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Пространственно-временной прогноз вариаций магнитного поля является актуальной
задачей как для производственных, так и фундаментально-научных целей. Вариации маг-
нитного поля Земли, с одной стороны, являются существенными помехами, в том числе
определяющими качество получаемых результатов в производственной геофизике, а с дру-
гой – представляют самостоятельный интерес для исследований в части изучения дина-
мики магнитосферы и мониторинга космической погоды.

Настоящий доклад посвящён описанию регистрируемой информации как совокупности
данных панельного типа, по сути являющихся пространственным распределением (spatial
data) временных рядов (time-series data).

Приведена классификация подходов к пространственному, временному и панельному
прогнозу данных различных типов. Выделены требования и ограничения к использованию
классических алгоритмов применительно к данным стационарных пунктов наблюдений
сети Intermagnet. Оценены перспективы применимости отдельных алгоритмов.

Особую перспективу представляет применение графовых нейронных сетей с исполь-
зованием сферических гармоник в качестве пространственного кодирования координат
наблюдательных станций на сфере, реализующих архитектуру «энкодер – обработка со-
общений на сетке – декодер» с интерполяцией между нерегулярными входными данными
и регулярной структурой. Такой подход позволяет работать непосредственно с нерегуляр-
ной сетью обсерваторий INTERMAGNET и учитывать сферическую геометрию задачи.
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