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Аннотация. Геоинформатика неразрывно связана с технологиями, обеспечивающими получение 
первичных пространственно-временных данных. Одним из факторов качества таких данных яв-
ляются результаты метеонаблюдений, оценка которых неоднозначна в силу слабого междисци-
плинарного взаимодействия метеорологии с геоинформатикой и искусственным интеллектом. В 
результате ограничиваются возможности сбора пространственно-временных данных для их ис-
пользования в мониторинге и прогнозировании. В этой связи предлагается концепция разработки 
геоинформационной технологии мониторинга и геомоделирования метеорологических событий 
на основе данных, поступающих от различных источников. Обработку таких данных предполага-
ется осуществлять с использованием известных и вновь созданных моделей на основе искусствен-
ных нейронных сетей. Подобный подход позволяет устранить ряд проблем сетевого мониторинга 
и сформировать более целостную научную базу для дальнейших исследований в данной области, 
обеспечить получение новых информационных продуктов.  
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Введение 

 
Геоинформатика, будучи наукой о разра-

ботке и применении информационных техно-
логий для моделирования систем, процессов, 
событий и явлений, координированных в про-
странстве и времени, неразрывно связана  
с новыми решениями получения первичных 
пространственно-временных данных. Про-
блема актуальна, находится в фазе бурного 
развития и определяется не менее значимыми 
факторами. Среди них: 

– развитие общедоступных систем гло-
бального позиционирования, рост доступно-
сти приемников потребительского уровня, 
RTK-приемников и приемников с высокой 
частотой обновления; 

– появление и рост доступности спутни-
ковых изображений высокого разрешения; 

– развитие малой беспилотной авиации 
и технологий получения изображения с бази-
рованием на малых беспилотных воздушных 
судах; 

– появление доступных фото- и видеока-
мер, обладающих высоким разрешением, ши-
роким динамическим диапазоном, работоспо-
собных в условиях низкой освещенности; 
развитие инструментальных средств мульти- 
и гиперспектральной съемки, методов и тех-
нологий вычислительной фотографии; 

– повсеместное внедрение высокоинте-
грированных вычислительных платформ, 
имеющих в своем составе средства опреде-
ления собственного положения и допускаю-
щих возможность подключения множества 
датчиков (первичных или измерительных 
преобразователей), включая средства инер-
циальной навигации: встраиваемых и мо-
бильных компьютеров различных типов 
(ноутбуков, планшетных компьютеров, 
смартфонов); 

– активное внедрение широкополосных 
каналов стационарной и мобильной связи; 

– развитие инфраструктуры открытых 
данных и API, мобильных и веб-ГИС и си-
стем с их элементами. 



Вестник СГУГиТ, Том 29, № 2, 2024 
 

74 

Данные технологии открывают новые 
пути решения хорошо исследованных про-
блем, в числе которых: 

– оптимизация логистических процессов; 
– эксплуатация логистической инфра-

структуры; 
– первичное картографирование и после-

дующая актуализация данных; 
– рациональное использование террито-

рий и энергоносителей; 
– высокоточное земледелие; 
– полностью автоматизированные логи-

стические цепочки; 
– возобновляемая энергетика, открытый 

рынок электроэнергии [1]. 
Указанные области деятельности успешно 

используют последние достижения информа-
тики и геоинформатики. Но следует отме-
тить, что области, сформировавшиеся задолго 
до появления информатики и геоинформа-
тики, как правило, полагаются на собствен-
ные решения в области учета пространствен-
ных и пространственно-временных аспектов 
изучаемых явлений и процессов.  

Одной из таких относительно консерва-
тивных областей является метеорология. 

Оперативный мониторинг метеорологиче-
ской обстановки и прогноз ее развития необ-
ходимы для множества погодозависимых от-
раслей и областей деятельности человека, 
среди которых: 

– предприятия агросектора; 
– логистические предприятия всех уров-

ней: глобального, федерального, региональ-
ного, локального; 

– эксплуатационные службы путей сооб-
щения: автомобильных и железных дорог, 
аэропортов; 

– авиаперевозчики; 
– городские коммунальные службы; 
– предприятия тепло- и электроэнерге-

тики. 
В настоящий момент метеорология опира-

ется на три взаимодополняющих источника 
данных. Кратко охарактеризуем их. 

1. Наземные наблюдения. Включают сеть 
стационарных пунктов наблюдений автома-
тизированных метеорологических комплек-
сов (АМК) и автоматизированных метеороло-
гических станций (АМС) – «метеостанций», 

на которых выполняются высокоточные из-
мерения множества параметров: температуры 
воздуха и почвы, атмосферного давления, 
влажности воздуха, скорости и направления 
ветра, количества и характера осадков и др. 
с относительно низкой частотой обновления. 
Отдельные процессы, например, определение 
типа облачности и вида метеорологических 
явлений, повсеместно выполняются субъек-
тивно специалистами-метеорологами на ос-
нове визуальных наблюдений. Кроме того, 
сами станции расположены относительно 
разреженно; так, минимальное расстояние 
между станциями в некоторых случаях, 
например, в Московской области, составляет 
более 60 км. 

В ряде стран получило развитие «метеово-
лонтерство», частично позволяющее компен-
сировать нехватку станций в сети, однако 
в Российской Федерации это движение на се-
годняшний день не получило распростране-
ния [2]. 

2. Спутниковые наблюдения. Выполня-
ются специализированными космическими 
аппаратами. Обеспечивают покрытие обшир-
ных территорий и регулярное обновление 
данных [3], но обладают малым простран-
ственным разрешением [4]. Важно отметить, 
что при текущем уровне развития спутнико-
вые наблюдения принципиально не позво-
ляют различить некоторые метеорологиче-
ские явления или точно классифицировать 
типы облачности [5], а также ограничены 
в различающей способности других призна-
ков, например, характера залегания снежного 
покрова [6]. 

3. Радиолокационные наблюдения метео-
рологическим радиолокатором (МРЛ). Поз-
воляют обнаруживать конвективные облака 
в радиусе 200 км и предупреждать о появле-
нии конвективного явления (грозы) [7]. 
С МРЛ производятся различные наблюдения: 

– определение скорости и направления 
движения метеообразований; 

– обнаружение атмосферных фронтов 
и границ облаков и осадков; 

– обнаружение турбулентных и конвек-
тивных образований атмосферы; 

– определение фазового состава метеооб-
разований [8].  
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Радиолокаторы способны увеличить тер-
риториальный охват, дополняя наземную 
наблюдательную сеть [9], но МРЛ охватывает 
не все опасные явления, неблагоприятные ме-
теорологические явления и не все виды об-
лачности. 

С точки зрения процессов обработки дан-
ных в современной метеорологии использу-
ется подход, изначально созданный для моде-
лирования физических явлений, предполага-
ющий наличие моделей усвоения данных 
(data acquisition model), обеспечивающих пе-
реход от отдельных измерений к полям, дис-
кретизированным по регулярной сетке [10],  
и моделей прогнозирования, выполняющих 
интегрирование дифференциальных уравне-
ний на данных полей. Пространственное раз-
решение таких моделей, как, например, WRF, 
составляет не менее чем один километр, а шаг 
дискретизации по времени – один час [10]. 

Активно развиваются подходы на основе 
искусственных нейронных сетей, отличающи-
еся, в частности, возможностью выполнять 
усвоение данных измерений непосредственно в 
процессе прогнозирования. К таким моделям 
относится, например, разработка компании 
Google – модель MetNet3 [11]. Эта модель обес-
печивает шаг дискретизации, по времени со-
ставляющий 2 минуты, что существенно лучше 
традиционных моделей, однако пространствен-
ное разрешение остается ограниченным одним 
километром. Важно отметить, что эти подходы 
развиваются независимо от технологий и ин-
фраструктуры сбора первичных данных. 

Таким образом, современная метеороло-
гия фокусируется на покрытии обширных 
территорий и оценке конкретных значений 
прогнозируемых параметров. 

Относительно слабое междисциплинарное 
взаимодействие метеорологии с геоинформа-
тикой, информатикой и искусственным интел-
лектом, в свою очередь, ограничивает как воз-
можности применения результатов метеороло-
гических наблюдений и прогнозов, так и воз-
можности сбора пространственно-временных 
данных для их осуществления. 

Целями данной работы являются: 
– исследование перспективных примене-

ний современных достижений в области ин-
формационных технологий, геоинформатики 

и искусственного интеллекта к предметной 
области метеорологии; 

– формирование концепции геоинформа-
ционной технологии, позволяющей допол-
нить и расширить современные практики ме-
теорологического мониторинга и геомодели-
рования метеорологических событий; 

– идентификация научно-исследователь-
ских и инженерно-технических задач, реше-
ние которых необходимо для построения 
предложенной концепции. 

 
Состояние проблемы перспектив 

использования достижений 
информационных технологий, 

геоинформатики и искусственного 
интеллекта в области метеорологии 

 
В основе принятия целесообразных  

и обоснованных управленческих решений 
всегда лежала доступность полной, точной,  
а главное, актуальной информации об объек-
тах управления и их окружающей среде. Это 
обусловило главное направление трансфор-
мации информационных технологий послед-
них десятилетий, заключающееся в посте-
пенном переходе от парадигмы data at rest 
(«данные в покое»), предполагающей цен-
трализованную обработку предварительно 
накопленных данных, к парадигме data in 
motion (data in flight, «данные в движении»), 
предполагающей обработку данных по мере 
их появления, без предварительного накоп-
ления. При этом наблюдается распределение 
функций обработки на всех участников ин-
формационного процесса, главным обра-
зом – их смещение в сторону первичных (из-
мерительных) преобразователей (IoT, «ин-
тернет вещей»; edge computing, «пороговые 
вычисления» и fog computing, «туманные вы-
числения») [12–17]. 

В геоинформатике эти трансформации 
проявляются в технологиях построения сетей 
интеллектуальных геосенсоров (геосенсор-
ных сетей) и систем обработки потоков про-
странственно-временных данных высокой 
интенсивности, генерируемых ими. Особого 
внимания заслуживают технологии, предпо-
лагающие установку геосенсоров на подвиж-
ных платформах, например, на автотранс-
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порте или беспилотных летательных аппара-
тах [18]. Применение этих технологий к зада-
чам метеорологического мониторинга явля-
ется перспективным подходом для повыше-
ния плотности наземных измерений в про-
странстве и времени, а также для обеспечения 
оперативной обработки поступающих дан-
ных. 

Отдельно стоящим междисциплинарным 
достижением являются технологии получе-
ния цифровых изображений (фотографий  
и видеорядов), а также методы их цифровой 
обработки. В настоящее время доступны как 
сложнейшие специализированные комплексы 
фото-видеофиксации, обеспечивающие уни-
кальные возможности съемки, такие как бази-
рование на беспилотных летальных и косми-
ческих аппаратах, сверхвысокие скорости 
съемки, достигающие десятков и сотен тысяч 
кадров в секунду, технологии гиперспек-
тральной съемки, так и фото- и видеокамеры, 
встроенные в устройства потребительского 
уровня (смартфоны, планшетные компью-
теры) [19]. 

Попытки задействования наземных визу-
альных данных для решения задач метеороло-
гического мониторинга неоднократно предпри-
нимались [20, 21], однако был выявлен ряд не-
достатков, принципиально ограничивающих 
практическую применимость данных резуль-
татов. Тем не менее извлечение метеорологи-
ческой информации из визуальных данных 
является одним из перспективных направле-
ний исследований и разработок. Благодаря 
широкому диапазону возможностей и стои-
мости решений фото-видеофиксации воз-
можно создание оптимизированных по стои-
мости и пригодных для массовой установки 
приборов. 

Развитие перечисленных и многих других 
технологий сбора данных привело к появле-
нию архивов, содержащих значительные мас-
сивы данных, обладающих естественной из-
быточностью (такие как текст, изображения, 
звук и их комбинации). Совместно с разви-
тием технологий вычислений общего назна-
чения на графических ускорителях (GPGPU) 
[22, 23], развитием методов и технологий ме-
тапрограммирования и, в частности, решений 
для автоматического дифференцирования [24], 

и открытостью процессов разработки это 
сформировало основу для нового витка раз-
вития моделей машинного обучения на ос-
нове искусственных нейронных сетей. 

Применимость различных топологий ис-
кусственных нейронных сетей к той или иной 
задаче в первую очередь зависит от типа об-
рабатываемых данных. Первые нейронные 
сети (перцептроны и многослойные перцеп-
троны) [25] обрабатывали наборы скаляров 
фиксированной размерности, сверточные 
нейронные сети обрабатывают однородные 
одно-, двух- и трехмерные массивы произ-
вольного размера [26], а рекуррентные нейрон-
ные сети [27] – последовательности. Сети на 
основе концепции «трансформеров» [28] 
начали успешно применяться к обработке 
текста, после чего были обобщены для обра-
ботки последовательностей, а также изображе-
ний. Наибольшие проблемы при обработке  
с помощью нейросетевых моделей представ-
ляют графы и неупорядоченные множества, од-
нако работа в этой области ведется в рамках 
направления Geometric Deep Learning [29], и к 
настоящему моменту достигла значительных 
успехов; наиболее ярких успехов в последние 
годы достигли генеративные модели [30, 31]. 

Благодаря перечисленному искусствен-
ные нейронные сети успешно применяются 
для обработки наземных видовых данных  
и для спутниковых изображений, геополей  
и пространственных данных в векторном 
представлении. Активно развиваются муль-
тимодальные модели для обработки данных 
различных типов (например, генерация изоб-
ражений по текстовому описанию), а также 
модели на основе нейронных сетей, интегри-
рованные с физическими моделями (Physics-
aware Machine Learining) [32]. 

Это делает их перспективным инструмен-
том для моделирования сложных простран-
ственно-временных процессов и явлений, ха-
рактерных для метеорологии. В этой области 
уже есть ряд успешных исследований [11], 
что дополнительно подтверждает целесооб-
разность исследования их применения для за-
дач метеорологического мониторинга. 

Наконец, отметим концепцию открытых 
данных в целом и конкретные реализующие 
ее проекты, в особенности Open Street Map.  
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В рамках данной работы особый интерес 
представляют два аспекта этой концепции: 
формат взаимодействия между организаци-
ями, общественными институтами и инфор-
мационными системами, набор конкретных 
стандартов и технологий, а также конкретные 
источники данных, применимые для исследо-
ваний и разработок. Кроме того, сама по себе 
возможность привлечения данных других 
предметных областей к задачам метеорологи-
ческого мониторинга представляет собой 
перспективное направление исследований. 

 
Разработка концепции 

геоинформационной технологии 
мониторинга и геомоделирования 
метеорологических событий 

 
Предлагаемую концепцию геоинформаци-

онной технологии мониторинга и геомоделиро-
вания метеорологических событий (МГММС) 
представим совокупностью следующих поло-
жений. 

1. Технология должна дополнять и расши-
рять актуальные на сегодняшний день ме-
тоды, технологии и практики метеорологиче-
ского мониторинга и анализа данных. 

2. Технология должна быть ориентирован-
ной на потоковую обработку данных по мере 
их поступления и, как следствие, оперативное 
формирование и актуализацию результатов 
обработки в режиме, приближенном к реаль-
ному времени. 

3. Технология должна быть ориентирована 
на высокий пространственно-временной охват. 

4. Технология должна быть ориентиро-
вана на мониторинг и геомоделирование ме-
теорологических событий, а не отдельных ме-
теорологических показателей. 

Под метеорологическим событием пони-
мается факт нахождения значений совокуп-
ности показателей в некоторых диапазонах. 
Такие события определяются на основе по-
требностей потенциальных потребителей. 
Примеры метеорологических событий приве-
дены в табл. 1. 

 
Таблица 1 

Примеры метеорологических событий 

Наименование Параметр 1 Параметр 2 Параметр 3 
Потенциальные  
потребители 

Метель Видимость Осадки Скорость ветра Энергетика и логистические ком-
пании 

Туман Видимость Влажность Скорость ветра Транспортные компании 
 
5. Технология должна допускать интегра-

цию пространственно-временных данных их 
любых релевантных источников. 

6. Технология должна предполагать возмож-
ность индивидуальных особенностей террито-
рии, включая, но не ограничиваясь рельефом, 
типом почвы, имеющейся растительностью; 
близлежащими объектами – реками и водое-
мами, дорогами, зданиями и сооружениями и др. 

7. Технология предполагает использова-
ние в качестве основного (в количественном 
смысле) источника данных автоматических 
(не требующих постоянного присутствия опе-
ратора) измерительных станций, построен-
ных по принципам интеллектуальных геосен-
соров, выполняющих измерения и передаю-
щих их результаты в систему обработки с ча-
стотой порядка одного раза в 1–10 минут. 

8. Автоматизированные измерительные 
станции должны включать в себя средства 
сбора первичной визуальной информации  
о состоянии атмосферы. 

9. Технология предполагает обработку 
данных главным образом с помощью моделей 
на основе искусственных нейронных сетей, 
однако допускает интеграцию с моделями 
других типов. 

 
Оценка объема первичных данных, 
обрабатываемых с применением 

предложенной геоинформационной 
технологии 

 
Первичные данные, обрабатываемые с при-

менением предложенной геоинформационной 
технологии, представлены двумя типами: 
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– сообщения с результатами измерений; 
– визуальные данные. 
Для оценки объема сообщений можно пред-

положить следующий состав полей, показанный 

в табл. 2, что позволяет грубо оценить объем од-
ного сообщения – 200 байт. При одном измере-
нии в минуту объем данных от одного геосен-
сора составит 200 байт – 100,25 мегабайт в год. 

 
Таблица 2 

Оценка состава и объема полей мониторинговых сообщений  
от метеорологических геосенсоров 

Поле Количество значений Формат Байт 
Общее 
 Идентификатор устройства 1 GUID 16 
 Идентификатор сообщения 1 GUID 16 
 Время сообщения 1 Строка 14 
Состояние устройства 
 Качество сигнала сотовой сети 1 Float32 4 
 Наличие постоянного электропитания 1 Float32 4 
 Состояние батареи 1 Float32 4 
Положение 
 Широта 1 Float32 4 
 Долгота 1 Float32 4 
 Высота 1 Float32 4 
Движение 
 Направление 1 Float32 4 
 Скорость 1 Float32 4 
Метеорологические показатели 
 Температура 5 Float32 20 
 Давление 5 Float32 20 
 Влажность 5 Float32 20 
 Дальность видимости 1 Float32 4 
 Скорость ветра 1 Float32 4 
 Направление ветра 1 Float32 4 
 Вид облачности 1 Float32 4 
Экологические показатели 
 Концентрация CO 1 Float32 4 
 Концентрация CO2 1 Float32 4 
 Концентрация NO 1 Float32 4 
 Концентрация NO2 1 Float32 4 
 Концентрация SO2 1 Float32 4 
Всего 174 

 
Для оценки объема визуальных данных 

предположим, что средний объем фотогра-
фии с разрешением 10 мегапикселей в фор-
мате JPEG составляет 2 мегабайта. Целесооб-
разно фотографировать весь небосвод, для 
чего потребуется 8 фотографий: 4 направле-
ния съемки по 2 яруса за каждый цикл 
съемки. При съемке одного набора изображе-
ний в минуту это предполагает 4 204 800 

изображений в год, что составит 8,02 тера-
байта данных в год. 

С учетом объема индексов, равного 20 %, 
это позволяет оценить объемы данных, тре-
бующих хранения и передачи для сетей  
с различным количеством станций, указан-
ных в табл. 3. 

Важно отметить, что приведенные цифры 
не учитывают оптимального кодирования 



Картография и геоинформатика 
 

79 

временных рядов измерений и видеопотоков, 
но показывают необходимость применения 

решений в этих областях при построении си-
стемы. 

 
Таблица 3 

Оценка объема мониторинговых данных от метеорологических геосенсоров 

Количество 
станций 

Количество измерений Количество изображений 
объем в хранилище, Мб/г. трафик, Мб/с объем в хранилище, Тб/г. трафик, Мб/с 

1 120 0,00000 8,0 0,000260 
10 1203 0,00003 80,2 0,002604 
100 12030 0,00032 802,0 0,026042 
1000 120300 0,00318 8020,0 0,260417 
10000 1203003 0,03179 80200,2 2,604167 
100000 12030029 0,31789 802002,0 26,041667 

 
Разработка варианта архитектуры геоинформационной технологии 

В качестве основы для разработанной геоинформационной технологии использованы кон-
цепции нейросетевой топологии U-Net [33] и системы MetNet3 [11]. 

Ключевым отличием U-Net от MetNet3 является задействование в составе исходных дан-
ных не только скалярных величин, но и изображений. Кроме того, модель предполагает этап 
специфического анализа для каждой измерительной станции, обеспечивающий внесение по-
правок, учитывающих локальные особенности местности. 

Схема архитектуры геоинформационной технологии представлена на рисунке. 
 

 

Схема архитектуры геоинформационной технологии мониторинга и геомоделирования 
метеорологических событий 

Геосенсор 

Embedding 
Встраивание  
в латентное  
признаковое  
пространство 

Измерения 

Изображения 

Прогноз 
метеорологических событий 

в точках измерений 

Восстановление  
геополя 

Общая  
модель 

Обновленное 
геополе 

Локальные 
модели 

Извлечение 

Многомасштабный нейросетевой анализ 

Данные глобального масштаба 

Данные регионального масштаба 

Геополя прогноза  
метеорологических  

событий 

Шаг по временной сетке 
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Перспективные направления  
исследований и разработок,  
необходимые для реализации 

предложенной геоинформационной 
технологии 

 
Предлагаемая технология в значительной 

степени базируется на концепции временных 
рядов и технологиях их эффективного хране-
ния и анализа [34–36]. Данная область ак-
тивно развивается в настоящее время, однако 
применимость конкретных решений к рас-
сматриваемой задаче требует дополнитель-
ного исследования. 

Помимо временных рядов измерений си-
стема предполагает использование времен-
ных рядов изображений, что чрезвычайно 
требовательно к пространству в хранилищах 
данных. Целесообразным является исследо-
вание способов оптимального кодирования 
временных рядов изображений. В настоящее 
время значительные успехи достигнуты в за-
даче кодирования видеопотоков [37, 38], от-
личающейся от рассматриваемого случая по-
стоянной высокой частотой кадров и фикси-
рованным цветовым пространством RGB (на 
практике часто используются его вариации). 

Технология опирается на аппарат обра-
ботки геополей и в частности процедуры их 
восстановления. Среди специализированных 
решений в этой области можно привести ком-
поненты упомянутой технологии MetNet3 
[11]. Решения общего назначения развива-
ются в том числе авторами данной работы 
[39]. Однако для реализации предлагаемой 
геоинформационной технологии необходимо 
решение, позволяющее использовать в каче-
стве исходных данных для восстановления 
геополя не только скалярные значения изме-

рений, но и изображения достаточно высо-
кого разрешения (фотографии в отдельных 
точках пространства), что является открытой 
проблемой. 

Таким образом, методики сбора и раз-
метки наборов данных изображений облачно-
сти и построение моделей для ее классифика-
ции являются открытой научной проблемой, 
решение которой необходимо для реализации 
предложенной геоинформационной техноло-
гии. 

 
Заключение 

 
Предложенная концепция разработки гео-

информационной технологии для монито-
ринга и геомоделирования метеорологиче-
ских событий является перспективным 
направлением междисциплинарного взаимо-
действия информатики, геоинформатики, 
программной инженерии, искусственного ин-
теллекта и метеорологии. Реализация техно-
логии такого рода позволит не только полу-
чать востребованные информационные про-
дукты, недоступные в настоящий момент, но 
и сформировать научную базу для дальней-
ших исследований в данном направлении.  

Кроме того, сложный комплексный харак-
тер проблемы метеорологического монито-
ринга такого масштаба является серьезным 
вызовом для исследователей и разработчиков 
в данной области, обеспечивая ее дальнейшее 
развитие. 
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Abstract. Geoinformatics is inextricably linked to technologies that provide primary spatio-temporal 
data.  One of the quality factors of such data is the results of meteorological observations, the assess-
ment of which is ambiguous due to the weak interdisciplinary interaction of meteorology with geoin-
formatics and artificial intelligence. As a result it limits the possibilities of collecting spatio-temporal 
data for their use in monitoring and forecasting.  In this regard the authors propose the concept of 
developing a geoinformation technology for monitoring and geomodeling of meteorological events 
based on data from various sources. In this case, the processing of such data is supposed to be per-
formed not only with the help of existing models, but also with the help of models based on artificial 
neural networks. This approach will allow not only to eliminate a number of problems of the network 
monitoring, but also to form a scientific basis for further research in the field, as well as to obtain new 
information products.  

 
Keywords: geoinformation technologies, monitoring, forecasting of meteorological phenomena, 
geoinformatics, artificial intelligence 
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