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В работе предложен метод автоматической послойной классификации многоярусной облачности на основе 
информации о текстуре спутниковых снимков MODIS с пространственным разрешением 250 м с примене-
нием технологии искусственных нейронных сетей и методов нечеткой логики. Приведена классификация 
облачности, основанная на действующем метеорологическом стандарте и Атласе облаков. Рассматривают-
ся четыре метода статистического подхода к описанию текстуры изображений: Gray-Level Co-occurrence 
Matrix, Gray-Level Difference Vector, Sum And Difference Histogram и One-Dimensional Signal Histogram. Из-
лагается методика подбора параметров гибридного классификатора, основанная на определении информа-
тивности текстурных признаков методом Add. Представлены результаты формирования системы эффектив-
ных классификационных характеристик и достигнутые при их использовании показатели классификации 
однослойной облачности и облаков вертикального развития. Определены наиболее часто повторяющиеся 
сочетания облаков каждого из трех ярусов, наблюдаемых одновременно над территорией Томска в период 
с 2008 по 2012 г. (двухслойная и трехслойная облачность). Обсуждаются результаты классификации много-
ярусной облачности на основе тестовой выборки и перспективы дальнейшего развития работы. Приведены 
примеры классификации изображений на полноразмерных спутниковых снимках MODIS территории Том-
ской области.
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Введение

В настоящее время данные дистанционного зондирования Земли из космоса явля-
ются единственным источником получения информации о макросистемах облачности, 
поскольку сеть наземных и судовых метеостанций не позволяет охватить их в полном 
объеме. На основе тематических продуктов спутниковой съемки, например MOD06_L2, 
успешно восстанавливаются такие параметры облаков, как высота и температура их верх-
ней границы, водность, фазовый состав, оптическая толщина, эффективный радиус ча-
стиц и другие (http://modis.gsfc.nasa.gov). Однако при решении различных задач климато-
логии и метеорологии необходимой является информация о типе облаков, формирующих 
глобальное поле облачности. Например, при прогнозировании погоды знание структуры 
макросистемы облаков помогает определить тип облачного фронта (теплый, холодный, 
окклюзия) (Облака…, 1989).

В настоящее время подобную информацию можно получить как на основе резуль-
татов наблюдений сети наземных и судовых метеостанций, расположенных по всему 
миру, так и путем использования методов автоматической классификации облачности на 
спутниковых снимках. При этом результаты классификации на метеостанциях зависят 
от опыта и знаний техника-метеоролога, поскольку решение о типе наблюдаемой облач-

Современные проблемы дистанционного зондирования Земли из космоса. 2015. Т. 12. № 6. С. 162–173



163

ности принимается на основе его морфологического описания, приведенного в Атласе 
облаков (Беспалов и др., 2011). Методы автоматической классификации облачности по 
спутниковым снимкам (Bankert et al., 2009; Волкова, 2013; Астафуров, Скороходов, 2014) 
в настоящее время не обладают достаточной полнотой, поскольку позволяют разделять 
облака только по 10–14 разновидностям из 27 возможных, к которым относятся основ-
ные формы облачности (Росгидромет, 2013). На метеостанциях классифицируются об-
лака сразу нескольких ярусов одновременно при наличии полупрозрачной облачности, 
разрывов между облаками и некоторых других условиях. Существенным недостатком 
методов автоматической классификации облачности по спутниковым данным является 
их низкая эффективность при наличии на снимках полупрозрачных облаков верхнего и 
среднего ярусов, искажающих текстуру изображения нижележащей облачности. В этом 
случае возникает неопределенность, к какой разновидности облаков отнести исследуе-
мый фрагмент облачности.

При наличии таких неопределенностей (размытость природы искомой классифика-
ции) эффективным решением подобных задач является использование методов нечеткой 
логики (Вятченин, 2004). Эти методы были успешно апробированы в (Baum et al., 1997) 
для обнаружения участков изображений на спутниковых снимках AVHRR, принадлежащих 
многоярусной облачности. При этом в известных нам работах вопрос послойной классифи-
кации многоярусной облачности не рассматривался. Целью данной работы является разра-
ботка метода автоматической послойной классификации многоярусной облачности на ос-
нове информации о текстуре спутниковых снимков MODIS с использованием технологии 
нейронных сетей и методов нечеткой логики.

Исходные данные

При решении задач автоматической классификации изображений начальным эта-
пом является поиск характерных образцов для них и составление обучающей и тесто-
вой выборок. В работе используются данные MODIS с пространственным разрешением 
250 м для спектрального интервала 0,62–0,67 мкм, полученные в дневное время и при от-
сутствии снежного покрова, когда на метеостанциях фиксировалась только однослойная 
облачность или облака вертикального развития. Из всех систем космического базирова-
ния, позволяющих снимать макросистемы облачности, снимки MODIS обладают одним 
из лучших пространственных разрешений, благодаря чему получаются более детали-
зированные снимки облачного поля. Это, в свою очередь, позволяет выделять больше 
текстурных особенностей изображений и, как следствие, большее число разновиднос
тей облаков. Путем сопоставления архивных данных наземных и судовых метеостанций 
(http://cdiac.ornl.gov) со спутниковой съемкой MODIS (http://ladsweb.nascom.nasa.gov) 
и применением экспертной оценки были найдены характерные изображения для 25 из 
27 возможных разновидностей облаков. В табл. 1 представлены названия исследуемых 
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в  работе типов облачности в соответствии с ярусом и кодом метеорологической клас-
сификации. Из-за низкой повторяемости не были найдены образцы для высококучевых 
облаков, имеющих несколько слоев (Код 5 в среднем ярусе), и для высококучевой облач-
ности при хаотическом виде неба (Код 9 в среднем ярусе) (Облака…, 1989). Четыре раз-
новидности перисто-слоистых облаков в соответствии со стандартом не имеют названий 
и просто кодируются цифрами (Росгидромет, 2013).

На основе характерных изображений были сформированы обучающая и тестовая 
выборки, состоящие из 200 и 50 фрагментов изображений размером 21×21 пиксель для 
каждой из 25 разновидностей облаков соответственно. Размер изображений был выбран 
с учетом результатов наших предыдущих исследований (Астафуров, Скороходов, 2011). 
В классификационную модель добавлены два обобщенных класса подстилающей по-
верхности, которые носят условные названия Dark (темные оттенки серого на снимках 
MODIS) и Grey (светлые оттенки серого на снимках MODIS). Для каждого класса под-
стилающей поверхности также выбрано по 200 обучающих и 50 тестовых образцов. Та-
ким образом, число распознаваемых классов увеличилось до L = 27 , объем обучающей 
выборки составил VL = 5400 , а тестовой VT =1350 . Примеры эталонных изображений 
для различных разновидностей облаков показан на рис. 1.

Код Нижний ярус Код Средний ярус Код Верхний ярус

1 Кучевые плоские (Cu hum) 1 Высокослоистые (As) 1 Перистые когтевидные 
(Ci unc)

2 Кучевые средние и мощные 
(Cu med/cong) 2 Слоисто-дождевые (Ns) 2 Перистые хлопьевидные 

(Ci floc)

3 Кучево-дождевые лысые 
(Cb calv) 3

Высококучевые 
просвечивающие (один слой) 

(Ac trans)
3

Перистые, образовавшиеся из 
наковален кучево-дождевых 

(Ci ing)

4 Слоисто-кучевые 
кучевообразные (Sc cuf) 4

Высококучевые неоднородные 
и чечевицеобразные  

(Ac inh/lent)
4 Перистые перепутанные и 

хребтовидные (Ci int/vert)

5 Слоисто-кучевые 
волнистообразыне (Sc und) 5 В работе не используется 5

Перисто-слоистые 
(распространяются по небу и 

уплотняются) (Cs_5)

6 Слоистые (St) 6
Высококучевые, 

образовавшиеся из кучевых и 
кучево-дождевых (Ac cug/vir)

6
Перисто-слоистые (высота 

сплошной пелены над 
горизонтом > 45°) (Cs_6)

7 Слоистые разорвано-
дождевые (St frnb) 7

Высококучевые 
непросвечивающие 
(один слой) (Ac op)

7 Перисто-слоистые (10 
баллов) (Cs_7)

8
Кучевые и слоисто-

кучевые, наблюдаемые 
одновременно (Cu & Sc)

8
Высококучевые 

башенковидные и 
хлопьевидные (Ac cast/floc)

8
Перисто-слоистые (не 

распространяются по небу) 
(Cs_8)

9 Кучево-дождевые 
волосатые (Cb cap) 9 В работе не используется 9 Перисто-кучевые (Cc)

Таблица 1. Используемая в работе классификация облаков
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Классификационные характеристики

Выбор классификационных характеристик для различных разновидностей облачнос
ти основан на 4-х методах статистического подхода к описанию текстуры: Gray-Level 
Co-occurrence Matrix (GLCM) (Haralick et al., 1973), Gray-Level Difference Vector (GLDV) 
(Weszka, 1976), Sum And Difference Histogram (SADH) (Unser, 1986) и One-Dimensional Signal 
Histogram (ODSH) (Колодникова, 2004). Все эти методы базируются на вычислении стати-
стических характеристик пространственной взаимозависимости значений яркости соседних 
пикселей изображения, называемых текстурными признаками. Основная суть метода GLCM 
заключается в формировании матриц пространственной смежности пар пикселей, удаленных 
друг от друга на расстояние d (уровень соседства), при различных угловых направлениях α. 
Согласно методу GLDV, строятся векторы абсолютных значений разностей яркости смеж-
ных пар пикселей. В основе метода SADH лежит построение гистограмм простых значений 
разностей и сумм яркости. Текстурные признаки по методу ODSH вычисляются по матрице 
яркости исходного изображения. При этом угловое направление в методе ODSH не учиты-
вается. Подробное описание методов и рассчитываемых на их основе текстурных признаков 
приведено в (Haralick et al., 1973; Weszka et al., 1976; Unser, 1986; Колодникова, 2004). В нашей 
работе рассматривалось 132 различных текстурных признака для четырех методов и угловых 
направлений α = ° ° ° °0 45 90 135, , ,  при d =1 , названия которых приведены в табл. 2.

Рис. 1. Эталонные фрагменты изображений различных типов облачности
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Очевидно, что текстурные признаки будут иметь различную информативность при 
описании разных типов облаков. Можно предположить, что признаки «контраст» и «дис-
персия» будут малоэффективны для описания текстуры малоконтрастных изображений 
перистой, перисто-слоистой и слоистой облачности. Поэтому необходимо сформировать 
систему классификационных характеристик, которая бы позволила эффективно классифи-
цировать различные типы облаков. Оптимальным можно считать набор текстурных приз
наков, полученный в результате проведения полного перебора всех существующих комби-
наций этих признаков с оценкой качества классификации, например, тестовой выборки. 
Однако, учитывая большое число текстурных признаков, этот метод является самым тру-
доемким в вычислительном плане. Существуют методы, которые оперируют корреляци-
онными (Астафуров, Скороходов, 2011), энтропийными (Bankert, 1994) и другими мерами 
информативности, позволяющие достаточно быстро сформировать систему классификаци-
онных характеристик, не прибегая непосредственно к процедуре классификации. Однако 
полученные наборы признаков информативны только относительно используемой меры, а 
не качества классификации. Еще одним подходом к определению эффективности призна-
ков являются методы усеченного перебора, которые могут позволить сформировать систему 
классификационных характеристик, близкую к оптимальной при значительно меньшей про-
должительности расчетов по сравнению с полным перебором. В работе использовался один 
из самых эффективных методов усеченного перебора Add (Загоруйко, 1999).

Основная идея этого метода заключается в последовательном переборе текстурных 
признаков с выбором наиболее информативного из них по результатам оценки вероятности 
правильной классификации тестовой выборки. Признак, увеличивающий качество клас-
сификации, добавляется в информативный набор и на последующих итерациях алгоритма 
Add не рассматривается. Процедура перебора заканчивается, если на очередном шаге не 
определен признак, улучшающий достоверность классификации тестовой выборки, либо 
когда в информативном наборе представлены все рассматриваемые классификационные 

GLCM GLDV SADH ODSH
Энтропия

Второй угловой момент Первый начальный момент
Локальная однородность Энергия

Контраст Вариация
Инверсия Математическое ожидание

 

Дисперсия Стандартное отклонение
Суммарное среднее Кластерное затенение

Суммарная дисперсия Кластерная рельефность
Суммарная энтропия

 

Корреляция
Максимальная вероятность

 

Дифференциальная дисперсия
Дифференциальная энтропия

Информационная мера корреляции − 1
Информационная мера корреляции − 2

Корреляция

Таблица 2. Текстурные признаки, используемые для описания изображений облачности
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характеристики. Достоинством методики Add является возможность ее использования 
практически с любым алгоритмом классификации. Ее применение совместно с гибридным 
классификатором, описание которого представлено в следующем разделе, позволило сфор-
мировать систему из 8 информативных текстурных признаков: суммарная энтропия для 
углового направления – 0°, вычисляемая по методу GLCM, дифференциальная энтропия 
– 135° (GLCM), информационная мера корреляции – 1 – 90° (GLCM), математическое ожи-
дание – 45° (GLDV), второй угловой момент – 90° (GLDV), второй угловой момент – 135° 
(GLDV), кластерная рельефность – 45° (GLDV) и математическое ожидание – 0° (SADH). 
При этом вероятность правильной классификации тестовой выборки составила около 0,7.

Алгоритм классификации

В работе использовался гибридный классификатор, основанный на совместном при-
менении технологии искусственных нейронных сетей и методов нечеткой логики. Его ар-
хитектура показана на рис. 2. Модель нечеткого вывода может быть представлена в виде 
упорядоченного набора модулей в виде нейронов-термов с единичными синаптическими 
коэффициентами. Подобные классификаторы принято называть нечеткими нейронными се-
тями или гибридными классификаторами (Круглов и др., 2001; Осовский, 2002). На вход 
сети, показанной на рис.  2, предъявляется вектор значений информативных текстурных 
признаков X = ( , ,..., )x x xN1 2  исследуемого фрагмента изображения облачности ( N − число 
информативных текстурных признаков). Первый слой состоит из наборов нейронов-термов, 
выполняющих приведение к нечеткости (фаззификации) значений текстурных признаков. В 
качестве функций фаззификации используется стандартная функция Гаусса:
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при которой нечеткая система является универсальным аппроксиматором (Круглов и др., 
2001). Второй слой включает в себя 27 нейронов-антецедентов, реализующих треугольную 
норму и моделирующих логическую операцию «И». При этом число нейронов определя-
ется числом распознаваемых классов. Третий слой состоит из трех нейронов-консеквентов 
(постусловий), реализующих произвольную треугольную конорму, моделирующую логиче-
скую операцию «ИЛИ». В этом слое происходит интерпретация результатов классификации 
многоярусной облачности. Каждый из трех нейронов 3-го слоя соответствует одному из 
ярусов облачности. Таким образом, в нейроне SLow  аккумулируется сигнал, приходящий 
от нейронов предыдущего слоя, отвечающих за облака только нижнего яруса и подстилаю-
щей поверхности, в SMid  – среднего яруса и SHi  – верхнего яруса. Выходом сети является 
трехкомпонентный вектор, состоящий из кодов разновидностей облаков в каждом ярусе. 
Например, выход сети y = ( , , )1 9 0  свидетельствует о том, что исследуемый фрагмент снимка 
MODIS с определенной степенью принадлежности (в данной работе использовалось значе-
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ние 0,9) относится как к перистым когтевидным облакам, так и к кучево-дождевым воло-
сатым. Иными словами, текстура исследуемого фрагмента изображения имеет сходство с 
текстурой как подтипа перистой облачности, так и разновидности кучево-дождевых обла-
ков. Таким образом, алгоритм классификации позволяет относить один и тот же фрагмент 
снимка облачности к нескольким разновидностям облаков одновременно на основе сход-
ства их текстур. Следует отметить, что алгоритмом не производится определение числа яру-
сов облачности по наличию разрывов между облаками или другим факторам, позволяющим 
определить их многослойность. Алгоритм позволяет решать только задачу классификации 
облачности по спутниковым снимкам в условиях неопределенностей, когда на изображении 
наблюдается смесь текстур различных типов облаков, образующаяся в результате «наложе-
ния» полупрозрачной облачности на облака нижележащих ярусов.

Нейронные сети такого типа обучаются «с учителем». В работе для обучения ги-
бридного классификатора использовался алгоритм обратного распространения ошибки 
(Осовский, 2002). В процессе настройки сети происходит коррекция параметров функции 
принадлежности  таким образом, чтобы при предъявлении схожих по текстуре об-
разцов классификатор относил бы их к одному из 27 рассматриваемых классов.

Рис. 2. Архитектура гибридного классификатора
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Результаты классификации

Для оценки достоверности результатов послойной классификации многоярусной об-
лачности сформирована тестовая выборка изображений по данным MODIS и результатам 
наблюдений на метеостанции города Томска за период с 2008 по 2013 гг. При этом были 
отобраны только те снимки, на которых метеостанциями фиксировалось наличие облаков в 
двух или трех ярусах одновременно. Тестовая выборка состоит из 152 фрагментов спутни-
ковых снимков многоярусной облачности размером 250×250 пикселей, центр которых соот-
ветствует местоположению метеостанции. При этом размер тестовых образцов обусловлен 
возможностью оценить мезосистему облачности вокруг метеостанции в целом, а не только 
в районе метеостанции. На рис. 3 показано распределение тестовой выборки по различным 
сочетаниям облаков по ярусам, представленным в закодированном виде в соответствии с 
табл. 1. Первая цифра кода обозначает тип наблюдаемой облачности верхнего яруса, вторая 
– нижнего яруса и третья – среднего яруса.

Из рис.  3 видно, что в наиболее часто встречающихся сочетаниях облачности 
присутствуют перистые когтевидные облака, что связано с их высокой повторяемо-
стью по всему миру, в том числе и над территорией Западной Сибири (Облака..., 1989). 
При этом больше всего образцов было найдено для следующих сочетаний облачности: 
перистых с кучевыми плоскими (36 фрагментов), перистых с кучевыми средними и 
мощными (27) и перистых с кучево-дождевыми волосатыми (15). Это связано с легко-
стью их фиксации на метеостанциях из-за наличия разрывов в облаках нижнего яруса. 

Рис. 3. Распределение тестовых образцов по сочетаниям типов облачности  
для кодов КН-01 SYNOP 011-197 (а) и 205-993 (б)

б

а
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Установлено,  что  для  Томской области повторяемость сочетаний облаков, в которых 
встречаются другие разновидности облачности верхнего яруса, крайне низкая (рис. 3б). 
По  результатам применения разработанного гибридного классификатора определено, 
что вероятность правильной классификации тестовой выборки составила 0,83. При этом 
правильно проклассифицированным считался тестовый образец, для которого «мнение 
классификатора» о типе наблюдаемой облачности в каждом ярусе совпало с данными 
метеостанции.

На рис. 4а показан фрагмент снимка территории Томской области от 03.05.2008 
(UTC 05:50) размером 305×243 км. Цифровыми метками на снимке обозначены ме-
стоположения метеостанций региона: 1 – Колпашево, 2 – Бакчар, 3 – Первомайское 
и 4 – Томск. В момент спутниковой съемки на метеостанциях была зафиксирована 
облачность следующих разновидностей: Cb  calv – в Колпашеве, Sc  und – в Бакчаре, 
Cu med/cong и Ac trans – в Первомайском и Sc cuf – в Томске. Как видно из результатов 
послойной классификации облачности, показанной на рис. 3б, 3в и 3г, «мнение клас-
сификатора» совпало с метеоданными, за исключением района Бакчара, для которого 
наша визуальная оценка подтверждает правильность классификации о наличии в этом 
районе двухъярусной облачности из-за заметной на снимке пелены облаков среднего 
или верхнего ярусов.

Рис. 4. Результат классификации облаков вертикального развития и нижнего яруса (а),  
среднего яруса (в) и верхнего яруса (г) по фрагменту снимка территории Томской области  

от 03.05.2008 (UTC 05:50)

гв

б

а



171

Заключение

Основным результатом работы является предложенный алгоритм послойной клас-
сификации многоярусной облачности на спутниковых снимках MODIS, позволяющий вы-
делять 25 разновидностей облаков с усредненной вероятностью правильной классифика-
ции тестовой выборки 0,83. Применение методики Add позволило сформировать систему 
из 8 информативных текстурных признаков для классификации многоярусной облачности 
(табл.  2). Определены наиболее повторяющиеся сочетания разновидностей облаков над 
территорией Томской области (рис. 3).

Перспективным направлением развития исследований может быть совместное ис-
пользование результатов послойной классификации облачности с тематическими продукта-
ми MODIS (MOD06_L2) для уточнения сезонно-широтных особенностей различных разно-
видностей облаков и их сочетаний.

Работа выполнена при частичной финансовой поддержке РФФИ в рамках научного 
проекта № 14-07-31018 мол_а.
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This paper proposes an automatic layered classification method for multi-layer cloudiness. This method is based on 
using textural information of MODIS satellite data with a spatial resolution of 250 m and application of artificial 
neural network technology and fuzzy logic approach. Cloud classification is presented which is based on current 
meteorological standard and Cloud Atlas. Four methods of statistical approach to texture image description are 
considered: Gray-Level Co-occurrence Matrix, Gray-Level Difference Vector, Sum and Difference Histogram and 
One-Dimensional Signal Histogram. We describe the technique for adjusting parameters of a hybrid classifier based 
on definition of information content of textural features by the Add method. We present results of formation of 
effective classification features and classification rating achieved in classifying single-layer cloudiness and vertical 
development clouds. The most frequently occurring combinations were indentified of either of the three cloud layers 
observed simultaneously over Tomsk territory in the period from 2008 to 2012 (two- and three-layer cloudiness). 
The multi-layer cloud classification results based on test samples and prospects for further work are discussed. Image 
classification examples based on full-size MODIS satellite imagery of Tomsk region are demonstrated.

Keywords: information value, classification, neural networks, fuzzy logic, cloudiness, satellite image, textural 
features, layer
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