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Рассматривается задача сегментации облачности на 
панхроматических изображениях, полученных высокоде-
тальной съемочной аппаратурой «Геотон» космических 
аппаратов дистанционного зондирования Земли «Ресурс-П». 
Предлагается архитектура искусственной нейронной сети, 
позволяющая с меньшими вычислительными затратами 
достичь качества сегментации, не уступающего более 
сложным известным архитектурам. Рассматривается во-
прос выбора оптимального уровня предварительной радио-
метрической обработки сегментируемых изображений. 
Приводятся результаты экспериментальных исследований 
разработанного программного комплекса и достигнутые 
значения показателей качества сегментации. 
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Введение  

Наличие облачности является фактором, ограничи-
вающим применение данных дистанционного зондиро-
вания Земли (ДЗЗ) видимого и инфракрасного диапазо-
нов. Сплошная облачность загораживает от космическо-
го аппарата объекты земной поверхности, не давая их 
наблюдать, а полупрозрачная дымка искажает яркость и 
контрастность наблюдаемых объектов, существенно 
затрудняя их дешифрацию и измерение физических 
свойств. При стереофотограмметрической обработке [1, 
2] пар космических снимков наличие облачности приво-
дит к тому, что измеряется высота не рельефа земной 
поверхности, а высота облака. В связи с этим при обра-
ботке космических снимков видимого и инфракрасного 
диапазонов [3] необходимы выявление и отбраковка 
участков изображения, на которых представлены не 
наземные объекты, а облачность. 

Ручное выделение облачности на изображениях яв-
ляется крайне трудоемкой задачей и существенно огра-
ничивает оперативность получения обработанных кос-
мических снимков. Поэтому актуально развитие автома-
тических методов сегментации облачности. 

Для обнаружения облачности на изображениях мо-
гут использоваться различные признаки: яркостной (об-
лака обычно имеют высокую яркость), колориметриче-
ский (облака обычно имеют серый или белый цвет), 
текстурные (облака обычно имеют гладкую текстуру и 
плавные границы), стереофотограмметрический (при 
наличии нескольких снимков, снятых со стереобазой, 
облака из-за возвышения над поверхностью Земли 
имеют большие геометрические рассогласования на 
таких снимках, чем наземные объекты) [4, 5]. При этом 
наиболее сложной выглядит задача сегментации об-

лачности на панхроматических изображениях, для кото-
рых доступны только два вида признаков: яркостной и 
текстурные. Задача дополнительно усложняется, если 
панхроматические изображения сформированы отече-
ственной аппаратурой «Геотон», устанавливаемой на 
космические аппараты серии «Ресурс-П». Данная аппа-
ратура имеет ограниченный динамический диапазон. 
Перед съемкой участка земной поверхности предсказы-
ваются его энергетические характеристики и выбирается 
соответствующий коэффициент усиления. При этом все 
объекты, энергетическая яркость которых превышает 
некоторый порог насыщения, оказываются засвеченны-
ми. За счет того, что облака, как правило, намного ярче 
наземных объектов, в большинстве случаев на панхро-
матических снимках аппаратуры «Геотон» они оказыва-
ются засвеченными, а для их автоматической сегмента-
ции не остается практически никаких признаков. Тексту-
ра облачности теряется, а яркость искажается. Лишь по 
наличию тени, характерной форме, площади и более 
темным граничным участкам, не подвергшимся искаже-
нию, с той или иной долей вероятности человек может 
распознать на снимке облако и отличить его от других 
засвеченных ярких объектов. 
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Для автоматического решения такой сложной задачи 
детерминированные алгоритмы оказываются мало при-
годны. Однако развитие за последние годы методов 
искусственного интеллекта и в частности искусственных 
нейронных сетей (ИНС) позволяет получить достаточно 
качественное решение даже таких сложных задач. 

Имеется ряд работ по применению ИНС в задаче 
сегментации облачности на мультиспектральных изоб-
ражениях [6-9]. В работе [10] ИНС успешно применены 
для сегментации облачности на панхроматических 
изображениях. Однако известные архитектуры ИНС 
характеризуются большим числом весовых коэффици-
ентов и относительно большим объемом вычислений, 
что существенно затрудняет их обучение и ограничива-
ет скорость нейросетевой обработки. 

В настоящей работе ставится задача разработки ар-
хитектуры ИНС, характеризующейся меньшим количе-
ством весовых коэффициентом и меньшим объемом 
вычислений, при сохранении качества сегментации об-
лачности. 

Выбор показателей качества сегментации 

В настоящее время для оценки качества бинарной 
сегментации используется множество различных пока-
зателей. Рассмотрим основные из них. 

Все показатели предполагают, что имеется резуль-
тат сегментации в виде бинарного растрового изобра-
жения, где один код пикселя соответствует искомому 
объекту, а другой – окружающему фону. В задаче сег-
ментации облачности искомым объектом являются 
сплошная облачность и полупрозрачная дымка, а окру-
жающим фоном – наземные объекты. Также должен 
иметься эталонный результат, полученный, например, в 
результате ручной сегментации. 

Первый показатель – общая точность сегментации 
,a  определяемая как отношение числа пикселей, коды 

которых совпадают на эталонном и полученном резуль-
татах сегментации, к общему числу сегментируемых 
пикселей. 

До единицы показатель a  дополняют ошибки перво-
го и второго рода. Под ошибкой первого рода понимает-
ся ложное выделение искомого объекта (на результате 
сегментации представлен объект, а на эталоне – фон). 
Под ошибкой второго рода понимается пропуск объекта 
(на результате сегментации представлен фон, а на эта-
лоне – объект). 

Абсолютное значение числа ошибок первого и вто-
рого рода в пикселях изображения обычно не использу-
ется. Оно заменяется относительными значениями, 
нормированными общей площадью окружающего фона 
или искомых объектов. Таким образом, вероятность 
возникновения ошибки первого рода    – это отноше-
ние числа пикселей изображения, ложно распознанных 
как объект, к числу пикселей, соответствующих окружа-
ющему фону на эталоне. Вероятность возникновения 
ошибки второго рода   – это отношение числа пиксе-
лей изображения, ошибочно отнесенных к окружающе-
му фону, к числу пикселей, соответствующих искомому 
объекту на эталоне. 

Пусть эталонная доля пикселей изображения, при-
надлежащих искомому объекту, составляет ,  тогда 
общая точность сегментации может быть выражена че-
рез ошибки первого и второго рода как 

1 (1 ) .a        (1) 
Недостатком показателя a  является тот факт, что 

при нулевых значениях   он вырождается в 1 ,a    
т.е., когда искомых объектов крайне мало, оказывается 
неважным, пропускаются они или нет; главное, чтобы не 
было ложных выделений. В обратном случае при 1   
показатель вырождается в 1 ,a    т.е. учитываются 
только пропуски искомого объекта, а ложные выделения 
игнорируются. 

В ряде задач сегментации, особенно в области ме-
дицины, приведенное поведение показателя a  является 
недопустимым, поэтому для таких случаев были разра-
ботаны другие показатели. 

Мера Жаккара J  – отношение числа пикселей, вер-
но отнесенных к объекту, к сумме эталонного числа пик-
селей объекта и числа пикселей, ошибочно отнесенных 
к объекту. Мера Жаккара при 0   ведет себя еще 
менее приемлемым образом. Если выразить меру Жак-
кара через ,    и ,  получится: 

(1 )
(1 )

J  
  




 
.  (2) 

При 0   мера Жаккара вырождается в 
0, 0,
неопределенность, 0.

J



 

  
 Таким образом, на зна-

чение показателя перестают влиять не только ошибки 
второго рода, но и положительные значения ошибок 
первого рода. В отсутствие ошибок первого рода и в 
отсутствие искомых объектов мера Жаккара вырождает-
ся в полную неопределенность, поскольку и числитель, и 
знаменатель в (2) обращаются в ноль. В обратном слу-
чае (т.е. при 1  ) 1 ,J    т.е. ведет себя аналогич-
но показателю a . 

В качестве альтернативы ,a    и   введены пока-
затели точности обнаружения объекта ,p  полноты об-
наружения r  и F-меры. 

Точность обнаружения объекта схожа с мерой Жак-
кара и определяется как отношение числа пикселей, 
верно отнесенных к искомому объекту, к общему числу 
пикселей, отнесенных на результате сегментации к ис-
комому объекту: 

(1 )
(1 ) (1 )

p  
   




  
. (3) 

Поведение меры p  при 0   точно такое же, как у 
меры Жаккара. При 1   мера вырождается в единицу 
независимо от значений   и .  

Полнота обнаружения объекта определяется как от-
ношение числа пикселей, верно отнесенных к искомому 
объекту, к эталонному числу пикселей объекта, т.е. фак-
тически дополняет   до единицы: 

1r   .  (4) 
F-мера является средним гармоническим мер p  и r : 



 

 
 
10 

1 1

2F
p r 


.  (5) 

Также известна  -мера (или коэффициент корреля-
ции Мэттью), определяемая как: 

(1 )(1 )(1 ) (1 ) .
(1 )( (1 ) (1 ) )((1 )(1 ) )

     
        

    


      
  (6) 

При 0   и 1    -мера вырождается в неопре-
деленность (числитель и знаменатель в (6) обнуля- 
ются). 

Таким образом, из приведенного анализа следует, 
что, несмотря на свои недостатки, в экстремальных 
случаях, когда 0   или 1,   наименее неадекват-
но ведет себя мера общей точности сегментации .a  

Исправить ее недостатки на несбалансированных 
данных, когда 0,5   или 0,5,   можно путем вве-

дения поправочных коэффициентов k  и :k  

ˆ 1 (1 )a k k       .  (7) 

В экстремальных ситуациях, когда 0   или 1,   

показатель â  будет также игнорировать одну из вели-
чин   или ,  которая в этот момент является неопре-
деленной, но по мере приближения к экстремальным 
ситуациям за счет коэффициентов k  и k  влияние 

величин   и   на â  можно сделать более сбаланси-
рованным. 

Применительно к задаче сегментации облачности 
введение коэффициентов k  и k  видится нецелесо-
образным. Ситуация пропуска облачности так же плоха, 
как ситуация ложного ее обнаружения. В первом случае 
облачность не отбракуется и негативно отразится на 
последующих видах обработки изображения, а во вто-
ром случае будет ошибочно проигнорирована полезная 
информация. Показатель a  оценивает суммарное ко-
личество ситуаций обоих видов. 

Переход от показателя качества сегментации  
к дифференцируемой функции потерь 
при машинном обучении 

Наиболее распространенной функцией потерь при 
машинном обучении в задаче бинарной сегментации 
является бинарная перекрестная энтропия: 

2 2
1 1

1 ( log (1 ) log (1 )),
M N

ij ij ij ij
i j

H e m e m
MN  

       (8) 

где ( )ij M Ne   – матричное представление эталонного 

результата сегментации размером M N  пикселей, где 
1ije   соответствует наличию искомого объекта, а 

0ije   – отсутствию; ( )ij M Nm   – матричное представле-

ние полученного результата сегментации. 
Основным достоинством такой функции потерь яв-

ляется ее дифференцируемость, что позволяет обучать 
ИНС методами на основе градиентного спуска. Однако 
при 0ijm   или 1ijm   из-за операции логарифмирова-
ния бинарная перекрестная энтропия устремляется в 
бесконечность. Поэтому растровые маски искомого 

объекта ,ijm  получаемые в результате машинного обу-

чения с данной функцией потерь, содержат лишь про-
межуточные значения 0 1,ijm   не позволяющие при-

нять однозначное решение, соответствует данный пик-
сель искомому объекту или нет. Требуется дополни-
тельный поиск некоторого порога бинаризации маски 
( ) .ij M Nm   Кроме того, поскольку для оценки качества 

сегментации используются совершенно другие показа-
тели, рассмотренные ранее, целесообразно при машин-
ном обучении применять функцию потерь, максимально 
близкую к этим показателям. 

Напрямую использовать показатель a  в качестве 
функции потерь невозможно, поскольку он не является 
дифференцируемым. При его расчете подсчитывается 
количество пикселей, которое является дискретной не-
дифференцируемой величиной. Однако можно рассчи-
тать a  как частный случай дифференцируемого выра-
жения. Покажем это. 

Пусть результат сегментации ( )ij M Nm   бинаризован, 

т.е. ijm  может быть только нулем или единицей. Эта-

лонный результат сегментации ( )ij M Ne   предполагается 
бинаризованным изначально. В этом случае число верно 
выявленных пикселей объекта можно записать как 

1 1
,

M N

ij ij
i j

e m
 
  а число верно сегментированных пикселей 

фона как 
1 1

(1 )(1 ).
M N

ij ij
i j

e m
 

   Таким образом, если 

( )ij M Nm   бинаризована, общая точность сегментации 
может быть выражена как 

1 1

1 ( (1 )(1 ))
M N

ij ij ij ij
i j

a e m e m
MN  

    .  (9) 

Выражение (9) является дифференцируемым и его 
дополнение до единицы может использоваться в каче-
стве функции потерь 1 .a   Если ( )ij M Nm   содержит 

только нули и единицы, a  строго соответствует общей 
точности сегментации. Если же ( )ij M Nm   содержит про-

межуточные значения, a  является некоторой прибли-
женной оценкой показателя .a  

Проведенные экспериментальные исследования по-
казали, что на практике в ходе машинного обучения ИНС 
ей оказывается выгодно сформировать маску ( ) ,ij M Nm   
на которой практически не содержится промежуточных 
значений ,ijm  поэтому функция a  с высокой точностью 
соответствует целевому показателю качества сегмента-
ции .a  При этом отпадает необходимость выбора поро-
га для бинаризации ( ) ,ij M Nm   поскольку маска на выхо-
де ИНС уже практически бинаризована. Для тех редких 
пикселей, в которых 0 1,ijm   может быть выбран 
произвольный порог бинаризации, например, равный 
0,5, поскольку на итоговой точности сегментации он по-
чти не отражается. 

Такое поведение ИНС может быть достигнуто следу-
ющим образом. Функцией активации выходного слоя 



Цифровая Обработка Сигналов №3/2023 

 
 

11

ИНС, используемых для бинарной сегментации, как пра-
правило, является сигмоида. Для того чтобы сигмоида 
была близка к нулю, ей на вход нужно подать большое 
по модулю отрицательное значение. Чтобы сигмоида 
была близка к единице, ей на вход должно поступить 
большое положительное значение. Последний слой 
ИНС обычно выполняет некоторое линейное преобра-
зование яркости пикселей изображения. Чтобы обеспе-
чить такой выход сигмоиды, он должен за счет больших 
мультипликативных коэффициентов значительно уси-
лить сигнал. Затем к усиленному сигналу прибавляется 
некоторый аддитивный коэффициент, в результате чего 
сигнал оказывается положительным или отрицатель-
ным. По сути этот аддитивный коэффициент последнего 
слоя ИНС и является порогом, по которому бинаризует-
ся результат сегментации. Он вместе с другими весо-
выми коэффициентами ИНС автоматически подбирает-
ся в ходе машинного обучения. 

Другим достоинством функции потерь 1 a   является 
ее линейность. Машинное обучение ИНС обычно вы-
полняется в пакетном режиме, когда вся обучающая 
выборка делится на пакеты из небольшого числа изоб-
ражений. Одна итерация метода градиентного спуска и 
коррекции весов ИНС путем обратного распространения 
ошибки выполняется в пределах пакета. Соответствен-
но функция потерь рассчитывается только по неболь-
шому числу изображений, представленных в пакете. 
Перебор всех пакетов обучающей выборки составляет 
одну эпоху обучения. По окончании эпохи рассчитывают-
ся потери на всей выборке путем усреднения значений, 
полученных для каждого пакета. Результаты усреднения 
используются для проверки, улучшила ли свою работу 
ИНС в ходе эпохи обучения. Если функция потерь явля-
ется линейной, то усреднение ее значений, рассчитанных 
для отдельных пакетов, дает строгое значение функции 
потерь для всей обучающей выборки. Если функция по-
терь является нелинейной, то для получения истинного 
ее значения для всей обучающей выборки необходимы 
более сложные алгоритмы комбинирования значений 
потерь, рассчитанных по отдельным пакетам. Существу-
ющие широко используемые средства машинного обуче-
ния такие сложные алгоритмы обычно не поддерживают, 
а усреднение потерь, рассчитанных по отдельным паке-
там, искажает нелинейные целевые функции, оптимизи-
руемые при обучении. 

Для сверточных ИНС, которые по сути эквивалентны 
некоторому нелинейному фильтру конечной апертуры, 
при расчете потерь нужно учитывать наличие краевых 
эффектов фильтрации. Для этого либо размеры выхода 
ИНС должны быть уменьшены по сравнению с входом 
на апертуру фильтра, либо расчет потерь должен ве-
стись лишь по центральной части выходного изображе-
ния. Если вовлекать области краевых эффектов в рас-
чет потерь, ИНС при обучении будет вынуждена 
уменьшать размер окрестности, которую она анализи-
рует, обнуляя часть своих коэффициентов, чтобы осла-
бить краевые эффекты. В этом случае архитектура ИНС 
будет использоваться не полностью, что может нега-
тивно отразиться на качестве результата. 

Выбор архитектуры ИНС 
Наиболее распространенной архитектурой ИНС, 

применяемой в задачах бинарной сегментации, являет-
ся «U-Net» [11]. Это сверточная ИНС, основанная на 
пирамидальной обработке. Каждый следующий уровень 
пирамиды формируется путем выполнения двух сверток 
в окне 3 3  с активационной функцией типа «линейный 
выпрямитель» (англ. rectified linear unit, ReLU) и увели-
чения шага дискретизации в 2 раза с выбором макси-
мального значения в окне 2 2.  На каждом следующем 
уровне пирамиды число каналов изображения увеличи-
вается в 2 раза. Пирамида содержит 6 уровней. После 
достижения верхнего уровня начинается обратная опе-
рация. Шаг дискретизации изображения уменьшается в 
2 раза с выполнением интерполяции и сокращением в 
2 раза числа каналов. К полученному изображению в 
качестве дополнительных каналов добавляется преды-
дущий слой пирамиды, затем выполняются две свертки 
в окне 3 3  с активационной функцией типа «линейный 
выпрямитель» и снова сокращается в 2 раза число ка-
налов. По достижении нижнего слоя пирамиды выполня-
ется линейное преобразование яркости изображения с 
сигмоидой в качестве активационной функции и сокра-
щением числа каналов до одного. Графическое пред-
ставление архитектуры ИНС (рис. 1) напоминает букву 
«U», что определило название архитектуры. Число ка-
налов, формируемых на нижнем слое пирамиды, в клас-
сической архитектуре «U-Net» составляет 64. 

Авторы архитектуры «U-Net» применили ее для сег-
ментации медицинских изображений. В их задаче поло-
жительного результата удалось достичь на небольшой 
обучающей выборке. 

В задаче сегментации облачности на панхромаческих 
изображениях обучающую выборку приходится делать 
больших размеров. Это связано с большим разнообра-
зием объектов, которые могут быть представлены на 
космических снимках. Обучающая выборка должна 
включать все основные виды объектов, чтобы все из них 
ИНС научилась отделять от облачности. Кроме того, 
сама облачность отличается крайне широким разнооб-
разием по форме, структуре, яркости, прозрачности. 
Одни облака могут находиться в тени других облаков и 
быть хуже освещенными. Полупрозрачная дымка может 
располагаться над любыми другими видами объектов. 

Машинное обучение сложных многослойных архитек-
тур ИНС на больших обучающих выборках крайне за-
труднительно, поскольку требует огромного объема вы-
числений. При большом числе слоев из-за накапливаю-
щихся погрешностей алгоритма обратного распростра-
нения ошибки сходимость машинного обучения крайне 
низкая. Требуются десятки и сотни тысяч эпох обучения 
для минимизации целевой функции, а если обучающая 
выборка большая, то одна эпоха может длиться не-
сколько часов даже на современных графических уско-
рителях вычислений. 

В работе [12] был предложен механизм существенно-
го ускорения обучения многослойных ИНС – пакетная 
нормализация. В рамках этого механизма в ИНС после 
каждого сверточного  слоя  (кроме  выходного)  добавля- 
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Рис. 1. Классическая архитектура ИНС «U-Net» 

ются слои нормализации, которые в ходе обучения в 
пределах пакета рассчитывают среднее значение и 
дисперсию сигнала, а затем выполняют линейное пре-
образование сигнала, обнуляя его среднее и делая 
дисперсию единичной. Коэффициенты линейного пре-
образования оказываются уникальными для каждого 
пакета, однако в ходе обучения запоминаются усред-
ненные значения этих коэффициентов, которые исполь-
зуются при штатной работе обученной ИНС, когда уже 
нет никаких пакетов, а обрабатывается то или иное от-
дельное изображение. 

Пакетная нормализация позволяет сократить ма-
шинное обучение ИНС до нескольких десятков или со-
тен эпох, однако потери, рассчитываемые в ходе обуче-
ния и получаемые в ходе последующего штатного 
функционирования, разнятся из-за различной работы 
слоев пакетной нормализации в этих режимах. Поэтому 
для корректного обучения необходимо в пределах каж-
дой эпохи рассчитывать функцию потерь дважды: один 
раз в ходе итераций градиентного спуска в режиме обу-
чения и второй раз в конце эпохи в режиме штатной 
работы для оценки истинного значения потерь. 

Другой проблемой машинного обучения ИНС явля-
ется так называемое переобучение. С точки зрения ма-
тематики минимизация целевой функции в пределах 
обучающей выборки не гарантирует, что целевая функ-
ция будет принимать малые значения за пределами 
этой выборки. Поэтому иногда случается, что обученная 
ИНС хорошо работает в пределах обучающей выборки, 
но выдает совершенно неприемлемые результаты на 
других изображениях. Особенно часто это происходит, 
когда выборка непредставительна (т.е. не охватывает 
все типовые варианты, которые в дальнейшем могут 
быть поданы на вход ИНС) или мала по объему, когда 
ИНС в своих коэффициентах может просто запомнить 
таблицу преобразования небольшого количества ком-
бинаций на входе в требуемый выход. 

Чтобы избежать переобучения, обычно выделяют 
две выборки: обучающую и валидационную. Обучаю-
щая выборка делится на пакеты, по которым выполня-
ются итерации градиентного спуска, а по окончании 

эпохи выполняется расчет потерь по валидационной 
выборке. Т.е. для коррекции весов ИНС используются 
значения потерь, полученные по обучающей выборке, в 
т.ч. с применением пакетной нормализации, а миними-
зируется целевая функция, рассчитанная по валидаци-
онной выборке в режиме штатной работы ИНС. 

Чтобы пакетная нормализация работала корректно, 
необходимо выбрать достаточно большой размер паке-
та и более менее равномерно размешать обучающую 
выборку, чтобы в каждом пакете на изображениях было 
представлено как можно больше различных видов объ-
ектов. Тогда статистические характеристики сигналов на 
выходе сверточных слоев в рамках каждого пакета будут 
достаточно стабильными, и их усредненные значения, 
которые используются при штатной работе ИНС, будут 
близкими к ним. В этом случае ИНС обучается быстро и 
способна достичь малых значений функции потерь как 
на обучающей, так и на валидационной выборках. Если 
же размер пакета недостаточно большой, потери на 
обучающей выборке снижаются достаточно быстро, но в 
режиме штатной работы на валидационной выборке 
потери остаются стабильно высокими. Однако размер 
пакета, который можно выбрать, ограничен объемом 
памяти графического ускорителя. Нормализация требует 
одновременного доступа к данным всего пакета изобра-
жений для расчета их статистических характеристик. 
Число слоев нормализации в многослойных сетях изме-
ряется десятками. Если все данные не будут размещены 
в быстродействующей памяти, время обработки одного 
пакета катастрофически увеличивается, что лишает 
смысла пакетную нормализацию как способ ускорения 
машинного обучения. 

Классическая архитектура «U-Net» была разработана 
без учета применения в сочетании с пакетной нормали-
зацией. В то же время в задаче сегментации облачности 
без применения пакетной нормализации обучить ИНС за 
приемлемое время не представляется возможным. По-
этому в архитектуру «U-Net» были добавлены слои нор-
мализации. Однако из-за большого числа слоев и боль-
шого числа каналов на выходе промежуточных слоев 
ИНС «U-Net» в 11 Гбайт памяти графического ускорителя 



Цифровая Обработка Сигналов №3/2023 

 
 

13

NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti удается разместить пакет 
только из 3 изображений 512 512  пикселей. Это слиш-
ком малый размер пакета, чтобы в нем удалось пред-
ставить все возможные виды объектов. В результате 
значение функции потерь 1 a   на валидационной вы-
борке не опускается ниже 0,0584. 

В связи с этим было принято решение в 2 раза со-
кратить число каналов во всех промежуточных слоях 
ИНС «U-Net», за счет чего становится возможным уве-
личение размера пакета до 6 изображений. В этом слу-
чае удалось достичь значения функции потерь 1 a   на 
валидационной выборке, равного 0,0228. 

Однако при этом времена обучения ИНС и нейросе-
тевой сегментации остались достаточно высокими. По-
этому были проведены эксперименты по дальнейшему 
упрощению архитектуры «U-Net». Основным достоин-
ством «U-Net» является пирамидальная организация 
обработки, позволяющая относительно быстро анализи-
ровать широкую окрестность пикселя (радиусом порядка 
100 пикселей). Было решено развить идею пирамидаль-
ной обработки, увеличив на единицу высоту пирамиды и 
сократив в 2 раза число сверточных слоев на каждом 
уровне пирамиды. Размер анализируемой окрестности 
при этом остается таким же, но существенно сокращает-
ся число слоев ИНС. Число каналов на каждом уровне 
пирамиды дополнительно сокращено в 2 раза. На ниж-
нем уровне пирамиды, таким образом, формируется 16 
каналов. При этом за счет большей высоты на верхнем 
уровне пирамиды число каналов оказывается лишь в 
2 раза меньше, чем в классической архитектуре «U-Net». 
Для обработки одного изображения 512 512  пикселей 
с помощью модифицированной архитектуры требуется 
порядка 10 млрд сложений и умножений, в то время как 
для классической архитектуры «U-Net» – порядка 

218 млрд, а для архитектуры «U-Net» с в 2 раза умень-
шенным числом каналов в промежуточных слоях – по-
рядка 55 млрд. 

Модифицированная архитектура ИНС представлена 
на рис. 2. После модификации она напоминает более 
высокую и более узкую букву «U», поэтому назовем мо-
дифицированную архитектуру «Lanky U-Net». Размер 
пакета для «Lanky U-Net» удалось увеличить до 13 изоб-
ражений. По результатам машинного обучения «Lanky 
U-Net» было достигнуто значение функции потерь 1 a   
на валидационной выборке, равное 0,0219. Таким обра-
зом, «Lanky U-Net» в задаче сегментации облачности на 
панхроматических изображениях аппаратуры «Геотон» 
космических аппаратов «Ресурс-П» обеспечивает чуть 
более высокое качество сегментации, чем архитектура 
«U-Net» с уменьшенным в 2 раза числом каналов, при в 
5,5 раз меньшем объеме вычислений. Классическая ар-
хитектура «U-Net» потенциально способна обучиться до 
сопоставимых результатов, но лишь при развитии графи-
ческих ускорителей вычислений, когда объем их памяти 
позволит задать приемлемый размер пакета при обуче-
нии «U-Net». 

Дополнительным недостатком пакетной нормализа-
ции является небольшое увеличение объема вычисле-
ний при штатной работе ИНС из-за затрат на линейное 
преобразование яркостей изображения после каждого 
сверточного слоя. В то же время, если разместить слой 
нормализации не после активационной функции свер-
точного слоя, а между сверткой и активацией, то этих 
затрат при штатной работе можно избежать путем при-
менения линейного преобразования не к свернутому 
изображению, а к весовым коэффициентам свертки. Ес-
ли функция активации существенно нелинейная, такая 
перестановка положения  слоев  нормализации  не имеет 

 
Рис. 2. Предлагаемая архитектура ИНС «Lanky U-Net» 
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смысла. Однако для активационной функции «линейный 
выпрямитель», являющейся кусочно-линейной, такая 
перестановка может быть допустима. Архитектура 
«Lanky U-Net» была обучена с измененным положением 
слоев пакетной нормализации. Сходимость процесса 
обучения от этого незначительно ухудшилась. Достигну-
тое значение функции потерь 1 a   на валидационной 
выборке составило 0,0224. Таким образом, за счет пере-
становки слоев пакетную нормализацию можно приме-
нять при обучении ИНС без снижения скорости штатной 
работы, достигая при этом практически такого же каче-
ства сегментации. 

Выбор уровня радиометрической обработки 
входных данных ИНС 

В работе [10] для сегментации облачности предла-
галось выполнять радиометрическую нормализацию 
панхроматических изображений. Космические снимки 
могут быть сняты с различным коэффициентом усиле-
ния и в разных условиях освещенности. Для устранения 
первого фактора коды яркости изображения необходи-
мо пересчитать в единицы энергетической яркости, ис-
пользуя коэффициенты градуировочной характеристики 
съемочного устройства. Для устранения второго факто-
ра можно предположить, что поверхность наблюдаемых 
объектов является горизонтально расположенной лам-
бертовой поверхностью, и разделить значение полу-
ченной энергетической яркости на косинус зенитного 
угла Солнца в момент съемки, пренебрегая поглощени-
ем и рассеянием света в атмосфере. Именно преобра-
зованные таким образом изображения использовались 
для выбора и обучения архитектуры ИНС в настоящей 
работе. 

Однако выполненная таким образом радиометриче-
ская нормализация является приближенной. 

Во-первых, для облачности, в большинстве случаев 
засвеченной, пересчет кодов яркости в единицы энерге-
тической яркости является некорректным. Значения 
энергетической яркости получаются существенно зани-
женными, и облачность потенциально может быть спу-
тана с менее яркими объектами. И если в исходных ко-
дах яркости по абсолютному значению кода можно по-
нять, что это область насыщения, то после преобразо-
вания получаемая энергетическая яркость может как 
принадлежать области насыщения при большом коэф-
фициенте усиления, так и не принадлежать ей при ма-
лом коэффициенте. 

Во-вторых, облачность не является горизонтальной 
ламбертовой поверхностью. Облака – это взвешенные в 
воздухе скопления капель воды. Рассеяние излучения 
этими каплями происходит не на плоской границе облака, 
а в некоторой его толще. Поэтому деление на косинус 
зенитного угла Солнца для облачности не применимо. 

Таким образом, радиометрическая нормализация 
позволяет существенно снизить вариации яркости 
наземных объектов, но при этом существенно искажает 
яркость искомой облачности. Поэтому заранее предска-
зать, повышает или понижает качество сегментации 
облачности такая радиометрическая обработка исход-
ного изображения, не представляется возможным. Сле-

довательно, необходимо провести соответствующие 
экспериментальные исследования, в которых ИНС обу-
чаются сегментации облачности на полностью нормали-
зованных изображениях, изображениях, пересчитанных 
в единицы энергетической яркости, и исходных ненор-
мализованных изображениях. 

Экспериментальные исследования показали, что 
ИНС «Lanky U-Net» со слоями нормализации, располо-
женными между сверткой и активационной функцией, 
обучается до следующих значений функции потерь на 
валидационной выборке:  

– 0,0224 для полностью нормализованных изображе-
ний; 

– 0,0226 для изображений, пересчитанных в единицы 
энергетической яркости; 

– 0,0199 для исходных изображений. 
Из полученных оценок можно сделать вывод, что 

любая нормализация в среднем снижает качество сег-
ментации облачности. Визуальный анализ результатов 
сегментации показал, что на полностью или частично 
нормализованных изображениях плохо выделяются за-
свеченные облака, но достаточно неплохо отделяются 
от облачности другие яркие объекты: пески, снега, кры-
ши зданий. При сегментации по исходным изображениям 
засвеченные облака почти не пропускаются, зато суще-
ственно учащаются случаи ложного распознавания в 
качестве облачности других ярких объектов. В связи с 
этим возникла идея подать на вход ИНС многоканальное 
изображение, в каналах которого содержится по-
разному нормализованный исходный снимок, и поручить 
ИНС самой определить, по какому из этих каналов ей 
лучше выделить облачность. 

Были рассмотрены следующие варианты входных 
данных ИНС: 

– исходное и полностью нормализованное изображе-
ния (2 канала); 

– исходное и частично нормализованное (до энерге-
тических яркостей) изображения (2 канала); 

– исходное, частично нормализованное и полностью 
нормализованное изображения (3 канала). 

В результате обучения ИНС были достигнуты следу-
ющие значения функции потерь на валидационной вы-
борке: 0,0189 для первого варианта, 0,0181 для второго 
варианта и 0,0170 для третьего варианта. Видно, что 
добавление только полностью нормализованных изоб-
ражений относительно слабо помогает лучше выделить 
облачность, а более существенный положительный эф-
фект наблюдается от добавления частично нормализо-
ванных изображений. Максимальный же эффект дает 
добавление полностью нормализованных изображений  
в сочетании с частично нормализованными изображе- 
ниями. 

Таким образом, на вход нейронной сети наиболее 
целесообразно подавать в трех каналах: 

– исходное изображение в кодах яркости, по которо-
му ИНС может обнаружить засвеченные объекты; 

– частично нормализованное изображение в едини-
цах энергетической яркости, по которому ИНС наилуч-
шим образом может обнаружить незасвеченную облач-
ность; 
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– полностью нормализованное изображение, на ко-
тором минимальны возможные вариации яркости 
наземных объектов, что позволяет лучше отделить их 
от облачности. 

Экспериментальные исследования 

Обучающая и валидационная выборки составлены 
из фрагментов размером 512 512  пикселей 32 обзор-
ных панхроматических снимков аппаратуры «Геотон» 
космических аппаратов «Ресурс-П» № 1-3. Снимки по-
лучены с различными коэффициентами усиления при 
различных зенитных углах Солнца и включают все ос-
новные типы наблюдаемых объектов: городскую за-
стройку, водоемы, поля, леса, горы со снежными шап-
ками, пески, засвеченную и незасвеченную сплошную 
облачность, а также полупрозрачную дымку. Шаг дис-
кретизации обзорного изображения увеличен в 8 раз по 
сравнению с детальным и составляет около 6,5 м на 
земной поверхности. Это позволяет охватывать 
нейронной сетью в 64 раза большую площадь земной 
поверхности при малом объеме вычислений. За счет 
большого размера облаков и относительно гладкой их 
текстуры вся основная информация для отделения об-

лачности от других объектов на обзорном изображении 
сохраняется. Фрагментам, составляющим обучающую и 
валидационную выборки, соответствует примерно поло-
вина суммарной площади снимков, при этом объем обу-
чающей выборки в 9 раз больше (13837 фрагментов), 
чем валидационной (1537 фрагментов). 

Все результаты обучения, приведенные ранее, полу-
чены на описанных выборках. Сами исходные снимки 
составляют тестовую выборку, для которой вручную по-
лучены эталонные маски облачности. Для выполнения 
исследований разработан программный комплекс, реа-
лизующий рассмотренную нейросетевую сегментацию. 
При тестах снимки разбиваются на фрагменты с пере-
крытием 256 пикселей. Перекрытие выбрано так, чтобы 
оно было больше или равно диаметру окрестности пик-
селя, анализируемой ИНС, а также кратно 32. Кратность 
32 обусловлена тем, что слои прореживания с выбором 
максимального значения инвариантны к сдвигу сигнала 
только на целое число своих апертур. Таким образом 
гарантируется отсутствие блочных артефактов. На краях 
тестовые изображения зеркально дополняются на 
128 пикселей. 

В таблице приведены значения показателей ,a    и  
Показатели качества сегментации облачности на тестовых изображениях 

№ п/п Ширина  
изображения, пикс. 

Высота  
изображения, пикс.       a  

1 5625 11298 0,024 0,001 0,304 0,992 
2 4500 11406 0,125 0,014 0,017 0,985 
3 4500 11172 0,735 0,093 0,012 0,966 
4 5625 16014 0,306 0,005 0,029 0,987 
5 5625 8094 0,058 0,009 0,206 0,980 
6 4500 8850 0,059 0,013 0,104 0,981 
7 4500 11244 0,495 0,028 0,042 0,965 
8 5625 18678 0,922 0,258 0,011 0,970 
9 5625 13818 0,000 0,000 – 1,000 

10 5625 13782 0,000 0,001 – 0,999 
11 5625 10380 0,704 0,306 0,009 0,903 
12 5625 13800 0,432 0,024 0,024 0,976 
13 5625 19956 0,131 0,021 0,088 0,970 
14 3375 8688 0,000 0,433 – 0,567 
15 5625 20028 0,136 0,025 0,048 0,972 
16 4500 10470 0,915 0,699 0,004 0,937 
17 4500 8688 0,584 0,254 0,023 0,881 
18 4096 8704 0,071 0,019 0,046 0,979 
19 4096 9216 0,321 0,035 0,011 0,973 
20 5625 6870 0,960 0,498 0,001 0,979 
21 5625 7446 0,184 0,021 0,042 0,975 
22 6204 4572 0,284 0,014 0,080 0,967 
23 6580 10873 0,155 0,014 0,045 0,981 
24 1453 4359 0,017 0,005 0,322 0,989 
25 6258 34244 0,456 0,036 0,035 0,965 
26 5145 17923 0,000 0,000 – 1,000 
27 5469 8464 0,000 0,001 – 0,999 
28 6305 30814 0,000 0,001 – 0,999 
29 6289 7842 0,000 0,009 – 0,991 
30 6304 10753 0,000 0,007 – 0,993 
31 6338 10287 0,000 0,002 – 0,998 
32 5183 8319 0,000 0,000 – 1,000 

Итого 0,253 0,029 0,025 0,972 
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а) б) 

   
в) г) д) 

Рис. 3. Примеры результатов сегментации облачности:  
а) выделение сплошной облачности и ложное обнаружение дымки на мелководном озере;  

б) корректное отделение облачности от песчаных карьеров; в) песок не выделен как облачность;  
г) наиболее яркий песок с гладкой текстурой ошибочно выделен как облачность;  

д) снежные шапки гор практически не выделяются как облачность 
 

  для всех тестовых снимков, а также итоговые значе-
ния показателей, рассчитанные с учетом площади каж-
дого снимка и доли облачности на нем, достигнутые 
нейронной сетью «Lanky U-Net» со слоями нормализа-
ции, расположенными между сверткой и активационной 

функцией, на вход которой подаются в трех каналах 
различные виды нормализации яркостей. Итоговое зна-
чение показателя a  составляет 0,972. При этом резуль-
таты сегментации оказались неплохо сбалансированы 
по вероятностям ошибок первого и второго рода, со-
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ставляющим 0,029 и 0,025 соответственно. Скорость 
обработки на графическом ускорителе NVIDIA GeForce 
RTX 2080 Ti составила 7,4 Мпикс./с. 

На рис. 3 приведены примеры сегментации облачно-
сти. Визуальный анализ показывает, что ИНС в основ-
ном удается отличить сплошную облачность от других 
ярких объектов: песков, крыш зданий, снегов. При этом 
полупрозрачная дымка выделяется плохо, и иногда за 
нее могут быть ошибочно приняты мелководные водое-
мы с просвечивающим дном и пески. 
Заключение 

В настоящей работе предложена архитектура ИНС 
«Lanky U-Net», позволяющая при в 5,5 раз меньшем 
объеме вычислений, чем у архитектуры «U-Net» с 
уменьшенным в 2 раза числом каналов, достигнуть того 
же качества сегментации облачности на панхроматиче-
ских изображениях. Проведены исследования по выбо-
ру уровня радиометрической обработки исходных дан-
ных ИНС. Предложено подавать на вход ИНС в трех 
каналах: изображение, полностью нормализованное с 
учетом зенитного угла Солнца; изображение, частично 
нормализованное путем пересчета в энергетические 
яркости на входном зрачке съемочного устройства; ис-
ходное изображение в кодах яркости. Достигнуты общая 
точность сегментации 0,972, вероятность возникнове-
ния ошибок первого рода 0,029, вероятность возникно-
вения ошибок второго рода 0,025 и скорость обработки 
на графическом ускорителе NVIDIA GeForce RTX 
2080 Ti 7,4 Мпикс./с. 
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ляющих средств поражения: Научное издание, М.: Изд-во «Горячая линия-
Телеком», 2023 г. 178 с.: ил. 

Рассмотрены вопросы повышения информативности бортового комплекса обороны лета-
тельного аппарата для увеличения эффективности его защиты от управляемого ракетного ору-
жия за счет согласованного помехового, маневренного и огневого противодействия. Изложены 
и систематизированы основные проблемы по защите летательного аппарата от управляемых 
средств поражения, а также рассмотрены основные пути повышения эффективности его защи-
ты от них. Даны оценочные расчеты отражательных свойств головок самонаведения управля-
емых ракет класса «воздух-воздух» и «земля-воздух», как объектов радиолокационного 
наблюдения. Представлено описание и проведен анализ результатов полунатурного экспери-
ментального исследования. На основе векторно-алгебраического подхода к формализации 
задач определения координат объектов в многопозиционной измерительной системе проведен 
синтез алгоритма оценки декартовых координат атакующей ракеты по суммарно-
дальномерной информации.  

Для специалистов, занимающихся вопросами защиты летательных аппаратов, научных работников и инженеров. Может 
быть полезна аспирантам и студентам вузов. 


