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Аннотация: в статье рассматриваются современные методы машинного 

обучения, применяемые для автоматического обнаружения экзопланет по кри-

вым блеска космических телескопов Kepler и TESS. Описываются ограничения 

классического подхода, основанного на аппроксимации транзитов (BLS), и необ-

ходимость перехода к нейросетевым архитектурам. Приведены примеры успеш-

ного использования сверточных нейронных сетей (AstroNet, ExoNet) и автоэнко-

деров для выделения слабых сигналов на фоне шумов. Показано, что применение 

глубокого обучения позволяет не только повысить полноту выборки, но и обна-

руживать планеты, пропущенные традиционными алгоритмами. В заключении 

обсуждаются перспективы интеграции методов ИИ в конвейер обработки дан-

ных будущих космических миссий. 
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С момента запуска космического телескопа Kepler в 2009 г. астрономия обо-

гатилась огромным массивом высокоточных фотометрических данных. Основная 

задача миссии – регистрация периодических падений блеска звёзд, вызванных 

прохождением экзопланет по их диску (транзитный метод). За время работы 
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Kepler было получено более 200 000 кривых блеска, а объём накопленной инфор-

мации превысил 20 Тбайт. Его преемник, телескоп TESS (Transiting Exoplanet 

Survey Satellite), запущенный в 2018 г., увеличивает этот поток ещё более чем на 

20 миллионов звёзд в год. 

Обработка таких объёмов данных традиционными методами, основанными 

на ручном подборе параметров или классическом алгоритме Box-fitting Least 

Squares (BLS), становится узким местом. Кроме того, сложность выделения сла-

бых сигналов на фоне инструментальных шумов, переменности звёзд и артефак-

тов требует новых подходов. Машинное обучение, в особенности глубокие 

нейронные сети, позволяет автоматизировать поиск экзопланет, повысить чув-

ствительность и сократить время обработки. 

Цель данной работы – обзор и анализ современных методов машинного обу-

чения, используемых для обнаружения экзопланет по данным Kepler и TESS, а 

также демонстрация их эффективности на реальных наборах данных. 

Для начала рассмотрим алгоритм BLS, который долгое время являлся стан-

дартом для поиска транзитных сигналов. Он работает путём свёртки временного 

ряда с прямоугольным шаблоном, имитирующим транзит, и поиска периодов, 

при которых достигается максимальное отношение сигнал/шум. Несмотря на 

свою надёжность, BLS обладает рядом ограничений. Прежде всего, он требует 

ручного задания порогов и диапазонов возможных периодов, что вносит субъек-

тивность и снижает воспроизводимость результатов. Кроме того, алгоритм ока-

зывается малоэффективным при наличии сильной коррелированной шумовой со-

ставляющей, которая характерна для реальных фотометрических данных. Высо-

кий процент ложных срабатываний также остаётся проблемой: инструменталь-

ные эффекты, такие как сбои датчиков или попадание космических лучей, не-

редко имитируют транзитный сигнал. Наконец, BLS плохо масштабируется на 

миллионы кривых блеска, поскольку требует перебора большого числа пробных 

периодов для каждой звезды. 

В миссии Kepler применялась модификация BLS в составе конвейера Data 

Processing Pipeline, однако после завершения активной фазы стало очевидно, что 
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значительная часть экзопланет осталась необнаруженной. Это стимулировало 

поиск альтернативных методов, основанных на машинном обучении. 

Применение машинного обучения в астрономии прошло путь от классиче-

ских классификаторов на ручных признаках до глубоких нейросетей, работаю-

щих непосредственно с временными рядами. На ранних этапах исследователи 

использовали метрики формы транзита, статистики потока и параметры перио-

дичности, подавая их в модели типа Random Forest или SVM. Это позволило сни-

зить долю ложных срабатываний, но требовало экспертных знаний и не учиты-

вало сложные корреляции. 

Свёрточные нейронные сети (CNN) стали революционным шагом благодаря 

способности самостоятельно извлекать иерархические признаки. Наиболее из-

вестная реализация – AstroNet (Google AI + NASA), состоящая из свёрточных и 

полносвязных слоёв. Модель обучалась на данных Kepler и достигла полноты 

около 96% при уровне ложных срабатываний 0.5%, а также обнаружила две пла-

неты (Kepler-90 i и Kepler-80 g), пропущенные первичной обработкой. 

Для подавления инструментального шума применяются автоэнкодеры. Мо-

дель восстанавливает «чистую» кривую блеска, а остаточный ряд становится бо-

лее чувствительным к слабым транзитам. Такой подход позволил обнаружить 

планеты с глубиной транзита менее 0.01% в данных TESS. 

Для иллюстрации практического применения описанных методов рассмот-

рим конвейер обработки, построенный на библиотеке Lightkurve и фреймворке 

PyTorch. Исходные данные TESS представляют собой временные ряды потока. 

Предобработка включает несколько обязательных этапов. Сначала выполняется 

удаление выбросов с помощью 5σ-фильтрации, позволяющей отсечь аномальные 

отсчёты, связанные с космическими лучами или кратковременными сбоями. Да-

лее проводится нормализация потока относительно его медианного значения, 

чтобы привести все кривые блеска к единому масштабу. Систематические эф-

фекты, обусловленные изменениями чувствительности детекторов и температур-

ными колебаниями, корректируются методом co-trending basis vectors. Наконец, 

из обработанного временного ряда извлекаются фрагменты вокруг 
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предполагаемых моментов транзитов, которые подаются на вход нейронной сети. 

Для обучения модели используется архитектура, аналогичная AstroNet, адапти-

рованная под частоту дискретизации TESS. В качестве обучающей выборки при-

меняются размеченные кривые блеска из каталога TESS Objects of Interest (TOI) 

и набор подтверждённых ложных срабатываний. 

Тестирование на независимой выборке из 1000 звёзд показало, что нейросе-

тевая модель выявляет на 14% больше планет-кандидатов, чем классический кон-

вейер SPOC (Science Processing Operations Center), при сопоставимом уровне 

ложных срабатываний. 

В итоге применение методов машинного обучения к данным Kepler и TESS 

привело к повышению полноты обнаружения. По оценкам, около 10–15% планет 

с радиусом, близким к земному, были упущены традиционными методами. Ис-

пользование глубоких нейросетей позволяет снизить этот показатель до 2–3%. 

Также сократилось время обработки. Если инспекция одной кривой блеска аст-

рономом может занимать часы, то современная сеть классифицирует тысячи кри-

вых в секунду на графических процессорах. Облегчённое обнаружение планет в 

сложных системах. Многопланетные системы генерируют перекрывающиеся 

транзиты, что крайне сложно для BLS. Нейросети, обученные на синтезирован-

ных сигналах, успешно справляются с такими случаями. И наконец, снижение 

зависимости от экспертных порогов: вместо задания параметров поиска исследо-

ватель получает вероятностную оценку присутствия планеты, что позволяет ран-

жировать кандидатов и гибко управлять компромиссом между полнотой и досто-

верностью. 

Методы машинного обучения стали неотъемлемой частью современной аст-

роинформатики. Их внедрение в обработку данных космических миссий Kepler 

и TESS позволило не только ускорить анализ, но и обнаружить экзопланеты, ра-

нее ускользавшие от внимания. Дальнейшее развитие связано с применением 

трансформерных архитектур, способных учитывать долгосрочные зависимости 

во временных рядах, и объединением данных разных обсерваторий. Ожидается, 

что подходы, основанные на глубоком обучении, будут составлять основу 
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конвейеров обработки будущих миссий, таких как PLATO (ЕКА) и Nautilus 

(NASA), обеспечивая максимальную научную отдачу при минимальном участии 

человека. 
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