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Аннотация. 		  Градобития наносят значительный ущерб экономи-
ке, особенно в аграрном секторе. Однако прогно-
зирование града осуществляется с недостаточной 
точностью. Затруднения встречает и определение 
размера града, который напрямую влияет на вели-
чину ущерба. Данное исследование направлено на 
оценку максимального размера града на основе ме-
теорологических параметров атмосферы. Для это-
го подбирались данные о максимальном размере 
града, зафиксированные Ставропольской военизи-
рованной службой по борьбе с градом, и соответст-
вующие им температура, влажность, направление 
и скорость ветра на стандартных изобарических 
уровнях из глобальной модели атмосферы, как за-
мена результатов аэрологического зондирования. 
Исследование основывалось на методах нейросе-
тевого моделирования, где зависимой переменной 
является диаметр выпавшего града, а независи-
мыми переменными выступают атмосферные па-
раметры. Среда SPSS позволила автоматически 
выбрать нейронную модель, состоящую из одного 
слоя с четырьмя нейронами. По результатам ис-
следования ошибки на обучающей и тестовой вы-
борках оказались одинаковыми, что указывает на 
адекватность модели. Дополнительные критерии 
оценки её качества, такие как диаграммы прогнозов 
и остатков, также подтвердили адекватность моде-
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ли. Установлено, что 65 % вариации максимального 
размера града объясняется разработанной моде-
лью. Ключевыми параметрами атмосферы, влияю-
щими на максимальный размер града, оказались: 
индекс неустойчивости Джорджа, температура на 
уровне конвекции, уровень, на котором разница 
температур в облаке и окружающей среде достига-
ет максимума, а также средний дефицит влажности 
в слое выше уровня конденсации на высоте 5 км. 
Было сделано заключение, что предложенная ней-
росетевая модель оценки размера града может эф-
фективно применяться службами, занимающимися 
борьбой с градом.

Ключевые слова: прогноз града, максимальный размер града, гло-
бальная модель атмосферы, параметры атмосфе-
ры, нейросетевое моделирование 
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Abstract. 		  Hailstorms cause significant economic damage, espe-
cially in the agricultural sector. However, hail forecast-
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ing is performed with insufficient accuracy. Determining 
hail size, which directly affects the magnitude of losses, 
is also challenging. This study aims to estimate the 
maximum hail size based on atmospheric meteorologi-
cal parameters. To this end, we compiled data on maxi-
mum hail size recorded by the Stavropol Militarized Hail 
Suppression Service, together with the corresponding 
temperature, humidity, wind direction, and wind speed 
at standard isobaric levels from a global atmospheric 
model, used as a substitute for upper‑air sounding re-
sults. The study was based on neural‑network mod-
eling methods, with the diameter of the fallen hail as 
the dependent variable and atmospheric parameters 
as the independent variables. The SPSS environment 
automatically selected a neural model consisting of a 
single layer with four neurons. According to the results, 
the errors on the training and test samples were iden-
tical, indicating the adequacy of the model. Additional 
quality assessment criteria, such as prediction and re-
sidual plots, also confirmed the adequacy of the model. 
The key atmospheric parameters influencing the maxi-
mum hail size were found to be: the George instability 
index, the temperature at the convection level, the level 
at which the temperature difference between the cloud 
and the surrounding environment reaches its maximum, 
and the mean moisture deficit in the layer above the 
condensation level at an altitude of 5 km. It was con-
cluded that the proposed neural‑network model for es-
timating hail size can be effectively applied by services 
engaged in hail suppression.

Keywords: 		  hail forecast, maximum hail size, global atmospheric 
model, atmospheric parameters, neural network model-
ing
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Введение
Опасные метеорологические явления наносят зна-

чительный ущерб экономике стран по всему миру. В 2024 году об-
щий объем убытков от таких событий составил 320 миллиардов 
долларов, из которых 57 миллиардов пришлись на экономику США. 
Ущерб от одного случая града в Калгари (Канада) оценивался в 2,8 
миллиарда долларов [8]. Известно, что способность града причи-
нять повреждения определяется его кинетической энергией, кото-
рая представляет собой работу, выполняемую силой тяжести при 
столкновении градин с различными поверхностями. Чем выше мас-
са и скорость градин, тем больше их кинетическая энергия и, соот-
ветственно, тем сильнее ущерб. Например, в Ставропольском крае 
СКФО в течение семи лет на площади 126 т. км2 было зафиксиро-
вано 12 948 градовых конвективных ячеек, из которых в 35 % слу-
чае наблюдались градовые осадки размером 0,5 см и более [1]. Эти 
явления нанесли ущерб сельскохозяйственным культурам, достигая 
степени повреждения до 100 %. В современных подходах к разра-
ботке моделей града отмечается необходимость прогноза не только 
града, но и его размера [10, 14, 15]. 

Традиционно для прогноза града используют результаты аэро-
логического зондирования, однако их недостаточно: запуски зондов 
редки, не всегда попадают в пик конвективного развития, а сеть то-
чек измерения ограничена. В то же время современные глобальные 
численные модели атмосферы (GFS, ECMWF и др.) демонстриру-
ют высокую точность представления структуры термодинамичес-
ких полей атмосферы с горизонтом прогноза до пяти суток [9, 11, 
13]. Ранее нами показано, что выходные поля GFS по набору клю-
чевых параметров сопоставимы с данными аэрологического зонди-
рования [3], что сделало возможным прогнозирование града по дан-
ным глобальной модели атмосферы [4]. Результаты этих исследова-
ний явились обоснованием возможности проведения оценки макси-
мального размера града. 

Цель настоящего исследования – оценить максимальный раз-
мер града в локальных условиях по данным глобальной модели ат-
мосферы методами нейросетевого моделирования. Для достижения 
поставленной цели решаются следующие задачи:
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—	 сбор данных наблюдений о датах выпадения и мак-
симальном размере града;

—	 формирование входных параметров атмосферы из 
полей GFS с заблаговременностью 24 часа;

—	 вычисление наиболее информативных признаков 
зарождения и формирования града;

—	 построение нейросетевой модели оценки значения 
максимального размера града;

—	 оценка значимости и практической применимости 
полученной модели.

Для разработки нейросетевой модели было привле-
чено программное обеспечение для статистического анализа SPSS 
Statistics 27, разработанное компанией IBM [12].

Материалы и методы исследований
Настоящее исследование было проведено с приме-

нением данных о максимальном размере града, зафиксированно-
го на поверхности земли военизированными службами, занимаю-
щимися активным воздействием на градовые процессы. Эти служ-
бы расположены в пределах радиуса, необходимого для репрезен-
тативности данных аэрологического зондирования на метеостан-
ции «Дивное» Ставропольского края. Были собраны сведения о да-
тах выпадения града, а также информация о максимальном размере 
(диаметр, см) зафиксированного града. К этим датам был сопостав-
лен набор метеорологических элементов (температура, влажность, 
направление и скорость ветра) для географических координат ис-
следуемой метеостанции, выбранных из глобальной модели атмос-
феры. На их основе были вычислены 45 атмосферных параметров, 
которые наиболее часто используются в существующих методах 
прогнозирования конвекционных процессов и связанных с ними 
опасных метеорологических явлений.

Такое большое количество факторов усложняет процесс вы-
числения прогноза, что обуславливает необходимость их сокраще-
ния путем выделения наиболее важных. Отбор осуществлялся с 
применением бисериального коэффициента корреляции. В резуль-
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тате количество атмосферных параметров было уменьшено до де-
сяти наиболее значимых [2]:

—	 максимальная разность температур в облаке и окру-
жающем воздухе, DTM;

—	 уровень, на котором разность температур в облаке и 
окружающем воздухе максимальна, HM;

—	 вертикальный градиент температуры в слое выше 
уровня конденсации на 4–4,5 км, DTK;

—	 суммарная удельная влажность в слое Земля – 
500  гПа, SOZ 5;

—	 средний дефицит влажности в слое выше уровня 
конденсации на 5 км, TDSK 5;

—	 уровень конвекции, PH 1;
—	 температура на уровне конвекции, TH 1;
—	 индекс неустойчивости Джорджа, DJ;
—	 индекс интегральной суммы Миллера, TTMI;
—	 энергетическая характеристика подоблачного слоя, 

DSS.

В итоге, для каждой рассматриваемой даты были 
рассчитаны вышеуказанные информативные параметры атмосфе-
ры, которые определяют температурные и влажностные свойства 
атмосферы. На размер града действительно оказывают влияние ко-
личество влаги и значение температуры на разных высотах. Восхо-
дящие потоки в конвективных облаках поднимают влажный воздух 
на более высокие уровни, где водяной пар конденсируется, обра-
зуя капли. Низкие температуры на разных высотах в облаке способ-
ствуют замерзанию капель, образованию и росту градин. Мощные 
электрические процессы способствуют образованию более круп-
ных градин. 

Для прогнозирования размера града по параметрам атмос-
феры предлагается использовать математический аппарат ней-
ронных сетей [5, 6, 7]. На вход нейросети поступает набор пара-
метров, каждому из которых случайным образом присваиваются 
веса. Внутри нейросети находится сумматор, который умножает 
каждый входной параметр на соответствующий вес и формирует 
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итоговую сумму произведений. Полученное значение передается 
в функцию активации, которая отвечает за определение выходного 
сигнала нейрона. В качестве функции активации могут использо-
ваться сигмоидальная функция или гиперболический тангенс, ко-
торые вводят нелинейность в модель, позволяя нейронным сетям 
обучаться сложным закономерностям, недоступным для линейных 
моделей. Результат работы функции активации выводится на вы-
ход нейрона, после чего он сравнивается с правильным ответом. 
На этом этапе возникает задача нахождения минимума функции 
ошибки. Для решения этой задачи обычно применяется алгоритм 
обратного распространения ошибки (backpropagation). Этот алго-
ритм позволяет эффективно вычислять градиенты функции ошиб-
ки по отношению ко всем весам в сети, используя метод градиен-
тного спуска. В процессе обучения нейронной сети веса обновля-
ются итеративно, что позволяет модели постепенно улучшать свои 
прогнозы. Обучение продолжается до тех пор, пока ошибка не ста-
нет достаточно малой или не будет достигнуто максимальное ко-
личество итераций.

Результаты исследований и их обсуждение
Для оценки максимального размера града были 

отобраны даты с фактом выпадения града в сезоны 2005–2019 гг. По 
данным глобальной модели атмосферы для этих дат были рассчита-
ны наиболее информативные параметры, ответственные за конвек-
тивные явления. 

В SPSS в основном меню «Анализ» выбрали «Нейронные се-
ти» → «Многослойный персептрон». В окно «Зависимые перемен-
ные» поместили значения максимального размера града, в «Кова-
риаты» – параметры атмосферы (независимые переменные). Фраг-
мент исходных данных приведены в таблице 1.

Архитектура нейросетевой модели была разработана в режи-
ме автоматического подбора, при этом использовалась функция ак-
тивации «Гиперболический тангенс». С помощью градиентного 
спуска оптимизировали ошибки нейросетевой модели. Исходный 
набор данных был разделен на обучающую и тестовую выборки в 
соотношении 8 : 2.
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DTM НМ DTK SQZ5 TDSR5 РН1 ТН1 DJ TTMI DSS D

5,21 6440,52 16,98 21,50 5,08 9748,93 225,67 307,19 56,99 -156,80 3,00

6,80 7439,24 16,16 30,71 3,54 11282,62 222,95 314,50 56,27 -154,69 3,00

8,47 7775,68 14,82 41,44 9,15 12570,54 228,89 312,58 52,09 -123,86 3,00

4,28 7717,01 21,45 26,97 9,62 10345,94 235,46 308,19 51,99 -460,06 ,50

5,23 5913,54 15,09 35,63 3,89 10333,26 238,82 311,06 50,72 -252,48 1,00

4,20 4702,85 14,19 22,03 3,79 9410,65 226,36 308,30 55,52 -86,37 2,00

5,63 5371,11 14,97 22,18 4,31 10046,64 225,99 305,43 55,78 -217,19 1,50

6,50 6845,98 14,68 30,13 2,86 11225,09 222,64 311,93 54,81 -121,29 3,00

4,44 5938,52 12,91 34,67 6,20 8486,14 251,36 310,52 52,49 -87,20 1,50

5,22 5829,97 14,52 26,45 4,08 9604,58 232,09 309,10 54,18 -83,80 2,00

6,71 8232,08 17,09 31,53 6,95 10536,67 234,44 308,13 51,42 -127,38 2,00

6,10 5859,41 14,22 28,54 3,17 10136,71 229,45 310,10 54,88 -57,25 2,50

8,33 7677,86 16,32 29,35 6,93 10579,94 230,49 309,73 56,34 -139,56 2,50

6,67 6820,70 16,11 33,65 10,31 11233,34 233,69 309,40 55,77 -267,47 1,00

6,18 7350,68 16,12 28,93 4,93 9869,16 232,48 311,83 54,74 -62,39 2,00

14,56 9945,71 14,22 35,23 10,73 12838,64 224,04 312,18 57,39 -197,09 3,00

5,49 6501,54 16,33 26,96 3,36 10135,61 229,75 309,65 54,83 -194,49 1,00

4,63 7440,88 14,31 30,95 8,09 10262,29 235,76 305,94 48,23 -187,86 2,00

3,47 3656,55 14,18 18,99 4,12 7708,14 237,89 306,23 55,95 -96,27 1,00

8,32 7061,34 14,49 34,09 6,80 11064,85 230,24 315,44 56,41 -103,30 3,00

6,19 6975,46 14,10 27,48 5,50 10623,54 226,81 305,43 52,00 -113,66 ,50

3,67 6670,80 16,49 24,51 7,56 9648,75 233,47 303,01 51,04 -185,16 1,50

Таблица 1.		  Фрагмент исходных данных значений максимального 
размера града и соответствующих параметров  
атмосферы 

		  Table 1. Fragment of the initial data values of the maximum hail size and 
the atmosphere parameters respectively 

Источник: составлено авторами. Source: compiled by the authors.
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В режиме автоматического подбора была выбрана нейросете-
вая модель с одним слоем и четырьмя нейронами. Основными па-
раметрами нейронной сети являются ошибка обучения и ошибка на 
тестовой выборке. Согласно сводке модели, относительные ошиб-
ки для обеих выборок составили 0,35, что показывает адекватность 
разработанной модели (табл. 2). 

Таблица 2.		  Сводка модели
		  Table 2. Model summary

Обучающее Ошибка: сумма квадратов 1,650

Относительная ошибка 0,353

Используемое правило остановки 100 последовательных шагов 
без уменьшения погрешности

Время обучения 0:00:00,02

Тестовое Ошибка: сумма квадратов 0,375

Относительная ошибка 0,354

Вычисление ошибок основано на проверяемой выборке

Источник: составлено авторами / Source: compiled by the authors

Качество нейросетевой модели дополнительно оце-
нивается по диаграмме прогнозов и остатков. На диаграмме про-
гнозов, отражающей соотношение между фактическими и пред-
сказанными значениями, точки располагаются близко к диагонали 
с коэффициентом детерминации равным R2 = 0,65, что указывает 
на умеренное соответствие между прогнозами и реальными данны-
ми (рис. 1). Данный параметр демонстрирует, что 65 % вариации за-
висимой переменной объясняется разработанной моделью. Остат-
ки распределены случайным образом вокруг нуля, что также под-
тверждает адекватность модели (рис. 2).

В таблице 3 представлены параметры атмосферы, ранжиро-
ванные по значимости их влияния на максимальный размер града. 
К числу наиболее значимых показателей относятся:
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Рис. 2.		  Диаграмма остатков.
Fig. 2. Diagram of residuals .

		  Источник: составлено авторами. Source: compiled by the authors.

Рис. 1.		  Диаграмма прогнозов.
Fig. 1. Diagram of forecasts.

		  Источник: составлено авторами. Source: compiled by the authors.
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—	 уровень, на котором разность температур в облаке и 
окружающем воздухе максимальна (97,6 %); 

—	 средний дефицит влажности в слое выше уровня 
конденсации на 5 км (92,5 %);

—	 температура на уровне конвекции (94,5 %);
—	 индекс неустойчивости Джорджа (100 %).

Таблица 3.		  Значимость (важность) параметров атмосферы, 
влияющих на образование града, %

		  Table 3. Importance of atmosphere parameters influencing  
on the formation of hail, % 

Независимые 
переменные

Важность Нормализованная 
важность

DTM

HM

DTK

SQZ5

TDSR5

PH1

TH1

DJ

TTMI

DSS

0,079

0,140

0,080

0,062

0,133

0,051

0,135

0,143

0,097

0,080

55,0%

97,6%

55,9%

43,2%

92,5%

35,6%

94,5%

100,0%

67,6%

56,1%

		  Источник: составлено авторами. Source: compiled by the authors.

На значение максимального размера града оказы-
вает наиболее значимое влияние индекс неустойчивости Джорджа, 
отражающий количество энергии в атмосфере, способствующий 
интенсивной конвекции и образованию градовых облаков. Осталь-
ные значимые параметры определяют режимы влажности и темпе-
ратуры в зоне формирования града.
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Рис. 3. 		  Значения максимального размера града из наблюдений и 
предсказанные по модели.
Fig. 3. Maximum hail sizes from observations and predicted by the 
model

		  Источник: составлено авторами. Source: compiled by the authors.
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Также был построен график, на котором отображены некото-
рые фрагменты фактических значений максимальной отражаемос-
ти и их предсказанные значения, полученные с помощью нейросе-
тевой модели (рис. 3). 

Визуальный анализ адекватности прогноза по сравнению с 
фактическими данными показал положительные результаты: в це-
лом прогноз соответствует реальным наблюдениям и отражает вы-
явленные тенденции с достаточной точностью.

Заключение
Критерии оценки качества разработанной нейросе-

тевой модели соответствуют требованиям, основанным на анали-
зе ошибок обучения и оценке диаграмм прогнозов и ошибок. Выяв-
лены ключевые параметры атмосферы, влияющие на размер града. 
Визуализация предсказанных значений в сравнении с наблюдаемы-
ми данными продемонстрировала высокую степень согласия. Буду-
щие исследования будут направлены на оптимизацию архитектуры 
сети и повышение предсказательной точности за счет расширения 
объема данных.
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