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Рассматривается задача улучшения нейросетевого прогноза геомагнитного Dst-индекса в условиях,
когда входные данные для такого прогноза измеряются двумя космическими аппаратами (КА),
один из которых близок к завершению жизненного цикла, а истории данных другого пока недоста-
точно для построения нейросетевого прогноза требуемого качества. Для эффективного перехода с
данных одного КА на данные другого необходимо использовать методы доменной адаптации. В на-
стоящей работе проверяются и сравниваются несколько методов перевода данных. Также для каж-
дого переводимого признака найден оптимальный набор параметров для его перевода, что еще
больше сокращает разницу между доменами. В работе показано, что использование методов домен-
ной адаптации с отбором значимых признаков позволяет улучшить прогноз по сравнению с резуль-
татами использования непереведенных данных.
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ВВЕДЕНИЕ

С развитием высоких технологий, в том числе
глобальной цифровой индустрии важность, а в
некоторых случаях и необходимость надежного
прогнозирования космической погоды, фактора-
ми которой выступают как геомагнитные возму-
щения, так и радиационные условия в околозем-
ном космическом пространстве (ОКП), будет
возрастать [1–6]. Это связано, прежде всего, с
тем, что магнитные бури не только вызывают на-
рушения в работе радиосвязи, трубопроводов, ли-
ний электропередач и электрических сетей [7–9],
но и очень существенно (хотя и косвенно) влияют
на радиационные условия в ОКП. Это связано с
тем, что после примерно половины магнитных
бурь поток релятивистских электронов внешнего
радиационного пояса Земли (РПЗ) увеличивается
на порядок и более [10–12]. Резкий рост потоков
релятивистских и субрелятивистских электронов
внешнего РПЗ представляется серьезной пробле-
мой для космической отрасли, поскольку экстре-
мальные потоки электронов могут привести к
сбоям в электронных микросхемах находящихся
на борту космических аппаратов устройств (на-
пример, [13, 14]), или даже полностью вывести
микросхемы из строя. Поэтому в англоязычной
литературе релятивистские электроны внешнего

РПЗ называют “электроны–убийцы” (англ. killer
electrons) (например, [15]).

Задача доменной адаптации данных разных
космических аппаратов (КА) возникает по следу-
ющей причине. При прогнозировании временных
рядов (ВР) геомагнитных индексов мы пользуемся
методами машинного обучения. Для правильного
обучения моделей необходимы достаточно длин-
ные стационарные (или хотя бы квазистационар-
ные) ВР, по возможности полученные из одного
источника.

Поскольку причиной, которая вызывает воз-
мущения в магнитосфере Земли, в подавляющем
большинстве случаев становятся потоки иони-
зованных частиц от Солнца – так называемый
солнечный ветер (СВ) [16], источниками дан-
ных, используемых в качестве входных призна-
ков прогностических моделей, выступают раз-
личные КА.

В случае возникновения технических неис-
правностей в аппаратуре КА, при деградации или
при окончании срока службы этой аппаратуры,
возникает необходимость перехода на данные
других аналогичных КА, что, однако, влечет за
собой некоторые трудности. Датчики, установ-
ленные на разных КА, могут иметь разную чув-
ствительность и другие характеристики. Нахож-
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дение КА в различных точках пространства также
может влиять на результаты измерений (эта про-
блема исследовалась, например, в работе [17]).
Различия в данных могут повлиять на качество
прогноза, или вообще сделать его непригодным.
Доменная адаптация данных представляет собой
перевод (пересчет) данных из домена одного КА в
домен другого, т.е. такое их целенаправленное из-
менение, которое по показаниям датчиков одно-
го КА моделирует показания датчиков другого.
Таким образом, могут быть совместно использо-
ваны результаты измерения одних и тех же физи-
ческих величин, сделанные разными КА.

В настоящей работе рассматриваются некото-
рые методические аспекты процесса доменной
адаптации и их влияние на результаты прогнози-
рования геомагнитного индекса Dst, при котором
на разных участках ВР используются данные раз-
личных КА.

ИСПОЛЬЗУЕМЫЕ ПАРАМЕТРЫ
Состояние магнитосферы Земли и воздей-

ствие на нее со стороны Солнца определяются
рядом показателей, основными из которых явля-
ются параметры СВ и межпланетного магнитного
поля (ММП). Так как эти параметры взаимосвя-
заны, их значения могут принести дополнитель-
ную информацию и оказаться полезными при до-
менной адаптации данных КА.

Поскольку Dst-индекс определяется условиями
в межпланетной среде [18], для перевода данных из
одного домена в другой в настоящей работе ис-
пользуются следующие параметры с временным
разрешением в один час, как это сделано в работах
[19–21]:

• данные о величине ММП: покомпонентно
(Bx, By, Bz) в системе GSM и |B| (модуль ММП);

• данные о параметрах плазмы СВ: скорость
СВ (SW_spd), плотность протонов (H_den);

• информация о часе суток и сутках года,
представленная в виде значений синуса и косину-
са с суточным и годовым периодом.

При этом учитываются не только значения па-
раметров СВ и ММП в текущий момент времени,
но и их предыстория.

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
Для определения параметров ММП и СВ в на-

стоящей работе используются данные с двух КА,
которые находятся на так называемых гало-орби-
тах вокруг точки Лагранжа L1 между Солнцем и
Землей. Для основного прогноза Dst-индекса
(https://wdc.kugi.kyoto-u.ac.jp/dstdir/) используют-
ся данные с КА ACE (англ. Advanced Composition
Explorer) (https://www.nasa.gov/ace/). Он запущен в
1997 г. и данных с его приборов накоплено доста-

точно много (около 220000 среднечасовых значе-
ний). Второй используемый КА – DSCOVR (англ.
Deep Space Climate ObserVeR) (https://solarsystem.
nasa.gov/missions/DSCOVR/in-depth/). Он запу-
щен в 2015 г. Для проверки и обучения методов до-
менной адаптации будем использовать данные,
полученные с этих двух спутников за их общий пе-
риод работы объемом около 50000 среднечасовых
значений.

В 2026 г. КА ACE планируют снять с эксплуата-
ции, а данных с КА DSCOVR пока недостаточно
для построения качественной модели машинного
обучения (например, нейронной сети) для про-
гнозирования геомагнитного индекса Dst, харак-
теризующего возмущение магнитосферы Земли.
Поэтому необходимо найти способ перевода дан-
ных из домена DSCOVR в домен ACE, так как из-
начально данные с двух КА отличаются друг от
друга (рис. 1).

Отличия в измерениях спутников могут быть
вызваны разными причинами: как отличием в ра-
боте детекторов этих КА, так и их различным ме-
стоположением. Однако в рамках рассматривае-
мой постановки задачи следует обратить внимание
на следующие обстоятельства:

1. Временные ряды данных, получаемые с каж-
дого из КА, можно в первом приближении счи-
тать квазистационарными – источником нару-
шения стационарности измеряемых данных
представляется только постепенная деградация
детекторов измерительной аппаратуры. Этот эф-
фект сам по себе, по-видимому, нуждается в от-
дельном исследовании, которое, однако, лежит за
пределами настоящей работы. Предварительное
исследование показало, что его влияние оказыва-
ется существенно меньшим, чем изменение ха-
рактеристик получаемых данных между разными
фазами цикла солнечной активности (СА) или
между разными циклами СА.

2. Характерный размер гало-орбит в окрестно-
сти точки Лагранжа L1, на которых обращаются
оба КА (около 6 ⋅ 105 км), на порядки меньше рас-
стояния от Земли до Солнца (около 1.5 ⋅ 108 км).
То же можно сказать о расстоянии (различии в
местоположении) между КА. Именно благодаря
этому можно считать, что оба аппарата измеряют
одни и те же величины. Подтверждением этого
обстоятельства выступают высокие значения
корреляции между значениями одних и тех же ве-
личин, измеряемых обоими КА, несмотря на разли-
чия в характеристиках аппаратуры (например, 0.975
для модуля вектора ММП и 0.956 для скорости СВ).

Таким образом, можно ставить вопрос о раз-
личиях между парами квазистационарных ВР,
описывающих один и тот же объект, и об отобра-
жении данных одного из рядов пары (ВР измере-
ний КА DSCOVR) на данные другого ряда (ВР из-
мерений КА ACE). При этом будут учитываться
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как отличия между свойствами измерительных
приборов, так и различия в местоположении КА.

ОБРАБОТКА ДАННЫХ
Учет предыстории параметров кратно увели-

чивает размерность входных данных, что делает
актуальным рассмотрение методов ее пониже-
ния. В настоящей работе используются следую-
щие методы:

• Для различных физических величин “глуби-
на памяти” описывающего их ВР различна. Оце-
нить ее можно по значению автокорреляционной
функции, как правило, монотонно убывающей с
увеличением задержки.

• Для каждого параметра подберем оптималь-
ный набор входных признаков для его доменной
адаптации.

Для всех ВР проводится линейная интерполя-
ция пропусков длительностью до 12 отсутствую-
щих часовых значений подряд. Пропуски боль-
шей длины удаляются. Также будем использовать
так называемое погружение (топологическое вло-
жение) ВР, смысл которого – включение инфор-
мации о нескольких предыдущих значениях
каждой компоненты ВР в каждый пример. Необ-
ходимую глубину погружения для каждого пара-
метра будем находить с учетом значения авто-
корреляционной функции. Для каждого пара-
метра станем использовать его предыдущие
значения только для тех величин задержки, для
которых автокорреляционная функция выше,
чем e–1 (рис. 2).

Глубина погружения для каждого из парамет-
ров при этом составляет: Bx – 21 ч, By – 11 ч, Bz –
3 ч, |B| – 14 ч, H_den – 10 ч, SW_spd – 55 ч. Для ско-
рости СВ вместо всей предыстории в 55 ч оставим
только те значения задержки, которые совпадают
с числами Фибоначчи (1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34, 55 ч).

МЕТОДЫ
Осуществлялось преобразование данных из

домена DSCOVR в домен ACE.
Для выполнения преобразований использова-

лись следующие алгоритмы: нейронная сеть
(многослойный персептрон – МСП, англ. multi-
layered perceptron – MLP) и линейная регрессия
(ЛР, англ. linear regression – LR) двух видов (поиск
весовых коэффициентов происходит методами
линейной алгебры или с помощью градиентного
спуска). Параметры персептрона: 10 нейронов в
единственном скрытом слое, функция активации –
Relu в скрытом слое и линейная в выходном слое,
размер мини-пакета (батча) – 100, алгоритм обу-
чения – стохастический градиентный спуск (англ.
Stochastic gradient descent – SGD).

Для перевода данных из одного домена в другой
применялись три способа отображения данных.
Первый способ можно назвать “один в одного”,
когда единственный преобразуемый параметр пе-
реводится в соответствующий параметр другого
домена. Второй – “все в одного”, когда для полу-
чения значения искомого параметра в новом до-
мене на вход преобразующего алгоритма подаются
значения всех используемых параметров в исход-
ном домене. Третий – для каждого искомого пара-
метра находится оптимальный набор входных па-
раметров, позволяющий осуществить наиболее
эффективное преобразование между доменами.

КРИТЕРИИ ОЦЕНКИ
Для сравнения результатов преобразования

будем использовать среднеквадратичное откло-
нение (СКО):
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Рис. 1. Различие данных КА ACE и DSCOVR.
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где  – результат преобразования примера с но-
мером I;  – “истинное” измеренное значение
примера с номером i в целевом домене.

РЕЗУЛЬТАТЫ

Данные делились в соотношении 85 : 15 на тре-
нировочный и тестовый набор, соответственно.
Тренировочный набор использовался для обуче-
ния алгоритма преобразования, а тестовый – для
оценки результата на независимых данных.

На рис. 3 представлены результаты преобразо-
вания каждого параметра из домена DSCOVR в
домен ACE с помощью МСП (MLP) и двух видов
ЛР (LR) (LR_lin_alg и LR_sgd). Планки погреш-
ностей для LR_sgd и MLP получены как стан-
дартное отклонение значений СКО по пяти за-
пускам алгоритма с одинаковыми параметрами и
разными случайными инициализациями. Реше-
ние, получаемое для ЛР методами линейной ал-
гебры, определяется однозначно, поэтому план-
ки погрешностей для LR_lin_alg отсутствуют.
Справа на каждой диаграмме показано средне-
квадратичное отклонение между данными в раз-
ных доменах до преобразования.

Видно, что для всех переменных по меньшей
мере один из методов преобразования позволяет
уменьшить отличия между данными, полученны-

ix
ист
ix

ми с двух КА. Набольший эффект достигнут для
плотности СВ, для которой СКО удалось умень-
шить почти в три раза. При этом эффект при пе-
реходе от линейного алгоритма преобразования
(ЛР) к нелинейному (МСП) достигнут для плот-
ности и (в меньшей степени) для скорости СВ,
что, по-видимому, определяется нелинейным ха-
рактером различий в результатах измерения де-
текторами, установленными на разных КА. То же
касается выигрыша при переходе от метода “один
в одного” к методу “все в одного” – он наблюда-
ется для параметров СВ. Картина, наблюдаемая
для компонент и модуля ММП – обратная: за
единственным исключением, оптимальным ока-
зывается применение ЛР в рамках метода “один в
одного”.

Еще один вывод заключается в том, что приме-
нение оптимизационного подхода для получения
коэффициентов ЛР оказалось неоправданным: во
всех случаях решения, полученные методами ли-
нейной алгебры, оказались сопоставимы с реше-
ниями, полученными градиентным спуском.
Учитывая небольшое количество регрессионных
коэффициентов (от 2 до 7), это было вполне
ожидаемо.

Также полным перебором комбинаций физи-
ческих величин были получены оптимальные
наборы входных параметров для каждого из пре-
образуемых признаков для обоих алгоритмов

Рис. 2. Зависимость автокорреляционной функции от величины задержки (глубины) для каждого из рассматриваемых
параметров. Пунктиром обозначен уровень существенности, равный e–1.
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отображения (ЛР/МСП). Существенными ока-
зались следующие признаки:

• для Bx: Bx, By, |B|, SW_spd (ЛР)/Bx, |B| (МСП);
• для By: By, |B|, H_den, SW_spd (ЛР)/By, Bz,

SW_spd (МСП);
• для Bz: только Bz для обоих алгоритмов пре-

образования;
• для |B|: только |B| для ЛР/By, Bz, |B|, H_den

(МСП);
• для H_den: |B|, H_den, SW_spd (ЛР)/H_den,

SW_spd (МСП);
• для SW_spd: Bz, |B|, H_den, SW_spd

(ЛР)/H_den, SW_spd (МСП).
Подчеркнем, что существенность тех или иных

входных признаков для оптимального осуществ-
ления преобразования не означает их влияния на

преобразуемые признаки, а лишь отражает нали-
чие корреляционной взаимосвязи между ними.

С использованием отобранных наборов при-
знаков был реализован третий подход – промежу-
точный между “один в одного” и “все в одного”.
Сравнение результатов, полученных в рамках
этого подхода с помощью ЛР и с помощью МСП,
с наилучшими из результатов, полученных в рам-
ках первых двух подходов и представленных на
рис. 3, приведено на рис. 4.

Результаты расчетов показывают, что отбор
значимых признаков еще больше сокращает раз-
личия между данными в разных доменах. В случа-
ях, где отклонение не изменяется относительно
предыдущего оптимального метода (Bz и |B|), наи-
лучшим предыдущим методом представляется ЛР
в рамках подхода “один в одного”, а отбор при-

Рис. 3. Результат перевода данных из домена DSCOVR в домен ACE: среднеквадратичное отклонение (СКО) пересчи-
танных значений от значений в целевом домене. Справа показано СКО исходных данных в двух доменах.
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знаков обнаруживает эту ситуацию. Это означает,
что для Bz и |B| наиболее эффективным способом
перевода становится простейшее линейное пре-
образование: изменение масштабного коэффи-
циента со смещением. При этом МСП снова по-
казал наилучшие результаты для параметров СВ,
требующих более сложного нелинейного преоб-
разования.

Для проверки эффективности применения до-
менной адаптации было осуществлено преобра-
зование всего тестового набора в домен ACE,
причем каждый параметр был преобразован опти-
мальным для него методом. Далее к преобразован-
ному массиву данных применялась обработка
нейронными сетями (МСП), которые прогнози-

ровали значение Dst-индекса на час вперед (пять
сетей с идентичными параметрами, отличающи-
еся инициализацией весов). Данные сети были
обучены на полном массиве данных с КА ACE
(использовались все имеющиеся данные с ок-
тября 1997 г., кроме данных, вошедших в тесто-
вый набор). Параметры сети: 20 нейронов в
единственном скрытом слое, логистическая
функция активации в скрытом слое, линейная в
выходном слое, размер мини-пакета (батча) –
300, алгоритм обучения – стохастический гради-
ентный спуск (SGD).

На рис. 5 приведены сравнительные результа-
ты прогноза индекса Dst на один час вперед на
трех аналогичных тестовых наборах, в которые

Рис. 4. Результат отбора признаков.
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вошли данные за одни и те же моменты времени,
но полученные разными способами: непреобра-
зованные данные с космических аппаратов ACE и
DSCOVR, а также данные, полученные путем
адаптации из домена DSCOVR в домен ACE опти-
мальным методом для каждого признака, как бы-
ло описано выше. Видно, что использование се-
тей, натренированных на данных из домена ACE,
дает меньшее значение погрешности прогнози-
рования при применении к данным из того же до-
мена. При применении тех же сетей к данным из
домена DSCOVR происходит ожидаемое повыше-
ние погрешности примерно на 12%. Если же при-
менить те же сети к тем же данным, однако пре-
образованным в домен ACE описанными выше
методами, повышение погрешности прогнозирова-
ния относительно исходной составляет не более 7%.

ВЫВОДЫ

Использование методов доменной адаптации
в сочетании с отбором оптимального набора
входных признаков для преобразования данных
из одного домена в другой позволяет в значитель-
ной мере (более чем в полтора раза) скомпенсиро-
вать снижение качества прогнозирования Dst-ин-
декса, возникающее при применении нейронных
сетей, обученных на длинном массиве данных с
КА ACE, к данным (значениям параметров сол-
нечного ветра и межпланетного магнитного по-
ля), измеренным на КА DSCOVR.

Оптимальные алгоритмы преобразования и
оптимальные наборы входных признаков для
преобразования зависят от конкретных физиче-
ских величин и различия приборов, с помощью
которых они измеряются на разных КА. Так, в
рассмотренном в настоящей работе случае для
модуля и z-компоненты межпланетного магнит-
ного поля оказывается достаточно простого ли-
нейного преобразования: изменения масштаба со
смещением без учета значений других парамет-

ров. Для скорости и плотности солнечного ветра
для эффективного преобразования необходим
нелинейный алгоритм (многослойный персеп-
трон) и учет значений других параметров (физи-
ческих величин).

Таким образом, проблема перевода систем
прогнозирования с данных одного КА на данные
другого КА, измеряющего те же величины, может
быть частично решена преобразованием данных
из домена “нового” КА в домен “старого”. Эф-
фективность такого преобразования будет воз-
растать при увеличении длины массивов данных,
для которых доступны результаты параллельных
измерений на обоих КА.

После прекращения поступления данных со
“старого” КА необходимо периодически сравни-
вать эффективность работы на новых данных для
прогнозов нейросетей, обученных на данных
“старого” КА (этих данных больше, но это дан-
ные из другого домена) и на данных “нового” КА
(количество которых будет постоянно увеличи-
ваться). По мере накопления данных с “нового”
КА качество прогноза системы прогнозирования,
натренированной на этих данных, будет улучшать-
ся, что позволит в конечном итоге полностью пе-
ревести работу систем прогнозирования (как при-
менение, так и обучение) на данные “нового” КА.
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