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Актуальность исследования обусловлена необходимостью разработки современных методов оперативного мониторинга 
состояния территорий из-за наличия различного рода стихийных явлений, в частности наводнений и паводковых затоплений. 
Решению этой проблемы уделяется большое внимание государствами, регионами, муниципалитетами и поселениями. 
Цель: разработка специализированного программного комплекса, предназначенного для решения задач краткосрочного и 
среднесрочного прогноза уровня паводковых вод на основе оперативных данных гидрологических наблюдений при минималь-
ном наборе входных данных и с возможностью работать с данными аэрокосмических наблюдений.  
Объекты: участок, на котором происходит слияние рек Томи и Оби и ниже по течению Оби в местах расположения гидроло-
гических постов: пос. Победа, с. Никольское, с. Молчаново. 
Методы: нейросетевое информационное моделирование. 
Результаты. Рассмотрена методика создания нейросетевого имитатора, предназначенного для обработки результатов 
гидрологических измерений и решения широкого круга практических задач, в том числе и прогностических. Разработана ори-
гинальная методика построения обучающих выборок, позволяющая получать результаты при минимальном наборе исходных 
данных. Исследована эффективность и точностные характеристики нейросетевых алгоритмов при решении задачи прогно-
за уровня паводковых вод в период с 1 апреля по 30 июня 2011–2017 гг.  
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Введение 

Прогнозирование возможности возникновения 
опасных разливов на реках является сложной много-
уровневой задачей, актуальность которой обусловле-
на состоянием современных хозяйственных систем, 
их уязвимостью. В зонах, подверженных негативному 
влиянию паводков и половодий находится большое 
количество населенных пунктов, критически важных 
и потенциально опасных объектов инфраструктуры, 
промышленных предприятий и сельскохозяйствен-
ных угодий [1–9]. 

При этом ущерб от наводнений зависит не только 
от уровня воды в водоемах и водотоках, а определя-
ется в значительной степени предсказуемостью пред-
стоящего половодья или паводка. Наличие заблаго-
временной и достаточно точной прогнозной инфор-
мации позволяет рационально спланировать и прове-
сти превентивные мероприятия по недопущению ли-
бо минимизации ущерба от наводнений [9–16]. 

Чтобы смягчить последствия паводков и наводне-
ний, в настоящее время актуальной становится задача 
разработки новых методов прогнозирования уровня 
паводковых вод. Одним из таких методов могут стать 
методы информационного моделирования, реализо-
ванные на нейросетевом базисе [17–21]. 

Следует отметить, что в настоящее время суще-
ствуют и используются на практике различные мето-
ды решения поставленной задачи: статистические 
[22–24], регрессионные, иначе метод тенденций, ме-
тод соответственных уровней, метод соответственных 
объемов и т. д. Отметим, что использование этих ме-
тодов требует привлечения значительных объемов 
априорной информации, а не только измерения уров-
ней на пунктах наблюдений. Что касается нейросете-
вых методов прогноза уровня паводковых вод, то 
имеющийся ряд публикаций [3–9] не позволяет су-
дить о точностных характеристиках используемых 
алгоритмов, а главное о составе и структуре обучаю-
щих выборок.  

Известно, что в настоящее время основой исполь-
зования технологии нейроинформатики в приложени-
ях стало моделирование нейронных сетей на персо-
нальных компьютерах [25]. На данный момент суще-
ствует несколько десятков коммерческих и свободно 
распространяемых программных нейроимитаторов. 

Нейропакеты общего назначения являются наибо-
лее распространенными. В нашей стране разработаны 
такие программы моделирования искусственных 
нейронных сетей (ИНС) универсального назначения, 
как NeuroPro красноярской группы «Нейрокомп», 
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NeuroShell, Neural Bench. Из зарубежных наиболее 
известен продукт STATISTICA Neural Networks (SNN) 
фирмы StatSoft Inc [26]. 

Необходимо отметить, что они не обладают рядом 
возможностей для функционирования в составе ин-
формационных систем, состоящих из многих 
нейросетевых блоков, адаптивно настраивающихся и 
дообучающихся на вновь поступающих данных [27].  

Инструменты для разработки нейросетевых при-
ложений являются более сложными программными 
продуктами, предоставляющими разработчику разно-
образные средства создания нейросетевых решателей. 
Главными отличительными чертами этого вида про-
граммных продуктов является расширяемость, воз-
можность создавать отторгаемые нейросетевые моду-
ли, которые могут быть использованы в составе лю-
бых систем обработки информации, возможность со-
здавать комплексные нейросетевые системы для ре-
шения различных прикладных задач. В качестве при-
мера можно привести пакет для построения моделей 
ИНС в среде MATLAB. Применение этих пакетов, 
как правило, требует навыков программирования и 
более глубокого знания методов нейроинформатики 
[28, 29]. 

Для построения нейронной сети, ориентированной 
на решение конкретной задачи, используются проце-
дуры формирования (или создания) нейронных сетей. 
Эти процедуры обеспечивают ввод указанных харак-
теристик моделей нейронов и структур нейронных 
сетей. Как правило, в каждой отдельной программе 
реализована лишь часть из описанных моделей 
нейронов и нейронных сетей. Каждая группа моделей 
нейронных сетей может быть использована для реше-
ния лишь некоторого ограниченного класса практи-
ческих задач. Лишь для небольшого числа моделей 
нейронных сетей существует строгое математическое 
обоснование возможности их применения для реше-
ния конкретных практических задач. В наибольшей 
степени теоретически проработаны двухслойные 
нейронные сети с сигмоидальными передаточными 
функциями. 

Общая методика разработки  
специализированных нейропакетов 

Исходя из сказанного выше и опираясь на теорему 
Колмогорова–Арнольда [30, 31] о представлении не-
прерывных функций нескольких переменных в виде 
суперпозиции непрерывных функций одного пере-
менного и переложенной Хехт–Нильсеном в термины 
теории нейронных сетей [32, 33], следует утвержде-
ние о том, что для представления нескольких пере-
менных может быть использована двухслойная одно-
родная нейронная сеть с сигмоидальными передаточ-
ными функциями. В связи со сказанным выше при 
разработке нейропакета мы на данном этапе исследо-
вания остановились на многослойном персептроне. 

Обобщая наш опыт построения нейросетевых мо-
делей, сформулируем методику нейросетевого моде-
лирования и опишем её в стандарте IDEFО [33–40]. 
На рис. 1 представлен процесс нейросетевого моде-
лирования в виде «чёрного ящика». 
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Рис. 1.  Процесс нейросетевого моделирования в виде 

«чёрного ящика» 

Fig. 1.  Neural network modeling in the form of a «black 

box» 

Блок «Построение (коррекция) нейросетевой мо-
дели» (рис. 3) не отличается от общепринятых мето-
дик нейросетевого моделирования. 

Наибольший интерес представляет декомпозиция 
блока «Построение обучающей выборки», представ-
ленная на рис. 4.  

Необходимо дать следующие пояснения к диа-
граммам: на рис. 2–4 механизмом исполнения неко-
торых процессов является «средство работы с ИНС». 
На этапе исследований это может быть любой нейро-
имитатор, однако на стадии промышленного исполь-
зования это должен быть нейросетевой модуль, 
встроенный в специализированное программное 
обеспечение. Средство работы с данными может быть 
любым, начиная от универсальных, например, таких 
как Microsoft Excel, до узко специализированных. 
Особо отметим, что одним из важнейших этапов при 
разработке нейросетевых методов является исследо-
вание устойчивости и точностных характеристик. 
Устойчивость – одно из важнейших свойств, которым 
должна обладать модель. Под устойчивостью в дан-
ном случае будем понимать способность модели со-
хранять прогностические свойства на приемлемом 
уровне погрешностей измерений и при пропусках во 
входных данных. С этой целью рассматривается схе-
ма проведения численного замкнутого эксперимента 
при исследовании устойчивости и точностных харак-
теристик нейросетевых алгоритмов. Данная схема 
представлена на рис. 5 в виде функциональной диа-
граммы описания процессов, выполненной по мето-
дологии IDEF0. К данной диаграмме необходимо дать 
следующие пояснения: 

 Обучающая выборка, появляющаяся в результате 
работы процесса А3, строится на основе экспери-
ментальных данных либо численного моделиро-
вания. 

 В процессе А2 моделируется погрешность экспе-
римента. При этом в соответствующие поля обу-
чающей выборки в период обучения вносится за-
данная случайная относительная погрешность. На 
период прогноза поля обучающей выборки не 
«зашумляются». 
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 В А5 на вход обученной нейронной сети подава-
лись данные за весь исследуемый период (обуче-
ние–прогноз). 

 В А6 рассчитывались соответствующие точност-
ные характеристики, в качестве которых мы ис-
пользовали: максимальное и среднее отклонение 

решения от точного для периода обучения (по-
грешность обучения) и аналогичные характери-
стики для прогнозного периода (в нейросетевой 
терминологии – ошибки обобщения или в обще-
принятой терминологии – ошибки прогноза). 
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Рис. 2.  Основные функциональные блоки нейросетевой модели и связи между ними 

Fig. 2.  The main functional blocks of the neural network model and connections between them 
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Рис. 3.  Построение (коррекция) нейросетевой модели 

Fig. 3.  Construction (correction) of the neural network model 
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Рис. 4.  Декомпозиция функционального блока «Построение обучающей выборки» 

Fig. 4.  Decomposition of the functional block «Construction of the training sample» 
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Рис. 5.  Диаграмма процессов численного эксперимента, предназначенного для исследования эффективности 

нейросетевых методов 

Fig. 5.  Diagram of the processes of a numerical experiment designed to study the effectiveness of neural network methods 
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Далее приводится описание разрабатываемого 
нейросетевого программного комплекса (ПК) «NNet», 
предназначенного для решения задач прогноза павод-
ковых вод. В отличие от описанных выше серийных 
ПК он должен обеспечивать следующие возможности: 

 надежное функционирование в составе информа-
ционной системы (ИС) или системы управления; 

 автоматизированная обработка данных с мини-
мальным участием пользователя; 

 интерфейсная часть нейросетевого модуля, рас-
считанная на пользователя, не имеющего специ-
альную подготовку;  

 автоматизация построения, обучения и подбора 
архитектуры нейронной сети; 

 автоматизация извлечения знаний из баз данных, 
отчётов, хранилищ экспериментальной информа-
ции; 

 периодическое дообучение нейросетевой модели 
и корректировка архитектуры сети; 

 генерация результатов в форматах, пригодных для 
обобщения и анализа стандартными средствами, 
использующимися в рентгеноструктурном анализе. 
Разрабатываемый ПК «NNet» ориентирован на 

работу в x86-64 совместимых платформах, что даёт 
возможность осуществлять взаимодействие пользова-
теля с программой на основе многооконного диало-
гового интерфейса с развитой системой помощи, со-
ответствующей требованиям GUI (Graphic User Inter-
face) среды Windows, учитывая ресурсоёмкость ней-
ровычислений. Программная реализация данного па-
кета осуществлена при помощи языка программиро-
вания C++. От приложений, основанных на ИНС, 
требуется значительное быстродействие, особенно на 
этапе обучения сети, и чем ниже уровень, на котором 
ведётся разработка, тем обычно выше быстродей-
ствие.  

В основе разработанного программного средства 
лежит модель многокомпонентных объектов COM 
(Component Object Model). COM – это метод разра-
ботки программных компонентов, небольших двоич-
ных исполняемых файлов, которые предоставляют 
необходимые сервисы приложениям, операционным 
системам и другим компонентам. Компоненты COM 
объединяются друг с другом для создания приложе-
ний или систем компонентов. Компоненты можно от-
ключать и менять во время выполнения без переком-
пиляции или перекомпоновки приложения. COM яв-
ляется ядром технологий объектного программирова-
ния фирмы Microsoft, известных под названиями OLE, 
ActiveX, DirectX. COM определяет, каким образом 
объект (он же компонент, он же сервер) предоставля-
ет свою функциональность использующему его кли-
енту, как эта функциональность передаётся между 
процессами и компьютерами, как объекты создаются 
и уничтожаются и как они идентифицируют себя. 

Более подробно о технологии COM можно узнать 
в работах [41–43], а мы лишь ограничимся перечис-
лением преимуществ технологии COM: 

 Полностью независимы от языка программирова-
ния. Они могут быть разработаны с помощью 

практически любого процедурного языка, включая C, 
Java, Python. Любой язык, в том числе Visual Basic, 
можно приспособить к использованию компонентов 
COM. Можно написать компоненты COM, исполь-
зуемые из языков макрокоманд (например, VB script 
или Visual Basic for Application). 

 Могут распространяться в двоичной форме. 

 Могут быть модернизированы без нарушения ра-
боты старых клиентов. 

 Могут прозрачно перемещаться по сети. Компо-
нент на удалённой системе рассматривается кли-
ентом так же, как компонент на локальном ком-
пьютере. 
Каждый объект предоставляет свою функцио-

нальность через интерфейсы, которые являются за-
ранее определённым и неизменным набором методов. 
Клиент может обратиться к объекту только через реа-
лизуемые им интерфейсы – доступа к данным объекта 
у него нет. Интерфейс, определённый однажды, нель-
зя изменять. Если нужно пополнить или исправить 
интерфейс, то следует определить новый интерфейс, 
возможно, на базе старого. 

Для сокращения времени разработки и улучшения 
качества разрабатываемого программного обеспече-
ния использовалась ATL (Active Template Library) – 
библиотека шаблонов классов С++, позволяющая со-
здавать COM-объекты и содержащая базовые классы, 
реализующие функциональность, а также классы, ре-
ализующие основные интерфейсы OLE и ActiveX. 

Разрабатываемые нейросетевые компоненты 
NetCore и NNetAx позволяют решать следующие задачи:  

 Создавать ИНС слоистой архитектуры без обрат-
ных связей с любым количеством слоёв любой 
размерности. 

 Выбирать функцию активации для каждого слоя 
из нижеперечисленных: линейная функция, функ-
ция Ферми, рациональная сигмоида, гиперболиче-
ский тангенс. 

 Просматривать весовые матрицы каждого слоя и 
редактировать весовые коэффициенты. 

 Создавать выборки данных любой размерности, 
выделять в них учебное, проверочное и тестовое 
множества. 

 Редактировать обучающие выборки, импортиро-
вать данные из других приложений посредством 
стандартных механизмов обмена данными. 

 Нормировать данные в диапазон (–1;1), пригод-
ный к использованию в нейронных сетях. 

 Обучать ИНС по алгоритму обратного распро-
странения ошибки и его модификациям [43].  

 Использовать момент обучения. 

 Параметр обучения (шаг обучения) может под-
страиваться случайным образом на каждой эпохе 
обучения.  

 По окончании обучения восстановить значения 
весовых коэффициентов, при которых была до-
стигнута минимальная ошибка обучения. 

 Задавать критерий остановки обучения по количе-
ству эпох или по достижению заданной ошибки 
обучения. 
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 Добавлять нейроны в процессе обучения в любой 
слой (кроме выходного). 

 Получать значения с выхода нейронной сети при 
подаче на её входы одного входного вектора из 
выборки из входных векторов, сохранённой в 
файле. 

 В отличие от стандартных нейропакетов произво-
дится импорт данных следующего формата: циф-
ровые изображения (.png, .tiff) и текстовые файлы 
описания (.txt, .json), что позволяет работать с 
данными аэрофотосъемок.  

 Экспортировать результаты работы ИНС в рас-
пространённые форматы хранения информации. 

  

Импорт данных Подготовка обучающей 

выборки
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Нейроимитатор NNet  
Рис. 6.  Диаграмма процессов нейроимитатора «NNet» 

Fig. 6.  Diagram of the processes of the neurosimulator «NNet» 

Практические результаты 

Прежде чем перейти к содержательной части, 
напомним, что нейросетевая постановка задачи, как 
правило, состоит из нескольких этапов: 

Первый этап – физическая постановка задачи с 
целью построения обучающих выборок. Цель – ре-
шение задачи краткосрочного и среднесрочного про-
гноза уровня паводковых вод на основе наблюдений 
на гидропостах при минимальном наборе входных 
данных.  

Второй этап – предобработка исходных данных. 
Отметим, что в данном случае погрешность измере-
ний уровней не превышает 2–3 см (порядка 1 %) и 
предобработка данных измерений сводится к поиску 
очевидных случайных выбросов и восстановлению 
пробелов в базах данных. Однако при расширении 
состава обучающей выборки, например, толщины 
снегового покрова, объемов сброса с Новосибирского 
водохранилища, ледовой обстановки, притока талых 
вод и т. д., предобработка исходных данных станет 
необходимой. 

Третий этап – построение обучающих выборок. 
Основой для построения обучающих выборок служи-

ли имеющиеся в нашем распоряжении измеренные 
среднесуточные уровни воды на реке Оби в период с 
01.04 по 30.07 за 8 лет с 2011 по 2018 гг. в следующих 
створах: р. Обь – п. Победа, р. Обь – п. Никольское, 
р. Обь – п. Молчаново (рис. 7).  

 

 
Рис. 7.  Расположение постов 

Fig. 7.  Location of posts 
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На рис. 7 приведены результаты наблюдений за 
уровнем паводковых вод в 2014 г.  

 

 
Рис. 8.  Уровень паводковых вод по данным ежесуточ-

ных наблюдений для периода с 1 апреля по 

1 июня 2014 г. 

Fig. 8.  Flood water level according to daily observations 

for the period from April 1 to June 1, 2014 

Четвертый этап – выбор архитектуры сети и алго-
ритма ее обучения. В данном случае при решении за-
дачи прогноза использовался многослойный персеп-
трон с обучением по методу обратного распростране-
ния ошибки.  

Пятый этап – получение и анализ результатов. На 
рис. 9, 10 приведены результаты прогноза уровня па-
водковых вод для п. Молчаново на 2018 г. Здесь по 
оси ординат нанесены значения уровней паводковых 
вод в период половодья, а по оси абсцисс – даты 
наблюдений. При обучении сети использовались 
лишь данные ежедневных наблюдений за 2011, 2013, 
2014, 2015, 2016 и 2017 гг., всего 480 наблюдений за 
вычетом 60 верификационных примеров, которые 
выбирались случайным образом. Отметим, что из 
обучающей выборки исключались данные измерений 
в 2012 г., т. к. в этом году наблюдался чрезвычайно 
низкий уровень паводковых вод, что нарушает одно-
родность обучающей выборки. Очевидно, что увели-
чение размера обучающей выборки позволит снять 
эту проблему. Что касается полученных результатов, 
то не вызывает сомнений, что в данном случае полу-
ченный результат отрицательный. 

В данном случае в состав обучающей выборки вхо-
дили: года наблюдений (с 2011 по 2017), даты наблю-
дений для каждого года (с 1 апреля по 1 июня – всего 
90 дней), даты наблюдений за весь период наблюдений 
(всего 540 дней), средние (по годам) значения уровней, 
отклонение от среднего. Особо отметим, что парамет-
рами обучения в данном случае служили значения 
уровней и их отклонение от среднего. Полученные ре-
зультаты показали эффективность предложенного ме-
тода построения обучающей выборки с учетом исполь-
зования дополнительной априорной информации. При 
этом максимальная ошибка прогноза не превышает 
10 см, средняя погрешность равна 0,75 см, а абсолют-
ная средняя ошибка – 2–42 см.  

 
Рис. 9.  Результаты прогноза уровня паводковых вод для 

п. Молчаново (без учета априорной информации)  

Fig. 9.  Results of forecasting the level of flood waters for 

Molchanovo (excluding a priori information) 

 
Рис. 10.  Результаты прогноза уровня паводковых вод 

для п. Молчаново (с использованием априорной 

информации)  

Fig. 10.  Results of forecasting the level of flood waters for 

Molchanovo (using a priori information) 

В Томском государственном университете разра-
ботали геоинформационную систему (ГИС), позво-
ляющую в онлайн режиме отслеживать процесс за-
топления прибрежных населенных пунктов и деталь-
но показывать его на картах местности вплоть до до-
мов и улиц. Точность прогноза составляет 10–15 см, 
что является приемлемым в рамках задачи прогнози-
рования [22]. 

В заключение на конкретном примере еще раз 
рассмотрим вопрос предварительной обработки дан-
ных измерений, так как любые экспериментальные 
данные всегда содержат случайную погрешность, что 
требует использовать соответствующие методы 
фильтрации. Отметим, что возможность борьбы со 
случайными погрешностям измерений заложена в са-
мих нейросетях [34–37], т. е. в их регуляризирующих 
свойствах. 

В приложении к нейросетевым моделям регуляри-
зирующие методы сводятся к оптимизации функцио-
нала ошибки (в простейшем случае – суммы квадра-
тов уклонений модели от экспериментальных значе-
ний) с аддитивной добавкой, исчезающей по мере 
улучшения свойств гладкости функции: 
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Здесь  – регуляризирующий функционал,  – па-
раметр регуляризации. 

 

 
Рис. 11.  Пример сигнала, восстановленного на фоне 

случайных помех 

Fig. 11.  Example of a signal restored against the back-

ground of random noise 

В качестве примера приведем результаты восста-
новления сильно зашумленного сигнала, полученного 
на рентгеновском томографе (рис. 11). Здесь Sd(x) 
представляет собой сумму полезного сигнала и шума, 
S(X) – регуляризированные, восстановленные 

нейросетью, SS(X) – точные значения. Выбор данного 
примера показывает универсальный характер разра-
батываемого программного комплекса. 

Заключение 

Описана схема создания нейросетевого имитатора 
как программного пакета, предназначенного для ин-
теграции в информационные системы, системы 
управления, а также в специализированное про-
граммное обеспечения для обработки результатов из-
мерений и решения широкого круга практических за-
дач. Описаны процессы моделирования с нейросете-
вым имитатором, функциональные блоки самой 
нейросетевой модели, а также связи между ними, 
процесс создания обучающей выборки данных с раз-
делением ее на подмножества: обучающее, верифи-
кационное, прогнозное. Представлена полная диа-
грамма разрабатываемого нейроимитатора «NNet» с 
описанием его свойств. Отметим, что в нем преду-
смотрен отдельный модуль, предназначенный для 
проведения замкнутого численного эксперимента, для 
исследования эффективности и точностных характе-
ристик нейросетевых методов, а также имеется воз-
можность работать с данными аэрокосмических 
наблюдений. Предложен оригинальный метод по-
строения обучающей выборки, позволивший решить 
задачу среднесрочного прогноза паводковых вод в 
период весеннего половодья с точностью порядка 10 
см при минимальном наборе исходных данных.  

Исследование выполнено за счет гранта Российского науч-
ного фонда № 22-19-00389, https://rscf.ru/project/22-19-00389/. 
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The relevance of the study is caused by the need to develop modern methods of operational monitoring of the condition of territories due 
to the presence of various kinds of natural phenomena, in particular, floods and flood inundations. A lot of attention is paid to solving this 
problem by States, regions, municipalities and settlements. 
Purpose: development of a specialized software package designed to solve problems of short-term and medium-term flood water level 
forecasting based on operational data from hydrological observations with a minimum set of input data and with the ability to work with 
aerospace observation data. 
Objects: the area where the Tom and Ob rivers merge and downstream of the Ob river at the locations of hydrological posts: villages 
Pobeda, Nikolskoye, Molchanovo. 
Methods: neural network information modeling. 
Results. The paper considers the method of creating a neural network simulator designed for processing the results of hydrological meas-
urements and solving a wide range of practical problems, including prognostic ones. An original method of constructing training samples 
was developed, which allows obtaining results with a minimum set of initial data. The authors investigated the efficiency and accuracy 
characteristics of neural network algorithms in solving the problem of forecasting the flood water level in the period from April 1 to June 30, 
2011–2017. 
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