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Аннотация: В работе предложен оригинальный подход для прогнозирования значений пространственно-координатного 
ряда. Такой подход может использоваться, в частности, для восстановления пропущенных данных. Метод встречного 
прогнозирования опробован на модели искусственной нейронной сети (ИНС), которая последовательно обучается 
на значениях, предшествующих прогнозируемому отрезку ряда слева и справа. Окончательным прогнозом модели 
являются взвешенно-усредненные результаты этих двух наборов. Мы проверили работу метода на примере 
прогнозирования содержания пыли в снеговом покрове. 256 проб снега были отобраны с шагом 0,2 м по линии в 
районе отвалов действующего карьера по добыче медной руды. Для проверки точности моделей на основе полученных 
данных были созданы два пространственно-координатных ряда: ряд измеренных значений (измеренные значения 
как есть) и перемешанный ряд (случайным образом перемешанные значения ряда измеренных значений). Прогноз 
с наименьшими ошибками и набольшим коэффициентом корреляции был получен для ряда измеренных значений. 
Наименее точный прогноз был получен для перемешанного ряда. RMSE для ряда измеренных значений оказалось 
на 58% меньше, чем для перемешанного ряда, среднее значение коэффициента корреляции составило 0,3 для ряда 
измеренных значений и – 0,06 для перемешанного ряда.
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Abstract: The paper proposes an original approach for predicting the values of the spatial series. This approach can be used, in 
particular, to recover missing data. The counter-prediction method was tested on a model of an artificial neural network (ANN), 
which is sequentially trained on the values preceding the predicted segment of the series on the left and right. The final pre-
diction of the model is the weighted average of the results of these two sets. We have tested the work of the method using the 
example of predicting the dust content in the snow cover. 256 snow samples were taken with a step of 0.2 m along the line in 
the area of the dumps of the existing open pit for the extraction of copper ore. To check the accuracy of the models, based on 
the data obtained, two spatial series were created: a series of measured values (measured values as they are) and a mixed series 
(randomly mixed values of a series of measured values). The forecast with the minimum errors and the maximum correlation 
coefficient was obtained for a number of measured values. The least accurate forecast was obtained for a mixed series. RMSE for 
a series of measured values was 58% less than RMSE for a mixed series, an average value of the correlation coefficient was 0.3 
for a series of measured values and – 0.06 for a mixed series.
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Рис. 1. Место проведения исследования (Google Earth)
Fig. 1. Research location (Google Earth)

Введение
Прогнозы пространственно-координатного 

распределения признака, основанные на моделях 
машинного обучения в том числе на моделях ИНС, 
в последние годы все чаще используют исследова-
тели в разных областях естествознания [7, 15, 23, 27]. 
Такие модели часто превосходят в точности методы, 
которые основаны на детерминистском подходе и 
на геостатистике [5, 13, 25]. Особенно это относится 
к прогнозированию сложных динамических про-
цессов, в том числе в области экологии, метеороло-
гии и т.п. [3, 4, 8-10, 12, 14, 19-21, 28, 30]. Сюда же 
можно отнести прогнозирование динамики вре-
менных рядов [6, 14, 22].

Часто исследователи сталкиваются с задачами 
по изучению влияния какого-либо объекта на на-
блюдаемую среду. В процессе сбора данных для ана-
лиза воздействия не всегда можно увидеть полную 
картину пространственно-координатного распре-
деления того или иного изучаемого признака [2, 11, 
24, 29]. Пропущенные области данных заполняются 
при помощи прогностических моделей, обучаемых 
на данных слева и справа от пропущенной области. 
Для таких задач могут подойти ИНС, используемые 
для прогнозирования временных рядов: например, 
ИНС типа NARX [1, 16-18, 26]. Но в отличие от вре-
менного ряда, где предсказание – всегда экстрапо-
ляция, для таких задач модель будет работать как 
интерполятор, взвешенно усредняя экстраполяции 
слева и справа.

Разумный прогноз может быть получен для 
пространственно-координатного ряда, в котором 

присутствуют определенные зависимости. Извле-
кая эту информацию на стадии обучения, модель 
будет способна выдавать разумный прогноз. Мы 
предполагаем, что модель на основе ИНС может 
дать разумный прогноз, поскольку пространствен-
но-координатный ряд, основанный на измерен-
ных значениях (например, содержании примесей 
в осаждающей среде), должен обладать этим свой-
ством, так как распределения его значений сложи-
лись под действием определенных природных и 
техногенных факторов. 

Целью исследования было проверить пред-
ложенный подход на примере прогнозирования 
отрезков пространственно-координатных рядов, 
полученных на основе измеренных данных о содер-
жании пыли в снеговом покрове рядом с действую-
щим карьером по добыче медной руды.

Материалы и методы
Для исследования были использованы резуль-

таты анализа проб снегового покрова. Пробы были 
отобраны по профилю в направлении юг-север в 
100 метрах от отвалов в северной части действую-
щего карьера по добыче медной руды (рис. 1). Ка-
рьер расположен рядом с городом Реж Свердлов-
ской области. 

Всего было отобрано 256 проб снега. Для моде-
лирования использовались данные о содержании 
взвешенных веществ (пыли) в снеговой пробе. Про-
бы отбирались специальным пробоотборником – 
снегомером ВС-43 диаметром 83 мм по линии, ко-
торая была ориентирована с юга на север. Первый 

Sample line
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керн снега был взят на расстоянии 70 метров от 
нижней границы отвала рудника. Проба представ-
ляла собой один керн со снегом на полную глуби-
ну снегового покрова. Глубина снегового покрова 
зависела от рельефа подстилающей поверхности и 
менялась от 0,35 м до 0,61 м. Для исключения по-
падания частиц почвы в пробу последние 2 см сне-
га отбрасывались. Пробы отбирались максимально 
близко друг к другу, но так, чтобы не было обру-
шения стенки снегового покрова между соседни-
ми кернами. Опытным путем был определен шаг 
между соседними кернами, который составил 0,2 м. 
Общая длина линии отбора проб составила 51 м.

Каждая проба упаковывалась в двойной поли-
этиленовый пакет и маркировалась уникальным 
номером. Отобранные пробы были проанализиро-
ваны в аккредитованной лаборатории. Измерялось 
содержание пыли в сухом остатке.

Таким образом был получен пространственно-
координатный ряд, который состоял из 256 значе-
ний содержания пыли в снеговом покрове.

Для прогнозирования использовалась нели-
нейная авторегрессионная нейронная сеть (NAR). 
Такая сеть создается и обучается в разомкнутом 
цикле, используя в качестве целевых значений из-
меренные содержания пыли в снеговом покрове. 
После обучения цикл замыкается, предсказанные 
значения используются для подачи в сеть новых 
входных сигналов с некоторой временной задерж-
кой. Для обучения использовался алгоритм Левен-
берга — Марквардта. Искусственная нейронная сеть 
NAR, обученная на начальном отрезке длиной 240 
значений, предсказывала последние 16 значений 
исходного ряда. Количество нейронов в скрытом 
слое изменялось от 20 до 40, временная задержка 
изменялась от 2 до 6. Для каждой такой структуры 
было построено 500 сетей; таким образом, всего 
было построено 52500 сетей. Для дальнейшей ра-
боты была выбрана структура сети с минимальной 
ошибкой RMSE, которая имела один скрытый слой 
с 35 нейронами и временной задержкой равной 6. 

Предложенный нами подход заключается в 
том, что прогноз для интересующего отрезка про-
странственно-координатного ряда строится на ос-
нове результатов двух предсказаний. Первый про-
гноз получается при обучении на значениях ряда, 
которые расположены слева от прогнозируемого 
отрезка. Второй прогноз получается при обучении 
на значениях ряда, расположенных справа от про-
гнозируемого отрезка. Затем оба соответствующих 
полученных значения («левый» и «правый») взве-
шенно усредняются. В результате мы получаем про-

гнозируемый отрезок ряда из встречных усреднен-
ных значений.

Для оценки точности предложенного подхода 
мы провели сравнение результатов моделирования 
для двух координатных рядов, созданных из изме-
ренных значений. Первый — ряд измеренных зна-
чений, который состоял из измеренных значений 
содержания пыли в снеговом покрове по профилю. 
Второй — перемешанный ряд, который состоит из 
случайным образом перемешанных значений ряда 
измеренных значений.

Для оценки точности прогноза модели NAR ис-
пользовались RMSE (1) и коэффициент корреляции 
Спирмена (2).
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где di — разность между рангами сопряженных зна-
чений признаков, n — количество точек.

Результаты и обсуждение
Для прогнозирования всегда использовались 

16 значений ряда. Обучающие наборы для перво-
го прогнозируемого отрезка (16 значений с 9-го по 
24- й) состояли из 8 первых значений ряда для про-
гноза слева и 232 последних для прогноза справа. 
Предсказываемый отрезок с каждым шагом сдви-
гался еще на 8 значений ряда. На последнем шаге об-
учающие наборы состояли из 232 первых значений 
и 8 последних значений. Таким образом, было полу-
чено два встречных прогноза для каждого отрезка 
ряда длиной 16 значений, один прогноз справа и 
один слева. Затем соответствующие предсказанные 
значения (первое значение слева с последним зна-
чением справа и т.д.) суммировались и делились по-
полам. В результате мы получили 16 усредненных 
предсказанных значений. Затем еще 16 значений со 
сдвигом на 8 и так далее. Всего было предсказано 29 
отрезков. Этот алгоритм был повторен для каждого 
из рядов.

В таблице 1 представлены дескриптивные ста-
тистики для исследуемых пространственно-коор-
динатных рядов. Дескриптивные статистики для 
исходного и перемешанного рядов одинаковы, так 

Ряды min, кг max, кг mean, кг median, кг SD Skewness Kurtosis
Исходный 0,000025 0,00030 0,00012 0,00011 0,00006 0,897 3,44

Перемешанный 0,000025 0,00030 0,00012 0,00011 0,00006 0,897 3,44

Табл. 1. Дескриптивные статистики значений пространственно-координатных рядов
Tab. 1. Descriptive statistics of spatial series values
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как значения ряда не менялись, но были случайным 
образом перемешаны.

В таблице 2 показаны средние значения RMSE 
и коэффициента корреляции для всех прогнозируе-
мых отрезков обоих моделируемых рядов.

Таблица 2 показывает, что лучший результат 
прогноза с минимальными ошибками был получен 
для ряда измеренных значений (жирный шрифт). 
RMSE для этого ряда было на 58% меньше, чем для 
перемешанного ряда. Разница между средним RMSE 

для прогнозов слева и справа составляла 11,7% для 
ряда измеренных значений и 12,5% для перемешан-
ного ряда.

На рисунке 3 и 4 проиллюстрированы резуль-
таты, полученные при предсказании содержания 
пыли для каждого прогнозируемого отрезка. При-
ведены усредненные по 16 значениям коэффициен-
ты корреляции и RMSE для каждого предсказанного 
отрезка. Индексы приведены отдельно для предска-
заний слева и справа, а также для окончательного 
прогноза. Индексы для первого отрезка на рисунках 
являются усредненными для модели, обученной на 
первых восьми измеренных значениях (для прямо-
го направления), для модели, обученной на первых 
232 значениях (в обратном направлении) и для ус-
редненного общего прогноза (сумм соответству-
ющих двух встречных значений для этого отрезка, 
деленных пополам).

Самый высокий коэффициент корреляции был 
получен для ряда измеренных значений и в среднем 
составляет 0,3. Для перемешанного ряда значения 
коэффициентов корреляции колеблются около 0  
(в среднем –0,06 для ряда).

Величина и размах изменения ошибки были 
наименьшими для ряда измеренных значений и 
наибольшими для перемешанного ряда. На рисун-
ках хорошо заметно, что при большой разнице в 
длинах обучающих выборок ошибка встречного 
прогноза больше (левый и правый края рисунков). 
Это можно объяснить большой величиной ошибки 
для предсказания, полученного при обучении мо-
дели на малом количестве значений. Когда количе-
ство значений для обучающей выборки становится 
достаточным (в нашем случае это примерно 88 для 
ряда измеренных значений), а длины обучающих 
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Рис. 2. Гистограмма распределения значений содержания пыли для моделируемых рядов
Fig. 2. Histogram of the distribution of dust content values for the modelled series

Ряды RMSE, кг
Коэффициент 
корреляции

Ряд измеренных 
значений  

(прогноз слева)
0,000060 0,247

Ряд измеренных 
значений  

(прогноз справа)
0,000053 0,243

Ряд измеренных 
значений  

(общий прогноз)
0,000045 0,303

Перемешанный 
ряд 

(прогноз слева)
0,000130 -0,052

Перемешанный 
ряд  

(прогноз справа)
0,000114 -0,059

Перемешанный 
ряд  

(общий прогноз)
0,000106 -0,059

Табл. 2. Оценка точности прогноза для пространственно- 
координатных рядов
Tab. 2. Estimation of forecast accuracy for spatial series
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выборок с обоих сторон становятся сопоставимы, 
величины ошибок и колебания их значений стано-
вятся минимальными.

У поведения ошибки для перемешанного ряда 
никаких закономерностей не наблюдается. Вели-

чина ошибки в несколько раз больше, чем для ряда 
измеренных значений. Она хаотично изменяется 
и не зависит от длин обучающих выборок. Кроме 
того, размах колебания ее значений также самый  
большой.

Рис. 3. Усредненные коэффициенты корреляции для пространственных рядов
Fig. 3. Average correlation coefficients for spatial series

Рис. 4. Усредненные RMSE для пространственных рядов
Fig. 4. Average RMSE for spatial series
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Заключение
В работе предложен подход для прогнозиро-

вания отрезков пространственно-координатного 
ряда. Метод основан на идее взвешенного усредне-
ния двух встречных прогнозов. Каждый прогноз ге-
нерируется отдельной моделью, обученной с одной 
стороны исследуемой области пространственно-ко-
ординатного ряда. Модель на основе ИНС NAR выя-
вила паттерны в ряду измеренных значений содер-
жания пыли в снеговом покрове. Модель, которая 
использовала для обучения значения этого ряда, 
дала точный прогноз для моделируемого отрезка. 

Та же модель, обученная на значениях перемешан-
ного ряда (созданного из перемешанных в случай-
ном порядке значений ряда измеренных значений), 
дала прогноз с большими ошибками и почти нуле-
вым коэффициентом корреляции. Перемешав зна-
чения, мы убрали паттерны, таким образом лишив 
модель «опоры» для предсказания.

Авторы полагают, что предложенный подход 
будет востребован для восстановления пропущен-
ных данных, например, при оценке воздействия 
природных и техногенных объектов на исследуе-
мую среду.
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