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Аннотация: Проанализированы основные требования к нейронным сетям в системах мониторинга и про-
гнозирования состояния атмосферы. Исходя из задачи краткосрочного прогнозирования метеопараметров 
по данным СВЧ радиометрических измерений мощности собственного радиотеплового излучения атмо-
сферы, определены входные и выходные характеристики системы, тип и структура нейронной сети. Пред-
ложена обобщённая схема системы СВЧ радиометрического мониторинга атмосферы, включающая ин-
формационную систему, систему аппаратного обеспечения, нейронную сеть и базу данных. Определены 
основные функциональные требования ко всем  частям обобщённой системы и основные принципы их 
совместного функционирования. Особо выделена информационная система, как центральная часть обоб-
щённой системы, обеспечивающей взаимодействие остальных частей системы мониторинга атмосферы. 
Рассмотрены и реализованы принципы формирования базы исходных данных при поступлении на вход 
АЦП сигналов с многоканального квадратичного детектора. Определена  процедура обучения нейронной 
сети по данным суточных многочастотных СВЧ радиометрических измерений радиотеплового излучения 
атмосферы с предварительной оценкой наличия корреляции между величиной выходных сигналов радио-
метра и медианными численными данными значений метеопараметров,  получаемых с мобильной метео-
станции. Получены результаты численного эксперимента с нейронной сетью, выполнено прогнозирование 
выходных параметров системы для текущего момента и с упреждением на два часа. 
Ключевые слова: нейронная сеть, мониторинг атмосферы, многочастотная СВЧ радиометрическая систе-
ма, прогнозирование метеопараметров, радиотепловое излучение. 

 
Введение 

Для решения задач метеорологии, связанных с 
прогнозированием погодных условий с целью 

принятия оперативно-хозяйственных решений, 
а также составления сверхкраткосрочных  
прогнозов опасных явлений, целесообразным 
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является повсеместное внедрение систем мо-
ниторинга атмосферы. Это позволит осу-
ществлять постоянный непрерывный контроль 
за её состоянием и оперативно принимать ре-
шения с учётом наиболее вероятного развития 
событий. 

Разработка программного обеспечения для 
подобных систем представляет собой сложную 
задачу, обусловленную как большими объёма-
ми постоянно получаемых экспериментальных 
данных от систем мониторинга, так и необхо-
димостью быстро реагировать на постоянно 
меняющуюся обстановку. При этом необходи-
мо учитывать, что обработке будут подвер-
гаться экспериментальные данные, получае-
мые с помощью микроволновых радиометри-
ческих систем, следовательно, потребуется 
разработать способы выявления закономерно-
стей различных процессов, происходящих в 
атмосфере, и их визуализации. Ранее решение 
подобных задач базировалось на основе посто-
янного мониторинга алгоритмов работы си-
стемы за длительный период времени и требо-
вало больших временных затрат на проверку 
правильности принятых решений. Зачастую 
приходилось задействовать несколько специа-
листов узкой направленности с большим опы-
том работы. 

При решении задач по прогнозированию, 
обработке и моделированию различного рода 
явлений и ситуаций все большее распростра-
нение получают нейросетевые технологии, яв-
ляющиеся современным средством анализа 
различных данных. Основной причиной  
их широкого распространения является спо-
собность нейронных сетей автоматически  
выделять из массива данных ключевые при-
знаки, необходимые для решения поставлен-
ной задачи [1]. 

Определение основных закономерностей 
микроволновых радиометрических сигналов в 
атмосфере при воздействии различных деста-
билизирующих факторов зависит от большого 
числа неодинаковых по значимости факторов, 
поэтому для их выявления как нельзя лучше 
подходят нейросетевые технологии.  

Применение нейронных сетей позволит 
значительно сократить время на поиск зависи-
мостей результирующих данных от входных 
параметров за счёт переобучения сети и под-
бора входных весовых коэффициентов каждо-
го из нейронов на каждом слое сети на всем 
этапе обучения. Несомненным достоинством 
нейронных сетей также является возможность 
их дообучения, на основе вновь полученных 
фактических данных. 

В настоящее время ведётся активная работа 
в данном направлении, так в Google Research 
применяется нейронная сеть MetNet для про-
гнозирования осадков с интервалом от 2 мин 
до 8 часов [2], а NOAA использует физическую 
модель для прогнозирования осадков с упре-
ждением 7–8 часов.  

Авторами предлагается использовать си-
стемы мониторинга атмосферы для составле-
ния сверхкраткосрочных прогнозов опасных 
явлений, установив зависимости уровня мик-
роволновых радиометрических сигналов си-
стемы мониторинга атмосферы от самого со-
стояния атмосферы, что позволит осуществ-
лять прогнозирование с учётом «местных осо-
бенностей», характерных только для конкрет-
ного географического района размещения си-
стемы. 
 

Использование нейросетевых технологий 
в системах мониторинга атмосферы 

Рассмотрим систему мониторинга атмосферы 
как систему с определёнными входными и вы-
ходными данными. Передаточная функция та-
кой системы зависит от наборов входных дан-
ных и может носить как линейный, так и нели-
нейный характер 
  )(xfy ,  (1) 
где )(xf  — неизвестная передаточная функ-
ция; x  — вектор входных переменных;   — 
вектор ошибок модели. 

В качестве входных данных предлагается 
использовать массив данных многочастотных 
микроволновых каналов, а в качестве выход-
ных — список вероятностей наступления по-
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тенциально опасных метеоявлений.  
Определение передаточной функции, 

связывающей входные и выходные па-
раметры системы на основании имею-
щихся эмпирических связей, является 
основной задачей, для решения которой 
используется нейронная сеть.  

Для решения задач классификации, 
аппроксимации и прогнозирования ис-
пользуются сети прямого распростране-
ния, такие как хорошо изученный мно-
гослойный персептрон, структура кото-
рого приведена на рис. 1 [3]. Каждый 
нейрон последующего слоя связан со 
всеми нейронами предыдущего, а «важность» 
этих связей определяется синаптическими ве-
сами Wij и Wjk. 

Зависимость выходных данных системы от 
вектора входных данных определяется на ос-
новании обрабатывающих узлов — нейронов, 
расположенных в скрытом слое. Процесс об-
работки начинается с входного слоя, на кото-
ром, как правило, данные не обрабатываются, 
а передаются на первый скрытый уровень 
нейронов с учётом синоптических весов Wij. 
Пройдя систему скрытых слоев, преобразован-
ная информация поступает на выходной слой, 
который представляет собой предполагаемый 
вектор искомых величин. 

В ходе построения архитектуры нейросети 
необходимо определить количество скрытых 
слоёв и количество нейронов в них. Количе-
ство нейронов во входном и выходном слоях 
определяется количеством входов и выходов 
сети. Задача определения оптимального коли-
чества нейронов в скрытых слоях является ос-
новополагающей при создании архитектуры 
нейросети. При недостаточном количестве 
нейронов обучение нейросети невозможно, 
избыточное их количество ведёт к увеличению 
времени обучения. Также возможен эффект 
излишнего обучения, выражаемый в получе-
нии идеальных результатов на обучаемой вы-
борке тестового набора данных и некорректное 
прогнозирование результатов при подаче на её 
вход реальных данных. 

Для определения количества скрытых слоёв 
и оптимального числа нейронов в скрытых 
слоях в настоящее время не существует четко 
выработанной методики. Например, в [4] ре-
комендуется число скрытых слоёв и количе-
ство нейронов на них определять эмпириче-
ским путём. 

В [5] в соответствии c теорией Колмогоро-
ва — Арнольда — Хехт — Нильсена указано, 
что для аппроксимации непрерывной функции 
достаточно одного скрытого слоя с числом 
нейронов в скрытом слое  
 12  Nk , (2) 
где k — число нейронов в скрытом слое; N — 
размерность входного вектора.  

На практике чаще всего используются сети, 
имеющие один или два скрытых слоя и число 
нейронов в каждом слое от N до 3N. 

Для определения количества нейронов 
скрытых слоёв сети используется правило гео-
метрической пирамиды [6]. Оно утверждает, 
что для многих практических сетей количество 
нейронов имеет форму пирамиды, при этом 
число нейронов уменьшается от входа к выхо-
ду в геометрической прогрессии.  

В качестве активационной функции для 
нейронов наиболее перспективным видится 
применение следующих функций:  

а) сигмоидальная логистическая функция 

 xe
xF 


1
1)( ; (3) 

б) гиперболический тангенс 

 
Рис. 1. Многослойный персептрон 
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 1
1

2)tanh()( 2 


  xe
xxF ;  (4) 

в) экспоненциальный линейный блок (ELU) 

 1,      0,( )
,          0;   

xe при xF x
x при x

   


  (5) 

г) SoftPlus  
 )1ln()( xexF  . (6) 

Приведённые функции дифференцируемы 
на всей оси абсцисс, что является весьма важ-
ным для процесса обучения нейронной сети, а 
также имеют особенность усиливать слабый 
сигнал нейронов и сглаживать сильный. 

Задачей обучения нейронной сети является 
определение весовых коэффициентов и сме-
щений, на основании которых значение про-
гнозируемых параметров, полученных с ис-
пользованием передаточной функции f(x) при-
ближается к реальным. 

В настоящее время создано большое коли-
чество программных систем для обучения 
нейронных сетей. Среди них наиболее попу-
лярны Caffe, Theano, TensorFlow, Torch и 
CNTK [1]. Перечисленные системы обучения 
могут использовать для обучения как много-
ядерные процессоры, так и графические видео-
адаптеры (GPU) (включая оптимизированную 
библиотеку cuDNN). 

Для обучения нейросети наиболее целесо-
образным видится использование алгоритма 
обратного распространения ошибки, миними-
зирующей суммарную квадратичную ошибку 
[7–9]. Он предполагает вычисление ошибки 
выходного слоя,  
а также коррекцию  
синоптических весов 
нейронов в соответ-
ствии с их текущими 
значениями. При этом  
в качестве критерия 
оценки точности  
прогнозирования воз-
можно применение 
среднеквадратической 
ошибки (MSE) 

 



N

n

П
n

Э
п yy

N
MSE

1

2)(1
, (7) 

где N — количество экспериментальных дан-
ных; Э

ny  — экспериментальные данные; П
ny  — 

прогнозируемые данные. 
 

Предлагаемая модель системы мониторинга 
атмосферы 

Обобщённую систему мониторинга атмосферы 
можно представить, как взаимодействие сле-
дующих систем: информационной системы, 
отвечающей за обработку, накопление и хра-
нение полученных статистических данных; 
системы аппаратного обеспечения, отвечаю-
щей за сбор данных; нейронной сети, прово-
дящей анализ массива данных и выделяющей 
ключевые признаки, необходимые для после-
дующего выведение математической зависи-
мости результирующих данных от входных. 
Структурная схема такой модели представлена 
на рис. 2. 

Необходимость использования базы данных 
(БД) в предлагаемой модели обусловлена сле-
дующим:  

- наличие большого объёма данных. Неко-
торые файловые системы, использование кото-
рых предполагается в данной системе, имеют 
ограничение на максимальный размер файла, а 
хранение большого количества более мелких 
файлов усложнит поиск и получение необхо-
димых данных; 

- возможность введения различных ограни-

 
Рис. 2. Структурная схема системы мониторинга атмосферы 
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чений для обеспечения безопасности (ограни-
чение права доступа на чтение, запись и внесе-
ния изменений); 

- возможность использования дифференци-
альных резервных копий; 

- возможность использования транзакций, 
что исключает возможность повреждения хра-
нящихся данных при сбоях или отключении 
электроэнергии в момент записи изменений в 
БД; 

- возможность многопользовательского об-
ращения к данным; 

- возможность применения (создания) до-
полнительных программных продуктов, ис-
пользуемых вне описываемой системы. 

В соответствии с представленной на рис. 2 
схемой, информационная система является 
центром построения всей модели и выступает 
в роли своеобразной «прослойки» между базой 
данных и остальными частями модели. Такое 
построение позволит исключить занесение в 
БД ошибочных или некорректных данных, по-
ступающих с аппаратной части и в тоже время 
дает возможность отображать данные в удобо-
читаемом формате (например, в виде таблиц 
или диаграмм), делать выборки данных по 
определённым, заданным пользователем усло-
виям, а также при необходимости вносить кор-
рекции. 

В качестве аппаратного обеспечения может 
выступать совокупность следующих систем: 
трёхдиапазонная СВЧ радиометрическая си-
стема с реализацией компенсации фоновых 
шумов при приёме на дополнительный антен-
ный канал [10–12], аналого-цифровой преобра-
зователь (АЦП) и метеостанция. Необходимо 
отметить, что метеостанция может быть ис-
ключена из описываемого набора, а вместо неё 
могут использоваться данные получаемые от 
метеорологических наземных станций. 

Практическая реализация аппаратной и ин-
формационной систем, а также создание базы 
данных как составных частей системы мони-
торинга атмосферы, представляет собой весьма 
сложную, но вполне решаемую задачу. 

Наибольшие трудности вызывает построение и 
дальнейшее обучение нейросети с целью вы-
ведения математической зависимости резуль-
тирующих данных от входных. 
 

Функционирование предлагаемой  
системы мониторинга атмосферы 

Функционирование системы мониторинга ат-
мосферы начинается с подачи на входы АЦП 
сигналов от многоканального квадратичного 
детектора и подключения АЦП к персональ-
ному компьютеру через USB-порт или по шине 
данных SPI (I2C). 

Занесение данных, получаемых от аппарат-
ного обеспечения, в БД осуществляется через 
информационную систему. На вход информа-
ционной системы поступают оцифрованные 
СВЧ — радиометрические данные, получае-
мые от АЦП, которые проверяются на кор-
ректность, при необходимости обрабатывают-
ся, и записываются в виде числового массива  
с указанием времени их получения в таблицу 
БД. 

Обучение нейронной сети производится под 
непрерывным «надзором» информационной 
системы при снабжении её необходимыми 
данными на всём этапе обучения. Процесс 
обучения останавливается при достижении 
нейронной сети заданного порога достоверно-
сти. Исключение информационной системы из 
процесса обучения возможно при условии ис-
пользования сторонних программных библио-
тек, которые могут контролировать процесс 
обучения и получать данные из БД. 

После успешного обучения нейронная сеть 
может быть испытана в «полевых» условиях, 
т.е. путём исследования прогнозов, построен-
ных нейронной сетью на основе данных, полу-
ченных напрямую от аппаратного обеспече-
ния. 

После завершения «полевых» испытаний 
обученной нейронной сети теоретически воз-
можно выведение математической зависимо-
сти результирующих данных от входных, при 
условии, что известны весовые коэффициенты 
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нейронов на каждом слое и известны функции 
активации нейронов. Следовательно, задача 
выведения математической формулы сводится 
к последовательному составлению математи-
ческих выражений для каждого слоя нейрон-
ной сети, начиная со второго (первый слой  
является входным) и их дальнейшей оптими-
зации. 
 

Вычислительный эксперимент 
На данный момент создан прототип информа-
ционной базы данных, на основе PostgreSQL,  
в которую загружено приблизительно 99 мил-
лионов записей данных, полученных от анало-
го-цифрового преобразователя и представля-
ющих из себя данные по 8 микроволновым ра-
диометрическим каналам, а также приблизи-
тельно 21 тысяча измерений погодных условий 
(температура, влажность, скорость ветра, осад-
ки и т.д.). 

Следуя из того, что погодные данные об-
новляются через 5 минут, а радиометрические 
данные — через 0,1 секунды, для сопоставле-
ния погодных данных с радиометрическими 
последние выбирались в диапазоне ±2,5 мину-
ты от времени измерения погодных условий и 
вычислялось медианное значение. Полученные 
значения лучше отображают реальную картину 
радиотеплового излучения атмосферы, так как 
медиана менее подвержена искажениям в виде 
«выбросов» или «провалов» микроволнового 
сигнала, нежели среднеарифметическое значе-
ние. Сопоставленные значения погодных явле-
ний и радиометрических измерений представ-
лены в базе данных в виде материализованного 
представления.  

На рис. 3, рис. 4 приведены результаты 
применения медианы к радиометрическим 
данным (данные отображены за одни сутки). 
Также данные графики наглядно отображают 
взаимосвязь радиометрических и погодных 
измерений. 

Используя небольшой скрипт, написанный 
на языке программирования Python, были вы-
числены корреляционные зависимости каждо-

го из каналов радиометрических измерений по 
отношению к температуре и влажности (рис. 4) 
для подтверждения существования зависимо-
сти между графиками, приведенными на 
рис. 3. 

Для определения возможности применения 
нейронной сети в системе мониторинга атмо-
сферы проводился вычислительный экспери-
мент, в ходе которого была спроектирована 
нейронная сеть прямого распространения, 
имеющая два срытых слоя с функцией актива-
ции нейронов SoftMax. В качестве входных 
данных были использованы ранее собранные 
радиометрические данные при мониторинге 
атмосферы за один год, а в качестве выходных 
— текущая температура и температура с упре-
ждением в два часа, как наиболее показатель-
ные и изменчивые данные.  

На рис. 5 представлены результаты обуче-
ния нейронной сети: по оси абсцисс — поряд-
ковый номер измерения в интересующей вы-
борке данных из базы данных, по оси ординат 
— нормированные значения эксперименталь-
ных и прогнозируемых измерений температу-
ры в интервале от 0 до 1. Для наглядности 
данные приводятся на одном рисунке. 

Нормированные значения определяются по 
формуле  

 
)min()max(

)min(
nn

nnn i
iннор 




,
  (8) 

где in  — текущее значение эксперименталь-

ных измерений; )min(n  — минимальное зна-
чение экспериментальных измерений; 

)max(n  — максимальное значение экспери-
ментальных измерений. 

Обучение нейронной сети проводилось в 
течении 100 тысяч эпох, что вполне достаточ-
но для проверки возможности обучения 
нейронной сети и для наглядности экспери-
мента. По результатам эксперимента средне-
квадратичная ошибка составила 0,0026 для 
температуры, зафиксированной в то же время, 
что и СВЧ-радиометрические сигналы  
(рис. 5, а) и 0,0038 для температуры с упре-
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ждением на два часа (рис. 5, б).  
Проведённый эксперимент показал принци-

пиальную возможность применения нейрон-
ных сетей для прогнозирования погодных  
явлений с использованием многочастотных 

СВЧ-радиометрических сигналов в качестве 
входных данных. Увеличение числа эпох 
предположительно приведёт к улучшению по-
казателей. 

 

 
Рис. 3. Усреднённые данные каждого из каналов радиометрических измерений 

 с помощью медианы (показания влажности сокращены в 10 раз для наглядности) 
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Заключение 
Возможность применения нейронных сетей 
для установления зависимости мощности мик-
роволновых радиометрических сигналов си-
стемы мониторинга атмосферы от самого со-
стояния атмосферы, а также для прогнозиро-
вания состояния атмосферы на основе стати-
стических данных, собранных за прошедшие 
периоды, выводит мониторинг атмосферы на 

качественно новый уровень. Получение мате-
матической модели выше описанных зависи-
мостей из весовых коэффициентов обученной 
нейронной сети позволит сократить процес-
сорное время для прогнозирования опасных 
метеоявлений и решить задачу достоверного 
краткосрочного прогнозирования развития 
опасных атмосферных явлений. 

 

 
а) 

 
б) 

Рис. 5. Результат обучения нейронной сети (синий график — экспериментальные данные,  
оранжевый — прогнозируемые) 

 

 
Рис. 4. Корреляционные зависимости для каждого из каналов относительно температуры  

и влажности за один день 
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Abstract: Basic requirements for neural networks in atmosphere’s monitoring and forecasting systems are 
analyzed. Input and output system performance data as well as neural network  type and its structure are 
defined in view of target task of short-term forecasting of weather parameters using microwave radiometric 
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measurements of atmosphere's intrinsic radiothermal emission power. Options for solving the problem of 
constructing and training neural network are considered. Input performance data is set: an array of meas-
urement data for multi-frequency microwave radiometric system. Neural network construction as feed-
forward network with the necessary number of hidden layers is defined. Choice selection of error back prop-
agation algorithm is justified to train neural network in microwave radiometric monitoring system of atmos-
phere. Generalized chart of microwave radiometric monitoring system of atmosphere is proposed comprising 
an information system, a hardware system, a neural network, and a database. Basic functional requirements 
for all parts of generalized system and key principles of their joint functioning are defined. Information sys-
tem is highlighted as generalized system core ensuring interaction between other parts of atmospheric moni-
toring system. There are examined and implemented principles of forming initial database when signals come 
into ADC input from multi-channel quadratic detector of  three-band microwave radiometric system taking 
into account a large number of measurement results, security requirements, backup capability, availability to 
solve extra analysis tasks. The principles of database formation are described in reviewed computational ex-
periment. The procedure is defined for training neural network controlled by information system according 
to 24-hour multi-frequency microwave radiometric measurements of atmospheric radiothermal radiation 
with a prior assessment of correlation between the value of radiometer output signals and median numerical 
datum values of weather parameters for atmospheric ground layer obtained from mobile weather station. 
Results are presented of neural network numerical experiment with estimation of predicting procedure for 
system output parameters for the current moment and with two-hour lead. 
Keywords: neural network, atmospheric monitoring, multi-frequency microwave radiometric system, weather 
parameter forecasting, radiothermal emission. 
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