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В статье приведен метод прогнозирования ледовитости озер многослойными персептронами на основе 
исторических данных о ледовитости озер на примере Онежского озера. Данный метод имеет преимущества 
по сравнению с традиционными методами для определения ледовитости озер, в частности применение тер-
могидродинамических моделей: гибкость в адаптации к конкретным озерам, не требуется сбора большого 
количества разнообразной исходной информации. В качестве исходных материалов в работе использован 
суточный ряд ледовитости Онежского озера за период 2004–2017 гг., полученный анализом спутниковых 
данных о ледовой обстановке северного полушария планеты с пространственным разрешением 4 км. На 
основе корреляционного анализа данного ряда обоснованы параметры входных сигналов многослойных 
персептронов для прогнозирования ледовитости озер и сформированы обучающие и контрольные выбор-
ки. Результаты обучения многослойных персептронов для прогнозирования ледовитости Онежского озера 
показали, что наименьшие средние значения среднеквадратических ошибок за последнюю тренировочную 
эпоху имеют персептроны с архитектурами: 3–2–1 – в фазу замерзания ( MSE 0,0155= ), 3–6–1 – в фазу 
вскрытия ( MSE 0,0105= ). Тестированием на контрольных выборках доказано, что многослойные персеп-
троны позволяют осуществлять более адекватное и надежное прогнозирование ледовитости Онежского озе-
ра (среднеквадратическая ошибка прогноза: 0,0076) в сравнении со статистическими методами прогнозиро-
вания, такими как линейная регрессия, скользящее среднее, авторегрессионные анализы первого и второго 
порядков. Показано, что абсолютные отклонения прогнозируемых персептронами и фактических значений 
ледовитости при значительном изменении ледовитости за короткое время (> 0,1/день) также являются не 
всегда удовлетворительными (Δ > 0,2/день).
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The paper presents a method for predicting ice coverage of lakes by means of multilayer perceptrons. This 
approach is based on historical data on the ice coverage of lakes taking Lake Onega as an example. This method has 
advantages over traditional methods for determining ice cover of lakes, in particular, the use of thermohydrodynamic 
models: flexibility in adaptation to specific lakes, it is not required to collecting of a large amount of diverse input 
information. The daily time series of ice coverage of Lake Onega for 2004-2017 was collected by means of satellite 
data analysis of snow and ice cover of the Northern Hemisphere. Input signals parameters for the multilayer 
perceptrons aimed at predicting ice coverage of lakes are based on the correlation analysis of this time series. 
The results of training of multilayer perceptrons showed that perceptrons with architectures of 3-2-1 within the 
Freeze-up phase (arithmetic mean of the mean square errors for training epoch MSE 0,0155= ) and 3-6-1 within 
the Break-up phase ( MSE 0,0105= ) have the least mean-squared error for the last training epoch. Tests within the 
holdout samples prove that multilayer perceptrons give more adequate and reliable prediction of the ice coverage 
of Lake Onega (mean-squared prediction error MSPE = 0.0076) comparing with statistical methods such as linear 
regression, moving average, autoregressive analyses of the first and second order. Therefore the coverage changes 
significantly within a short period of time (> 0,1/day) the absolute deviations predicted by perceptrons from the 
actual values of ice coverage are not always satisfactory as well (Δ > 0,2/day).
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В настоящее время разработаны ма-
тематические модели, которые широко 
используются для воспроизведения тер-
могидродинамики озер, такие как POM, 
NEMO [1], ECOM, ELCOM и другие [2–4], 
в том числе и для моделирования ледовых 
явлений. Однако перечисленные модели 
сложны и не обладают достаточной гиб-
костью в адаптации к конкретным озерам, 
а также требуют сбора большого количе-

ства разнообразной исходной информации, 
что затрудняет их использование при мо-
делировании и прогнозировании ледовито-
сти озер.

Для прогнозирования временных рядов, 
в том числе показателя ледовитости озер, 
могут применяться статистические методы, 
основанные на применении вероятностных 
моделей, таких как регрессионные, авто-
регрессионные (ARIMAX, ARHCH), экс-
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поненциального сглаживания и другие [5]. 
Данные методы просты, поскольку для их 
применения не нужно математическое опи-
сание происходящих физических процессов 
в озере. Однако перечисленные методы не 
предназначены для моделирования нели-
нейных процессов, поскольку дают боль-
шие погрешности. Поэтому они являются 
непригодными для прогнозирования ледо-
витости озер.

Для решения задач, связанных с прогно-
зированием нелинейных процессов, хоро-
шие результаты на основе некоторой обуча-
ющей выборки показывают искусственные 
нейронные сети [6]. Преимуществами дан-
ного метода является гибкость, адаптив-
ность, простота применения, высокая точ-
ность прогноза.

В связи с этим целью данного иссле-
дования является обоснование параметров 
многослойных персептронов (являются 
частным случаем искусственной нейронной 
сети прямого распространения) для про-
гнозирования ледовитости озер на примере 
Онежского озера. Основными задачами ис-
следования являются:

1. Формирование обучающих и кон-
трольных выборок на основе суточных 
рядов показателей ледовитости Онежско-

го озера за периоды 2004–2016 гг. и 2016–
2017 гг. соответственно.

2. Выбор оптимальной архитектуры 
и параметров многослойных персептронов 
для прогнозирования ледовитости Онеж-
ского озера и их обучение.

3. Тестирование обученных персептро-
нов, а также статистических методов про-
гнозирования на контрольных выборках 
в сравнении с фактическими значениями 
ледовитости.

Материалы и методы исследования
Ледовый режим озер, как правило, со-

стоит из трех фаз: замерзание, ледостав, 
вскрытие, на каждой из которых динамика 
значений ледовитости имеет свои особен-
ности (рост, снижение или стагнация значе-
ний). В данном исследовании рассматрива-
лись две фазы ледового режима: замерзание 
и вскрытие, поскольку в фазу ледостава 
площадь ледовых образований практически 
не изменяется. Причем обоснование пара-
метров персептронов для прогнозирования 
ледовитости осуществлялось отдельно для 
каждой рассматриваемой фазы ледового 
режима. Это позволило существенно опти-
мизировать процесс обучение каждого пер-
септрона.

Рис. 1. Ледовитость Онежского озера по данным спутниковых наблюдений за период 2004–2017 гг.
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В качестве натурной основы для по-
лучения суточных рядов показателей 
ледовитости Онежского озера исполь-
зован банк данных спутниковых на-
блюдений (платформы AQUA, TERRA,  
NOAA – 14,15,16,17,18, GOES – 9,10,11,13 
и др.) о ледовой обстановке северного по-
лушария с пространственным разреше-
нием 4 км. Наблюдения в данном режи-
ме ведутся с 2004 г. по настоящее время 
с временным шагом – 1 день (http://nsidc.
org/data/G02156). В результате автомати-
зированного анализа [7] используемых 
спутниковых данных с идентификацией 
координат акватории Онежского озера рас-
считаны значения ледовитости за каждый 
день периода 2004–2017 гг. (рис. 1), а так-
же разделены по фазам ледового режима.

По рис. 1 можно заключить, что Онеж-
ское озеро ежегодно полностью покрыва-
ется льдом и полностью освобождается 
от него, в связи с чем поведение функции 
ледовитости от времени fice(t) имеет ци-
клический характер с предельными значе-
ниями от 0 до 1. Такое поведение функции 
fice(t) позволяет избежать нормирования 
входных и выходных сигналов персептро-
нов, обусловленных значениями ледови-
тости озера.

Общий алгоритм работы персептронов 
для прогнозирования ледовитости озер

В настоящем исследовании использова-
лись многослойные персептроны с одним 
скрытым слоем без смещения (рис. 2). Ар-
хитектура таких персептронов представлена 
тремя слоями: входной слой с числом нейро-
нов (m), скрытый слой с числом нейронов (n) 
и выходной слой с числом нейронов (p).

Работа многослойных персептронов за-
ключается в передаче сигналов от нейронов 
предыдущего слоя к нейронам последую-
щего посредством синаптических связей, 
которые имеют определенные веса, разные 
для каждой пары нейронов. Общий алго-
ритм работы нейронной сети данного типа 
заключается в следующем (рис. 2):

1. На входные нейроны поступает сиг-
нал [ ]1 2, , ,i ma a a a a= … … . Посредством 
установленных весов синаптических свя-
зей сигналы от каждого входного нейрона 
преобразуются, суммируются и подаются 
в нейроны скрытого слоя в качестве вход-

ного сигнала:  
1

m

input j i ij
i

b a x
=

= ⋅∑ , где ijx  – вес 

синаптической связи между i-м нейроном 
входного слоя и j-м нейроном скрытого 
слоя, 1..i m= , 1..j n= .

Рис. 2. Схема применения многослойного персептрона для прогнозирования ледовитости озер  
на основе предшествующих значений
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2. В каждом нейроне скрытого слоя 

сигнал преобразуется посредством актива-
ционной функции ( )  output j a input jb f b= . Ана-
логичным образом сигналы от нейронов 
скрытого слоя преобразуются, суммиру-
ются и подаются нейронам последующего 

(выходного) слоя:   
1

n

input k output j jk
j

c b y
=

= ⋅∑ , где 

jky  – вес синаптической связи между j-м 
нейроном скрытого слоя и k-м нейроном 
выходного слоя, 1..k p= .

3. В каждом нейроне выходного слоя 
сигнал преобразуется активационной функ-
цией: ( )  output k a input kc f c= . Далее результат 
интерпретируется.

Алгоритм и параметры обучения 
многослойных персептронов  

для прогнозирования ледовитости озер
Обучение многослойных персептронов 

в данном исследовании осуществлялось ме-
тодом обратного распространения ошибки 
с использованием учителя [8]. Метод обрат-
ного распространения ошибки предполага-
ет использование некоторой обучающей вы-
борки, состоящей из набора тренировочных 
сетов (входных и соответствующих им вы-
ходных сигналов). При этом для обучения 
формируются тренировочные эпохи, кото-
рые включают тренировочные сеты данной 
выборки, перемешанные случайным обра-
зом для каждой эпохи. Процесс обучения 
персептронов осуществляется в несколько 
тренировочных эпох, для каждой из ко-
торых выполняется несколько итераций. 
число итераций соответствует числу трени-
ровочных сетов, входящих в состав трени-
ровочной эпохи. Каждая итерация включает 
в себя следующие процедуры:

1. Из тренировочной эпохи выбирается 
тренировочный сет, который состоит из мас-
сива входных сигналов [ ]1 2, , ,i ma a a a a= … …  
и массива целевых значений (учителя) 

1 2, , ,k pt t t t t = … …  .
2. Для каждого нейрона выходного слоя 

рассчитываются значения выходного сиг-
нала  output kc , а также локальный градиент 
по формуле ( )'

 k k a input ke f cσ = ⋅ , где ke  – 
сигнал ошибки, вычисляется по формуле: 

 k k output ke t c= − . Помимо этого вычисляется 
величина корректировки веса синаптиче-
ской связи:  jk k output jy bδ = α ⋅ σ ⋅ , где α – ско-
рость обучения персептрона.

3. Для каждого нейрона скрытого слоя 
рассчитывается локальный градиент по 

формуле: ( )'
  

1

p

j a input j k jk
k

f b y
=

σ = ⋅ σ ⋅∑ , а также 

величина корректировки веса синаптиче-
ской связи:  ij j output ix aδ = α ⋅ σ ⋅ .

4. Вес каждой синаптической связи пер-
септрона изменяется за счет прибавления 
соответствующего корректировочного зна-
чения: new old

ij ij ijx x x= + δ , new old
ij ij ijy y y= + δ .

После прохождения каждого трени-
ровочного сета в процессе обучения пер-
септрона рассчитывалась среднеквадра-
тическая ошибка отклика по отношению 
к учителю MSE. Для каждой тренировочной 
эпохи рассчитывалось среднее арифметиче-
ское значение среднеквадратических оши-
бок MSE . Критерием останова обучения 
являлось условие [6]:

1

1
100% 0,01%,

ep ep

ep

MSE MSE

MSE

−

−

−
⋅ ≤

где ep – номер текущей тренировочной эпохи.
Скорость обучения α выбрана опытным 

путем: α = 0,001.
Начальные веса синаптических связей 

нейронов выбирались случайным образом 
из равномерного распределения с матема-
тическим ожиданием, равным 0, и диспер-
сией, которая определяется формулой [8]: 

1D
s

= , где s – количество синаптиче-

ских связей нейрона. С учетом формулы 
дисперсии равномерного распределения: 

( )2

12
u v

D
−

= , где u, v – соответственно верх-

няя и нижняя границы интервала, а также 
с учетом того, что математическое ожида-
ние равно 0, интервал имеет следующий 

вид: 3 3;
s s

 
− + 

 
.

Формирование обучающих  
и контрольных выборок

Тренировочные сеты в виде входных 
и соответствующих им выходных сигналов 
формировались в обучающие выборки от-
дельно для фаз замерзания и вскрытия на ос-
нове суточного ряда показателя ледовитости 
Онежского озера за период 2004–2016 гг.

Наряду с обучающими выборками фор-
мировались контрольные выборки отдель-
но для фаз замерзания и вскрытия, которые 
также включали входные и соответству-
ющие им выходные сигналы, основанные 
на суточном ряде показателя ледовитости 
Онежского озера за период 2016–2017 гг.

В настоящем исследовании в качестве 
входных сигналов принимались значения 
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ледовитости, предшествующие прогнози-
руемому значению icez, где z – порядковый 
номер дня с момента начала рассматрива-
емой фазы ледового режима, на который 
выполняется прогноз (рис. 2). Корреляци-
онный анализ суточного ряда показателя 
ледовитости Онежского озера за период 
2004–2016 гг. показал сильную связь (коэф-
фициент парной корреляции r = 0,7–0,92) 
между значениями icez-d и icez, где d – чис-
ло дней, предшествующее прогнозируемо-
му дню (d = 1–9). Также установлено, что 
порядковый номер дня с момента начала 
рассматриваемой фазы ледового режима 
является так же значимым фактором (сила 
корреляционной связи составляет: в фазу 
замерзания r = 0,32...0,9, в фазу вскрытия 
r = –0,55…–0,96). Помимо этого установ-
лено, что длительность временного ин-
тервала g между некой фиксированной да-
той origin date и началом фазы phase start 
(рис. 2) имеет значимую корреляционную 
связь с длительностью фазы: для фазы за-
мерзания r = –0,56, для фазы вскрытия 
r = –0,94. В данном исследовании фиксиро-
ванная дата origin date соответствует само-
му раннему за период 2004–2016 гг. началу 
фазы ледового режима Онежского озера: 
для фазы замерзания – 9 ноября, для фазы 
вскрытия – 28 февраля.

При этом для оптимальной работы пер-
септронов все входные сигналы должны 
быть нормализованы в промежутке [0; 1]. 
Значения ледовитости удовлетворяют ус-
ловию нормализации, а входной сигнал, 
соответствующий порядковому номеру дня 
от момента начала рассматриваемой фазы 
ледового режима z, в данном исследовании 
нормировался соотношением

, 

1, 
z

z z l
h l

z l

 ≤= 
 >

,

где l – максимальное значение длительно-
сти рассматриваемой фазы ледового режи-
ма за имеющийся временной период, в днях 
(для фаз замерзания и вскрытия Онежского 
озера за период 2004–2016 гг. составляет 80 
и 71 день соответственно).

Входной сигнал, соответствующий дли-
тельности временного интервала g, также 
нормировался соотношением

, 

1, 
0, 0

g

g g q
l

h g q
g

 ≤=  >
 <

,

где q – максимальное значение длитель-
ности временного интервала g для рассма-
триваемой фазы за имеющийся временной 
период (для фаз замерзания и вскрытия 
Онежского озера за период 2004–2016 гг. 
составляет 56 и 81 день соответственно).

Таким образом, массив входных сигна-
лов имеет вид

2, 1,, , ,z z w z z z ga ice ice ice h h− − − = …  ,

где ice – значение ледовитости озера; w – 
количество значений ледовитости, пред-
шествующих прогнозируемому значению 
и подаваемых на вход искусственной ней-
ронной сети (рис. 2). В данном исследова-
нии w принималось равным 1, поскольку 
согласно эвристическим рекомендациям по 
улучшению работы сети, входные перемен-
ные должны быть не коррелированы [8]. 
В случае же с предшествующими значе-
ниями присутствует сильная корреляцион-
ная связь между значениями icez-d-1 и icez-d 
(r > 0,9).

Массив выходных сигналов содержит 
прогнозируемое значение ледовитости на 
соответствующий день с момента начала 
фазы z и имеет вид

[ ]z zc ice= .

Выбор параметров и архитектуры 
многослойных персептронов

Активационная функция подбиралась 
опытным путем. Наилучшие результа-
ты при обучении персептронов показа-
ла функция гиперболического тангенса 

( )af tanh x= ϕ⋅ β  с параметрами φ = 1,7159, 
β = 2/3.

Количество нейронов входного слоя 
в данном исследовании определялось соот-
ношением: m = w + 2 = 3. Количество ней-
ронов выходного слоя обусловлено одним 
прогнозируемым значением ледовитости: 
p = 1. Количество нейронов скрытого слоя 
устанавливалось экспериментально в не-
сколько шагов. На первом шаге обучался 
персептрон с наиболее простой архитекту-
рой (3–2–1). На каждом последующем шаге 
обучался персептрон, который имел на один 
скрытый нейрон больше, чем персептрон на 
предыдущем шаге. При этом на каждом шаге 
рассчитывалось значение MSE  для послед-
ней тренировочной эпохи. Если на текущем 
шаге данное значение было меньше, чем на 
предыдущем шаге, то выполнялся следую-
щий шаг, в противном случае – процедура 
выбора оптимальной архитектуры персеп-
трона заканчивалась, при этом выбирался 
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персептрон, обучавшийся на предыдущем 
шаге. На рис. 3 представлены графики за-
висимости MSE  от номера тренировочной 
эпохи для персептронов с разным количе-
ством нейронов в скрытом слое.

Наименьшие значения MSE  в послед-
ней тренировочной эпохе при обучении 
показали персептроны с архитектурами: 
3–2–1 – в фазу замерзания ( 0,0155MSE = ),  
3–6–1 – в фазу вскрытия ( 0,0105MSE = ). 
Данные персептроны были выбраны для те-
стирования на контрольных выборках.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Результаты тестирования персептронов 
с архитектурами 3–2–1 и 3–6–1 на контроль-
ных выборках в сравнении с фактическими 
значениями представлены на рис. 4, а так-
же показаны результаты прогнозирования 
различными статистическими методами: 
линейная регрессия, скользящее среднее, 
авторегрессии первого и второго порядков.

Статистический анализ результатов те-
стирования (среднеквадратическая ошибка 
прогнозируемых и фактических значений 
MSE, среднее значение абсолютных откло-
нений прогнозируемых и фактических зна-
чений MAD, максимальное абсолютное от-
клонение прогнозируемых и фактических 
значений Δmax) различных методов прогно-
зирования ледовитости на контрольных вы-
борках представлен в таблице.

Более достоверный прогноз ледовито-
сти персептронов на обеих контрольных 
выборках по отношению к статистическим 
методам подтверждается наименьшим зна-
чением MSE (таблица). Однако следует от-
метить, что на обеих контрольных выборках 
значения MAD у статистических методов 
ниже, чем для персептронов. Это связано 

с тем, что на интервалах линейного пове-
дения функции ледовитости от времени 
fice(t) статистические методы могут давать 
более точный прогноз, чем персептроны 
(абсолютные отклонения прогнозируемых 
статистическими методами от фактических 
значений Δ ≈ 0). В особенности это актуаль-
но в случае, когда площадь ледовых образо-
ваний остается постоянной. Однако на ин-
тервалах нелинейного поведения функции 
fice(t) на обеих контрольных выборках ста-
тистические методы давали гораздо боль-
шие ошибки, чем персептроны. Об этом 
свидетельствуют максимальные значения 
абсолютных отклонений прогнозируемых 
и фактических значений ледовитости Δmax 
(таблица).

В целом можно заключить, что много-
слойные персептроны позволяют осуще-
ствить более адекватное и надежное про-
гнозирование значений ледовитости озер, 
чем статистические методы, особенно когда 
функция fice(t) ведет себя нелинейно, что яв-
ляется типичной ситуацией в большинстве 
случаев для озер. При этом на интервалах 
нелинейного поведения функции fice(t) ста-
тистические методы дают неприемлемые 
ошибки прогноза (Δ > 0,3).

Также следует отметить, что абсолют-
ные отклонения прогнозируемых пер-
септронами и фактических значений ле-
довитости при значительном изменении 
ледовитости за короткое время (>0,1/день) 
также являются не всегда удовлетвори-
тельными (Δ > 0,2/день). Для решения этой 
проблемы необходимо исследовать допол-
нительные факторы, влияющие на показа-
тель ледовитости озер, такие как, например, 
температура воздуха, воды, скорость ветра. 
Включение этих факторов в число входных 
сигналов персептронов значительно расши-
рит их функционал.

Результаты тестирования методов прогнозирования ледовитости  
на контрольных выборках

Методы прогнозирования Фаза замерзания Фаза вскрытия Общие
MSE

MSE MAD Δmax MSE MAD Δmax

Персептроны 0,0108 0,065 0,439 0,0015 0,027 0,116 0,0076

Линейная регрессия 0,0117 0,051 0,459 0,0017 0,026 0,123 0,0083

Скользящее среднее 0,0130 0,033 0,516 0,0023 0,024 0,152 0,0094

Авторегрессия первого порядка 0,0136 0,035 0,516 0,0025 0,026 0,152 0,0099

Авторегрессия второго порядка 0,0145 0,038 0,516 0,0028 0,028 0,152 0,0107
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Выводы

В данном исследовании обоснованы 
параметры и архитектура многослойных 
персептронов для прогнозирования ледо-
витости Онежского озера в фазы замерза-
ния и вскрытия. Экспериментально показа-
но, что для прогнозирования ледовитости 
Онежского озера оптимальным является 
применение персептронов с архитектура-
ми: 3–3–1 – в фазу замерзания и 3–6–1 – 
в фазу вскрытия. Эти персептроны показали 
адекватные результаты при тестировании 
на контрольных выборках: среднеквадрати-
ческие ошибки составляют 0,0108 и 0,0015 
в фазы замерзания и вскрытия соответ-
ственно. В результате тестирования в це-
лом по всем контрольным выборкам было 
установлено, что по сравнению со стати-
стическими методами персептроны имеют 
меньшее значение среднеквадратической 
ошибки прогноза (MSE = 0,0076), а также 
меньшее значение максимального абсо-
лютного отклонения (Δmax = 0,439). В связи 
с этим можно заключить, что персептроны 
позволяют более адекватно прогнозировать 
показатель ледовитости озер, чем статисти-
ческие методы.

Работа выполнена при финансовой 
поддержке гранта Президента РФ для 
поддержки молодых российских ученых  
МК-3379.2018.5.
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