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В настоящей работе представлена технология расчёта маски ледяного покрова с исполь-
зованием свёрточной нейронной сети применительно к данным прибора VIIRS, установ-
ленного на космическом аппарате NOAA-20. Специалистами Дальневосточного центра 
ФГБУ «Научно-исследовательский центр космической гидрометеорологии «Планета» (ДЦ 
ФГБУ «НИЦ «Планета») была набрана обучающая выборка с использованием данных при-
бора VIIRS за период с октября 2020 г. по июнь 2021 г., составившая около 22 тыс. текстур. 
Эмпирическим методом была получена оптимальная для решения поставленной задачи ар-
хитектура нейронной сети. В ходе экспериментов были получены оптимальный размер вход-
ных текстур, который составил 21×21 пиксель, и входные параметры: зенитный угол Солнца 
и инфракрасные каналы с центральными длинами волн 0,6; 1,6; 10,7 и 12,0 мкм. Результаты 
валидации разработанного алгоритма при сравнении с данными программного комплек-
са Community Satellite Processing Package VIIRS Aerosols, Cryosphere, Clouds and Volcanic Ash 
Environmental Data Record Products и с эталонными масками ледяного покрова, составленны-
ми специалистами ДЦ ФГБУ «НИЦ «Планета» методами интерактивного дешифрирования, 
показали высокие значения точности и вероятности правильного определения события: 94 
и 98 % соответственно.
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Введение

В настоящее время данные дистанционного зондирования Земли из космоса являются важ-
ным источником информации и помогают в обеспечении различных сфер деятельности че-
ловека. В том числе такие данные активно используются для мониторинга морского ледяного 
покрова (ЛП) замерзающих акваторий, в которых применение in situ измерений затруднено 
или невозможно.

Акватории дальневосточных (ДВ) морей являются одной из основных транспортных ар-
терий Дальнего Востока. Практически все виды хозяйственной деятельности на морях в ре-
гионе во многом зависят от знания ледовой обстановки. Поскольку Дальневосточный центр 
ФГБУ «Научно-исследовательский центр космической гидрометеорологии «Планета» (ДЦ 
НИЦ «Планета») — ведущая организация на Дальнем Востоке по предоставлению потреби-
телям спутниковой информационной продукции, то одним из направлений работы центра 
представляется обеспечение заинтересованных организаций информацией о ЛП ДВ-морей, 
группу которых составляют воды Берингова, Охотского и Японского морей.

В настоящее время построение карт ледовой обстановки ДВ-морей осуществляется на 
основе методов визуального (интерактивного) дешифрирования параметров ЛП, посколь-
ку отсутствуют методы автоматического расчёта характеристик морского льда. Расширение 
группировки метеорологических спутниковых систем ведёт к увеличению объёма обрабаты-
ваемой информации, в том числе используемой для интерпретации параметров ЛП. В теку-
щей ситуации это приводит к улучшению качества продукции за счёт использования допол-
нительных данных, однако при этом необходимо, чтобы время предоставления оперативной 
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информации конечному потребителю не увеличивалось пропорционально возросшему объ-
ёму данных.

Описанные выше проблемы определяют актуальность разработки автоматических алго-
ритмов определения и картирования параметров ЛП по данным аппаратуры, размещаемой 
на космических аппаратах (КА). Для автоматизации этого процесса в первую очередь необ-
ходимо разработать методику качественного маскирования ЛП, поскольку от этого зависит 
качество выходной продукции. В настоящей работе авторами предложена новая методика 
расчёта маски ЛП по данным прибора VIIRS (англ. Visible Infrared Imager Radiometer Suite), 
установленного на КА NOAA-20 (англ. National Oceanic and Atmospheric Administration — 
Национальное управление океанических и атмосферных исследований, США).

Обзор методик

Лёд является сложной структурой и обладает массой характеристик, которые зависят от ос-
вещения, времени года, широты и других параметров. Помимо этого, лёд в зависимости 
от своего состава имеет разную отражательную способность, влияющую на его обнаружение 
со спутника. Доля солнечного излучения, отражённого льдом, снегом или водой, имеет рез-
ко выраженную спектральную зависимость, изученную во многих исследованиях. В работе 
(Спутниковые…, 2011) показано, что на длинах волн до 0,9 мкм коэффициент спектральной 
яркости (КСЯ), характеризующий долю отражённого солнечного излучения, максимален, 
а на длинах более 0,9 мкм — в ближней инфракрасной области — уменьшается практиче-
ски до нуля. КСЯ молодого морского льда зависит от его толщины (Jezek et al., 1998), и од-
новременно для толстого льда наблюдается зависимость КСЯ от сезона измерения. Низкие 
значения КСЯ характерны для загрязнённого льда, в то время как чистый лёд обладает срав-
нительно высокой прозрачностью в видимом диапазоне спектра (Паундер, 1967; Dorsey, 
1940). Помимо этого, на определение границы льда влияет атмосфера, которая имеет раз-
ные характеристики и параметры для различных широт (Minnett, 2007). Например, в поляр-
ных районах, где разность температур воздух/вода велика, воздух имеет низкую влажность. 
Перечисленные факторы накладывают значительные ограничения на достоверность детекти-
рования ЛП, связанные как с состоянием самого льда, так и с его географическим и сезон-
ным распределением.

Рассматриваемый в работе прибор VIIRS, установленный на КА NOAA-20, имеет в нали-
чии 5 каналов и 16 каналов в различных диапазонах электромагнитного спектра, имеющих 
пространственное разрешение 375 и 750 м соответственно (табл. 1).

Существующие алгоритмы по определению маски ЛП по данным прибора VIIRS (Key 
et al., 2013; Riggs et al., 2015), которые используются в свободно распространяемом про-
граммном обеспечении (ПО) Community Satellite Processing Package (CSPP) VIIRS Aerosols, 
Cryosphere, Clouds and Volcanic Ash (ASCI) Environmental Data Record (EDR) Products 
Version 1.1 (Seaman et al., 2015), хотя и обладают заявленным высоким качеством, но приме-
нительно к территории ДВ-морей показывают порой грубые ошибки, как это отражено на 
рис. 1 (см. с. 34).

На рис. 1б в легенде маски ЛП поле «нет данных/ошибка» означает, что значения в пик-
селях не восстанавливаются из-за низкой освещённости Солнцем, либо эти пиксели клас-
сифицированы как тень от облачности, либо отсутствуют необходимые данные (Riggs et al., 
2015). Анализируя рис. 1, можно отметить, что большая часть ЛП классифицируется как об-
лачность, а участок воды, свободный ото льда, — как лёд. Всё это является ошибочным ре-
зультатом и не может применяться для решения поставленной задачи.

К тому же вышеупомянутые алгоритмы основываются на пиксельном анализе. Напри-
мер, они устанавливают пороговые значения в различных каналах спутникового прибора 
и температуры поверхности льда. Основная проблема таких методов состоит в том, чтобы 
найти оптимальные пороговые значения для параметров, поскольку эти значения могут су-
щественно различаться в зависимости от региона и периода года.
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Таблица 1. Характеристики каналов VIIRS

Пространственное разрешение 375 м Пространственное разрешение 750 м

Наименование канала Центральная длина волны, мкм Наименование канала Центральная длина волны, мкм

I1 0,64 M1 0,415
M2 0,445
M3 0,49
M4 0,555
M5 0,673

I2 0,865 M6 0,746
M7 0,865

I3 1,61 M8 1,24
M9 1,378
M10 1,61

I4 3,74 M11 2,25
M12 3,7

I5 11,45 M13 4,05
M14 8,55
M15 10,763
M16 12,013

 
 а б

Рис. 1. Снимок от 03.12.2020, 02:33 UTC (англ. Coordinated Universal Time, всемирное координирован-
ное время): а — мультиспектральное изображение по данным VIIRS КА NOAA-20; б — маска ЛП, по-

лученная с помощью CSPP ASCI EDR

Последние исследования в области дистанционного зондирования Земли показыва-
ют, что алгоритмы машинного обучения, в частности нейронные сети (НС), могут успеш-
но применяться для задач классификации пикселей спутникового изображения. Опыт ра-
бот ДЦ НИЦ «Планета» в этом направлении (Крамарева и др., 2019; Кучма и др., 2020, 2021; 
Bloshchinskiy et al., 2020) это подтверждает.
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Нейронная сеть

Создание обучающей выборки

Качество обучения НС в той или иной степени зависит от качества и количества элементов 
обучающей выборки (ОВ), а также от того, насколько полно она описывает решаемую задачу.

Для решения маскирования ЛП с помощью НС по данным прибора VIIRS КА NOAA-20 
было решено использовать текстурный метод (Zang et al., 2016), который позволяет оцени-
вать параметры как рассматриваемого пикселя, так и соседних, при этом учитывая их воз-
можную связь. Для этого метода необходимо создать ОВ по спутниковым данным в виде изо-
бражений. Текстуры в данном случае представляют собой трёхмерные массивы, в которых 
третье измерение — это параметры, с использованием которых НС сможет с достаточной точ-
ностью провести классификацию. Такими параметрами могут быть коэффициент спектраль-
ной яркости, яркостная температура каналов спутникового прибора, зенитный угол Солнца, 
а также другие данные, которые тем или иным образом могут быть представлены в цифро-
вом виде.

Проблема создания такой ОВ состоит в том, что довольно сложно классифицировать 
объекты на спутниковых изображениях: для этого необходимо обладать соответствующими 
экспертными знаниями в области дешифрирования определённого типа подстилающей по-
верхности. Несмотря на то, что в настоящее время проводятся исследования по автоматизи-
рованию этого процесса (Топоров и др., 2019), они обладают рядом недостатков и уступают 
в точности ручному способу классификации. Поэтому авторы формируют ОВ вручную с при-
влечением специалистов ДЦ НИЦ «Планета», которые имеют необходимую квалификацию 
и могут с достаточной точностью сказать, к какому классу должны относиться текстуры на 
спутниковых снимках: облако, лёд, вода и т. д.

Для ОВ данные выбирались таким образом, что к конкретному классу относились тек-
стуры, содержащие пиксели как только данного класса, так и нескольких различных клас-
сов одновременно, но при этом центральный пиксель должен принадлежать к указанному. 
Каждой отобранной текстуре присваивался один из трёх классов: вода, лёд, облачность. ОВ 
для классификации набиралась с использованием данных прибора VIIRS КА NOAA-20 в пе-
риод с октября 2020 г. по июнь 2021 г. для региона ДВ-морей. В рамках решения поставлен-
ной задачи специалистами вручную из примерно 170 спутниковых снимков было отобрано 
около 22 тыс. текстур. Каждая текстура изначально имела размер 31×31 пиксель и состояла из 
зенитных углов Солнца и спутника, широты, а также 16 каналов прибора VIIRS с простран-
ственным разрешением 750 м (см. табл. 1).

Вся ОВ была разбита на три набора данных: обучающий (60 %), проверочный (25 %) 
и тестовый (15 %). Первый набор используется непосредственно для обучения НС. 
Проверочный — для оценки функции потерь в конце каждой эпохи, при этом модель напря-
мую не обучается на этих данных. Этот набор данных нужен для проверки процесса обучения 
НС и при необходимости — для корректировки архитектуры модели НС. Тестовый набор ис-
пользуется для финальной оценки точности НС.

Для создания, обучения и непосредственно использования НС применяется библиотека 
“keras”, написанная на языке Python. При обучении НС и проведении всех расчётов исполь-
зовался персональный компьютер с характеристиками: процессор Intel Core i5-9600K, ОЗУ 
32 ГБ, графический процессор NVIDIA GeForce RTX 2080 8 GB.

Архитектура нейронной сети

От архитектуры НС в той или иной степени зависит точность, время обучения и время рас-
чёта. Поскольку разрабатываемый алгоритм будет использоваться в оперативной практике, то 
время расчёта наравне с точностью является критичным параметром, так как если это время 
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будет велико, информация потеряет свою актуальность. При оперативном гидрометеорологи-
ческом обеспечении морских операций используются либо обзорные ледовые карты, которые 
составляются на основе комплексирования за 2–3 сут различного рода информации, либо 
детализированные ледовые карты, создаваемые на основе информативного спутникового 
снимка не позднее 2–3 ч после его получения. Таким образом, время на расчёт маски долж-
но составлять не более половины времени, допустимого для самого оперативного вида про-
дукции, т. е. не более 1 ч. Такие ограничения вводятся авторами ввиду того, что необходимо 
предусмотреть время на последующий расчёт параметров и характеристик ЛП, который будет 
проводиться уже после расчёта маски ЛП.

Эмпирическим путём была получена оптимальная архитектура НС, которая обладала 
приемлемым быстродействием и хорошей точностью на тестовой выборке для решения по-
ставленной задачи. Такой метод определения оптимальной архитектуры был применён в по-
хожей работе по определению маски ЛП по данным КА «Метеор-М» № 2 (Кучма и др., 2021). 
Архитектура НС представлена в табл. 2.

Таблица 2. Архитектура нейронной сети

№ слоя Входной слой Параметр Характеристики параметра

1 Input Conv2D filters = 80, kernel_size = 3×3, strides = 2×2
2 1 Activation ReLU
3 2 BatchNormalization –
4 Input Conv2D filters = 80, kernel = 1×1, strides = 1×1
5 4 Activation ReLU
6 5 BatchNormalization –
7 3,5 Сoncatenate –
8 7 Activation ReLU
9 8 BatchNormalization –

10 9 Dense units = 256, activation = ReLU
11 10 Dropout rate = 0,5
12 11 Dense unit = 256, activation = ReLU
13 12 Dropout rate = 0,5
14 13 Dense units = 3, activation = ReLU
15 14 Activation Softmax

В табл. 2 введены следующие обозначения. Input — входные данные. Conv2d — свёрточ-
ный двумерный слой, для которого задаётся количество карт признаков (filters), высота и ши-
рина окна двумерной свёртки (kernel_size), шаг этой свёртки по высоте и ширине (strides) 
(Kuo, 2016). ReLU — слой активации “Rectified linear unit”, в котором отрицательные зна-
чения принимаются за ноль, а остальные значения имеют линейную зависимость (Mueller, 
Guido, 2017). BatchNormalization — слой, который нормализует слои активации предыду-
щего уровня в каждом блоке, т. е. преобразовывает среднее значение активации, делая его 
близким к нулю, а стандартное отклонение активации — близким к единице (Ioffe, Szegedy, 
2015). Concatenation — слой, который объединяет входные слои в один. Dense — полносвяз-
ный слой нейронов, которому задаётся количество выходных нейронов (units), а также указы-
вается функция активации (activation) (Mueller, Guido, 2017). Dropout — слой, который слу-
чайным образом устанавливает значения нейронных связей в нуль с заданной частотой (rate) 
на каждом шаге во время обучения НС, что помогает предотвратить переобучение (Srivastava 
et al., 2014). SoftMax — функция активации, которая часто используется в качестве активации 
для последнего слоя НС с задачей классификации (Mueller, Guido, 2017) и рассчитывается 
по формуле:
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где s — значение на выходе нейрона до активации; N — общее количество нейронов в слое.
Для обучения НС в качестве функции потерь использовалась “categorical crossentropy” — 

категориальная кросс-энтропия, поскольку она наиболее эффективна, когда на выходе име-
ется более двух классов (Mueller, Guido, 2017). В качестве метрики использовалась “Accuracy” 
(Mueller, Guido, 2017), в качестве оптимизатора — “Adam” (Kingma, Ba, 2015), который часто 
используется в подобных задачах.

Обучение нейронной сети и выбор оптимальных параметров

Процесс обучения НС состоит в итерационном пересчёте весовых коэффициентов нейронов 
в слоях по заданному алгоритму оптимизации. Обучение выполняется с помощью алгоритма 
обратного распространения ошибки. Обучение НС продолжается до достижения минималь-
ных изменений в показателях метрик машинного обучения на проверочном наборе данных 
на протяжении последних нескольких итераций.

В процессе обучения НС были проведены эксперименты по поиску оптимального раз-
мера текстур. Так, были выбраны 10 спутниковых пролётов в разные месяцы с различной 
ледовой обстановкой, и для этих случаев с использованием всех входных параметров НС 
обучалась для различных размеров текстур: от 31×31 до 3×3 пикселя с шагом в 2 пикселя. 
Результаты расчётов метрик после обучения показали, что все варианты моделей имеют схо-
жие значения “Accuracy” (более 90 %), различающиеся на 0,5–5 %. После обучения были по-
строены маски ЛП и специалисты ДЦ НИЦ «Планета» оценивали их точность. В результате 
было определено, что оптимальный размер текстур составляет 21×21 пиксель.

Следующим шагом были эксперименты по определению оптимального набора входных 
параметров, поскольку некоторые из них могли вносить незначительный вклад в работу ал-
горитма и не оказывать существенного влияния на итоговую маску. В качестве основы были 
взяты каналы, которые используются в алгоритме по расчёту маски ЛП по данным VIIRS 
в Центре космических полётов НАСА имени Годдарда (англ. NASA’s Goddard Space Flight 
Center — GSFC; НАСА — Национальное управление по аэронавтике и исследованию кос-
мического пространства, англ. NASA — National Aeronautics and Space Administration) (Riggs 
et al., 2015). Это каналы I1, I2, I3, I5, M4 (см. табл. 1). Однако для экономии времени расчёта 
вместо каналов с пространственным разрешением 375 м были взяты близкие по спектраль-
ным характеристикам каналы, имеющие пространственное разрешение 750 м, а именно: M5, 
M7, M10, M16 вместо I1, I2, I3, I5 соответственно. После обучения НС с этим набором пара-
метров была получена точность немного ниже, чем на полном наборе данных. Дальнейшие 
эксперименты показали, что оптимальным набором параметров представляется следующий: 
каналы M5, M10, M15, M16 и зенитный угол Солнца.

Выбор каналов M5 и M10 обосновывается тем, что для обнаружения снежного покро-
ва используются коротковолновые инфракрасные каналы в диапазоне длин волн от 1,4 
до 1,8 мкм (Crane, Anderson, 1984; Salomonson, Appel, 2004), поскольку альбедо снежного по-
крова в этом спектральном диапазоне отличается от альбедо облачности (рис. 2, см. с. 38) 
(Crane, Anderson, 1984).

Таким образом, альбедо снега и облачности в канале M10 различается, а в канале M5 — 
практически нет. В частности, именно такая зависимость этих каналов используется в рас-
чёте снежного индекса NDSI (англ. Normalized Difference Snow Index ― нормализованный 
разностный снежный индекс) согласно формуле: NDSI = (M5 – M10)/(M5 + M10). Таким 
образом, совокупность двух каналов позволяет отделить снежный и облачный покровы друг 
от друга. Лёд на данном диапазоне волн обладает близкими к снегу характеристиками, по-
этому вышеописанные доводы применимы и к нему. Стоит отметить, что в данной рабо-
те не стоит задачи разделять классы «снег» и «лёд», поскольку на морском льду также может 
присутствовать снег, что в целом делает их равными с точки зрения классификации.
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Каналы M15 и M16 используются в рас-
чёте температуры поверхности моря (Godin, 
Vicente, 2017) и температуры поверхности 
льда (Key et al., 2013), что косвенно позво-
ляет учесть температуру поверхности и бо-
лее точно разделить классы льда и воды. 
Использование информации о зенитном 
угле Солнца позволяет НС учесть зависи-
мость регистрируемого спутником излуче-
ния от освещённости подстилающей по-
верхности.

Стоит также отметить, что время расчё-
та одного спутникового снимка с использо-
ванием разработанной НС с таким входным 
набором параметров занимает до 40 мин 
в зависимости от размера самого снимка. 
Количество эпох для обучения составило 
144, при этом “accuracy” равен 95,8 %.

Валидация

Валидацию маски ЛП по данным VIIRS было решено провести в два этапа. Первый заклю-
чался в оценке рассчитанных меток классов для текстур на тестовом наборе данных. Второй 
этап состоял в сравнении масок ЛП, полученных с помощью ПО CSPP ASCI EDR и рассчи-
танных посредством представленного алгоритма, с эталонными, которые были составлены 
специалистами ДЦ НИЦ «Планета» методом интерактивного дешифрирования.

Таблица 3. Матрица ошибок

Наблюдаемое событие

Наличие явления — Positive (P) Отсутствие явления —Negative (N)

Рассчитанное 
событие

Наличие явления — 
True (T)

Истинно положительный —
True positive (TP)

Ложный положительный — 
False positive (FP)

Отсутствие явле-
ния — False (F)

Ложный отрицательный —
False negative (FN)

Истинно отрицательный — 
True negative (TN)

В качестве метрик согласно матрице ошибок (табл. 3) для оценки результатов были рас-
смотрены: Precision = TP/(TP + FP)×100 % — точность; Recall = TP/(TP + FN)×100 % — ве-
роятность правильного определения события; F-мера = 2·(Precision·Recall)/(Precision + 
+ Recall)×100 % — гармоническое среднее между Precision и Recall.

Результаты первого этапа валидации представлены в табл. 4. Всего в тестовом наборе 
данных присутствует 6700 текстур.

Таблица 4. Валидация на тестовом наборе данных

Класс Метрики, %

Precision Recall F-мера

Лёд 96,1 92,0 94,0
Вода 94,3 96,3 95,3
Облачность 96,4 97,3 96,8

Рис. 2. Альбедо снежного покрова в спект-
ральном диапазоне от 1,4 до 1,8 мкм
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Анализируя информацию из табл. 4, можно отметить высокую точность по всем метри-
кам (>92 %) для каждого класса. Однако анализ только тестового набора данных не всегда мо-
жет показать действительную картину, именно поэтому валидация в настоящей работе про-
водится в два этапа.

На втором этапе валидации полученные с помощью программного комплекса CSPP ASCI 
EDR и рассчитанные с помощью предлагаемого алгоритма маски ЛП сравнивались с эталон-
ными. Для этого были отобраны 9 спутниковых снимков в период с октября 2020 г. по июнь 
2021 г., которые не принимали участия при обучении НС. Для этих случаев специалистами 
ДЦ НИЦ «Планета» были получены маски ЛП посредством интерактивного дешифриро-
вания. Сравнение проводилось только для класса «лёд», при этом все остальные классы ис-
пользовались как отдельный класс. Всего было проанализировано около 18 млн пикселей. 
Результаты второго этапа валидации представлены в табл. 5. Визуальное представление ма-
ски по данным CSPP ASCI EDR показано на рис. 1, визуальное представление эталонной 
и рассчитанной маски — на рис. 3.

Таблица 5. Валидация на основе данных CSPP ASCI EDR

Валидация данных Класс Метрики, %

Precision Recall F-мера

CSPP ASCI EDR Лёд 98,7 64,3 77,8
Не лёд 99,3 99,9 99,6

Рассчитанные маски Лёд 94,5 98,3 96,3
Не лёд 99,9 99,9 99,9

 
 а б

Рис. 3. Снимок от 03.12.2020, 02:33 UTC: а — эталонная маска ЛП;  
б — маска ЛП, полученная с помощью описанной в работе методики

Анализируя данные из табл. 5, можно сделать вывод, что рассчитанные с помощью раз-
работанного алгоритма маски ЛП показали меньшую точность, чем маски по данным CSPP 
ASCI EDR. Дополнительный интерактивный анализ информации из рис. 3, а также дру-
гих случаев, участвующих в валидации, показал, что уверенный морской ЛП детектируется 
разработанным алгоритмом без ошибок. Основные погрешности возникают на стыке воды 
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и льда, где температура в каналах M15 и M16 для воды и льда различается в обоих случаях 
не более чем на 0,1 К. Вероятность правильного определения для разработанного алгоритма 
оказалась на 34 % выше, чем по данным CSPP ASCI EDR.

Заключение

В ходе работы был проведён анализ существующих подходов к детектированию ЛП по дан-
ным прибора VIIRS, в ходе которого была выбрана методика на основе НС. Для обуче-
ния НС специалистами ДЦ НИЦ «Планета» была набрана ОВ в количестве 22 тыс. текстур. 
Эмпирическим методом были определены: архитектура НС; размер текстур, который соста-
вил 21×21 пиксель; входные параметры для обучения НС, а именно зенитный угол Солнца, 
каналы VIIRS M5, M10, M15, M16. Проведённая валидация по эталонным маскам ЛП, со-
ставленным специалистами ДЦ НИЦ «Планета» методами интерактивного дешифрирования, 
показала высокие значения метрик Precision, Recall и F-мера для класса «лёд»: 94, 98 и 96 % 
соответственно.Разработанная методика является законченным техническим решением 
и внедрена в оперативную практику ДЦ НИЦ «Планета».
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Sea ice cover detection in  the Russian Far Eastern seas  
using NOAA-20 VIIRS measurements and a neural network
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In this paper, we consider the technology for calculating the ice cover mask using a convolutional neu-
ral network on the data of VIIRS measurements from the NOAA-20 satellite. Specialists of the Far-
Eastern Center of State Research Center for Space Hydrometeorology “Planeta” (FEC SRC Planeta) 
collected a training dataset using data from October 2020 to June 2021 that amounted to about 
22 thousand textures. The optimal neural network architecture for solving the problem was obtained by 
the empirical method. During the experiments, the optimal size of input textures was obtained, which 
was 21×21 pixels. In the same way, the input parameters were obtained, which were the solar zenith 
angle and infrared channels with central wavelengths of 0.6, 1.6, 10.7, and 12.0 µm. As reference data, 
ice cover masks were used, manually created by experienced decoders of FEC SRC Planeta. When 
compared with the data of the Community Satellite Processing Package VIIRS Aerosols, Cryosphere, 
Clouds and Volcanic Ash Environmental Data Record Products, the validation results of the devel-
oped algorithm showed high accuracy and probability of correct event identification — 94 and 98 %, 
respectively.
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