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Представлена нейросетевая методика восстановления оптической толщины горизонтально 
неоднородной облачности. Для обучения нейронной сети использованы наборы интенсив-
ности отражённого солнечного излучения в  видимой и  коротковолновой инфракрасной об-
ластях спектра. Моделирование переноса излучения осуществлялось в морской слоисто-куче-
вой облачности методом Монте-Карло, а для генерации облачных полей применялась фрак-
тальная модель на основе метода ограниченных каскадов. Отличие представленной методики 
от  классических схем IPA/NIPA (англ. Independent Pixel Approximation/Nonlocal Independent 
Pixel Approximation) заключается в  том, что она позволяет интегрировать радиометрические 
данные в необходимом количестве и учитывать эффекты горизонтального переноса радиации 
не только в пределах целевого пикселя, но и смежных областях. Кроме того, без существен-
ного увеличения трудоёмкости алгоритма в  вектор восстанавливаемых характеристик могут 
быть включены дополнительные параметры, в  частности показатель относительной неодно-
родности оптической толщины и балл облачности в пределах пикселя наблюдения. В работе 
исследуется зависимость точности решения обратной задачи от архитектуры и гиперпараме-
тров нейронной сети, объёма и  структуры обучающей выборки. Достигнуты высокие коэф-
фициенты корреляции (0,95–0,99) между исходными и  восстановленными значениями оп-
тической толщины при фиксированном эффективном радиусе облачных частиц. Показано, 
что при использовании дополнительной информации об  отражённой радиации в смежных 
пикселях и снижении пространственного разрешения в пределах рассматриваемого диапазона 
среднеквадратическое отклонение оптической толщины падает, а  коэффициент корреляции 
возрастает.
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Облачность — один из ключевых климатообразующих факторов. Отражая приходящее корот-
коволновое излучение обратно в  космическое пространство, поглощая или в  значительной 
степени рассеивая его, облака оказывают существенное влияние на формирование радиаци-
онного баланса Земли. Ввиду высокой вариативности оптико-микроструктурных свойств, 
многообразия типов и  форм облачности определение функциональной связи между харак-
теристиками облаков и  наблюдаемыми энергетическими характеристиками  — чрезвычайно 
сложная задача. В то же время информация об облачности в глобальном масштабе, источни-
ком которой служат результаты дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ) из космоса, вы-
ступает важным звеном в решении задач мониторинга, прогноза погоды и климата. Высокий 
интерес к  исследованиям в  области интерпретации данных спутникового зондирования со-
храняется также благодаря расширению функционала и  повышению точности измеритель-
ной аппаратуры, влекущих за собой изменения в требованиях к детализированности имита-
ционного моделирования, потребность в совершенствовании имеющихся, а также разработке 
альтернативных методов решения обратных задач.

На сегодняшний день имеется целый ряд технологий обработки данных пассивного зон-
дирования атмосферы с целью оценки тех или иных параметров облачности, однако в боль-
шинстве своём они базируются на традиционных подходах. Для восстановления оптической 
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толщины облаков (ОТО) и  эффективного радиуса облачных капель реализованы классиче-
ские способы обращения данных измерений рассеянной радиации (King, 1987). Базовым сре-
ди них считается биспектральный подход, применяемый при обработке данных измерений 
спектрорадиометра MODIS (англ. Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) (Platnick 
et  al., 2003). Метод предполагает использование LUT-таблиц (англ. look-up-table) с  предва-
рительно рассчитанными значениями интенсивности восходящего излучения в  двух спек-
тральных каналах из SWIR- и  VIS/NIR-диапазонов (англ. Short-Wave InfraRed/VISible/Near 
Infrared): соответственно 1,63/2,13/3,79 и 0,65/0,86/1,24 мкм. В VIS/NIR-интервале процессы 
рассеяния солнечного излучения на частицах облаков являются доминирующими, определяя 
высокую чувствительность интенсивности излучения к ОТО. В SWIR-диапазоне наблюдает-
ся рост поглощательной способности газовых компонент атмосферы, а также снижение доли 
рассеянного излучения: альбедо однократного рассеяния уменьшается, с увеличением разме-
ра капель фактор асимметрии индикатрисы рассеяния растёт, что приводит к сильной зави-
симости отражённой радиации от радиуса облачных частиц.

Особенностью базового подхода представляется использование в пределах каждого пик-
селя не  точных, а  приближённых значений характеристик отражённой радиации, получен-
ных с  помощью IPA-приближения (Cahalan et  al., 1994b). В  классическом его варианте ра-
диационные характеристики RIPA (отражённое излучение) и  TIPA (пропущенное излучение) 
рассчитываются с  использованием простых аппроксимационных формул в  предположении 
мезомасштабной плоскопараллельной сплошной однородной облачности для каждого пик-
селя спутниковых данных. Эта мера значительно снижает трудоёмкость вычислений, однако 
соответствие результатов расчётов и измерений существенно зависит от условий эксперимен-
та. Обоснованность использования такой аппроксимации всё ещё вызывает вопросы (Buriez 
et al., 2001; Loeb et al., 1997).

В  рамках IPA-приближения расчёты радиационных характеристик осуществляют для 
каждого пикселя отдельно, пренебрегая эффектами горизонтального переноса излучения 
в  неоднородной облачности, который становится одной из причин неоднозначной зави-
симости между оптической толщиной и  радиационными свойствами пикселя (Titov, 1998). 
Ошибки, обусловленные пренебрежением горизонтальным переносом, могут превышать 
50 % (Cahalan et  al., 1994a; Marshak et  al., 1998) даже при зенитальном положении Солнца. 
Установлено, что использование IPA-приближения приводит к  большим расхождениям 
в значениях ОТО на масштабах менее 0,5–1,0 км. Соответствие между результатами модели-
рования и данными ДЗЗ достигается лишь при условии использования в радиационных ко-
дах значений ОТО, соответствующих меньшим (по сравнению с наблюдаемыми) значениям 
водности (Barker, 1996; Cahalan et al., 1994a). Вопрос о возможности использования IPA для 
отличных от слоистообразных типов облачности до сих пор представляет собой предмет дис-
куссий. В первую очередь это касается облаков вертикального развития, где закономерности 
переноса излучения в значительной мере определяются 3D-эффектами (Benner, Evans, 2001; 
Zhang, Platnick, 2011).

Идея приблизить IPA-результаты к  результатам громоздких, но более точных вычисле-
ний методом Монте-Карло с  сохранением простоты и  быстродействия IPA-приближения 
привела к разработке его модификации — аппроксимации NIPA (Marshak et al., 1998). NIPA 
не  ограничивается локальными значениями ОТО и  учитывает горизонтальный перенос из-
лучения между пикселями благодаря использованию операции свёртки RIPA с  функцией 
Грина, рассчитанной методом Монте-Карло. NIPA оказывает на результаты вычислений 
сглаживающий эффект за счёт учёта многократного рассеяния света. Несмотря на очевид-
ные достоинства, данная модификация всё ещё не  свободна от  недостатков: предложенная 
коррекция по-прежнему не  зависит от  направления падения солнечных лучей и, как след-
ствие, не  учитывает эффекты затенения (Loeb, Davies, 1996); NIPA не  позволяет получать 
значения RIPA выше единицы (вследствие конвертации горизонтальных потоков из пиксе-
ля уходит больше энергии, чем входит в  него), что часто наблюдается при низком положе-
нии Солнца и наиболее изменчивых облаках; предполагается однородность свойств облаков 
по вертикали, однако эффекты затенения могут оказывать значительное влияние на радиаци-
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онные характеристики в облаках с вертикальной флуктуацией оптических свойств, например 
кучево-дождевых.

Накопление больших объёмов данных наблюдений наряду с перманентно возрастающим 
уровнем вычислительных возможностей способствовало появлению альтернативных мето-
дов, состоящих в  использовании преимуществ искусственного интеллекта для решения за-
дач, в которых сложность связей между наблюдаемыми характеристиками и определяемыми 
параметрами исследуемого объекта или недостаточная формализованность данных затрудня-
ет применение классических методов обработки, что отражается на точности и/или быстро-
действии поиска решений. Сегодня методы машинного обучения применяются повсеместно, 
в том числе для решения обратных задач оптики и физики атмосферы. Если не принимать во 
внимание достигнутые успехи в решении задач классификации и распознавания объектов на 
спутниковых изображениях, то среди российских исследований количество работ, посвящён-
ных решению обратных задач с использованием нейронной нети, пока невелико (Грибанов 
и др., 2009; Матвиенко и др., 2018; Nikitin et al., 2020 и др.), а с использованием данных сред-
него и низкого пространственного разрешения они и вовсе отсутствуют. Попытки восстано-
вить оптико-микроструктурные характеристики облаков по данным ДЗЗ с помощью нейро-
сетевых технологий отражены лишь в зарубежных публикациях Т. Фора (фр. T. Faure) (Faure 
et  al., 2001), С. Корнет (фр. C. Cornet) (Cornet et  al., 2004), Р. Окамура (англ. R. Okamura) 
(Okamura et al., 2017) и др. Для решения задачи требуется обучить нейронную сеть с исполь-
зованием реалистичных моделей облачных полей и результатов 3D-моделирования переноса 
излучения в  облачной атмосфере. Подход позволяет интегрировать радиометрические дан-
ные с  учётом эффектов горизонтального переноса радиации не  только в  пределах целевого 
пикселя, но и в смежных областях. Анализ предварительных расчётов показал, что результаты 
восстановления ОТО новым способом более точны по  сравнению с  результатами, получен-
ными в рамках действующего LUT-подхода (Cornet et al., 2005).

Цель настоящего исследования состояла в  реализации нейросетевого подхода и  оценке 
его применимости к восстановлению оптической толщины горизонтально неоднородной об-
лачности с помощью имитационного моделирования мультиспектральных полей отражённой 
солнечной радиации. Проработка алгоритмического аппарата на модельной задаче позволит 
выявить приоритетный вектор реализации и  упростить в  дальнейшем адаптацию алгорит-
ма к данным натурных измерений, выполненных одним из действующих в настоящее время 
спектрорадиометров спутникового базирования, среди которых следует отметить MODIS 
(https://modis.gsfc.nasa.gov/), VIIRS (англ. Visible Infrared Imaging Radiometer Suite) (https://
www.earthdata.nasa.gov/sensors/viirs), AGRI (англ. Advanced Geosynchronous Radiation Imager) 
(https://fy4.nsmc.org.cn/nsmc/en/instrument/AGRI.html). В настоящей работе входные параме-
тры модельной задачи подбирались в соответствии с характеристиками сканера MODIS.

Постановка задачи и метод её решения

Рассматривается плоскопараллельная, вертикально неоднородная модель атмосферы с одно-
слойной горизонтально неоднородной слоистообразной облачностью. Предполагается, что 
оптические характеристики аэрозольного и  молекулярного светорассеяния, газового погло-
щения излучения, а также альбедо подстилающей поверхности известны априори. Необходи
мо по имитационным данным пассивных спутниковых измерений интенсивности отражён-
ной солнечной радиации в направлении в надир определить оптические характеристики об-
лаков в пределах каждого пикселя. Решение обратной задачи в рамках нейросетевого подхода 
включает в  себя: а)  формирование большого набора независимых образцов  — двумерного 
распределения интенсивности отражённого излучения в поле сплошной и разорванной опти-
чески неоднородной облачности, б) обучение нейронной сети с использованием этих образ-
цов. Обучение нейронной сети заключается в коррекции весовых коэффициентов нейронов 
таким образом, чтобы при предъявлении ей схожих по значениям полей отражённой радиа-
ции она относила их к определённым значениям оптических характеристик целевого пикселя 
с минимальной ошибкой.
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Модель облачного поля

Для моделирования независимых реализаций горизонтально неоднородной облачности ис-
пользована фрактальная модель на основе метода ограниченных каскадов, предложенная 
в  работах (Cahalan et  al., 1994a; Marshak et  al., 1998) для имитации полей морских слоисто-
кучевых облаков, являющихся одними из наиболее изученных и  распространённых типов 
облаков. Отражая от  30 до  60 % приходящей радиации, они оказывают преимущественно 
охлаждающий эффект и играют важную роль в поддержании радиационного баланса Земли 
(Schneider et al., 2019). Фрактальный подход позволяет учесть изменчивость водозапаса LWP 
(англ. Liquid Water Path) таких облаков в широком диапазоне его значений, который, в свою 
очередь, связан с оптической толщиной τ и эффективным радиусом капель reff соотношением:

τ ρ3LWP (2 ),effr=

где ρ — плотность воды, кг/м3. Каскадная модель имеет степенной спектр и плотность веро-
ятности LWP, соответствующие морским слоисто-кучевым облакам. Сильной стороной мо-
дели является то, что различные структуры распределения жидкой воды (а значит, и двумер-
ного распределения τ), пространственные корреляции которых соответствуют наблюдаемым, 
можно получать путём вариации сравнительно легко измеряемых входных параметров.

Для генерации горизонтального распределения оптической толщины облачного поля 
(эффективный радиус фиксирован) со средним значением <τ> используется трёхпараметри-
ческая ограниченная каскадная модель на плоскости, для которой
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параметр p характеризует вариации оптической толщины; H — параметр масштаба (Marshak 
et  al., 1994). Рекуррентная процедура алгоритма построения каскадной модели может быть 
интерпретирована как последовательное перераспределение некоторой массы внутри ква-
драта S = [0, T]×[0, T] (Ельцов и др., 2008). Первоначально масса <τ>T 2 равномерно распре-
делена по области S, затем происходит перераспределение этой массы по четырём меньшим 
квадратам площадью S/4 каждый (каскад уровня 1). Внутри каждого из четырёх квадратов 
происходит очередное перераспределение массы (каскад уровня 2 с общим числом квадратов 
22×22). Каскад уровня l задан на разбиении множества S, состоящего из 2l×2l квадратов. При 
такой интерпретации каскады являются плотностью распределения массы. Свойства модели 
полностью определяются весами Vl,i(x, y), i = 1, …, 4, которые моделируются случайной пере-
становкой из набора чисел
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таким образом, что выполняется равенство:
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В  результате выполнения описанной процедуры формируется сплошное облачное поле 
с горизонтально неоднородным распределением оптической толщины. Для построения поля 
разорванной облачности необходимо обнулить значения некоторых из его ячеек. Ввиду от-
сутствия обоснованной теории перехода от  2D-распределения ОТО в  сплошном облачном 
поле к  разорванному, для конструирования последнего был использован подход из работы 
(Barker, Davies, 1992): 



92� Современные проблемы ДЗЗ из космоса, 21(1), 2024

Т. В. Русскова, А. В. Скороходов  Алгоритм восстановления оптической толщины…

τ γ τ ε( , ) ( , ) ,0 ,br x y x yé ù= -ë û
где ε > 0, γ > 0. Предполагается, что геометрическая толщина облаков фиксирована, а коэф-
фициент ослабления излучения облачными частицами не изменяется по высоте.

Модель переноса излучения

Расчёт интенсивности восходящего излучения на уровне верхней границы атмосферы в поле 
неоднородной облачности осуществлялся методом Монте-Карло с  учётом всех кратностей 
рассеяния (Марчук и  др., 1976). Моделирование поглощения излучения атмосферными га-
зами реализовано на основе предположения, что акты поглощения и рассеяния оптического 
излучения независимы друг от друга. Учёт молекулярного поглощения в каждой точке стол-
кновения осуществляется введением статистического веса фотона, который определяется 
функцией пропускания и убывает по мере увеличения пройденного пути (Радиация…, 1981). 
Функция пропускания атмосферными газами представляется в  виде короткого ряда экспо-
нент (метод k-распределения), через параметры разложения которого учитывается также 
спектральная чувствительность каналов. При расчётах в инфракрасной области спектра учёт 
вклада теплового излучения в суммарную интенсивность не предусмотрен, поскольку пред-
полагается, что результаты спутниковых измерений будут скорректированы соответству-
ющим образом до того, как будут использованы при решении обратной задачи. При вылете 
фотона за пределы области моделирования применяются периодические граничные условия.

Массовые расчёты интенсивности отражённой радиации в неоднородной облачности яв-
ляются наиболее трудоёмким этапом реализации подхода, поскольку стохастическая приро-
да метода Монте-Карло обусловливает высокие временные затраты на вычисления. В то же 
время использование параллелизма алгоритмов метода может существенно снизить его тру-
доёмкость (Русскова, 2017). Следует также отметить, что банк данных рассчитывается лишь 
единожды, а  обучение нейронной сети и  последующая обработка измерений с  её помощью 
занимают незначительное время.

Входные параметры для формирования базы данных

С  помощью описанной выше фрактальной модели было сгенерировано множество неза-
висимых реализаций двумерных облачных полей с  уровнем каскада l = 7, что обеспечило 
получение облачных реализаций для области, состоящей из 128×128 пикселей (более высо-
кий уровень  l приведёт к  чрезмерной детализированности поля и  повышенным требовани-
ям к имеющимся временным и вычислительным ресурсам при моделировании переноса из-
лучения, а более низкий — к слабой вариативности оптической толщины в пределах поля). 
«Базовый» размер пикселей d полагается равным 50 м, так чтобы на их основе можно было 
построить облачную реализацию с меньшим разрешением. Параметры каскадной модели H, 
p1, p2 принимались равными 1/3, 0,24 и 0,36 соответственно, что обеспечило изменение рас-
пределения жидкой воды в соответствии со степенным спектром. Облачные реализации были 
сгенерированы для различных значений балла облачности в диапазоне от 0,5 до 1,0 (0,5; 0,6; 
0,7; 0,8; 0,9; 1,0), а  средняя по  области моделирования оптическая толщина облаков варьи-
ровалась от 5 до 20 (5, 10, 15, 20) (значения указаны для спектрального канала λ = 0,55 мкм). 
Для каждой комбинации этих параметров моделировалось по пять независимых облачных ре-
ализаций, все они были использованы в дальнейших радиационных расчётах. Максимальное 
значение ОТО в  пределах пикселя было ограничено величиной τmax = 100. На гистограмме 
(рис. 1, см. с. 93) представлено статистическое распределение ОТО из обучающей выборки.

Эффективный радиус облачных частиц принимался равным 11 мкм, что близко к  верх-
ней границе значений, наблюдаемых для слоисто-кучевых облаков (Magaritz-Rohen et  al., 
2016). Индикатриса и  альбедо однократного рассеяния излучения облачными каплями рас-
считывались по  формулам теории Ми. В  расчётах использованы параметры модели OPAC 
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(англ. Optical Properties of Aerosols and Clouds) для облаков типа stratus maritime (Hess et  al., 
1998). Геометрическая толщина облачного слоя полагалась равной 0,3 км, а  его нижняя 
граница — 0,7 км.

Рис. 1. Частотное распределение значений ОТО из обучающей выборки

Модель атмосферы состоит из аэрозольных и рэлеевских частиц, а также газов, характе-
ристики которых имеют вертикальную изменчивость и задаются в виде кусочно-постоянных 
функций. Оптические свойства аэрозоля определяются тремя типами смесей частиц: maritime 
summer (от 0 до 2 км), continental (от 2 до 12 км) и stratospheric (от 12 до 100 км), описанными 
в работе (Hess et al., 1998). Эффективные коэффициенты молекулярного поглощения рассчи-
тывались на основе базы данных HITRAN-2008 (High Resolution Transmission) (Rothman et al., 
2009) и модели континуума MT_CKD2.4 (http://rtweb.aer.com).

Предполагается, что зондирование атмосферы осуществляется в надир. Рассматривается 
подстилающая поверхность, которая полностью поглощает солнечные лучи, что позволяет 
более детально исследовать эффекты облачности. Интенсивность отражённого излучения на 
уровне верхней границы атмосферы рассчитывалась для зенитного угла Солнца 60° и  спек-
тральных каналов сканера MODIS 0,55; 0,64; 0,87; 1,64; 2,13 и  3,7 мкм в  пределах каждого 
пикселя с разрешением 50 м. Результаты радиационных расчётов усреднены в пределах 250, 
500 и 1000 м в соответствии с пространственным разрешением MODIS. Каждую из таких об-
ластей будем называть «пикселем наблюдения». В процессе усреднения значений интенсив-
ности вычисляется также величина её среднеквадратического отклонения σI.

Для каждой облачной сцены при численном моделировании переноса излучения было 
сгенерировано по 600 млн траекторий фотонов, так чтобы на верхнюю границу каждого пик-
селя попадало примерно по 36 тыс. фотонов. Указанного количества достаточно для обеспе-
чения точности расчётов не менее 95 %. Будем рассматривать среднеквадратическую ошибку 
вычисления интенсивности излучения в  качестве погрешности или шума соответствующих 
измерений.

На рис. 2 (см.  с. 94) приведён пример моделирования поля оптической толщины об-
лаков с  помощью каскадной модели (нижний ряд) и  соответствующего ему двумерного рас-
пределения интенсивности отражённой радиации на уровне верхней границы атмосферы при 
разном пространственном разрешении (верхний ряд): исходном (50 м) и  производных от  ис-
ходного (250 и 500 м). Проиллюстрированные результаты получены для спектрального канала 
0,87 мкм при балле облачности 0,7 и среднем значении ОТО, равным 20.
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Рис. 2. 2D-распределение нормированных значений интенсивности отражённой радиации (верхний 
ряд) для сгенерированного поля оптической толщины облаков (нижний ряд) при разном простран-

ственном разрешении: 50 м (а, г), 250 м (б, д) и 500 м (в, е)

Модель нейронной сети и выбор её гиперпараметров

Среди множества видов моделей машинного обучения для решения поставленной обратной 
задачи выбран многослойный персептрон, в  котором каждый нейрон осуществляет линей-
ную регрессию с последующим применением нелинейной функции активации. Результатом 
обучения нейронной сети на данных обучающей выборки становятся весовая матрица 
W и  вектор коэффициентов смещения b. Обучающая выборка содержит m0 пар (a0,i , qi), 
i = 1, …, m0, состоящих из входного вектора a0 (спектральные характеристики отражённого 
излучения) и искомого вектора q (характеристики облачности). Функциональная связь между 
входным и выходным векторами k-го слоя выражается соотношением:

1 ,k k k kx W a b-= +   ( ),k k kx f x=

где fk — функция активации; Wk — весовая матрица; bk — вектор смещения. Матрица весо-
вых коэффициентов, а  также вектор b определяются путём минимизации среднеквадратич-
ной функции ошибки, представленной в  виде суммы квадратов отклонений предсказанных 
значений от истинных:
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где mk — количество нейронов в k-м слое. На вход персептрона подаётся спектральная интен-
сивность излучения Iλ, нормированная с учётом всего диапазона возможных значений, а так-
же среднеквадратическое отклонение σI на одной из длин волн:
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Nλ — количество спектральных каналов, используемых при моделировании. В качестве одно-
го образца принимается пара векторов (a0,i , qi), i = 1, …, m0. Пусть целевой вектор q включает 
в себя три элемента: оптическую толщину τ, показатель относительной неоднородности об-
лаков δτ и балл облачности cf в пределах пикселя наблюдения:

τ

τ
δ ,i

c i

q
f

æ ö÷ç ÷ç ÷ç ÷ç ÷ç ÷ç ÷÷ç ÷ç ÷ç ÷ç ÷ç ÷ç ÷÷çè ø

=   01, .i m=

Показатель относительной неоднородности определим как величину отношения средне-
квадратического отклонения флуктуации оптической толщины στ к  среднему значению оп-
тической толщины в пределах пикселя наблюдения: δτ = στ /<τ>. Величина δτ не является па-
раметром модели облачного поля, а  представляет собой результат статистического анализа. 
Привлечение к решению обратной задачи таких характеристик, как σI и στ, позволяет учесть 
эффекты оптической неоднородности облаков.

Вся обучающая выборка разбивается на отдельные партии — мини-батчи, после предъяв-
ления которых происходит коррекция весовых коэффициентов сети. Отметим, что обучение 
нейронной сети осуществляется для каждого варианта пространственного разрешения от-
дельно. Всего в обучении задействовано до 1 млн образцов.

Для выбора оптимальной структуры нейронной сети и  настройки её гиперпараметров 
были проведены соответствующие вычислительные эксперименты. При обучении моделей 
разной архитектуры было выявлено, что сеть с двумя скрытыми слоями по 50 и 15 нейронов 
в каждом обеспечивает наиболее высокую точность восстановления искомых характеристик 
при приемлемых временных затратах на обучение. Среди градиентных методов оптимизации 
наилучшую эффективность показал метод адаптивной оценки моментов Adam (англ. Adaptive 
Moment Estimation) (Пантелеев, Лобанов, 2019). В качестве функции активации была выбра-
на кусочно-постоянная функция «логистический сигмоид» (Николенко и  др., 2022), исто-
рически используемая в  нелинейных персептронах. С  целью сравнения были рассмотрены 
также функции ReLU, LeakyReLU, ELU и  exponential. На рис. 3 продемонстрировано, что 
наилучшие показатели обучения достигаются при использовании логистического сигмоида. 
Обеспечивая медленную, но наилучшую сходимость функции потерь fL (см. рис. 3а), логисти-
ческий сигмоид приводит к наиболее высоким значениям функции точности fA (см. рис. 3б).
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Рис. 3. Функция потерь (а) и функция точности (б), полученные при обучении нейросети  
на тренировочном множестве с использованием различных функций активации нейронов
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Обсуждение результатов

На основе разработанного программного обеспечения была проведена серия численных экс-
периментов. В  дополнение к  коэффициенту корреляции для оценки степени соответствия 
между прогнозируемыми значениями оптической толщины и данными обучающей выборки 
рассчитывалось среднеквадратическое отклонение вида:
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где τk,i — прогнозируемое значение оптической толщины в k-м слое, соответствующее значе-
нию τi из обучающей выборки.

Одним из наиболее важных вопросов, касающихся реализации нейроалгоритма, является 
выбор такой комбинации спектральных каналов, которая бы обеспечила наиболее высокую 
точность восстановления искомых параметров. Известно, что эффекты, связанные с  вариа-
циями размеров облачных частиц, в наибольшей степени проявляются в инфракрасной обла-
сти спектра. Поскольку на данном этапе исследований предполагается, что значение эффек-
тивного радиуса капель фиксировано в пределах всего облачного поля, то для решения задачи 
потребуется более узкий спектральный интервал.

В  табл. 1 приведены статистические характеристики: среднеквадратическое отклонение 
sτ, коэффициенты корреляции rτ, rδ и  rc для τ, δτ и  сf соответственно, а  также минимальное 
значение функции потерь fL и  максимальное значение функции точности fA, которые были 
получены при разных комбинациях длин волн (λ1 = 0,55 мкм, λ2 = 0,64 мкм, λ3 = 0,87 мкм, 
λ4 = 1,64 мкм, λ5 = 2,13 мкм, λ6 = 3,7 мкм). Кроме того, в  таблице представлены средние 
значения оптической толщины <τr > и  балла облачности <cf,r >, рассчитанные для всего об-
лачного поля на основе их восстановленных значений. Для всех комбинаций используются 
одна и та же архитектура нейронной сети и одинаковые значения гиперпараметров. Средние 
значения оптической толщины <τt > и балла облачности cf,t из обучающей выборки равны 15 
и 0,6 соответственно.

Таблица 1. Статистические характеристики решения обратной задачи; d = 500 м

λ sτ rτ rδ rc min{ fL} min{ fA} <τr> <cf,r>

1. λ1, λ3 12,9 0,91 0,63 0,90 6,1 0,94 25,1 0,62
2. λ1, λ4 10,6 0,97 0,67 0,91 2,2 0,95 25,8 0,47
3. λ1, λ4, λ5 7,5 0,98 0,58 0,83 2,1 0,95 22,6 0,29
4. λ2, λ3 13,6 0,91 0,64 0,90 7,1 0,95 25,7 0,57
5. λ2, λ4 7,0 0,98 0,66 0,93 2,0 0,94 21,9 0,52
6. λ2, λ5 4,1 0,98 0,62 0,97 1,8 0,96 17,6 0,60
7. λ2, λ6 5,3 0,96 0,62 0,97 3,5 0,96 17,1 0,65
8. λ3, λ4 4,1 0,98 0,64 0,85 1,9 0,95 13,7 0,39
9. λ3, λ5 5,5 0,98 0,61 0,96 2,2 0,95 12,9 0,70
10. λ3, λ6 4,8 0,96 0,59 0,97 4,4 0,95 14,7 0,79
11. λ2, λ3, λ4 4,1 0,99 0,61 0,85 1,8 0,94 17,8 0,46
12. λ2, λ3, λ5 4,3 0,99 0,58 0,96 1,9 0,94 14,9 0,70
13. λ3, λ4, λ5 3,3 0,99 0,64 0,97 1,9 0,95 14,5 0,59
14. λ3, λ4, λ5, λ6 4,4 0,98 0,62 0,84 1,4 0,96 13,3 0,38
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Для тех комбинаций длин волн, при использовании которых наблюдаются минимальные 
значения sτ, rτ и  fL, было построено статистическое распределение относительной ошибки 
(Δτ, %) восстановления оптической толщины (рис. 4).

Рис. 4. Частотное распределение Δτ для разных  
комбинаций спектральных каналов

Сопоставление данных, представленных в табл. 1 и на рис. 4, позволяет выявить наиболее 
информативную комбинацию длин волн. Среди рассмотренных вариантов наилучшие пока-
затели решения обратной задачи имеют место при выборе таких спектральных каналов, как 
0,87; 1,64 и 2,13 мкм, которые и были использованы в дальнейших расчётах.

Результаты из табл. 1 были получены при решении обратной задачи непосредственно 
в пределах каждого целевого пикселя. Рассмотрим возможности нейронной сети при восста-
новлении параметров облачности с учётом информации, содержащейся в областях, смежных 
к  целевому пикселю. Таким образом могут быть учтены эффекты, обусловленные горизон-
тальным переносом излучения между пикселями. С этой целью расширим вектор a0, добавив 
к его элементам спектральные значения интенсивности отражённой радиации смежных пик-
селей Xj, j = 1, Np, в виде:

0 ,jX X X= -   1, ,pj N=

где X0 — спектральные значения интенсивности целевого пикселя; Np — количество смежных 
пикселей.

В  табл. 2 представлены статистические характеристики, достигнутые в  результате обу-
чения нейросети с разным количеством дополнительных пикселей наблюдения в одном об-
разце. Из обучающей выборки были выбраны две реализации со средней оптической толщи-
ной 10 и 20 и баллом облачности 0,7. Следует отметить снижение разброса восстановленных 
значений ОТО с увеличением Np. Благодаря учёту дополнительной информации наблюдается 
существенный рост значений коэффициента корреляции для показателя оптической неодно-
родности облаков и балла облачности, а также снижение значений функции потерь fL.

Также обращает на себя внимание то, что результаты для случаев с Np = 4 и Np = 8 разли-
чаются незначительно. Вероятно, это обусловлено тем, что при Np = 4 в решении участвуют 
пиксели, имеющие одну общую грань с целевым пикселем, в то время как при Np = 8 другие 
четыре пикселя её не  имеют и  воздействуют на целевой пиксель посредством четырёх дру-
гих, оказывая менее выраженное влияние. Таким образом, для случаев с невысоким баллом 
облачности (в данном случае 0,7) при обучении сети достаточно использовать смежные пик-
сели, непосредственно граничащие с целевым. Следует отметить, что реализуемый подход 
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позволяет учесть эффекты горизонтального переноса излучения без существенного увеличе-
ния трудоёмкости алгоритма.

Таблица 2. Статистические характеристики решения обратной задачи; d = 500 м

Образец Np sτ rτ rδ rc min{ fL} min{ fA} <τr > <cf,r >

<τt> = 10
cf,t = 0,7

0 2,4 0,97 0,61 0,81 1,9 0,95 10,6 42,7
4 2,2 0,98 0,75 0,94 1,4 0,95 10,0 64,0
8 2,2 0,98 0,78 0,97 1,4 0,95 12,0 75,6

<τt > = 20
cf,t = 0,7

0 5,1 0,98 0,62 0,80 1,9 0,95 18,0 39,6
4 4,4 0,99 0,75 0,97 1,5 0,95 18,5 61,1
8 3,2 0,99 0,75 0,96 1,5 0,95 20,8 65,8

Выбор того или иного пространственного разрешения при решении обратной задачи 
с  использованием реальных измерений зависит от  возможностей спутниковых измеритель-
ных систем. У  спектрорадиометра MODIS максимальное разрешение, при котором изме-
ряются радиационные характеристики во всех используемых в  алгоритме спектральных ка-
налах, составляет 500 м. Исследуем то, как выбор пространственного разрешения влияет на 
точность решения обратной задачи. Рассмотрим облачную реализацию с <τt> = 20 и cf,t = 0,8. 
Обратная задача решалась с  использованием восьми дополнительных смежных пикселей. 
С целью сравнения расчёты проведены также для d = 250 м и d = 1000 м. Из табл. 3 следует, 
что результаты восстановления улучшаются существенно при снижении пространственного 
разрешения. Слабая корреляция наблюдается лишь для показателя относительной неодно-
родности облаков.

Таблица 3. Статистические характеристики решения обратной задачи  
при разном пространственном разрешении

d, м sτ rτ rδ rc min{ fL} min{ fA} <τr > <cf,r >

250 6,2 0,96 0,67 0,95 3,4 0,88 23,3 0,85
500 3,7 0,98 0,84 0,97 1,5 0,94 20,7 0,80

1000 1,9 0,99 0,55 0,99 0,6 0,91 20,5 0,79
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Рис. 5. Сравнение исходных и восстановленных значений ОТО (а) и гистограмма  

относительной ошибки Δτ (б) при разном пространственном разрешении
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На диаграмме рассеяния (рис. 5а) визуализировано сопоставление исходных и восстанов-
ленных значений ОТО при использовании разных вариантов  d. Очевидно, что корреляция 
тем больше, а разброс значений ОТО тем меньше, чем ниже разрешение. Так, коэффициент 
корреляции rτ растёт от  0,96 (250 м) до  0,99 (1000 м), а  rc  — от  0,95 (250 м) до  0,99 (1000 м). 
Разброс относительной ошибки восстановления оптической толщины облаков Δτ (%) тем 
шире, чем выше разрешение (рис. 5б).

При практическом использовании нейроалгоритма допустима ситуация, когда тестовая 
выборка, содержащая данные натурных измерений, может не  принадлежать тому же классу 
данных, что и обучающая выборка. В этом случае сложно спрогнозировать предсказуемость 
конечного результата. Рассмотрим такую ситуацию на примере численного моделирования. 
Разделим обучающую выборку на две категории: K1 (разорванная облачность: 0,5 ≤ cf ≤ 0,8) 
и K2 (сплошная и квазисплошная облачность: 0,9 ≤ cf ≤ 1,0). Возьмём в качестве тестовой вы-
борки одну из реализаций для сплошной облачности и решим обратную задачу, обучив ней-
росеть с  использованием данных из категории K1. И  наоборот, пусть при обучении данны-
ми из категории K2 тестовая выборка будет соответствовать полю разорванной облачности. 
Результаты расчётов представлены в табл. 4 и 5.

Таблица 4. Статистические характеристики решения обратной задачи при обучении нейросети данны-
ми из категории K1 для восстановления параметров облачных реализаций с баллом облачности 1,0

<τt> d = 250 м d = 500 м

sτ rτ rδ rc min{ fL} min{ fA} <τr > <cf,r > sτ rτ rδ rc min{ fL} min{ fA} <τr > <cf,r >

5 1,3 0,96 0,75 0,92 1,2 0,98 6,9 1 1,8 0,99 0,84 0,99 0,4 0,99 5,9 1
10 2,6 0,96 0,81 0,96 1,2 0,98 11,3 1 1,4 0,99 0,72 0,99 0,4 0,99 10,2 1
20 8,9 0,95 0,83 0,99 1,1 0,99 15,0 1 5,4 0,98 0,83 0,99 0,4 0,99 16,9 1

Таблица 5. Статистические характеристики решения обратной задачи при обучении нейросети данны-
ми из категории K2 для восстановления параметров облачных реализаций с баллом облачности 0,7

<τt> d = 250 м d = 500 м

sτ rτ rδ rc min{ fL} min{ fA} <τr > <cf,r > sτ rτ rδ rc min{ fL} min{ fA} <τr > <cf,r >

5 1,9 0,95 0,59 0,95 4,1 0,84 4,9 0,73 1,0 0,98 0,70 0,92 1,8 0,92 5,4 0,64
10 3,8 0,96 0,59 0,96 4,1 0,83 12,2 0,74 2,2 0,99 0,77 0,98 1,7 0,92 9,9 0,81
20 6,4 0,96 0,61 0,93 4,1 0,84 20,8 0,81 6,4 0,96 0,60 0,96 4,0 0,84 20,4 0,72

Анализ результатов вычислений показывает, что отсутствие информации о том или ином 
классе данных при обучении нейросети не  препятствует достижению высоких показателей 
решения обратной задачи. Таким образом, созданная модель нейронной сети работоспособна 
даже в случае, когда обрабатываемые данные не принадлежат используемой при обучении ка-
тегории данных.

Приведём пример решения обратной задачи, наглядно проиллюстрировав исходные 
и восстановленные данные. В качестве тестовой выборки использована облачная реализация 
с  баллом облачности 0,6 и  средним значением ОТО, равным  15. На рис. 6 (см.  с. 100) пред-
ставлены результаты моделирования двумерного распределения интенсивности отражённого 
излучения (см. рис. 6а) для исходного поля разорванной облачности (d = 50 м) (см. рис. 6б), 
а  также исходные (см. рис. 6в, д, ж) и  восстановленное с  использованием данных смежных 
пикселей (см. рис. 6г, е, и) распределение оптической толщины облаков с пространственным 
разрешением 250 м (см. рис. 6в, г), 500 м (см. рис. 6д, е) и  1000 м (см. рис. 6ж, и). Очевидно, 
что нейросетевая модель детально воспроизводит исходное двумерное распределение оптиче-
ской толщины облаков, однако наилучшие результаты наблюдаются в случаях более низкого 
пространственного разрешения.
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На рис. 7а–в (см. с. 100) представлены диаграммы рассеяния для τ, δτ и cf при использо-
вании максимально возможного в MODIS пространственного разрешения 500 м.

	 а	 б	 в	 г

	 д	 е	 ж	 и

Рис. 6. Исходное двумерное распределение интенсивности отражённого излучения  (а) и  оптической 
толщины облаков  (б) из обучающей выборки с  разрешением 50 м; исходное и  восстановленное поле 

ОТО с разрешением 250 м (в, г), 500 м (д, е) и 1000 м (ж, и)

	 а	 б	 в

Рис. 7. Сравнение исходных и восстановленных значений параметров поля облачности:  
ОТО (а), показатель относительной неоднородности облаков (б) и балл облачности (в)

Заключение

Результаты проведённых исследований демонстрируют применимость методов искусствен-
ного интеллекта в определении оптической толщины горизонтально неоднородных облаков. 
С  помощью численного моделирования показано, что реализованный нейроалгоритм по-
зволяет без существенного увеличения трудоёмкости оценить не  только ОТО, но также по-
казатель относительной неоднородности и балл облачности в пределах пикселя наблюдения. 
Предлагаемая модель нейронной сети естественным образом интегрирует дополнительную 
информацию об отражённой радиации в смежных пикселях и успешно связывает различные 
входные и выходные данные между собой, что едва ли возможно при решении задачи класси-
ческими методами.

Для заданного диапазона изменения значений входных параметров задачи определены 
оптимальные конфигурация и значения гиперпараметров сети, проведено исследование чув-
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ствительности результатов восстановления искомых характеристик к  выбору спектральных 
каналов. Показано, что точность решения обратной задачи повышается при использовании 
дополнительной информации, содержащейся в  пикселях, смежных с  целевым, и  снижении 
пространственного разрешения в  рамках рассматриваемого диапазона. Полученные резуль-
таты свидетельствуют о  работоспособности созданной модели нейронной сети даже в  слу-
чае, когда обрабатываемые данные не  принадлежат используемой при обучении категории 
данных.

Таким образом, на модельном эксперименте проработана технология восстановления 
характеристик облаков с  помощью нейронной сети и  создана основа для разработки отече-
ственного продукта, который, в  отличие от  предложенных ранее схем, позволяет интегри-
ровать радиометрические данные в  необходимом количестве и  использовать разное про-
странственное разрешение данных. Дальнейшее развитие нейроалгоритма состоит в  оценке 
возможности его применения в  случаях, когда оптическая неоднородность облачности обу-
словлена вариациями не только оптической толщины, но и эффективного радиуса облачных 
капель. Представляет интерес также учёт вертикальной изменчивости этих характеристик, 
стохастичности верхней границы облачного слоя, апробация других схем обучения, с помо-
щью которых можно улучшить способность сети к обобщению. Накопление обучающей вы-
борки благодаря учёту новых направлений визирования и освещения также расширит грани-
цы применимости модели и  возможности её приложения к  данным натурных спутниковых 
измерений.

Исследование выполнено за счёт гранта Российского научного фонда № 21-71-10076, 
https://rscf.ru/project/21-71-10076.
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Algorithm for  retrieving the optical depth of single-layer  
horizontally inhomogeneous clouds using a neural network
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A neural network technique for retrieving the optical thickness of horizontally inhomogeneous clouds 
is presented. To train the neural network, sets of reflected solar radiation intensity values in the visible 
and short-wave infrared regions of the spectrum were used. Radiative transfer simulation in marine 
stratocumulus clouds was carried out using the Monte Carlo method, and a fractal model based on 
the method of limited cascades was used to generate cloud fields. The difference between the present-
ed technique and the classical IPA/NIPA (Independent Pixel Approximation/Nonlocal Independent 
Pixel Approximation) schemes is that the former allows you to integrate radiometric data in the re-
quired quantity and take into account the effects of horizontal radiation transfer not only within 
the  target pixel, but also adjacent areas. In addition, without significantly increasing the complexity 
of the algorithm, additional parameters can be included in the vector of retrieved characteristics, in 
particular, the indicator of the relative heterogeneity of the optical thickness and the cloud fraction 
within the observation pixel. The paper examines the dependence of the accuracy of solving the inverse 
problem on the architecture and values of the hyperparameters of the neural network, the volume and 
structure of the training sample. High values of the correlation coefficient (0.95–0.99) were achieved 
between the original and retrieved values of the optical thickness at a fixed value of the effective ra-
dius of cloud particles. It is shown that when additional information about the reflected radiation in 
adjacent pixels is used and the spatial resolution is reduced within the considered range, the standard 
deviation of the optical thickness decreases and the correlation coefficient increases.
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