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Ðàññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à ïîñòðîåíèÿ àëãîðèòìà íà îñíîâå íåéðîííûõ ñåòåé è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ äëÿ 
íàõîæäåíèÿ îáëàêîâ íà ãèïåðñïåêòðàëüíûõ ñíèìêàõ. Òðåáóåòñÿ, ÷òîáû ñåòü ïîçâîëÿëà ïðîâåñòè àíàëèç 
ïðè÷èí ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé è ðåçóëüòàòîâ êëàññèôèêàöèè. Ïðåäëîæåííàÿ ãèáðèäíàÿ ìîäåëü ñîäåðæèò äåðåâî 
ðåøåíèé, îáó÷åííîå ðàñïîçíàâàòü ñïëîøíóþ îáëà÷íîñòü (ìîäåëü 1) íà ïðåäâàðèòåëüíî âûáðàííûõ ïðîèç-
âîäíûõ ïðèçíàêàõ èñõîäíîãî ñíèìêà â ñî÷åòàíèè ñî ñâåðòî÷íîé íåéðîííîé ñåòüþ (ìîäåëü 2). Ìîäåëü 2 èñ-
ïîëüçóåò ðåçóëüòàòû ðàáîòû ìîäåëè 1 ñîâìåñòíî ñî çíà÷åíèÿìè ÿðêîñòè â âûáðàííîì êàíàëå ñíèìêà. Ìî-
äåëü 1 íàõîäèò ÿäðà îáëàêîâ, à ìîäåëü 2 – èõ ãðàíèöû. Ïðèâåäåíû ðåçóëüòàòû òåñòèðîâàíèÿ ãèáðèäíîé 
ìîäåëè íà äàííûõ ñåíñîðà HYPERION, ïîëó÷åííûõ íàä ïîâåðõíîñòÿìè òðåõ òèïîâ (îêåàí, ðàñòèòåëüíîñòü, 
óðáàíèçèðîâàííàÿ òåððèòîðèÿ). Âû÷èñëåíû îáùàÿ òî÷íîñòü, à òàêæå îøèáêè ëîæíîãî ðàñïîçíàâàíèÿ  
è ëîæíîãî ïðîïóñêàíèÿ. Ïîêàçàíî, ÷òî ãèáðèäíàÿ ìîäåëü ïîçâîëÿåò íàõîäèòü 85% îáëà÷íûõ ïèêñåëåé, 
òîëüêî åñëè íåéðîííàÿ ñåòü (ìîäåëü 2) îáó÷åíà íà èçîáðàæåíèÿõ, äëÿ êîòîðûõ êîíòðàñò äîñòèãàåò íàè-
áîëüøåãî çíà÷åíèÿ â òîì æå ñïåêòðàëüíîì êàíàëå. Ðåçóëüòàòû íàñòîÿùåé ðàáîòû ìîãóò áûòü ïðèìåíåíû 
äëÿ ðåøåíèÿ îáùåé çàäà÷è àíàëèçà è îáðàáîòêè ìíîãîñïåêòðàëüíûõ ñïóòíèêîâûõ èçîáðàæåíèé è â äàëü-
íåéøåì âîñòðåáîâàíû äëÿ èçó÷åíèÿ îêðóæàþùåé ñðåäû è ìîíèòîðèíãà ðàñòèòåëüíîñòè, îêåàíà è ëåäíèêîâ. 
 

Êëþ÷åâûå ñëîâà: ìíîãîñïåêòðàëüíûå ñïóòêèêîâûå èçîáðàæåíèÿ, îáíàðóæåíèå îáëàêîâ, ñïåêòðàëüíûå 
èíäåêñû, ìîäåëè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, ñâåðòî÷íûå íåéðîííûå ñåòè, îáúÿñíèìûå ìîäåëè; multispectral satel-
lite image, cloud detection, spectral index, machine learning model, convolutional neural network, explainable 
model. 

 

 

Ââåäåíèå 
 

Âûÿâëåíèå îáëàêîâ è èõ òåíåé íà ìíîãîñïåê-
òðàëüíûõ ñíèìêàõ – ïåðâûé íåîáõîäèìûé øàã â èõ 
àíàëèçå. Íàïðèìåð, âîññòàíîâëåíèå îïòè÷åñêîé 
òîëùèíû àýðîçîëÿ âîçìîæíî òîëüêî ïî äàííûì, 
ïîëó÷åííûì â óñëîâèÿõ ÷èñòîãî íåáà. Ïðè ìîíèòî-
ðèíãå òåððèòîðèè íåîáõîäèìî ïðåäâàðèòåëüíîå óäà-
ëåíèå îáëàêîâ è èõ òåíåé ñî ñíèìêîâ, èíà÷å îíè 
áóäóò îøèáî÷íî ïðèíÿòû çà èçìåíåííûå ó÷àñòêè 
ïîâåðõíîñòè. 

Ìåòîäû îáíàðóæåíèÿ îáëàêîâ ìîãóò áûòü ðàç-
äåëåíû íà äâå áîëüøèå ãðóïïû: ñ èñïîëüçîâàíèåì 
òîëüêî îäíîãî ñíèìêà èëè æå ñåðèè ðàçíîâðåìåí-
íûõ ñíèìêîâ îäíîé òåððèòîðèè. Â ìåòîäàõ ïåðâîé 
ãðóïïû èñïîëüçóþòñÿ ñïåêòðàëüíûå êðèòåðèè äëÿ 
âûäåëåíèÿ îáëà÷íûõ è òåíåâûõ ïèêñåëåé. Ñ èõ ïî-
ìîùüþ îáëàêà îòäåëÿþòñÿ îò äðóãèõ ÿðêèõ îáúåêòîâ 
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(ñíåãà, èñêóññòâåííûõ ïîâåðõíîñòåé, ÿðêîé âîäû), 
à îáëà÷íûå òåíè – îò òåìíûõ îáúåêòîâ (âëàæíîé 
ïî÷âû, âîäû). Íî íå âñå ïðèáîðû îáëàäàþò íóæ-
íûìè äëÿ âû÷èñëåíèÿ ñïåêòðàëüíûõ èíäåêñîâ êà-
íàëàìè. Òîãäà ïðèâëåêàþòñÿ èíäåêñû ôîðìû (ïðåä-
ïîëàãàåòñÿ, ÷òî îáëàêî èìååò áîëåå ñëîæíóþ ôîðìó, 
÷åì íàçåìíûé îáúåêò) [1], òåêñòóðíûå ïðèçíàêè [2]. 
Äëÿ ïîâûøåíèÿ òî÷íîñòè îáëà÷íî-òåíåâîé ìàñêè èç 
íåå ìîãóò áûòü èñêëþ÷åíû âñå òåíè, â ïðîåêöèè 
êîòîðûõ íà ñîëíöå íå íàõîäÿòñÿ îáëàêà ïîäõîäÿ-
ùåé ôîðìû [2]. Îäíàêî â ýòîì ñëó÷àå âîçìîæíû 
ñëîæíîñòè ñ íàõîæäåíèåì îáëàêîâ/òåíåé, ëåæàùèõ 
âíå ñíèìêà. 

Ïðîáëåìîé òàêæå ÿâëÿåòñÿ îïðåäåëåíèå ïîðî-
ãîâûõ çíà÷åíèé èíäåêñîâ è ïðèçíàêîâ. Ýòè çíà÷å-
íèÿ íàõîäÿòñÿ ëèáî èç àíàëèçà áîëüøîãî ÷èñëà 

ñíèìêîâ [3], ëèáî èç ðåçóëüòàòîâ ìàòåìàòè÷åñêîãî 

ìîäåëèðîâàíèÿ âçàèìîäåéñòâèÿ èçëó÷åíèÿ ñ àýðî- 
çîëåì è îáëàêàìè [4]. Îäíàêî ðåçóëüòàòû òåñòè- 
ðîâàíèÿ ñóùåñòâóþùèõ ìåòîäîâ ïîêàçûâàþò, ÷òî  
îöåíåííûå òàêèì îáðàçîì ïîðîãîâûå çíà÷åíèÿ íå 
âñåãäà ïîçâîëÿþò ñ äîñòàòî÷íîé òî÷íîñòüþ íàéòè  
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ãðàíèöó îáëàêà è îòäåëèòü îáëàêî îò çåìíûõ îáú-
åêòîâ. Â ÷àñòíîñòè, ïîðîãîâûå çíà÷åíèÿ çàâèñÿò îò 
àëüáåäî ïîäñòèëàþùåé ïîâåðõíîñòè; ïðè îøèáêå  
â îïðåäåëåíèè àëüáåäî ìîæíî ïðèíÿòü çà îáëàêî 
ÿðêèé îáúåêò. 

Ïîýòîìó ðàçâèâàþòñÿ ìåòîäû, â êîòîðûõ ðàñ-
ñìàòðèâàåòñÿ ñåðèÿ ðàçíîâðåìåííûõ ñíèìêîâ îäíîé 
òåððèòîðèè. Çäåñü îáëàêà è òåíè èäåíòèôèöèðóþò-
ñÿ êàê èçìåíåííûå ÷àñòè ñíèìêîâ [5]; òàêîé ïîäõîä 
ïðåäïîëàãàåò ëèáî õðàíåíèå àðõèâà ÷èñòûõ ñíèì-
êîâ êàæäîãî ó÷àñòêà [6], ëèáî ñîñòàâëåíèå ÷èñòîãî 
ìîçàè÷íîãî ñíèìêà ïî âñåì ñíèìêàì ñåðèè [7]. Ðàç-
âèò ñïåöèàëüíûé àëãîðèòì, ïîçâîëÿþùèé íàäåæíî 

íàõîäèòü èçìåíåííûå ÷àñòè íà ñåðèè ñíèìêîâ [8]. 
Îäíàêî ñíèìêè ñåðèè, êàê ïðàâèëî, ïîëó÷åíû  
ñ èíòåðâàëîì ïî ìåíüøåé ìåðå â íåñêîëüêî äíåé,  
è çà îáëàêî èëè òåíü ìîãóò áûòü ïðèíÿòû èçìåíåíèÿ 

ïîâåðõíîñòè ïîñëå ïîæàðà, ñáîðà óðîæàÿ, ïàâîäêà 
èëè ñåçîííîãî èçìåíåíèÿ ðàñòèòåëüíîñòè. Ïîýòîìó 
÷òîáû îïðåäåëèòü, ÿâëÿåòñÿ ëè òî èëè èíîå èçìåíå-
íèå îáëàêîì èëè òåíüþ, òàêæå èñïîëüçóþòñÿ ñïåê-
òðàëüíûå êðèòåðèè [9] èëè æå âûïîëíÿåòñÿ ñòàòè-
ñòè÷åñêèé àíàëèç âðåìåííûõ ðÿäîâ äàííûõ [10]. 

Â íàñòîÿùåì ñòîëåòèè î÷åíü ïîïóëÿðíûìè ñòà-
ëè íåéðîñåòåâûå ìåòîäû, â êîòîðûõ ñòðîèòñÿ ìíî-
ãîóðîâíåâàÿ íåëèíåéíàÿ àïïðîêñèìàöèÿ [11] çàâè-
ñèìîñòè îáëà÷íî-òåíåâîé ìàñêè îò çíà÷åíèé ÿðêî-
ñòè â êàíàëàõ ìíîãîñïåêòðàëüíîãî ñíèìêà. Âìåñòî 
èëè âìåñòå ñî çíà÷åíèÿìè ÿðêîñòè â êàíàëàõ ìîãóò 
èñïîëüçîâàòüñÿ è çíà÷åíèÿ ñïåêòðàëüíûõ [12] èëè 
òåêñòóðíûõ èíäåêñîâ [13]. Ïîäáîð ÷èñëà ñëîåâ  
â íåéðîñåòÿõ, ñîïðÿæåíèå íåñêîëüêèõ ñåòåé è îïòè-
ìèçàöèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ [14] ïîâûøàþò òî÷íîñòü 
êëàññèôèêàöèè. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî èñïîëüçîâàíèå 

äëÿ îáó÷åíèÿ ñåòè äîñòàòî÷íî ïðåäñòàâèòåëüíîé 
âûáîðêè ïîçâîëèò îáåñïå÷èòü âûñîêóþ òî÷íîñòü 
ðàñïîçíàâàíèÿ îáëàêîâ è èõ òåíåé. 

Áîëüøóþ ïîïóëÿðíîñòü ïîëó÷èëè àíñàìáëåâûå 
àëãîðèòìû, â êîòîðûõ êëàññèôèêàöèÿ âûïîëíÿåòñÿ 
ñ ïîìîùüþ ïàðàëëåëüíîãî èëè ïîñëåäîâàòåëüíîãî 
ïðèìåíåíèÿ ýëåìåíòàðíûõ êëàññèôèêàòîðîâ, îáó-
÷àåìûõ íà âñåé âûáîðêå èëè åå ïîäìíîæåñòâàõ íà 
îñíîâå àíàëèçà ìíîæåñòâà ïðèçíàêîâ èëè èõ ïîä-
ãðóïïû, à èòîãîâûé ðåçóëüòàò îïðåäåëÿåòñÿ ïóòåì 
àãðåãèðîâàíèÿ èëè ïîñëåäîâàòåëüíîé êîððåêöèè ðå-
çóëüòàòîâ ðàáîòû ýëåìåíòàðíûõ êëàññèôèêàòîðîâ. 
Äëÿ ðåàëèçàöèè ïîñëåäíèõ â ñîñòàâå àíñàìáëÿ ïðè-
ìåíÿåòñÿ îäèí è òîò æå àëãîðèòì: íàïðèìåð, äëÿ 
ðåøåíèÿ çàäà÷è ðàñïîçíàâàíèÿ îáëàêîâ â [15] ïðè-
ìåíÿåòñÿ ñëó÷àéíûé ëåñ, â òî âðåìÿ êàê â [16] – 
ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ â ðåàëèçàöèè adaboostSVM. 
Åñëè æå èñïîëüçóþòñÿ ðàçëè÷íûå ìåòîäû, òî íåçà-
âèñèìî: íàïðèìåð, íåéðîííàÿ ñåòü â ñî÷åòàíèè  
ñ êàñêàäîì äåðåâüåâ ðåøåíèé [17]. Â îáùèé àëãî-
ðèòì ìîãóò òàêæå âêëþ÷àòüñÿ ïîðîãîâûå àëãîðèò-
ìû, ñîçäàþùèå íà÷àëüíûå îáëà÷íûå ìàñêè [15], 
èëè äåòåðìèíèñòè÷åñêèå ìåòîäû, òàêèå êàê ìåòîä 
ðàçáèåíèÿ íà ñóïåðïèêñåëè [17, 18]. 

Îñíîâíàÿ ïðîáëåìà, ñâÿçàííàÿ ñ íåéðîñåòåâû-
ìè ìåòîäàìè, ñîñòîèò òîì, ÷òî ñòðóêòóðà âûáðàí-
íîé íåéðîñåòè ìîæåò íå ñîîòâåòñòâîâàòü ñòðóêòóðå  

 
àïïðîêñèìèðóåìîãî îòîáðàæåíèÿ ìíîãîñïåêòðàëü-
íîãî èçîáðàæåíèÿ íà îáëà÷íî-òåíåâóþ ìàñêó. Ýòî 
ñâÿçàíî, ïðåæäå âñåãî, ñ î÷åíü áîëüøèìè âàðèà-
öèÿìè â ñâîéñòâàõ îáëàêîâ è ïîäñòèëàþùèõ ïî-
âåðõíîñòåé. Îáû÷íî äëÿ îáó÷åíèÿ íåéðîííîé ñåòè 
âûáèðàåòñÿ íåêîòîðûé íàáîð ìíîãîñïåêòðàëüíûõ 
èçîáðàæåíèé; íåáîëüøàÿ ÷àñòü íàáîðà èñïîëüçóåòñÿ 
äëÿ îáó÷åíèÿ, îñòàëüíàÿ ÷àñòü – äëÿ òåñòèðîâàíèÿ. 
Îäíàêî èç òîãî ôàêòà, ÷òî íà òåñòîâîé ÷àñòè äàí-
íîé âûáîðêè íåéðîííàÿ ñåòü ïîêàçûâàåò õîðîøèå 
ðåçóëüòàòû, íå ñëåäóåò, ÷òî îíà ïîêàæåò ñòîëü æå 
õîðîøèå ðåçóëüòàòû íà äðóãîé âûáîðêå, ñîñòîÿùåé 
èç èçîáðàæåíèé, ïîëó÷åííûõ â äðóãèõ àòìîñôåð-
íûõ óñëîâèÿõ íàä äðóãîé ìåñòíîñòüþ. Êðîìå òîãî, 
âêëþ÷åíèå â íåéðîñåòü áîëüøîãî ÷èñëà ñëîåâ çà-
òðóäíÿåò àíàëèç ïðè÷èí ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé è âîç-
íèêíîâåíèÿ îøèáîê êëàññèôèêàöèè. 

Öåëüþ íàñòîÿùåé ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ ïîñòðîåíèå 
àëãîðèòìà ðàñïîçíàâàíèÿ îáëàêîâ íà ìíîãîñïåê-
òðàëüíûõ ñïóòíèêîâûõ èçîáðàæåíèÿõ íà îñíîâå 
îáúÿñíèìîé ìîäåëè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ [19]. Áó-
äåì îïðåäåëÿòü «îáúÿñíèìîñòü ìîäåëè» êàê âîç-
ìîæíîñòü ïðîàíàëèçèðîâàòü âçàèìîñâÿçè ìåæäó 
âõîäíûìè äàííûìè è ðåçóëüòàòîì êëàññèôèêàöèè, 
ò.å. îáúÿñíèòü, êàê è ïî÷åìó ïðèíèìàåòñÿ íåêîòî-
ðîå ðåøåíèå. Âíóòðåííÿÿ ëîãèêà ðàáîòû ñàìîé ìî-
äåëè ìîæåò îñòàâàòüñÿ íåïðîçðà÷íîé, íî ïðè ýòîì 
äîëæíî áûòü ÿñíî, êàê ïîëó÷àåòñÿ íåêîòîðûé ðå-
çóëüòàò ïðè çàäàííûõ âõîäíûõ äàííûõ, êàêîâû 
çíà÷èìîñòü îòäåëüíûõ ïðèçíàêîâ [20] è èõ âëèÿíèå 
íà ðàáîòó ìîäåëè â öåëîì. 

Îñíîâíàÿ ïðîáëåìà, ñâÿçàííàÿ ñ ðàñïîçíàâàíè-
åì îáëàêîâ, ñîñòîèò â òîì, ÷òî ïîðîãîâûå çíà÷åíèÿ 
â ñïåêòðàëüíûõ è òåêñòóðíûõ êðèòåðèÿõ ìîãóò áûòü 
íàäåæíî ïîëó÷åíû (êàê ïóòåì àíàëèçà èçîáðàæå-
íèé, òàê è ÷èñëåííîãî ìîäåëèðîâàíèÿ) òîëüêî äëÿ 
ñïëîøíîé îáëà÷íîñòè è íåïðèãîäíû äëÿ ðàñïîçíà-
âàíèÿ êðàåâ îáëàêîâ. Ïîýòîìó ðàçâèâàþòñÿ àëãîðèò-
ìû, ãäå ñïåêòðàëüíûå è òåêñòóðíûå êðèòåðèè èñïîëü-
çóþòñÿ òîëüêî äëÿ íàõîæäåíèÿ íàèáîëåå ïëîòíûõ  
è ÿðêèõ ó÷àñòêîâ (ÿäåð) îáëàêîâ. Äàëåå âûïîëíÿåò-
ñÿ ðàçìûòèå êðàåâ îáëàêîâ ñ ïîìîùüþ ëèíåéíîãî 
ôèëüòðà [1] èëè ìåòîä çàëèâêè (flood filling) [21]. 
Àíàëîãè÷íàÿ ìîäåëü êëàññèôèêàòîðà äëÿ ðàñïîçíà-
âàíèÿ îáëàêîâ ïðåäëîæåíà â ðàçä. 1. Ïîä÷åðêíåì, 
÷òî, â îòëè÷èå îò ðàáîò [15–17], êëàññèôèêàòî- 
ðû, ðåàëèçîâàííûå â âèäå ðàçëè÷íûõ àëãîðèòìîâ, 
ïðèìåíÿþòñÿ íå ïàðàëëåëüíî, à ïîñëåäîâàòåëüíî, 
ò.å. ïîëó÷åííàÿ ïåðâûì êëàññèôèêàòîðîì ìàñêà, 
ñîäåðæàùàÿ ÿäðà îáëàêîâ, îáðàçóåò âõîäíûå äàí-
íûå äëÿ âòîðîãî êëàññèôèêàòîðà, íàõîäÿùåãî êðàÿ 
îáëàêîâ. 

 

1. Ìîäåëü êëàññèôèêàòîðà  
äëÿ ðàñïîçíàâàíèÿ îáëàêîâ 

 

Ïðåäëîæåííûé â íàñòîÿùåé ðàáîòå îáëà÷íûé 
êëàññèôèêàòîð ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé êàñêàä èç äâóõ 
êëàññèôèêàòîðîâ. Ïåðâûé ó÷èòûâàåò èñêëþ÷èòåëü-
íî ñïåêòðàëüíóþ èíôîðìàöèþ, à âòîðîé àíàëèçè-
ðóåò ïðîñòðàíñòâåííóþ âçàèìîçàâèñèìîñòü ìåæäó 
ñîñåäíèìè ïèêñåëÿìè ïî âûäåëåííîìó êàíàëó ìíîãî- 
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ñïåêòðàëüíîãî èçîáðàæåíèÿ. Äàííûé ïîäõîä ìîæíî 
èíòåðïðåòèðîâàòü êàê ïîñòðîåíèå àíñàìáëÿ çàâèñè-
ìûõ ìîäåëåé, ÷òî ïîçâîëÿåò ïðîâîäèòü íåçàâèñèìûé 
àíàëèç èõ ðàáîòû ñ öåëüþ ñîçäàíèÿ îáúÿñíèìîé 
ìîäåëè. Â íàøåé ñòàòüå ïîñòðîåíèå êëàññèôèêàòî- 
ðà ïðåäïîëàãàåò îáó÷åíèå íà ïðèìåðàõ ñ çàðàíåå 
çàäàííûìè ìåòêàìè êëàññîâ, ò.å. îáó÷åíèå ñ ó÷è- 
òåëåì. 

Ïåðâûé êëàññèôèêàòîð (ìîäåëü 1) ðàñïîçíàåò 
ïèêñåëè, èìåþùèå ñïåêòðàëüíûå õàðàêòåðèñòèêè 

ñïëîøíîãî îáëà÷íîãî ñëîÿ. Èíà÷å ãîâîðÿ, ìîäåëü 1 
íàõîäèò ÿäðà îáëàêîâ. Â îáó÷åíèè ìîäåëè 1 èñ-
ïîëüçóþòñÿ ñïåêòðû, èçìåðåííûå â ïèêñåëÿõ, îòâå-
÷àþùèõ ñïëîøíîé îáëà÷íîñòè è ÷èñòîìó íåáó. Ïðè 
ýòîì ðàññìàòðèâàþòñÿ ñíèìêè, ñäåëàííûå íàä ïî-
âåðõíîñòÿìè ðàçíîãî òèïà. Òàêèì îáðàçîì, ìî-
äåëü 1 îáó÷àåòñÿ îòëè÷àòü îáëà÷íîñòü êàê îò òåì-
íûõ (âîäà, ðàñòèòåëüíîñòü), òàê è îò ÿðêèõ (ãîðíàÿ 
ïîðîäà) ïîâåðõíîñòåé. 

Äëÿ êàæäîãî èç ïèêñåëåé, êîòîðûå èñïîëüçóþò-
ñÿ äëÿ îáó÷åíèÿ, ìîæåò áûòü ðàññìîòðåí êàê ïîëíûé 

ñïåêòð, òàê è íàáîð ïðîèçâîäíûõ õàðàêòåðèñòèê. 
Îãðàíè÷åííîñòü âû÷èñëèòåëüíûõ âîçìîæíîñòåé îáî-
ðóäîâàíèÿ â ñî÷åòàíèè ñ êîððåëÿöèÿìè äàííûõ ïî 
ñîñåäíèì ñïåêòðàëüíûì êàíàëàì ïðåäïîëàãàåò âû-
áîð çíà÷èìûõ ïðèçíàêîâ. Â äàííîé ðàáîòå èñïîëü-
çóþòñÿ ñëåäóþùèå ïðèçíàêè: 

1) R(559); 
2) normalized difference vegetation index 

 
(844) (651)

NDVI ;
(844) (651)

R R

R R

−
=

+

 

3) normalized difference snow index 

 
(559) (1650)

NDSI ;
(559) (1650)

R R

R R

−
=

+

 

4) normalized difference moisture index 

 
(815) (1610)

NDMI ;
(815) (1610)

R R

R R

−
=

+

 

5) normalized difference water index 

 
(651) (1436)

NDWI ,
(651) (1436)

R R

R R

−
=

+

 

ãäå R(λ) – êîýôôèöèåíò ÿðêîñòè ïèêñåëÿ â êàíàëå, 
ñîîòâåòñòâóþùåì äëèíå âîëíû λ, íì. Îòìåòèì, ÷òî 
çäåñü èñïîëüçóþòñÿ íåñïåöèôè÷åñêèå ïðèçíàêè, ïî-
ñêîëüêó â ìîäåëè 1 íàõîäÿòñÿ ïèêñåëè, îòâå÷àþùèå 
ñïëîøíîé îáëà÷íîñòè, ò.å. íåò íåîáõîäèìîñòè â ñïå-
öèàëüíûõ  ïðèçíàêàõ  äëÿ  íàõîæäåíèÿ  êðàÿ  îáëàêà. 

Â êà÷åñòâå ìîäåëè 1 äëÿ ðàñïîçíàâàíèÿ ÿäåð 
îáëàêîâ èñïîëüçîâàíî äåðåâî ðåøåíèé, ñî÷åòàþùåå 
ïðåèìóùåñòâà ýêñïåðòíîé ñèñòåìû ñ ìåõàíèçìîì 
îáó÷åíèÿ íà ïðèìåðàõ. Îáó÷åííîå äåðåâî ðåøåíèé 
ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíî â âèäå òåêñòîâ ïðàâèë [22]. 
Îñîáåííîñòü äàííîé ìîäåëè ñîñòîèò â îòíîñèòåëü-
íîé ïðîñòîòå, îáúÿñíèìîñòè è íåëèíåéíîñòè, òàê êàê 
â íåé íåò îäíîçíà÷íîé ñâÿçè ìåæäó çàâèñèìîé (ìåò-
êà êëàññà) è íåçàâèñèìûìè ïåðåìåííûìè (ïðèçíà- 
êè 1–5). Â ñâÿçè ñî ñêëîííîñòüþ äåðåâüåâ ðåøåíèé 
ê ïåðåîáó÷åíèþ, à òàêæå ñëîæíîñòüþ èíòåðïðåòà-
öèè áîëüøèõ äåðåâüåâ ðàññìàòðèâàþòñÿ äåðåâüÿ  
ñ ìàêñèìàëüíûì ÷èñëîì óðîâíåé, ðàâíûì 4. Ýòî 
îçíà÷àåò, ÷òî ïîñëå 4-ãî óðîâíÿ äåðåâî äîëæíî ïðå-
êðàòèòü äàëüíåéøåå ðàñøèðåíèå. Äëÿ îáó÷åíèÿ 
äåðåâà ðåøåíèé áûë èñïîëüçîâàí îäèí èç âàðèàí-
òîâ àëãîðèòìà CART [23], ðåàëèçîâàííûé â áèá-
ëèîòåêå scikit-learn, à äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ðàçäå- 
ëåíèÿ êëàññîâ – ýíòðîïèÿ. Ïîëó÷åííîå äåðåâî ðå-
øåíèé ïðèâåäåíî íà ðèñ. 1. Ïîñëå ïðèìåíåíèÿ  
ìîäåëè 1 ôîðìèðóåòñÿ ìàñêà 1: â «îáëà÷íûõ» ïèê-
ñåëÿõ îíà ñîäåðæèò 1, â «÷èñòûõ» – 0. 

 

 

 
Ðèñ. 1. Ìîäåëü 1 (äåðåâî ðåøåíèé) 
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Ìîäåëü 2 ðàñïîçíàåò êðàÿ îáëàêîâ íà îñíîâå 
àíàëèçà ðàñïîëîæåíèÿ ñîñåäíèõ ïèêñåëåé. Ýòà ìî-
äåëü òðåáóåò ïîëíîé ðàçìåòêè îáëàñòåé ñíèìêà, 
ñîîòâåòñòâóþùèõ îáëàêàì è ÷èñòîìó íåáó. Òàêàÿ 
ðàçìåòêà ÿâëÿåòñÿ óñëîâíîé, òàê êàê ìîæåò ñîäåð-
æàòü îøèáêè è íåòî÷íîñòè. Ðàçìåòêà îäíîãî è òîãî 
æå ñíèìêà âðó÷íóþ ðàçíûìè ëþäüìè ìîæåò çíà÷è-
ìî îòëè÷àòüñÿ. 

Äëÿ ìîäåëè 2 ïðèìåíÿåòñÿ ñâåðòî÷íàÿ íåéðîí-
íàÿ ñåòü ñ íåáîëüøèì ÷èñëîì ñëîåâ. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ 
íàèáîëåå êîìïàêòíîé ìîäåëè èñïîëüçîâàíû ñâåð-
òî÷íûé, ïîëíîñâÿçíûé è âûõîäíîé ñëîè. Ñâåðòî÷-
íûé ñëîé îðãàíèçîâàí ïî ïðèíöèïó deepwise convo-
lution [24], îñíîâàííîìó íà íåçàâèñèìîé îáðàáîòêå 
êàíàëîâ ðàçíûìè ôèëüòðàìè. Äàííûé ïîäõîä ïîçâî-
ëÿåò ïîâûñèòü êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè, ñíèçèâ ÷èñ-
ëî ïàðàìåòðîâ íåéðîííîé ñåòè â ñðàâíåíèè ñî ñòàí-
äàðòíîé àðõèòåêòóðîé ñâåðòî÷íîãî ñëîÿ. Ìîäåëü 2 
èñïîëüçóåò ðåçóëüòàò êëàññèôèêàöèè, ïîëó÷åííîé  
ñ ïîìîùüþ ìîäåëè 1, è îáó÷àåòñÿ íà ìíîæåñòâå 
ïîäîáëàñòåé ñíèìêà ñ ÷àñòè÷íîé îáëà÷íîñòüþ ðàç-
ìåðîì 5 × 5 ïèêñåëåé ñ îáëà÷íîé ìåòêîé, ñîîòâåòñò-
âóþùåé öåíòðàëüíîìó ïèêñåëþ. Ïîñëå ïðèìåíåíèÿ 
ìîäåëè 2 ôîðìèðóåòñÿ ìàñêà 2: â «îáëà÷íûõ» ïèê-
ñåëÿõ îíà ñîäåðæèò 1, â «÷èñòûõ» – 0. 

Êîëè÷åñòâî âõîäíûõ ñëîåâ ìîäåëè 2 ìîæåò 
âàðüèðîâàòüñÿ. Â ïðîñòåéøåì ñëó÷àå îíà ñîäåðæèò 
äâà âõîäíûõ ñëîÿ: RIR èíôðàêðàñíûé (ÈÊ) êàíàë 
è ïîëå ðàçìåòêè, ïîëó÷åííîå â ðåçóëüòàòå ðàáîòû 
ìîäåëè 1. ÈÊ-êàíàë âûáèðàåòñÿ ïîòîìó, ÷òî êîí-
òðàñò ñíèìêà â ÈÊ-äèàïàçîíå áîëüøå, ÷åì â âèäè-
ìîì. Êîíòðàñò íàõîäèì ïî ôîðìóëå 

 ( , )C n mλ =  

 
1 1

1 1,( 0)

1
( , ) ( , ) ,

8
i j i j

R n m R n i m jλ λ

= − = − + ≠

= − + +∑ ∑  (1) 

ãäå Cλ(n, m) è Rλ(n, m) – çíà÷åíèÿ êîíòðàñòà è ÿð- 
êîñòè â ïèêñåëå ñíèìêà ñ èíäåêñàìè (n, m). 

Ñòðóêòóðà ñîîòâåòñòâóþùåé ñåòè ïðèâåäåíà íà 
ðèñ. 2; èñïîëüçîâàííûå îáîçíà÷åíèÿ ïåðå÷èñëåíû  
â òàáë. 1. 

Ðàçíîñòü ìàñîê 1 è 2 (ïóíêò 21) âû÷èñëÿåòñÿ 
ïî ôîðìóëå 

 ,D = D  ( )2

1 2 1 2

1
( ) ( ) ,

2
= − + −D M M M M   (2) 

ãäå Mi – i-ÿ ìàñêà. Ñëîæåíèå äâóõ ìåòðèê (ïóíêò 23) 
âûïîëíÿåòñÿ ïî ôîðìóëå 

 [ ]CrossEntropy 2,E D= + β    (3) 

ãäå β – çàäàâàåìûé ïàðàìåòð; CrossEntropy îöåíè-
âàåò îòêëîíåíèå ìàñêè 2 îò òî÷íîé ìàñêè, ïîëó÷åí-
íîé ïîñëå ðó÷íîé ðàçìåòêè: 

 ( )0 0 1 1ˆ ˆlogCrossEntro ( ) log( )py ,y y y y= +−    (4) 

ãäå 0ŷ  è 1ŷ  – âûõîäíûå çíà÷åíèÿ ñî ñëîÿ (15) 
(ðèñ. 2), ñîîòâåòñòâóþùèå ïðåäñêàçàííûì âåðîÿò-
íîñòÿì ïðèñóòñòâèÿ 1ˆ( )y  è îòñóòñòâèÿ 0ˆ( )y  îáëàêà 

0 1ˆ ˆ( 1),y y+ =  à y0 è y1 – îæèäàåìûå âûõîäû, ñîîò-
âåòñòâóþùèå îáëà÷íîé ìåòêå â öåíòðàëüíîì ïèêñå-
ëå ñîãëàñíî ðàçìåòêå îáëàñòåé ñíèìêà äëÿ ìîäåëè 2 
(îáëàêî ñîîòâåòñòâóåò çíà÷åíèÿì y0 = 0, y1 = 1, ÷èñ-
òîå íåáî – y0 = 1, y1 = 0). 

Âåëè÷èíà D â ôîðìóëå (3) îïðåäåëÿåò ÷èñëî 
ïèêñåëåé, ãäå â ìàñêå 1 ïèêñåëü ÿâëÿåòñÿ «îáëà÷-
íûì», à â ìàñêå 2 – «÷èñòûì». Âêëþ÷åíèå â âûðà-
æåíèå äëÿ ïîãðåøíîñòè E âåëè÷èíû D âûçâàíî 
ñòðåìëåíèåì ïðåäîòâðàòèòü ñèòóàöèþ, êîãäà íàé-
äåííîå íà ïåðâîì ýòàïå ÿäðî îáëàêà íå ïîðîæäàåò 
îáëàêî â ìîäåëè 2. 

Òàêèì îáðàçîì, â êà÷åñòâå ïåðâîãî êëàññèôè-
êàòîðà èñïîëüçóåòñÿ äåðåâî ðåøåíèé, îáó÷åíèå êî-
òîðîãî íàïðàâëåíî íà ðàçëè÷åíèå ñïëîøíîé îáëà÷-
íîñòè è ÷èñòîãî íåáà. Äëÿ ñîêðàùåíèÿ âðåìåíè 
îáó÷åíèÿ âõîäíûå äàííûå äëÿ äåðåâà ðåøåíèé ñî-
äåðæàò òîëüêî ïÿòü ïðèçíàêîâ èçîáðàæåíèÿ – çíà-
÷åíèå ÿðêîñòè â ÈÊ-êàíàëå è ÷åòûðå ñïåêòðàëüíûõ 
èíäåêñà. Âòîðûì êëàññèôèêàòîðîì ñëóæèò ñâåð- 
 

 

 
Ðèñ. 2. Ìîäåëü 2 (ñâåðòî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü) 
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Ò à á ë è ö à  1  

Îáîçíà÷åíèÿ, èñïîëüçóåìûå íà ðèñ. 2 

Íîìåð Îïèñàíèå 

(1) Ìàñêà 1, ïîëó÷åííàÿ íà ïåðâîì ýòàïå àëãîðèòìà 
(2) ÈÊ-êàíàë èñõîäíîãî ñíèìêà 
(3) Ïåðåíîñ âåëè÷èí (1) è (2) â ñîñòàâíîé ñíèìîê 
(4) Ñîñòàâíîé ñíèìîê (1) + (2) 
(5) Ôðàãìåíòû ñîñòàâíîãî ñíèìêà 5 × 5 × 2 
(6) Èçâëå÷åíèå ôðàãìåíòîâ 5 × 5 × 2 
(7) Ïîòîê ôðàãìåíòîâ 5 × 5 × 2 
(8) Äâà ôèëüòðà äëÿ ïåðåâîäà êàæäîãî ôðàãìåíòà 5 × 5 × 2 â äâà ôðàãìåíòà 3 × 3 × 2 
(9) Ôðàãìåíòû 3 × 3 × 2 
(10) Ïåðåíîñ äâóõ ôðàãìåíòîâ 3 × 3 × 2 íà 18 âõîäíûõ íåéðîíîâ 
(11) Âõîäíûå íåéðîíû 
(12) Àäàïòèâíîå ñóììèðîâàíèå ñ ôóíêöèåé àêòèâàöèè Relu 
(13) Ñêðûòûå íåéðîíû 
(14) Ïîëíîñâÿçíûé ñëîé ñ ôóíêöèåé àêòèâàöèè Relu 
(15) Âûõîäíûå íåéðîíû (äâà çíà÷åíèÿ: îáëàêî è ÷èñòîå íåáî) 
(16) Ïåðåíîñ âûõîäíûõ çíà÷åíèé â âåêòîð ðåçóëüòàòîâ êëàññèôèêàöèè ôðàãìåíòîâ 5 × 5 × 2 
(17) Âåêòîð ðåçóëüòàòîâ êëàññèôèêàöèè ôðàãìåíòîâ 5 × 5 × 2 ñíèìêà ìîäåëüþ 1 (ìàñêà 1) 
(18) Âåêòîð ðåçóëüòàòîâ êëàññèôèêàöèè ôðàãìåíòîâ 5 × 5 × 2 ñíèìêà ìîäåëüþ 2 (ìàñêà 2) 
(19) Ïåðåíîñ ìàñêè 1 â âåêòîð (17) 
(20) Âåêòîð òî÷íûõ çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ îáëàêî/÷èñòîå íåáî äëÿ ôðàãìåíòîâ 5 × 5 × 2 
(21) Âû÷èñëåíèå ðàçíîñòè ìàñêè 1 è ìàñêè 2 
(22) Âû÷èñëåíèå êðîññ-ýíòðîïèè äâóõ âåêòîðîâ 
(23) Ñëîæåíèå äâóõ ìåòðèê 
(24) Óòî÷íåíèå âåñîâ äëÿ ôèëüòðîâ (8), (12) è ñëîåâ (13), (15) 
(25) Íîâàÿ îáðàáîòêà îáó÷àþùåé âûáîðêè 

 

 

òî÷íàÿ íåéðîííàÿ ñåòü; â êà÷åñòâå âõîäíûõ äàííûõ 
èñïîëüçóåòñÿ îáëà÷íàÿ ìàñêà, ïîëó÷åííàÿ ïåðâûì 
êëàññèôèêàòîðîì è çíà÷åíèÿ ÿðêîñòåé ñíèìêà  
â ÈÊ-êàíàëå. Îáó÷åíèå íåéðîííîé ñåòè íàïðàâëåíî 
íà âûÿâëåíèå ïèêñåëåé, ñïåêòðû êîòîðûõ áëèçêè  
ê ñïåêòðàì íàéäåííûõ ïåðâûì êëàññèôèêàòîðîì 
îáëà÷íûõ ÿäåð. 

 

2. Âûáîð äàííûõ äëÿ òåñòèðîâàíèÿ 
 

Òåñòèðîâàíèå âûïîëíåíî íà ñíèìêàõ ïðèáîðà 
HYPERION ñ âûñîêèì ïðîñòðàíñòâåííûì (30 ì)  
è ñïåêòðàëüíûì (10 íì) ðàçðåøåíèåì. Âûáðàííûå 
ñíèìêè îòíîñÿòñÿ ê ïîâåðõíîñòÿì òðåõ òèïîâ: îêå-
àí, ðàñòèòåëüíîñòü è óðáàíèçèðîâàííàÿ òåððèòîðèÿ. 
Äëÿ êàæäîãî òèïà ïîâåðõíîñòè îòîáðàíû äâà ñíèì-
êà ñ óìåðåííîé îáëà÷íîñòüþ (òàáë. 2). 

Ïðèáîð HYPERION âûáðàí ïî äâóì ïðè÷èíàì. 
Âî-ïåðâûõ, îí îáëàäàåò äîñòàòî÷íî âûñîêèì ïðî-
ñòðàíñòâåííûì ðàçðåøåíèåì, ÷òîáû íà åãî ñíèìêàõ 
èìåëî ñìûñë èñêàòü êðàé îáëàêà. Âî-âòîðûõ, HY-
PERION ïðîâîäèò ñúåìêó â òîì ÷èñëå â SWIR-
äèàïàçîíå, ïîýòîìó åñòü âîçìîæíîñòü èñïîëüçîâàòü 
â ìîäåëè 1 èíäåêñû NDSI, NDWI, NDMI, ýôôåê-
òèâíûå ïðè îòäåëåíèè îáëàêà îò âîäû è ñóõèõ ÿð-
êèõ ïîâåðõíîñòåé. 

Äëÿ êàæäîãî ñíèìêà íàéäåíà äëèíà âîëíû λ*, 
äëÿ êîòîðîé äàííûé ñíèìîê èìååò íàèáîëüøèé 
êîíòðàñò (òàáë. 2). Îêàçûâàåòñÿ, ÷òî âñå λ* îòíî-
ñÿòñÿ ê ÈÊ-äèàïàçîíó è äëÿ ñíèìêîâ, ñäåëàííûõ 

íàä îäíèì òèïîì ïîâåðõíîñòè, íàèáîëüøèé êîí-
òðàñò äîñòèãàåòñÿ äëÿ îäíîé è òîé æå äëèíû âîëíû 
λ* (òàáë. 2). 

3. Ðåçóëüòàòû òåñòèðîâàíèÿ 
 

Ðàññìàòðèâàþòñÿ 36 ïàð ñíèìêîâ. Íà îäíîì 
ñíèìêå ïàðû âûïîëíÿåòñÿ îáó÷åíèå íåéðîííîé ñåòè 
â ìîäåëè 2, íà äðóãîì – òåñòèðîâàíèå. Ïðè îáó÷å-
íèè íåéðîííîé ñåòè èñïîëüçóþòñÿ ïîëÿ ÿðêîñòè 
R(λ*) â ñïåêòðàëüíîì êàíàëå, ñîîòâåòñòâóþùåì 
äëèíå âîëíû λ*, â ñî÷åòàíèè ñî çíà÷åíèåì ïàðàìåò-
ðà β = 1, ñîãëàñíî ôîðìóëå (3). 

Îøèáêè êëàññèôèêàöèè îáëàêîâ â ìîäåëè 1 
(äåðåâî ðåøåíèé) ïðèâåäåíû â òàáë. 3, â ïîëíîé 
ñèñòåìå (ìîäåëü 1 + ìîäåëü 2) – â òàáë. 4–6. Îò-
äåëüíî â òàáë. 4–6 ïðåäñòàâëåíû îøèáêè êëàññèôè-
êàöèè, îøèáêè ëîæíîãî îáíàðóæåíèÿ (commission 
error – äîëè ïèêñåëåé, îøèáî÷íî êëàññèôèöèðî-
âàííûõ êàê «îáëà÷íûå», èç âñåõ ïèêñåëåé, êëàññè-
ôèöèðîâàííûõ êàê «îáëà÷íûå») è îøèáêè ëîæíîãî 
ïðîïóñêàíèÿ (omission error – äîëè ïèêñåëåé, îøè-
áî÷íî êëàññèôèöèðîâàííûõ êàê «÷èñòûå», ñðåäè 

âñåõ «îáëà÷íûõ» ïèêñåëåé). 
Îòìåòèì, ÷òî ÷àñòî èñïîëüçóåìàÿ äëÿ îöåíêè 

òî÷íîñòè êëàññèôèêàöèè âåëè÷èíà precision (äîëÿ 
ïðàâèëüíî íàéäåííûõ «îáëà÷íûõ» ïèêñåëåé ñðåäè 
âñåõ ïèêñåëåé, êëàññèôèöèðîâàííûõ êàê «îáëà÷-
íûå») âû÷èñëÿåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì precision = 
= 1 − comission error. Äîëÿ íàéäåííûõ «îáëà÷íûõ» 
ïèêñåëåé ñðåäè âñåõ èìåþùèõñÿ «îáëà÷íûõ» ïèêñå-
ëåé recall = 1 − omission error. 

Ìàñêà 1 ñîäåðæèò íàèáîëåå ÿðêèå ÷àñòè (ÿäðà) 
îáëàêîâ, ÷òî ìîæíî âèäåòü íà ðèñ. 3–5; íèçêèå 
îøèáêè ëîæíîãî îáíàðóæåíèÿ (ñì. òàáë. 3) ïîêà-
çûâàþò, ÷òî íàéäåííûå ÿäðà äåéñòâèòåëüíî ïðè-
íàäëåæàò îáëàêàì. 
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Îòìåòèì, ÷òî íàìè òàêæå áûë èññëåäîâàí äðó-
ãîé âàðèàíò ìîäåëè 1, ãäå âìåñòî çíà÷åíèÿ R(559) – 
ÿðêîñòü â çåëåíîì êàíàëå – èñïîëüçîâàëîñü çíà÷å-
íèå R(650) – ÿðêîñòü â êðàñíîì êàíàëå. Òàêàÿ çà-
ìåíà íå îêàçàëà ñóùåñòâåííîãî âëèÿíèÿ íà ðåçóëü-
òàò ðàáîòû ìîäåëè 1 è êëàññèôèêàòîðà â öåëîì, òàê 
êàê â êà÷åñòâå îáëà÷íûõ ÿäåð âûäåëÿþòñÿ ïðàêòè-
÷åñêè òå æå ïèêñåëè. Ñðåäíåå çíà÷åíèå êîýôôèöè-
åíòà Æàêêàðà 

 greenred( , )J M M =  

 greenred

green greenred red

( )

( ) ( ) ( )

N M M

N M N M N M M

∩

=

+ − ∩

  (5) 

äëÿ îöåíêè ñõîäñòâà îáëà÷íûõ ìàñîê, ïîëó÷åííûõ 
ñ èñïîëüçîâàíèåì êðàñíîãî (Mred) è çåëåíîãî (Mgreen) 
êàíàëîâ (N(X) – ÷èñëî ýëåìåíòîâ ìíîæåñòâà X), 
ñîñòàâëÿåò 0,976. 

 

 

Ò à á ë è ö à  2  
Èñïîëüçóåìûå ñíèìêè HYPERION 

Òèï ïîâåðõíîñòè ID ñíèìêà 
Èìÿ  

ñíèìêà 
Áàëë  

îáëà÷íîñòè 
λ*, íì 

EO1H1360862009134110T0_PF2_01 Èíäèéñêèé îêåàí 37,9 915 
Îêåàí 

EO1H1920882011270110T1_SGS_01 Àòëàíòèêà 36,3 915 

EO1H0450162015204110K3_AK3_01 Êàíàäà 1 16,6 2375 
Ðàñòèòåëüíîñòü 

EO1H0490132004221110PZ_PF1_01 Êàíàäà 2 38,5 2375 

EO1H0150332005136110K1_PF1_01 Ìýðèëåíä 18,8 854 Óðáàíèçèðîâàííàÿ 
òåððèòîðèÿ EO1H0120292011180110P0_SGS_01 Íüþ-Ãýìïøèð 26,1 854 

 

Ò à á ë è ö à  3  
Îøèáêè êëàññèôèêàöèè îáëàêîâ â ìîäåëè 1 

Îøèáêà ëîæíîãî 
Òèï ïîâåðõíîñòè Ñíèìîê 

 îáíàðóæåíèÿ ïðîïóñêàíèÿ 
Ïîëíàÿ îøèáêà 

Èíäèéñêèé îêåàí 1,7e-5 0,63 0,23 
Îêåàí 

Àòëàíòèêà 2,3e-4 0,52 0,20 
Êàíàäà 1 0,0 0,97 0,38 

Ðàñòèòåëüíîñòü 
Êàíàäà 2 5,2e-5 0,72 0,12 
Ìýðèëåíä 4,8e-3 0,87 0,16 Óðáàíèçèðîâàííàÿ  

òåððèòîðèÿ Íüþ-Ãýìïøèð 2,1e-3 0,61 0,16 
 

Ò à á ë è ö à  4  
Îøèáêè êëàññèôèêàöèè îáëàêîâ â ïîëíîé ñèñòåìå (ìîäåëü 1 + ìîäåëü 2) 

Òåñòîâûé ñíèìîê 

Îáó÷àþùèé ñíèìîê 
Àòëàíòèêà 

Èíäèéñêèé 
îêåàí 

Êàíàäà 2 Êàíàäà 1 Ìýðèëåíä 
Íüþ- 

Ãýìïøèð 

Àòëàíòèêà 0,053 0,105 0,67 0,35 0,79 0,69 
Èíäèéñêèé îêåàí  0,056 0,057 0,75 0,46 0,81 0,70 
Êàíàäà 2 0,105 0,200 0,08 0,15 0,26 0,05 
Êàíàäà 1 0,240 0,299 0,06 0,07 0,06 0,09 
Ìýðèëåíä 0,320 0,293 0,12 0,35 0,11 0,15 
Íüþ-Ãýìïøèð 0,208 0,237 0,1 0,32 0,09 0,15 

 

Ò à á ë è ö à  5  
Îøèáêè ëîæíîãî îáíàðóæåíèÿ îáëàêîâ â ïîëíîé ñèñòåìå 

Òåñòîâûé ñíèìîê 

Îáó÷àþùèé ñíèìîê 
Àòëàíòèêà 

Èíäèéñêèé 
îêåàí 

Êàíàäà 2 Êàíàäà 1 Ìýðèëåíä 
Íüþ- 

Ãýìïøèð 

Àòëàíòèêà 0,018 0,005 0,803 0,478 0,810 0,720 
Èíäèéñêèé îêåàí  0,110 0,040 0,819 0,546 0,810 0,730 
Êàíàäà 2 0,007 0,003 0,305 0,274 0,260 0,050 
Êàíàäà 1 0,002 0,000 0,011 0,027 0,046 0,004 
Ìýðèëåíä 0,002 0,000 0,008 0,000 0,006 0,113 
Íüþ-Ãýìïøèð 0,002 0,000 0,000 0,007 0,016 0,270 

 

Ò à á ë è ö à  6  
Îøèáêè ëîæíîãî ïðîïóñêàíèÿ îáëàêîâ â ïîëíîé ñèñòåìå 

Òåñòîâûé ñíèìîê 

Îáó÷àþùèé ñíèìîê 
Àòëàíòèêà 

Èíäèéñêèé 
îêåàí 

Êàíàäà 2 Êàíàäà 1 Ìýðèëåíä 
Íüþ- 

Ãýìïøèð 

Àòëàíòèêà 0,125 0,28 0,003 0,006 0,00 0,001 
Èíäèéñêèé îêåàí  0,028 0,12 0,000 0,001 0,00 0,000 
Êàíàäà 2 0,270 0,55 0,070 0,024 0,09 0,100 
Êàíàäà 1 0,630 0,82 0,360 0,160 0,29 0,330 
Ìýðèëåíä 0,840 0,81 0,730 0,920 0,60 0,520 
Íüþ-Ãýìïøèð 0,550 0,65 0,590 0,840 0,48 0,340 
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Ðèñ. 3. Ôðàãìåíò ñíèìêà «Èíäèéñêèé îêåàí»: ÈÊ-êàíàë (à) ñ íàëîæåííûìè ìàñêîé 1 (á), ìàñêîé 2 (â) è îòìå÷åííûìè  
 ïèêñåëÿìè ñ ëîæíûìè (ã) è ïðîïóùåííûìè îáëàêàìè (ä) 

 

 
Ðèñ. 4. Òî æå, ÷òî è íà ðèñ. 3, òîëüêî äëÿ ñíèìêà «Êàíàäà 1» 

 

 
Ðèñ. 5. Òî æå, ÷òî è íà ðèñ. 3, òîëüêî äëÿ ñíèìêà «Ìýðèëåíä» 

 

Ñðàâíèâàÿ ðèñ. 3, á è â, ðèñ. 4, á è â, ðèñ. 5, á 
è â, ìîæíî óáåäèòüñÿ, ÷òî ìàñêà 2 ÿâëÿåòñÿ ðàñøè-
ðåíèåì ìàñêè 1. Ïðè ýòîì äëÿ ìàñêè 2 õàðàêòåðíû 
íèçêèå îøèáêè êëàññèôèêàöèè (íå áîëåå 0,15; ñì. 
òàáë. 4), òîëüêî åñëè äëÿ îáîèõ ñíèìêîâ (îáó÷àþ-
ùåãî è òåñòîâîãî) ìàêñèìóì êîíòðàñòà äîñòèãàåòñÿ 
íà îäíîé è òîé æå äëèíå âîëíû λ*. Îøèáêè êëàñ-
ñèôèêàöèè, ïîëó÷åííûå â òàêèõ óñëîâèÿõ, âûäåëåíû 
â òàáë. 4–6 ïîëóæèðíûì. Åñëè ìàêñèìàëüíûé êîí-
òðàñò äîñòèãàåòñÿ íà ðàçíûõ äëèíàõ âîëí, ìàñêà 2 
ìîæåò áûòü ïîñòðîåíà ñ áîëüøèìè îøèáêàìè (íà-
ïðèìåð, ïðè îáó÷åíèè íà ñíèìêå «Èíäèéñêèé îêåàí» 
îøèáêà ïðè òåñòèðîâàíèè íà ñíèìêå «Ìýðèëåíä» 
ðàâíà 0,81). Îòìåòèì, ÷òî ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå 
êîíòðàñòà íà îäíîé äëèíå âîëíû λ* äëÿ ïàðû ñíèì-
êîâ äîñòèãàåòñÿ â òîì ñëó÷àå, åñëè îáà ñíèìêà (îáó-

÷àþùèé è òåñòîâûé) ñäåëàíû íàä ïîâåðõíîñòüþ 
îäíîãî òèïà (ñì. òàáë. 2). 

Ñðàâíèâàÿ ðèñ. 3, à è ä, ðèñ. 4, à è ä, ðèñ. 5, à 
è ä, âèäíî, ÷òî ïðîïóùåííûå îáëàêà ðàñïîëîæåíû 
ãëàâíûì îáðàçîì âäîëü êðàåâ ðåàëüíûõ îáëàêîâ.  
Â íåêîòîðûõ ñëó÷àÿõ ïðîïóùåíû òîíêèå îáëàêà 
(ïðàâûé âåðõíèé óãîë ñíèìêà «Ìýðèëåíä»). Ñîîò-
âåòñòâóþùèå ïèêñåëè íå áûëè îòìå÷åíû â ìàñêå 1, 
íå âõîäÿò îíè è â ìàñêó 2. Åñëè íà ñíèìêå ïðèñóò-
ñòâóåò ìíîãî íåáîëüøèõ îáëàêîâ, îøèáêè ëîæíîãî 
ïðîïóñêàíèÿ ìîãóò áûòü âåëèêè (ñì. òàáë. 6). 

Ëîæíî îáíàðóæåííûå îáëàêà òàêæå ÷àñòî ðàñ-
ïîëîæåíû îêîëî ãðàíèö ðåàëüíûõ îáëàêîâ (ñì. 
ðèñ. 4, ã), ãäå îíè ìîãóò âîçíèêàòü âñëåäñòâèå íå-
òî÷íîñòè ïîñòðîåííîé âðó÷íóþ îáëà÷íîé ìàñêè. 
Êðîìå òîãî, çà îáëàêà ìîãóò áûòü ïðèíÿòû ÿðêèå 
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ýëåìåíòû ïîâåðõíîñòè. Òàêîå ëîæíîå îáëàêî ïðè-
ñóòñòâóåò íà ðèñ. 5, ã (îáâåäåíî áåëîé ðàìêîé). Ýòî 
òàêæå ïðèâîäèò ê ïîâûøåíèþ îøèáîê ëîæíîãî ðàñ-
ïîçíàâàíèÿ (ñì. ðèñ. 5 è òàáë. 4). 

Ïðåäñòàâëåííàÿ íàìè ìîäåëü ñîñòîèò èç äâóõ 
êëàññèôèêàòîðîâ, ïðèìåíÿåìûõ ïîñëåäîâàòåëüíî. 
Äåðåâî ðåøåíèé (ìîäåëü 1) è íåéðîñåòåâîé êëàññè-
ôèêàòîð (ìîäåëü 2) ðåàëèçîâàíû â óïðîùåííîì âà-
ðèàíòå äëÿ óñêîðåíèÿ ïðîöåññà îáó÷åíèÿ, à òàêæå  
ñ öåëüþ ïðîâåäåíèÿ àíàëèçà ïðè÷èí ïðèíÿòèÿ ðå-
øåíèé. 

Íàïðèìåð, åñëè îáëàêî ïðîïóùåíî, çíà÷èò, ñî-
ãëàñíî ìîäåëè 1, ñïåêòð íè îäíîãî åãî ïèêñåëÿ íå 
îáëàäàåò ñâîéñòâàìè ñïëîøíîé îáëà÷íîñòè. Åñëè 
íàéäåíî ëîæíîå îáëàêî, ðàñïîëîæåííîå âîêðóã ëîæ-
íîãî îáëà÷íîãî ÿäðà, çíà÷èò, ñîãëàñíî ìîäåëè 1, 
ñïåêòðû ïèêñåëåé ýòîãî ÿäðà îáëàäàþò ñâîéñòâàìè 
ñïëîøíîé îáëà÷íîñòè. Çàìåòèì, ÷òî â îáîèõ ñëó÷à-
ÿõ ìîæíî, èñïîëüçóÿ ðèñ. 1, íàéòè òî ïðàâèëî, ïðè 
ïðèìåíåíèè êîòîðîãî âîçíèêàëà îøèáêà. 

Åñëè ïðîïóùåíû êðàÿ îáëàêà, çíà÷èò, îøèáêà 
âîçíèêëà â ìîäåëè 2. Åñëè êðàÿ îáëàêà ïðîïóùåíû 
äàæå ïðè îáó÷åíèè è òåñòèðîâàíèè íà îäíîì è òîì 
æå ñíèìêå, çíà÷èò, ñïåêòðû ïèêñåëåé êðàÿ îáëàêà 
ñëèøêîì äàëåêè ïî ñâîè ñïåêòðàëüíûì ñâîéñòâàì 
îò ñïåêòðîâ åãî ÿäðà è èñïîëüçóåìàÿ ïðîñòàÿ ìî-
äåëü ñ îäíèì ïîëíîñâÿçíûì ñëîåì ðàñïîçíàåò èõ 
êàê ïèêñåëè ïîâåðõíîñòè ïîä ÷èñòûì íåáîì. Â ýòîì 
ñëó÷àå ìîæíî ðàññìîòðåòü âîïðîñ îá óñëîæíåíèè 
ïðåäñòàâëåííîé ìîäåëè, íàïðèìåð, óâåëè÷åíèè ÷èñ-
ëà ñëîåâ íåéðîííîé ñåòè. 

 

Çàêëþ÷åíèå 
 

Ïðåäñòàâëåíà ãèáðèäíàÿ ìîäåëü ìàøèííîãî 
îáó÷åíèÿ, ïîçâîëÿþùàÿ íàõîäèòü îáëàêà íà ãèïåð-
ñïåêòðàëüíûõ ñíèìêàõ. Ìîäåëü ñîñòîèò èç äâóõ îáó-
÷àåìûõ êëàññèôèêàòîðîâ: ïåðâûé íàõîäèò íà ñíèì-
êå ïèêñåëè, ÷üè ñïåêòðû óäîâëåòâîðÿþò óñëîâèþ 

ñïëîøíîé îáëà÷íîñòè, – îíè ñîîòâåòñòâóþò ÿäðàì 
îáëàêîâ; âòîðîé ïðåäíàçíà÷åí äëÿ âûÿâëåíèÿ òåë 
îáëàêîâ, ñôîðìèðîâàííûõ âîêðóã ÿäåð. Êëàññèôè-
êàòîðû ïðèìåíÿþòñÿ ïîñëåäîâàòåëüíî. Ïðåäëîæåí-
íàÿ ìîäåëü ÿâëÿåòñÿ îáúÿñíèìîé, ò.å. ïîçâîëÿåò 
ïðîâîäèòü àíàëèç ïðè÷èí ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé. 

Âûïîëíåíî òåñòèðîâàíèå ìîäåëè íà äàííûõ 
ãèïåðñïåêòðàëüíîãî ïðèáîðà HYPERION. Íàéäåíû 
îøèáêè êëàññèôèêàöèè, ëîæíîãî ðàñïîçíàâàíèÿ  
è ïðîïóñêàíèÿ ïðè îáó÷åíèè è òåñòèðîâàíèè íà 
ñíèìêàõ â çàâèñèìîñòè îò òèïà ïîâåðõíîñòè (îêåàí, 
ðàñòèòåëüíîñòü, óðáàíèçèðîâàííàÿ òåððèòîðèÿ). Ïî-
êàçàíî, ÷òî ãëàâíûì ôàêòîðîì, âëèÿþùèì íà òî÷-
íîñòü ïîñòðîåííîé îáëà÷íîé ìàñêè, ÿâëÿåòñÿ âûáîð 
ÈÊ-êàíàëà ïðè îáó÷åíèè íåéðîííîé ñåòè. Äëÿ êàæ-
äîãî ñíèìêà èùåòñÿ ñïåêòðàëüíûé êàíàë, â êîòîðîì 
ñíèìîê èìååò íàèáîëüøèé êîíòðàñò. Ïðåäëîæåí-
íûé àëãîðèòì íàõîäèò òîëüêî òå îáëàêà, êîòîðûå 
ñîäåðæàò ôðàãìåíòû ñïëîøíîé îáëà÷íîñòè. Îí ìî-
æåò áûòü ïðèìåíåí äëÿ äðóãîãî ñíèìêà ñ íàèáîëü-
øèì êîíòðàñòîì â òîì æå ñïåêòðàëüíîì êàíàëå. 
Òàêèì îáðàçîì, óäîâëåòâîðèòåëüíàÿ îáëà÷íàÿ ìàñ-
êà ìîæåò áûòü ïîëó÷åíà, òîëüêî åñëè ñíèìêè, èñ-
ïîëüçóåìûå äëÿ îáó÷åíèÿ è òåñòèðîâàíèÿ, èìåþò 

íàèáîëüøèé êîíòðàñò â îäíîì è òîì æå ñïåêòðàëü-
íîì êàíàëå, ò.å. ñîîòâåòñòâóþò îäèíàêîâûì òèïàì 
ïîâåðõíîñòåé. Òåì íå ìåíåå ïðåäñòàâëåííûé àëãî-
ðèòì ìîæåò ïðèìåíÿòüñÿ äëÿ íàõîæäåíèÿ îáëàêîâ 
íà ñíèìêàõ, íå âõîäÿùèõ â îáó÷àþùóþ âûáîðêó. 
  Îòìåòèì, ÷òî â íàñòîÿùåé ðàáîòå äëÿ îáó÷åíèÿ 
è òåñòèðîâàíèÿ ïðèìåíÿþòñÿ ðàçíûå ñíèìêè, ïî-
ýòîìó îáó÷åíèå è òåñòèðîâàíèå âûïîëíÿåòñÿ íà äåé-
ñòâèòåëüíî íåçàâèñèìûõ âûáîðêàõ äàííûõ. Ïîä÷åðê- 
íåì, ÷òî ýòè ñíèìêè ñäåëàíû â ðàçíîå âðåìÿ íàä 
ðàçëè÷íûìè ó÷àñòêàìè çåìíîé ïîâåðõíîñòè, à íå 
íàä îäíèì, êàê, íàïðèìåð, â [16], ïîýòîìó îöåíêè 
òî÷íîñòè, ïîëó÷åííûå íàìè ïðè òåñòèðîâàíèè, áîëåå 
íàäåæíû. Îíè òàêæå íàäåæíåå, ÷åì îöåíêè èç äðó-
ãèõ ðàáîò, ãäå îáó÷åíèå âûïîëíÿëîñü íà ðàçíûõ 
÷àñòÿõ îäíîé è òîé æå âûáîðêè, ÷òî ïîçâîëÿåò åñ-
òåñòâåííûì îáðàçîì ïîëó÷èòü êëàññèôèêàöèþ ñ áî-
ëåå âûñîêîé òî÷íîñòüþ. 
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A.S. Minkin, O.V. Nikolaeva. Cloud recognition in hyperspectral satellite images using an explainable 
machine learning model. 

Problem of developing algorithm based upon neutral networks and machine learning to find clouds on hy-
perspectral images are under consideration. It is required that the network is not a "black box," but allows an 
analysis of the reasons for decision making and classification results. Presented hybrid model includes decision 
tree trained to overcast recognition (model 1) on pre-selected features of an image in combination with convolu-
tional neural network (model 2). Model 2 uses the result of model 1 and brightness in a selected band of an 
image. Model 1 finds cloud cores, and model 2 finds cloud edges. Results of testing the hybrid model on data 
of HYPERION sensor are presented. Data obtained over three surface types (ocean, plant, and urban region) 
are considered. Overall accuracy, as well as commission and omission errors are assessed. It is shown that the 
hybrid model can find 85% cloud pixels, only if the neural network is trained on an image where the contrast 
attains a maximum in the same spectral band. The results of this work can be applied to solve the general prob-
lem of analyzing and processing multispectral satellite images and further in environmental science and moni-
toring of changes in vegetation, ocean and glaciers. 

 
 


