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АННОТАЦИЯ: В работе показаны возможности искусственных нейронных 
сетей, построенных на радиальных базисных функциях, для исследования водо-
потребления различными отраслями водохозяйственной системы бассейна р. Дон. 
Использование математических моделей в виде системы дифференциальных урав-
нений затруднено неопределенностью коэффициентов в их правых частях, описы-
вающих интенсивности процессов разной природы: выпадение осадков, водопо-
требление различными отраслями водохозяйственного комплекса, сток воды при 
снеготаянии, транспирация, инфильтрация и т. д. Как правило, эти параметры явля-
ются случайными, а математические модели, описывающие водный баланс, – стоха-
стическими. В этом случае применение нейросетей является весьма плодотворным: 
с их помощью можно составить доверительные прогнозы, что является необходи-
мым условием для разработки динамико-стохастических концепций в управлении 
водными ресурсами. 

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: искусственные нейросети, водопотребление, аппрокси-
мация, радиальные базисные функции, р. Дон.

Бассейн р. Дон представляет многоотраслевой водохозяйственный ком-
плекс, являясь не просто системной единицей водосбора, а автономной 
управляемой водной системой [1]. С учетом этого управленческие решения 
должны быть направлены на рациональное использование водных ресур-
сов на основе многокритериальной системной методологии. 

Динамика водного баланса на водосборах России является результатом 
влияния большого числа внутренних и внешних факторов, величины ко-
торых заданы приближенно. При отсутствии достаточной и достоверной 
базы данных для статистического анализа прогнозирование расходов воды 
с заданной точностью – довольно сложная задача. Ее решение с использо-
ванием статистических методов (таких, как нелинейная регрессия) требу-
ет высоких трудозатрат и специальных математических знаний. Очевидна  
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необходимость разработки методики и освоения текущего анализа и пла-
нирования водопотребления, удобных в практическом применении. Одной 
из них может стать методика нейросетевого моделирования, т. к. искус-
ственная нейронная сеть (ИНС) способна быстро выполнять сложные 
слабоформализованные задачи, обладает способностью к обобщению, что 
позволяет на ограниченном материале выявлять большое количество раз-
личных зависимостей между данными и применять их на практике [2–6].

Важной особенностью нейросетей является то, что моделируемая сетью 
случайная величина не обязательно должна принадлежать какому-либо 
определенному статистическому закону распределения, как этого требуют 
регрессионные методы. Готовые программные продукты с встроенными 
ИНС позволят специалистам водохозяйственного комплекса без специаль-
ных математических знаний применять их для прогнозирования и управ-
ления. В соответствии с предлагаемым в данной статье подходом задача 
прогнозирования водопотребления сводится к разовой разработке нейро-
сетевой модели, которую в дальнейшем можно использовать в повседнев-
ной практике. При этом существенным является то обстоятельство, что 
входные данные для обучения должны формироваться из надежных ин-
формационных источников (наблюдений). 

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ
Разработка нейросетевых моделей для аппроксимации и/или прогноза 

водопотребления начинается с выявления внутрисистемных детермини-
рованных связей. В водохозяйственной системе показателей для прогно-
зирования достаточно много. Расходная часть водного баланса зависит от 
объемов производства, количества осадков, численности населения, потре-
бления сельским хозяйством, орошением, рыбоводством и т. д. Аналогич-
но оттоки воды с учетом известных расходов однозначно определяются из 
корреляционных связей. Здесь следует выявить схемы связей источников 
и потребителей в рамках рассматриваемого временного интервала водопо-
требления с учетом управленческих ограничений. 

При создании модели аппроксимации на основе ИНС наиболее трудоем-
ким является формирование исходного массива данных, состоящего из двух 
подмножеств – подмножество, на котором обучается сеть, и подмножество 
для определения прогнозных значений. Общий принцип предварительной 
обработки данных для обучения состоит в масштабировании входных векто-
ров (нормировка данных) [3, 7]. Формирование сети и ее обучение – сложный 
процесс, для которого лучше использовать готовое программное обеспече-
ние. Несмотря на соблюдение всех правил построения и обучения ИНС, ре-
зультаты ее работы могут оказаться некорректными, поэтому после заверше-
ния обучения сеть проверяется на контрольных тестовых примерах. 

О применении искусственных нейронных сетей  
для моделирования водопотребления
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Важной особенностью нейросети является ее способность выявлять 
неочевидные нелинейные зависимости между переменными, которые она 
определяет более эффективно, чем другие методы. С увеличением неза-
висимых переменных эффективность нейронной сети по сравнению с ре-
грессионными моделями возрастает. В некоторых случаях модели нейрон-
ных сетей по виду могут быть сведены к регрессионным, однако методы 
аппроксимации принципиально отличаются [2].

Обращаясь к общей парадигме прогнозирования, следует отметить два 
направления: технический подход (поведение объекта однозначно опреде-
ляется на основе предыдущей динамики и текущих тенденций) и фунда-
ментальный (прогноз обоснован на закономерностях поведения формально 
моделируемой системы) [8–10]. Нет никакой причины ограничивать нейрон-
ную сеть любой из этих теорий. Нейронные сети реализуются по скрытому 
алгоритму расчета выходных данных. Наиболее простой способ упрощения 
ИНС связан с удалением неэффективных связей между нейронами, что по-
зволяет свести их количество к минимуму без потери точности аппрокси-
мации. Ниже будут представлены преимущества нейросетей на радиальных 
базисных функциях (РБФ) для аппроксимации водного баланса. 

В задачах водообеспечения ИНС используются довольно редко, что, на 
наш взгляд, неоправданно. С их помощью можно достаточно точно аппрок-
симировать непрерывную функцию, отражающую динамику водного ба-
ланса во времени. Решение любой задачи такого рода можно описать как 
построение некоторой функции, перерабатывающей исходные данные в 
конечный результат без математической модели или гипотезы. При обра-
ботке наблюдений для каждого типа объектов водной системы выделяется 
набор признаков, меняющихся со временем. Предполагается, что в любой 
момент для каждого водохозяйственного объекта существуют свои значе-
ния переменных признаков (время года, численность населения, атмосфер-
ные осадки и т. д.). 

В экстраполяционном прогнозе используются аналитические зависимо-
сти в виде алгебраических выражений с большим числом параметров, часто 
неизвестных исследователю. При сложной структуре водохозяйственных си-
стем изменение параметров на некотором иерархическом уровне приводит 
к изменению состояния объектов другого уровня, что искажает процедуру 
принятия решений. Кроме этого, экстраполяционный прогноз с использо-
ванием аналитических функций для аппроксимации затруднен сложностью 
получения репрезентативных пространственно-временных данных.

Отмеченные трудности обходит ИНС, построенная на основе радиаль-
ных базисных функций. Такие сети требуют большего числа нейронов, чем 
обычные ИНС, но при обучении затрачивают значительно меньше време-
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ни, т. к. используют алгоритм оптимизации с прямой связью [7]. Обобщен-
ные регрессионные сети способны произвести разложение практически 
любой непрерывной функции многих переменных в ряд линейно незави-
симых функций от одной переменной с высокой скоростью сходимости и 
точностью. Смещение функции активации значительно увеличивает чув-
ствительность радиального нейрона [9]. 

В общем случае сеть РБФ – это двухслойная сеть без обратных свя-
зей, которая содержит скрытый слой радиально-симметричных нейронов  
(шаблонный слой) (рис. 1). 

Рис. 1. Схема радиальной базисной сети с векторным входом  
для обучения (X) и выходом (Y) [3–5].

Fig. 1. The scheme of radial basic network with a vector input for teaching (X) 
and output (Y) [3–5].

Для радиальной симметрии необходим центр, представленный в виде 
вектора во входном слое, и способ оценки его отклонения от исходного 
вектора. В большинстве случаев – это обычное евклидово расстояние [11]. 
Одним из главных элементов конструкции РБФ-сети с таким центром яв-
ляется специальная функция прохождения, аргументом которой является 
это расстояние. Как правило, это функция Гаусса: φ(s) = exp(–X2) (рис. 2):

Выходом скрытого слоя являются функции расстояния между входным 

вектором Х и центром С f(X) = φ , а выходной слой определяется
выражением

yj =  wij φ  , j = 1, 2, ... m,

где Сj – центры, σi – отклонения радиальных элементов φ(x).

On application of artificial neural networks for modeling  
of water consumption



74

ВОДНОЕ ХОЗЯЙСТВО РОССИИ
Научно-практический журнал № 1, 2021 г.

В ходе обучения РБФ-сети сначала определяются центры Ci радиальных 
функций и их отклонения, затем методами оптимизации определяются 
веса wij для нейронов выходного слоя. РБФ-сети аппроксимируют произ-
вольную нелинейную функцию на одном промежуточном слое, что, несо-
мненно, является их преимуществом перед многослойными сетями прямо-
го распространения. Решение оптимизационной задачи при поиске весовых 
коэффициентов основано на методах линейной оптимизации, которые лег-
ко определяют локальные минимумы. В связи с этим РБФ-сеть обучает-
ся на порядок быстрее, чем многослойный персептрон или другие сети с 
алгоритма обратного распространения. Недостатком РБФ-сетей является 
низкая экстраполирующая способность при работе с временными рядами 
[3, 10, 11]. РБФ-сети слишком объемны при большом входном массиве. 

Алгоритм newrbe библиотеки Neural Network (Matlab) [3, 4, 11–14] созда-
ет ИНС для аппроксимации функций методом РБФ практически с нулевой 
ошибкой. Единственное условие – необходимо экспертно выбрать значение 
параметра влияния (spread) так, чтобы входные области радиальных ней-
ронов перекрывались, что делает активационную функцию более гладкой, 
приводящей к оптимальному пути достижения образа. Этот параметр не 
должен быть слишком большим, чтобы каждый нейрон был эффективен и 
отвечал за свою область входного пространства. 

В качестве примера рассмотрим работу РБФ-сети в пакете Neural 
Network системы Matlab. Функция newrb создает РБФ-сеть по итератив-
ной процедуре, когда на каждом шаге добавляется один нейрон. Нейроны 
добавляются к скрытому слою до тех пор, пока сумма квадратов ошибок 
не станет меньше заданного значения или не будет использовано макси-
мальное количество нейронов. Эта функция вызывается с помощью коман-

Рис. 2. Радиальная базисная функция в виде функции Гаусса.
Fig. 2. Radical basic function in the form of the Gaussian function.
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ды net = newrb (X, Y, goal, spread). Входами являются массивы входных и 
целевых векторов X и Y. Параметр «goal» задает допустимую среднеква-
дратичную ошибку сети, а параметр влияния «spread» должен быть таким, 
чтобы покрыть разброс значений компонент вектора входа. Вместе с тем, 
он не должен быть настолько большим, чтобы входные значения массива 
были неразличимыми. Используем эту функцию для создания радиальной 
базисной сети, аппроксимирующей демографический тренд населения бас-
сейна р. Дон с 1996 по 2017 гг. (рис. 3). 

Рис. 3. Результаты аппроксимации динамики населения бассейна р. Дон, 
полученные с помощью ИНС, построенной на РБФ-сети с применением  
функции newrb пакета NNT Matlab: обучающий массив по изменению  
численности населения [15] отмечен точками; кривые 1 и 2 получены 

для различных точностей аппроксимации: 1 – goal =10-4, 2 – 10-6.
Fig. 3. Approximation results of the Don River basin population dynamics received with  

the help of ANN made upon FBF-network with the application of newrb function of NNT 
Matlab package: teaching massif on population changing: 1 – goal = 10-4, 2 – 10-6.

Число нейронов в скрытом слое изменилось: программа автоматически 
построила нейронную сеть с двумя нейронами для сети с goal = 10-4 и во-
семью – для goal = 10-6. Визуально видно различие в точности аппрокси-
мации при изменении числа нейронов, в то время как суммарная ошибка 
алгоритма оптимизации методом наименьших квадратов практически не 
изменилась и составила MSE = 0.000391754. Полученные результаты свиде-
тельствует о том, что качество аппроксимации следует оценивать по числу 
нейронов: их максимальное число при этом равно размерности входного 
вектора. В нашем случае – числу обучающих пар год–население.

О применении искусственных нейронных сетей  
для моделирования водопотребления
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РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ
Математическое моделирование динамики водного баланса базируется 

на статистической информации метеостанций и водохозяйственных служб 
[1]. При использовании нейросетей для изучения динамики процессов 
водопотребления эта информация требует предварительной обработки. 
Именно на этом этапе для решения задач прогноза должны выявляться до-
пустимые рамки применимости ИНС. Настройка РБФ-сетей для решения 
задач аппроксимации данных по водопотреблению состоит в поиске наи-
лучшей непрерывной приближенной функции, заданной конечным набо-
ром значений. 

Перед непосредственным проектированием ИНС для аппроксимации 
временных рядов водопотребления было проанализировано современное 
состояние многоотраслевого водохозяйственного комплекса р. Дон. Анализ 
динамики суммарного забора воды в бассейне Дона за период 1996–2017 гг. 
указывает на его снижение в 2,1 раза [1] (табл. 1). 

На обеспечение потребностей коммунально-бытового хозяйства забор 
воды из поверхностных и подземных источников за этот период снизился 
незначительно. Общий водозабор для целей промышленности, базирую-
щийся в основном на использовании воды из поверхностных источников, 
снизился в 2,17 раза. Наибольшее снижение объемов забора воды зафик-
сировано в сельском хозяйстве. Анализ динамики использования воды из 
поверхностных водных объектов за период 1996–2017 гг. показывает сни-
жение водопотребления более чем в 9 раз, из подземных – почти в 13 раз.

Эксплуатация орошаемых земель в бассейне р. Дон определяется сложив-
шейся специализацией сельского хозяйства и природно-мелиоративными 
условиями. Плодородные почвы, обилие тепла и света в сочетании с ороше-
нием позволяют получать высокие урожаи. Поэтому объем забора воды для 
орошения достаточно велик, хотя за четверть века снизился в 1,5 раза. Дина-
мика потребления водных ресурсов на цели товарного рыбоводства в бассей-
не Дона также свидетельствует о снижении забора воды в 3,7 раза (табл. 1).

Приведенные данные показывают неординарную динамику водопотре-
бления, связанную со многими факторами: изменение климатических усло-
вий, экономической политики, демографической ситуации и т. д. Однако 
из данных [1] следует, что потепление за исследуемый период и некоторое 
повышение среднегодовой влажности не объясняют столь значительного 
уменьшения водопотребления. В рамках данной работы проведено деталь-
ное исследование корреляции между демографией и водозабором. В част-
ности, отмечено, что снижение водопотребления связано с изменением 
численности населения в регионах, расположенных в пределах бассейна  
р. Дон, где в целом наблюдалась тенденция к ее снижению. При этом следует 
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Таблица 1. Забор воды из подземных и поверхностных источников 
бассейна р. Дон за период 1996–2017 гг., млн м3 

Table 1. Water absorption from groundwater and surface sources  
of the Don River basin over the 1996–2017 period, million m3

Год Население, 
чел.

Коммунально-
бытовое 

хозяйство

Промыш-
ленность

Сельское 
хозяйство

Ороше-
ние

Прудовое 
рыбное 

хозяйство

Общий 
забор

1996 31 447324 1070 3532 599 2020 848 5201

1997 31 446680 1005 3232 528 1471 640 4765

1998 31 394195 1063 2885 515 1634 381 4463

1999 31 318687 1109 3023 380 1899 302 4512

2000 31 178183 1096 2308 344 1701 444 3748

2001 31 021935 1087 2315 293 1994 348 3695

2002 30 811113 1121 2245 249 2004 331 3615

2003 30 602367 1069 2107 212 2192 378 3388

2004 30 441975 1056 1783 207 1826 306 3046

2005 30 296921 993 1861 186 1889 322 3040

2006 30 160565 919 1946 155 1983 279 3020

2007 30 051734 919 1798 139 2158 370 2856

2008 29 993450 919 1790 129 2142 380 2838

2009 29 947801 907 1558 124 2070 363 2589

2010 29 906349 959 1743 149 1890 346 2851

2011 29 832736 908 1628 61 1764 235 2597

2012 29 810829 927 1487 52 1784 226 2466

2013 29 796202 879 1617 48 1757 214 2544

2014 29 805702 869 1612 52 1845 219 2533

2015 29 812471 853 1494 46 1763 219 2393

2016 29 818594 813 1562 47 1807 243 2422

2017 29 829160 791 1626 59 2014 240 2476

Примечание: данные приведены из отчета НИР ФГБУ РосИНИВХЦ «Долгосрочный про-
гноз изменения водных ресурсов для целей обеспечения устойчивого функционирования 
водохозяйственного комплекса бассейна реки Дон».
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отметить увеличение численности населения в трех регионах из 15: Белго-
родской области, Краснодарском и Ставропольском краях [15]. На основе 
показателей общей численности населения и объемах забора воды для раз-
личных отраслей проведен корреляционный анализ, показывающий хоро-
шую связь между исследуемыми показателями (рис. 4). 

Временные зависимости приведены в относительных единицах по 
формуле Ynorm = (Y – Ymin)/(Ymax – Ymin ). На рис. 4 демонстрируется каче-
ственное подобие динамики водопотребления и демографии на террито-
рии бассейна р. Дон. Так, коэффициент корреляции между численностью 
населения и забором воды для коммунально-бытового водоснабжения за 
период 1996–2017 гг. составил 0,83, промышленного водоснабжения – 0,7, 
сельскохозяйственного водоснабжения – 0,73, орошения – 0,69, прудового 
хозяйства – 0,58. 

Рис. 4. Забор воды из поверхностных и подземных водных объектов  
в бассейне р. Дон. 

Fig. 4. Water intake from surface and groundwater water bodies in the Don River basin.

Результаты аппроксимации динамики водозабора как функции чис-
ленности населения с помощью РБФ-сетей представлены на рис. 5. В ка-
честве входного вектора для обучения ИНС использованы данные общего 
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(подземного и поверхностного) забора воды для различных целей водо-
пользования. Очевидна нелинейная связь объемов потребляемой воды и 
численности населения. Этот факт важен при расчетах и проектировании 
водохозяйственных сооружений, прогнозировании, оптимальном управ-
лении водными ресурсами. Данные аппроксимации дают важную инфор-
мацию для прогнозов потребления с учетом изменения демографической 
ситуации. Точки 1 и 2 – прогнозные значения водозабора для населения 
30 602367 чел. (0,5 отн. ед) и 31 021935 чел. (0,75 отн.ед) соответственно, по-
лученные после испытания сети. После построения и обучения РБФ-сети 
для каждой отрасли (коммунально-бытовое хозяйство, промышленность, 
сельское хозяйство) сеть была протестирована на двух точках. Полученные 
данные использовали для сравнения данных аппроксимации с данными о 
водопотреблении (табл. 2)

При разработке структуры ИНС применялись два параметра – goal и 
spread, которые подбирались таким образом, чтобы число нейронов было 
меньше обучающей выборки, а результирующая кривая адекватно отража-
ла точки входного вектора.

Рис. 5. Результат аппроксимации водозабора с помощью ИНС.
Fig. 5. The result of water intake approximation with the help of ANN.
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Таблица 2. Сравнение результатов РБФ-аппроксимации с данными  
о водопотреблении 
Table 2. Comparison of the RBF-approximation results with the water consumption data

Отрасли водо-
хозяйственной 

системы бассейна 
р. Дон

Водопотребление, тыс. м3

Параметры РБФ- сетейНаселение
30 602367 

(0,5 отн. ед)

Население  
31 021935  

(0,75 отн. ед)
И

Н
С

Ф
ак

т

О
тк

ло
не

-
ни

е,
 %

И
Н

С

Ф
ак

т

О
тк

ло
не

-
ни

е,
 %

go
al

sp
re

ad

M
SE

*

Ч
ис

ло
 

не
йр

он
ов

Коммунально-
бытовое хозяйство

1069,2 1069 0,01 1092,6 1087 0,5 0,015 2,0 0,089 3

Промышленность 2028,93 2107 3,8 2513,9 2315 7,9 0,01 2,0 0,083 3
Сельское 
хозяйство

224,62 212 5,6 323,7 293 9,5 0,015 2,0 0,089 3

Общий забор 5586,6 5958 6,6 5938,7 6037 1,7 0,0095 2,5 0,063 4

Примечание: * – среднеквадратичная ошибка оптимизации РБФ-сети.

Следует отметить, что значения goal и spread незначительно различают-
ся для разных входных векторов с почти одинаковой среднеквадратичной 
ошибкой MSE (табл. 2). В табл. 2 приведено сравнение РБФ-аппроксимации 
водозаборов как функции численности населения для двух контрольных 
точек, когда население равно 0,5 и 0,75 в нормированной шкале, что соот-
ветствует их абсолютным значениям 30 602367 и 31 021935 чел. Очевидно 
удовлетворительное согласие с наблюдениями, при этом максимальное от-
клонение составляет 9,5 %.

ВЫВОДЫ
Задача предварительной аппроксимации наблюдаемых кривых водопо-

требления может быть эффективно решена с использованием искусствен-
ных нейронных сетей на радиальных базисных функциях (РБФ-сети) для 
дальнейшего применения в прогнозировании и управлении водопотребле-
нием с учетом демографической ситуации. Искусственные нейронные сети, 
построенные на принципах обучения, позволяют прогнозировать значения 
переменных в новых наблюдениях по предшествующим данным. 

После обучения и адаптации РБФ-сеть становится функциональным эк-
вивалентом модели зависимостей между наблюдаемыми переменными, по-
добной модели с использованием регрессионной методики. Однако, в от-
личие от традиционных моделей, эти зависимости не могут быть записаны 
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в явном виде, как это принято в статистике. Нейронные сети порой выдают 
прогноз очень высокого качества, однако они представляют собой типич-
ный пример декларативного подхода к решению проблемы с использовани-
ем «черного ящика». При таком подходе главным является практический 
результат: в данном случае, точность аппроксимации и ее прикладная цен-
ность, а не суть механизмов, лежащих в основе явления или соответствия 
полученных результатов какой-либо теории. Это весьма ценно для состав-
ления прогнозов в системах водопотребления, где чаще преобладают сто-
хастические процессы, не имеющие теоретических обоснований.

Методы нейронных сетей могут быть использованы при построении 
любых статистических или детерминированных физико-математических 
моделей, поскольку они помогают выявлять в наблюдаемых данных наи-
более значимые, а полученные результаты при этом облегчают построение 
модели. В настоящее время имеются нейросетевые программы, которые 
с помощью сложных алгоритмов определяют наиболее важные входные 
данные, на базе которых строится образ будущей математической модели. 
Народонаселение в нашем случае явилось главным фактором при обосно-
ванном прогнозировании водопотребления, а данные по демографической 
ситуации – исходными для обучения и составления прогнозов.

Для задач прогнозирования пока не существует доминирующей методо-
логии. Выбор наилучшей диктуется природой задачи. Необходимо понять 
возможности, предпосылки и область применения различных методов 
нейросетей и использовать их преимущества. Подобные усилия должны 
привести к синергетическому объединению ИНС с другими технология-
ми для существенного прорыва в решении актуальных вопросов прогно-
зирования водопотребления. Полученные в данной работе результаты по 
использованию РБФ-сетей являются одним из предварительных этапов 
решения этой задачи.
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Abstract: The article shows the capabilities of artificial neural networks built on radial 
basis functions for the study of water consumption by various branches of the Don River 
basin water system. The use of mathematical models in the form of a system of differentiated 
equations is hampered by the uncertainty of the coefficients in their right-hand sides, which 
describe the intensities of processes of different natures: precipitation, water consumption 
by various sectors of the water management complex, water runoff during snow melting, 
transpiration, infiltration, etc. As a rule, these parameters are random, and the mathematical 
models describing the water balance are stochastic. The use of neural networks is very 
fruitful here. Without going into the physical essence of the processes, they can be used to 
approximate and make reliable predictions, which is a prerequisite for the development of 
dynamic-stochastic concepts in the management of water resources. 

Key words: artificial neural networks, water consumption, approximation, radial basis 
functions.
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