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Аннотация. В работе рассматриваются подходы к решению задач прогнозирования изменения наблюдае-
мых областей с заданными характеристиками методами машинного обучения на примере задачи прогнози-
рования изменения береговой линии реки Амур. Производится сравнение методов, и выбирается базовый 
метод с наибольшей предсказательной способностью для построения интеллектуальной системы. Рассмат-
ривается модификация алгоритма путём введения дополнительных характеристик, описывающих скорости 
и ускорения изменения точек границ. Анализ результатов исследования производится на основе оценки 
относительной и среднеквадратической ошибок. 
 
Summary. The paper considers approaches to solving problems of forecasting changes in observed areas with giv-
en characteristics using machine learning methods on the example of the problem of forecasting changes in the 
Amur River coastline. The methods are compared and the basic method with the highest predictive ability for 
building an intelligent system is selected. Modification of the algorithm by introducing additional characteristics 
describing velocities and accelerations of boundary point changes is considered. The results of the study are ana-
lyzed based on relative and RMS error estimation. 
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Введение. Проблема обнаружения отклонений состояния земной поверхности от нормаль-
ного является одной из ключевых задач, решаемых научным сообществом. Для принятия страте-
гии действия по предотвращению последствий нештатных ситуаций необходимо производить 
оценку процессов во времени. Задача является актуальной для таких динамических процессов, как 
разливы нефти, распространение вредных веществ, предсказание паводковой ситуации и т. п.  

Для построения модели и оценки её адекватности рассматривается сезонное половодье реки 
Амур. Данные о паводковом состоянии используются для обучения интеллектуальной системы 
прогнозирования изменения береговой линии. Применяется интегрированный подход, объединя-
ющий несколько моделей, позволяющих на основе компьютерного зрения строить единую про-
гнозную модель изменения наблюдаемых областей. Учитываются скорость и ускорение измене-
ний границ береговой линии, что позволяет обучать предсказательную модель без учёта дополни-
тельных характеристик наблюдаемых участков. 



 
 
 

На первом этапе исследования сравниваются некоторые наиболее подходящие для исследу-
емых процессов методы машинного обучения. На основе статистических оценок (среднеквадра-
тичного отклонения) выбирается базовый метод с наименьшей погрешностью результатов.  

Базовая модель модифицируется путём введения дополнительных характеристик, описы-
вающих скорости и ускорения изменения береговой линии. Результаты работы методов оценива-
ются при помощи среднеквадратичной и относительной ошибок. 

Методы и материалы. В работе используются данные, полученные с сенсоров спутника 
Sentinel-2 L2A (см. табл. 1) при помощи ресурса Sentinel-hub. Используются спектральные снимки.  

 
Таблица 1 

Спектральные каналы Sentinel-2 L2A  

Спектральный канал Центральная длина волны, нм Ширина канала, нм 
Band 1 – Coastal aerosol 442,7 – 453,9 21 
Band 2 – Blue 492,4 – 506,6 66 
Band 3 – Green 559,8 – 590,0 36 
Band 4 – Red 664,6 – 680,0 31 
Band 5 – Vegetation red edge 704,1 – 740,0 15 
Band 6 – Vegetation red edge 740,5 – 760,0 15 
Band 7 – Vegetation red edge 782,8 – 900,0 20 
Band 8 – Vegetation red edge 832,8 – 850,0 106 
Band 9 – Water vapour 945,1 – 950,0 20 
Band 11 – SWIR 1613,7 – 1700,0 91 
Band 12 – SWIR 2202,4 – 2300,0 175 
Band 8A – NIR 864,7 – 885,0 21 

 
Первоначально обрабатываются изображения, полученные с использованием 4, 3 и 2 спек-

тральных каналов (см. рис. 1), затем используются 3 и 11 спектральные каналы для классификации 
воды при помощи индекса NDSI (см. рис. 2). 

 

 
 

Рис. 1. Спутниковое изображение реки Амур 
 



 
 
 

 
 

Рис. 2. Классификация области интереса при помощи индекса NDSI 
 

На основе изображений с выделенной водной поверхностью создаются бинарные маски при 
помощи алгоритма k-ближайших средних. На бинарных изображениях фиксируется присутствие 
шумов, обусловленных влиянием географических особенностей исследуемой местности, погод-
ными явлениями или человеческой деятельностью. Обработка шумов на изображениях осуществ-
ляется при помощи гауссова ядра размером 5×5 пикселей. 

После удаления шумов на бинарных масках выделяются границы реки при помощи метода 
Кэнни (см. рис. 3). 

 

 
 

Рис. 3. Границы реки Амур 
 

Формируется матрица координат пикселей, принадлежащих к границе исследуемой обла-
сти, записываемая в файл формата .csv.  

Задача прогнозирования состоит в нахождении целевых меток y (верхняя и нижняя грани-
цы) для соответствующего фиксированного x. Пиксели в файле .csv группируются по датам, затем 
по координатам x. 



 
 
 

Оценивается эффективность некоторых методов машинного обучения для задачи прогно-
зирования. На вход поступают следующие данные: дата, координата x, координата y нижней гра-
ницы, координата y верхней границы. Каждый объект анализа (пиксель) описывается парой значе-
ний (x, y) представляющих собой координаты в декартовой системе. Значения x соответствуют 
ширине изображения. 

Для выбора базового метода машинного обучения производится сравнение 4 методов:  
1 – линейная регрессия, 2 – случайный лес, 3 – метод опорных векторов, 4 – градиентный бустинг. 

В табл. 2 представлены результаты сравнения методов на основе оценки относительной и 
среднеквадратической ошибок. 

 
Таблица 2 

Сравнение моделей машинного обучения 

Ошибка 
Линейная  
регрессия 

Случайный 
лес 

Градиентный 
бустинг 

Метод опор-
ных векторов 

Среднеквадратическая, пиксели 410,6 386,189 385,779 383,86 
Средняя относительная, % 1,35 0,97 0,97 0,95 

 
В качестве базового метода машинного обучения выбирается метод опорных векторов 

(Support Vector Regression, SVR) (см. рис. 4). 
 

  
 

Рис. 4. Результат предсказания по методу опорных векторов 
 

Построение прогнозных моделей. После выбора базового метода машинного обучения и 
проведения предварительной обработки данных реализуются 2 модели. Первая модель – базовая, 
использующая обучающие данные с указанием положения границ реки в соответствующие мо-
менты времени. Вторая модель – модифицированная.  

Для реализации моделей машинного обучения решается задача нахождения функций 
𝑦௜ ൌ 𝑓௜ሺ𝑥௜ሻ, 𝑖 ൌ 1,2തതതത, описывающих верхнюю и нижнюю границы рек, обеспечивающих минималь-
ную ошибку предсказания в эпсилон-области. Для оценки эффективности предсказательной моде-



 
 
 

ли и её успешного обучения используется функция потерь: 𝐿൫𝑦௜ ,𝑓ሺ𝑥௜ሻ൯ ൌ  ൜
0 при  |𝑦௜ െ 𝑓ሺ𝑥௜ሻ| െ ε

|𝑦௜ െ 𝑓ሺ𝑥௜ሻ| െ ε
, 

где 𝑦௜  – истинное значение, 𝑓ሺ𝑥௜ሻ  – предсказанное значение, ε  – ширина эпсилон-области. Для 
нахождения регрессионной функции, описывающей изменения береговой линии, решается следу-

ющая оптимизационная задача: minன,௕   ଵ
ଶ
ห|ω|ห

ଶ
൅ 𝐶 ∑ ሺξ௜ ൅ ξ௜

∗ሻ௡
௜ୀଵ , где ω  – вектор весов модели,  

𝑏  –  параметр, отвечающий за вертикальное смещение линии регрессии относительно оси y,  

ห|ω|ห
ଶ
 – евклидова норма весов модели, ห|ω|ห

ଶ
ൌ  ට∑ ω௜

ଶ௡
௜ୀଵ , C – параметр нормирования максими-

зации ширины эпсилон-области и минимизации ошибок, ξ௜ – ошибки отклонения в большую сто-
рону от предсказанных значений, ξ௜

∗ – ошибки отклонения в меньшую сторону от предсказанных 
значений. Задача решается при заданных ограничениях: 

ቐ
𝑦௜ െ  ሺω்𝑥௜ ൅ 𝑏ሻ ൑ ϵ ൅ ξ௜
 ሺω்𝑥௜ ൅ 𝑏ሻ െ 𝑦௜  ൑ ϵ ൅ ξ௜

∗

ξ௜
∗, ξ௜ ൒ 0

, 

где ϵ – ширина допустимой погрешности предсказания. 
Для нахождения оптимальных весов ω и смещения 𝑏  решается задача Каруша – Куна – 

Таккера, представляемая следующим образом: α௜ሺϵെ∣ 𝑦௜ െ 𝑓௜ሺ𝑥௜ሻሻ ൌ 0 , где α௜  – множитель Ла-
гранжа для i-го набора данных. 

Оценка предсказательной способности базовой модели определяется относительной и 
среднеквадратической ошибками.  

Ставится задача повышения точности предсказательной модели путем её модификации, 
обеспечивающейся введением весовых коэффициентов, определяемых скоростью 𝑣 и ускорением 
𝑎 изменения координат точек границ береговой линии. После группировки набора данных по дате 
и координате x для каждого пикселя находятся значения: 1ሻ 𝑣௝ ൌ  𝑦௝ାଵ െ 𝑦௝ , 2) 𝑎௝ ൌ  𝑣௝ାଵ െ 𝑣௝ , 
jൌ 1,1200തതതതതതതതത (при t = 1). 

Результаты работы базовой и модифицированной моделей оцениваются при помощи сред-
неквадратической и относительной ошибок. По сравнению с базовой, точность модифицирован-
ной модели выше на 6 % (см. табл. 3). 
  

Таблица 3 
Сравнение базовой и модифицированной моделей 

Ошибки 
Верхняя берего-
вая линия (базо-
вая модель) 

Нижняя берего-
вая линия (базо-
вая модель) 

Верхняя бере-
говая линия  
(с весами) 

Нижняя берего-
вая линия  
(с весами) 

Среднеквадра-
тическая, пиксели 

6,524 6,048 5,767 5,481 

Относительная, % 0,75 1,28 0,71 1,17 
 
Введение данных параметров позволяет производить обучение модели более эффективно за 

счёт корректной обработки интервалов постоянства функции, которые обусловлены стоячей водой 
и сезонной составляющей. 

Если наблюдается более двух точек границ, соответствующих одному значению абсциссы, 
то изображение разбивается на отдельные части таким образом, чтобы привести исходные данные 
к стандартному виду, содержащему 2 точки (верхняя и нижняя границы). 

Данные ситуации возникают, когда имеются резкие изменения формы русла реки, раздвое-
ние русла или наличие проток. Наглядно результаты моделирования представлены на рис. 5-6.  



 
 
 

  
 

Рис. 5. Реальная и прогнозные предсказываемые границы 
 

Графическое представление результатов работы (см. рис. 5) и оценка среднеквадратической 
и относительной ошибок позволяют сделать вывод о том, что введение дополнительных парамет-
ров скорости и ускорения изменений границ береговой линии существенно повлияло на точность 
прогнозной модели. 

 

 
 

Рис. 6. Сравнение границ (обработка) 



 
 
 

Общая схема работы интеллектуальной системы представлена на рис. 7. 

 
 

Рис. 7. Блок-схема работы интеллектуальной системы  
 

Заключение. В результате исследования разработана интеллектуальная система оценки 
динамики изменения границ контролируемой области на примере береговой линии реки Амур на 
основе спектральных спутниковых данных. Произведён сравнительный анализ некоторых методов 
машинного обучения, в качестве базового выбран метод опорных векторов. Введены дополни-
тельные характеристики в виде скорости и ускорения изменения функций, описывающих берего-
вые линии. Введение дополнительных характеристик обеспечило повышение точности модели в 
среднем на 6 %. На текущем этапе работы в интеллектуальную систему интегрируется модель 



 
 
 
временного ряда, обеспечивающая оценку сезонной составляющей. Учёт дополнительной инфор-
мации позволит обеспечить повышение точности прогноза модифицированной модели. 
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