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Работа посвящена методике детектирования облачности по данным геостационарного космическо-
го аппарата Himawari-8 с применением нейронной сети сверточного типа. Разработанная модель
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татам тестирования было выявлено, что даже в сложных сценариях разработанный классификатор
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ВВЕДЕНИЕ

Оперативность получения информации и от-
носительно высокое пространственное разреше-
ние позволяют рассматривать геостационарные
спутники в качестве основного инструмента гло-
бального мониторинга состояния окружающей
среды, климата и атмосферы. Приборы, устанав-
ливаемые на геостационарные космические ап-
параты (КА), позволяют производить съемку в
широком диапазоне длин волн от видимого до
длинноволнового инфракрасного излучения, что
позволяет решать с их помощью широкий круг
задач, связанных с определением опасных метео-
рологических явлений, мониторингом вулкани-
ческой активности, обнаружением очагов возго-
раний и др. Эти и многие другие задачи подразу-
мевают использование маски облачности, к
которой выдвигается ряд требований. Расчет мас-
ки должен выполняться за время, достаточное
для работы в оперативном режиме с учетом высо-
кой частоты съемки; маска должна рассчитывать-
ся для различных климатических условий. Кроме
того, некоторые задачи, например мониторинг
лесных пожаров или анализ облачных образова-
ний, предполагают расчет маски не только в
дневное, но и в ночное время суток.

Исходя из решаемых в настоящее время в
Дальневосточном центре НИЦ “Планета” задач,
возникает потребность в создании маски облач-
ности, учитывающей выше обозначенные требо-

вания. В данной работе предлагается реализация
алгоритма детектирования облачности в дневное
и ночное время суток, специально разработанно-
го для его применения к данным геостационар-
ных КА на примере спутника Himawari-8. Ис-
пользуемый в работе подход основан на примене-
нии текстурного нейросетевого классификатора
сверточного типа (LeCun, Bengio, 1995). Класси-
фикатор использует спектральные и простран-
ственные (текстурные) признаки, что позволяет
извлечь практически максимальный объем по-
лезной для детектирования облачности информа-
ции из спутниковых изображений. Метод класси-
фикации основывается на опыте ранее проведен-
ных исследований в данной области (Ganci et al.,
2011; Drönner et al., 2018; Mahajan, Fataniya, 2019;
Андреев и др., 2019) и оптимизирован для более
высокой скорости обработки данных при мини-
мальных потерях в качестве классификации, что
позволяет использовать его в оперативной работе
для геостационарных КА с высокой частотой
съемки.

МЕТОДЫ ДЕТЕКТИРОВАНИЯ 
ОБЛАЧНОСТИ

Быстрое и точное детектирование облачности
при всем разнообразии внешних факторов пред-
ставляет собой непростую задачу, и несмотря на
то, что за последние несколько десятков лет были
представлены различные методики для ее обна-
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ружения, разработка более сложных и точных ме-
тодов продолжается и в настоящее время (Maha-
jan, Fataniya, 2019). На сегодняшний день можно
условно выделить несколько подходов: методы на
основе пороговых значений, статистические ме-
тоды, а также подходы на основе машинного обу-
чения и нейронных сетей (Sun et al., 2016).

Подход на основе пороговых значений является
наиболее распространенным, в его основе лежит
спектральный анализ подстилающей поверхно-
сти и облачности в каждом пикселе изображения.
Пороговые алгоритмы отличаются простотой ре-
ализации и небольшой вычислительной сложно-
стью, а результаты классификации легко подда-
ются физическому обоснованию. Тем не менее,
качество работы данных алгоритмов в значитель-
ной степени зависит от точности подбора порого-
вых коэффициентов. Процесс подбора этих ко-
эффициентов является весьма трудоемким для
территорий с различными климатическими усло-
виями. Кроме того, в сложных сценах, где при-
сутствует снег или оптически тонкая перистая об-
лачность, качество классификации значительно
снижается из-за схожести спектральных характе-
ристик снега и облачности, содержащей кристал-
лы льда (Chen et al., 2018; Stillinger et al., 2019), а
также из-за спектральных искажений, возникаю-
щих при прохождении излучения сквозь облач-
ность.

Применение моделей переноса излучения
(Radiative Transfer Model) позволило усовершен-
ствовать пороговые алгоритмы. Моделирование
всевозможных коэффициентов спектральной яр-
кости при самых различных комбинациях пара-
метров, таких как зенитные углы Солнца и спут-
ника, содержание аэрозолей в атмосфере и др.,
позволяет существенно повысить точность под-
бора пороговых значений (Imai, Yoshida, 2016).
Метод является высокоэффективным, особенно
при его комбинировании с нейросетевыми алго-
ритмами (Chen et al., 2018), однако на данный мо-
мент обладает существенным ограничением – си-
муляция значений отражающей способности на
верхней границе атмосферы производится только
для пикселей, но не для текстур. Вследствие этого
текстурная информация о подстилающей поверх-
ности и облачности становится недоступной.

Статистические методы детектирования об-
лачности базируются на уравнениях регрессии,
полученных с использованием статистического
анализа значений спектральных характеристик
отражающей способности и яркостной темпера-
туры среди облачных и безоблачных пикселей. На
практике данные методы чаще всего используют-
ся для предварительного анализа данных и обла-
дают теми же недостатками, которые свойствен-
ны пороговым методикам – низкая эффектив-
ность разделения снега и облачности, а также
ошибки при детектировании оптически тонкой
облачности. Несмотря на это, данный подход мо-

жет выступать в качестве основы для построения
классификатора облачности (Amato et al., 2008).

Построение классификаторов на основе алго-
ритмов машинного обучения также является рас-
пространенным подходом в задаче детектирова-
ния облачности. Данный подход представляет со-
бой автоматизированный подбор пороговых
значений на основе статистических данных с ис-
пользованием наборов признаков каждого клас-
сифицируемого объекта, что позволяет сочетать
достоинства вышеописанных методик. Частным
случаем алгоритмов машинного обучения явля-
ются нейронные сети. Практика показывает, что
нейросетевой подход в сочетании с текстурными и
спектральными признаками показывает наиболь-
шую точность в задаче детектирования облачности
(Drönner et al., 2018; Mahajan, Fataniya, 2019).

Предлагаемый в данной работе метод детекти-
рования облачности основан на применении
нейронной сети сверточного типа, архитектура
которой оптимизирована для быстрой обработки
спутниковых изображений геостационарных КА.
В общем случае метод является универсальным
для спутниковых приборов малого разрешения и
может быть применен как к геостационарным,
так и к полярно орбитальным КА. Как и любой
другой метод, базирующийся на алгоритмах ма-
шинного обучения, модель классификатора на
основе сверточной нейронной сети необходимо
обучить на предварительно сформированных
данных.

ФОРМИРОВАНИЕ НАБОРОВ ДАННЫХ

Первоочередным этапом в разработке алго-
ритма классификации является сбор, маркировка
в соответствии с принадлежностью к одному из
классов и предварительная обработка обучающих
и тестовых данных необходимого объема. Необ-
ходимым будем считать объем выборки такой,
что при его увеличении в 2 раза, общий уровень
точности классификации меняется незначитель-
но (менее 1%) при соблюдении условия пропор-
циональности объемов тестовой и обучающей
выборки (в работе принято приблизительное со-
отношение объемов 1 : 4 соответственно). Отме-
тим также, что обучающая выборка не может со-
держать образцы из тестовой выборки за одина-
ковое время съемки спутниковым прибором.
В работе использовались мультиспектральные
изображения по данным прибора AHI (Advanced
Himawari Imager), установленного на геостацио-
нарный КА Himawari-8 (Da, 2015). Данные охва-
тывают временной промежуток с января 2016 г.
по июль 2019 г. в количестве 302 изображений по
территории Азиатско-Тихоокеанского региона
(30°–65° с.ш и 105°–180° в.д.).

Для решения задачи детектирования облачно-
сти используются спектральные каналы, ранее
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успешно применявшиеся в работах других авто-
ров (Wang et al., 2019; Afzali Gorooh et al., 2020) и
показавшие свою эффективность в аналогичных
задачах. В их число входят каналы видимого и ИК
диапазонов длин волн, приведенные к простран-
ственному разрешению 2 км: 0.64, 0.86, 1.6, 2.3,
3.9, 6.9, 7.3, 8.6, 11.2 и 12.4 мкм, из которых в даль-
нейшем формировалась обучающая выборка.

Каждый образец из выборки представляет со-
бой тензор третьего порядка Xi,j,k, где индексы i и j
соответствуют строке и столбцу изображения, k –
номеру спектрального канала прибора. Каждому
образцу была поставлена в соответствие метка
класса {0, 1} в зависимости от принадлежности
центрального пикселя p(ic, jc) (ic = T/2, jc = T/2,
k = 1…C) к облачности или безоблачной подсти-
лающей поверхности соответственно, где T – раз-
мер текстуры, C – количество спектральных ка-
налов, ic и jc – координаты центра текстуры. Цен-
тральный пиксель может находиться не только в
центре рассматриваемого объекта, но и на грани-
це двух и более классов (при условии, что эта гра-
ница визуально хорошо различима).

Скорость работы алгоритма классификации в
значительной степени зависит от размера тек-
стур, поэтому для наиболее оптимального ис-
пользования вычислительных ресурсов в данной
работе размер текстур T был принят равным
5 пикселям. В работе (Ganci et al., 2011) данный
размер ранее успешно применялся для задачи де-
тектирования облачности по данным прибора
SEVIRI. Кроме того, как выяснится в дальней-
шем, меньший размер текстур способствует по-
вышению детализации результирующей маски
облачности в сравнении с результатами предыду-
щего исследования (Андреев и др., 2019), где ис-
пользовался размер, равный 32 пикселям.

Формирование обучающих наборов данных
происходило последовательным образом. На пер-
вом этапе формирования обучающей выборки
производилась ручная классификация точек на
спутниковых изображениях опытными специа-
листами-дешифровщиками с использованием
RGB синтеза спектральных каналов 0.64, 0.86 и
1.6 мкм для дневного времени суток и 3.9, 11 и 12 мкм
для ночного. Классифицируемые точки общим
количеством 5 тыс. примеров включали образцы
снега, льда, водной поверхности, почвы и различ-
ных типов облачности. В дальнейшем эти точки
становились центрами текстур, которые исполь-
зовались для обучения алгоритма. После предва-
рительного обучения происходила пробная клас-
сификация на новых тестовых изображениях, ра-
нее не встречавшихся в обучающей или тестовой
выборке. Результаты классификации подверга-
лись анализу, в процессе которого выявлялись
ошибки. Затем для этих тестовых изображений
производилась повторная разметка данных в об-
ластях присутствия ошибок, и новые размечен-

ные данные добавлялись в обучающую и тесто-
вую выборки, после чего происходило повторное
обучение алгоритма. Этот рекурсивный процесс
продолжался до тех пор, пока количество ошибок
классификации не было сведено до минимально-
го значения (в данной работе эта процедура по-
вторялась до 10 раз). Данный подход позволяет
снизить объем используемых в обучении данных
и сосредоточить внимание на проблемных случа-
ях классификации, внося коррективы в процесс
сбора данных. По итогам этой работы общий объ-
ем данных составил приблизительно 62 тыс. об-
разцов текстур.

Для увеличения количества обучающих тек-
стур производилась их аугментация за счет пово-
ротов вокруг центра каждые 90 градусов и отра-
жений по горизонтали, что позволило увеличить
объем исходной выборки до 495 тыс.

Текстурные данные, полученные в дневное и
ночное время, объединялись в одну выборку и
подвергались предварительной обработке. Значе-
ния отражающей способности на верхней границе
атмосферы нормализовались по зенитному углу
Солнца:

где Refcorr – скорректированное значение отража-
ющей способности, Ref – исходное значение от-
ражающей способности, SZA – значение зенит-
ного угла Солнца в пикселе. Затем каждый спек-
тральный канал нормализовался в интервале от 0
до 1. Значения отражающей способности при зе-
нитных углах Солнца более 85° приравнивались к
нулю. Данное значение зенитного угла было вы-
брано, исходя из результатов работы (Godin,
2014), где также решалась проблема совмещения
“дневной” и “ночной” маски облачности. Сфор-
мированные таким образом данные в дальней-
шем использовались для обучения и тестирова-
ния алгоритма классификации.

АЛГОРИТМ КЛАССИФИКАЦИИ
Основу алгоритма классификации составляет

нейронная сеть сверточного типа, ранее успешно
применявшаяся для задачи распознавания объек-
тов на спутниковых изображениях (Francis et al.,
2019). Алгоритм работы сверточных нейронных
сетей в задаче классификации заключается в по-
следовательном преобразовании тензора исход-
ного изображения (текстуры) при помощи опера-
ции свертки матричными ядрами к выходному
вектору, в котором закодирован один из возмож-
ных классов. Коэффициенты матричных ядер
подбираются автоматически в процессе обуче-
ния, кодируя определенные признаки изображе-
ния (прямые линии, сетки, углы и др.). При про-
хождении скользящего окна над определенной

,
coscorr

RefRef
SZA

=
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областью изображения и применении операции
свертки формируется отклик в форме значения
вероятности того, что определенный признак
присутствует в этой области. Комбинация таких
признаков служит индикатором для определен-
ного класса текстуры (например, снег в горах).
Кроме того, значительную долю информации
также несут значения используемых признаков
(яркостная температура, коэффициенты спек-
тральной яркости).

Разработанная в данной работе модель ней-
ронной сети MetNet3 является дальнейшим раз-
витием архитектуры, представленной в работах
(Kramareva et al., 2019) и (Андреев и др., 2019). Для
указанной архитектуры был сделан ряд улучше-
ний, направленных на снижение ее вычислитель-
ной сложности при незначительном ухудшении
точности классификации (не более 1.5%) с учетом
результатов недавних исследований в данной об-
ласти (Szegedy et al., 2016). Одним из таких улуч-
шений является переход к полносверточной ар-
хитектуре путем замены полносвязных выходных
нейронных слоев на комбинацию сверточных
слоев, что позволило снизить вычислительную
сложность. Другим архитектурным решением яв-
ляется внедрение промежуточных связей между
слоями с целью извлечения текстурных призна-
ков на различных масштабах и снижения явления
переобучения модели. В дальнейшем две ветви
архитектуры, имеющие выходные тензоры A и B,
объединяются в единый тензор C за счет опера-
ции конкатенации  (поочередного добавления
элементов тензора B в конец тензора A):

где i, j, k, m, n – индексы тензоров, k = m + n. По-
добный подход в архитектуре был успешно опро-
бован в работах (Drönner et al., 2018; Mateo-García
et al., 2019) по детектированию облачности мето-
дом сегментации всего мультиспектрального
изображения по данным геостационарных спут-
ников, что в общем случае схоже с подходом,
применяемым в настоящей работе, где классифи-
кация выполняется по методу скользящего окна
для каждого пикселя отдельно.

Перед началом процесса обучения из обучаю-
щего набора данных выделялась небольшая (раз-
мером 15% от исходного набора данных) валида-
ционная выборка, предназначенная для оценки
алгоритма в процессе обучения и корректировки
его параметров. В итоговой оценке результатов
классификации данный набор впоследствии не
использовался.

Процедура обучения нейронной сети осу-
ществлялась с использованием алгоритма “Ad-
am” (Kingma, Ba, 2014), для которого был уста-
новлен стандартный коэффициент скорости обу-
чения (learning rate), равный 10–4. В качестве
целевой функции потерь использовалась форму-

⊕

= ⊕ ,ijk ijm ijnC A B

ла кросс-энтропии для случая бинарной класси-
фикации (Sadowski, 2016). В рассматриваемой за-
даче при указанных параметрах обучения модель
классификации сходится спустя приблизительно
400 итераций обучающего алгоритма (характер
сходимости экспоненциальный).

Алгоритм реализации модели классификатора
разрабатывался на языке программирования Py-
thon 3.7 с использованием модулей для работы с
нейронными сетями TensorFlow 1.14 и Keras 2.2.4.
Максимальное время расчета маски облачности
размером 2300 × 7500 пикселей (регион с 30° с.ш.
65° в.д. по 75° с.ш. 200° в.д.) занимает до четырех
минут на следующей аппаратной конфигурации:
центральный процессор Intel Core i7-5820K, гра-
фический процессор NVIDIA GTX 1060, опера-
тивная память процессора и видеокарты – 16 и
3 Гб соответственно. Таким образом, указанное
время расчета позволяет применять данный клас-
сификатор в оперативном режиме на данном обо-
рудовании.

АНАЛИЗ РЕЗУЛЬТАТОВ
Оценка качества масок облачности, получен-

ных представленным в данной работе классифика-
тором, выполнялась с использованием валидаци-
онного набора данных, как это принято в задачах
машинного обучения, а также путем сравнения с
результатами работы алгоритмов для детектиро-
вания облачности, применяемых в мировой опе-
ративной практике. В качестве оценочных мет-
рик использовались точность (Precison), полнота
(Recall), а также показатель F1-меры, являющий-
ся гармоническим средним точности и полноты
(Friedman et al., 2001):

(1)

(2)

(3)

где:
• TP (True Positive) – количество примеров,

где облачность присутствует на рассматриваемом
примере и на эталоне;

• FP (False Positive) – количество примеров,
где облачность присутствует на рассматриваемом
примере, но отсутствует на эталоне;

• FN (False Negative) – количество примеров,
где облачность отсутствует на рассматриваемом
примере, но присутствует на эталоне.

Валидационная выборка для дневного и ноч-
ного времени суток включала в себя около 14 тыс.
примеров облачных и безоблачных текстур.
В процессе формирования этой выборки исполь-
зовались 76 сроков наблюдений с января 2016 г.

=
+
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=
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по июль 2019 г. Следуя формулам (1), (2) и (3), для
валидационной выборки были получены резуль-
таты, представленные в табл. 1.

Указанные в табл. 1 результаты свидетельству-
ют о высокой обобщающей способности рассмат-
риваемого классификатора, поскольку данные
валидационной выборки не содержатся в данных
обучающей выборки. Чуть более высокая точ-
ность классификации в ночное время суток обу-
словлена несколько менее репрезентативной вы-
боркой текстур. Это вызвано тем, что ручная
классификация только по данным ИК каналов
является значительно более трудоемким процес-
сом, так как зачастую встречаются ситуации, в
которых проблематично однозначно выделить
наличие или отсутствие облачности в рассматри-
ваемом пикселе. При недоступности вспомога-
тельной информации, например данных назем-
ных станций, подобные случаи не включались в
обучающие и тестовые наборы данных.

Для более комплексной оценки классифика-
тора был также рассмотрен другой подход. Основ-
ная идея этого подхода заключается в попиксель-
ном сравнении масок облачности с “эталонными”,
получаемыми с использованием известных дей-
ствующих алгоритмов. В данной работе в каче-
стве “эталона” был выбран продукт NOAA
JPSS_GRAN, содержащий бинарную маску об-
лачности по данным прибора VIIRS КА NOAA-20
(https://www.bou.class.noaa.gov). Данная маска
облачности формируется алгоритмом, основан-
ным на серии пороговых тестов, подробно опи-
санных в работе (Godin, 2014). Данный алгоритм
учитывает тип подстилающей поверхности, дан-
ные о скорости и направлении ветра вблизи мор-
ской поверхности, содержание воды в столбе ат-
мосферы и температуру воздуха в приземном
слое.

Из-за наличия ошибок, наблюдаемых в масках
облачности по данным прибора VIIRS, в зимнее
время года в качестве эталона использована маска
облачности из продукта 2B-CLDCLASS-LIDAR

(http://www.cloudsat.cira.colostate.edu), формиру-
емого по данным КА CloudSat и CALIPSO. Дан-
ная маска облачности представляет собой трек
шириной в 1 пиксель (приблизительно 1.4 км)
(Sassen, 2008), вдоль которого производится вер-
тикальное зондирование атмосферы с целью об-
наружения облачности и ее последующей класси-
фикации. Применяемый для обработки этих дан-
ных пороговый алгоритм использует данные о
высоте, температуре, отражающей способности и
оптической толщине облачности.

В сравнении масок использовались данные
прибора VIIRS с 1 по 5 августа 2019 г. и с 1 по
5 февраля 2020 г., данные CloudSat и CALIPSO с 1
по 8 февраля 2017 г. Максимальная разность по
времени съемки между “эталонными” прибора-
ми (VIIRS, CloudSat, CALIPSO) и AHI составляет
не более 5 мин. На масках облачности в местах их
пересечений вырезались полигоны общим коли-
чеством 32 шт., примеры которых изображены на
рис. 4–8. Полигоны распределены по всей терри-
тории Азиатско-Тихоокеанского региона.
В табл. 2 приведены усредненные результаты ва-
лидации для различных сценариев.

Результаты оценки точности показали не-
сколько более высокий результат по данным
CloudSat в сравнении с VIIRS. Данный факт объ-
ясняется тем, что CloudSat производит измерения
вдоль трека, и, следовательно, количество точек,
относящихся к границам облаков, мало. В случае
оценки по маскам облачности VIIRS в виде изоб-
ражений вклад граничных значений учитывается
в большей степени, что и приводит к небольшому
снижению точности при сравнении с этими мас-
ками.

Летний период в дневное время суток

Из результатов визуального анализа (см. рис. 1) и
расчета метрик (табл. 2) можно отметить, что мас-
ка облачности по данным прибора VIIRS сопо-
ставима с маской облачности, полученной разра-
ботанным классификатором по данным прибора
AHI. В маске облачности VIIRS наблюдаются
ложные детектирования вдоль береговых линий,
рек и озер. Маска облачности AHI лишена этих
недостатков, хотя имеет тенденцию к неполному
выделению краев оптически тонкой облачности
(рис. 1, г, увеличенный масштаб в правой области
рисунка, нижний ряд). Неполное выделение оп-
тически тонкой облачности можно расценивать

Таблица 1. Результаты оценки точности классифика-
ции для валидационного набора данных

Время суток Точность, % Полнота, % F1, %

Дневное 96.14 97.86 96.99
Ночное 98.87 98.59 98.73

Таблица 2. Оценка точности для тестируемых полигонов

Используемый прибор, сценарий Точность Полнота F1

Маска облачности VIIRS, летний период, дневное время 95.86 94.25 94.95
Маска облачности VIIRS, летний период, ночное время 95.43 63.07 75.47
Маска облачности CloudSat, зимний период, дневное время 97.73 88.63 92.59
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как достоинство или недостаток в зависимости от
назначения маски.

Согласно проведенному тестированию, маска
облачности по данным прибора AHI обладает
средней точностью около 96% и полнотой 94% в
сравнении с маской VIIRS, что является доста-
точно высоким показателем качества.

Летний период в ночное время суток

Существенно более сложными являются слу-
чаи, когда отсутствуют изображения приборов в
видимом диапазоне длин волн. Здесь основной
проблемой является детектирование облачности
нижнего яруса (слоистая, слоисто-кучевая и др.),
поскольку их температура близка к температуре
подстилающей поверхности, что значительно за-
трудняет ее обнаружение в ИК диапазоне. На рис. 2
представлены примеры полигонов в ночное вре-
мя суток в летний период.

Исходя их результатов анализа формул (1) и (2)
(высокое значение точности одновременно с низ-
ким показателем полноты) и результатов табл. 2,
а также визуальной оценки, следует, что маска
облачности по данным VIIRS зачастую имеет боль-

шое количество ложных детектирований (участки,
выделенные окружностями на рис. 2), что под-
тверждается высоким значением показателя точ-
ности (в среднем 95%) и низким значением пол-
ноты (63%). Маска облачности AHI уверенно де-
тектирует облачность конвективного характера,
однако для облаков, находящихся на периферии
крупного облачного массива, могут наблюдаться
пропуски.

Зимний период в дневное время суток

Упомянутая ранее проблема детектирования
облачности при наличии снега и льда хорошо де-
монстрирует недостатки пороговых методик, что
видно на примере маски облачности VIIRS на
рис. 3, б, д. Алгоритм, применяемый для расчета
маски VIIRS, определяет вероятность присут-
ствия облачности для каждого пикселя, однако
даже при значении вероятности 0.995 наблюда-
ются артефакты в виде большого количества шу-
мов, особенно для горных территорий. На маске
облачности AHI (рис. 3, в, е) полностью коррект-
но выделены поля облачности, а лед и снег распо-
знаны с высокой степенью точности.

Рис. 1. Примеры масок облачности за 2 ч 20 мин. ВСВ 4 августа 2019 г. UTC (верхний ряд) и 3 ч 30 мин. 5 августа 2019 г. UTC
(нижний ряд): а, в – RGB синтез каналов (R: 0.64, G: 0.86, B: 1.6 мкм); б, г – маска облачности AHI (красный цвет), нало-
женная поверх маски VIIRS (зеленый цвет); в правой области рисунка представлены увеличенные фрагменты масок. Ли-
ниями голубого цвета обозначены береговая (сплошная) и координатная сетка (пунктирная).
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В качестве альтернативы прибору VIIRS в дан-
ной работе рассматривались приборы CPR (ра-
дар) и CALIOP (лидар) КА CloudSat и CALIPSO
соответственно. Оценки точности с использова-
нием данного продукта приведены в табл. 2 для
зимнего дневного времени суток. Точность вали-
дируемой маски облачности здесь оказывается
довольно высокой (в среднем 97%), что подтвер-
ждается при визуальном анализе спутниковых
изображений прибора AHI. Имеющиеся ошибки
связаны преимущественно с рассогласованиями
приборов по времени и углу наблюдения, а также
высокой чувствительностью микроволновых при-
боров к аэрозолям, содержащимся в атмосфере.

Зимний период в ночное время суток

В связи с тем, что данные продукта 2B-
CLDCLASS-LIDAR недоступны в ночное время,
для данного сценария производилась визуальная
оценка качества. На рис. 4 представлен пример
маски облачности AHI в сравнении с маской
VIIRS (рис. 4, г). Для удобства анализа также
представлен синтез видимых каналов в дневное

время суток для оценки распределения снежного
покрова.

Анализируя результаты классификации в зим-
нее ночное время, можно прийти к выводу, что
маска облачности по данным прибора VIIRS фак-
тически обладает теми же недостатками, что и в
летний сезон: артефакты вдоль береговой линии
и “переоценка” облачности, однако количество
ложных классификаций снега невелико. В ука-
занной окружностью области наблюдается лед,
который также был ошибочно определен маской
VIIRS как облачность. Маска по данным прибора
AHI хорошо определяет холодную конвективную
облачность и детектирует снег и лед, однако по-
прежнему часто “недооценивает” облака кучевых
и слоистых форм.

Смена времени суток

В заключение рассмотрим сценарий, когда
происходит переходный процесс между “днев-
ной” и “ночной” масками облачности. На рис. 5
представлен характерный пример, когда облач-
ность, хорошо заметная на видимом изображе-

Рис. 2. Примеры масок облачности за 1 августа 2019 г. 13:40 UTC (верхний ряд) и 2 августа 2019 г. 18:30 UTC (нижний ряд):
а, г – RGB синтез каналов (R: 3.9, G: 11.2, B: 12.4 мкм), темные области соответствуют более низким температурам; б, д –
маска облачности AHI (красный цвет); в, е, – сравнение с масками VIIRS (зеленый цвет). Окружностями отмечены области
интереса. Линиями голубого цвета обозначены береговая (сплошная) и координатная сетка (пунктирная).
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нии, сливается с подстилающей поверхностью в
ИК диапазоне (участок обозначен белой окружно-
стью на рис. 5, а). Также отметим, что подобные
примеры облачности не включались в обучающий
набор данных из-за сложностей при их ручном де-

шифрировании специалистами в ночное время су-
ток. Облачный массив в нижней части изображения
демонстрирует плавный переход маски облачности
через линию терминатора, установленную на от-
метке 85° по зенитному углу Солнца.

Рис. 3. Примеры масок облачности за 1 февраля 2020 г. 0:40 UTC (верхний ряд) и 8 февраля 2020 г. 3:20 UTC (нижний
ряд): а, г – RGB синтез каналов (R: 0.64, G: 0.86, B: 1.6 мкм); б, д – маска облачности VIIRS (красный цвет); в, е – срав-
нение с масками VIIRS (зеленый цвет). Линиями голубого цвета обозначены береговая (сплошная) и координатная
сетка (пунктирная).
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Рис. 4. Пример маски облачности за 7 февраля 2020 г. 17:50 UTC: а – RGB синтез каналов (R: 0.64, G: 0.86, B: 1.6 мкм)
за 7 февраля 2020 г. 2:00 UTC для оценки распределения снега; б – ИК-канал 11 мкм, более темные области имеют бо-
лее низкую температуру; в – маска облачности VIIRS (зеленый цвет) в сравнении с маской AHI (красный цвет).
Окружностями отмечены области интереса. Линиями голубого цвета обозначены береговая (сплошная) и координат-
ная сетка (пунктирная).
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ
В работе рассмотрен один из наиболее пер-

спективных подходов для решения задачи детек-
тирования облачности применительно к данным
геостационарных КА на примере Himawari-8, ос-
нованный на применении нейронной сети свер-
точного типа с учетом спектральных и текстур-
ных характеристик облачности и подстилающей
поверхности.

Оценка качества масок облачности, получае-
мых с использованием предложенного в работе
классификатора, проведена с использованием ва-
лидационного набора текстур, а также методом
попиксельного сопоставления с масками облач-
ности по данным КА NOAA-20, CloudSat и
CALIPSO. Процесс валидации включал в себя ком-
плексную оценку качества с использованием мет-
рик точности (Precision), полноты (Recall) и f1-меры
в различных сценариях, включая зимний и лет-
ний сезоны, ночное и дневное время суток, а так-
же переходный процесс (сумерки/рассвет). Ввиду
трудоемкости процесса валидации, ее результаты
не претендуют на абсолютную полноту, тем не
менее, по имеющимся данным можно сделать
вывод о высоком качестве полученного класси-
фикатора, результаты которого могут использо-
ваться в практических целях.

Несомненными преимуществами используе-
мого в данной работе подхода являются высокая
точность детектирования снега и льда, отсутствие
необходимости использования сторонних дан-
ных, кроме изображений спутникового прибора,
универсальность применения алгоритма по отно-
шению к различным климатическим и географи-

ческим условиям. Последнее достигается за счет
дополнения обучающей выборки данными, полу-
ченными для других территорий, методом дообу-
чения существующей модели. В пороговых же ал-
горитмах в этом случае требуется ручной подбор
используемых коэффициентов и учет территори-
альной и временной зависимостей в аналитиче-
ской форме. В то же время рассматриваемый в ра-
боте подход позволяет учитывать более сложные
зависимости, чем в пороговых алгоритмах.

К недостаткам разработанной модели класси-
фикатора можно отнести неполное выделение
облачности слоистых и кучевых форм (особенно
в ночное время суток), а также небольшое “сгла-
живание” маски (следствие применения текстур-
ного метода для классификации), что приводит к
ее меньшей детализации. В общем случае к недо-
статкам используемого в работе подхода также
можно отнести трудоемкость формирования обу-
чающей выборки, поскольку на данном этапе
требуется ручная разметка данных больших объе-
мов (десятки тысяч для наиболее точной класси-
фикации) с привлечением опытных специали-
стов по дешифровке спутниковых изображений.
Отметим, что отчасти доля ручного труда может
быть уменьшена путем применения уже суще-
ствующих масок облачности при формировании
новой обучающей выборки. Кроме того, в насто-
ящее время исследуются возможности для макси-
мальной автоматизации формирования наборов
обучающих текстур.

Одним из дальнейших направлений для улуч-
шения классификатора, по мнению авторов, по-
мимо спектральной и пространственной (тек-

Рис. 5. Пример маски облачности за 2 августа 2019 г. 21:00 UTC: а – RGB синтезы каналов (R: 3.9, G: 11.2, B: 12.4 мкм)
и (R: 0.64, G: 0.86, B: 1.6 мкм) слева и справа от линии терминатора соответственно; б – маска облачности AHI. Окруж-
ностью отмечена область интереса. Линиями голубого цвета обозначены береговая (сплошная) и координатная сетка
(пунктирная).
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стурной) компонент является учет временной за-
висимости, для чего требуется рассмотрение
последовательности спутниковых изображений.
Поскольку облако представляют собой динами-
ческую систему, анализ временной компоненты в
каждом пикселе изображения может повысить
точность определения облачности на фоне ста-
тичной подстилающей поверхности. Перспек-
тивным направлением для дальнейших исследова-
ний также является повышение точности детекти-
рования облачности нижнего яруса слоистых и
кучевых форм в ночное время суток.

По результатам данной работы модель класси-
фикатора была внедрена в оперативную работу
Дальневосточного центра НИЦ “Планета” в со-
став программного комплекса для расчета пара-
метров облачности.
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Cloud Detection Using Himawari-8 Satellite 
with a Convolutional Neural Network

A. I. Andreev1, 2 and Yu. A. Shamilova1
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The paper is devoted to the method of cloud detection according to the date of Himawari-8 geostationary
satellite using a convolutional neural network. The developed model of cloud classifier was validated in vari-
ous scenarios including summer and winter seasons of year at daytime and nighttime. Based on the validation
results, it was revealed that even in complex scenarios the developed classifier admits a minimal number of
errors in comparison with the state-of-art cloud detection algorithms in the world operational practice.
Keywords: neural network, cloud mask, cloud detection, CNN, multispectral image classification, Himarari-8
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