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В работе рассмотрена проблема выбора архитектуры искусственной нейронной сети (ИНС) для восстановления солености поверхностных (0-5м) вод Чёрного моря. Произведён поиск оптимального числа нейронов в каждом из трех скрытых слоёв ИНС.
Солёность морской воды является одним из важнейших океанологических параметров имеющим значение для гидрохимических процессов, определяющих, в частности, растворимость углекислого газа в воде (Takahashi et al., 1993). Разработка алгоритма позволяющего определять соленость морской воды по спутниковым данным является важным этапом в исследовании потоков СО2 между морем и атмосферой с применением спутниковых данных. Существуют алгоритмы восстановления поверхностной солености по данным микроволновых радиометров, использующие физическую взаимосвязь между соленостью морской поверхности и получаемым спутниковым датчиком излучением морской воды в микроволновом диапазоне. Недостатком таких алгоритмов являются грубое пространственное разрешение и невысокая точность. Альтернативой являются алгоритмы использующие данные видимого диапазона (Chen and Hu, 2017). Основным недостатком таких алгоритмов является их чисто статистический характер: соленость непосредственно не влияет на оптические свойства вод. Тем не менее существует корреляция между содержанием оптически активных компонентов природных вод и соленостью, обусловленная поступлением терригенных минеральной взвеси, растворенного органического вещества и биогенных веществ с пресным стоком рек, которые можно использовать как основу алгоритма. Преимуществами таких алгоритмов являются детальное пространственное разрешение (обусловленное разрешением спутниковых датчиков видимого диапазона), относительно высокая точность восстановления солёности. Часто такие алгоритмы реализуются на основе ИНС.
Благодаря способности моделировать сложные взаимосвязи между переменными ИНС являются универсальным инструментом для построения алгоритма обработки мультиспектральных спутниковых данных. Одной из основных проблем при построении алгоритмов на основе ИНС является выбор архитектуры сети (Haykin, 1998).
В данном исследовании были проведены эксперименты с целью выявить оптимальное число нейронов в скрытых слоях нейронной сети, предназначенной для восстановления солености по спектру видимого диапазона, определяемого на шести длинах волн. Таким образом, сеть состояла из входного слоя с шестью нейронами, трех скрытых слоев и выходного слоя с одним нейроном. Протестированные размеры скрытых слоев составляли от 5 до 40, от 5 до 70 и от 5 до 40 нейронов (с шагом 5 нейронов) для первого, второго и третьего скрытых слоев, соответственно. Использовались все комбинации размеров скрытых слоев. Точность сетей оценивалась по коэффициенту корреляции и среднеквадратический ошибке восстановления значений солености.
В качестве входные данных использовались объединенные мультисенсорные данные OC-CCI (Sathyendranath er al., 2023). В качестве источника данных in situ использовался банк океанографических данных Морского гидрофизического института РАН (Банк, 2024). 
Основные выводы об архитектуре скрытых слоев в ИНС для восстановления поверхностной солёности в Чёрном море следующие на основе использованного набора данных. Общее число нейронов в трех скрытых слоях должно находиться в переделах 40 — 100. Размер второго и третьего скрытого слоев должен быть минимум 15 нейронов, третьего — 10. Размеры соседних слоев не должны различаться больше чем в 5-6 раз.
Работа в рамках темы государственного задания FNNN-2024-0012.
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