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Рассмотрен нейросетевой подход к решению обратной задачи генерации поверх-

ностных волн или идентификации источника возмущения по данным, снятым со 

свободной поверхности жидкости. Выбран тип и построена математическая и 

компьютерная модель нейронной сети на основе данных, полученных в ходе лабо-

раторного эксперимента по изучению поверхностных волн, возникающих при дви-

жении в жидкости крылового профиля и кругового цилиндра. Для оценки адекват-

ности этой модели проведены численные эксперименты по определению глубины и 

скорости источника возмущений жидкости. Результаты расчёта сопоставлены с 

данными эксперимента. Разработан программный комплекс, позволяющий эф-

фективно и с минимальными затратами времени решать задачу определения па-

раметров источника возмущения по данным, снятым с водной поверхности. 
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Введение. В настоящее время освоение Мирового океана приоб-
ретает все более возрастающее значение. При осуществлении такой 
деятельности требуется создавать новые методы получения инфор-
мации о протекающих в морской среде процессах. Непосредственное 
наблюдение за явлениями в морской среде, особенно на значитель-
ных глубинах, с помощью современных средств носит локальный ха-
рактер. С другой стороны, оптические и радиолокационные средства 
дистанционного зондирования морской среды способны предостав-
лять данные с больших участков морской поверхности. При этом ни 
оптическое, ни радиолокационное излучения не способны проникать 
на значительные глубины. Необходимость изучения процессов, про-
текающих в толще морской среды, по данным о ее свободной по-
верхности, полученных с помощью радиолокационных средств, при-
вела к созданию нового научного направления - компьютерной ра-
диотомографии морской среды [1]. В основе этого подхода лежит 
комплексная модель информационного тракта радиотомографическо-
го комплекса, включающая в себя гидрофизические и электродина-
мические блоки, а также блоки классификации и распознавания под-
водных явлений. 
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 Важнейшей составной частью этого научного направления явля-

ется разработка методов решения обратных задач возмущения мор-

ской поверхности различными источниками. Например, обратная за-

дача генерации поверхностных волн заключается в восстановлении 

внутренней структуры потока тяжелой жидкости и определении па-

раметров источника возмущений по данным, снятым со свободной 

поверхности. В работе [2] предложен подход к решению этой задачи, 

основанный на замене источника возмущений его моделью в виде 

системы гидродинамических особенностей (источников, стоков, вих-

рей). Восстановление структуры потока по данным о его свободной 

поверхности сопряжено с преодолением значительных трудностей. 

Продолжение полей в сторону источников относится к классу некор-

ректно поставленных задач [3]. Решения таких задач неустойчивы к 

малым изменениям исходных данных, чем объясняются трудности 

применения предлагаемых методов в реальных случаях. Например, в 

работах [4,5] предложено решение этой обратной задачи, основанное 

на технике аппроксимаций Паде. Однако рассмотренная процедура 

применима лишь в случае абсолютно точного задания исходных дан-

ных.  

Настоящая работа представляет собой дальнейшее развитие под-

ходов, к решению обратной задачи генерации поверхностных волн, 

предложенных в [6, 7]. Эти подходы основаны на применении мето-

дов машинного обучения, а именно, теории нейронных сетей, кото-

рый широко применяется в задачах обработки данных и их анализа 

[8-17]. Для численной реализации полученных результатов разрабо-

тан программный комплекс, с помощью которого по эксперимен-

тальным данным, содержащим результаты измерений наклона сво-

бодной поверхности, можно определить параметры источника воз-

мущения – глубину и скорость. Для этого потребовалось применить 

методы машинного обучения, в частности искусственную нейронную 

сеть, для решения обратной задачи генерации поверхностных волн, 

выбрать тип нейронной сети и построить её математическую модель 

для предсказания глубины и скорости источника возмущения в тол-

ще жидкости, реализовать алгоритм обучения построенной модели в 

виде соответствующего программного комплекса, провести числен-

ные эксперименты и сравнить полученные результаты с данными, 

найденными в ходе лабораторного эксперимента для обоснования и 

подтверждения адекватности выбранного решения.  

Подход на основе математической модели. Для применения 

технологии машинного обучения к задаче о восстановлении парамет-

ров источника возмущений жидкости по данным о ее свободной по-

верхности необходимо иметь обучающую выборку. При недостатке 

экспериментальных данных её можно получить путём численного 

решения прямой задачи. Приведем постановку и основные результа-
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ты решения плоской задачи о генерации поверхностных волн при об-

текании точечных гидродинамических особенностей в приближении 

малых волн. Направим ось Ох прямоугольной декартовой системы 

координат по невозмущенной свободной границе жидкости в сторону 

течения, а ось Оу вверх против силы тяжести, тогда при х = каждая 

жидкая частица обладает скоростью ( , 0V ),  0V const=   (рис. 1). 

 

   
 

Рис. 1. Общая схема обтекания точечной гидродинамической особенности 

потоком со свободной границей 
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го точечную гидродинамическую особенность (источник, вихрь, ди-
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С вычислительной точки зрения использование этой формулы 

для получения профиля свободной границы жидкости оправдано, ес-

ли это требуется сделать однократно или небольшое количество раз. 

Дело в том, что при вычислении отклонения поверхности жидкости 

от равновесного положения в некоторой точке по формуле (1) никак 

не используется информация, полученная при вычислении этой ве-

личины в предыдущих точках. Это приводит к замедлению вычисли-

тельного процесса, скорость протекания которого, очевидно, суще-

ственна при создании обучающей выборки, включающей в себя 
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численное решение которого основано на определении текущего 

значения искомой функции по ее значениям, вычисленным на 

предыдущих шагах.  Можно показать, что уравнение профиля сво-

бодной границы потока имеет вид 
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Поскольку гравитационные поверхностные волны развиваются в 

основном за обтекаемой особенностью, а вверх по потоку быстро за-

тухают, профиль свободной поверхности ( )S S x= находится как ре-

шение соответствующего уравнения (2), удовлетворяющее условиям 

излучения ( )– 0S  = ,  ( )– 0S   = .  

Используя формулу (1), можно найти отклонение поверхности 

жидкости и его производную в любой выбранной точке. Эти значе-

ния представляют собой данные Коши для уравнения (2).  Например, 

обтеканию точечного вихря интенсивности Г , локализованного в 
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Пусть в качестве гидродинамической особенности выбран точеч-

ный вихрь. Тогда, численно решая задачу (3) методом Рунге-Кутты 4-

го порядка, можно получить обучающую выборку. 
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б) 

 

 
в) 
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Рис. 2. Решение задачи, соответствующей обтеканию точечного вихря интенсивно-

сти  , локализованного в точке 
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4) 2.441 = , 9.064h = , 0.857 = , 3.381V =  

Это модельное решение, для получения обучающей выборки его 
можно смешать с некоторым случайным сигналом. Однако для того, 
чтобы приблизиться к реальным условиям окружающей среды, вы-
годнее использовать данные для обучения, полученные из реального 
эксперимента. В Институте проблем механики РАН было создано 
специальное оборудование и разработан метод отражённой сетки, 
позволяющий наблюдать возмущение свободной поверхности жид-
кости с высокой точностью [18-21]. В частности, проводились изме-
рения возмущений поверхности воды, вызываемых движущимися 
цилиндром и крыловым профилем [18-20].  В этих экспериментах 
были получены значения тангенса угла наклона поверхности воды в 
точках с горизонтальными координатами х при различных скоростях 
V движения цилиндра и крылового профиля. Эти данные использо-
ваны в настоящей работе для решения поставленной задачи. 

Подход на основе машинного обучения и нейронных сетей. 
Формально данная задача обучения нейросети формулируется как 
задача аппроксимации, постановка которой имеет следующий вид. 

Пусть задана область 
3

1 2 3: ( , , )r x x x =   и заданы два множе-

ства точек:  

 
1

N

N n n
Q r

=
=   ― обучающее множество; 

 
1

M

M m m
Q r

=
=   ― целевое множество. 

( )Nf Q  ― значения функции в точках обучающего множеств, 

( )F r  ― аппроксимирующая функция, которая строится с помо-

щью нейронной сети как непрерывное отображение : n mF Q Q→ .  

Необходимо построить нейронную сеть (аппроксимирующую 
функцию), которая будет принимать совпадающие значения (с задан-
ной точностью) не только на данных, участвовавших в обучении, но 
и на данных контрольного множества (целевого) не участвовавших в 
обучении. На вход поступают координаты точки r , далее проис-
ходит преобразование сигнала в нейронной сети. На выходе получа-
ем выходной сигнал ( )F r . Для этого подходит сеть прямого распро-

странения сигнала такие как многослойный персептрон, обучаемый 
алгоритмами, основанными на методе обратного распространения 
ошибки [10]. 

 Важной проблемой наряду с получением данных для обучения и 
их обработкой служит нахождение оптимальной архитектуры 
нейронной сети, а именно поиском количества слоем, числа нейронов 
на скрытом слое. После проведения достаточного количества чис-
ленных экспериментов была выбрана архитектура полносвязной 
нейронной сети, которая имеет следующий вид ориентированного 
графа (рис. 3). Во входном слое имеется 3 нейрона (вершины), на ко-
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торые в процессе обучения и применения приходят значения ампли-
туд. В первом (скрытом) слое имеется некоторое количество (от 20 
до 70 в зависимости от эксперимента) нейронов с активационной 
функцией Re LU , либо фукцией активации гиперболический тан-

генс, каждый из которых соединен синапсом (ребром) с каждым из 
входящего слоя. Такую сеть здесь и далее будем обозначать следую-
щим образом: 3-20-3. Это означает, что сеть имеет 3 входных, 20 
скрытых и 3 выходных нейрона.  
 

 
Рис. 3. Тангенс угла наклона волны поверхностного возмущения и её спектр, 

полученный методом быстрого преобразования Фурье 

 
Важнейшим этапом нейросетевого моделирования является вы-

бор характерных признаков изучаемого процесса или объекта. В по-
следнее время для этого применяют сети глубокого обучения, но для 
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ров возмущающего объекта. Поэтому для выявления характерных 
признаков процесса и сокращения обучающей выборки было принято 
решение к данным, полученным в ходе лабораторного эксперимента, 
применить спектральный анализ по алгоритму быстрого преобразо-
вания Фурье. Он позволяет удалять шумовые компоненты изучаемо-
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го процесса, а спектр инвариантен относительно смещения результа-
тов наблюдения, что очень важно в реальных условиях исследований. 
Визуально полученный спектр Фурье представлен на рис. 3. 

Установлено, в результате спектрального анализа эксперимен-

тальных данных, что частоты имеют примерно одинаковые значения 

и имеет три характерные частоты, а корреляционный анализ между 

его характеристиками и параметрами возмущающего воздействия 

показал, что, для данной выборки экспериментальных данных корре-

ляция с частотой основных гармоник слабая. Поэтому значения ча-

стот можно отбросить в виду их низкой вариативности и слабой свя-

зи между целевыми метками ― H  и V  (глубиной и скоростью соот-

ветственно). Из всего этого следует решение о том, что для обучения 

нейронной сети достаточной будет выборка с тремя входами – значе-

ниями получившихся амплитуд.   

Несмотря на то, что для применения нейронных сетей обычно во 

всем используют экспериментальный подход, для определения раз-

мера обучающей выборки, как правило, рекомендуется придержи-

ваться следующего неравенства [10]: 

 
W

N


 , (4) 

где N  ― число учебных образцов, W  ― число весовых коэффици-

ентов в сети,   ― доля ошибок, которая допустима в ходе тестиро-

вания. Для нашей архитектуры нейронной сети имеем: число весовых 

коэффициентов  ― 3 50 50 20 20 1170W =  +  + = , доля ошибок, кото-

рая допустима в ходе тестирования ― 0,1 = . Получаем, что для за-

данной ошибки количество примеров обучения должно в 10 раз пре-

восходить количество весовых коэффициентов сети. Но реальных 

данных значительно меньше требуемых, поэтому было решено на 

основе имеющихся данных сгенерировать выборку большего размера 

путем зашумления данных. Это позволит придать сети свойство 

обобщения и избежать излишне точного соответствия нейронной се-

ти конкретному набору обучающих примеров или переобучения.  

Была сформировано выборка большего объема путем 5 % за-

шумления (выбор интервала зашумления был выявлен путем экспе-

римента). Это помогло достичь хорошего обобщения. Свойство 

обобщения показывает то, насколько хорошо сеть выполняет свои 

функции на новых данных, которые не участвовали в процессе обу-

чения. Для того, чтобы провести процесс обучения по вариативности 

факторов, вначале было проведено нормирование данных, т.е. их 

привели к относительным единицам в интервале (0,1) путем деления 

каждого параметра на максимальное значение. 
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Выбор метода обучения нейронной сети – основной этап её про-

ектирования. Обучение нейронной сети сводится к минимизации 

функции ошибки путем корректировки весовых коэффициентов си-

наптических связей между нейронами. 

 ( )
2

1

1

2

p

j j

j

E d y
p =

= −  (5) 

здесь jy  ― фактический результат, jd ― желаемый отклик сети.  

Классический метод градиентного спуска в алгоритме обучения 
нейронной сети заключается в выборе направления и величин весов 
связей между нейронами для достижения минимальной ошибки ап-
проксимации целевой функции за минимальное число шагов обуче-
ния.  

Математически это представляется следующим образом.  

Пусть у нас есть некий функционал:  

 
1

( ) (( , ) ) min
l

j j

j

Q W L W X Y
=

= → . (6) 

Вычислим градиент от него (вектор частных производных): 

 
( )

( )
j

j

Q w
gradQ W

w


=


. (7) 

После подстановки и преобразований имеем: 

 
( 1) ( )t t tw w gradQ w+ = −  . (8) 

Обновление весов осуществляется по следующей формуле, кото-

рое представляет собой некое аддитивное выражение (сумму по всем 

объектам выборки): 

 1

1

(( , ))
t

t t j t

j j

j

w w L w x y+

=

= −  . (9) 

Недостаток данного метода заключается в том, что в некоторых 
случаях он выдаёт локальный минимум функционала, т.е. процесс 
обучения не сходится.  Методом стохастического градиентного спус-
ка (SGD), можно обойти эту проблему [10]. Преимущества метода 
SGD заключаются в том, что он помогает избежать «застревания» 
модели в локальном минимуме, проще в вычислениях, поскольку 
позволяет не хранить все вычисления в оперативной памяти.  Однако, 
заметим, что он не позволяет доказать существование и единствен-
ность решения. При выборке объекта случайным образом осуществ-
ляется перемешивание данных (shuffling), то есть случайно выбираем 
объекты, но попеременно из разных классов. Такой прием оказывает 
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существенное влияние на улучшение сходимости полученной модель 
нейронной сети. После выбора архитектуры нейросети проводятся 
процедуры валидации и оценки качество построенной модели 
нейронной сети. Схема оценивания качества обучения состояла из 
нескольких этапов: 

1) настройка всех алгоритмов обучения, 

2) сравнение качества на валидационной выборке, 

3) выбор лучшего алгоритма, того, который допускает наимень-

шую ошибку, 

4) после того, как алгоритм выбран, измерялось качество на кон-

трольной выборке и проверим модель на адекватность.   

Сначала использовалась простая валидационная процедура 

(simple validation) с простым разбиением генеральной выборки в со-

отношении 70 к 30 (70-тренировочное множество, размер обучающей 

выборки, 30-валидационное, измеряем качество на ней). Но после не-

которого количества проведенных экспериментов обнаружилось, что 

текущая валидационная процедура дает очень высокий разброс оцен-

ки качества предсказания алгоритма при фиксированных настройках. 

Для того, чтобы справиться с этой проблемой было принято решение 

перейти к процедуре кроссвалидации по k блокам (k-fold cross-

validation) как более объективной. Основная идея состоит в том, что-

бы случайным образом разбивает данные на k непересекающихся 

блоков примерно одинакового размера. Далее каждый блок по очере-

ди будет выступать в качестве тестового. Возьмем первый блок в ка-

честве тестового, а все остальные в качестве обучения. Обучим алго-

ритм на обучающей выборке, измерим качество на тестовом блоке, 

запомним. Возьмем второй блок в качестве тестового. Все остальные 

сольем в обучающую выборку, обучим все, измерим качество и т.д. 

Каждый блок побывает один раз тестовым. Получим k оценок каче-

ства, усредним их и получим итоговую оценку модели.  После прове-

дения экспериментов с разными значениями k работе сделан вывод, 

что оптимальным является k= 20. 

В процессе обучения проводилось варьирование или выбор ги-

перпараметров  нейросети, что является очень важным и напрямую 

влияет на сходимость. Гиперпараметры — значения, которые нужно 

подбирать вручную и зачастую методом проб и ошибок при обуче-

нии. В качестве примеров гиперапараметров можно привести следу-

ющие: 

1) Момент и скорость обучения. 

2) Количество скрытых слоев. 

3) Количество нейронов в каждом слое. 

4) Количество эпох. 
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После проведения численных экспериментов были найдены оп-

тимальные настройки гиперпараметров для построенной модели: 

– оптимальная скорость обучения (learning_rate) ― 0,2;  

– оптимальная конфигурация нейронной сети: 3-50/tanh-20/tanh-

3 tanh,  

– количество эпох ―  200= . 

– 20k = (кроссвалидация по 20 блокам). 

Численные эксперименты показали, что, по крайней мере, до 

2000 эпохи метрика качества улучшается и достаточно быстро. С 

большой долей уверенности можно предположить, что улучшение 

качества предсказания будет продолжаться при дальнейшем увели-

чении количества итераций обучения. Однако численные экспери-

менты были остановлены ввиду высоких и увеличивающихся про-

порционально количеству эпох затрат по времени. Для оценки каче-

ства работы построенной сети были проведены численные экспери-

менты.  

 При отсутствии специфических данных о наборе гиперпарамет-

ров (включая структуру нейросети) для данной задачи было принято 

решение начать с настроек, оптимальных для близкой (пусть и отли-

чающейся) задачи о предсказании скорости. В экспериментах было 

проведено варьирование гиперпараметров и оценка разброса валида-

ционной процедуры при фиксированном наборе гиперпараметров. В 

качестве разумного приближения был выбран набор параметров:  

 _ 0,2learning rate = , [50 tanh/ 30 tanh]layers = − − .  

В экспериментах 7-10 по аналогии с предыдущей задачей было 

проведено увеличение количества эпох, давшее радикальное улуч-

шение качества итогового алгоритма. Далее один запуск алгоритма 

занимает уже несколько десятков минут (2000 эпох   20 валидаций). 

По некоторым экспериментам была построена аналогичная изобра-

женной на (рис. 5) гистограмма, показывающая зависимость среднего 

отклонения значения глубины H  от настроек нейронной сети, а так-

же приблизительные значения дисперсии этого отклонения (рис. 4). 

На первых трех измерениях проиллюстрированы эксперименты с ар-

хитектурой нейронной сети при фиксированном количестве эпох       

( epoch ) и скорости обучения ( _l r ). Дальнейшие измерения показы-

вают вычислительно сложные эксперименты с выбранной архитекту-

рой (рис. 5) и увеличением количества эпох ( epoch ). Из полученной 

гистограммы видим постепенное снижение ошибки при эксперимен-

тах с архитектурой сети и более стремительное (но при этом вычис-

лительно затратное) при увеличении количества эпох. 
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Рис. 4. Значения среднемодульных отклонений и их дисперсий, 

_l r ― скорость обучения, k fold cv− − ― кроссвалидация по k блокам, 

epoch ― количество эпох, т n− ( tanh ) ― m  нейронов на первом скрытом 

слое, n ― нейронов на втором скрытом слое с функцией активации гипербо-

лический тангенс 

 

На рис. 5 представлены графики зависимости MSE и MAE от ко-

личества эпох. Как видим, значения монотонно уменьшаются с ро-

стом количества эпох. 

 

  
 

Рис. 5. Графики зависимостей MSE, MAE от количества эпох соответственно 
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Скорость обучения _ 0,02learning rate = , функция активации – 

гиперболический тангенс. 
1)однослойная нейронная сеть, 30 нейронов на первом слое с 

функцией активации гиперболический тангенс. 
2) двухслойная нейронная сеть, 50--20 нейронов на первом и вто-

ром слое.   
На рис.6 изображен график зависимости ошибки до постпроцес-

синга от количества нейронов в скрытом слое однослойной сети. Ин-
тервал зашумления: (0, 0.05), коэффициент зашумления: 100. Вали-
дационная процедура ― 20 fold cv− − . На графике наблюдаем не 

очень стабильное, но очевидное падение значения величины потерь 
на валидации при увеличении количества нейронов в скрытом слое. 
Предположительно, что при дальнейшем увеличении количества 
нейронов ошибка будет продолжать падать.  

На рис. 7 изображен график зависимости ошибки до постпроцес-
синга от количества эпох. Предсказываемая величина – глубина про-
хождения цилиндра, интервал зашумления: ( 0,  0.05 ), коэффициент 

зашумления: 100. Архитектура сети: 3 50 / 20 / 1tanh tanh− − − , коэф-
фициент скорости обучения _ 0.02learning rate = , валидационная 

процедура ― 20 fold cv− − .   

На рис. 8 изображен график зависимости ошибки скорости про-
хождения цилиндра до постпроцессинга от количества эпох. Интер-
вал зашумления: ( 0,  0.05 ), коэффициент зашумления: 100. Архитек-

тура сети: 3 50 / 20 / 1tanh tanh− − − , коэффициент скорости обучения 
_ 0.02learning rate = , валидационная процедура: 20 fold cv− − . 

 
  

 

Рис. 6. График зависимости среднего модуля отклонения до постпроцессинга 

от количества нейронов в скрытом слое однослойной нейронной сети: 

  numbers of neurons – количество нейронов, 
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  abs error rate - средний модуль отклонения 

 
Рис. 7. График зависимости среднего модуля отклонения до постпроцессинга 

от количества нейронов в скрытом слое однослойной нейронной сети: 
numbers of neurons ― количество нейронов, 
abs error rate ― средний модуль отклонения. 

 

 
Рис. 8. График зависимости среднего модуля отклонения скорости прохожде-

ния цилиндра до постпроцессинга от количества эпох: 

epoch ― количество эпох обучения перед валидационной оценкой, 
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abs error rate ― средний модуль отклонения 

 
 

Рис. 9. Структурная схема разработанного алгоритма обучения нейронной 

сети для предсказывания глубины и скорости 
 

По результатам сравнения оценок, полученных с помощью 

нейронной сети с данными, полученными в ходе лабораторного экс-

перимента установлено, установлено, что наблюдается точное совпа-

дение качества предсказания модели обученной нейросети с резуль-

татами, полученными в ходе лабораторного эксперимента на данных, 

участвовавших в процессе обучения. Для корректного сравнения не-

которых значения были исключены из обучающего множества (1-3). 

Для них также получаем результаты с достаточной точностью.  

В результате исследований и разработок получен алгоритм и 

программный комплекс, позволяющий идентифицировать характери-

стики  возмущающего объекта по возмущениям водной поверхности. 

Блок-схема этого комплекса представлена на рис. 9. 

В блок-схеме приняты следующие обозначения: 

• experimental data (экспериментальные данные) ― исходные 

данные, состоящие из значений тангенса угла наклона поверхности 

воды в точках с горизонтальными координатами, 

• fourier values (значения, получившиеся после применения 

спектрального анализа) ― несколько младших значений преобразо-

вания Фурье, примененного к исходным данным, 
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• multiplied values (размноженные значения) ― увеличенный с 

помощью зашумления датасет, 

•  model training (обучение модели) ― процесс обучения модели 

на значениях, получившихся после нормирования зашумленного да-

тасета, 

• validation (валидация) – процесс оценки качества алгоритма с 

помощью одной из валидационных процедур, 

• exported model (экспортированная модель) ― обученная мо-

дель сохраненная на диск для дальнейшего использования, 

• model application (применение модели) ― загрузка с диска и 

применение экспортированной модели,  

result (результат) ― результат применения модели к новым дан-

ным (предсказание). 

Структура блок-схемы состоит из двух параллельных после-

довательностей применений цепочки преобразований входящих дан-

ных. Одна последовательность (trainig pipeline, обучающая цепь) 

применяется на этапе обучения модели, ее валидации и экспорта (со-

хранения на диск). Вторая (serving pipeline, обслуживающая цепь) 

применяется на этапе использования экспортированной модели. Че-

рез первую, обучающую цепь, проходят данные всей обучающей вы-

борки. Результатом работы этой цепи является либо оценка качества 

работы алгоритма машинного обучения той или иной заранее задан-

ной валидационной процедурой, либо сохраненная на диск экспорти-

рованная модель. Вторая, обслуживающая цепь, используется для 

получения предсказаний на новых, неизвестных на этапе обучения, 

данных – как правило, в условиях применения обученной модели в 

продукте. Значительная часть описанных выше цепей совпадает – как 

по смыслу, так и на уровне программного кода. Часть, связанная с 

предварительной обработкой данных (от исходных до подающихся 

на вход алгоритму машинного обучения) совпадает буквально. Этапу 

тренировки модели (с последующей валидацией либо экспортом на 

диск) в обучающей цепи соответствует этап применения модели в 

обслуживающей цепи. Результатом в этом случае является предска-

зание модели для входящего в цепь объекта. 

       Завершая описание нашего подхода к решению обратной задачи 

генерации поверхностных волн, основанного на применении методов 

машинного обучения, а именно, теории нейронных сетей, заметим, 

что аналогичные подходы все шире проникают в различные области 

математической физики и технических наук, где ранее традиционно 

применялись классические численные методы. Например, в работе 

[22] методы машинного обучения применены для моделирования по-

ля давления в потоке газа, обтекающего сферу. В работе [23] реали-

зована модель нейронной сети для выполнения классификации эле-
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ментов поверхностей летательного аппарата. Сгенерирована выбор-

ка, содержащая параметры поверхностей объектов классификации. 

По синтетическим данным проведено обучение нейронной сети. В 

работе [24] задача моделирования продольного движения самолета 

транспортной категории и параметрическая идентификация аэроди-

намических характеристик продольного движения: составляющих 

безразмерных коэффициентов аэродинамической подъемной силы и 

момента тангажа решена в классе модульных полуэмпирических ди-

намических моделей, созданных объединением теоретического и 

нейросетевого моделирования.  

Заключение. Предложенный нейросетевой подход позволил ре-

шить обратную задачу генерации поверхностных волн движущимися 

крыловым профилем и цилиндром. Построенная оптимальная модель 

нейронной сети и метод стохастического градиентного спуска (SGD) 

показали свою эффективность. Сопоставление полученных парамет-

ров крылового профиля и кругового цилиндра с данными лаборатор-

ного эксперимента подтвердило высокую точность предложенного 

подхода. Разработанный программный комплекс эффективно и с не-

большими затратами времени решает задачу определения параметров 

источника возмущения по данным, снятым с водной поверхности. 

Эффективность методов машинного обучения, показанная в рассмот-

ренной задаче, дает основания полагать, что они применимы и к ре-

шению других обратных задач гидрофизики и описанные подходы 

могут быть распространены на более широкий класс некорректно по-

ставленных задач. 
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The article considers the neural network approach to solving the inverse problem 

of generating surface waves or identifying a disturbance source based on data 

taken from the free surface of a liquid. The type is selected and a mathematical 

and computer model of the neural network is constructed based on data obtained 

during a laboratory experiment to study surface waves that occur when an airfoil 

and a circular cylinder move in a liquid. To assess the adequacy of this model, 

numerical experiments are conducted to determine the depth and velocity of the 

disturbance source in the liquid. The calculation results are compared with the 

experimental data. A software package has been developed that allows one to 

effectively and with minimal time expenditure solve the problem of determining 

the parameters of the disturbance source based on data taken from the water sur-

face. 
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