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Предложен метод моделирования динамического процесса на поверхности Земли - лес-
ного пожара – с помощью рекуррентной нейронной сети. Описан процесс обучения нейронной 
сети, аналогичный процессу усвоения данных в ГИС-технологиях. Предложен метод ускорения 
обучения нейронной сети путём использования Калмановской фильтрации. Проанализирована 
эффективность её применения. Представлено программное обеспечение для реализации моде-
ли пожара на базе рекуррентной нейронной сети, позволяющее моделировать процесс его раз-
вития в реальном времени. 
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Введение 
Снижение ущерба, наносимого лесными пожарами, требует не только эффектив-

ных методов борьбы с ними, но и разработки эффективных методов предсказания их 
поведения. Существуют различные модели, однако неопределённость параметров сре-
ды не всегда позволяет получить результаты с необходимой точностью. В таких случа-
ях для решения поставленной задачи предложено использование нейронных сетей [1]. 
Главной особенностью такого представления является возможность обучения нейрон-
ной сети путём использования в качестве обучающего материала результатов наблюде-
ния за процессом развития пожара (оптического, радиолокационного и др.). В 
географических информационных системах это называется процессом усвоения дан-
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ных. Предложенная методика подходит не только для прогнозирования поведения по-
жара, но и многих других процессов, происходящих на поверх-
ности земли, таких как наводнения, разливы нефти, цунами и 
др.  

В отличие от известных методов, которые работают толь-
ко тогда, когда пространственный про-
цесс является непрерывным, предло-
женный метод позволяет производить 
моделирование и в тех случаях, когда 
процесс таковым не является  (так, в 
случае пожара в качестве элементов 
разрыва могут выступать овраги и реки, 

возникшие на пути распространения фронта). Благодаря этой 
особенности, предложенный метод позволяет не только произ-
водить прогнозирование развития процесса, но и оценивать эф-
фективность мер устранения наносимого им ущерба до их 
непосредственного применения (моделирование искусственно 
выкопанных рвов для задержки распространения пожара). Таким образом, все это на-
правлено на то, чтобы с максимальной эффективностью спрогнозировать результат 
вмешательства человека в развитие пожара с целью минимизации ущерба, наносимого 
его развитием.  

Модель пожара 
Всю область пожара разобьём на ячейки - сегменты среды, в пределах которых 

горючий материал можно считать однородным. Каждая ячейка может находиться в 
трёх состояниях: горение – когда ячейка горит и излучает тепло на соседние ячейки; 
предзагорание – когда ячейка ещё не горит, но накапливает тепло от горящих ячеек; 
латентное состояние – когда ячейка полностью сгорела и загореться не может. Переда-

ча излучаемого тепла, время горения, кол-во тепла, необходи-
мого для воспламенения ячейки, рассчитываются с использова-
нием полуэмпирической математической модели Ротермелла 
[2]. В качестве базовой математической модели пожара было 
решено использовать эту модель в связи с тем, что она хорошо 
зарекомендовала себя в большинстве лесных служб Северной 
Америки, также после небольшой адаптации была успешно 
применена и в Европе.  

Распространение пожара будем рассматривать в полярной 
системе координат, причём нейроны, соответствующие ячей-
кам, будут располагаться на радиусах системы (их угловой шаг 

определяется масштабом зоны действия пожара, шаг нейронов по радиусу примем рав-
номерным). Функция активации каждого нейрона  напрямую зависит от индикатрисы 
теплопередачи ячейки и в цилиндрической системе координат имеет  вид: 

ሻߩሺݓ ൌ
1

1 ൅ ଶߩ , ߩ ൌ
଴ݖ െ ݖ

1 ൅ ݁ cosሺ߮ െ ߮଴ሻ,                                                     ሺ1ሻ 

где z0 – максимальное значение функции активации, определяемое температурой 
горения (т.е. степенью активности излучающего нейрона),  ϕ0 –угол наклона большой 
оси эллипса индикатрисы теплопередачи, определяемый направлениями ветра и скло-
на,  e – эксцентриситет эллипса индикатрисы, определяемый силой ветра и величиной 
склона, ϕ ,z – текущие координаты. Фигура, описываемая выражением (1) - это функ-
ция Коши, сечениями которой являются эллипсы, длина осей, эксцентриситет и ориен-
тация осей которых определяется горючим материалом, направлением и силой ветра и 
характером склона горящей площадки.  
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Рис.1. Нейронная сеть 

Схема нейронной сети с привязкой её к области пожара представлена на рис.1. В 
полярной системе координат (r, φ) координаты нейронов определяются φ =∆φ*i, где i - 
номер луча, на котором располагаются нейроны Nij (i=1…nl), а r=∆r*j - радиальная ко-
ордината нейрона. Общее число нейронов в сети n. Сигналы, циркулирующие в ней-
ронной сети, пропорциональны тепловым потокам в области пожара, в дальнейшем для 
краткости мы будем называть их тепловыми потоками. Суммарное тепловое поле, на-
капливаемое нейроном Nij, будет  

I୧୨ ൌ ∑ I୧୨w୧୨ሺρሻ ୬౗
୧,୨                                                  (2) 

здесь Iij – тепловой поток, создаваемый горящей ячейкой, соответствующей нейрону Nij, 
wij(ρ) – индикатриса теплопередачи, определяющая, от каких нейронов и с каким весом интег-
рируются тепловые потоки в нейроне, na – число активных нейронов.  

Таким образом, функции активации возбуждённых нейронов суммируются, что 
соответствует увеличению энтальпии соответствующего участка, после чего результат 
суммирования сравнивается с пороговым значением, определяемым числовой характе-
ристикой возгорания участка: характером растительности, влагосодержанием и т.д. Ко-
гда суммарный тепловой поток нейрона Nij превысит порог, определяемый характером 
материала и влажностью участка, соответствующего этому нейрону, происходит вос-
пламенение и нейрон переходит в стадию возбуждения. Каждый из na возбуждённых 
нейронов на i-м луче образует систему синаптических связей с соседними нейронами в 
соответствии с индикатрисой теплопередачи wij(ρ). Параметры этой индикатрисы опре-
деляются скоростью ветра ω, углом склона s, характером горючего материала.  

На каждом этапе точки контура пожара будут перемещаться по лучам на величи-
ну di. На эту же величину будут по лучам перемещаться и два слоя нейронов: слой воз-
буждённых нейронов, соответствующих горящему участку, и слой нейронов 
возбуждаемых, соответствующий участкам, накапливающим тепло. Что касается всех 
остальных участков, то они либо сгорели, либо ещё не нагреваются и интереса для нас 
не представляют. В то же время результаты наблюдения (аэро- или космического)  да-
ют истинное перемещение точки пожара по i-му лучу di*. Традиционное обучение ней-
ронной сети состоит в корректировке  синаптических связей (обучении сети) до тех 
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пор, пока  не выполнится   (di-di*)2<ε. Однако такое обучение не учитывает модель ней-
ронной сети и поэтому происходит очень медленно. Ускорить обучение можно путём 
применения Калмановской фильтрации [3]. 

 

Калмановская фильтрация 
Начнём её объяснение с описания движения фронта пожара в рамках пространст-

ва состояний. Очень важным является вопрос о том, что взять в качестве компонентов 
вектора состояния системы. Можно в качестве таковых использовать параметры внеш-
ней среды, определяющие движение фронта по лучам на n-м этапе – это направление и 
скорость ветра, влагосодержание, возможны и другие параметры в зависимости от ис-
пользуемой модели. Другой подход – взять  в качестве компонентов вектора состояния 
параметры индикатрисы теплопередачи: если считать её эллипсом, то такими компо-
нентами могут быть большая и малая полуоси, угол наклона большой оси [4]. Мы бу-
дем использовать второй вариант, поскольку он лучше характеризует нейронную сеть: 
зная параметры индикатрис можно сразу же построить синаптические связи. Будем 
считать, что для i-го луча иn-го шага для всех k нейронов луча вектор состояния будет 
одинаков. Тогда в глобальной модели сети размерность вектора состояния W(n) будет z 
= p*s, где s - число параметров. Размерность вектора измерения d(n)  – p, по числу лу-
чей.  Перемещение фронта описывается выражением: 

di(n)= C(W(n),β(n)) + β(n3)                                                   (3) 

где β(n) – вектор погрешности измерений, С – нелинейность при измерении.  

Предполагается, что погрешность измерений β(n) имеет нулевое среднее значение и 
является процессом многомерного белого шума с диагональной матрицей ковариации. 
Обучение такой нейронной сети будет состоять в корректировке z параметров, цель обуче-
ния – минимизация среднего квадрата отклонения ∑ ሺ݀௜ െ௣

௜ୀଵ ݀௜
 ሻଶ. Эта корректировка, вכ

свою очередь, приведет к изменению синаптических коэффициентов, которые зависят от 
параметров. Поскольку связь вектора параметров и вектора наблюдения нелинейная, эта 
модель соответствует глобальному расширенному фильтру Калмана. Чтобы применить 
теорию фильтра Калмана [5], линеаризуем уравнение (3), представив его в виде: 

di(n)= CW(n) + β(n)                                      (4) 
где С - матрица измерения линеаризованной модели размерности z на p находится как: 

ܥ ൌ
ተ

ተ

డсభ
డ௪భ

డсభ
డ௪మ

… డсభ
డ௪೥

డсమ
డ௪భ

డсమ
డ௪మ

… డсమ
డ௪೥  ……

డс೛

డ௪భ

డс೛

డ௪మ
… డс೛

డ௪೥
ተ

ተ
                                                               (5) 

Такой фильтр требует операций с матрицами большой размерности, поэтому пе-
рейдем к модели несвязного расширенного фильтра Калмана.  В соответствии с этой 
моделью выделим p (по числу лучей) групп нейронов. В каждую группу входит: k 
входных нейронов и g нейронов скрытого слоя, связанных с входными нейронами си-
наптическими связями, которые определяются параметрами вектора состояния. Основ-
ным отличием предлагаемой модели от известных является то, что в ней одни и те же 
нейроны входят в несколько соседних групп, т.е. группа как бы перемещается по скры-
тому слою. 

Итак, мы подготовили все для применения алгоритма фильтрации Калмана. В ча-
стности, для линеаризованной динамической модели 

Γሺ݊ሻ ൌ ൣ∑ ,௜ሺ݊ܭ௜ሺ݊ሻܥ ݊ െ 1ሻܥ௜
்ሺ݊ሻ ൅ ܴሺ݊ሻ௣

௜ୀଵ ൧ିଵ
                                          (6) 

௜ሺ݊ሻܩ ൌ ,௜ሺ݊ܭ ݊ െ 1ሻܥ௜
்ሺ݊ሻΓሺ݊ሻ                                                           (7) 

ሺ݊ሻߙ ൌ ݀ሺ݊ሻ െ መ݀ሺ݊ צ ݊ െ 1ሻ                                                             (8) 
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ŵ௜ሺ݊ ൅ 1 צ ݊ሻ ൌ ŵ௜ሺ݊ צ ݊ െ 1ሻ ൅  ሺ݊ሻ                                               (9)ߙ௜ሺ݊ሻܩ
௜ሺ݊ܭ ൅ 1, ݊ሻ ൌ ,௜ሺ݊ܭ ݊ െ 1ሻ െ ,௜ሺ݊ܭ௜ሺ݊ሻܥ௜ሺ݊ሻܩ ݊ െ 1ሻ                                      (10) 

 

Здесь: Ci –составная часть матрицы C для i-го блока; Г(n) - матрица размерности р 
× р, представляющая собой глобальный коэффициент передачи для всей сети; Gi(n) - 
матрица размерности wi×р, обозначающая коэффициент усиления Калмана для i-й 
гpуппы составляющих вектора состояния; α(n) - вектор размерности р×1- невязка, оп-
ределяемая как разность между желаемым откликом d(n) линеаризованной системы и 
eгo оценкой d(n║n-1), основанной на входных данных, доступных в момент времени n-
1, оценка рассчитывается по формуле: d(n║n-1)=C(n) ŵ(n║n-1); 

ŵi(n║n-1) - вектор размерности z× 1, являющийся оценкой вектора состояния 
ŵi(n) для гpуппы i в момент времени n, при наличии наблюдаемых данных вплоть до 
момента времени n-1; 

Ki(n, n-1) - матрица размерности zi × zi , являющаяся матрицей ковариации оши-
бок составляющих вектора состояния. Суммирование, выполняемое при вычислении 
глобального коэффициента передачи Г(n), учитывает несвязную природу расширенного 
фильтра Калмана:  

Ki(n, n-1)=E[ε(n,n-1)εT(n,n-1)], 

где ошибка вектора состояния ε(n,n-1) определяется как 

ε(n,n-1)= ŵi(n)- ŵi(n║n-1); 

При этом Г(n) связывает ошибку фильтрованной оценки наблюдения и вектор об-
новления прогноза наблюдения α(n): 

e(n)=R(n) Г(n)α(n) , где eሺ݊ሻ ൌ ݀ሺ݊ሻ െ መ݀ሺ݊ צ ݊ െ 1ሻ 

В уравнение (10) целесообразно добавить искусственный шум ωi(n)- многомер-
ный белый шум с диагональной ковариационной матрицей Qi(n). Это снизит вероят-
ность попадания в локальный минимум при обучении. Тогда выражение (10) 
преобразуется так: 

௜ሺ݊ܭ ൅ 1, ݊ሻ ൌ ,௜ሺ݊ܭ ݊ െ 1ሻ െ ,௜ሺ݊ܭ௜ሺ݊ሻܥ௜ሺ݊ሻܩ ݊ െ 1ሻ ൅ ܳ௜ሺ݊ሻ               (11) 

С учётом этого полная процедура расщепленного расширенного фильтра Калмана 
выглядит следующим образом. Перед началом работы происходит инициализация. Па-
раметры индикатрис теплопередачи задаются согласно имеющимся априорным данным 
о среде: направлению ветра, влажности, запасу горючего и др. В ковариационной мат-
рице Qi(n), характеризующей искусственно введённый шум ωi(n), диагональные эле-
менты устанавливают в диапазоне от 0 до 10-2. Начальное значение ковариационной 
матрицы ошибок Ki(n,n-1) полагаем Ki(1,0)=δ-1I, где δ – малое положительное число. 
После чего на каждом шаге прогнозирования последовательно вычисляются рекурсив-
ные соотношения (6), (7), (8), (9), (11). Критерием окончания итераций на n-м цикле яв-
ляется достижение неравенства. 

 

Программное обеспечение 
Было разработано специализированное программное обеспечение. Программный 

пакет состоит из четырёх модулей. Основу составляют модули, реализующие функцио-
нальность математической модели и нейронной сети, которые в совокупности обеспечи-
вают моделирование пожара. Модуль, реализующий пользовательский интерфейс, 
позволяет просматривать результаты моделирования и корректировать параметры моде-
ли в реальном времени, а модуль обучения нейронной сети позволяет производить кор-
ректировку синаптических связей нейронов с помощью различных способов обучения, в 
том числе и Калмановской фильтрации. На рис. 3 представлено главное окно программы. 
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Представлена имитационная модель бортовой аппаратуры командно-
измерительной системы космического аппарата.  Модель содержит инструменты 
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метрии. 
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Введение 
 

Создание высокотехнологичного производства современной бортовой аппаратуры 
космического аппарата в большой степени опирается на программно-математическое 




