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Аннотация. В работе приведены результаты разработки методик машинного и глубокого обу-
чения для совершенствования прогнозирования, сроков появления первичных устойчивых ледовых 
явлений и дат установления ледостава на озерах и водохранилищах Кольского полуострова. Вы-
полнен пространственно-временной анализ сроков появления первичных ледовых явлений и дат 
установления ледостава, анализ многолетней изменчивости сумм отрицательной температуры воз-
духа на исследуемой территории. Для большинства водоемов наилучшие результаты показал метод, 
основанный на деревьях решений XGBoost. Более 85 % прогнозных значений попадают в интервал 
погрешности ±3 суток. 
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Summary. This study assesses recent changes in autumn ice formation on lakes and reservoirs of the 
Kola Peninsula and develops data-driven methods to forecast the onset of initial persistent ice phenomena 
and freeze-up dates. A database was compiled for 11 hydrological lake/reservoir posts paired with 11 mete-
orological stations for 1956–2020, using the seasonal window from 1 October to 31 January. The analysis 
shows that decreasing sums of negative air temperatures and increasing precipitation alter ice formation 
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conditions and tend to lengthen the transition period from first ice to stable ice cover. For most water 
bodies, freeze-up has shifted later since the mid-1980s by about one week, while trends in first-ice dates 
are less uniform. Multiple approaches were compared: XGBoost and CatBoost gradient boosting, as well 
as BiLSTM, GRU, CNN+LSTM, and a Transformer encoder.Model skill was evaluated by the share of 
forecasts falling within practical tolerance intervals (±3/±5/±10/±15 days) and by error metrics (S, MAE), 
consistent with operational hydrological verification criteria and a 4-day forecast lead time. Tree-based 
methods provided the most robust results, with XGBoost generally outperforming alternatives for both 
targets and achieving operationally acceptable accuracy: at least 85% of predictions within ±3 days for 
primary ice events on most sites, and high hit rates within ±4 days. Overall, the results confirm the dom-
inant role of air temperature (0 °C transition and accumulation of negative values) and demonstrate that 
gradient-boosted decision trees are a practical basis for improving operational forecasts of lake ice onset 
and freeze-up in a warming climate.

Keywords: ice regime, lakes, Kola Peninsula, ice forecasting, machine learning, deep learning.
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Введение
Озера Кольского полуострова являются частью его водной системы, режим 

которых влияет и на режим рек, в том числе ледовый. Средняя озерность с учетом 
площади озер-водохранилищ составляет 8,1 %. Большая часть полуострова по-
крыта разноплощадными озерами, неравномерно распределёнными по Кольскому 
полуострову. 

Большинство озер рассматриваемого региона относятся к ледниково-текто-
ническим, особенность которых ― вытянутость вдоль основных разломов зем-
ной коры. Такие озера располагаются цепочками и соединены между собой ко-
роткими порожистыми водотоками. Вторая группа озер ледникового происхожде-
ния: запрудные, образованные за счет преграждения мореной русел ледникового 
стока. С  котловинами вытянутой формы небольшие мелководные озера частью 
заболочены. Котловины таких озер обычно имеют вытянутую форму и глубины 
до 4—6 м. Кроме того, многие озера связаны озерными системами или являются 
истоками рек.

Большинство водохранилищ исследуемого региона возникли в результате 
подпора уровня озер. К водохранилищам озерного типа относятся Имандровское, 
Верхнетуломское, Княжегубское, Иовское. Доля водохранилищ, построенных при 
подпоре плотиной речных русел и затоплении речных долин, мала. К водохра-
нилищам руслового типа можно отнести Верхнетериберское, Нижнетериберское, 
Нижнетуломское, Серебрянское.

Указанные выше особенности влияют на характер формирования ледовых 
явлений: наличие или отсутствие ледохода, наличие шуги, формирование ледо-
става. Сроки их возникновения, продолжительность и интенсивность — одни из 
главных параметров, определяющих эксплуатацию сооружений и предприятий, 
в рабочий цикл которых включены озерные воды.

Появление льда на озерах определяется сочетанием физико-географических 
факторов, среди которых ведущими являются широтное положение, глубина озер, 
которая влияет на скорость охлаждения водной толщи. 
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Наиболее крупные озера и водохранилища расположены в центральной и за-
падной частях Кольского полуострова. Главным фактором, влияющим на сроки 
появления льда и установления ледостава на водоемах, является температура воз-
духа. В зависимости от хода температур воздуха ледовые явления могут несколько 
раз появляться перед установлением ледостава. В годы с сильным похолоданием 
и в штилевую погоду происходит переохлаждение поверхностного слоя воды, за 
счет чего ледостав на водоемах может образовываться сразу без появления пер-
вичных ледовых явлений.

Анализ изменения гидрологического режима и влияющих на него характери-
стик в условиях современного изменения климата рассмотрен в [1—7]. В работе 
[8] отмечено, что изменения, происходящие в температурном режиме атмосферы, 
отразились на характеристиках температурного и ледового режима озер. На всех 
озерах региона отмечается увеличение безледоставного периода. Выявленные из-
менения характеристик ледового режима, включая сроки появления ледовых явле-
ний и установления ледостава, имеют значимый тренд за многолетний период [4].

Существующие методики прогноза характеристик ледового режима, исполь-
зуемые в настоящее время [9, 10], разработаны в середине прошлого века и требу-
ют уточнений, которые позволят учесть современные климатические изменения. 

В последние годы все чаще data-driven-подход (ориентированный на данные) 
применяется в прогнозировании гидрологических процессов: сначала традици-
онные методы машинного обучения (ML) — логистические модели, дискрими-
нантный анализ, а затем — искусственные нейронные сети и нечеткие системы. 
К преимуществам нейросетевых подходов относится автоматическое извлечение 
многоуровневых представлений и обнаружение сложных скрытых зависимостей 
при учёте большого числа предикторов — от климатических до морфологических 
и антропогенных. До 2020 г. в отечественной и зарубежной литературе примене-
ние методов машинного обучения для прогнозирования ледовых явлений встре-
чалось редко и, как правило, было связано с прогнозом стоковых характеристик. 
Уже сейчас можно отметить их высокую эффективность и потенциал для разви-
тия прогнозных методов, в том числе и ледового режима [11, 12].

Целью данного исследования является анализ условий формирования ледо-
вого режима озер Кольского полуострова и применение методов машинного обу-
чения для разработки зависимостей, необходимых для прогнозов сроков появле-
ния первичных устойчивых ледовых явлений и дат установления ледостава.

Материалы и методы
Объектом исследования являются водоемы Кольского полуострова. В ходе 

выполненной работы была сформирована база данных по 11 озерным постам 
(7 озер и 4 водохранилища) и 11 метеорологическим станциям (рис. 1). В прогно-
стическую модель, построенную на среднесуточных наблюдениях, включены сле-
дующие предикторы: даты наступления ледовых явлений, их тип и условное обо-
значение (после систематизации и приведения к единой классификации), а также 
уровень воды. В качестве метеорологических параметров учтены накопленные 
суммы отрицательных температур воздуха и осадков. Массив данных охватывает 
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период с 1956 г. по 2020 г. и включает наблюдения за интервал с 1 октября по 
31 января каждого гидрологического года. Выбор сезонного окна обусловлен наи-
более ранним переходом температуры воздуха через 0 °C и максимально поздни-
ми сроками формирования ледостава [13].

Для построения и обучения моделей использовались библиотеки TensorFlow, 
Keras, Scikit-learn, XGBoost, CatBoost, TCN языка программирования Python  3. 
Для разработки и реализации нейросетевых моделей использовалась среда разра-
ботки Jupyter Notebook.

Исходные данные для обучения модели были сформированы с учётом доступ-
ной гидрологической и метеорологической информации за 14 суток, предшеству-
ющих дате наступления ледового явления. В качестве предикторов использованы: 
накопленная сумма отрицательных температур воздуха, накопленная сумма осад-
ков, уровень воды, характеристика ледового режима, а также их статистические 
параметры: среднее, стандартное отклонение, минимум, максимум, размах (max—
min) и тренд изменения показателя. Таким образом, для прогноза сроков осенних 
ледовых явлений задействовано 102 предиктора. Целевые переменные включали 
класс прогнозируемого явления и дату появления соответствующего класса. Для 
оценки обучающей способности модели выборка была разделена на обучающую 
(до 2010 г. включительно) и тестовую (с 2010 г.). Заблаговременность прогноза дат 
первичных ледовых явлений и установления ледостава, достигнутая регрессион-
ными моделями, ограничена заблаговременностью прогноза метеорологических 

Рис. 1 Исследуемые гидрологические посты и метеорологические станции.

Fig. 1. The studied hydrological posts and meteorological stations.
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параметров и составляет 4 суток. В контексте долгосрочных оценок разработан-
ные модели имеют рекомендательный статус, поскольку опираются на данные за 
14 дней, предшествующих событию; точность таких прогнозов определяется точ-
ностью долговременных метеорологических и гидрологических прогнозов.

В первую очередь была использована модель градиентного бустинга на дере-
вьях решений — XGBoost Regressor, предложенная Т. Ченом и К. Гестрином [14]. 
Так как прогностическая модель создавалась для всех исследуемых постов Коль-
ского полуострова, то одним из признаков модели является код поста. Следующим 
исследуемым методом стала модель CatBoost Regressor — градиентный бустинг 
на симметричных деревьях, разработанный компанией Яндекс [15]. Обучение 
проводилось на тех же исходных данных и с такими же параметрами, как и в слу-
чае с XGBoost. Единственным отличием в подходах стал ввод ранней остановки 
обучения (early stopping) при увеличении средней ошибки в процессе обучения. 
XGBoost и CatBoost — методы градиентного бустинга, которые строят ансамбль 
последовательно, каждое новое дерево корректирует ошибки предыдущих, что 
повышает точность. В контексте ледовых явлений эти модели привлекательны 
тем, что хорошо работают даже при относительно небольших и неполных дан-
ных, автоматически учитывая неявные взаимодействия между переменными и не 
требуя ручного подбора сложных функций.

В ходе обучения модели использовалось 100 базовых моделей (деревьев ре-
шений) глубиной до 4. Скорость обучения задана равной 0.1, что является базовым 
значением для большинства задач и рекомендовано в классической литературе [16].

Дальнейшим шагом в исследовании был переход от методов машинного обу-
чения к глубокому обучению. Первой была реализована нейросетевая архитектура 
Bidirectional LSTM (BiLSTM). Такая архитектура позволяет учитывать как прямую, 
так и обратную временную зависимость во входной последовательности, что кри-
тически важно для задач, связанных с прогнозом переходов состояний на основе 
временных рядов [17]. Модель на основе GRU (Gated Recurrent Unit) реализована 
как последовательная архитектура, предназначенная для моделирования времен-
ной зависимости во входных признаках. В отличие от LSTM GRU использует упро-
щённую структуру, объединяя механизмы «запоминания» и «забывания» в едином 
блоке, что снижает вычислительную нагрузку без значительной потери точности.

Комбинированная нейросетевая архитектура, сочетающая сверточные слои 
(CNN) и рекуррентные слои с долгой краткосрочной памятью (LSTM), позволя-
ет одновременно извлекать локальные зависимости между признаками и учиты-
вать их временную динамику, что особенно актуально для задач прогнозирования 
природных процессов, включая дату наступления ледовых явлений. Следующая 
модель построена на основе механизма самовнимания (Self-Attention), реализо-
ванного через Transformer Encoder. Она позволяет извлекать глобальные зави-
симости между входными признаками независимо от их порядка, что особенно 
полезно при анализе сложных структур данных. Помимо идентичных с преды-
дущими нейронными сетями параметров обучения и компиляции, в архитектуре 
присутствуют мощные компоненты, значительно отличающие архитектуру Trans-
former от других нейросетевых моделей. Механизм внимания (attention) позволяет 
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каждому элементу последовательности «взвешенно» обращаться к  другим эле-
ментам, определяя, какие из них наиболее важны для текущего предсказания. 

Во всех моделях «глубокого» обучения использовалась единая конфигура-
ция: 64 нейрона на профильном слое, 32 нейрона на слое с нелинейным преоб-
разованием, в качестве функции активации применялась ReLU, для повышения 
эффективности работы оптимизация осуществлялась методом Adam.

Надёжность прогнозирования оценивалась через «долю попаданий в допуск» 
на наборах интервалов ±3/±5/±10/±15 суток от наблюдаемой даты, что отражает 
практическую оправдываемость прогнозов для гидрологических задач. Точность 
дополнительно характеризовалась средней квадратической погрешностью по-
верочных прогнозов (S). Метод допускается к применению, если не менее 85 % 
проверочных прогнозов имеют ошибку, не превышающую заданный допуск, опре-
деляемый средней заблаговременностью прогноза (четверо суток для осенних ле-
довых явлений). Стоит отметить, что для оценки качества методик будет использо-
ваться ненормированная S на число постоянных в прогностическом уравнении, так 
как построенные архитектуры имеют достаточно большое количество параметров.

Обсуждение и результаты
Основным предиктором для прогноза сроков появления первичных ледовых 

явлений и установления ледостава является накопленная сумма отрицательных 
температур воздуха. В условиях современного изменения климата уменьшение 
сумм отрицательных температур воздуха (рис. 2) приводит к увеличению периода 

Рис. 2 Среднемноголетние суммы отрицательных температур воздуха  
Кольского полуострова.

Fig. 2 Average long-term sums of negative air temperatures on the Kola Peninsula.
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замерзания озер ― от появления первичных ледовых явлений (ПЛЯ) до установ-
ления ледостава. Существенное влияние на формирование ледовых явлений ока-
зывают атмосферные осадки. Увеличение их количества в период становления 
ледостава способствует образованию снежуры и шуги, что изменяет тип и сроки 
формирования ледового покрова.

Процесс замерзания водоемов, как правило, начинается с образования пер-
вичных ледовых явлений — заберегов, сала, шуги. Появление льда на водоемах 
Кольского полуострова происходит в середине октября — первой декаде ноября. 
Однонаправленных трендов на более позднее появления льда на озерах и водохра-
нилищах выявлено не было. В среднем наблюдается смещение сроков появления 
ПЛЯ на 7 дней позднее нормы, но для Пермусозера и Пулозера выявлено раннее 
появление сроков льда в условиях изменения климата (рис. 3).

Рис. 3 Изменения сроков появления первичных ледовых явлений (а, б) и  
дат установления ледостава (в, г) на озерах Кольского полуострова  

за период до (а, в) и после (б, г) 1984—1985 годов.

Fig. 3 Changes in the timing of the manifestation of primary ice phenomena (a, б) and  
the date of freeze-up (в, г) on the lakes of the Kola Peninsula for the period before (a, б) and 

after (в, г) 1984—1985.
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Период замерзания для озер и водохранилищ непродолжительный. Ледостав 
устанавливается, как правило, в течение нескольких дней после появления пер-
вичных ледовых явлений. Для всех исследуемых водоемов наблюдается смеще-
ние сроков установления ледостава на более поздние даты, в среднем на 7 дней. 
Смещение сроков однонаправленно и равномерно распределено по всему иссле-
дуемому району (рис. 3).

По результатам выполненного исследования пригодными для выпуска про-
гноза можно считать методики, основанные на деревьях решений (табл. 1). Так, 
для всех фаз ледового режима модели XGBoost, CatBoost и Transformer более 
95 % прогнозных значений находятся в интервале в четверо суток от историче-
ских значений.

Таблица 1
Сравнение методов машинного обучения и нейросетевых моделей для прогноза сроков 

появления льда и установления ледостава озер Кольского полуострова
A comparison of machine learning methods and neural network models for predicting 

the timing of ice formation and the establishment of ice cover on lakes of the Kola Peninsula

Метрика
Первичные ледовые явления

XGBoost CatBoost BiLSTM GRU CNN+LSTM Transformer
S, сутки 2,3 2,5 5,5 5,3 3,7 2,9

MAE, сутки 1,7 1,9 4,1 4,0 2,9 2,3
±2 дня, % 76,3 69,9 46,2 38,7 55,9 64,5
±3 дня, % 85,0 85,0 60,2 49,5 68,8 85,0
±4 дня, % 94,6 92,5 71,0 61,3 72,0 93,6

3—6 дня, % 15,1 14,0 16,1 31,2 20,4 12,9
6—10 дня, % 0,0 1,1 16,1 16,1 10,8 1,1
10—15 дня, % 0,0 0,0 6,5 2,2 0,0 1,1
15—30 дня, % 0,0 0,0 1,1 1,1 0,0 0,0

Установившийся ледостав
S, сутки 3,9 4,4 8,2 8,7 6,1 4,7

MAE, сутки 2,6 3,1 6,0 6,1 4,3 3,1
±2 дня, % 62,0 52,2 29,2 37,2 46,0 56,6
±3 дня, % 80,5 76,1 38,1 45,1 59,3 71,7
±4 дня, % 86,7 85,8 53,1 51,3 67,3 81,4

3—6 дня, % 13,3 15,0 29,2 22,1 17,7 18,6
6—10 дня, % 3,5 4,4 15,9 15,9 15,0 6,2
10—15 дня, % 0,9 2,7 10,6 5,3 4,4 1,8
15—30 дня, % 1,8 1,8 6,2 11,5 3,5 1,8

По качеству методики прогноза модели, построенные с помощью методов 
машинного обучения, можно отнести к хорошим для прогноза сроков появления 
ПЛЯ и удовлетворительными для прогноза дат установления ледостава. Качество 
нейросетевых моделей BiLSTM, GRU, CNN+LSTM для прогноза дат появления 
первичных ледовых явлений можно считать неудовлетворительным, поэтому их 
нельзя рекомендовать для прогноза сроков появления осенних ледовых явлений. 
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В табл. 2 приведены оценки работы модели для исследуемых озер, для которых 
есть ряды наблюдений в тестовом периоде.

Таблица 2
Сравнение методов машинного обучения для прогноза сроков появления льда и  

установления ледостава озер Кольского полуострова
A comparison of machine learning methods for predicting the timing of ice formation and 

the establishment of ice cover on lakes of the Kola Peninsula

Озеро — пост
Первичные ледовые явления Ледостав

S, сутки %×4 дня S, сутки %×4 дня
XGBoost

Имандра — пгт. Зашеек 1,5 100 2,3 91
Имандра — ст. Хибины 1,7 100 2,4 100
Иовское — пос. Зареченск 3,1 73 6,6 73
Княжегубское — с. Ковдозеро 3,2 80 6,9 73
Куэтс-ярви — пгт. Никель 2,3 100 2,3 100
Ловозеро — с. Ловозеро 1,9 91 2,4 91
Пермус-озеро — г. Оленегорск     2,7 88
Пулозеро — ст. Пулозеро 2,2 100 2,6 91
Серебрянское — пос. Серебрянский 1,7 100 2,5 91
Умб-озеро — исток р. Умбы 1,9 100 3,0 91
В. Туломское — с. Ниванкюль     4,2 63

CatBoost
Имандра — пгт. Зашеек 2,2 100 3,0 91
Имандра — ст. Хибины 2,1 100 2,5 100
Иовское — пос. Зареченск 3,5 73 7,1 73
Княжегубское — с. Ковдозеро 3,7 80 8,0 55
Куэтс-ярви — пгт. Никель 1,6 100 2,3 100
Ловозеро — с. Ловозеро 2,0 91 2,5 91
Пермус-озеро — г. Оленегорск     2,2 88
Пулозеро — ст. Пулозеро 2,0 100 2,8 100
Серебрянское — пос. Серебрянский 2,1 100 2,7 91
Умб-озеро — исток р. Умбы 2,3 91 4,6 91
В. Туломское — с. Ниванкюль     4,5 63

Transformer
Имандра — пгт. Зашеек 2,4 100 3,1 91
Имандра — ст. Хибины 2,6 100 3,8 82
Иовское — пос. Зареченск 3,8 73 8,7 55
Княжегубское — с. Ковдозеро 4,8 70 9,4 45
Куэтс-ярви — пгт. Никель 1,6 100 2,9 89
Ловозеро — с. Ловозеро 2,5 100 2,2 91
Пермус-озеро — г. Оленегорск     2,6 88
Пулозеро — ст. Пулозеро 2,5 100 2,2 100
Серебрянское — пос. Серебрянский 1,9 100 2,0 100
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Озеро — пост
Первичные ледовые явления Ледостав

S, сутки %×4 дня S, сутки %×4 дня
Умб-озеро — исток р. Умбы 2,1 100 3,4 73
В. Туломское — с. Ниванкюль     2,8 88

Для прогноза сроков появления ПЛЯ модель XGBoost показала наилучшие 
результаты. Для всех озер по качеству можно отнести к хорошей, за исключе-
нием водохранилищ Иовское и Княжегубское. Качество модели для этих водое-
мов удовлетворительное, хотя и близко к граничному (СКО прогноза составила 
3,1 и 3,2, соответственно), но лишь 73 % и 80 % прогнозных значений из тестового 
набора соответствуют интервалу погрешности ― 4 дня, соответственно. Для про-
гноза сроков установления ледостава модель, основанную на алгоритме XGBoost, 
можно рекомендовать для всех водоемов, кроме водохранилищ Иовское, Княже-
губское и Верхнетуломское. Сравнение лучшего и худшего прогнозов с исполь-
зованием модели XGBoost представлены на рисунке 4. Модели CatBoost и Trans-
former показали схожие результаты и также имеют трудности для прогноза сроков 
осенних ледовых явлений по вышеуказанным водохранилищам.

Окончание табл. 2

Рис. 4. Прогноз сроков появления льда (а, в) и дат установления ледостава (б, г) 
на оз. Имандра — пгт Зашеек (а, б) и Иовском водохранилище (в, г).

Fig. 4. Forecast of ice appearance dates (а, в) and freeze-up dates (б, г)  
on Lake Imandra — Zasheek settlement (a, б) and Iovskoye Reservoir (в, г).
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Заключение
Для большинства исследуемых водоемов наблюдается смещение сроков по-

явления первичных ледовых явлений и дат установления ледостава на одну дека-
ду позднее в период с 1985 г. по 2020 г. Более позднее замерзание имеет равно-
мерное распределение по территории Кольского полуострова. В отличие от рек 
озера и водохранилища более инертны и устойчивы к влиянию теплых течений, 
омывающих Кольский полуостров. Основным фактором, влияющим на сроки по-
явления ПЛЯ, является температура воздуха, дата перехода ее через 0 °С и ско-
рость накопления отрицательных значений.

Применение методов, основанных на методах машинного и глубокого обуче-
ния, дает возможность построения уникальных прогностических зависимостей, 
используя большой объем предикторов из гидрологической и метеорологической 
информации. 

Наилучший результат получен с помощью прогностической модели, осно-
ванной на деревьях решений XGBoost. Для большинства исследуемых водоемов 
значительная доля прогнозов (до 80—90 %) укладывается в интервал погрешно-
сти ±3— 4 суток.
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