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Аннотация . В данной работе предложен двухэтапный алгоритм машинного обучения для прогнозирова-
ния значений полного электронного содержания (ПЭС). На первом этапе выполняется снижение размер-
ности исходных временных рядов ПЭС с использованием стандартного полносвязного автокодировщика.
Это позволяет выделить сжатые латентные представления, которые сохраняют ключевые временные зави-
симости и паттерны данных. На втором этапе эти латентные признаки объединяются с набором внешних
параметров, влияющих на состояние ионосферы: критической частотой слоя F2 (foF2), индексами солнеч-
ной (F10.7) и геомагнитной (Kp) активности, а также временными метками (время года, время суток).
Полученный обогащенный набор данных используется для обучения и тестирования нескольких классиче-
ских алгоритмов машинного обучения, включая градиентный бустинг. Показано, что алгоритм CatBoost
демонстрирует наилучшую точность прогноза на тестовой выборке по сравнению с другими моделями,
что подтверждается метриками RMSE и MAE. Предложенный метод обеспечивает точный и эффективный
прогноз ПЭС, объединяя преимущества нейросетевого сжатия данных и мощь современных ансамблевых
алгоритмов.
Ключевые слова : ионосфера, полное электронное содержание, карты ПЭС, солнечная активность, ма-
шинное обучение, нейронные сети, автокодировщик, экваториальная аномалия.
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Abstract. This paper presents a novel two-stage machine learning algorithm designed for total electron content
forecasting. In the first stage, dimensionality reduction of the original TEC time series is performed using a
standard fully-connected autoencoder. This process extracts compressed latent representations that encapsulate
the essential temporal patterns and dependencies. In the second stage, these latent features are integrated
with a set of external parameters known to influence ionospheric conditions: the critical frequency of the F2
layer (foF2), indices of solar (F10.7) and geomagnetic (Kp) activity, and temporal descriptors (seasonal and
diurnal information). The resulting enriched feature set is used to train and evaluate several classical machine
learning algorithms. Comparative analysis reveals that the CatBoost algorithm demonstrates superior predictive
accuracy on the test dataset, outperforming other models as validated by Root Mean Square Error (RMSE)
and Mean Absolute Error (MAE) metrics. The proposed method provides a robust and effective framework for
TEC prediction, successfully leveraging the strengths of neural network-based feature extraction and the power
of modern ensemble learning techniques.
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Введение

Ионосфера Земли, представляющая собой ионизированную часть верхней атмосферы,
играет критически важную роль в распространении радиоволн и функционировании совре-
менных технологических систем. Ключевым параметром, интегрально характеризующим
состояние ионосферы, является полное электронное содержание (ПЭС) [1]. Колебания ПЭС
оказывают существенное влияние на точность и надёжность работы спутниковых навигаци-
онных систем (таких как ГЛОНАСС и GPS), систем связи и дистанционного зондирования
Земли. Внезапные возмущения ПЭС, вызванные солнечной и геомагнитной активностью,
могут приводить к значительным ошибкам позиционирования, ухудшению качества связи и
даже сбоям в работе энергетических сетей [2,3]. В связи с этим задача разработки точных и
надёжных методов прогнозирования состояния ионосферы, и ПЭС, в частности, сохраняет
высокую актуальность для фундаментальной науки и практических приложений.

Традиционные подходы к моделированию ионосферы можно условно разделить на
физические и эмпирические. Физические модели, основанные на решении сложных систем
уравнений, описывающих физико-химические процессы в ионосфере, требуют значитель-
ных вычислительных ресурсов и зачастую не успевают за быстротекущими изменениями
в ней [4]. Эмпирические модели, строящиеся на статистическом анализе больших архивов
данных, обладают большей оперативностью, но могут недостаточно точно учитывать спе-
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цифику конкретных геофизических условий. Оба подхода сталкиваются с трудностями при
описании нелинейных и нестационарных временных рядов, каковыми являются данные из-
мерений ПЭС [5,6].

В последнее время машинное обучение (МО) демонстрирует значительный потенциал
в решении задач прогнозирования временных рядов в геофизике. Алгоритмы, такие как
метод опорных векторов (SVM), случайный лес и градиентный бустинг, успешно применя-
ются для моделирования ПЭС [7]. Однако эффективность этих методов напрямую зависит
от качества и репрезентативности признакового пространства. Исходные временные ряды
ПЭС характеризуются высокой размерностью, наличием шумов и сложными временными
зависимостями, что затрудняет их непосредственное использование в классических алго-
ритмах МО. Это обуславливает необходимость этапа предварительной обработки данных и
выделения информативных признаков.

Одним из мощных методов снижения размерности и выделения скрытых паттернов в
данных являются автокодировщики [8]. Эти нейронные сети способны обучаться сжатому
представлению исходных данных, отфильтровывая шумы и сохраняя наиболее существен-
ные зависимости. В отличие от свёрточных сетей, ориентированных на пространственные
паттерны, полносвязные автокодировщики хорошо приспособлены для работы с времен-
ными рядами, позволяя эффективно сокращать их размерность без потери значимой ин-
формации. Полученные на их выходе латентные представления формируют компактное и
информативное описание динамики ионосферных процессов.

Кроме того, состояние ионосферы зависит от множества внешних факторов. К ним
относятся параметры, характеризующие солнечную активность (такие как индекс F10.7),
геомагнитную возмущённость (индекс Kp), а также ключевые ионосферные характеристи-
ки, например, критическая частота слоя F2 (foF2). Суточные и сезонные вариации также
вносят значительный вклад в изменчивость ПЭС. Таким образом, объединение латентных
представлений временных рядов ПЭС с релевантными внешними признаками позволяет
создать комплексное признаковое пространство, значительно повышающее потенциал мо-
делей прогнозирования.

Целью настоящего исследования является разработка гибридной модели прогнозиро-
вания полного электронного содержания ионосферы, сочетающей в себе методы глубокого
обучения для выделения ключевых признаков и классические алгоритмы машинного обу-
чения для конечной регрессии.

Решаемые задачи:

1. построение и обучение полносвязного автокодировщика для компрессии временных
рядов ПЭС и выделения латентных признаков;

2. формирование расширенного набора данных путём объединения этих признаков с
внешними геофизическими и временными параметрами;

3. сравнительный анализ эффективности различных классических алгоритмов МО, вклю-
чая градиентный бустинг, на расширенном наборе данных.

1. Архитектура нейронной сети для снижения размерности данных

1.1. Обоснование выбора архитектуры нейронной сети Для эффективного
решения задачи прогнозирования параметров ионосферы критически важным этапом яв-
ляется корректная подготовка признакового пространства. Исходные данные, включающие
временные ряды карт полного электронного содержания (ПЭС) и значений критической
частоты слоя F2 (foF2), характеризуются высокой размерностью, наличием шумов и слож-
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ными нелинейными зависимостями. Прямое использование таких данных для классических
алгоритмов машинного обучения часто приводит к переобучению и снижению обобщающей
способности моделей. В связи с этим в данной работе применяется подход на основе авто-
кодировщика (autoencoder) — специальной архитектуры нейронной сети, предназначенной
для эффективного снижения размерности данных и выделения наиболее значимых латент-
ных признаков.

Основная задача, решаемая на данном этапе, заключалась в нелинейном сжатии ис-
ходного пространства признаков до компактного векторного представления размерностью
10 элементов. Это позволяет существенно сократить вычислительную сложность последу-
ющего анализа, отфильтровать шумы и выделить инвариантные представления, сохраня-
ющие ключевую информацию о динамике ионосферных процессов.

1.2. Структура автокодировщика Предложенная архитектура автокодировщика
представляет собой последовательную модель, состоящую из двух симметричных частей:
энкодера (кодировщика) и декодера (декодировщика).

Входной вектор модели представляет собой конкатенацию «распрямлённой» (𝑀 ×𝑁
→ 𝑀 · 𝑁) целевой карты ПЭС и соответствующей ей растянутой карты значений foF2,
построенной для того же момента времени. Использование этой дополнительной простран-
ственной информации улучшает качество реконструкции [9].

Главное преимущество данного подхода заключается в его способности выявлять слож-
ные нелинейные зависимости в данных и извлекать наиболее информативные признаки
автоматически, без явного задания правил преобразования. В отличие от традиционных
методов снижения размерности, таких как анализ главных компонент, автокодировщики
способны учитывать сложные структурные особенности данных, включая иерархические
зависимости между признаками.

Особую ценность автокодировщики представляют при работе с пространственно-временными
данными, такими как глобальные карты ионосферных параметров. В этом случае они поз-
воляют не только эффективно снижать размерность данных, но и выявлять скрытые пат-
терны и аномалии, которые трудно обнаружить традиционными методами.

Исходный набор данных был разделён в пропорции 80:20 для целей обучения модели и
последующей оценки её результатов: 87 600 карт ПЭС (80%) выделены целенаправленно для
тренировочного этапа, тогда как оставшиеся 21 900 карт (20%) использованы для процедуры
валидации алгоритма.

Следует подчеркнуть, что векторы, полученные на скрытом слое автокодировщика,
могут демонстрировать наличие взаимосвязей (коррелировать), что, в свою очередь, мо-
жет негативно сказаться на качестве и интерпретируемости разложения. В данной рабо-
те для достижения ортогональности векторов была применена дополнительная структура,
которая инициализирует веса скрытого слоя линейного преобразования с использованием
ортогональной матрицы, полученной через QR-разложение [9].

Количество скрытых слоёв было выбрано 10, так как было показано ранее, именно
они несут в себе более 95% исходной информации об исходных данных [8].

После завершения обучения кодировщик и декодировщик могут быть использова-
ны независимо. Для формирования признакового пространства для последующих моделей
машинного обучения (например, CatBoost) использовался только обученный энкодер. Все
исходные данные (временные ряды ПЭС и foF2) пропускались через энкодер, и на выходе
получались соответствующие им 10-мерные латентные векторы. Именно эти векторы, яв-
ляющиеся сжатым и информативным представлением исходного состояния ионосферы, в
дальнейшем использовались в качестве входных признаков для алгоритмов прогнозирова-
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Рис. 1. Выбранная архитектура для сжатия исходного пространства входных признаков [9].
Fig. 1. The chosen architecture for compression of the original input feature space [9].

ния. Данный подход позволяет не только резко сократить размерность данных, но и переда-
вать моделям машинного обучения уже очищенные и семантически насыщенные признаки,
что в конечном итоге повышает точность и надёжность прогноза.

Ключевые технические параметры: сжатие исходных данных происходит до 10 скры-
тых векторов, используется функции активации ReLU (Rectified Linear Unit, «Выпрямлен-
ный линейный блок») во внутренних слоях, пакетная нормализация после каждого линей-
ного слоя для стабилизации обучения, и дропаут (0.2) для регуляризации. Функция потерь
состоит из MSE (Mean Squared Error, среднеквадратичная ошибка) для реконструкции. Оп-
тимизация выполняется с помощью метода AdamW с L2-регуляризацией (затухание весов
равно 1e-5) и скоростью обучения, равной 0.001.

2. База данных

2.1. Данные полного электронного содержания (ПЭС) В качестве исходных
данных о состоянии ионосферы использовались карты полного электронного содержания
(Total Electron Content, TEC), предоставляемые Лабораторией реактивного движения NASA
(Jet Propulsion Laboratory, JPL) [10]. Данные JPL GIM (Global Ionosphere Maps) являются
одним из наиболее точных и широко используемых в мировом научном сообществе про-
дуктов, характеризующих интегральное электронное содержание в вертикальном столбе
ионосферы. Карты представлены в формате IONEX с временным разрешением 2 часа и
пространственным разрешением 2.5∘ по долготе и 5∘ по широте.

Предварительная обработка временных рядов TEC для конкретной локации включа-
ла следующие этапы:

1. извлечение временного ряда: для выбранной точки с заданными географическими ко-
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Рис. 2. Карта ПЭС ионосферы, полученная лабораторией JPL [10].
Fig. 2. JPL ionospheric TEC map [10].

ординатами из последовательности глобальных карт извлекался временной ряд зна-
чений вертикального ПЭС;

2. идентификация и интерполяция пропусков: временной ряд проверялся на наличие
пропусков данных, которые могли быть вызваны сбоями в работе спутниковой груп-
пировки или процессе обработки. Незначительные пропуски восстанавливались с по-
мощью линейной интерполяции;

3. сглаживание: для подавления высокочастотного шума, не связанного с крупномас-
штабными ионосферными процессами, применялось скользящее среднее с окном, со-
ответствующим 6 часам;

4. формирование выборки: обработанные временные ряды ПЭС служили основой для
построения признаков, описывающих текущее состояние ионосферы.

2.2. Данные о значениях критической частоты слоя F2 (foF2) Для дополне-
ния признакового пространства параметрами, непосредственно характеризующими макси-
мальную электронную плотность ионосферы, использовались данные о критической часто-
те слоя F2 (foF2). Эти данные были получены из глобальной сети ионозондов GIRO (Global
Ionospheric Radio Observatory) [11]. GIRO предоставляет доступ к результатам вертикально-
го зондирования ионосферы с большого количества станций по всему миру, что позволяет
получать репрезентативные данные о ключевых параметрах ионосферы, включая foF2.

Предварительная обработка данных foF2 включала:

1. сопоставление по местоположению и времени: данные foF2 выбирались для ионозонд-
ной станции, наиболее близко расположенной к точке, для которой извлекался ряд
ПЭС. Временные метки данных foF2 приводились в соответствие с временными мет-
ками данных JPL ПЭС;

2. восстановление пропусков: поскольку данные ионозондов могут иметь значительные
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Рис. 3. Расположение сети глобальных ионосферных станций GIRO (январь 2020) [11].
Fig. 3. Location of the GIRO (Global Ionospheric Radio Observatory) network of global ionospheric stations
(January 2020) [11].

пропуски (например, из-за технических неисправностей или плохих условий распро-
странения радиоволн), для реконструкции недостающих значений применялся алго-
ритм интерполяции по ближайшим соседним станциям сети GIRO с последующей
временной интерполяцией.

2.3. Формирование итогового набора данных Обработанные временные ряды
ПЭС и foF2 были объединены с данными о солнечной (индекс F10.7) и геомагнитной ак-
тивности (индексы Kp), полученными из открытых источников (DRAO, Leibniz Institute
for Astrophysics Potsdam) [12, 13]. В более ранних работах было показано, что они корре-
лируют с извлекаемыми рядами ПЭС [14]. Также в качестве признаков были добавлены
циклические временные характеристики: время года и время суток. Итоговый набор дан-
ных представлял собой таблицу, где каждый экземпляр содержал латентные представления
ПЭС (обогащенный значениями foF2), внешние индексы и временные метки, что позволило
применить для прогнозирования классические алгоритмы машинного обучения.

3. Обсуждение результатов

Ниже представлена блок-схема предложенного подхода, в которой отображены основ-
ные этапы обработки и изменения данных.

3.1. Отбор признаков В нашем случае были взяты следующие признаки, которые
могут повлиять на предсказание значений временных составляющих ПЭС:

• временные лаги исходного ряда (за последние 72 часа) — это позволяет уловить из-
менения, которые претерпевает электронная концентрация (в том числе флуктуации
значений);
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Рис. 4. Блок-схема предложенного подхода [15].
Fig. 4. Flowchart of the proposed approach [15].

• месяц, день и час даты, на которую делается прогноз;
• значение индекса F10.7 в момент, когда делается прогноз;
• значение индекса Kp в момент, когда делается прогноз.

Временные лаги, которые приведены первыми в списке признаков, являются, по сути,
гиперпараметром, который настраивается при инференсе. Здесь важно найти оптималь-
ное сочетание для того, чтобы количество лагов не сильно увеличивало время выполнения
прогноза, но смогло бы повысить точность. Временные ряды отсчётов радиофизических
приборов в задачах геофизики имеют свою специфичность, которую тоже нужно учиты-
вать при отборе признаков для моделей машинного обучения. Ниже приведена таблица, где
представлены ошибка по метрике SMAPE и время прогноза на инференсе для полученного
лучшего алгоритма (по результатам таблицы 2).

Метрика SMAPE определяется как

SMAPE =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖|
(|𝑦𝑖|+ |𝑦𝑖|+ 𝜀) /2

, (1)

где 𝑦𝑖 — фактическое значение, а 𝑦𝑖 — прогнозируемое значение, 𝜀 = 10−8 — для обеспечения
численной устойчивости при значениях, близких к нулю (обеспечивает универсальность
данного выражения).

SMAPE является стандартной и общепризнанной метрикой в прогнозировании вре-
менных рядов, особенно в бизнес-аналитике (прогнозирование спроса, продаж, нагрузки) [16].

3.2. Обучение и валидация моделей Критически важным аспектом при работе
с временными рядами является корректное разделение данных на обучающую и тестовую
выборки. В отличие от задач, где данные независимы и распределены одинаково, в вре-
менных рядах присутствует сильная временная зависимость (автокорреляция). Произволь-
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Таблица 1 Количество лагов для реализации алгоритма прогнозирования (для первой компоненты
временного разложения автокодировщика).

Table 1. Number of lags for the implementation of the forecasting algorithm (for the first component of
the temporal decomposition of the autoencoder).

Количество лагов, часы SMAPE Время выполнения прогноза, с
24 0.21 0.35
48 0.14 0.72
72 0.06 0.91
96 0.06 1.2

ное перемешивание и случайное разделение данных в таком случае привело бы к «утечке
информации из будущего в прошлое»: модель, обучаясь на данных из всего временного
интервала, могла бы косвенно получать информацию о будущих состояниях системы при
прогнозировании прошлых, что исказило бы реальную оценку её обобщающей способности.

Во избежание этого было применено строгое временное разделение (temporal split).
Первые 80% данных (87 600 векторов), соответствующих начальному временному периоду,
были выделены в обучающую выборку. Оставшиеся 20% данных (21 900 векторов), хроно-
логически следующие за обучающей выборкой, составили тестовую выборку. Такой подход
гарантирует, что модель обучается исключительно на прошлых данных и проверяется на
будущих, что полностью имитирует условия реальной эксплуатации и обеспечивает адек-
ватную валидацию её прогностической эффективности.

Для сравнения моделей на этапе обучения и валидации были использованы следу-
ющие метрики: MAE (mean absolute error), MSE (mean squared error), RMSE (root mean
squared error), коэффициент детерминации 𝑅2 и уже описанная выше SMAPE.

Сравнение алгоритмов происходило как усреднённая ошибка всех 10 моделей (для
каждой из компонент) для прогноза на 24 часа вперёд.

Таблица 2 Результаты обучения моделей машинного обучения (топ 5 наилучших алгоритмов).
Table 2. Machine learning model training results (top 5 best algorithms).

Алгоритм MAE MSE RMSE 𝑅2 SMAPE
CatBoost 1.9 11.8 3.4 0.98 0.25
XGBoost 2.1 15.2 3.9 0.98 0.27
LightGBM 3.1 17.2 4.1 0.98 0.28
ExtraTrees 3.2 17.2 4.1 0.97 0.29
Random Forest 3.4 18.2 4.2 0.97 0.30

Исходя из приведённой выше таблицы видно, что наилучшие результаты для призна-
ков, полученных при помощи нейронной сети автокодировщика, показала одна из модифи-
каций алгоритма градиентного бустинга CatBoost.

Ранее авторами была разработана модель снижения размерности для данных ПЭС
на основе линейного метода главных компонент (МГК), которая показала свою базовую
эффективность относительно используемых моделей [15]. Однако линейный характер пре-
образования в МГК может ограничивать его способность к выделению сложных нелиней-
ных закономерностей, присущих ионосферной динамике. Чтобы количественно оценить пре-
имущества нового подхода, был проведён сравнительный анализ прогностической эффек-
тивности гибридных моделей, использующих для генерации признаков как предложенный
автокодировщик, так и ранее разработанную модель на основе МГК (количество сжатых
векторов в обоих случаях равнялось 10).
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Для оценки качества восстановленных карт была использована метрика WMAPE,
которая позволяет учитывать пространственный вклад каждой отдельной прогнозируемой
точки на карте:

WMAPE =

𝑛∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖|
|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖|

|𝑦𝑖|
𝑛∑︁

𝑖=1

|𝑦𝑖|
. (2)

Результаты сравнения приведены в таблице ниже, где сопоставляются два подхода:
на основе метода главных компонент (МГК) и автокодировщика (АК) [15].

Таблица 3 Результаты сравнения восстановленных карт на основе двух подходов.
Table 3. Results of comparison of reconstructed maps based on two approaches.

Период прогноза, часы МГК АК
2 0.21 0.15
4 0.25 0.17
12 0.27 0.20
24 0.31 0.23
48 0.41 0.31
72 0.51 0.35
144 0.61 0.42

Представленные в Таблице 3 значения метрики WMAPE рассчитаны для глобальной
области покрытия карт ПЭС. Усреднение производится по всем пространственным ячейкам
расчётной сетки. Такой подход к агрегации ошибки, в отличие от точечной или региональ-
ной оценки, позволяет учесть её пространственную неоднородность по всей области иссле-
дования. Это особенно критично для анализа качества моделей в ключевых с точки зрения
физики ионосферы регионах, таких как зона экваториальной аномалии, где ошибки про-
гноза часто имеют систематический и повышенный характер. Следовательно, глобальная
WMAPE даёт интегрированную и наиболее репрезентативную оценку производительности
модели для задачи восстановления полей.

Выводы и заключение

В ходе проведённого исследования была успешно разработана и протестирована двух-
этапная гибридная модель для прогнозирования параметров ионосферы, в частности полно-
го электронного содержания (ПЭС). Ключевым элементом подхода явилось использование
полносвязного автокодировщика для нелинейного снижения размерности исходных высо-
коразмерных данных, объединяющих временные ряды карт ПЭС и значения критической
частоты слоя F2 (foF2). Это позволило эффективно сжать информацию, выделить наиболее
значимые латентные признаки и устранить шумы, создав компактное 10-мерное простран-
ство описания состояния ионосферы.

На втором этапе продемонстрировано, что полученные латентные представления, обо-
гащённые данными о солнечной и геомагнитной активности, являются высокоэффективным
признаковым пространством для классических алгоритмов машинного обучения. Сравни-
тельный анализ показал, что алгоритм градиентного бустинга CatBoost демонстрирует наи-
лучшую точность прогноза на тестовой выборке, что подтверждается метриками RMSE и
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MAE. Важным условием достоверной оценки стала корректная процедура временного раз-
деления данных, исключившая информационную утечку.

Таким образом, предложенная гибридная архитектура позволяет преодолеть ограни-
чения, присущие как чисто физическим, так и эмпирическим моделям, что демонстрируют
значения метрики WMAPE. Это может указывать на его потенциальное превосходство в
сравнении с классическими методами. Сочетание глубоких нейронных сетей для выделения
признаков и ансамблевых методов для регрессии открывает перспективное направление для
создания точных и оперативных систем прогноза состояния ионосферы, что крайне востре-
бовано для обеспечения надёжности спутниковой навигации и связи.
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