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Аннотация. В статье рассматриваются особенности процесса сбора и разметки данных для 
обучения моделей компьютерного зрения, определяющих местоположение по фото- и видео-
материалам. Обеспечение высокой точности и разнообразия данных критически влияет на ка-
чество обучения моделей, что является основной проблемой при составлении наборов данных. 
Целью исследования является выявление ключевых факторов, которые влияют на качество 
материалов, используемых для составления наборов данных, таких как аннотация данных, раз-
нообразие изображений, контекстуальная информация и этические аспекты. В статье анализи-
руются существующие практики и подходы к сбору и обработке данных, а также обсуждаются 
практические рекомендации по улучшению качества полученных материалов. В результате 
исследования выявлено, что разнообразие данных, высокое качество изображений и тщатель-
ная аннотация значительно повышают точность моделей; на основе этих данных сформиро-
ваны критерии оценки качества материалов. Создание качественных наборов данных основы-
вается на комплексном подходе от сборки точных и достоверных данных до их валидации  
и пространственной нормализации. 
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Abstract. The article investigates the key aspects of data collection and annotation for training com-
puter vision models capable of geolocating images and video materials. Dataset accuracy and diver-
sity are pivotal to model efficacy, constituting the central challenge in their compilation. The study 
delineates critical factors influencing data quality, encompassing annotation precision, image diver-
sity, contextual metadata, and ethical considerations. Prevailing practices in data acquisition and pro-
cessing are evaluated, accompanied by actionable recommendations to enhance material quality. Di-
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verse datasets, high-resolution imagery, and rigorous annotation markedly improve model accuracy, 
yielding formalized quality assessment criteria. Optimal dataset development demands an integrated 
methodology, spanning precise data curation, validation, and spatial normalization. 
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Введение 
 

Современные технологии геолокации на 
основе фото- и видеоматериалов становятся 
ключевым инструментом в таких областях, 
как навигация, дополненная реальность и ур-
банистика, однако их эффективность напря-
мую зависит от качества и репрезентативно-
сти обучающих наборов данных [1], которые 
должны учитывать географическое разнооб-
разие и временные изменения. Несмотря на 
прогресс в методах компьютерного зрения, со-
здание таких наборов данных остается сложной 
междисциплинарной задачей, требующей ин-
теграции технологий сбора, аннотирования  
и валидации данных [2], а также соблюдения 
норм приватности и лицензирования. 

Актуальность исследования обусловлена 
растущим спросом на точные алгоритмы 
определения местоположения, которые стал-
киваются с проблемой географического  
и временного уклона. Например, существую-
щие наборы данных, такие как IM2GPS [3] 
или YFCC100M [4], часто фокусируются на 
урбанизированных регионах, игнорируя сель-
ские или малодоступные локации, что приво-
дит к снижению точности моделей в реаль-
ных условиях. Кроме того, динамические из-
менения ландшафта (сезонность, погодные 
условия) требуют постоянного обновления 
данных, что усложняет их актуальность [5]. 

Важным аспектом является методология 
сбора данных. Краудсорсинг обеспечивает 
масштабируемость, но порождает проблемы  
с качеством метаданных, такие как неточно-
сти GPS или отсутствие семантических анно-
таций. Альтернативой выступают синтетиче-
ские данные, генерируемые с помощью GAN 
или 3D-моделирования, которые позволяют 
контролировать вариативность условий съем-

ки, но требуют значительных вычислитель-
ных ресурсов [6–8]. Например, методы фото-
грамметрии, используемые для создания 3D-
моделей местности, демонстрируют потен-
циал в генерации реалистичных сцен, однако 
их применение ограничено длительностью 
обработки (до 24 часов для проектов среднего 
масштаба) [9]. 

Целью данной статьи является системати-
зация подходов к созданию наборов данных 
для задач геолокации, объединив техниче-
ские и методологические аспекты. На при-
мере анализа существующих решений 
(ImageNet, Google Landmarks, StreetLearn)  
и новых методов, таких как гибридные крауд-
сорсингово-синтетические процессы, будут 
предложены рекомендации по минимизации 
искажений, оптимизации разметки. Резуль-
таты работы направлены на формирование 
стандартов, которые повысят надежность ал-
горитмов компьютерного зрения в реальных 
сценариях. 

 
Методы и материалы 

 
В эпоху цифровых технологий данные 

стали основой для развития искусственного 
интеллекта, анализа социальных процессов  
и принятия решений. Однако сами по себе 
разрозненные данные, будь то миллионы фо-
тографий из соцсетей или показания датчиков 
умных устройств, не несут ценности без 
структурирования и интерпретации. Именно 
здесь на первый план выходит понятие 
набора данных – организованной коллекции 
данных, объединенной общей задачей и до-
полненной метаданными, которые превра-
щают хаотичную информацию в мощный ин-
струмент для обучения алгоритмов, научных 
исследований и бизнес-аналитики. Их каче-
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ство и репрезентативность напрямую опреде-
ляют, насколько точными и справедливыми 
будут решения, принимаемые алгоритмами. 

Набор данных может включать текстовую 
информацию, изображения, видео, аудиоза-
писи, сенсорные показания или комбинации 
различных форматов. Каждый элемент 
набора данных сопровождается метадан-
ными, например географическими координа-
тами, временными отметками или категори-
альными метками, что позволяет алгоритмам 
машинного обучения выявлять закономерно-
сти и делать прогнозы. 

Основная роль наборов данных заключа-
ется в обеспечении воспроизводимости и объ-
ективности исследований. В машинном обу-
чении они служат источником данных для 
обучения моделей: нейросети учатся распо-
знавать объекты на изображениях, предска-
зывать временные ряды или классифициро-
вать тексты именно благодаря разнообраз-
ным и репрезентативным данным.  

Ключевое требование к наборам данных 
является репрезентативность, т. е. способ-
ность отражать реальные условия, в которых 
будет применяться модель. Например, набор 
данных для распознавания дорожных знаков 
должен включать изображения, сделанные 
при разном освещении, ракурсах и погодных 
условиях. Несбалансированные данные 
(например, преобладание изображений го-
родских пейзажей над сельскими) приводят  
к смещению (bias) моделей и снижают их точ-
ность в реальных сценариях. 

Кроме обучения алгоритмов, наборы дан-
ных используются: 

 для тестирования и сравнения моделей; 
 анализа тенденций; 
 создания синтетических сред. 
Современные наборы данных часто созда-

ются с использованием краудсорсинга (сбор 
данных от пользователей), автоматического 
извлечения информации из веб-ресурсов или 
синтетической генерации (GAN, 3D-модели-
рование) [10–12]. Однако их подготовка тре-
бует решения этических и правовых вопро-
сов: анонимизации персональных данных 
(GDPR), лицензирования контента и миними-
зации экологических последствий (энергоза-

траты на обработку). Таким образом, наборы 
данных – это не просто коллекции данных,  
а сложные продукты, сочетающие техниче-
ские, методологические и социальные ас-
пекты. 

Формирование наборов данных для задач 
автоматической геолокации представляет со-
бой многоэтапный процесс, объединяющий 
методы сбора данных, их аннотирования, ва-
лидации и аугментации. Первоначальный 
этап – сбор данных, который реализуется че-
рез три основных подхода. Краудсорсинг, ос-
нованный на использовании платформ  
с пользовательским контентом, предоставляет 
масштабные массивы изображений с геоте-
гами, однако сопряжен с проблемой неточно-
стей GPS-меток и отсутствия семантической 
разметки. Альтернативой выступает синтети-
ческая генерация данных, где технологии GAN 
(Generative Adversarial Networks) и 3D-модели-
рования (на базе Unity Engine) позволяют ими-
тировать разнообразные условия съемки, вклю-
чая сезонные изменения и вариации освеще-
ния, что, однако, требует значительных вычис-
лительных ресурсов [13–15]. Третий подход 
предполагает использование открытых репози-
ториев, таких как Google Landmarks и Open 
Images, которые предлагают предварительно 
аннотированные данные, но ограниченные гео-
графическим охватом, фокусируясь преимуще-
ственно на урбанизированных регионах [16]. 
Аннотирование данных осуществляется ком-
бинацией ручных и полуавтоматических мето-
дов. Ручная разметка с применением инстру-
ментов вроде Label Studio обеспечивает высо-
кую точность идентификации объектов и лока-
ций, однако отличается высокой трудоемко-
стью. Полуавтоматические подходы, такие как 
кластеризация GPS-меток алгоритмом DBS-
CAN, позволяют сократить временные затраты, 
но требуют последующей коррекции для устра-
нения шумов и противоречий в метаданных. 
Валидация данных включает фильтрацию арте-
фактов через хэширование (pHash) и нейросе-
тевые модели (ResNet-50), а также расширение 
набора данных, направленное на повышение 
разнообразия коллекции. Для наглядности 
этапы создания набора данных представлены 
на блок-схеме (рис. 1). 
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Рис. 1. Этапы создания обучающих выборок 
 
 

В процессе создания наборов данных, 
используемых в задачах геолокации по 
изображениям, возникает ряд уникальных 
методологических и технических сложно-
стей. В классических наборах данных метки 
часто представляют собой категории 
(«кошка» или «собака»), но для задач геоло-
кации ключевым элементом являются гео-
графические координаты, которые должны 
точно соответствовать визуальному содер-
жанию снимка [17], что требует сбора изоб-
ражений с привязкой к GPS-данным,  
а также тщательной проверки их корреля-
ции [18]. Например, некорректный геотег 
фотографии Эйфелевой башни, указываю-
щий на Нью-Йорк, сделает набор данных 
бесполезным для обучения модели. Для ре-
шения этой проблемы применяется комби-
нация подходов: автоматический сбор мета-
данных (EXIF), ручная верификация экспер-
тами и алгоритмы кластеризации, такие как 
DBSCAN, для устранения противоречий. 

В задачах геопривязки изображений тра-
диционно используются абсолютные геогра-
фические координаты (широта и долгота) в 

качестве меток. Такой подход имеет ряд огра-
ничений: во-первых, он чувствителен к незна-
чительным смещениям координат, во-вто-
рых, приводит к проблемам при кластериза-
ции, агрегации и сравнении данных в разных 
масштабах. Для решения этих проблем все 
более широкое распространение получают 
методы, основанные на дискретизации про-
странства с помощью регулярных геосеток, 
таких как H3 (Hexagonal Hierarchical Spatial 
Index), разработанной Uber. 

Система H3 представляет поверхность 
Земли в виде иерархической структуры ше-
стиугольных ячеек разного разрешения. Каж-
дая ячейка имеет уникальный индекс, позво-
ляющий эффективно выполнять простран-
ственные операции: агрегацию изображений 
по регионам, определение соседних областей, 
фильтрацию по плотности и построение гра-
фов пространственной связанности. Преиму-
ществом H3 является его масштабируемость: 
разрешение можно легко адаптировать под 
нужды конкретной задачи, выбирая более 
крупные регионы или, наоборот, мелкие ло-
кальные области (таблица). 
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Влияния разрешения H3 на точность модели 

H3-разрешение 
Средняя площадь 

ячейки, км2 
Примерное количество 

ячеек на земле 
Применение 

res = 5 ~2500 ~42000 Континенты, страны 
res = 7 ~300 ~588000 Города, регионы 
res = 9 ~5 37000000 Районы, улицы 

res = 10 ~0,6 >150000000 Точные координаты 
 

Использование H3 в наборах данных визу-
альной геолокации позволяет унифицировать 
представление пространственных меток  
и упростить обучение моделей, особенно в за-
дачах классификации. Вместо непрерывных 
координат модель может предсказывать дис-
кретный индекс H3-ячейки, что снижает чув-
ствительность к шуму и позволяет формировать 
более сбалансированные выборки. Кроме того, 
пространственное индексирование на основе H3 
облегчает процесс анонимизации, поскольку нет 
необходимости хранить точные координаты: 
достаточно идентификатора ячейки, не раскры-
вающего конкретное местоположение. 

На практике использование H3 может быть 
комбинировано с другими геопространствен-
ными признаками, такими как высота над уров-
нем моря, плотность застройки или близость к 
объектам инфраструктуры, что позволяет мо-
делям обучаться на пространственно обобщен-
ных признаках без ущерба для точности. Таким 
образом, H3 не только повышает приватность и 
структурированность набора данных, но и от-
крывает новые возможности для более устой-
чивого и интерпретируемого обучения в зада-
чах визуальной локализации. 

При создании набора данных необходимо 
учесть вариативность условий съемки. Один 
и тот же объект может выглядеть по-разному 
в зависимости от времени суток, сезона, по-
годы или ракурса. Чтобы обеспечить репре-
зентативность, набор данных должен вклю-
чать изображения, сделанные в разнообраз-
ных контекстах. Например, зимние снимки 
альпийских ландшафтов дополняются лет-
ними, а городские панорамы – ночными ви-
дами с подсветкой. Для расширения разнооб-
разия данных активно используются библио-
теки, имитирующие дождь, туман или изме-
нение освещения, что повышает устойчи-
вость моделей к реальным условиям. Однако 
даже такие методы не заменяют необходимо-

сти сбора «сырых» данных из разных источ-
ников – от краудсорсинга до синтетической 
генерации через 3D-модели. 

Критически важным аспектом является 
минимизация географического и временного 
смещения. Многие существующие наборы дан-
ных (IM2GPS, YFCC100M) неравномерно 
представлены в сторону развитых регионов 
(США, Европа), что снижает точность моделей 
в Азии, Африке или сельской местности [19]. 
Для устранения этого дисбаланса необходимо 
целенаправленно включать данные из малодо-
ступных локаций, например, используя матери-
алы местных фотографов или спутниковые 
снимки. Кроме того, динамические изменения 
ландшафта (новые здания, вырубка лесов) тре-
буют регулярного обновления наборов данных, 
что усложняет их поддержку. 

Анонимизация визуальных данных стано-
вится ключевым этапом при подготовке набо-
ров данных, включающих изображения с при-
знаками географической привязки. С учетом 
требований законодательства о защите персо-
нальных данных, таких как федеральный за-
кон № 152-ФЗ «О персональных данных»  
и положение об обработке биометрических 
данных (особо защищенных категорий), 
необходимо исключать или модифицировать 
элементы, способные идентифицировать кон-
кретных людей или объекты. На практике это 
означает автоматическое размывание лиц, 
государственных регистрационных знаков 
автомобилей, уличной рекламы и иных уни-
кальных признаков [20]. Современные ме-
тоды анонимизации включают в себя приме-
нение нейросетевых детекторов (например 
MTCNN, YOLOv5, Detectron2) для выявления 
таких объектов с последующим редактирова-
нием изображения (например, заменой пиксе-
лей или генеративным замещением). 

Однако полная анонимизация не всегда га-
рантирует невозможность восстановления ис-
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ходной информации, особенно в случае  
с привязкой к локации, где контекст сам по себе 
может быть идентифицирующим (например, 
уникальные архитектурные объекты). Это по-
рождает необходимость дополнительного ана-
лиза рисков повторной идентификации при 
публикации открытых наборов данных. 

Проблематика лицензирования также 
остается актуальной: многие существующие 
наборы данных, применимые к задачам визу-
альной геолокации (например StreetLearn, 
GeoPlaces, Mapillary Vistas), публикуются под 
ограничительными лицензиями (Creative 
Commons BY-NC, исследовательские согла-
шения), запрещающими их использование  
в коммерческих целях или распространение 
модифицированных копий. Это ограничивает 
применение таких данных в индустриальных 
продуктах и требует либо самостоятельного 
сбора наборов данных, либо генерации синте-
тических данных. Последние, хотя и не под-
падают под юридические ограничения, все 
еще уступают реальным по степени визуаль-
ной достоверности и разнообразию сцен, что 
может негативно сказаться на обобщающей 
способности обучаемых моделей. 

Создание специализированных наборов 
данных для задач компьютерного зрения тре-
бует четко организованного процесса, охваты-
вающего все стадии от сбора данных до вали-
дации и экспорта. В рамках данной практики 
реализован комплексный подход, включающий 
использование специализированных инстру-
ментов на каждом этапе обработки данных [21].  

На первом этапе осуществляется сбор дан-
ных, для чего используются два ключевых ис-
точника: реальные и синтетические данные. 
Для автоматизированного извлечения инфор-
мации из открытых веб-источников применя-
ется фреймворк Scrapy, обеспечивающий 
масштабируемый сбор изображений и мета-
данных [22, 23]. Дополнительно используется 
симулятор CARLA, предназначенный для гене-
рации синтетических сцен с заранее заданными 

параметрами и автоматической разметкой объ-
ектов. Такое комбинирование позволяет рас-
ширить охват возможных сценариев и повы-
сить вариативность обучающих данных. 

Вторым этапом является аннотирование, 
реализуемое с помощью платформы CVAT 
(Computer Vision Annotation Tool). CVAT 
предоставляет удобный web-интерфейс для 
ручной и полуавтоматической разметки изоб-
ражений, включая поддержку форматов 
bounding box, instance segmentation и key-
points. Для повышения эффективности про-
цесса аннотирования используется стратегия 
активного обучения, позволяющая автомати-
чески отбирать наиболее информативные  
и неопределенные примеры для приоритет-
ной разметки [24, 25]. Модель, обученная на 
предыдущих итерациях, участвует в форми-
ровании таких выборок, тем самым формируя 
замкнутый цикл взаимодействия между анно-
тированием и валидацией. 

На третьем этапе выполняется валидация 
данных, где применяются модули библиотеки 
PyTorch, в частности компоненты Torch-
vision, позволяющие оценивать качество ан-
нотации и выявлять потенциальные арте-
факты или аномалии. Предобученные модели 
могут использоваться для сверки полученных 
меток с предсказаниями, что способствует ав-
томатической диагностике некорректных или 
неполных разметок. Результаты анализа мо-
гут быть визуализированы и направлены об-
ратно в CVAT, обеспечивая итеративное 
улучшение качества разметки. 

Заключительный этап включает экспорт 
и хранение данных. После валидации анно-
тированный набор данных сохраняется  
в стандартизированных форматах с после-
дующей интеграцией в локальные или об-
лачные хранилища. Такая структура про-
цесса (рис. 2) обеспечивает воспроизводи-
мость, масштабируемость и устойчивость 
всего процесса формирования обучающих 
выборок.  

 

 

Рис. 2. Схема взаимодействия компонентов при построении набора данных 
 



Картография и геоинформатика 
 

89 

Результаты 
 
Отсутствие формализованных критериев 

оценки качества данных может приводить  
к субъективному отбору изображений, что 
негативно сказывается на обобщающей спо-
собности моделей и воспроизводимости ис-
следований. Разработка и внедрение метрик 
направлены на стандартизацию подходов и 
повышение прозрачности формирования обу-
чающих выборок. 

Для оценки фото- и видеоматериалов в зада-
чах определения местоположения предлагается 
использовать следующие ключевые метрики: 

 пространcтвенная точность – это рассто-
яние между заявленными координатами (напри-
мер, из EXIF-метаданных) и фактическим ме-
стоположением объекта на фото, которое может 
быть установлено с помощью ручной верифика-
ции или алгоритмов сопоставления; 

 оптическое качество изображения, кото-
рое определяется резкостью (через анализ гра-
диентов, например, методом вариации Лапласи-
ана), уровнем освещенности и наличием шумов; 

 контекстная информативность изобра-
жения, отражающая наличие значимых ге-
опривязанных объектов (архитектурных, при-
родных, инфраструктурных), оцененная с по-
мощью детекторов объектов или по плотно-
сти признаков на изображении; 

 разнообразие условий съемки, включа-
ющее временные (день/ночь, сезон) и погодные 
факторы, фиксируемые либо по метаданным, 
либо по автоматическому анализу сцены. 

Для оценки составленного набора данных 
предлагается использовать метрики, характе-
ризующие его структуру и полноту. Одной из 
ключевых является метрика пространствен-
ного охвата, основанная на количестве уни-
кальных ячеек H3 определенного разреше-
ния, которые представлены в наборе данных. 
Чем выше покрытие, тем шире географиче-
ское разнообразие данных. Дополнительно 
учитывается равномерность распределения 
изображений по этим ячейкам, которая оце-
нивается через энтропию распределения. 
Важным показателем является информацион-
ная полнота – доля изображений с валид-
ными, непротиворечивыми и проверенными 
аннотациями, включая координаты, катего-

рии сцены и временные метки. Также вво-
дится индекс визуального разнообразия, от-
ражающий степень различия сцен внутри 
набора данных. Он вычисляется на основе 
кластеризации изображений по признакам 
стиля, цветовой гаммы и композиции, извле-
каемым через сверточные нейросети. 

Интеграция этих метрик в процесс форми-
рования и контроля качества набора данных 
позволяет выявить ряд характерных проблем, 
таких как пространственный и тематический 
перекос, избыточность однотипных сцен  
и недоаннотированные изображения. Коррек-
ция набора данных с учетом этих показателей 
приведет к повышению точности и устойчи-
вости обученных моделей визуальной геоло-
кации, особенно при работе с новыми и гео-
графически удаленными локациями. 

 
Заключение 

 
Качество наборов данных для задач визу-

альной геолокации напрямую зависит от глу-
бокой проработки всех этапов их формирова-
ния – от сбора и аннотации до валидации  
и пространственной нормализации. В совре-
менных условиях недостаточно просто агре-
гировать изображения с геометками; необхо-
димо обеспечить репрезентативность, разно-
образие условий съемки, точность координат-
ной привязки и юридическую чистоту дан-
ных. Использование комбинации реальных  
и синтетических данных обеспечивает высо-
кую вариативность визуальных сцен и повы-
шает устойчивость обученных моделей к из-
меняющимся условиям.  

Применение пространственных индексов,  
в частности сетки H3, демонстрирует суще-
ственные преимущества в сравнении с тради-
ционными методами обработки координатных 
данных, упрощая процедуры агрегации, анони-
мизации и анализа геопространственной ин-
формации. Для повышения качества итогового 
набора данных целесообразно применять ак-
тивное обучение, которое в процессе аннотиро-
вания и итеративной валидации повышает точ-
ность и согласованность разметки.  

В числе приоритетных направлений для 
дальнейшего развития – генерация синтети-
ческих изображений, совершенствование 
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методов анонимизации и стандартизация 
обработки метаданных. Эти усилия позво-
лят создать более надежные, масштабируе-
мые и юридически устойчивые наборы дан-

ных, что в свою очередь расширит возмож-
ности применения систем визуальной лока-
лизации в навигации, безопасности, урбани-
стике и других прикладных задачах. 
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