of the geomagnetic field (on the left) and reconstruction errors (on the right) for June 1–15, 2019 for the Ak-Suu and 
Shavay stations.

MAETN = 0.084, MAEFN = 0.097, MAEFP = 0.133 
и MAETP = 0.364. 

Исходя из этого, можно сделать вывод, что 
модель хорошо выделяет наблюдения со зна-
чительными аномалиями, тогда как в случае 
небольших аномальных участков она может 
ошибаться. Однако общая оценка выявления 
аномальных данных довольно высокая, так как 
и полнота и F1-мера показывают высокие зна-
чения (recall = 0.970 и F1 = 0.935).

Аналогичный анализ для 2018 и 2017 гг. 
дал следующие показатели, соответственно: 

метрики, рассчитанные по матрице оши-
бок: accuracy – 0.896 и 0.866, precision – 0.890 и 
0.876, recall – 0.982 и 0.965, F1 – 0.933 и 0.918;

средние ошибки восстановления для групп: 
MAETN – 0.086 и 0.083, MAEFN – 0.091 и 0.097, 
MAEFP – 0.128 и 0.151, MAETP – 0.354 и 0.404.

Таким образом, проверка работы модели 
на тестовых данных за 2017, 2018 и 2019 гг., 
значения которых она не видела в процессе об-
учения, показала хорошие результаты. В част-
ности, высокие значения F1-меры дают осно-
вание считать, что модель достаточно хорошо 
выделяет аномалии на уровне качества, сопо-
ставимого с работой эксперта.

Также необходимо отметить, что модель, 
обученная по данным станции Ак-Суу, под-
ходит и для выявления аномалий в данных 
близлежащей станции Шавай. В силу отно-
сительно малого (~17 км) расстояния между 
станциями наклон векового тренда, размах и 

форма суточных вариаций, а также проявле-
ние магнитных бурь на этих станциях практи-
чески идентичны, а все различия обусловлены 
локальными динамическими изменениями [1, 
24]. На рис. 12 приведены графики вариаций 
величины геомагнитного поля на этих двух 
станциях за 1–15 июня 2019 г., а также времен-
ной ряд ошибок восстановления.

Как видно из рис. 12, ошибки восстанов-
ления для временных рядов двух соседних 
станций практически идентичны (рис. 12, 
справа) и накладываются друг на друга. При 
этом умеренное значение ошибки восстанов-
ления ~0.33 соответствует магнитной буре 
08.06.2019, а относительно небольшие значе-
ния ошибки ~0.18 (04.06.2019 и 13.06.2019) 
соответствуют небольшим аномалиям, прояв-
ляющимся в нарушении типичного суточно-
го хода поля. Идентичный ход геомагнитного 
поля на двух станциях дает на выходе ней-
ронной сети практически одинаковую ошибку 
восстановления, что позволяет использовать 
модель, обученную на данных станции Ак-
Суу, и для ближайшей станции Шавай.

Заключение
Представлена методика выявления ано-

малий в вариациях величины геомагнитного 
поля на основе классического автоэнкодера. 
В качестве обучающих данных были выбраны 
суточные вариации величины геомагнитно-
го поля в магнитоспокойные дни по базовой 
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станции Ак-Суу за три года (2020, 2021, 2022). 
Для увеличения производительности и умень-
шения сложности модели частота дискретиза-
ции данных была уменьшена с 20 с до 1 мин. 
Нормализация обучающих данных проведена 
путем вычитания среднего значения с после-
дующим делением на среднеквадратичное от-
клонение. В обучающую выборку вошли 316 
примеров нормальных данных, а 780 приме-
ров аномальных данных были впоследствии 
использованы для оценки границы разделения 
классов норма / аномалия. Обученная модель 
воспроизводила характерные признаки нор-
мальных данных, а далее, сталкиваясь с незна-
комыми аномальными данными, демонстри-
ровала ухудшение в качестве восстановления. 
При этом ошибка восстановления в виде сред-
ней абсолютной погрешности MAE являет-
ся оценкой меры аномальности. Пороговым 
значением уровня MAE было выбрано значе-
ние 0.109, которое делит данные на 2 класса 
(нормальные и аномальные). Метрики бинар-
ной классификации, рассчитанные по матрице 
ошибок, свидетельствуют о положительном 
качестве модели, в частности, для данных по 
станции Ак-Суу за 2017, 2018 и 2019 гг. Зна-
чения полноты (метрика recall) для этих лет 
(0.965, 0.982 и 0.970 соответственно) дают 
основание считать, что обученная нейронная 
сеть выделяет аномалии с качеством, сопоста-
вимым с работой эксперта. Также необходимо 
отметить, что модель, обученная по данным 
станции Ак-Суу, хорошо подходит и для выяв-
ления аномалий в данных близлежащих стан-
ций, например станции Шавай. Это позволяет 
использовать одну модель для группы близко-
расположенных станций и тем самым сокра-
тить количество обучаемых моделей, использу-
емых для анализа аномальных данных станций 
сети геомагнитного мониторинга. Дальнейшее 
развитие этой работы предполагает апробацию 
модели для выделения аномалий, связанных с 
геомагнитными бурями, и сравнение их со зна-
чениями различных планетарных индексов, 
характеризующих глобальную возмущенность 
магнитного поля Земли, а также чувствитель-
ность метода к уровню техногенных аномалий 
в виде импульсных выбросов и ступеней.
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