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Чистая и безопасная питьевая вода является фундаментальной необходимостью для здоровья и благополучия 

людей, а также важным компонентом устойчивого развития экосистем. В последние десятилетия проблемы каче-
ства воды стали еще более актуальными в связи с ростом численности населения, расширением промышленной 
деятельности и изменением климата. 

В ряде работ зарубежных исследователей показаны результаты применения нейросетей. Имеются исследо-
вания, подтверждающие достоверность результатов прогноза качества воды, сгенерированного нейросетями. 

В ходе работы использовались программы Google Earth Pro, Microsoft Excel, датчик расхода воды на базе 
платы Arduino UNO c авторской доработкой (хвостовым оперением и встроенным плагином для расчета скорости 
течения), Python, библиотеки Tensorflows keras2.2.0, Scikit-learn, Pandas для машинного обучения и разработки ар-
хитектуры нейросети. В данной работе две модели нейросети были объединены для построения гибридной нейро-
сетевой модели прогнозирования параметров качества воды. 

Нейросетевые модели предоставляют уникальные возможности для улучшения управления водными ресурса-
ми на различных уровнях, начиная от местных и заканчивая глобальными. Одним из ключевых преимуществ таких 
моделей является возможность адаптации к конкретным условиям и требованиям, что обеспечивает более точное 
предсказание и своевременное принятие решений в условиях неопределенности. Актуальность работы обусловлена 
применением нейросетей для прогнозирования качества воды, что может способствовать улучшению системы 
раннего предупреждения о загрязнении, оптимизации операционных процессов на водоочистных станциях и разра-
ботке эффективных стратегий по управлению водными ресурсами. 

В ходе исследований разработана инновационная гибридная нейросетевая модель прогнозирования парамет-
ров качества воды, основанная на интеграции глубокой сверхточной нейронной сети и двунаправленной рекуррент-
ной нейросети, которая состоит из трех функциональных частей. 

Ключевые слова: нейросеть, Tensorflows keras2.2.0, водные объекты, питьевая вода, фактор риска, негативное 
воздействие, загрязнение водной среды, коэффициент детерминации, алгоритм оптимизации. 
 

 
Оценка состояния водных ресурсов играет ис-

ключительно важную роль в современном обществе, 
особенно на фоне прогрессирующей антропогенной 
нагрузки на водные экосистемы и проявлений изме-
нения климата [1–3]. Реки, озера, водохранилища 
выступают основными источниками централизован-
ного водоснабжения населения питьевой водой, 
ключевым объектом орошения сельскохозяйствен-

ных угодий, основным источником водных ресурсов 
для нужд промышленности, а также занимают су-
щественное место в инфраструктуре отдыха и рек-
реации населения [4, 5]. 

В последние десятилетия в связи с интенсифи-
кацией антропогенного воздействия и увеличением 
масштабов загрязнения произошло значительное 
снижение общего качества воды в водных объектах 
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[6]. Это обстоятельство обусловливает необходи-
мость разработки и внедрения инновационных под-
ходов к мониторингу и прогнозированию состояния 
гидросреды, превосходящих традиционные методы 
по степени точности, надежности и оперативности 
получения результатов [7]. 

Одним из наиболее перспективных направле-
ний в этом контексте выступает использование ма-
шинного обучения с применением нейронных сетей 
для моделирования и прогноза динамики факторов, 
детерминирующих качество воды. Подобные моде-
ли способны учитывать сложнейшие нелинейные 
взаимосвязи многочисленных воздействующих фак-
торов и обладают свойством самообучения, что де-
лает их высокоэффективным инструментом реше-
ния поставленных задач [8, 9]. 

Цель исследования – разработка и применение 
инновационного алгоритма прогнозирования пара-
метров качества водных объектов с использованием 
нейронной сети. Достижение этой цели осуществля-
лось поэтапно путем последовательного выполнения 
ряда изучающих и совершенствующих этапов. Пер-
востепенной задачей стало всестороннее изучение 
уже существующих методов оценки качества воды. 
Детальный анализ научных трудов позволил выявить 
сильные и слабые стороны разных подходов, оценить 
их эффективность в различных природных условиях. 
Благодаря этому удалось определить наиболее пер-
спективные направления для разработки новаторско-
го алгоритма. Следующим этапом явилось проекти-
рование собственной нейронной сети, подобранных 
входных параметров и обучение ее на реальных дан-
ных. При этом учитывался химический состав воды. 
Благодаря калибровке алгоритма удалось добиться 
максимальной точности прогнозов. Далее осуществ-
лялась оценка эффективности разработанной нейрон-
ной модели. Проводились сравнительные испытания, 
при которых результаты прогнозирования сопостав-
лялись с фактическими данными и показателями тра-
диционных подходов. Это позволило установить 
преимущества нового алгоритма и области его наи-
большей целесообразности. Завершающим этапом 
стало сопоставление нового подхода с классическими 
методами, посредством чего выявляли достоинства и 
недостатки предложенной модели. В заключении 
сформулированы рекомендации по практическому 
применению алгоритма, определены перспективы 
дальнейшего совершенствования разработки. Данное 
исследование позволяет сделать важный вклад в ре-
шение стратегической задачи прогнозирования каче-
ства водных ресурсов. 

Материалы и методы. Исследования, направ-
ленные на изучение санитарного состояния и дина-
мики качественных параметров воды, проводились 
на участке русла реки Оки, географически приуро-
ченном к городской агломерации Рязани, представ-
ляющей собой репрезентативный пример взаимо-
действия крупного водотока с высокоурбанизиро-
ванной территорией. 

Для обеспечения эффективного прогноза каче-
ства воды Оки, позволяющего заблаговременно вы-
являть негативные тенденции и принимать преду-
предительные меры по предотвращению санитарно-
эпидемиологического неблагополучия, необходимо 
проводить комплексный и последовательный мони-
торинг на анализируемом водотоке. Ключевую роль 
в обеспечении высокой эффективности и репрезен-
тативности системы мониторинга играет оптималь-
ное расположение контрольных пунктов для сбора 
данных, которое должно учитывать как особенности 
гидрологического режима реки, так и пространст-
венное распределение потенциальных источников 
загрязнения [10]. На рис. 1 авторами предложена 
примерная схема размещения модульных метео-
станций, интегрированных с системами автоматиче-
ского отбора проб воды, где красные кружки обо-
значают расположение измерительных приборов, 
зеленый сектор охватывает территорию наблюдения 
в 400 км2, а голубой сектор демонстрирует зону пе-
рекрытия наблюдений двух соседних станций, что 
обеспечивает необходимую избыточность данных 
для повышения достоверности результатов. 

 
Рис. 1. Схема расположения модульных метеостанций 

Предложенная схема расположения контроль-
но-измерительных пунктов была разработана с це-
лью оптимизации экономической составляющей при 
сохранении максимально возможного уровня эф-
фективности системы систематического мониторин-
га, что представляет особую важность в условиях 
жестких бюджетных ограничений на финансирова-
ние природоохранных программ. Применение мате-
матического моделирования и методов оптимизации 
с учетом гидрологической специфики водного объ-
екта, характеристик распределения источников ан-
тропогенного воздействия и экономических ограни-
чений позволяет с высокой степенью достоверности 
определить необходимое и достаточное количество 
измерительных установок для эффективного охвата 
всей водосборной площади исследуемого участка 
русла реки Оки, обеспечивающего систематический 
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мониторинг и прогнозирование ее санитарного со-
стояния с учетом многофакторной динамики внеш-
них воздействий [11]. 

Расстояния между модульными станциями со-
ставят: 

1 21,6 2 30,5 км;l    

и 

2 21,6 2 43,2 км.l     

Теперь можно определить площадь пересече-
ния наблюдений двух станций: 
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На основе анализа представленной на рисунке 
концептуальной модели перекрытия зон действия 
гидрометрических станций можно сделать следую-
щие теоретические умозаключения. Каждые две 
соседние станции имеют по одной точке пересече-
ния границ их измерительных зон, три станции – две 
точки пересечения и так далее в соответствии с ус-
тановленной закономерностью. 

Используя данную тенденцию, представляется 
возможным спрогнозировать необходимое количе-
ство наблюдательных постов для полного охвата 
контрольных измерений по всей площади рассмат-
риваемого водосборного бассейна. Для количест-
венной оценки требуемой величины предлагается 
построить математическую модель путем постанов-
ки уравнения1, в котором исходным параметром (n) 
будет численность станций, обеспечивающая по-
крытие территории площадью 400 км2. 

Тогда количество точек пересечения зон дей-
ствия между станциями на участке площадью 266 
км2 можно записать как величину (n – 1). Решив 
данное уравнение, представляется возможным опре-
делить минимально необходимую численность гид-
рометрических постов для формирования регуляр-
ной сетки наблюдений и обеспечения качественного 
гидрометеорологического мониторинга на всей тер-
ритории водосбора, а также проектирования опти-
мальной конфигурации сети наблюдений. 

Отсюда получается уравнение: 

  2400 266 1 245 000 к ,мn n    

368 единиц.n   

С учетом полученного результата математиче-
ского моделирования предельно необходимого ко-
личества гидрометрических станций, можно сделать 

вывод, что для пространственного покрытия всей 
акватории бассейна реки Оки с целью качественного 
мониторинга за его климатическими, гидрохимиче-
скими и микробиологическими характеристиками 
будет целесообразно развернуть сеть из 368 единиц 
универсальных модульных гидрологических постов. 

В процессе проведения исследования и сбора 
первичных данных использовался комплекс совре-
менных программных средств и инновационного 
оборудования, включающий в себя геоинформаци-
онную систему Google Earth Pro для пространствен-
ного анализа и визуализации данных, табличный 
процессор Microsoft Excel для статистической обра-
ботки и предварительного анализа полученных ре-
зультатов, надводный беспилотный аппарат автор-
ской разработки, оснащенный системой автоматиче-
ского отбора проб воды, высокоточный эхолот 
Garmin Striker Cast GPS для измерения глубин и со-
ставления батиметрических карт исследуемого уча-
стка реки, а также инновационный датчик расхода 
воды, созданный на базе микроконтроллерной пла-
ты Arduino UNO с авторскими модификациями, 
включающими оптимизированное хвостовое опере-
ние для стабилизации положения в потоке и интег-
рированный программный плагин для расчета ско-
рости течения на основе измеренных параметров 
потока. 

Для повышения точности измерений и расши-
рения функциональных возможностей датчика рас-
хода воды, разработанного на базе платы Arduino 
UNO, был создан специализированный программ-
ный плагин, в основу которого легла математически 
выведенная формула преобразования данных о рас-
ходах воды в показатели скорости течения, учиты-
вающая геометрические параметры датчика, в част-
ности, диаметр входного и выходного отверстий, 
составивший 11,9 мм, что обеспечило оптимальное 
соотношение между чувствительностью прибора и 
его устойчивостью к засорению взвешенными час-
тицами. 

Соответственно для определения скорости те-
чения (м/с) из расхода воды (л/с) в плагин преобра-
зования данных прописаны следующие формулы: 

 2
4 ,

· ·1000
WV

D



  (1) 

2
4 ,

·0,0119 ·1000
WV 


 

где 3,1 4  , W – исходные данные датчика расхода 
воды (л/с), D – диаметр сечения входного и выход-
ного отверстия датчика (мм). 

Разработанная в результате исследования ком-
плексная модель машинного обучения будет в пер-
вую очередь способствовать повышению эффектив-

__________________________ 
 

1 Евграфов А.В. Метрология, стандартизация и сертификация: учебно-методическое пособие. – М.: РГАУ-МСХА, 
2015. – 83 с. 
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ности прогнозирования состояния поверхностных 
вод как стратегически важного источника водо-
снабжения, оценивая его соответствие, прежде  
всего, гигиеническим нормативам, а также предос-
тавлять научно обоснованные рекомендации про-
мышленным предприятиям, сельскохозяйственным 
комплексам и иным потенциальным источникам 
загрязнения по разработке и внедрению мер, на-
правленных на минимизацию негативного воздейст-
вия на водный объект и снижение объемов поступ-
ления загрязняющих веществ [12, 13]. 

Данные по химическому составу воды были 
получены в ходе проведения лабораторных иссле-
дований. 

Предложенный в рамках данного исследования 
алгоритм комплексного прогнозирования качества 
воды включает в себя следующие последовательные 
этапы. 

Шаг 1. Очистка данных. Перед непосредствен-
ным прогнозированием качества воды применяется 
метод iForest для выявления аномальных значений в 
массиве данных о качестве воды Xn×m (где n обозна-
чает количество параметров качества воды, а m – 
количество групп данных; в контексте данной рабо-
ты n и m являются постоянными величинами: n = 9, 
m = 1360), при этом выявленные аномальные значе-
ния заменяются на пустые значения. Впоследствии 
для заполнения пустых значений используется ме-
тод интерполяции Лагранжа, обеспечивающий це-
лостность и непрерывность данных [14, 15]. 

Шаг 2. Расширение данных. На первом этапе из 
массива Xn×m удаляется прогнозируемая цель, в ре-
зультате чего формируется новый массив Xn×(m-1). 
Учитывая, что данные о качестве воды собираются с 
интервалом в 4 ч, применяется метод усреднения в 
скользящем окне с размером окна 6 для формирова-
ния набора скользящих средних Zn×(m-1), что позволяет 
минимизировать влияние случайных факторов ва-
риации данных о качестве воды и более точно отсле-
дить тенденцию суточного изменения параметров 
качества воды. На втором этапе используется техно-
логия анализа главных компонент (PCA) для умень-
шения размерности Xn×(m-1) и сохранения двух главных 
компонент P2×m. С целью предотвращения переобу-
чения модели на вход модели одновременно подают-
ся Zn×(m-1), P2×m и данные о качестве воды Xn×(m-1) без 
целевых параметров, в то время как на выходе моде-
ли формируется целевое предсказание. 

Шаг 3. Обучение модели. Имеющийся массив 
данных о качестве воды разделяется на обучающий 
и тестовый наборы в соотношении 8: 2. В рамках 
данного исследования обучающий набор включал 
1100 наборов данных, охватывающих период с 
25 июня 2021 г. по 16 февраля 2022 г., в то время 
как тестовый набор содержал 272 набора данных, 
собранных в период с 17 февраля 2022 г. по 1 апреля 
2022 г. Учитывая долгосрочную зависимость дан-
ных о качестве воды от временных факторов, при-
меняется метод скользящего окна [16, 17] для разде-

ления обучающего набора на фиксированные обу-
чающие окна с шагом длиной i во временной 
последовательности, после чего данные первых j 
обучающих окон используются для прогнозирова-
ния (j+1)-го обучающего окна. При каждом новом 
цикле обучения наиболее старое окно исключается 
из рассмотрения, а следующее новое окно включа-
ется в анализ, и этот процесс продолжается до дос-
тижения последнего окна обучения. Такой подход, 
предполагающий отбрасывание устаревших данных, 
способствует обучению модели с учетом будущих 
тенденций. На заключительном этапе, в соответст-
вии с тестовым набором каждой станции, обученная 
модель применяется для прогнозирования ключевых 
параметров качества воды, включая общий азот, 
общий фосфор и перманганатную окисляемость. 

В рамках проведенного комплексного исследо-
вания была осуществлена всесторонняя оценка эф-
фективности предложенной гибридной нейросете-
вой модели прогнозирования параметров качества 
воды, которая включала в себя сравнительный ана-
лиз с референтными методами, применяемыми в 
данной области. С целью получения количественной 
характеристики точности прогнозирования исследо-
ватели использовали ряд общепринятых в научном 
сообществе метрик, среди которых: средняя абсо-
лютная ошибка (MAE), отражающая среднее откло-
нение прогнозируемых значений от фактических; 
средняя абсолютная процентная ошибка (MAPE), 
позволяющая оценить относительную величину 
ошибки прогноза; среднеквадратическая ошибка 
(RMSE), учитывающая квадрат отклонений и при-
дающая больший вес крупным ошибкам; а также 
коэффициент детерминации (R2), характеризующий 
долю дисперсии зависимой переменной, объясняе-
мую моделью [18]. 

На начальном этапе исследования с примене-
нием метода изоляционного леса (iForest), который 
является эффективным алгоритмом обнаружения 
аномалий в многомерных данных, были идентифи-
цированы и количественно оценены выбросы в ис-
ходных данных о качестве воды на исследуемых 
станциях, составившие приблизительно 1,1, 1,7 и 
3,2 % от общего объема данных соответственно. 
После тщательного удаления выявленных выбросов, 
которые могли бы существенно повлиять на точ-
ность модели, оставшиеся пропущенные значения 
для станций 1–3 составили около 3,9, 4,5 и 5 % со-
ответственно, что потребовало применения методов 
восстановления данных, в частности, была исполь-
зована интерполяция Лагранжа, позволяющая вос-
становить непрерывную функцию по дискретному 
набору точек. 

Для оценки допустимости применения разра-
ботанной модели в сравнение приводилась проверка 
традиционных прогнозных моделей ARIMA и SMA. 

Модели ARIMA (Autoregressive Integrated 
Moving Average) и SMA (Simple Moving Average) 
являются популярными методами прогнозирования 
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временных рядов, в том числе и качества воды. 
ARIMA модели учитывают автокорреляцию и авто-
регрессию в данных, что позволяет им захватить 
динамику изменения качества воды во времени. 
SMA подходит для прогнозирования качества воды 
с более стабильными временными рядами и мень-
шим количеством выбросов. 

Результаты и их обсуждение. В рамках прове-
денного комплексного исследования была осуществ-
лена оценка качественных характеристик водных 
ресурсов реки Оки, рассматриваемой в качестве по-
верхностного источника водоснабжения, основанная 
на анализе средних многолетних значений 52 кон-
трольных показателей, включающих органолептиче-
ские, микробиологические и химические параметры 
за продолжительный период с 2014 по 2022 г. Резуль-
таты исследования показали, что вода, отобранная на 
Соколовском водозаборе, характеризовалась значи-
тельно меньшей средней многолетней концентрацией 
аммиака, составившей 0,48 мг/л, что оказалось суще-
ственно ниже аналогичных показателей, зафиксиро-
ванных на Окском и Борковском водозаборах, – в 1,6 
и 2,1 раза соответственно (p < 0,05). При этом следует 
отметить, что практически в каждой пятой пробе, 
отобранной в створе Борковского водозабора, были 
зарегистрированы концентрации аммиака, превы-
шающие предельно допустимую концентрацию 
(ПДК), в то время как аналогичный показатель для 
Окского водозабора оказался в 2,8 раза меньше и со-
ставил 7,5 %. Примечательно, что ни в одной из разо-
вых проб воды, отобранных в контрольной точке  
Соколовского водозабора, превышений ПДК ионов 
аммония зафиксировано не было. В ходе статистиче-
ского анализа не было выявлено значимых различий 
в средних многолетних значениях химического 
потребления кислорода (ХПК) и биохимического 
потребления кислорода (БПК5) в водах рассматри-
ваемых водозаборов, при этом процент разовых проб, 
в которых указанные показатели не соответствова-
ли установленным гигиеническим требованиям, 
варьировался в пределах 22,7–32,5 и 61,8–75,0 % 
соответственно. Проведенное исследование также 
продемонстрировало, что среднее содержание об-
щих колиформных бактерий (ОКБ) в водах Окско-
го и Борковского водозаборов составило 813,3 и 
818,9 КОЕ/100 мл соответственно, что оказалось в 
1,5 раза выше аналогичного показателя, зафикси-
рованного в контрольном створе Соколовского 
водозабора (р < 0,05). Некоторые результаты ана-
лизов показаны на графике (рис. 2). 

В рамках данной научной работы была разра-
ботана инновационная гибридная нейросетевая мо-
дель прогнозирования параметров качества воды, 
основанная на интеграции глубокой сверточной 
нейронной сети и двунаправленной (bidirectional) 
рекуррентной нейросети, которая состоит из трех 
функциональных частей. На начальном этапе мо-
дель применяется для выявления и извлечения по-
тенциальных нелинейных взаимосвязей между дан-

ными временного ряда качества воды реки Оки с 
целью формирования эффективных низкоразмерных 
признаков. Далее на основе извлеченных признаков 
конструируется вектор признаков качества воды, 
который используется в качестве входного сигнала 
для глубокой сверточной нейронной сети. В процес-
се обучения сеть непрерывно осуществляет регули-
ровку весов и смещений, учитывая зависимость 
краткосрочных, долгосрочных и контекстных атри-
бутов временного ряда данных для дальнейшей оп-
тимизации информации о качестве воды с целью  

 

 
Рис. 2. Некоторые показатели качества воды р. Оки  

трех исследуемых водозаборов на период 2014–2022 гг.:  
а – средние значения, б – минимальные значения,  

в – максимальные значения 
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более точного выражения признаков. На заключи-
тельном этапе в верхней части модели подключает-
ся слой полного соединения, выполняющий функ-
цию выходного слоя для генерации прогнозируемых 
значений параметров качества воды. 

Программная реализация разработанной гиб-
ридной нейросетевой модели прогнозирования была 
осуществлена с использованием высокопроизводи-
тельной библиотеки глубокого обучения Tensorflows 
keras версии 2.2.0, которая предоставляет широкий 
спектр инструментов для построения и обучения 
нейронных сетей. Процесс обучения модели прово-
дился на протяжении 50 эпох с использованием 
120 временных интервалов, что позволило достичь 
оптимального баланса между точностью прогнози-
рования и вычислительными затратами. В качестве 
алгоритма оптимизации для корректировки весов и 
смещений модели был применен метод Adam, кото-
рый сочетает в себе преимущества адаптивных ме-
тодов градиентного спуска и метода моментов. По 
достижении сходимости модели, что свидетельство-
вало о минимизации функции потерь, были получе-
ны финальные весовые коэффициенты, которые 
впоследствии использовались для прогнозирования 
качества воды на исследуемых станциях водозабора 
(Соколовский, Окский и Борковский). Архитектура 
и параметры модели были тщательно подобраны и 
заданы следующим образом: количество скрытых 
слоев составило два, что позволило модели эффек-

тивно улавливать сложные нелинейные зависимости 
в данных; в качестве алгоритма оптимизации был 
выбран метод сопряженных градиентов, известный 
своей способностью быстро сходиться к оптималь-
ному решению; минимальное относительное изме-
нение коэффициента ошибки обучения было уста-
новлено на уровне 0,001, что обеспечило баланс 
между точностью модели и предотвращением пе-
реобучения. 

Это дает возможность использовать представ-
ленную нейросетевую модель для восполнения про-
белов в данных путем расчета отсутствующих зна-
чений концентрации определенных соединений. 
Некоторые результаты моделирования с применени-
ем нейронных сетей, охватывающие 25-летний ин-
тервал наблюдений (n = 25), демонстрируются в 
качестве примера на рис. 3 для показателя аммония 
Окского водозабора. Полученные закономерности 
могут быть использованы для прогноза динамики 
исследуемых показателей в перспективе. 

Для определения допустимости применения 
нейросетевой модели разработанная нейросеть срав-
нивалась с классическим методом оценки: скользя-
щего среднего (рис. 3, observed forecast data). Данный 
метод выбран, исходя из того, что он является рас-
пространенной техникой для анализа временных ря-
дов, таких как концентрация нитратов в воде [19, 20]. 
Он помогает выявить тренды, уменьшая влияние 
случайных колебаний и шума в данных. 

 

 
Рис. 3. Прогностические результаты водозабора Окский на основе нейросети по аммонию в сравнении 
с существующими нейросетевыми моделями и применением классической модели среднее скользящее: 

 исходные данные – период 1–5 лет – прошедший период времени 
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Метод скользящего среднего (СМ) заключается 
в том, что для каждого момента времени вычисляется 
среднее значение некоторого количества предыду-
щих точек данных. Формула для простого скользяще-
го среднего выглядит следующим образом: 

 1 2 ,t n t n t
t

X X XSMA
n

    
   (2) 

где SMAt – значение скользящего среднего в момент 
времени t; 

X – наблюдаемые значения (например, концен-
трация нитратов); 

n – количество периодов (интервал) для сгла-
живания. 

Коэффициент α определяет вес, который при-
дается последнему наблюдению: более высокие зна-
чения α ведут к более быстрому реагированию на 
изменения в данных. 

В контексте анализа концентрации загрязняю-
щих веществ применялись оба метода для сглажи-
вания данных по временным рядам и выявления 
долгосрочных трендов: 

1. Скользящее среднее сделает данные о кон-
центрации более стабильными и поможет визуали-
зировать тенденции изменения во времени. 

2. Экспоненциальное сглаживание обеспечит 
более быстрое реагирование на изменения в концен-
трации, что особенно полезно, если данные подвер-
жены резким колебаниям. 

Помимо SMAt (рис. 3, observed forecast data) 
применяли классический метод прогнозирования с 
помощью ARIMA (авторегрессионная интегриро-
ванная скользящая средняя или модель статистиче-
ского анализа, которая использует данные времен-
ных рядов для прогноза будущих значений в ряде). 

В рамках настоящего исследования предлага-
ется к рассмотрению альтернативный подход к про-
гнозированию качества воды, базирующийся на 
применении нейронных сетей для анализа обшир-
ных массивов исторических данных, что представ-
ляет собой принципиально иной метод по сравне-
нию с традиционными механистическими моделя-
ми, широко используемыми в данной области. 
Механистические модели качества воды, к числу 
которых относятся такие известные системы, как 
QUAL, WASP, MIKE, SWAT, BASINS и ряд других, 
основываются на детальном описании структуры 
исследуемой водной системы и учете многочислен-
ных ограничений, связанных с комплексом физиче-
ских, биологических и химических процессов, про-
текающих в водной среде, что обусловливает их 
высокую сложность и требует значительного объема 
исходной информации для создания и последующе-
го решения системы уравнений, описывающих ди-
намику изменения качества воды во времени и про-
странстве [21–23]. 

Несмотря на широкое распространение и при-
знание в научном сообществе, механистические мо-
дели характеризуются высокой степенью сложности 

и требуют значительного объема исходных данных, 
включающих многочисленные параметры модели-
рования, условия источников и стоков загрязняю-
щих веществ, а также другие специфические харак-
теристики водной системы, что делает процесс по-
строения таких моделей чрезвычайно трудоемким, 
а определение оптимальных параметров – затрудни-
тельным, существенно ограничивая их примени-
мость для широкого спектра водных объектов, осо-
бенно в условиях недостатка детальной информации 
о их гидрологическом режиме и санитарном состоя-
нии [24, 25]. 

Рассматриваемая нейронная модель, построен-
ная на основе современных глубоких архитектур, 
показала высокую эффективность при решении дан-
ной задачи. Заложенные в основу модели нелиней-
ные многослойные механизмы обработки данных 
позволяют выявлять сложные взаимозависимости 
между показателями качества воды и внешними 
факторами, формируя при этом статистически зна-
чимые предсказания. Проведенные исследования 
подтвердили высокую степень достоверности про-
гнозов, что обусловлено способностью модели эф-
фективно анализировать и прогнозировать нелиней-
ные процессы в условиях неопределенности. 

Кроме того, модель характеризуется высокой 
универсальностью, позволяя применять ее для раз-
личных типов водных объектов, включая реки, озера 
и водохранилища. Это значительно расширяет сфе-
ру потенциального использования модели в целях 
мониторинга качества воды и управления водными 
ресурсами. Несомненным является преимущество 
предлагаемой нейронной модели по сравнению с 
традиционными численными алгоритмами, обу-
словленное более высокой точностью прогнозов и 
вычислительной эффективностью. Данная модель 
открывает новые возможности для разработки пер-
спективных подходов в области мониторинга и 
управления водными ресурсами. 

Прогнозирование концентраций нитратов с ис-
пользованием моделей временных рядов, таких как 
модель ARIMA (Autoregressive Integrated Moving 
Average), представляет собой мощный метод анали-
за данных, который позволяет учитывать тренды, 
сезонность и автокорреляцию. В данной методике 
мы рассмотрим шаги, необходимые для реализации 
модели ARIMA, и представим соответствующие 
формулы. За последние несколько десятилетий ис-
следования в области прогнозирования временных 
рядов в основном были сосредоточены на двух под-
ходах [26]. Один подход основан на математической 
статистике, например, на моделях авторегрессии, 
интегрированного скользящего среднего (ARIMA). 
Когда набор данных временных рядов невелик, эти 
модели часто имеют преимущества, поскольку тре-
буют относительно меньшего объема данных для 
оценки параметров модели [21]. 

Собраны исторические данные о концентраци-
ях нитратов в створах реки. Данные представлены в 
виде временного ряда, где каждый элемент соответ-
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ствует концентрации в определенный момент вре-
мени. ARIMA обозначается как ARIMA (p, d, q), где 
p – порядок авторегрессии, d – уровень дифферен-
цирования, q – порядок скользящего среднего. 

Использовались графики ACF (Autocorrelation 
Function) и PACF (Partial Autocorrelation Function) 
для определения значений p и q. ACF показывает 
автокорреляцию временного ряда на разных лагах. 
Если ACF быстро убывает, то q может быть мал. 
PACF показывает частичную автокорреляцию и мо-
жет помочь определить p. 

Далее строилась модель ARIMA [27]: 

 1 1 2 2

1 1 2 2 ,
t t t p t p

t t q t q t

Y Y Y Y
e e e e

  

  

    

   
  (3) 

где Ф – коэффициенты модели AR,   – коэффици-
енты модели MA, te  – шум ошибки. 

Параметры модели оценивались с помощью 
метода максимального правдоподобия. Проверка 
качества модели осуществлялась с применением 
статистических критериев AIC (Akaike Information 
Criterion) и BIC (Bayesian Information Criterion). 

Затем проводился этап прогнозирования с по-
мощью оцененной модели ARIMA: 

 1 1
ˆ ˆ ˆФ ,p q
t h t i i t i j j t jY Y eY         (4) 

где h – горизонт прогноза. 
Эта методика предоставляет структурирован-

ный подход к прогнозированию концентраций за-
грязнителей в водозаборах реки с использованием 
модели ARIMA [27, 28]. Управление качеством во-
ды может значительно улучшиться за счет точных 
прогнозов, что позволит принимать более обосно-
ванные решения для защиты экосистем и здоровья 
населения. 

Чтобы оценить преимущества и недостатки 
предложенной модели прогнозирования и других 
эталонных нейросетей, таких как LSTM и реверсив-
ная рекуррентная, сравнивались средняя абсолютная 
ошибка (MAE), отражающая среднее отклонение 

прогнозируемых значений от фактических; средняя 
абсолютная процентная ошибка (MAPE); средне-
квадратическая ошибка (RMSE), учитывающая 
квадрат отклонений; коэффициент детерминации 
(R2) (таблица). В качестве эталонного метода выбра-
на модель ARIMA. Разработанная модель показала 
наиболее высокие результаты в сравнении с эталон-
ной моделью ARIMA и нейросетевой реверсивной 
рекуррентной. Наиболее сильным конкурентом ока-
залась мультисверточная модель, которая дала ос-
редненный показатель среднеквадратичной ошибки 
0,0557, в то время как разработанная модель показа-
ла ошибку на 0,0248 ниже (т.е. среднее значение 
RMSE = 0,0309). 

Для наглядности построен график сравнения 
результатов по концентрациям аммония Окского 
водозабора по классической модели ARIMA и раз-
работанной нейросети (рис. 4). 

В обучении на исходных данных за период 
2018–2022 гг. разработанная нейросетевая модель 
занизила показатель на 2021 г. (соответствующий 
показатель на графике – 4-й год). В сравнении с эта-
лонной моделью ARIMA нейросеть давала зани-
женные показатели концентраций. Однако точность 
нейросети выше, чем ARIMA (RMSEARIMA больше 
RMSEнейросеть на 1,17). 

Выводы. Результаты лабораторных исследо-
ваний показали, что вода, взятая на Соколовском 
водозаборе, имела значительно более низкую сред-
нюю многолетнюю концентрацию аммиака, равную 
0,48 мг/л. Это значение оказалось существенно ни-
же, чем аналогичные показатели на Окском и Бор-
ковском водозаборах, которые были в 1,6 и 2,1 раза 
выше соответственно (p < 0,05). Не было обнаруже-
но значительных различий в средних многолетних 
значениях химического потребления кислорода 
(ХПК) и биохимического потребления кислорода 
(БПК5) в водах исследуемых водозаборов. При этом 
процент разовых проб, в которых указанные показа-
тели не соответствовали установленным гигиениче-
ским нормам, колебался в диапазоне от 22,7 до 
32,5 % для ХПК и от 61,8 до 75,0 % для БПК5. 

Сравнение параметров коэффициента детерминации и среднеквадратичной ошибки разработанной 
нейросетевой модели с существующими для показателей Окского водозабора 

Нейронная модель 
Показатель  

качества 

Параметр модели 
статистической  

обработки 

Авторегрессия –  
Интегрированное  

скользящее среднее 
(ARIMA)  

Реверсивная 
рекуррентная 

нейронная сеть

Мульти-
сверточная  

LSTM 

Разработанная нейросеть 
(сверточная + двунаправ-

ленная рекуррентная)  
R2 0,9408 0,9920 0,9996 0,9996 ХПК, мгO2/л 

RMSE 1,2030 0,5360 0,0566 0,0299 
R2 0,8760 0,9933 0,9999 0,9996 Азот общий, мг/л 

RMSE 1,0000 0,5400 0,0542 0,0315 
R2 0,9400 0,9945 0,9999 0,9999 Аммиак 

RMSE 0,9850 0,5466 0,0520 0,0310 
R2 0,9308 0,9900 0,9996 0,9999 O2, мг/л 

RMSE 1,0000 0,5280 0,0600 0,0312 
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Рис. 4. Сравнение результатов средних концентраций аммония по данным наблюдений (период 1–5 лет, равный  

2018–2022 гг.), классического прогноза ARIMA и разработанной нейронной сети для Окского водозабора 

На предварительном этапе проведенного ис-
следования с целью обеспечения высокой досто-
верности исходной информационной базы были 
использованы передовые подходы к обработке 
данных, включающие в себя алгоритм изолирую-
щего леса и интерполяционные методы Лагранжа, 
что позволило не только эффективно повысить це-
лостность информационного массива, но и мини-
мизировать потенциальное влияние погрешностей 
и аномалий на последующий процесс моделирова-
ния. В дополнение к предварительной обработке 
исходных данных были использованы метод сколь-
зящего среднего и метод главных компонент ана-
лиза, обеспечившие оптимизацию параметров ка-
чества водных ресурсов и предотвращение явления 
переобученности модели, что является критически 
важным фактором для обеспечения высокой точно-
сти прогнозных расчетов в долгосрочной перспек-
тиве. Таким образом, разработана инновационная 
гибридная нейросетевая модель прогнозирования 
параметров качества воды, основанная на интегра-
ции глубокой сверточной нейронной сети и двуна-
правленной (bidirectional) рекуррентной нейросети, 
которая состоит из трех функциональных частей. 

Результаты экспериментальной апробации раз-
работанной модели убедительно демонстрируют 
высокую устойчивость и обобщающую способность 
предложенного подхода, что проявляется в значи-
тельном снижении погрешности прогнозирования 
по сравнению с традиционными методиками и от-
крывает новые перспективы для применения данной 
концепции в прогнозировании одномерных хроно-
логических рядов различных объектов естественно-

научного и технического анализа в сравнении с та-
кими моделями, как авторегрессия – интегрирован-
ное скользящее среднее и реверсивная рекуррентная 
нейронная сеть. Наиболее мощным конкурентом 
стала мультисверточная модель, которая продемон-
стрировала среднеквадратичную ошибку на уровне 
0,0557. В то же время разработанная модель показа-
ла ошибку на 0,0248 меньше, что соответствует 
среднему значению RMSE = 0,0309. 

Проведенные исследования в области примене-
ния рекуррентных нейросетевых моделей для прогно-
зирования загрязнения реки Оки, являющейся одним 
из ключевых водных объектов центральной России, 
позволяют сделать обоснованный вывод о возможно-
сти осуществления точного и своевременного предска-
зания изменений качества воды, что открывает новые 
возможности для реализации эффективных мер по 
охране природы и обеспечению устойчивого развития 
региона в долгосрочной перспективе. Использование 
разработанной модели для прогнозирования динамики 
загрязнения реки Оки на ближайшие два десятилетия 
предоставляет уникальную возможность для выявле-
ния потенциальных внешнесредовых угроз и принятия 
превентивных мер по их предотвращению, что являет-
ся значимым шагом в направлении сохранения при-
родных ресурсов, обеспечения санитарно-эпидемио-
логической безопасности и повышения качества жизни 
населения в регионе.  
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Clean and safe drinking water is a fundamental necessity for human health and well-being and a critical component in 

sustainable ecosystem development. In recent decades, water quality issues have become even more urgent due to population 
growth, industrial expansion and climate change. 

A series of works by foreign researchers report results obtained by applying neural networks. There are studies con-
firming results of water quality prediction generated by neural networks to be quite valid. 

In this research, we used Google Earth Pro, Microsoft Excel, water flow sensor based on Arduino UNO board with au-
thor's modification (tail feathering and built-in plugin for calculation of flow velocity), Python, Tensorflows keras2.2.0, 
Scikit-learn, Pandas libraries for machine learning and development of neural network architecture. In this study, two ANNs 
were combined to build a hybrid neural network model for predicting water quality indicators. 
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Neural network models offer unique opportunities to improve water resources management at various levels, rang-
ing from local to global one. A key advantage of such models is a possibility to adapt them to specific conditions and re-
quirements, which provides more accurate prediction and timely decision making under uncertainty. The relevance of the 
work is determined by application of neural networks for water quality prediction. This can improve systems for early 
warning about pollution, help optimize operational processes at water treatment plants and develop effective water man-
agement strategies.  

In this research, an innovative hybrid neural network model has been developed for predicting water quality indica-
tors. It is based on integrating deep convolutional neural network and bidirectional recurrent neural network, which consists 
of three functional parts. 

Keywords: neural network, Tensorflows keras2.2.0, water bodies, drinking water, risk factor, negative impact, water 
pollution, determination coefficient, optimization algorithm. 
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