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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 геомагнитного 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 количеством обучаемых параметров, равным ~3.5‧106. Обученная модель хорошо воспроизводит 

типичные признаки 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) служила 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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