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Предложен алгоритм классификации облачности по спутниковым снимкам MODIS с пространствен-
ным разрешением 250 м на основе технологии нейронных сетей и методов нечеткой логики, что дает возмож-
ность выделять участки изображений со схожей текстурой по отношению к нескольким типам облачности 
с близкой степенью принадлежности и соответствует реальной динамике облачных образований. Для описа-
ния текстуры изображений облачности используются методы на основе матриц смежности (GLCM), векто-
ров разности (GLDV), гистограмм сумм и разностей (SADH) уровней яркости и статистических характери-
стик яркости отдельных пикселей изображения (ODSH). Наборы эталонных изображений различных типов 
облачности сформированы путем сопоставления архивных данных наземных метеостанций с результатами 
спутниковой съемки MODIS. Обсуждается методика получения системы эффективных текстурных призна-
ков изображений облачности на основе сравнительного анализа мер отклонений между гистограммами их 
выборочных значений. Для описания флуктуаций текстурных признаков различных типов облачности по-
строена статистическая модель, включающая в себя 17  двухпараметрических функций плотностей вероят-
ностей с оценками их параметров. Предложен метод инициализации функций принадлежности нейронной 
сети с использованием статистической модели текстуры. По результатам численных экспериментов найдена 
оценка вероятности правильной классификации изображений десяти разновидностей основных типов об-
лачности, равная 0,81.
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Введение

Информация о типе облаков, формирующих глобальное поле облачности, является 
необходимой при решении различных задач климатологии и метеорологии. Например, при 
прогнозировании погоды знание структуры макросистемы облаков способствует определе-
нию типа облачного фронта (теплый, холодный, окклюзия) (Облака…, 1989). Единственным 
источником информации о глобальном поле облачности в реальном масштабе времени яв-
ляются данные дистанционного зондирования Земли из космоса. При этом существует боль-
шое число отечественных и зарубежных работ, отражающих подходы к решению задачи авто-
матической классификации изображений облачности по спутниковым снимкам. В наиболее 
результативных из них (Астафуров, Скороходов, 2014; Волкова, 2013; Bankert et al., 2009) на 
основе технологии нейронных сетей и информации о текстуре изображений облака разделя-
ются только по 10–14  разновидностям с оценкой вероятности правильной классификации 
0,8–0,9 из 27  возможных, к которым относятся основные формы облачности (Код…, 2013). 
Однако эффективность классификации различных типов облачности существенно варьиру-
ется, а увеличение числа выделяемых разновидностей приводит к еще большей дифференци-
ации полученных результатов (Астафуров, Курьянович, Скороходов, 2016). Причиной этому 
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является сходство используемых классификационных характеристик. При этом разновид- 
ности облачности считаются сложными классами, для разделения которых успешно приме-
няется аппарат на основе нечеткой логики (Вятченин, 2004). Классическая методология пред-
полагает использование в качестве функций принадлежности (ФП), определяющих степень 
принадлежности рассматриваемого объекта к множеству распознаваемых классов, треуголь-
ных и гауссовских функций, при которых нечеткая система вместе с рядом дополнительных 
условий является универсальным аппроксиматором (Круглов, Дли, Голунов, 2000). Однако 
построенные таким образом ФП не всегда позволяют достаточно точно описать исключи-
тельные особенности реальных объектов. С учетом сказанного, целью данной работы явилась 
разработка алгоритма классификации текстур изображений различных типов облачности по 
спутниковым данным на основе нейро-нечеткой сети с использованием нового подхода к за-
данию ФП путем построения статистической модели текстуры изображений.

Система классификационных характеристик

Исходный набор классификационных характеристик для описания текстуры об-
лачности состоит из 16-ти  наименований признаков метода матриц смежности уровней 
яркости (GLCM, Gray-Level Co-occurrence Matrix), 8-ми векторов разностей уровней яр-
кости (GLDV, Gray-Level Difference Vector), 15-ти гистограмм суммы и разности (SADH, 
Sum and Difference Histograms) и 8-ми  признаков, учитывающих значения яркости отдель-
ных пикселей изображения (ODSH, One-Dimensional Signal Histogram). Подробное описа-
ние методов и рассчитываемых на их основе текстурных признаков (ТП) приведено в рабо-
тах (Астафуров и  др., 2013; Baum et  al., 1997; Haralick, Shanmugam, Dinstein, 1973; Weszka, 
Dyer, Rosenfeld, 1976; Unser, 1986). Значения ТП вычисляются для четырех угловых на-
правлений  α (α = 0; 45; 90; 135°) со сдвигом, равным единице между соседними пикселями 
изображения.

Исходные данные

Согласно стандарту Всемирной метеорологической организации облачность разде- 
ляется на 27  разновидностей, включающих в себя 10  основных типов, подтипы и их 
сочетания (Код…, 2013). Набор эталонных изображений для каждого типа облачности 
сформирован с помощью методики сопоставления архивных данных наземных метео- 
станций (http://ogimet.com) со спутниковой съемкой MODIS (http://ladsweb.nascom.nasa.
gov) (Астафуров, Скороходов, 2011). При этом использовались данные 1-го спектрально-
го канала (0,62–0,67 мкм) с пространственным разрешением 250 м за период 2005–2013 гг. 
в светлое время суток и при отсутствии снежного покрова для различных регионов пла-
неты, полный список которых приведен в работе (Астафуров, Аксенов, Евсюткин, 2014). 
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На основе найденных изображений были сформированы обучающая и тестовая выборки, 
состоящие из 200 и 50 фрагментов соответственно размером 21×21 пиксель для каждой раз-
новидности облаков.

Методика формирования набора информативных текстурных признаков

Формирование наборов информативных ТП осуществляется путем сравнительного 
анализа гистограмм одноименных ТП, вычисленных по фрагментам обучающих выборок 
для различных типов облачности. При этом реализуются следующие этапы:

1.	 Формируется набор из Nk эталонных фрагментов изображений, где k  =  1,  …,  K; 
K — число рассматриваемых различных типов облачности (классов).

2.	 Для каждого фрагмента изображения k-го типа облачности рассчитывается набор 
значений ТП { }T j

k , где j  =  1,  …,  M, M — число различных ТП с учетом используемых ме- 
тодов анализа текстур изображений. Так как значения ТП изменяются в разных диапазонах, 
то они приводятся к интервалу [0,1] путем процедуры линейного масштабирования:

 
,

 
где T и  — текущее и нормированное значения ТП; Tmax и Tmin — его максимальное и ми- 
нимальное значения на рассматриваемых наборах фрагментов изображений различных типов 
облачности.

3.	 Для каждого  формируются гистограммы по набору рассчитанных значений 
�{ }T j

k  ТП для Nk фрагментов изображений образцов k-го типа облачности, i  =  1,  …,  Nk . 
Относительные частоты  являются оценками вероятности попадания 
значений  в l-й интервал группировки гистограммы dl , где l = 1, …, L, L — число интервалов 
группировки; ( )k

jv l  — число значений j-го ТП, принадлежащих интервалу груп- 

пировки Δl , 
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4.	 Рассчитываются меры отклонения Rj(k,  i) между гистограммами k-го и i-го типов 
облачности для j-го ТП:
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которые являются элементами диагональных матриц:
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Объединив все Dj , получаем матрицу отклонений для всех текстурных признаков:
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и всех пар различных типов облачности k, i = 1, …, K, k ≠ i.
5.	 Формируется набор информативных ТП для разделения i-го и k-го типов 

облачности по следующему критерию: ТП  считается информативным, если 

, max( ) ),(j ll
R i k R i k≥ α  (максимум по строке в матрице  D), [0,1]α∈ . С увеличением

параметра  α, который подбирается в процессе настройки классификатора, уменьшается 
число информативных  ТП. При этом для каждого сочетания i-го и k-го типов облачности 
в набор включается только один из одноименных ТП с различными угловыми направлени- 
ями, который превышает величину порога (max ),ll

R i kα  и имеет наибольшее значение.

Алгоритм классификации

В качестве классификатора используется нечеткая система, основанная на Питтсбург-
ской модели нечеткого вывода (Smith, 1980). Механизм нечетких выводов в своей основе 
имеет продукционную модель в виде конечной совокупности правил нечетких продукций, 
которые для Питтсбургского классификатора принимают следующий вид:

T T T c wПравило если и и … и ,  то класс ,h
M

i h1
(1)

2
(2)

M
( )

i i
� �= =k: =�F k kF F = ,

где hi — индекс правила  h для i-го класса; 
ihw  — вес правила или уровень доверия hi -му 

правилу, [0,1]hiw ∈ ; j  =  1,  …,  M, M — количество входных переменных (текстурных при- 
знаков); i  =  1,  …,  K, K — количество выходных переменных (распознаваемых классов); 

( )j
kF  — ФП, определенные на j-м  ТП. Функции принадлежности выполняют операцию 

фаззификации для значений ТП путем расчета степени принадлежности к распознаваемым 
классам. При этом суммарная степень принадлежности образца x = {tj} равна:

( ) 1
K

j
i

i
F =∑ .

Каждый информативный набор ТП, полученный по описанной выше методике, фор-
мирует K  правил для i-го типа облачности. В Питтсбургском классификаторе логическим 
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операциям «И» и «ИЛИ» соответствуют «умножение» и «суммирование». При этом точ-
ность нечеткого вывода достигается путем совместной работы этих правил, что выражено 
степенью принадлежности:

xQ t( ) ( )i
p

i
j

jp h
j

M
( )

1Правило i
hi

∏∑=
=

⋅wF
 
,

где x p — вектор значений ТП для p-го обучающего образца, p = 1, …, Nk .
Выходом нечеткой системы является вектор {Q1(x p),  n,  QK(x p)}, определяющий сте-

пени принадлежности образца x p к одному из K  рассматриваемых классов. Например, для 
трех типов облачности — перисто-когтевидных, кучево-дождевых волосатых и слоис- 
тых — вектор {0,49,  0,48,  0,03} показывает, что исследуемый фрагмент снимка MODIS 
относится к одному из перечисленных типов с соответствующими степенями принадлеж- 
ности. Близкие значения Q1(xp) и Q2(xp) свидетельствуют, что текстура исследуемого фраг- 
мента изображения имеет сходство с текстурой двух типов облачности — перисто-когтевид-
ных и кучево-дождевых волосатых, в результате чего алгоритм классификации относит этот 
фрагмент к ним одновременно.

Формирование функций принадлежности

Определение функций принадлежности (фаззификации) является одним из основ- 
ных этапов построения нечеткой системы, который состоит в том, чтобы установить соот- 
ветствие между значениями ТП и ФП, ассоциированных с нечеткими множествами распоз-
наваемых классов (типы облачности), на основе исходных данных для каждой предпосылки 
в базе правил нечеткого вывода. В работе предлагается метод инициализации ФП восста- 
новлением плотностей вероятности (ПВ) и вычисления оценок их параметров по гистограм-
мам значений ТП  для различных типов облачности. Процедура осуществляется 
с помощью критерия Колмогорова-Смирнова (Кобзарь, 2006), который основан на мере 
расхождения

D G t tsup
t

j j( ) ( )

j( )
Φ( ) ( )= −

<∞

между эмпирической G (t (j)) и теоретической Φ (t (j)) функциями распределения. Здесь sup
(.)

обозначает точную верхнюю границу рассматриваемой разности. Вид распределения опреде-
лялся исходя из минимума величины статистики D.

Для описания гистограмм ТП рассматривалось 17  двухпараметрических распреде-
лений, среди которых Коши, Эрланга, экспоненциальное, Фрешета, гамма-, максималь-
ное Гамбеля, минимальное Гамбеля, обратное Гаусса, Лапласа, лог-логистическое, логнор-
мальное, Накагами, нормальное, Пирсона типа  5, Рейлея и Вейбула, подробно описанные 
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в работах (Кобзарь, 2006; EasyFit…, 2015). Примеры найденных ФП для трех типов облачно-
сти показаны на рис. 1.

Параметры ФП восстанавливаются на основе обучающей выборки, поэтому их адап-
тация в нечеткой системе к изменениям значений входных переменных не осуществляется.

Основные результаты и их обсуждение

Проведена серия численных экспериментов по апробации алгоритма классификации 
нейро-нечеткой сетью с инициализацией ФП на основе метода ПВ для распознавания мак-
симального числа различных типов облачности. В качестве базовой системы классифика-
ции выбраны три типа облаков с наиболее отличающейся текстурой (Беспалов и др., 2011): 
кучевые плоские разорванно-кучевые (Cu), слоистые разорванно-слоистые разорванно- 
дождевые (St) и кучево-дождевые волосатые (Cb). Затем перебором в исходный набор добав-
ляется тип облачности с наибольшим значением вероятности правильной классификации 
тестовой выборки:

( )

1

iK
R

Ti

NE
N=

=∑ ,                                                                       (1)

где ( )i
T T

i
N N=∑ ; ( )i

TN  — число тестовых фрагментов i-го типа облачности; ( )i
RN  — число

правильно проклассифицированных фрагментов тестовой выборки, которое рассчиты-
вается исходя из максимальных значений xQmax ( )

i i
p  степени принадлежности к i-му 

классу. Набор фиксируется и подбирается следующий тип облачности.
Перечень информативных ТП представлен в табл. 1, где цифры в ячейках обозначают 

количество распознаваемых типов облачности, при котором данный ТП был включен в ин-
дивидуальный информативный набор для данной разновидности облаков. В  первой строке 
табл. 1 приведена последовательность, в которой добавлялись типы облачности, их обозначе-
ния приведены в табл. 2. Из табл. 1 видно, что добавление нового типа облачности в систему 

Рис. 1. Функции принадлежности текстурных признаков «Момент обратной разности 45°» 
метода GLCM (а) и «Пространственная когерентность» метода ODSH (б) для кучевых 

плоских (Cu), слоистых разорванно-слоистых разорванно-дождевых (St) и кучево-дождевых 
волосатых (Cb) типов облачности, построенные на основе ПВ
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классификации приводит к расширению его набора информативных ТП, число которых воз-
растает от 9 до 12 при увеличении K от 3 до 10.

Таблица 1. Информативные ТП для различных типов облачности

Метод Наименование ТП
Типы облачности

Cu St Cb Ac Sc As Cs Cc Ns Ci

GLCM

Дисперсия 3 3 3 4 5 6 7 8 9 10
Информационная мера корреляции — 1 6 4 6 4 5 6 7 8 9 10

Момент обратной разности 3 3 4 4 5 6 − 8 9 10
Суммарная энтропия 5 5 5 5 5 6 − 8 9 10
Суммарное среднее 3 3 3 4 5 6 7 8 9 10

Энтропия 5 5 5 5 5 6 7 − 9 10

OSDH

Низкое значение 3 3 3 4 5 - 10 8 9 10
Перекрытие (overlay) 3 3 3 4 5 6 7 8 9 10

Пространственная когерентность 3 3 8 4 5 6 7 8 9 10
Среднее - - 3 - - - - 8 − −

SADH
Среднее 3 3 - 4 5 6 7 − 9 10

Энтропия гистограммы суммы − − − − − − − 8 − −

GLDV
Второй угловой момент 3 3 3 4 5 6 7 8 9 10

Среднеквадратическое отклонение 9 − − − − − − − 9 10

Таблица 2. Обозначения типов облачности

Тип облачности Обозначения
Кучевые плоские Cu

Слоистые разорванно-слоистые разорванно-дождевые St
Кучево-дождевые волосатые Cb

Высококучевые волнистообразные, чечевицеобразные и неоднородные Ac
Слоисто-кучевые кучево-образные Sc

Высокослоистые As
Перисто-слоистые Cs
Перисто-кучевые Cc

Слоисто-дождевые Ns
Перисто-когтевидные Ci

Результаты классификации текстур различных типов облачности на основе тестовых 
выборок предложенного алгоритма Питтсбургского классификатора и сформированных 
информативных наборов ТП представлены в табл. 3. Оценка вероятности правильной 
классификации i-го типа облачности определяется выражением:

( )

( )

i
R

i i
T

NE
N

= .
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Таблица 3. Результаты классификации различных типов облачности

K

Оценка вероятности правильной классификации
Ei

EТип облачности
Cu St Cb Ac Sc As Cs Cc Ns Ci

3 0,98 0,8 1 − − − − − − − 0,93
4 1 0,88 1 1 − − − − − − 0,97
5 1 0,84 0,94 1 0,98 − − − − − 0,95
6 1 0,82 0,94 1 0,98 0,76 − − − − 0,92
7 1 0,72 0,96 1 0,96 0,66 0,88 − − − 0,88
8 0,94 0,74 0,96 0,98 0,96 0,7 0,88 0,94 − − 0,89
9 0,94 0,74 0,96 0,98 0,96 0,72 0,86 0,84 0,8 − 0,87

10 0,92 0,76 0,94 0,8 0,96 0,62 0,72 0,84 0,8 0,8 0,81

Приведенные в табл. 3 результаты показывают, что оценка усредненной вероятности 
правильной классификации (1) уменьшается с увеличением числа распознаваемых классов, 
что связано со снижением эффективности индивидуальной классификации отдельных ти- 
пов облачности, поэтому дальнейшее добавление различных разновидностей облачных об- 
разований в систему без модификации алгоритма было признано нецелесообразным.

Заключение

Предложенный метод инициализации функций принадлежности нейро-нечеткой 
сети с использованием статистической модели текстурных признаков позволил получить 
результат систематизации основных типов облачности с вероятностью правильной клас- 
сификации  0,81, что сравнимо с лучшими результатами, приведенными в работах (Аста- 
фуров, Курьянович, Скороходов, 2016; Bankert et al., 2009, Tag, Bankert, Brody, 2000). При 
этом данный метод имеет ряд преимуществ, основным из которых является выделение 
участков изображений со схожей текстурой по отношению к нескольким типам облачности 
с близкой степенью принадлежности, что соответствует реальной динамике облачных об- 
разований. Так же следует отметить, что данный подход формально исключает процедуру 
обучения, которая фактически переходит в процесс формирования статистической модели 
текстурных признаков.

Перспективным направлением развития исследований может быть использова- 
ние многопараметрической плотности вероятности текстурных признаков различных ти-
пов облачности с привлечением дополнительной информации о физических параметрах 
облачных образований, а также совершенствование методов конструирования нечетких 
систем.
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Classification of the main cloud type textures from MODIS data 
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The paper presents an algorithm of cloud classification on MODIS satellite images with 250-meter spatial resolution 
based on fuzzy logic methods and neural network technologies, which makes it possible to allocate image areas 
with a similar texture in relation to several cloud types with a close membership degree, and corresponds to the 
real dynamics of cloud formations. To describe cloud images texture, the methods are used based on gray level 
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co-occurrence matrices (GLCM), vectors of difference (GLDV), sum and difference histograms (SADH) and statistical 
features of intensity for individual pixels on images (ODSH). Reference image sets for different cloud types have been 
formed by comparing the archival data of terrestrial weather stations with MODIS satellite images. The technique 
is discussed for building a set of effective texture features of cloud images based on comparative analysis of sampling 
histogram deviations. To characterize fluctuations of texture feature values for different cloud type images, a statistical 
model was developed that includes 17 two-parameter probability density functions with estimation of the features’ 
parameters. A method was proposed of neural network membership functions initialization using statistical model of 
image textures. In the course of numerical experiments an assessment was obtained of probability of correct image 
classification for ten basic cloud types which reached 0.81.

Keywords: cloud types, MODIS, image classification, texture features, texture statistical model, membership functions, 
fuzzy system
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