
Введение
Решение задач развития цивилизации одноз�

начно предполагает наличие пространственно�вре�
менных систематических наблюдений за измене�
ниями природных и антропогенно�техногенных
систем. Получаемые таким образом данные, в со�
ответствии с определением из [1], интерпретиру�
ются как геофизические поля (ГП), или, другими
словами, как «множество значений физических
величин (параметров), характеризующих есте�

ственное или искусственно созданное в Земле фи�
зическое поле (или его отдельные элементы) в пре�
делах определенной территории или области Зе�
мли». Интерес к изучению геофизических полей
как природного, так и техногенного происхожде�
ния, связан, прежде всего, с необходимостью оцен�
ки их влияния на изменение окружающей среды и
геоэкологической обстановки, так как именно фи�
зические поля коренным образом влияют на энер�
гетический обмен между живой и неживой приро�
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Актуальность работы обусловлена необходимостью разработки универсальных информационно�аналитических подходов
для извлечения знаний из бурно растущего объема геофизических данных. Одна из основных задач в обработке геофизических
данных заключается в выявлении в них объективно существующих закономерностей, на которых можно построить разнообраз�
ные, в том числе и прогнозные, модели поведения выделенных параметров геофизических полей. И именно технологии класте�
ризации данных являются начальным базисом для создания программного обеспечения подобных информационных систем
анализа неструктурированных данных.
Цель работы. Разработка методики кластеризации экспериментальных данных геофизической природы на основе выделения
структур для решения задач анализа неструктурированной информации при изучении и контроле состояний сложных систем.
Методы исследования. Классические и современные методы и алгоритмы кластеризации, алгоритмы теории графов, кон�
трольный пример кластеризации геофизического поля метеорологических параметров с территории северной части Евразии.
Результаты. Разработан новый алгоритм выделения структур в исходном геофизическом поле, позволяющий по пространствен�
ным характеристикам декомпозировать исследуемое пространство на области с похожим поведением исследуемых параме�
тров. Алгоритм основывается на структуризации различных разложений (сезон, аномалия и т. д.) геофизических полей и обес�
печивает получение разнообразной информации об исследуемом объекте в виде наборов параметров выделенных структур.
Подобная информация вместе с сопутствующими эмпирическими зависимостями между параметрами рассматривается как
обобщенная экспериментальная характеристика исследуемого объекта и служит основой для формирования гипотез и моделей
его поведения. Кроме того, построенная таким образом структурная модель пространства метеорологического параметра обес�
печивает возможность сжатия первичной информации без существенной потери семантической значимости исследуемого гео�
физического поля.
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дой и, следовательно, на качество жизни не только
отдельных экологических систем, но и всей био�
сферы. Интерес к изучению геофизических полей
связан и с изменением климата, однозначно влия�
ющим на экологическую обстановку на планете.

Анализ структуры климатических полей (кли�
матическое районирование, выделение классов и
т. п.), с одной стороны, направлен на анализ законо�
мерностей формирования различных типов клима�
та в глобальной климатической системе. С другой
стороны, определение территориальных границ ти�
пов климата, различных по своим свойствам, позво�
ляет преобразовать огромное количество информа�
ции о климатических параметрах в гораздо мень�
шее число информационных структур с целью ис�
пользования полученных результатов в хозяйствен�
но�экономических мероприятиях и при моделиро�
вании климатических ситуаций. Таким образом,
научная и практическая значимость любой клима�
тической структуризации бесспорна. Чем больший
региональный уклон имеют подобные исследова�
ния, тем более высокую социально�экономическую
эффективность может нести полученная информа�
ция для конкретных отраслей. Если задача решает�
ся для исследования генезиса климата местности,
основываясь на всем комплексе климатических
условий соответствующих ландшафтных зон, то го�
ворят о климатической классификации. Если выде�
ление структур в полях элементов климата прово�
дят для прикладных целей, то данную процедуру
называют климатическим районированием.

Широко известным классическим классифика�
циям климата присуща значительная доля субъек�
тивизма. При выделении климатических типов,
зон, районов, помимо непосредственно температур�
но�влажностных характеристик, учитывается пре�
обладание над территорией соответствующих ти�
пов воздушных масс по сезонам года и особенности
их циркуляции, степень континентальности кли�
мата, характер подстилающей поверхности. Так,
классы в одной из наиболее используемой в мире
классификации климата В.П. Кеппена [2] выделя�
ются на основе количественных критериев тепло�
влажностного режима с учетом ландшафтных осо�
бенностей территории. Классификация климата
Л.С. Берга [3] основана на учете ландшафтно�гео�
графических зон суши. Границы климатических
зон в генетической классификации Б.П. Алисова
[3] определяются по среднему положению клима�
тических фронтов, то есть в основе этой классифи�
кации лежит учет условий формирования климата
в зависимости от типов воздушных масс и их цир�
куляции. На основе градаций характеристик те�
пло� и влагообеспеченности приземного воздуха и
учета параметров теплового баланса деятельной по�
верхности построена классификация климатиче�
ских режимов в работе [4]. Современные классифи�
кации предлагают более формализованные подхо�
ды, основанные, например, на учете вклада каждо�
го влияющего фактора, но ранжированного своим
весовым коэффициентом [5].

В работах, посвященных нахождению законо�
мерностей поведения во времени полей метеопара�
метров (временных рядов, заданных в определенных
пространственных точках) или иных характеристик
на территориях разного масштаба, обычно исследу�
ется поведение тренда в выбранном ареале, посколь�
ку именно тенденция изменения временного ряда
дает возможность осуществлять прогнозирование.
В этих задачах широко применяются все методы
анализа многомерных геофизических данных, на�
правленные на поиск в этих данных тех или иных
регулярностей, проявляющихся в существовании
явных или неявных структур. К классическим мето�
дам многомерной статистики обычно относят: метод
главных компонентов, факторный и корреляцион�
ный анализ, дискриминантный и кластерный ана�
лиз, многомерное шкалирование [6–13]. Выбор соче�
тания методов исследования зависит от целей иссле�
дования, природы данных и наличия априорной ин�
формации о возможных связях.

В ряде работ дополнительно исследуется струк�
тура временного ряда, под которой понимаются
его характерные особенности, сформулированные
в сжатом виде. Так, в работах [14–17] при исследо�
вании периодических рядов среднемесячных тем�
ператур (общего содержания озона, осадков и др.)
в качестве параметров, оценивающих характер�
ные особенности, использовались и среднее значе�
ние, и дисперсия, и фаза, и параметры тренда, и
др. Используя этот набор данных, можно с той точ�
ностью, которую допускают данные, описать вре�
менной ряд и дать статистический прогноз его по�
ведения.

Пространственно�временные связи между раз�
личными полями метеопараметров обычно изуча�
ют с использованием корреляционного анализа,
который позволяет определить и временные пока�
затели запаздывания или опережения событий и
явлений. Канонический корреляционный анализ в
линейной и нелинейной формах широко использу�
ется в климатологии, в частности для сезонного
прогноза [18], анализа структуры колебаний Эль�
Ниньо [19], определения среднеширотного атмо�
сферного отклика на вариации приповерхностной
температуры Тихого океана [19, 20].

При решении задачи прогнозирования климата
также используются разнообразные подходы, ос�
нованные на применении классических методов
регрессионного анализа [21–27], главных компо�
нентов (эмпирических ортогональных функций)
[28–35].

Среди методов многомерной статистики имен�
но кластеризация чаще всего применяется для об�
работки данных во многих природно�климатиче�
ских исследованиях. Заметим, что результат при�
менения кластерного анализа – набор простран�
ственных областей (кластеров), обладающих похо�
жим поведением изучаемого параметра или целого
набора параметров. Например, в [36] для система�
тизации полей гидротермического коэффициента
Селянинова были использованы алгоритмы иерар�
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хического кластерного анализа. Итогом явилось
сжатие рассматриваемых массивов данных. Ие�
рархическая кластеризация использовалась также
при решении задачи прогноза облачности в [37].
Эксперименты проводились с разным числом кла�
стеров и разными признаками. В работе [38] иерар�
хическая кластеризация использовалась для ре�
шения задачи климатического районирования.
Исходные данные были взяты для 35 метеостан�
ций по 22 климатическим показателям. В исследо�
ваниях по дистанционному зондированию Земли
[39] также был успешно использован иерархиче�
ский (дивизимный) алгоритм кластеризации.

Кластеризация по методу k�средних была при�
менена для решения задачи пространственной де�
композиции метеорологических полей Северного
полушария [40]. Для исследования были использо�
ваны глобальные агроклиматические данные из
базы FAOCLIM�2, где для каждой из почти
32000 метеостанций мира указаны до 14�ти на�
блюдаемых и вычисляемых параметров за дли�
тельные периоды наблюдений. Используемые для
кластеризации итоговые данные составили поряд�
ка 100000 значений годовых осадков и около
5000 среднегодовых температур. В [41] для иссле�
дования была использована разновидность метода
k�средних – метод динамических ядер. С его помо�
щью были выделены 4 кластера – географо�клима�
тических варианта светлохвойных травяных лесов
(подтайги). Алгоритм кластеризации, известный
как Shared Nearest Neighbor (SNN), был использо�
ван в [42] для исследования окружающей природ�
ной среды. Полный объем использованного архива
составил 2.9 Терабайта. Архив содержит более
80 различных переменных (включая атмосферное
давление на уровне моря, влажность воздуха, сол�
нечную радиацию) в нескольких координатных
системах с 1948 г. по нынешнее время.

Таким образом, кластеризация является мето�
дом, интенсивно применяемым при анализе при�
родно�климатических данных. Существует ещё
много разновидностей методов кластеризации чи�
словых данных, которые обладают как своими до�
стоинствами, так и недостатками [43]. Тем не ме�
нее, у большинства из них есть общая черта –
необходимость задавать количество кластеров до
начала кластеризации, что существенно затрудня�
ет обработку «сырых» данных и сужает возможно�
сти кластеризации.

В настоящей работе описывается разработан�
ный авторами метод выделения структур, относя�
щийся к методам кластерного анализа и позволяю�
щий решить две задачи для рядов наблюдений:
• осуществить распределение анализируемых

данных по структурам;
• выявить наличие в анализируемых данных за�

ранее заданных структур.
Структуры в настоящем контексте – это матема�

тические объекты, отражающие совокупное про�
явление скрытых связей между исследуемыми дан�
ными, которые не всегда являются очевидными.

Формальное описание
Рассмотрим конечное множество объектов

A={a1,a2,…,am}. Пусть каждый из объектов иденти�
фицируется некоторой парой значений из про�
странства основных X={x1,x2,…,xn} и вспомогатель�
ных ={1,2,…,k} признаков. Общее простран�
ство признаков обозначим как X={X,} Построим
матрицу расстояний D=||dx||mm между объектами
A={a1,a2,…,am}, используя только элементы про�
странства основных признаков X={x1,x2,…,xn}. При�
чем вид функции, определяющей расстояние меж�
ду любой парой объектов в построенном метриче�
ском пространстве, может быть любым. Сформули�
руем некоторые абстрактные наборы требований к
объектам A={a1,a2,…,am}. При каждом конкретном
анализе такие ограничения (аксиомы) определяют�
ся целью проводимых исследований. Пусть AX – на�
бор ограничений, сформулированных в терминах
пространства основных признаков X={x1,x2,…,xn}.
Набор ограничений, сформулированных в про�
с т р а н с т в е в с п о м о г а т е л ь н ы х п р и з н а к о в
={1,2,…,k}, обозначим как A. Набор же огра�
ничений, сформулированных только в терминах
матрицы расстояний D=||dai

daj
||mm между объектами

A={a1,a2,…,am}, обозначим как AD. В принятых обоз�
начениях полный набор всех возможных ограниче�
ний можно представить упорядоченной тройкой
аксиом R={AX,A,AD}.

Таким образом, задачу выделения структур
можно сформулировать как задачу поиска на мно�
жестве объектов A={a1,a2,…,am} подмножеств (или
структур), удовлетворяющих заданному набору
ограничений из совокупности аксиом R={AX,A,AD}.
В рассматриваемом варианте и R={AX,A,AD} есте�
ственным образом формируются 8 классов наборов
ограничений (типов аксиом):

где цифры 0 и 1 указывают, на отсутствие или на�
личие соответствующих наборов ограничений из
R={AX,A,AD}. Так, например, отсутствие каких�
либо наборов ограничений {0,0,0} определяет лю�
бое выделенное подмножество объектов из
A={a1,a2,…,am} структурой. В случае же {0,0,1} для
выделения структур используются ограничения,
сформулированные в терминах расстояний между
объектами. Например, аксиома из такого класса
AD°={maxdaiaj

d0,(ai,aj)A}  выделяет структуры
объектов, в которых максимальное расстояние
между любыми парами объектов maxdaiaj

не превы�
шает заданную норму d0. Выделенные таким обра�
зом структуры находятся внутри гиперповерхно�
сти с радиусом d0.

Аксиомы, сформулированные в терминах про�
странства основных признаков (AX), а также в тер�
минах пространства вспомогательных признаков
(A), являются, по сути, абстрактными координа�
тами гиперсфер, разбивающих множество объек�
тов A={a1,a2,…,am} на несвязные подмножества
{U1,U2,…,Uk}. При этом элементы несвязных под�
множеств принадлежат множеству объектов A:

{0,0,0},{0,0,1},{0,1,0},{0,1,1},{1,0,0}, {1,0,1},{1,1,0},{1,1,1},
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U1,U2,…,Uk{a1,a2,…,am}, пересечение несвязных под�
множеств – пустое подмножество: U1U2...Uk=,
а их объединение есть само множество A:
U1U2...Uk=A.

Алгоритм выделения структур
Для описания алгоритма выделения структур

воспользуемся формализмами теории графов. По�
скольку решаемая задача выделения структур хо�
рошо отождествляется с задачей нахождения всех
компонентов связности в неориентированном гра�
фе, в которой необходимо разбить вершины графа
на несколько групп так, чтобы внутри одной груп�
пы можно было дойти от одной вершины до любой
другой, а между разными группами такого бы пу�
ти не существовало.

Сопоставим с каждым объектом ai, i=1,…,m из
множества A={a1,a2,…,am} вершину vi некоторого гра�
фа G=(V,E). С каждым ребром ei,j=(ei,ej)Ei,j=1,…,m,
связывающим вершины vi и vj, сопоставим аб�
страктную стоимость ci,j, равную расстоянию dai

daj

между соответствующими объектами ai и aj в ма�
трице расстояний D=||dai

daj
||mm. Для начального со�

стояния, с которого алгоритм выделения структур
начинает работать, возможны два варианта – на�
чальное состояние есть полный граф или началь�
ное состояние есть пустой граф.

В случае, когда множество объектов определяют
начальное состояние в виде полного графа G=(V,E),
для каждой пары вершин (vi,vj)Vi,j=1,…,m суще�
ствует ребро ei,j, инцидентное вершине vi и инци�
дентное вершине vj (все вершины графа соединены
ребрами между собой). Последовательное удале�
ние из графа ребер ei,j, значения которых больше
заданного порога dp

t, приведет к получению на
каждом шаге графа уровня t, равного Gt=(Vt,Et),
для множества ребер которого справедливо
Et={ei,jEci,jdp

t}. Процесс уменьшения порога dp
t

приведет к ситуации, когда при некотором значе�
нии dp

t* исходный граф G=(V,E) превратится в не�
связный и появится связанное с dp

t* некоторое ко�
личество kt подграфов G1

t,G2
t,…Gkt

t – компонентов
связности. Достаточно очевидно, что в общем слу�
чае число вершин у подграфов G1

t,G2
t,…Gkt

t – различ�
ное, вплоть до наличия подграфов с одной верши�
ной, а продолжение процесса уменьшения порога
dp

t будет приводить к увеличению компонентов
связности исходного граф G=(V, E), т. е. к увеличе�
нию количества связных подграфов.

В случае, когда множество объектов определя�
ют начальное состояние в виде вполне несвязанно�
го графа (пустого графа) G=(V), последовательное
добавление в этот граф ребер ei,j, значения которых
меньше заданного порога dp

t, также приведет к по�
лучению на каждом шаге графа уровня t, равного
Gt=(Vt,Et), для множества ребер которого справед�
ливо Et={ei,jEci,jdp

t}. А процесс увеличения поро�
га dp

t приведет к ситуации, когда при некотором
значении dp

t** исходный граф G=(V) превратится в
связный и появится связанное с dp

t** некоторое ко�

личество kt подграфов G1
t,G2

t,…Gkt

t – компонентов
связности. Дальнейшее увеличение порога dp

t при�
ведет к уменьшению компонентов связности
G1

t,G2
t,…Gkt

t и числа изолированных вершин и при
некотором значении порога dp

t* исходный пустой
граф G=(V) превратится в связный граф G=(V,E).

Определение. Компонент связности, появляю�
щийся на некотором шаге t и удовлетворяющий
априори заданному набору ограничений из сово�
купности R={AX,A,AD}, называется структурой
S={vv=V

t, G
t=(V

t, E
t), c

tdp
t}.

Каждая структура характеризуется максималь�
ным d k

max и минимальным d k
min пороговыми значе�

ниями расстояния. Минимальное значение порога
d k

min определяет условия, при которых из компонен�
та связности выходит одна или несколько вершин,
т. е. структура S={vv=V

t,G
t=(V

t,E
t),c

tdp
t} разру�

шается. Таким образом, d k
min характеризует ком�

пактность подграфов G1
t,G2

t,…Gkt

t, причем, чем ме�
ньше величина d k

min, тем существеннее в некотором
смысле связь между компонентами связности.
Максимальное же значение порога d k

max определяет
условия, характеризующие степень связанности
k�й структуры с оставшейся частью исходного гра�
фа G=(V,E). В частности, по величине
d k

max=max(d k
max), k=1,2,… определяются условия вы�

деления первого подграфа из G=(V,E).
Таким образом, разность d k

max–d k
min определяет

с т е п е н ь и з о л и р о в а н н о с т и с т р у к т у р ы
S={vv=V

t,G
t=(V

t,E
t),c

tdp
t} от остальной части

графа G=(V,E). Причем выбор метрики расстояния
d не является ключевым, так как в общем случае
априори определить свойства исследуемого про�
странства достаточно сложно. По крайней мере,
метрики Евклида и Хемминга приводили к одина�
ковым результатам. А с вычислительной точки
зрения евклидово расстояние – самое простое.

Результаты исследования
Для иллюстрации работы предложенного алго�

ритма кластеризации были привлечены средние
месячные температуры воздуха 249 станций на
территории северной части Евразии за период
1955–2010 гг. Сеть станций – неравномерная, бо�
лее плотная на юге и западе исследуемой террито�
рии и менее плотная в Сибири и на севере. Райони�
рование территории с использованием временных
рядов средней месячной температуры имеет своей
основной целью нахождение естественных струк�
тур, т. е. районов, обладающих похожим поведе�
нием температуры. Привязка полученных таким
образом структур�классов к ландшафту позволяет
приблизиться к оценке причин формирования и
выделения однородных зон.

Ниже приведены результаты начальной
(рис. 1), промежуточной (рис. 2) и конечной
(рис. 3) стадий выделения структур с аномальной
составляющей среднемесячной температуры по
90 станциям, находящимся в Сибирской части Се�
верной Евразии.
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Рис. 1 иллюстрирует результаты выделения
структур при dp=0,5. Состояние – близкое к на�
чальному.

Рис. 1. Кластеризация при dp=0,5

Fig. 1. Clustering at dp=0,5

Дальнейшее уменьшение порогового значения
расстояния иллюстрируется на рис. 2: в левой ча�
сти – выделение в исходном графе двух компонен�
тов связности, в правой части – выделение уже ше�
сти компонентов связности.

В финальной части выделения структур (рис. 3)
присутствует 20 компонентов связности – 11 под�
графов и 9 изолированных точек.

Заключение
Разработанный алгоритм кластеризации, при�

мененный для классификации специфического
геофизического поля средних месячных темпера�

тур воздуха, позволяет выделить в исследуемом
пространстве отдельные автономные области и,
следовательно, проводить более детальный анализ
влияния ландшафта и подстилающей поверхности
на их климат.

Рис. 3. Финальная стадия классификации

Fig. 3. Final stage of classification

Кроме того, использование предложенного ал�
горитма позволяет сформировать области, в кото�
рых изменение температуры похожее, а следова�
тельно, и определить тенденции изменения темпе�
ратурных рядов (моменты изменения климата) не
только в региональном, но и глобальном масшта�
бах. Вычисление статистических характеристик
температур в выделенных структурах (например,
дисперсии и др.), дополнение их определенными
универсальными характеристиками (например,
зависящими от длины связи) дает возможность и
количественно сравнивать отдельные структуры
между собой.
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Рис. 2. Промежуточные стадии классификации

Fig. 2. Intermediate stages of classification
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Relevance of the work is due to the need to develop universal information�analytical approaches to extract knowledge from the rapid�
ly growing volume of geophysical data. One of the main problems in the processing of geophysical data is to find in it objectively exi�
sting laws which could become the basis for diverse, including forward�looking, behavior models of selected parameters of geophysical
fields. And that data clustering technologies are the foundation for the software development of similar information systems analysis
of unstructured data.
The main aim of the study is to develop a method of experimental data clustering of geophysical nature on the basis of allocation of
structures for solving problems of the analysis of unstructured information when studying and controlling complex systems.
The methods used in the study: classical and modern methods and clustering algorithms, graph theory algorithms, test case of cluste�
ring of a geophysical field of meteorological parameters from the territory of the northern part of Eurasia.
The results. The authors developed a new algorithm of structures allocation in the initial geophysical field, which allows decomposing
the test space into fields with the same behavior of the studied parameters based on spatial characteristics. The algorithm is based on
the structuring of the various expansions of geophysical fields (season, anomaly, etc.) and provides a wide range of information on the
object in the form of sets of parameters of the selected structures. This information, along with the accompanying empirical relation�
ship between the parameters is considered as a generalization of the experimental characterization of the object and is the basis for the
formation of hypotheses and behavior models. In addition, a structural model of the space of a meteorological parameter provides the
ability to compress primary data without significant loss of semantic value of the target geophysical field.

Key words:
Geophysical field, clustering, graph theory, structure, method of allocation of structures, weather observations, time series.
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