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В настоящей работе рассматривается технология определения маски ледяного покрова с использо-
ванием сверточной нейронной сети применительно к данным многозонального сканирующего
устройства малого разрешения, установленного на российском космическом аппарате “Метеор-М”
№ 2. Описаны критерии отбора параметров, участвующих в обучении нейронной сети, а также про-
цесс определения размера текстур. С использованием метрик машинного обучения определена точ-
ность классификации разработанной модели. Валидация результатов показала, что полученный ал-
горитм имеет точность 94.9 и 96.7% по сравнению с масками ледяного покрова по данным продукта
MOD10 прибора MODIS и архивными картами-схемами ледовой обстановки, построенными в со-
ответствии с международной номенклатурой ВМО по морскому льду.
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время данные дистанционного
зондирования Земли (ДЗЗ) из космоса играют
важную роль в обеспечении различных сфер дея-
тельности человека, в том числе на морских аква-
ториях. Оперативный анализ ледовой обстановки
замерзающих морей позволяет своевременно
оценивать ледовую обстановку на судоходных
трассах, планировать ледокольные операции, по-
вышать безопасность навигации, рыболовства и
выполнения работ на морском шельфе. Согласно
морской доктрине Российской Федерации на пе-
риод до 2020 г., роль морских перевозок для жиз-
необеспечения районов Крайнего Севера и Даль-
него Востока продолжает оставаться решающей в
обеспечении внутригосударственной и внешне-
экономической деятельности.

Необходимость создания и поддержания оте-
чественной группировки космических аппаратов
гидрометеорологического, океанографического,
геофизического назначения и мониторинга окру-
жающей среды в соответствии с утвержденной
Распоряжением Правительства РФ от 3 сентября
2010 г. № 1458-р “Стратегией деятельности в об-
ласти гидрометеорологии и смежных с ней обла-
стях на период до 2030 года” предусматривает од-
новременное развитие технологий и методик об-

работки и представления данных российских
спутниковых миссий.

Поэтапное увеличение полярно-орбитальной
группировки космических аппаратов (КА) серии
“Метеор-М” дает специалистам большой допол-
нительный объем исходной информации о состо-
янии окружающей среды, в том числе ледовой об-
становки на морских акваториях, однако на теку-
щий момент разработанных и внедренных в
оперативную практику методик детектирования и
картирования льда по данным прибора МСУ-МР
КА этой серии нет.

Описанные выше государственные задачи
определяют актуальность разработки технологий
автоматического построения карт-схем ледовой
обстановки с использованием данных российско-
го КА “Метеор-М” № 2, а в дальнейшем и всей
группировки КА этой серии. В настоящей статье
представлены первые результаты работ по детек-
тированию маски ледяного покрова по данным
многозонального сканирующего устройства ма-
лого разрешения (МСУ-МР) (Акимов и др., 2015)
КА “Метеор-М” № 2.

ОБЗОР ИССЛЕДОВАНИЙ
Лед является сложной структурой и обладает

массой параметров, которые зависят от освеще-
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ния, времени года, широты и других характери-
стик. Кроме этого, лед, в зависимости от своего
состава, имеет разную отражательную способность,
влияющую на его обнаружение со спутника. Доля
солнечного излучения, отраженного льдом, сне-
гом или водой, имеет резко выраженную спек-
тральную зависимость, изученную во многих ра-
ботах. В (Смирнов, 2011) показано, что на длинах
волн до 0.9 мкм коэффициент спектральной яр-
кости (КСЯ), характеризующий долю отражен-
ного солнечного излучения (%), максимален, а
после 0.9 мкм – в ближней ИК-области, умень-
шается почти до нуля. КСЯ молодого морского
льда зависит от его толщины (Jezek et al., 1998), и
одновременно для толстого льда наблюдается за-
висимость КСЯ от сезона измерения. Понижен-
ные значения КСЯ характерны для загрязненно-
го льда, в то время как чистый лед обладает срав-
нительно высокой прозрачностью в видимом
диапазоне спектра (Dorsey, 1940; Паундер, 1967).

В настоящее время известно множество иссле-
дований по оценке границ и характеристик ледя-
ного покрова по спутниковым данным (Baker,
2011; Jin et al., 2020; Hall et al., 2017; Key et al., 2013;
Meier et al., 2017). Анализ ряда таких исследова-
ний показывает, что существующие алгоритмы
тематической интерпретации параметров ледя-
ного покрова могут по-разному функциониро-
вать в различных географических и климатиче-
ских условиях. Помимо этого, на детектирование
льда влияет атмосферный пограничный слой, ко-
торый имеет разные характеристики и параметры
для различных широт (Minnett, 2007). Например,
в полярных районах, где разность температур воз-
дух − вода велика, воздух имеет низкую влаж-
ность, что оказывает значительное влияние на ре-

гистрируемые значения КСЯ в каналах спутнико-
вого прибора. Покажем это на примере прибора
МСУ-МР КА “Метеор-М” № 2. Часть приходя-
щей солнечной энергии рассеивается или погло-
щается атмосферой. Вследствие различной кон-
центрации газов и аэрозолей искажения электро-
магнитного излучения неоднородны как в
пространстве, так и на разных длинах волн. На
рис. 1 показаны спектры солнечного излучения,
приходящего на верхнюю границу атмосферы
(ВГА) и на поверхность Земли, а также границы
чувствительности 1, 2 и 3 каналов МСУ-МР.

Полосы поглощения водяного пара, представ-
ленные на рисунке штриховыми линиями, в основ-
ном оказывают влияние на 2 и 3 каналы МСУ-МР.
Водяной пар напрямую коррелирует с влажно-
стью воздуха, поэтому регистрируемые прибором
значения КСЯ в этих каналах подвергаются изме-
нению из-за его влияния. Помимо этого, боль-
шое значение имеют функция спектральной чув-
ствительности и ширина каждого из каналов
спутникового прибора, или иначе, спектральные
характеристики, которые для каждого спутнико-
вого прибора уникальны. Для прибора МСУ-МР
эти характеристики приведены на рис. 2. Осталь-
ные основные параметры прибора представлены
в табл. 1.

Перечисленные факторы накладывают значи-
тельные ограничения на точность и достовер-
ность глобального детектирования ледяного по-
крова, связанные как с состоянием самого льда,
так и его географическим и сезонным распреде-
лением, что зачастую требует определения опти-
мальных пороговых значений для различных па-
раметров атмосферы и водной поверхности,
имеющих существенные пространственные и

Рис. 1. Спектры солнечного излучения, приходящего на верхнюю границу атмосферы и на поверхность Земли.
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временные вариации. Помимо этого, как указа-
но выше, пороговые значения подбираются к
каждому спутниковому прибору в отдельности,
поскольку их спектральные характеристики раз-
личаются. Другим подходом к задаче детектиро-
вания льда является применение алгоритмов ма-
шинного обучения, которые могут работать не
только с каждым пикселем в отдельности, но и с
текстурами, представляющими собой участки
изображения (Бондур, Старченков, 2001). Такой
подход наиболее эффективен на начальном этапе
детектирования ледяного покрова, а именно по-
строении маски льда.

Маска льда применяется не только для даль-
нейшего картирования характеристик ледяного
покрова, таких как сплоченность, возрастные ха-
рактеристики и т.д., но также и при вычислении
метеорологических параметров облачности. До-
стоверная информация о наличии льда под тон-
кой (полупрозрачной) облачностью позволяет
учесть влияние подстилающей поверхности на
измерения в каналах инфракрасного диапазона и,
как следствие, добиться большей точности при
расчете параметров такой облачности на верхней
границе облачности. Таким образом, маска льда
служит не только заделом к возможности созда-
ния целого ряда продукции по ледовой обстановке
по данным прибора МСУ-МР, но и к качествен-
ному улучшению уже имеющихся технологий полу-
чения параметров облачности, использующихся в
прогнозировании.

Основываясь на анализе мирового опыта в об-
ласти дистанционного зондирования Земли и об-
работки больших потоков спутниковых данных
(Бондур, 2014; Бондур, Старченков, 2001), специ-
алистами Дальневосточного центра НИЦ “Пла-
нета” ведутся активные работы по исследованию
и реализации алгоритмов машинного обучения, в
частности нейронных сетей, которые могут
успешно применяться для задач классификации
спутниковых изображений при решении различ-
ного рода тематических задач (Андреев и др.,
2019; Блощинский и др., 2019; Крамарева и др.,
2019а, б, в; Bloshchinskiy et al., 2020). В связи с
этим для решения обозначенной проблемы будет
применена методика контролируемого обучения
нейронных сетей.

Рис. 2. Функции спектральной чувствительности коротковолновых каналов МСУ-МР.
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Таблица 1. Характеристики МСУ-МР

Характеристика МСУ-МР

Спектральные диапазоны (мкм)

0.52–0.72
0.7–1.1

1.62–1.82
3.5–4.1

10.5–11.5
11.5–12.5

Полоса обзора (км) 2900
Разрешение (км) 1
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СОЗДАНИЕ ОБУЧАЮЩЕЙ ВЫБОРКИ

Для решения задачи детектирования ледяного
покрова с помощью нейронных сетей по данным
прибора МСУ-МР КА “Метеор-М” № 2 в работе
рассматривается текстурный метод (Zang et al.,
2016), где каждая текстура представляет собой
сравнительно небольшой участок подстилающей
поверхности и позволяет нейросети с достаточ-
ной точностью провести классификацию. Для ре-
ализации метода необходимо создать обучающую
выборку (ОВ) на основе архивных спутниковых
данных. В цифровом виде текстуры представляют
собой трехмерные массивы, где третье измерение –
это параметры, с использованием которых ней-
росеть сможет с достаточной точностью провести
разделение по классам (Бондур, 2014). Такими
параметрами могут быть КСЯ, яркостная темпе-
ратура каналов спутникового прибора, углы
Солнца, время, широта или различные вегетаци-
онные индексы.

Создание ОВ для нейросетевых алгоритмов
является одним из важнейших подготовительных
этапов, поскольку от ее качества и размера напря-
мую зависит результат обучения нейронной сети.
Проблема создания ОВ заключается в проведе-
нии точной классификации объектов на спутни-
ковых изображениях, которая может проводиться
двумя способами: вручную и автоматически. Суще-
ствующие на данный момент средства автоматиза-
ции этого процесса уступают в точности ручному
способу классификации и вносят погрешность в ре-
зультат (Топоров и др., 2019). В Дальневосточном
центре НИЦ “Планета” имеется положительный
опыт решения задач формирования различных
ОВ маркированных данных (Андреев и др., 2019;
Блощинский и др., 2019; Крамарева и др., 2019а,
б, в; Bloshchinskiy et al., 2020), текстуры которых
относятся к классам: облако, лед, вода и т.д. Не-
обходимо отметить, что для удобства ручного на-
бора ОВ в Дальневосточном центре НИЦ “Пла-
нета” была разработана программа “PlanetaMete-
orTexMaker” (Андреев и др., 2018), которая
предоставляет инструментарий для формирова-
ния выборки шаблонов, текстур и точек, выделен-
ных оператором на спутниковых изображениях.
С использованием этой программы оператор вы-
бирает текстуру и отмечает класс, к которому она
должна относиться.

При маркировке данных для ОВ авторами на-
стоящей работы допускалось присутствие на
текстуре объектов другого класса, однако цен-
тральный пиксель должен был обязательно соот-
ветствовать присваиваемому классу. Каждой
отобранной текстуре присваивался один из трех
классов: лед, лед под полупрозрачной облачно-
стью или дымкой, вода. Стоит отметить, что
классом лед подразумеваются все виды и состоя-
ния морского льда. Текстуры набиралась с ис-

пользованием данных прибора МСУ-МР КА
“Метеор-М” № 2 с разрешением 1 км на пиксель
за период с октября 2017 г. по апрель 2019 г. В рам-
ках решения поставленной задачи было маркиро-
вано примерно 130 спутниковых изображений, на
которых отмечено около 17 тыс. текстур.

Каждая помеченная текстура принадлежала к
определенному классу и характеризовалась 11 па-
раметрами, получаемыми с прибора МСУ-МР:
измерения в шести каналах прибора МСУ-МР,
зенитный солнечный и спутниковый углы, отно-
сительный азимутальный угол, а также индексы
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) и
Normalized Difference Snow Index (NDSI), кото-
рые рассчитывались по следующим формулам:

(1)

(2)
где RED, NIR и SWIR – 1-й, 2-й и 3-й каналы
прибора МСУ-МР соответственно.

Такие характеристики необходимы для выбора
в дальнейшем оптимального набора параметров
при обучении нейросетевого алгоритма.

ВЫБОР АРХИТЕКТУРЫ И ОБУЧЕНИЕ 
НЕЙРОННОЙ СЕТИ

От выбора архитектуры сети зависит точность
классификации, время обучения и время расчета,
т.е. получения продукта. Поскольку разрабатыва-
емый алгоритм будет использоваться в оператив-
ной практике, то точность классификации и вре-
мя расчета являются критичными параметрами
ввиду того, что продукт, полученный не опера-
тивно, теряет свою актуальность. В связи с этим
была поставлена задача реализовать архитектуру,
которая будет иметь минимальное время расчета
без снижения точности.

Для создания и использования нейронной сети
авторами работы использована библиотека keras,
написанная на языке Python. При обучении ней-
ронной сети и проведении всех расчетов исполь-
зовался персональный компьютер с характеристи-
ками: процессор Intel Core i7-6700K, ОЗУ 32 ГБ,
графический процессор NVIDIA GeForce 1060 3GB.

Для создания архитектуры нейронной сети не-
обходимо определить размер входных данных,
текстур, от которого зависит глубина нейросети.
С учетом опыта разработки нейросетевых алго-
ритмов (Андреев и др., 2019; Блощинский и др.,
2019; Крамарева и др., 2019а, б, в; Bloshchinskiy et
al., 2020) специалистами Центра был определен
предполагаемый размер текстур 11 × 11 пикселей.
Далее было реализовано несколько тестовых ар-
хитектур (рис. 3). Архитектуры имеют одинако-
вые входы и выходы, поэтому для упрощения на
рисунке пунктиром выделены отличительные
элементы каждой модели.

( ) ( )= − +NDVI NIR RED NIR RED , 

( ) ( )= − +NDSI RED SWIR RED SWIR ,
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На рис. 3 введены обозначения, которые будут
описаны ниже. Input – входные данные размер-
ностью 11 × 11 пикселей (dim), имеющие 11 пара-
метров (ch). Для всех слоев: f – количество выход-
ных блоков, k – высота и ширина окна двумерной
свертки, s – шаг свертки по высоте и ширине.
Conv – сверточный двумерный слой “Conv2d”
(Jay, 2016). ReLU – слой активации “Rectified
linear unit” (ReLU), который имеет сходство с ра-
ботой диода: значения меньше нуля принимают-
ся за ноль, а значения больше нуля имеют линей-
ную зависимость. BN – слой “BatchNormalization”
(Ioffe, Szegedy, 2015), который нормализует слои
активации предыдущего уровня в каждом блоке,
то есть преобразовывает среднее значение акти-
вации, делая его близким к 0, а стандартное от-
клонение активации – близким к 1. MaxPool –
слой “MaxPool2D” (Boureau, 2010), который
уменьшает входной слой, выбирая максимальное
значение пикселя в скользящем окне. Concat –
слой “Concatenation”, который объединяет вход-
ные слои в один. Dense – полносвязный слой
нейронов. Dropout – слой “Dropout” (Srivastava,
2014), который случайным образом устанавливает
значения нейронных связей в 0 с заданной часто-
той на каждом шаге во время обучения нейрон-
ной сети, что помогает предотвратить переобуче-
ние. SoftMax – функция активации “Softmax”, ко-
торая часто используется в качестве активации
для последнего слоя нейросети с задачей класси-
фикации.

Для обучения нейронной сети в качестве
функции потерь (loss) использовалась “categorical
crossentropy” – категориальная кросс-энтропия,
поскольку она наиболее эффективна, когда на
выходе имеется более 2-х классов (Mueller, Guido,
2017). В качестве метрики использовалась “accu-
racy”, в качестве оптимизатора – “Adam” (King-
ma, Ba, 2015), который часто используется в по-
добных задачах. Результаты тестирования архи-
тектур, представленных на рис. 3, с размером
текстур 11 × 11 пикселей и полным набором пара-
метров представлены в табл. 2.

Анализируя результаты тестирования, можно
сделать вывод, что архитектура № 3, представлен-
ная на рис. 3, имеет наибольшую точность, соот-
ветствующую в первом приближении задаче
определения маски льда. Эта архитектура была
выбрана для дальнейших экспериментов.

После выбора архитектуры необходимо опре-
делиться с набором входных параметров. Чем
меньше параметров подается на вход, тем быстрее
работает в конечном итоге нейросеть. Для обна-

Рис. 3. Варианты архитектур нейронных сетей: 1) архитектура № 1; 2) архитектура № 2; 3) архитектура № 3.

1)

2)

3)

Input
dim = 11 × 11, ch = 11

Conv + ReLU + BN
f = 64, k = 3 × 3, s = 2 × 2

Conv + ReLU + BN
f = 64, k = 3 × 3, s = 2 × 2

Conv + ReLU + BN
f = 64, k = 3 × 3, s = 2 × 2

Conv + ReLU + BN
f = 64, k = 1 × 1, s = 1 × 1

Concat + ReLU + BN

MaxPool + BN
k = 2 × 2

MaxPool + BN
k = 3 × 3, s = 2 × 2

Dense + ReLU + Dropout
f = 256

Dense + ReLU + Dropout
f = 256

Dense + ReLU
f = 3

SoftMax

Таблица 2. Результаты тестирования на валидацион-
ной выборке

Архитектура Loss Accuracy

Архитектура № 1 0.38 0.86
Архитектура № 2 0.21 0.91
Архитектура № 3 0.15 0.95
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ружения снежного и ледяного покрова использу-
ются коротковолновые инфракрасные каналы в
диапазоне длин волн от 1.4 до 1.8 мкм (Crane, An-
derson, 1984; Salomonson, Appel, 2004). На прибо-
ре МСУ-МР таким является 3 канал (табл. 1), по-
этому его использование является необходимым
для правильной работы нейронной сети.

Тестирование нейронной сети, при котором в
качестве входных параметров подавался 3 канал с
одним из других параметров, показало, что ком-
бинация 2 и 3 каналов прибора МСУ-МР дает
лучшую точность.

В дальнейшем было решено обучить нейрон-
ную сеть на комбинациях 2 и 3 каналов прибора
МСУ-МР с различными вариантами комбинаций
остальных параметров. Стоит отметить, что про-
сто перестановка местами параметров не являет-
ся новой комбинацией. В результате был произ-
веден расчет около 500 различных моделей, про-
ведено их сравнение с карт-схемами ледовой
обстановки в акваториях морей, составленными в
Дальневосточном центре НИЦ “Планета” в соот-
ветствии с международной номенклатурой ВМО
по морскому льду (далее – эталонные карты).

Такое сопоставление было применено, по-
скольку оценка метриками машинного обучения
иногда показывала высокую точность – более
90%, однако оказывалось, что из-за превалирую-
щего влияния одного из параметров часть льда
распознавалась как вода или наоборот. В резуль-
тате была выбрана модель, которая обеспечивала
наибольшее соответствие. Таким образом, был
определен набор входных параметров: 2 и 3 кана-
лы прибора МСУ-МР, зенитный угол спутника и
Солнца, индекс NDVI.

Следующим шагом необходимо было опреде-
лить оптимальный размер текстур. С этой целью
были обучены нейронные сети с разными разме-
рами текстур: 17 × 17, 15 × 15, 13 × 13, 11 × 11, 9 × 9,
7 × 7, 5 × 5 и 3 × 3 пикселей. Анализ метрик ма-
шинного обучения не дал достаточной информа-
ции о подходящем размере текстур, поскольку
точность у всех тестируемых моделей была прак-
тически одинакова. В результате опять был при-
менен метод сопоставления с эталонными карта-
ми и определен размер текстур – 13 × 13 пиксе-

лей, с применением которого рассчитанная маска
льда имела максимальную точность. Значения
loss и accuracy для такого размера текстур и опре-
деленного выше набора параметров составили
0.13 и 0.96 соответственно.

ВАЛИДАЦИЯ

Для валидации работы полученного классифи-
катора использовались данные прибора MODIS –
продукта MOD10 (Hall et al., 2001). Для расчета
маски льда в этом алгоритме используются эмпи-
рические пороговые значения для параметров
температуры поверхности льда и индекса NDSI.
Для корректного сравнения были подобраны
данные КА Метеор-М № 2 и КА Aqua/Terra, близ-
кие по времени пролета, с разницей не более
15 мин, расхождение по широте и долготе кото-
рых составляло не более 5 градусов. Всего было
отобрано 11 снимков за 2017–2019 гг., которые
удовлетворяли этим условиям. Поскольку в дан-
ных MOD10 есть только один класс льда, то класс
“лед под дымкой” разработанного классификато-
ра принимался как “лед”.

Для численной оценки рассчитывались коэф-
фициенты, позволяющие оценить точность, ве-
роятность ложного определения и т.д. При их
расчете используется матрица ошибок (confusion
matrix), представленная в табл. 3.

Формулы, по которым рассчитываются коэф-
фициенты, представлены ниже:

(3)

(4)

(5)

(6)

здесь Precision – точность, POD – вероятность
правильного определения события, POFD – ве-
роятность неправильного определения события,

( )= +Precision  TP TP FP , 

( )
( )

=
= +

Probability of detection POD
 TP TP FN , 

( )
( )

=
= +

Probability of false detection POFD
FP FP TN , 

( ) ( )
=

= × +
F-measure

2 Precision POD Precision POD , 

Таблица 3. Матрица ошибок

Событие
Наблюдаемое событие

Наличие явления –
Positive (P)

Отсутствие явления –
Negative (N)

Рассчитанное 
событие

Наличие явления –
True (T)

Положительный –
True positive (TP)

Ложный положительный – 
False positive (FP)

Отсутствие явления –
False (F)

Ложный отрицательный –
False negative (FN)

Отрицательный –
True negative (TN)
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F-measure – f-мера, или параметр, отражающий
соотношение рассчитанных и эталонных данных.

Необходимо отметить, что для построения
карт с использованием обученного нейросетевого
классификатора по данным МСУ-МР использу-
ется маска облачного покрова (Андреев и др.,
2014), разработанная ранее в Дальневосточном
центре НИЦ “Планета”, а в продукте MOD10 ис-
пользуется свой алгоритм по детектированию об-
лачности. Поэтому сравнение полученных карт
проводилось по двум вариантам: в первом ис-
пользовались пиксели, в которых нет облачности
как на MODIS, так и на МСУ-МР, во втором – в
которых нет облачности только на МСУ-МР.
Второй вариант использовался для оценки точно-
сти детектирования ледяного покрова по данным
МСУ-МР на границах льда с водой и с облачно-
стью, поскольку маски облачности MODIS и
МСУ-МР отличаются. Результаты отражены в
табл. 4.

Проводя анализ результатов из табл. 4, можно
отметить, что если брать безоблачные пиксели на
обоих приборах, то имеет место высокая точность
94.8%, а также низкая вероятность ложного де-
тектирования 13.1%. Однако, если учитывать без-
облачные пиксели только по МСУ-МР, то точ-
ность становится ниже, а вероятность ошибки
выше. Для выяснения причин этого было прове-
дено сравнение и подробный анализ валидации с
эталонными картами.

Валидация с эталоном проводилась как для
карт по данным МСУ-МР, так и для карт по дан-
ным MODIS. Результат показан в табл. 5.

Примеры эталонных карт и карт по данным
МСУ-МР, MODIS показаны на рис. 4.

Анализируя информацию, полученную из
табл. 5 и рис. 4, можно сделать вывод, что разра-
ботанный классификатор обладает высокой точ-
ностью – 96.7%, имеет вероятность определения
97.1% и с вероятностью 11.1% классифицирует
пиксели маски ледяного покрова ошибочно. Это
означает, что из всех дешифрированных пиксе-
лей эталонных карт только 2.9% не были обнару-
жены, а 11.1% всех пикселей были ложно класси-
фицированы. Карты MODIS хоть и имеют боль-
шую точность – 97.9%, но только 69.4% всех
эталонных пикселей ледяного покрова было об-
наружено, то есть продукт MOD10 имеет недобор
в детектировании льда.

Анализируя информацию фрагмента 3 на рис. 4,
видно, что маска льда по данным MODIS в неко-
торых местах имеет прямоугольную форму.
В описании алгоритма MOD10 указано, что по
краям ледяного покрова пиксели часто иденти-
фицируются как облачные. Эти проблемные пик-
сели иногда занимают большие площади, в гра-
ницах которых находится редкий или тонкий лед
на краю ледяного массива. Эта проблема связана

с пороговой методикой детектирования облачно-
сти по MODIS.

Стоит отметить, что кроме более высокой ве-
роятности детектирования льда, разработанный
классификатор с достаточной точностью выделя-
ет границы ниласовых форм льда, которые не вы-
деляются в продукте MOD10 (рис. 4). Также,
сравнивая фрагменты 3 и 4 на рис. 4, можно заме-
тить, что область у правого берега о. Сахалин, где
находится лед, имеющий более темные тона, на
картах MODIS детектируется как облачность, а
на картах МСУ-МР – как лед, что соответствует
факту. Таким образом, разработанный нейросе-
тевой классификатор оказался более чувстви-
тельным к распознаванию льда с наличием на
нем подтаявшего снега, перемешанного с соле-
ной морской водой, что является весомым факто-
ром в пользу его применения в оперативной
практике.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе описан процесс получения рабочей
методики определения маски льда по данным
прибора МСУ-МР с использованием технологии
сверточных нейронных сетей. Для обучения ней-
росети была создана выборка из 17 тысяч текстур,
в которую входили данные МСУ-МР за период с
2017 по 2019 гг. Эмпирическим путем были вы-
браны оптимальные: архитектура сети, размер
текстур и входные параметры.

Валидация по картам, полученным по данным
прибора MODIS, показала точность 94.9% и ве-
роятность ложного обнаружения 13.1%. Валида-
ция по эталонным картам показала точность
96.7% и вероятность ложного обнаружения 11.1%.

Таблица 4. Валидация рассчитанных карт МСУ-МР
по данным MODIS

Параметр Первый вариант Второй вариант

Precision 94.89 69.09
POD 98.78 98.82
F-measure 96.79 81.32
POFD 13.11 38.84

Таблица 5. Валидация карт МСУ-МР и MODIS по эта-
лонным данным

Параметр Сравнение
с МСУ-МР

Сравнение с 
MODIS

Precision 96.71 97.99
POD 97.13 69.47
F-measure 96.92 81.30
POFD 11.10 3.60
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Полученный нейросетевой классификатор может
быть внедрен в оперативную работу специали-
стов для автоматизации начального этапа детек-
тирования ледяного покрова, связанного с выде-
лением кромки льда.

Проведенная работа является заделом для
дальнейших работ по созданию тематических
продуктов: возрастные характеристики, сплочен-
ность и толщина льда.
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Ice Cover Detection of the Far Eastern Seas Using the MSU-MR Instrument
of the Meteor-M No. 2 Satellite

M. O. Kuchma1, Z. N. Lotareva1, and L. A. Slesarenko1

1Far-Eastern Center of State Research Center for Space Hydrometeorology “Planeta”, Khabarovsk, Russia

In this paper the technology for determining the boundaries of the sea ice cover using a convolutional neural
network in relation to the data of a low-resolution multispectral scanning device installed on the Russian sat-
ellite “Meteor-M” No. 2 is considered. The paper describes the selection criteria for the parameters involved
in training the neural network, as well as the process of texture size determination. The classification score of
the developed model was determined using machine learning metrics. The validation results showed that the
obtained algorithm has an probability of detection 94.9 and 96.7% in comparison with the maps of the ice
cover boundaries from MOD10 product of the MODIS instrument and archived maps of ice conditions, built
in accordance with the WMO international nomenclature for sea ice.

Keywords: remote sensing, MSU-MR, convolutional neural network, texture, ice, sea ice cover
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