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Аннотация. Исследование направлено на анализ влияния солнечных вспышек на распространение СДВ сигналов 
в волноводе Земля –– ионосфера. В работе предложены методы детрендирования для выявления и анализа проявления 
эффектов солнечных вспышек в вариациях амплитуды СДВ сигналов. В ходе исследования было проведено сравнение 
трех методов детрендирования: фильтрации низких частот (ФНЧ), нелинейной регрессии и использования нейросети 
автоэнкодера. Каждый метод был применен для анализа временных рядов амплитуды СДВ сигнала 22.2 кГц с целью 
выявления аномальных изменений. Полученные результаты демонстрируют эффективность работы нейросети авто-
энкодера в сравнении с традиционными методами детрендирования, что подчеркивает потенциал использования со-
временных методов машинного обучения в анализе больших массивов данных по распространению СДВ радиоволн в 
условиях возмущений ионосферы из-за воздействия солнечных вспышек. 
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Abstract. This study focuses on analyzing the impact of solar flares on the propagation of VLF signals in the Earth-iono-
sphere waveguide. The paper proposes detrending methods for detecting and analyzing the effects of solar flares on variations 
in VLF signal amplitude. The study compares three detrending methods: low-pass filtering (LPF), nonlinear regression, and 
the use of a neural network autoencoder. Each method was applied to analyze time series of VLF signal amplitude at 22.2 kHz 
to detect anomalous changes. The obtained results demonstrate effectiveness of the neural network autoencoder compared to 
traditional detrending methods. This result shows high potential of modern machine learning methods in analyzing large da-
tasets on VLF signal propagation under the influence of solar flare disturbances. 

Keywords: Very Low Frequency (VLF) signal, autoencoder, solar flares, anomaly, neural network, ionosphere, nonlinear 
regression. 

ВВЕДЕНИЕ 

Сверхдлинноволновые (СДВ) сигналы являются 
важным источником информации о солнечной актив-
ности и воздействии излучения на нижнюю ионо-
сферу. Измерения амплитуды и фазы СДВ сигналов 
предоставляют ценные данные для исследования сол-
нечно-земных взаимодействий и их влияния на си-
стемы радиосвязи и навигации. Солнечные вспышки 
[Сыроватский и др., 2018], как один из основных про-
явлений солнечной активности, могут приводить к зна-
чительным возмущениям в ионосфере, вызывая изме-
нения условий распространении радиоволн. Обнару-
жение этих эффектов в СДВ сигналах является важным 
шагом для понимания и прогнозирования потенциаль-
ных воздействий солнечных вспышек на распростране-
ние СДВ сигналов. Одной из сопутствующих задач яв-
ляется исследование эффективности различных мето-
дов устранения (детрендирования) дневного суточного 
хода амплитуды СДВ сигналов для обнаружения на его 
фоне эффектов солнечных вспышек. Необходимо вы-
полнить сравнение эффективности классических мето-
дов, таких как нелинейная регрессия и низкочастотная 
фильтрация, и современных подходов с использова-
нием нейросетевых алгоритмов, а именно сети автоэн-
кодера. Основным предъявляемым к применяемым ме-
тодам ограничением является использование в расче-
тах выборки для поиска аномалий длительностью ме-
нее суток с целью исключения влияния на результат со-
седних дней, как это может происходить в методе 

построения среднемесячного хода амплитуды [Wayne, 
Thomson, 2000]. 

АЛГОРИТМ ОБНАРУЖЕНИЯ АНОМАЛЬ-
НЫХ СИГНАЛОВ 

Исходные данные представляют собой суточный 
ход амплитуды сверхдлинноволнового сигнала, кото-
рый характеризуется изменениями интенсивности в 
течение суток [Yadrennikova et al., 2018]. Амплитуда 
сигнала может быть подвержена значительным от-
клонениям в результате солнечных вспышек. На 
рис. 1 приведен пример вариаций амплитуды сигнала 
22.2 кГц (JJI, Япония). Первый день является приме-
ром хода в невозмущенных условиях, второй и третий 
содержат всплески (отмечены стрелками) вследствие 
воздействия вспышек на ионосферу. Для расчетов 
только используются дневные интервалы. 

Рис. 1. Фрагмент СДВ сигнала JJI, записанный с 1–3 
апреля 2017 г., трасса Япония – Иркутск
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Рис. 2. Алгоритм обнаружения аномальных сигналов 
 
Алгоритм обнаружения аномальных сигналов 

(рис. 2) заключается в подборе функции, которая 
наилучшим образом аппроксимирует общие трендо-
вые компоненты в сигнале для последующего вычи-
тания этой функции из исходного сигнала. В резуль-
тате остаются только аномальные отклонения. Ано-
малии обнаруживаются путем сравнения с определен-
ным порогом, что позволяет обнаружить отклонения 
от нормы в сигнале. Этот процесс позволяет выявить 
и, что самое главное, выделить аномалии, которые 
применяются в дальнейшем для анализа и интерпре-
тации данных, а также моделирования ионосферы. 

Существует ряд классических методов, широко 
применяемых для детрендирования сигналов. Рас-
смотрим основные из них, выделим преимущества 
и их ограничения. 

Нелинейная регрессия [Пчелинцев и др., 2014] — 
это метод поиска модели нелинейной взаимосвязи 
между зависимой переменной и набором независимых 
переменных. В отличие от традиционной линейной ре-
грессии, которая ограничена оценкой линейных моде-
лей, нелинейная регрессия позволяет оценить модели с 
произвольными взаимосвязями между независимыми 
и зависимыми переменными. Однако исследуемые ва-
риации амплитуды сигналов представлены в виде по-
лупериода синусоидальной функции, что эквива-
лентно простой полиномиальной модели вида 𝑦 ൌ 𝑎 
𝑏 ∙ 𝑥ଶ . Если мы определим новую переменную 𝑤 ൌ
𝑥ଶ, то получим простую линейную модель вида 𝑦 ൌ
𝑎  𝑏 ∙ 𝑤, которую можно оценить с использованием 
традиционных методов, таких как процедура линейной 
регрессии.  

Фильтр нижних частот (ФНЧ) представляет со-
бой цифровое устройство, целью которого является 
подавление составляющих сигнала, частота кото-
рых превышает определенное значение, известное 
как частота среза. В рамках нашей работы ФНЧ 
применяется с целью извлечения основной компо-
ненты тренда СДВ сигнала, содержащей в себе низ-
кочастотные составляющие. 

Автоэнкодер [Трыков и др., 2020; Qu C. et al., 2022] 
— тип искусственной нейронной сети, которая перево-
дит входные данные в сжатое представление, а затем 
восстанавливает исходные данные на основе этого 
представления. Цель автоэнкодера — минимизировать 
разницу (или ошибку) между исходным входным и 
восстановленным выходным данными, тем самым изу-
чая наиболее важные особенности данных. Автоэнко-
дер состоит из трёх частей (рис. 3): кодировщик, скры-
тый слой, декодер. Кодировщик сжимает входное 

изображение в представление скрытого пространства и 
кодирует его в более низком измерении в виде сжатого 
представления. Скрытый слой хранит сокращённое 
представление входных данных, поступающих в деко-
дер. Декодер отвечает за повторную сборку передавае-
мого кода до его исходных размеров. 

 
Рис. 3. Модель автоэнкодера 
 
ЭКСПЕРИМЕНТЫ И РЕЗУЛЬТАТЫ 

В данном исследовании были использованы 
данные за первые 4 месяца 2017 г. для СДВ сигнала 
22.2 кГц, распространяющегося по трассе Япония –
Иркутск. Перед применением методов детрендиро-
вания к данным была проведена предварительная 
обработка временного ряда, включающая удаление 
шума, выбросов и заполнение пропусков. 

Методы детрендирования были реализованы с ис-
пользованием стандартных инструментов нейронных 
сетей и обработки сигналов, таких как библиотеки 
sklearn, keras и scipy. Для оценки качества моделей 
были использованы данные, содержащие информацию 
о 20 днях наблюдений, включая как обычные дни, так 
и дни с солнечными вспышками.  

Все образцы данных прошли через цифровой 
фильтр нижних частот (ФНЧ), модель нелинейной ре-
грессии и автоэнкодер, после чего были вычислены 
среднеквадратичные ошибки (СКО) реконструкции и 
времени реконструкции для каждого сигнала. Сигналы 
с СКО реконструкции, превышающим пороговое зна-
чение, считаются аномальными. Пороговое значение 
определяется как среднее значение ошибки рекон-
струкции по всему набору данных. Для определения 
эффективности методов детрендирования проводилась 
оценка ошибки реконструкции, времени реконструк-
ции по всему набору данных. 
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Рис. 4. Детрендированные сигналы для трёх методов 
 
На рис. 4 представлены типичные сигналы до и 

после детрендирования для трех методов: нелинейная 
регрессия (первый ряд), ФНЧ (второй ряд) и автоэн-
кодер (третий ряд). Синим цветом обозначен входной 
сигнал, оранжевым –– выходной сигнал, зеленым –– 
детрендированный сигнал. Левый столбец иллюстри-
рует сигналы в спокойный день (0–8 ч 1 апреля 2017 г., 

рис. 1), правый столбец –– сигналы в день с аномаль-
ной активностью (0–8 ч 2 апреля 2017 г., рис. 1). При-
менение ФНЧ и автоэнкодера дает принципиально 
схожие результаты. Однако применение ФНЧ не все-
гда позволяет корректно выделить временные интер-
валы расположения вспышек, что может приводить к 
пропуску вспышек или ложному срабатыванию. 

.  

Рис. 5. СКО ошибки реконструкций для 3 методов: зелёный –– нелинейная регрессия, синий –– ФНЧ, оранжевый – 
автоенкодер 
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На рис. 5 представлена гистограмма значений 
среднеквадратичной ошибки реконструкции для 
каждого сигнала. Горизонтальные линии соответ-
ствуют пороговым значениям каждого метода. 
Столбцы, находящиеся внутри рамки, соответ-
ствуют аномальным сигналам, а остальные соответ-
ствуют нормальным сигналам. Столбцы с крести-
ком соответствуют обнаруженным аномальным 
сигналам. 

Из рисунка следует, что для ФНЧ и метода не-
линейной регрессии были обнаружены 2 из 4 ано-
мальных сигналов (4 дня в черной рамке). Кроме 
того, для метода нелинейной регрессии непра-
вильно были обнаружены 5 сигналов (5 нормаль-
ных сигналов были неправильно классифициро-
ваны как аномальные). А для метода автоэнкодера 
были обнаружены 3 из 4 аномальных сигналов.  

В табл. 1 приведены дополнительные числовые 
показатели эффективности для применяемых методов 
детрендирования. Время реконструкции при приме-
нении ФНЧ и линейной регрессии намного больше, 
чем при применении нейросети автоенкодера. 

Таблица 1.  
Результаты для разных применяемых методов дет-

рендирования 

Метод Порог Среднее время рекон-
струкции, мс 

ФНЧ 2.463E-08 7.200E+03 

Линейная  
регрессия 

1.060E-08 4.000E+00 

Автоенкодер 1.012E-08 4.400E-01 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

Применение ФНЧ и автоэнкодера для детренди-
рования приводит к схожим результатам, однако 

ФНЧ не всегда точно отображает места возникно-
вения вспышек, что может приводить к пропускам 
или ложным срабатываниям. Время реконструкции 
при использовании ФНЧ и линейной регрессии зна-
чительно больше по сравнению с применением 
нейросетевого автоэнкодера. Результаты исследо-
вания продемонстрировали, что нейросетевой авто-
энкодер оказался наиболее эффективным среди 
рассмотренных методов детрендирования. Его ис-
пользование позволило более точно выявлять ано-
мальные изменения амплитуды СДВ сигнала при 
воздействии солнечных вспышек, что подчерки-
вает значительный потенциал современных мето-
дов машинного обучения в анализе сигналов радио-
систем дальней связи.  
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