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Аннотация. Целью работы является разработка методов прогноза сроков появления первич-
ных ледовых явлений и установления ледостава с использованием машинного и глубокого 
обучения в рамках совершенствования существующих методов прогноза дат появления осен-
них ледовых явлений на реках Кольского полуострова в условиях современного изменения 
климата. В качестве объекта изучения выбрана р. Умба. Были использованы данные по гидро-
логическим постам порог Паялка, Исток и метеорологической станции Умбы. Выполнен ана-
лиз ледового режима р. Умбы и многолетней изменчивости сроков появления осенних ледо-
вых явлений, сумм отрицательных температур воздуха. Выявлены основные предикторы и 
проведена классификация ледовых явлений для задания целевой переменной в нейросетевые 
модели. Приводится сравнение прогнозных значений, полученных с помощью автоматизиро-
ванной библиотеки AutoKeras и гибридного подхода XGBoost + LSTM, объединяющего мето-
ды машинного и глубокого обучения. Погрешность прогноза с использованием гибридного 
подхода не превышает допустимую. С учетом имеющихся данных о ледовом и водном режи-
мах, изменении метеорологических характеристик предложенный подход позволяет улучшить 
прогностические зависимости, разработанные для рек Кольского полуострова в середине XX в. 
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Original article 

Application of Machine Learning Methods to Forecast 
Autumn Ice Phenomena on the Umba River 
S. A. Kanashin* 
State Hydrological Institute, Saint-Petersburg, Russian Federation 

Abstract. The aim of the work is to develop methods for forecasting the timing of the appearance of 
primary ice phenomena and the establishment of freeze-up using machine and deep learning methods 
in the context of improving the existing methods for forecasting the dates of autumn ice phenomena 
on the rivers of the Kola Peninsula under modern climate change. The Umba River was chosen as the 
object of study. The work used data from the Payalka and Istok hydrological posts and the Umba 
meteorological station. An analysis of the ice regime of the Umba River and long-term variability in 
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the timing of the appearance of autumn ice phenomena, the sum of negative air temperatures was 
performed. The main predictors were identified and the classification of ice phenomena was carried 
out to set the target variable in neural network models. A comparison of the forecast values obtained 
using the AutoKeras automated library and the XGBoost + LSTM hybrid approach, which combines 
machine and deep learning methods, is given. The forecast error using the hybrid approach does not 
exceed the permissible one. Taking into account the available data on ice and water regimes and 
changes in meteorological characteristics, the proposed approach allows us to improve the forecast 
dependencies developed for the rivers of the Kola Peninsula in the mid-20th century. 

Keywords: Kola Peninsula, ice regime, freezing time forecast, machine learning, deep learning, 
neural networks. 
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Введение 
Ледовый режим рек, озер и водохранилищ оказывает значительное вли-

яние на характер эксплуатации гидротехнических сооружений, водный 
транспорт, сроки использования ледовых переправ, а также прокладку неф-
те- и газопроводов [Георгиевский, Шаночкин, 2007].  

Закономерности условий формирования ледовых явлений на реках 
Кольского полуострова рассмотрены в работах [Алексеевский, Магрицкий, 
Михайлов, 2015; Антропогенные и климатически … , 2018; Баклагин, 2020; 
Василенко, Агафонова, Фролова, 2020; Зимний режим приливных … , 2020; 
Ледовый режим и его опасные … , 2016; Основные черты зимнего … , 2020]. 

Устойчивые ледовые образования на Умбе появляются во второй декаде 
октября в виде шугохода и ледохода различной густоты, заберегов. Переход-
ный период от начала первичных ледовых явлений до образования устойчи-
вого ледостава достаточно длительный – до двух недель. Повышенная шуго-
носность рек и образование мощных зажоров объясняется озерным регули-
рованием и большими уклонами местности.  

Отсутствие значимых трендов к смещению сроков образования ледовых 
явлений и ледостава на р. Умбе связано как с озерным регулированием, 
шугообразованием, так и с относительно небольшими (по модулю) отрица-
тельными температурами воздуха для образования устойчивого ледостава 
[Банщикова, Сумачев, 2021], устанавливающегося, как правило, в конце ок-
тября – первой половине ноября, а на порожистых участках и ниже – в исто-
ке реки, где сказывается влияние Белого моря, образуется значительно позже 
или не образуется вовсе. 

В связи с изменением характеристик ледового режима, включая сроки 
появления ледовых явлений и установления ледостава [Антропогенные и 
климатически … , 2018; Ледовый режим и опасные … , 2016], существую-
щие методики их прогноза требуют уточнения. 

Систематический выпуск прогнозов сроков появления ледовых явлений 
в России начался в 1940-х гг., и к настоящему времени в этой области до-
стигнуты значительные результаты. Краткосрочные прогнозы ледовых явле-
ний основываются не только на физико-статистических зависимостях, но и 
на строгих методах, использующих уравнение теплового баланса. Долго-
срочные прогнозы ледовых явлений базируются на учете закономерностей 



54  С. А. КАНАШИН 

Известия Иркутского государственного университета. Серия Науки о Земле. 2025. Т. 52. С. 52–64 
The Bulletin of Irkutsk State University. Series Earth Sciences, 2025, vol. 52, pp. 52-64 

развития атмосферных процессов и преемственности их изменения в течение 
последующего периода времени [Георгиевский, 1986]. Однако многие мето-
дики, разработанные в середине XX в., требуют актуализации и уточнения с 
учетом современных условий. 

За последние десять лет глубокое обучение – направление машинного 
обучения, использующее многослойные искусственные нейронные сети 
(ИНС) – существенно трансформировало подход к построению статистиче-
ских моделей в различных областях. Этот метод активно применяется в за-
дачах обработки изображений, машинного перевода, распознавания речи и 
многих других сферах. Не остаются в стороне и науки о Земле, включая гид-
рологию, где глубокое обучение находит все большее применение. 

Преимущество глубоких нейронных сетей заключается в их высокой 
универсальности и эффективности. Благодаря этим качествам, а также стре-
мительному увеличению объемов данных об окружающей среде и расшире-
нию доступа к вычислительным ресурсам, глубокие нейросети становятся 
новым поколением математических моделей. Они способны не только до-
полнить, но и потенциально заменить существующие методы моделирования 
геофизических процессов [Ayzel, 2021]. 

Целью работы является разработка методики прогнозирования сроков 
появления льда и установления ледостава с использованием нейронной сети, 
основанной на методах глубокого обучения, для рек Кольского полуострова. 

Материалы и методы 

В качестве объекта исследования выбрана р. Умба, протекающая в юж-
ной части Кольского полуострова, относящаяся к бассейну Белого моря. Ум-
ба относится к озерному типу рек, которые отличаются большой водностью. 
Характеризуется высокой порожистостью, чередованием плесов и перекатов. 

Метеорологические данные получены с метеорологической станции в 
пос. Умба. В качестве предикторов прогностической зависимости были вы-
браны суточные данные: даты наступления ледового явления, тип ледового 
явления, накопленная сумма отрицательных температур воздуха (м/с Умба), 
накопленная сумма осадков, уровень воды, ледовые явления (р. Умба – Ис-
ток (пост расположен в 500 м от истока реки из оз. Умбозеро, в 123 км от 
устья) и р. Умба – порог Паялка (пост расположен в 1 км от пос. Умба, непо-
средственно выше порога, в 3,7 км от устья)) (рис. 1). 

Для разработки методики прогнозирования сроков появления ледовых 
явлений и ледостава для р. Умбы была собрана база данных гидрологических 
и метеорологических характеристик за период с 1953 по 2020 г. с 1 октября 
по 31 января соответствующего водохозяйственного года. Выбор такого 
временного промежутка продиктован наиболее ранним началом перехода 
температуры воздуха через 0 °C и наиболее поздней датой формирования 
ледостава. 

Ледовый режим реки характеризуется появлением первичных ледовых 
явлений во второй половине октября. Ледоход (шугоход) имеет место не 
каждый год, продолжительность его составляет около 5–10 дней.  
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Анализ исходных данных выявил тренд на более позднее появление 
первичных ледовых явлений начиная с 1980-х гг., что вызвано в первую оче-
редь влиянием климатических изменений холодного периода (рис. 2). 

 

 

Рис. 1. Посты наблюдений на р. Умбе 

 

Рис. 2. Комплексный график изменения сроков появления льда на р. Умбе 
и накопленной суммы отрицательной температуры воздуха до появления 

 первичных  ледовых явлений 
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Анализ данных о сроках появления ледовых явлений на р. Умбе не вы-
явил значимой корреляционной связи между постами (r = 0,43), поэтому ме-
тодика прогноза дат появления ледовых явлений и ледостава с использова-
нием ИНС была разработана и для поста р. Умба – порог Паялка, и для поста 
р. Умба – Исток  

Нейронные сети были разработаны на языке программирования Python. 
Первая попытка создания нейронной сети была выполнена с использованием 
библиотеки AutoKeras – мощного инструмента автоматического машинного 
обучения (AutoML). AutoKeras значительно упрощает процесс создания, 
обучения и оптимизации нейросетей, автоматизируя подбор их структуры и 
гиперпараметров, в основе работы лежит метод поиска архитектуры нейрон-
ных сетей (Neural Architecture Search, NAS), который перебирает различные 
конфигурации и находит наиболее эффективную для решения конкретной 
задачи. Одним из ключевых преимуществ AutoKeras является автоматиче-
ская настройка таких параметров, как тип модели, количество слоев и 
нейронов в каждом из них, функции активации, а также гиперпараметры 
обучения. Благодаря этому пользователи даже с минимальным опытом в 
машинном обучении могут разрабатывать эффективные нейросетевые моде-
ли без глубокого понимания их внутреннего устройства. Модели, получен-
ные с AutoKeras, наиболее подходят для первичного анализа модели, выяв-
ления слабых мест в данных и архитектуре модели.  

Вторая нейронная сеть была создана гибридным способом с использо-
ванием алгоритмов классического машинного обучения и методов глубокого 
обучения. Так как основная задача сводилась к классификации классов ледо-
вых явлений, было использовано сочетание XGBoost и LSTM. Применение 
моделей на основе XGBoost и LSTM в гидрологических задачах успешно 
зарекомендовало себя в ряде зарубежных исследований [Deep learning … , 
2019; Król, Banasik, 2022; Rainfall-runoff modelling … , 2019; Ougahi, Rowan, 
2025; Shen, 2018; Sit, Demir, 2019; What role does … , 2021]. Подобные архи-
тектуры позволяют учитывать сложные временные зависимости и простран-
ственную изменчивость гидрологических процессов. В основе XGboost ле-
жит алгоритм градиентного бустинга деревьев решений. Градиентный бу-
стинг – это техника машинного обучения, которая строит предсказания в 
форме ансамбля слабых предсказывающих моделей, обычно деревьев реше-
ний. Предсказания от XGBoost передаются в алгоритм глубокого обучения 
LSTM (long-short term memory), который позволяет анализировать времен-
ные ряды, запоминать последовательность данных, анализируя динамику 
изменения предикторов и целевой переменной во времени. Для учета вре-
менных зависимостей для предикторов были рассчитаны «лаги» – задержки 
во временном ряду, которые показывают значения предикторов на несколько 
дней назад (рис. 3). 

На вход нейронная сеть получает следующие данные: 
 дата за период с 1 октября по 31 января каждого гидрологического 

года с 1936 по 2019 г.; 
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 накопленная сумма отрицательных температур воздуха за каждую 
дату соответствующего периода; 

 накопленная сумма осадков за каждую дату соответствующего периода; 
 уровень воды за соответствующую дату; 
 данные о ледовой обстановке за соответствующую дату. 
 

 

Рис. 3. Корреляционная матрица предикторов нейросетевой модели 
 типа XGBoost + LSTM 

Целевой переменной модели являются характеристики ледового явле-
ния: появление первичных ледовых явлений, установление ледостава и от-
сутствие ледовых явлений на интересующую дату.  

Обсуждение результатов 

Основным предиктором для прогноза сроков появления первичных ле-
довых явлений и установления ледостава является накопленная сумма отри-
цательных температур воздуха. Для периода замерзания характерно ее 
уменьшение, что приводит к установлению неполного ледостава. Суще-
ственное влияние на формирование ледовых явлений оказывают атмосфер-
ные осадки. Увеличение их количества в период становления ледостава спо-
собствует образованию снежуры и шуги, что изменяет тип и сроки формиро-
вания ледового покрова [Банщикова, Сумачев, 2021]. 

Для разработки метода прогноза сроков появления первичных ледовых 
явлений и ледостава обучение модели производилось с помощью кросс-
валидации. Из всего набора данных выделен независимый набор данных для 
оценки точности работы модели (с 2010 по 2019 г.). На первом этапе оставши-
еся данные были разделены на обучаемый и тестовый наборы в соотношении 
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80 и 20 % соответственно. На втором этапе модель обучалась на всех остав-
шихся данных, и результат ее прогноза оценивался по независимым данным. 

Оценка качества моделей классификации является важнейшей частью 
процесса построения и валидации систем машинного обучения (табл. 1). Осо-
бенно это актуально в задачах с дисбалансом классов, где общая точность 
(accuracy) может вводить в заблуждение. Наиболее распространенные метрики 
в таких условиях – это точность (precision), полнота (recall) и F1-score, пред-
ложенные еще в рамках информационного поиска [van Rijsbergen, 1979]. 

Таблица 1 
Оценка работы нейронных сетей для прогноза дат появления льда  

Модель Recall Precision F1-score 

XGBoost + LSTM 0,69 0,64 0,66 
AutoKeras 0,21 0,37 0,27 

Пусть модель классифицирует объекты на два класса: положительный и 
отрицательный: 

 TP (True Positive): число объектов положительного класса, правильно 
классифицированных как положительные; 

 FP (False Positive): число объектов отрицательного класса, ошибочно 
классифицированных как положительные; 

 FN (False Negative): число объектов положительного класса, ошибоч-
но классифицированных как отрицательные. 

Recall (полнота) отражает способность модели выявлять все положи-
тельные случаи. Высокая полнота означает, что модель редко пропускает 
важные события [Powers, 2007]. Precision (точность) показывает, какая доля 
предсказанных положительных случаев действительно относится к положи-
тельному классу. Высокая точность означает, что модель дает мало ложных 
срабатываний [Manning, Raghavan, Schütze, 2008]. F1-score – гармоническое 
среднее между точностью и полнотой. Применяется, когда необходимо 
найти баланс между этими двумя метриками [Sokolova, Lapalme, 2009]. 

Для прогноза дат появления льда с использованием библиотеки 
AutoKeras были использованы дополнительные климатические параметры: 
облачность, направление ветра, скорость ветра, температура почвы, атмо-
сферное давление (рис. 4). 

Прогноз сроков установления ледостава с использованием дополни-
тельных климатических параметров для обоих постов на р. Умбе не дал хо-
рошего результата, поэтому обучение нейронной сети проводилось с исполь-
зованием основных предикторов (рис. 5). 

Далее AutoKeras автоматически подобрала модель, состоящую из трех 
скрытых слоев Dense. Такая архитектура представляет собой обычную мно-
гослойную нейросеть (MLP), где каждый слой связан со всеми нейронами 
предыдущего. Она хорошо подходит для табличных данных, но не учитыва-
ет временную зависимость. Гибридный подход помимо XGBoost включает в 
себя два слоя GRU (упрощенная версия LSTM), слой Conv1D (выделяет ло-
кальные временные паттерны) и алгоритм SMOTE. Данный алгоритм гене-
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рирует искусственные примеры малочисленных классов и помогает решить 
проблему несбалансированных данных (см. табл. 1). К таким классам можно 
отнести первичные ледовые явления из-за их малого числа относительно 
примеров других классов (ледостава и отсутствия льда). 

 

 

Рис. 4. Прогноз первичных ледовых явлений на посту р. Умба – порог Паялка 

 

Рис. 5. Прогноз дат установления ледостава на посту р. Умба – порог Паялка 
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Как показано в табл. 2 и на рис. 4 и 5, использование библиотеки 
AutoKeras обеспечивает удовлетворительные прогнозы сроков появления 
первичных ледовых явлений и установления ледостава. Однако для повыше-
ния точности прогнозирования недостаточно простого решения задачи клас-
сификации. Необходим учет изменения предикторов и целевой переменной 
во времени, анализ взаимосвязи предикторов между собой и с целевой пере-
менной, ввод дополнительных классов и признаков. Идея LSTM состоит в 
том, чтобы позволить каждому шагу RNN выбирать информацию для про-
смотра из некоторого более крупного набора информации. Основная про-
блема стандартных RNN заключается в затухании градиента, что затрудняет 
обучение моделей на длинных последовательностях. Благодаря своей архи-
тектуре сочетание XGBoost и LSTM помогают решить эту проблему. Как 
правило, классифицированные ряды достаточно несбалансированны из-за 
учета поздних дат установления ледостава. Для настройки модели и учета 
наименьших классов (первичные ледовые явления) стоит использовать метод 
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), который позволяет до-
бавить данные наименьших классов с помощью метода ближайшего соседа. 
Кроме того, в некоторых случаях увеличение числа классов, например, вво-
дом класса для неустойчивого ледостава, может дать улучшенные результа-
ты из-за ручной балансировки классов. В качестве альтернативы для реше-
ния проблемы несбалансированных классов ледовых явлений можно приме-
нить метод ASADYN (Adaptive Synthetic Data Generation). Основное отличие 
от SMOTE заключается в неравномерном распределении искусственных 
примеров класса. 

Таблица 2 
Результаты работы модели на независимых данных поста р. Умба – порог Паялка 

Год 
Первичные ледовые явления Ледостав 

Наблюдения 
XGBoost + 

LSTM 
AutoKeras Наблюдения 

XGBoost + 
LSTM 

AutoKeras 

2010 6.11 7.11 9.11 13.11 17.11 18.11 
2011 15.11 15.11 14.11 16.11 22.11 20.11 
2012 28.10 28.10 25.10 9.11 7.11 7.11 
2013 25.10 14.11 26.10 15.11 14.11 24.11 
2014 21.10 21.10 21.10 6.11 22.10 2.11 
2015 7.11 7.11 8.11 12.11 14.11 14.11 
2016 6.11 3.11 4.11 6.11 10.11 8.11 
2017 28.10 31.10 1.11 24.11 25.11 26.11 
2018 22.11 24.11 7.11 22.11 25.11 25.11 
2019 28.10 30.10 28.10 31.10 31.10 12.11 

Выводы 

Ледовый режим реки характеризуется появлением первичных ледовых 
явлений (забереги, шугоход) во второй половине октября. Ледостав, как пра-
вило, устанавливается в конце октября – первой половине ноября, на поро-
жистых участках и в истоке реки значительно позже. Устойчивый ледостав 
вовсе может не образоваться.  
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Анализ исходных данных выявил тренд на позднее появление первич-
ных ледовых явлений начиная с 1980-х гг., что вызвано в первую очередь 
влиянием климатических изменений холодного периода. 

Разработанная для р. Умбы методика прогнозирования сроков появле-
ния льда и установления ледостава с использованием нейронной сети с ис-
пользованием библиотеки AutoKeras с основными предикторами (накоплен-
ная сумма отрицательных температур воздуха за каждую дату соответству-
ющего периода; накопленная сумма осадков за каждую дату соответствую-
щего периода; уровень воды за соответствующую дату и данные о ледовой 
обстановке за соответствующую дату) показывает следующие результаты 
оценки точности прогноза: отношение среднеквадратичной ошибки прогноза 
к стандартному отклонению прогнозируемой величины составляет S/σ = 0,67 
для дат появления льда и установления ледостава. Средняя заблаговремен-
ность прогноза – 4 дня. Для гибридной нейросетевой модели отношение S/σ 
составило 0,65 и 0,51 для дат появления льда и установления льда соответ-
ственно. Заблаговременность прогноза модели XGBoost + LSTM составила 
3,5 дня. Метод прогноза с помощью гибридной нейронной сети можно счи-
тать приемлемым, так как погрешность проверочного прогноза в 85 % не 
превышает допустимую погрешность (для осенних ледовых явлений – 4 сут.) 

Вклад дополнительных предикторов: облачность, направление ветра, 
скорость ветра, температура почвы, атмосферное давление существенно не 
улучшают результат.  

Таким образом, используя продолжительные ряды наблюдений за гид-
рологическими и метеорологическими характеристиками, применение 
нейронных сетей позволяет существенно улучшить существующие методики 
прогнозирования параметров ледового режима рек Кольского полуострова. 
Возможность использования большого числа предикторов позволяет строить 
уникальные прогностические зависимости различных типов замерзания рек, 
учитывать естественную и искусственную зарегулированность водотоков, 
морфологические особенности русел, климатические изменения и др.  

Использование простых архитектур благодаря своей простоте и не-
большой требовательности к вычислительным мощностям позволяет выпол-
нить анализ исходных данных, выполнить предварительный прогноз. Более 
сложные архитектуры позволяют учитывать временные зависимости, несба-
лансировку данных, при целесообразности могут искусственно увеличить 
количество предикторов, что повышает качество прогностической модели. 
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