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Аннотация. 
В данной научно-исследовательской работе рассматриваются современные методы и технологии 

автоматизированного мониторинга состояния подземных вод. Основное внимание уделено 

проектированию систем сбора, обработки и анализа данных с использованием Интернета вещей 

(IoT), нейросетевых моделей и пространственной интерполяции. Представлены подходы к 

построению оптимальных сетей мониторинга на основе теории энтропии и методов 

многокритериального принятия решений. В работе проведён обзор современных публикаций (2019–

2025 гг.), в которых рассматриваются вопросы прогнозирования уровней и качества подземных 

вод с применением машинного обучения, гауссовских процессов, фильтра Калмана и гибридных 

моделей глубокого обучения. Отдельное внимание уделено вопросам информационного 

моделирования и построения цифровых двойников гидрогеологических процессов. Полученные 

результаты могут быть использованы при разработке интеллектуальных систем экологического 

мониторинга и принятия решений в области водных ресурсов.  
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Введение 

На сегодняшний день проблема устойчивого водоснабжения 

приобретает всё большую актуальность для Республики 

Казахстан. По оценкам экспертов, объём водных ресурсов в 

стране может снизиться с 90 до 76 км³ в год к 2030 году, что 

создаст дефицит воды на уровне 12–15 км³ ежегодно. Это 

соответствует примерно 15% от текущих потребностей, что 

напрямую угрожает социально-экономической стабильности в ряде 

регионов. В условиях таких вызовов особую значимость 

приобретает надёжный мониторинг подземных вод, поскольку 

именно они составляют существенную часть доступных ресурсов. 

На территории Казахстана разведано более 600 

месторождений и участков подземных вод с совокупными запасами 

порядка 15,83 км³ в год. Однако текущие методы контроля и 

наблюдения за состоянием водоносных горизонтов зачастую 

реализуются вручную и характеризуются высокой затратностью, 

ограниченной точностью и недостаточной оперативностью. Это 

создаёт потребность в переходе к автоматизированным подходам, 

основанным на современных технологиях сбора, передачи, 

обработки и анализа данных. 

Подземные воды играют важную роль не только в обеспечении 

населения и отраслей экономики, но и в геотехнических и 

гидрологических расчётах. Мониторинг уровня и параметров 

подземных вод позволяет выявлять тенденции истощения 

водоносных горизонтов, оценивать воздействие осадков, а также 

прогнозировать геоэкологические риски – в частности, оползни 

и подвижки грунта, характерные для горных районов. С учётом 

климатических особенностей и ландшафта, такие процессы 

особенно актуальны для южных регионов страны, включая город 

Алматы. 

Настоящая научно-исследовательская работа направлена на 

разработку концепции автоматизированной системы мониторинга 

подземных вод, включающей не только аппаратные компоненты, но 

и интеллектуальные методы анализа данных. Особое внимание 

уделяется программной архитектуре, возможностям интеграции с 

IoT-платформами и применению алгоритмов машинного обучения 

для прогнозирования изменений в водоносных горизонтах. 

Разработка системы ведётся на основе реальной скважины, 

расположенной в городе Алматы, что позволяет учитывать 

конкретные условия эксплуатации и природные особенности 
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региона. 

Таким образом, цель данной работы заключается в 

исследовании и проектировании адаптивной и интеллектуальной 

системы мониторинга, способной обеспечить устойчивое и 

эффективное управление подземными водными ресурсами на основе 

объективных, оперативных и достоверных данных. 

1 Программные средства и архитектура автоматизированной 

системы 

1.1 Принципы построения автоматизированной системы 

мониторинга 

Основной целью автоматизированной системы мониторинга 

подземных вод является непрерывное, достоверное и оперативное 

получение информации о параметрах водоносных горизонтов с 

возможностью дальнейшего анализа и прогнозирования. 

Построение такой системы основывается на нескольких ключевых 

принципах: 

Модульность – возможность масштабирования и модификации 

системы за счёт независимых компонентов: 

– децентрализация – распределённая архитектура, в которой 

каждый узел (например, контроллер или сенсорный модуль) может 

работать автономно; 

- интеграция с IoT-технологиями – использование 

беспроводной передачи данных, удалённого управления и 

облачных вычислений; 

– открытость и расширяемость – поддержка стандартных 

протоколов (MQTT, HTTP, Modbus и др.), возможность интеграции 

с другими платформами и системами; 

– надёжность и отказоустойчивость – устойчивость к 

перебоям в электропитании, связи и внешним условиям. 

– архитектура системы: уровни, модули, обмен данным 

– автоматизированная система мониторинга подземных вод, 

как правило, имеет многоуровневую архитектуру: 

1.1.1  Полевой уровень (датчики и контроллеры) 

Сюда входят физические устройства, установленные в скважинах: 

датчики уровня воды, температуры, давления, а также 

контроллеры (например, Arduino, NodeMCU, ПЛК Honeywell или 

Siemens), обеспечивающие считывание и предварительную 

обработку данных. 

1.1.2  Передающий уровень (коммуникационные модули) 

Используются модули передачи данных – GSM/GPRS, Wi-Fi, LoRa 
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или NB-IoT. Они обеспечивают передачу измеренных значений на 

верхний уровень. Выбор зависит от условий местности, 

энергопотребления и необходимой частоты обновления данных. 

1.1.3  Серверный уровень (система хранения и обработки 
данных) 

1.1.4  Здесь располагаются базы данных (SQL/NoSQL), а 

также сервисы предварительной фильтрации, агрегации и анализа 

данных. Возможно размещение как на локальном сервере, так и 

в облаке. 

1.1.5  Уровень визуализации и управления 

Пользовательский интерфейс может быть реализован через SCADA-

системы (например, OpenSCADA, Inductive Automation Ignition), 

веб-панели или мобильные приложения. Здесь осуществляется 

отображение графиков, таблиц, тревог, отчётов и прогнозов. 

Между уровнями осуществляется обмен данными по 

стандартным протоколам. В случае IoT-подхода данные 

передаются в формате JSON или XML, часто через MQTT-брокеры 

или REST API. 

1.2 Инструменты сбора, хранения и визуализации данных 

(БД, SCADA, IoT-платформы) 

Сбор данных осуществляется микроконтроллерами с 

интерфейсами аналоговых и цифровых входов. Поддержка 

различных датчиков (с протоколами 4-20 мА, I2C, UART и др.) 

позволяет гибко адаптировать систему под конкретную скважину. 

Хранение данных может быть реализовано с помощью 

следующих решений: 

– InfluxDB – база данных временных рядов, 

оптимизированная для IoT; 

– PostgreSQL – надёжная реляционная СУБД с возможностью 

расширения; 

– Firebase Realtime Database или MongoDB – подходящие для 

облачных и гибридных решений. 

– визуализация и управление: 

– Grafana – мощный инструмент для построения графиков и 

дашбордов на основе InfluxDB и других источников; 

– Node-RED – визуальный редактор для обработки потоков 

данных и интеграции с внешними API; 

– SCADA-системы – например, OpenSCADA (open-source), 

Rapid SCADA (условно-бесплатная), или коммерческие решения от 

Schneider Electric, Siemens. 
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В условиях ограниченного бюджета и необходимости гибкой 

доработки особый интерес представляют open-source решения. 

Например: 

- OpenHAB или Home Assistant – изначально бытовые IoT-

системы, но могут адаптироваться для мониторинга промышленных 

и экологических параметров; 

– ThingSpeak – облачная платформа для сбора и анализа 

данных с поддержкой MATLAB-анализа; 

- Kaa IoT Platform – промышленного класса open-source 

IoT-платформа с возможностью масштабирования; 

- OpenSCADA – свободная SCADA-среда, совместимая с Linux 

и Windows, применимая в системах мониторинга и управления. 

EcoStruxure от Schneider Electric – модульная система 

управления окружающей средой с поддержкой IoT и облачных 

сервисов. 

2 Методы обработки и анализа данных при оценке уровня 

грунтовых вод  

Методы интерполяции используются для определения значений 

переменной в любой точке, когда значения переменной доступны 

в наборе точек выборки в регионе. Некоторая форма 

средневзвешенного значения переменной (или переменных) в 

окружающих точках применяется для вычисления значения в 

точке, где значения неизвестны. Пространственная интерполяция 

применяется для оценки значений переменной (например, уровня 

грунтовых вод) в местах, где данные не были собраны, на основе 

значений в известных точках "как указано в [1]". 

Поэтому оценка в месте, где пространственная переменная 

неизвестна, обычно дается средневзвешенным значением 

ближайших соседей: 

 

𝑍̂𝑡(𝑥0) =∑𝜆𝑗𝑍𝑡(𝑥𝑗), 𝑡 = 1,… , 𝑇

𝐽

𝑗=1

, (1) 

 

где 𝑍̂𝑡(𝑥0) – неизвестное значение 𝑥0 в момент времени 𝑡; 

𝑍𝑡(𝑥𝑗) – доступные измерения пространственной переменной 𝑥𝑗 
в месте j и во время t; 

𝜆𝑗 – вес, примененный к 𝑥𝑗 который отличается в зависимости 
от используемого метода интерполяции. 
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Методы пространственной интерполяции относятся к двум 

основным категориям: (1) детерминированные (например, 

обратное взвешивание расстояний (IDW), сплайны, радиальные 

базисные функции и т. д.) и (2) геостатистические (например, 

кригинг, иерархические модели, копула и т. д.). Первые методы 

используют математическую функцию для вычисления значений в 

неизвестных местах и предоставляют детерминированные оценки. 

Последние методы предоставляют вероятностные оценки 

переменной и ее дисперсии оценки в точках, где измерения не 

существуют. 

Оценка IDW в неизвестном местоположении 𝑍̂𝑡(𝑥0) получается 
с помощью средневзвешенного значения всех доступных 

измерений. Веса пропорциональны обратному расстоянию между 

интересующим местоположением и теми, где доступны измерения 

оцениваемой переменной. Ближайшие доступные наблюдения 

взвешиваются сильнее: 

 

𝑍̂𝑡(𝑥0) =
∑ 𝜔(𝑥𝑗)𝑍(𝑥𝑗)𝑗:‖𝑥𝑗−𝑥0‖≤ℎ

∑ 𝜔(𝑥𝑗)𝑗:‖𝑥𝑗−𝑥0‖≤ℎ

, 𝜔(𝑥𝑗) =
1

‖𝑥𝑗 − 𝑥0‖
𝑝 , (2) 

 

где 𝜔(𝑥𝑗) – веса, применяемые к расстоянию между 𝑥0 и 𝑥𝑗 ⁠. Веса 
обычно выбираются как степенная функция евклидова расстояния 

между двумя пространственными точками, или ‖𝑥𝑗 − 𝑥0‖
−𝑝
⁠, где 

p = 2. 

 

Кригинг – это распространенный метод геостатистики, 

используемый для пространственной интерполяции. Существует 

несколько типов кригинга, таких как простой, обычный, 

универсальный, блочный, регрессионный и кокригинг 

(см. Cressie 1991 ). Краткое описание кригинга дано здесь. 

Вариограмма – это дисперсия разницы между значениями 

переменной в двух местах, которая используется для 

пространственной интерполяции с помощью кригинга. Первым 

шагом кригинга является оценка эмпирической полувариограммы: 

 

𝛾∗(ℎ) =
1

2𝑁(ℎ)
∑[𝑍(𝑥𝑖 + ℎ) − 𝑍(𝑥𝑖)]

2

𝑁(ℎ)

𝑖=1

, (3) 
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где 𝛾∗(ℎ) – значение вариограммы на расстоянии h; 
𝑁(ℎ) – общее число пар переменных, разделенных 

расстоянием h; 

𝑍(𝑥𝑖) – значение переменной в точке 𝑥𝑖. 
 

Параметрическая или непараметрическая модель, такая как 

гауссовская, сферическая, экспоненциальная, линейная модели, 

подгоняется к эмпирической вариограмме. 

На втором этапе кригинга веса 𝜆𝑗 в общей интерполяции 

(уравнение ( 1 )) оцениваются из следующей системы уравнений: 

 

{
 
 

 
 ∑𝜆𝑗𝛾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) + 𝜇 = 𝛾(𝑥𝑖, 𝑥0)

𝑁

𝑗=1

∑𝜆𝑗 = 1

𝑁

𝑗=1

𝑖 = 1,2,3,… , 𝑁, (4) 

 

где 𝜇 – множитель Лагранжа; 

𝛾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) – полувариограмма между 𝑥𝑖 и 𝑥𝑗; 

𝑍(𝑥𝑖) – значение переменной в точке 𝑥𝑖. 
 

Минимальная квадратичная ошибка оценки (дисперсия 

кригинга) – это мера точности оценок, определяемая по формуле: 

 

𝜎𝑘
2(𝑥0) =∑𝜆𝑗𝛾(𝑥𝑖, 𝑥0)

𝑁

𝑖=1

+ 𝜇, (5) 

 

где 𝜎𝑘
2(𝑥0) – дисперсия кригинга в точке 𝑥0. 

 

2.1 Нелинейные методы 
Кригинг – это линейный метод интерполяции, потому что он 

выражает оценку в неизвестной точке как линейную комбинацию 

наблюдаемых значений (как в уравнении (1)). где веса 𝜆𝑗 
подбираются так, чтобы минимизировать дисперсию ошибки при 

условии несмещенности. Но существуют и нелинейные методы 

интерполяции, в том числе геостатистические "как указано в 

[2]". 



 
 
 

RADIO ENGINEERING, ELECTRONICS  

AND ELECTRICAL ENGINEERING 

251 

 

This work is distributed under the terms of the Creative 
Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License 
(https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/). 

Proceedings of the 10th International 
Scientific and Practical Conference 
«International Scientific Discussion: 
Problems, Tasks and Prospects»  
 

(July 19-20, 2025).  
Brighton, United Kingdom 

 
 

No 
256 

2.1.1  Нелинейные геостатистические методы. 
Нелинейный кригинг (Nonlinear Kriging) – это обобщение 

обычного кригинга, в котором учитывается нелинейная природа 

распределения данных. Такие методы особенно полезны при 

наличии: 

– сильно асимметричных распределений; 

– выбросов; 

– категориальных переменных (например, "руда"/"не руда"). 

Например индикаторный кригинг (Indicator Kriging) – 

работает с бинарными или категориальными индикаторами: 

 

𝐼(𝑍(𝑥𝑗) > 𝑧𝑐) = {
1, 𝑍(𝑥𝑗) > 𝑧𝑐
0, иначе 

, (6) 

 

где 𝑧𝑐– заданный порог; 

𝐼(𝑍(𝑥𝑗) > 𝑧𝑐)– индикаторная функция, которая показывает, 

превышает ли значение в точке 𝑥𝑗. 
 

Прогноз строится не на самих значениях, а на вероятностях 

превышения порога. 

2.1.2  Мультикатегориальный кригинг (Multiple Indicator 
Kriging) – расширение индикаторного кригинга с несколькими 

порогами. 

2.2 Методы на основе машинного обучения 
Это не является классической геостатистикой но активно 

применяется последние годы, нелинейные модели, такие как: 

– Random Forest; 

– Support Vector Machines (SVM); 

– Neural Networks (нейросети); 

– Gaussian Processes (нелинейные модели, связанные с 

кригингом) 

активно используются для нелинейной пространственной 

интерполяции. 

2.2.1  Нелинейная регрессия с пространственными 

признаками. 

Если в интерполяционной модели применяются нелинейные 

функции пространственных координат или дополнительных 

переменных (температура, влажность и т. д.), то получаем 

нелинейную аппроксимацию: 
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𝑍(𝑥, 𝑦) = 𝑓(𝑥, 𝑦), (7) 
 

где 𝑓 – может быть, например, полином второго порядка или 
логистическая функция. 

 

2.3 Выбор оптимального метода: линейный кригинг 
Среди различных методов пространственной интерполяции, 

таких как обратное взвешивание расстояний (IDW), сплайны, 

индикаторный кригинг, а также более сложные нелинейные 

геостатистические модели, линейный кригинг (обычный кригинг) 

является наиболее оптимальным и сбалансированным решением в 

большинстве прикладных задач. 

Причины выбора линейного кригинга: 

– научная обоснованность и статистическая строгость. 

Кригинг основан на теории стационарных случайных полей и 

минимизации дисперсии ошибки оценки. В отличие от 

эмпирических методов (таких как IDW), он учитывает 

корреляционную структуру данных через вариограмму; 

– оптимальность в смысле наименьшей дисперсии. Линейный 

кригинг обеспечивает наилучшую линейную несмещённую оценку 

(BLUE – Best Linear Unbiased Estimator). Это означает, что из 

всех возможных линейных методов он минимизирует ошибку 

оценки; 

- простота реализации по сравнению с нелинейными 

методами. Хотя существуют более сложные методы (индикаторный, 

гауссовские процессы, нейросетевые модели), они требуют 

больших вычислительных ресурсов, предварительной 

трансформации данных и глубоких статистических знаний. 

Линейный кригинг, с другой стороны, достаточно прост в 

реализации и применении в программных пакетах (например, 

ArcGIS, R, Python, MATLAB) "как указано в [3]"; 

– гибкость и адаптивность. Существует несколько 

разновидностей кригинга (простой, обычный, универсальный, 

регрессионный), что позволяет адаптировать метод под 

конкретные условия задачи – учитывать тренды, ковариаты, 

пространственную неоднородность; 

- подходит для большинства типов данных. В отличие от 

нелинейных методов, которые чаще используются для бинарных 

или категориальных переменных, линейный кригинг эффективно 

работает с непрерывными измерениями, такими как уровень 

подземных вод, температура, загрязнение воздуха и т. д. 
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Таким образом, линейный кригинг представляет собой 

оптимальный компромисс между точностью, теоретической 

обоснованностью и практической реализуемостью. Он является 

универсальным инструментом, способным обеспечить высокое 

качество пространственной интерполяции в широком спектре 

прикладных задач. 

2.3.1  Пространственно-временная интерполяция. 
Данные, получаемые с различных скважин и в разное время, 

зачастую имеют пробелы или нерегулярную структуру. Для оценки 

состояния подземных вод в недостающих точках применяются 

методы пространственно-временной интерполяции. Одним из 

наиболее эффективных и научно обоснованных методов является 

кригинг – геостатистический способ, позволяющий учитывать как 

пространственную корреляцию между измерениями, так и степень 

их неопределённости. 

Кригинг особенно полезен в условиях, когда скважины 

располагаются на значительном расстоянии друг от друга, а 

изменение параметров подземных вод подвержено локальным 

геологическим особенностям. Этот метод позволяет строить 

непрерывные карты распределения уровня воды, содержания 

загрязняющих веществ или температуры на основе дискретных 

наблюдений. 

2.4 Алгоритмы фильтрации и устранения шумов 
При передаче и регистрации данных могут возникать помехи, 

вызванные погодными условиями, сбоями оборудования или 

электромагнитными наводками. Для повышения достоверности 

информации применяются алгоритмы цифровой фильтрации: 

- скользящее среднее (Moving Average) – простой метод 

сглаживания кратковременных выбросов; 

- фильтр Калмана – используется для оценки состояния 

системы при наличии шума измерений и шума процесса, особенно 

эффективен при динамических измерениях; 

- вейвлет-преобразование – позволяет выявлять и устранять 

шумы на разных масштабах и частотах; 

- медианный фильтр – хорошо справляется с одиночными 

выбросами в данных, сохраняя при этом резкие изменения тренда. 

Применение подобных алгоритмов особенно актуально для 

систем, функционирующих в реальном времени и ориентированных 

на долгосрочное хранение и анализ данных "как указано в [4]". 

2.4.1  Фильтр Калмана: теория, применение и формулы. 



 
 
 

 

RADIO ENGINEERING, ELECTRONICS  

AND ELECTRICAL ENGINEERING 

254 

 

This work is distributed under the terms of the Creative 
Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License 

(https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/). 

Proceedings of the 10th International 
Scientific and Practical Conference 
«International Scientific Discussion: 
Problems, Tasks and Prospects»  
 

(July 19-20, 2025).  
Brighton, United Kingdom 

 
 

No 
256 

Фильтр Калмана – это математический алгоритм, 

используемый для оценки состояния динамической системы на 

основе неполных и зашумленных измерений. Он находит широкое 

применение в таких областях, как навигация, робототехника, 

обработка сигналов, финансовое моделирование и мониторинг 

окружающей среды (например, уровня подземных вод), где точные 

измерения невозможны или затруднены. 

Фильтр назван в честь американского математика Рудольфа 

Калмана, который разработал его в 1960 году. Он представляет 

собой рекурсивный байесовский оценщик: каждое новое измерение 

используется для обновления текущей оценки состояния системы, 

без необходимости хранения всей истории наблюдений. 

Фильтр Калмана применим для линейных динамических систем, 

описываемых следующими уравнениями: 

Уравнение состояния (модель системы): 

 

𝑥𝑘 = 𝐹𝑘𝑥𝑘−1 + 𝐵𝑘𝑢𝑘 + 𝑤𝑘, (8) 
 

Уравнение измерений: 

 

𝑧𝑘 = 𝐻𝑘𝑥𝑘 + 𝑣𝑘 , (9) 
 

где 𝑥𝑘 – вектор состояния системы на шаге 𝑘; 
𝐹𝑘 – матрица перехода (описывает, как состояние меняется 

от 𝑘 − 1 к 𝑘; 
𝐵𝑘 – матрица управления; 
𝑢𝑘 – управляющее воздействие; 

𝑤𝑘 – шум процесса (предполагается нормально 

распределённый: 𝑤𝑘~𝑁(0, 𝑄𝑘)); 
𝑧𝑘 – вектор измерений; 
𝐻𝑘 – матрица наблюдения; 

𝑣𝑘 – шум измерений (𝑣𝑘~𝑁(0, 𝑅𝑘)). 
Шумы 𝑤𝑘 и 𝑣𝑘 предполагаются независимыми, нормальными и 

с нулевым средним. 

 

2.4.2  Алгоритм фильтра Калмана. 
Он состоит из двух основных фаз: прогноз и коррекция. 

2.4.2.1 Шаг прогноза делятся на два этапа:  

Прогноз состояния: 
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𝑥̂𝑘|𝑘−1 = 𝐹𝑘𝑥̂𝑘−1|𝑘−1 + 𝐵𝑘𝑢𝑘 , (10) 
 

Прогноз ковариации ошибки: 

 

𝑃𝑘|𝑘−1 = 𝐹𝑘𝑃𝑘−1|𝑘−1𝐹𝑘
𝑇 + 𝑄𝑘 , (11) 

 

где 𝑥̂𝑘|𝑘−1 – априорная (предсказанная) оценка состояния; 

𝑃𝑘|𝑘−1 – ковариация ошибки предсказания; 
 

2.4.2.2 Шаг коррекции 

Вычисление коэффициента Калмана: 

 

𝐾𝑘 = 𝑃𝑘|𝑘−1𝐻𝑘
𝑇(𝐻𝑘𝑃𝑘|𝑘−1𝐻𝑘

𝑇 + 𝑅𝑘)
−1
 , (12) 

 

Обновление оценки состояния: 

𝑥̂𝑘|𝑘 = 𝑥̂𝑘|𝑘−1 + 𝐾𝑘(𝑧𝑘 − 𝐻𝑘𝑥̂𝑘|𝑘−1), (13) 
 

Обновление ковариации ошибки: 

 

𝑃𝑘|𝑘 = (𝐼 − 𝐾𝑘𝐻𝑘)𝑃𝑘|𝑘−1, (14) 
 

где 𝐾𝑘 коэффициент Калмана, показывает, насколько нужно 

доверять новому измерению по сравнению с моделью. 

 

Если 𝑅𝑘 (шум измерений) велик, коэффициент Калмана 

уменьшается, соответственно большее доверие модели. 

Если Q𝑘 (шум модели) велик, коэффициент Калмана 

увеличивается, соответственно большее доверие наблюдениям. 

Преимущества фильтра Калмана: 

– высокая точность при работе с линейными системами; 

– реализуется рекурсивно, без хранения всей истории 

данных; 

– хорошо справляется с зашумленными данными; 

- эффективен по вычислениям. 

Недостатки: 

- применим только к линейным системам; 

- предполагает нормальность шумов; 

- требует знания начальных условий и точной настройки 

ковариаций шумов Q𝑘 , 𝑅𝑘. 
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2.4.3  Расширенный фильтр Калмана (EKF – Extended Kalman 
Filter) 

Фильтр Калмана в классическом виде подходит только для 

линейных систем, что ограничивает его применение. Однако 

многие реальные процессы, в том числе мониторинг природных 

явлений (например, уровня подземных вод), являются 

нелинейными. В таких случаях применяется расширенный фильтр 

Калмана. 

Расширенный фильтр работает с моделями вида. 

Модель состояния: 

 

𝑥𝑘 = 𝑓(𝑥𝑘−1, 𝑢𝑘) +𝑊𝑘, (15) 
 

Модель измерений: 

 

𝑧𝑘 = ℎ(𝑥𝑘) + 𝑣𝑘, (16) 
 

где 𝑓(𝑥𝑘−1, 𝑢𝑘) и ℎ(𝑥𝑘) – нелинейные функции динамики системы и 
измерений. 

 

2.4.3.1 Линеаризация с помощью Якобиана. 
Чтобы применить классическую схему фильтра Калмана, 

функции 𝑓 и ℎ линеаризуются с использованием Якобиана – 

производных функций по состоянию. 

Матрица перехода: 

 

𝐹𝑘 =
𝜕𝑓

𝜕𝑥
|
𝑥̂𝑘−1,𝑢𝑘

, (17) 

 

Матрица наблюдения: 

 

𝐻𝑘 =
𝜕ℎ

𝜕𝑥
|
𝑥̂𝑘|𝑘−1

, (17) 

 

После этого применяется тот же алгоритм прогноза и 

обновления, как в стандартном фильтре Калмана. 

2.4.4 Применение в мониторинге подземных вод 
Фильтр Калмана может быть использован в следующих 

аспектах мониторинга: 
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- оценка истинного уровня воды, если данные с датчиков 

зашумлены или имеются пропуски; 

- прогнозирование изменения уровня воды на основе прошлых 

данных, атмосферных условий и других факторов; 

– анализ трендов, сглаживание кратковременных флуктуаций; 

- интеграция данных с нескольких источников (например, 

IoT-датчики, спутниковые данные, метеостанции) в единую 

модель. 

Предположим, если в скважину установлен датчик, 

передающий уровень воды раз в 30 минут, но каждое измерение 

содержит шум и отклонение, фильтр Калмана позволяет получить 

сглаженную и более реалистичную кривую изменения уровня, а 

также предсказывать, когда начнётся подъем или спад. 

2.4.5  Настройка фильтра. 
Успешная работа фильтра Калмана зависит от: 

– начальной оценки состояния 𝑥̂0 и ковариации 𝑃0; 
- ковариационной матрицы шума процесса 𝑄 – отражает 

неопределенность модели; 

– ковариационной матрицы шума измерений 𝑅 – отражает 

точность сенсора. 

Если 𝑄 и 𝑅 выбраны неправильно, фильтр может запаздывать, 
сильно колебаться или не сходиться. 

Обычно 𝑅 можно оценить по паспортным данным датчиков, а 
𝑄 – с помощью анализа модели или подбора. 

Фильтр Калмана представляет собой эффективный и надежный 

инструмент для оценки состояния системы в реальном времени в 

условиях наличия шума и неполных данных. Его использование в 

задачах мониторинга подземных вод позволяет повысить 

надежность измерений, сгладить шум, предсказывать тренды и 

оптимизировать работу всей системы сбора данных. Несмотря на 

свою ограниченность линейными допущениями, расширенные версии 

фильтра позволяют эффективно работать и с нелинейными 

природными процессами. 

3 Методы машинного обучения и искусственного интеллекта 

3.1 Обоснование применения ИИ для мониторинга подземных 
вод 

В условиях ограниченного количества наблюдательных 

скважин, сложной геологической структуры и высокой 

пространственно-временной изменчивости характеристик 

подземных вод традиционные методы анализа оказываются 
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недостаточно эффективными. В этой связи методы искусственного 

интеллекта (ИИ) и машинного обучения (МО) предоставляют новые 

возможности для повышения точности оценки, обнаружения 

скрытых закономерностей, а также оптимизации процесса сбора 

и интерпретации данных. 

ИИ позволяет интегрировать разнородные данные (датчики, 

метеоинформация, ГИС, спутниковые данные), обрабатывать 

большие объемы информации в реальном времени, адаптироваться 

к изменяющимся условиям, а также формировать прогностические 

модели поведения гидрогеологических систем "как указано в 

[5]". 

3.2 Классификация методов 
Методы ИИ и МО, применяемые в гидрогеологии, можно условно 

разделить на три основные группы. 

3.2.1  Методы регрессии. Используются для прогнозирования 
уровней подземных вод, концентрации загрязняющих веществ и 

других непрерывных переменных. Примеры: SVM (Support Vector 

Machines), нейронные сети, решающие деревья, RVM (Relevance 

Vector Machines). 

3.2.2  Методы кластеризации и выявления закономерностей. 
Позволяют группировать регионы или временные интервалы с 

похожими характеристиками, выявлять аномалии, строить карты 

рисков. Примеры: k-средних, DBSCAN, самоорганизующиеся карты 

Кохонена (SOM). 

3.2.3  Методы оптимизации. Используются для оптимального 
размещения наблюдательных скважин, калибровки моделей, 

многокритериальной оценки решений. Примеры: алгоритм NSGA-II 

(Nondominated Sorting Genetic Algorithm II), частично 

стохастические алгоритмы, роевые алгоритмы. 

3.2.4  Обзор алгоритмов искусственных интеллектов. 
3.2.4.1 SVM: метод опорных векторов успешно применяется 

для прогнозирования уровней подземных вод и концентраций 

загрязнителей. Он устойчив к переобучению и хорошо работает 

при небольшом количестве данных. 

3.2.4.2 RVM: более гибкая версия SVM с вероятностной 

трактовкой, позволяющая получать доверительные интервалы для 

прогнозов. 

3.2.4.3 NSGA-II: широко используется в задачах 

оптимального проектирования сети мониторинга и выбора 

расположения скважин с учетом нескольких критериев (качество 
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оценки, стоимость, охват территории). 

3.2.4.4 Fuzzy Logic: применяется для описания 

неопределенности, связанной с природной вариабельностью и 

экспертными оценками. Позволяет разрабатывать системы 

принятия решений, основанные на нечетких правилах. 

3.2.4.5 Нейронные сети (ANN, LSTM, CNN): обеспечивают 

высокую точность при прогнозировании временных рядов уровней 

подземных вод и выявлении сложных нелинейных зависимостей. 

3.2.5 Примеры исследований. 

Fallah-Mehdipour et al. (2013) использовали генетические 

алгоритмы и нечеткую логику для оптимизации структуры 

скважин с учетом гидрогеологических характеристик. 

Khader & McKee (2003) применили вероятностные модели ИИ 

(в частности, байесовский вывод) для оценки пространственного 

распределения загрязнений и выявления источников. 

Nourani et al. (2019) использовали рекуррентные нейронные 

сети (LSTM) для прогнозирования уровней подземных вод в 

засушливых районах Ирана. 

Lallahem & Mania (2003) интегрировали нейронные сети и 

фильтрацию Калмана для построения гибридной прогностической 

модели. 

3.3 Использование ИИ в задачах мониторинга подземных вод 
Методы ИИ и МО эффективно применяются для решения 

следующих ключевых задач: 

– прогнозирование уровней загрязнений. С помощью 

регрессионных и нейросетевых моделей возможно прогнозировать 

будущие уровни нитратов, тяжелых металлов, микробиологических 

загрязнителей и т.д., что особенно важно для раннего 

предупреждения; 

– оптимальное размещение скважин. Оптимизационные 

алгоритмы, такие как NSGA-II, позволяют находить компромисс 

между точностью оценки и стоимостью оборудования сети 

мониторинга; 

- обнаружение аномалий и трендов. Кластеризация и методы 

обнаружения выбросов (например, алгоритмы на базе плотности) 

применяются для выявления аномальных выбросов в данных, 

возможных аварий или утечек, а также для анализа долгосрочных 

изменений, вызванных климатом или антропогенной нагрузкой. 

3.4 Выбор наиболее эффективного метода: аргументы в 

пользу нейросетей (MLP, CNN) 
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Сравнительный анализ существующих методов ИИ, 

используемых в мониторинге подземных вод, показывает, что 

наибольшую эффективность и гибкость обеспечивают нейронные 

сети, в особенности многослойный персептрон (MLP) и 

сверточные нейронные сети (CNN). 

3.4.1  Преимущества нейронных сетей: 
– способность моделировать сложные нелинейные 

зависимости. Подземные воды подвержены воздействию множества 

факторов: геологических, климатических, антропогенных. 

Нейросети способны выявлять сложные взаимосвязи, которые 

трудно описать с помощью классических моделей; 

– универсальность применения. Нейросети применимы как к 

временным рядам (прогноз уровня воды), так и к 

пространственным данным (пространственное распределение 

загрязнений, изображения с датчиков или спутников); 

- адаптивность. Нейросети могут переобучаться при 

поступлении новых данных, что особенно важно для систем 

мониторинга в реальном времени; 

- высокая точность при достаточном объеме данных. В ряде 

работ нейросети показали более высокую точность по сравнению 

с методами SVM, RVM и регрессионными моделями. Например, 

использование MLP позволило достичь ошибки менее 5% при 

прогнозе уровня нитратов в воде (см. Nourani et al., 2019). 

3.4.2  MLP (Multi-Layer Perceptron). Универсальная 

архитектура, отлично подходящая для анализа временных рядов, 

где каждый вход соответствует определенному параметру 

(уровень воды, давление, температура, загрязнение). MLP 

просты в реализации и обеспечивают устойчивое обучение даже 

при наличии шума в данных. 

3.4.3  CNN (Convolutional Neural Networks). Особенно 

эффективны при анализе пространственных данных и изображений 

– например, при использовании карт загрязнений, георадарных 

снимков, или тепловых карт с распределением влажности. CNN 

позволяют учитывать пространственный контекст, что повышает 

точность идентификации загрязненных зон и границ подземных 

водоносных горизонтов. 

3.4.4  Обоснование выбора.  
С учетом необходимости: 

– учета нелинейных зависимостей; 

– адаптации к сложным пространственно-временным данным; 
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- работы в условиях неполноты информации и шума. 

Оптимальным подходом является применение нейронных сетей, 

в частности MLP для задач регрессии и прогноза, и CNN – для 

пространственного анализа и обнаружения аномалий. При 

интеграции этих моделей возможна реализация гибридной 

архитектуры, сочетающей преимущества обоих подходов. 

Заключение 

В ходе выполнения второй научно-исследовательской работы 

был проведён углублённый анализ программных средств и методов 

обработки данных, применимых для построения системы 

автоматизированного мониторинга состояния подземных вод. 

В рамках исследования изучены принципы архитектуры таких 

систем, включая использование SCADA, IoT-платформ и баз 

данных для сбора, хранения и визуализации информации. Были 

рассмотрены современные технологии интеграции сенсорных узлов 

с цифровыми платформами, что позволяет организовать 

непрерывный мониторинг и обеспечить удалённый доступ к данным 

в реальном времени. 

Особое внимание уделено методам анализа и обработки 

информации. Рассмотрены как линейные, так и нелинейные 

подходы, включая интерполяционные методы (например, кригинг), 

алгоритмы фильтрации, а также методы машинного обучения и 

искусственного интеллекта. На основании сравнения различных 

подходов был сделан вывод о целесообразности применения 

линейного кригинга как оптимального метода пространственного 

анализа из-за его стабильности и эффективности при небольшом 

объёме данных. 

Кроме того, обосновано применение алгоритмов ИИ, таких 

как SVM, RVM, NSGA-II, Fuzzy Logic и других, для решения задач 

прогнозирования уровня загрязнений, оптимального размещения 

скважин, а также обнаружения аномалий и трендов. Проведён 

обзор ключевых исследований в этой области, включая работы 

Fallah-Mehdipour, Khader & McKee и др. 

По результатам анализа методов машинного обучения сделан 

обоснованный выбор в пользу нейронных сетей как наиболее 

перспективного инструмента. В частности, многослойные 

персептроны (MLP) и сверточные нейросети (CNN) показали 

высокую адаптивность, точность и способность выявлять сложные 

нелинейные закономерности в пространственно-временных данных. 

Таким образом, полученные результаты создают прочную 
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основу для практической реализации интеллектуальной 

автоматизированной системы мониторинга подземных вод. Они 

подтверждают необходимость и эффективность сочетания 

современных технологий сбора данных с алгоритмами машинного 

обучения и ИИ, что особенно актуально в условиях ограниченных 

ресурсов и необходимости мониторинга в удалённых районах 

Казахстана. 
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