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В настоящей работе авторами предлагается алгоритм автоматического оперативного де-
тектирования разливов бассейна реки Амур на основе данных прибора MSI, установленного на 
космическом аппарате Sentinel-2. Для решения задачи используется сверточная нейронная сеть 
U-net, усовершенствованная ввиду специфики данных путем добавления дополнительного слоя, 
понижающего дискретизацию, и слоев нормализации после каждой активации нейронов. В ка-
честве обучающего набора использовались данные Sentinel-2 Level-2A, прошедшие процедуру 
атмосферной коррекции и представляющие собой 4 канала прибора MSI пространственным раз-
решением 10 м, а также индексные изображения, построенные на их основе. В качестве эталон-
ной информации использовались векторные карты речных разливов, построенные в интерактив-
ном режиме специалистами дешифровщиками из Дальневосточного центра ФГБУ «Научно-ис-
следовательский центр космической гидрометеорологии “Планета”». Результаты работы 
нейросетевого алгоритма после процесса обучения оценивались по метрикам, которые соста-
вили: Precision – 94,91 %, Recall – 90,76 %, F1-measure – 92,79 %. Высокие оценки точности  
и быстрая скорость работы позволяют использовать разработанный алгоритм для автоматиче-
ского оперативного детектирования разливов бассейна реки Амур в задачах комплексного мо-
ниторинга паводковой обстановки. Работа является законченным техническим решением  
и внедрена в опытную эксплуатацию в Дальневосточном центре ФГБУ «Научно-исследователь-
ский центр космической гидрометеорологии “Планета”». Полученные авторами результаты  
в перспективе планируется адаптировать к данным российского космического аппарата серии 
«Метеор-М» с установленным на борту комплексом многозональной спутниковой съемки 
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КМСС-2. Ожидаемые результаты позволят улучшить качество предоставляемой тематической 
продукции и перейти на использование отечественных данных при создании собственных тех-
нологий для обработки спутниковой информации.  

Ключевые слова: дистанционное зондирование Земли, мониторинг, сверточная нейрон-
ная сеть, детектирование разливов, алгоритм, Амур, Sentinel-2, MSI, U-net 

ВВЕДЕНИЕ 

Наводнение является одним из самых распространенных и разрушитель-
ных стихийных бедствий на планете, а также одной из основных причин эко-
номических и человеческих потерь во всем мире [1]. Частота и масштабы 
наводнений, вероятно, увеличатся в ближайшие десятилетия не только из-за 
наблюдающегося глобального потепления, но и из-за активной хозяйственной 
деятельности человека [2]. Интенсивное строительство зданий и инфраструк-
туры в поймах в совокупности с лесными пожарами снижает способность рек 
поглощать паводковые воды и еще больше увеличивает риск наводнений. 
Многочисленные плотины ГЭС накапливают огромные массы воды в начале 
лета, затем, когда уровень воды естественным образом возрастает, сбрасывают 
в реки кубометры воды из водохранилищ. И это происходит не только на рос-
сийской стороне.  

Сегодня первоочередной целью, позволяющей решить проблему повыше-
ния качества управления риском наводнений, становится создание эффектив-
ных моделей формирования стока [3]. Эта работа обязательно должна быть 
подкреплена расширением сети гидрометеорологических наблюдений, а также 
внедрением новых технологий сбора информации для повышения качества 
гидрологических прогнозов, к которым, в частности, относятся методы ди-
станционных наблюдений. 

В настоящее время ход прохождения паводковых вод можно оценить  
с помощью технологий дистанционного зондирования Земли из космоса (ДЗЗ), 
которые являются уникальным источником данных. Технологии ДЗЗ являются 
одной из наиболее широко используемых платформ для управления чрезвы-
чайными ситуациями и картографирования обширных территорий. Спутнико-
вые изображения могут применяться для оценки масштабов затопления терри-
торий, анализа и оценки их воздействия на экономику, окружающую среду  
и инфраструктуру.  

Спецификой природы бассейна Амура являются наводнения, которые вы-
званы выходом южных циклонов и тайфунов, несущих много влаги. Появле-
нию паводков способствует густая речная сеть, горный рельеф, обширные тер-
ритории с кратковременным и сезонным промерзанием почвы, резкое падение 
уклонов и малая высота берегов на Среднем и Нижнем Амуре. В бассейне 
Амура наводнения делятся на обычные, при которых вода выходит на пойму, 
сильные – когда вода, выходя из берегов, затапливает поля, и очень сильные, 
влекущие за собой затопление населенных пунктов. 

Мониторинг наблюдающихся в последние годы наводнений в бассейне 
реки Амур свидетельствует о том [4], что наиболее актуальной и эффективной 
является технология, использующая данные ДЗЗ для картографирования па-
водковой обстановки. Она помогает своевременно выявлять резкие изменения 
обстановки в местах, не охваченных другими видами наблюдений, одновре-



Разработка нейросетевого алгоритма оперативного детектирования разливов… 9 

менно предоставляя наглядную информацию для предотвращения негативного 
воздействия вод в период прохождения паводка. Векторные данные, которые 
являются основой картографирования, в этом случае являются результатом ра-
боты алгоритма по детектированию речных разливов, реализация которого в 
настоящей работе предлагается авторами по данным прибора MultiSpectral 
Instrument (MSI), установленного на космическом аппарате (КА) Sentinel-2.  

Основная задача настоящей работы – разработка нейросетевого алго-
ритма, позволяющего производить автоматическое оперативное детектирова-
ние водных объектов бассейна реки Амур по данным прибора MSI.  

1. РАЙОН ИССЛЕДОВАНИЯ 

Бассейн реки Амур [5] расположен в умеренных широтах Восточной Азии 
(рис. 1). Длина реки составляет 2824 километра от места слияния рек Шилка  
и Аргунь до впадения в Амурский лиман. Количество годовых осадков колеб-
лется от 250 миллиметров в юго-западной части бассейна Амура до 750 мил-
лиметров в юго-восточной части хребта Сихотэ-Алинь. 

 

 
Рис. 1. Бассейн реки Амур 

Fig. 1. Amur River basin 

По площади бассейна (1856 тыс. кв. км) Амур занимает четвертое место 
среди рек России (после Енисея, Оби и Лены) и десятое место среди рек мира. 
Весь Верхний и Средний Амур от Покровки (Забайкальский край) до Влади-
мировки (Еврейская автономная область, примерно в 10 км выше Хабаровска) 
является пограничной рекой, по Амуру проходит российско-китайская  
граница, действует режим пограничной зоны. В середине XX века начался 
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естественный процесс перехода реки Амур в новое русло, резко ускорившийся  
в начале XXI века из-за действий китайской стороны. Смещение русла, по мне-
нию ученых, может привести к смыву нескольких российских поселков. За по-
следние десять-пятнадцать лет на китайской стороне Амура были произведены 
масштабные берегоукрепительные работы с возведением многокилометровых 
бетонных дамб, что привело к размыву низменного российского левобережья. 
Катастрофический разлив реки в 2013 году, а также масштабные наводнения в 
2015 и 2019 годах наглядно продемонстрировали недостаточное внимание рос-
сийской стороны к берегоукрепительным работам. 

С самого начала освоения русскими Приамурья река Амур доставляла не-
малые неудобства своими наводнениями. Сильно страдал город Благовещенск, 
находящийся на стыке Зеи и Амура, неоднократно затапливаемый обеими ре-
ками. В отличие от рек европейской части России, для Амура не характерно 
однопиковое весеннее половодье в силу более долгой весны, во время которой 
успевает растаять снег в верховьях рек. Наибольший ущерб представляют 
наводнения, вызванные дождевыми паводками при прохождении тропических 
циклонов и тайфунов с юга, приносящих с собой продолжительные ливни в ав-
густе-сентябре [6].  

До появления искусственных спутников Земли основным дистанцион-
ным средством наблюдения были аэрометоды [7] и наземные наблюдения.  
С появлением космических съемок аэрофотосъемки в наблюдениях за навод-
нениями перешли на вспомогательные роли, они используются на малых  
и средних объектах, а также для детального обследования ключевых участ-
ков с применением авиатехники. Таким образом, своевременное выявление 
областей разлива реки Амур, по данным ДЗЗ, является актуальной на сего-
дняшний день задачей. 

2. ИСПОЛЬЗУЕМЫЕ ДАННЫЕ 

В настоящей работе используются данные КА Sentinel-2, имеющего по-
лезную нагрузку в виде прибора MSI, который измеряет излучение Земли в 
13 спектральных диапазонах с пространственным разрешением от 10 м до 60 м 
(табл. 1).  

Полоса обзора, составляющая 290 км, позволяет обеспечивать глобальное 
покрытие земной поверхности каждые 10 дней с помощью одного спутника  
и каждые 5 дней с помощью двух спутников – Sentinel-2A и Sentinel-2B.  
Оба спутника идентичны с точки зрения полезной нагрузки. Отличие состоит 
в том, что один спутник совершает полет по нисходящей орбите, второй – по 
восходящей.  

Спутниковые данные представляют собой цифровые массивы измерен-
ной эффективной спектральной плотности энергетической яркости (СПЭЯ)  
на верхней границе атмосферы. Регистрируемое спутниковым прибором 
электромагнитное излучение, проходя сквозь слои атмосферы, подвергается 
ослаблению за счет эффектов поглощения и рассеяния частицами аэрозоля  
и молекулами малых газовых составляющих. Общепринятой физической ха-
рактеристикой подстилающей поверхности является коэффициент спек-
тральной яркости (КСЯ). Для перехода от СПЭЯ к КСЯ принято использо-
вать процедуру атмосферной коррекции, задача которой заключается в исклю-
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чении из оптического сигнала, измеряемого на спутнике, искажающих факто-
ров и в восстановлении спектральной отражательной способности земной по-
верхности. 

Таблица 1 

Table 1 

Характеристики прибора MSI 

Specifications of the MSI instrument 

Номер  
канала 

Спектральный диапазон 
(мкм) 

Пространственное  
разрешение (м) 

1 0,421…0,457 60 
2  0,439…0,535 10 
3  0,537…0,582 10 
4  0,646…0,685 10 
5  0,694…0,714 20 
6 0,731…0,749 20 
7 0,768…0,796 20 
8 0,767…0,908 10 
8а 0,848…0,881 20 
9 0,931…0,958 60 

10 1,338…1,414 60 
11 1,539…1,681 20 
12 2,072…2,312 20 

 
Поскольку изначально данные каналов прибора MSI представляют собой 

СПЭЯ, то необходимо либо разработать систему обработки данных с последу-
ющей процедурой проведения атмосферной коррекции для получения значе-
ний КСЯ, либо использовать уже готовые решения. В настоящей работе ис-
пользуются уже атмосферно скорректированные данные Sentinel-2A (B) Level-
2A, находящиеся в свободном доступе в сервисе ESA Sentinel-2 Pre-Operations 
Hub (https://scihub.copernicus.eu/), за период с апреля по октябрь 2021 года для 
территории бассейна реки Амур. В качестве эталона в настоящей работе ис-
пользовались векторные карты речных разливов, составленные в интерактив-
ном режиме специалистами-дешифровщиками из Дальневосточного центра 
НИЦ космической гидрометеорологии «Планета» (далее – НИЦ «Планета»). 

На языке программирования Python была написана программа, позволяю-
щая в автоматическом режиме формировать выборку для обучения нейронной 
сети путем сопоставления спутниковых и эталонных данных. В настоящей ра-
боте была сформирована выборка, состоящая из 41 сцены размером 
10 000 × 10 000 пикселей спутникового пролета КА Sentinel-2. 

Для дальнейшего решения задачи сегментации выборка разбивалась на 
изображения размером 512 × 512 пикселей, что в итоге позволило получить 
3870 примеров. В качестве входных данных для нейросети использовались 
4 канала прибора MSI с пространственным разрешением 10 м: № 2 (далее – 
Blue), № 3 (далее – Green), № 4 (далее – Red) и № 8 (далее – NIR). В качестве 
выходных данных выступали векторные карты речных разливов, преобразо-
ванные в растр средствами библиотеки GDAL. Пример изображения, получен-
ного по данным спектрального канала № 8, для участка реки показан на рис. 2. 
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Рис. 2. Спектральное изображение участка реки по данным канала № 8  

прибора MSI 

Fig. 2. Spectral image of a part of the river according to channel No. 8  
of the MSI instrument 

3. АЛГОРИТМ  

Для реализации автоматического алгоритма по детектированию речных 
разливов необходимо в первую очередь разработать архитектуру нейронной 
сети и провести ее обучение, чтобы затем использовать уже зафиксированные 
веса нейронов для оперативного расчета. 

В настоящей работе для классификации пикселей изображения использу-
ется вариант архитектуры сверточной нейронной сети U-Net, которая имеет эф-
фективную структуру для успешного выполнения задач сегментации изображе-
ний [8]. Архитектура сети представляет собой полносвязную сверточную сеть, 
модифицированную так, чтобы она могла работать с меньшим количеством при-
меров (обучающих образов) и делала бы более точную сегментацию. Сеть со-
держит сверточную и разверточную части, поэтому архитектура похожа на 
букву U, что и отражено в ее названии. На каждом шаге количество каналов при-
знаков удваивается. Кодирующая половина модели выполняет процесс пониже-
ния дискретизации, сводя входное изображение к матрице признаков неболь-
шого размера. Декодер строит выходные данные модели и выполняет процесс 
повышения дискретизации, чтобы вернуть пространственную информацию 
входного изображения. Модель была адаптирована под размер используемых 
изображений в рамках решаемой задачи (рис. 3). Размерность декодирующих 
слоев соответствует кодирующим, так как объединяться могут только слои  
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с одинаковыми размерностями. Помимо этого, после каждого шага понижения 
или повышения дискретизации применялась операция нормализации слоев 
BatchNormalization [9], которая основана на нормализации вывода уровня акти-
вации и делает обучение нейронной сети более устойчивым. Для выделения бо-
лее абстрактных текстурных признаков и лучшей точности классификации был 
добавлен еще один понижающий дискретизацию слой. 

 

 
Рис. 3. Графическое изображение архитектуры сети U-net, адаптированной  

для сегментации речного разлива 

Fig. 3. Graphical representation of the U-net network architecture adapted  
for flood segmentation 

Рассмотрим подробнее слои архитектуры нейросети, которые указаны на 
рис. 3. 

Conv [10] – сверточный слой, который имеет ядро свертки – матрицу весов. 
Ядро, «двигаясь» по изображению, поэлементно выполняет операцию умноже-
ния с частью данных, над которой находится, формируя сигнал активации. Такая 
процедура выполняется для каждой локации, над которой проходит ядро, фор-
мируя таким образом карту признаков, передающуюся следующим слоям.  
Up-conv – слой Conv, который повышает дискретизацию путем простого удвое-
ния входных данных. MaxPool [11] – сверточный слой, который по принципу 
действия очень похож на Conv, но с тем отличием, что при «движении» проис-
ходит не операция умножения, а из части данных выбирается только максималь-
ное значение. Этот слой был разработан для сжатия карт объектов в результате 
сверточной операции. Кроме того, данный слой позволяет уменьшить зависи-
мость от смещения объектов на изображении. CopyConcatenate – операция 
объединения слоев одинаковой размерности, подаваемых на вход. ReLU – функ-
ция активации, необходимая для формирования выходного сигнала нейронов, 
который получается при преобразовании функцией активации взвешенной 
суммы входных сигналов нейрона. Ее основные преимущества – отсутствие ре-
сурсоемких операций, быстрое обучение при отсутствии затухания градиента. 

Процесс обучения нейронной сети заключается в итерационной перена-
стройке весовых коэффициентов у нейронов заданным алгоритмом оптимиза-
ции. Обучение проходит по алгоритму обратного распространения ошибки, 
согласно которому на каждом шаге с зафиксированными весами нейронов вы-
числяется реакция сети на поданные данные, от входного слоя к выходному. 
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Далее по полученной реакции определяется ошибка выходного слоя, называе-
мая функцией потерь, которая при обратном проходе сети изменяет весовые 
коэффициенты каждого нейрона по методу градиентного спуска. В качестве 
функции потерь выбрана бинарная кросс-энтропия, так как она хорошо заре-
комендовала себя при двухклассовой классификации [12]. В качестве алго-
ритма оптимизации был выбран алгоритм Adam (adaptive moment estimation), 
в котором сочетаются идеи сохранения инерции и масштабирования гради-
ента [13]. Обучение происходило до обнаружения минимальных изменений 
показателей метрик машинного обучения для проверочной выборки по резуль-
татам нескольких итераций обучения, идущих подряд.  

Используемые для обучения 3870 изображений были случайным образом по-
делены на подвыборки: 70 % – для обучения, 20 % – для проверки и 10 % – для 
тестирования. В процессе обучения было выявлено, что использование только че-
тырех каналов прибора MSI недостаточно для получения удовлетворительного 
результата, так как большая часть пикселей, которые являлись на изображении 
тенями от облачности или темными участками суши, классифицировались оши-
бочно и относились к классу воды. Поэтому эмпирическим методом были опро-
бованы различные комбинации входных данных с участием ранее указанных ка-
налов прибора MSI, а также были использованы так называемые «индексные» 
изображения. На основе комбинации значений яркости в определенных каналах, 
информативных для выделения исследуемого объекта, и расчета по этим значе-
ниям «спектрального индекса» формировались цифровые массивы, соответству-
ющие значению индекса в каждом пикселе. Для детектирования речных разливов 
на спутниковых изображениях использовались следующие индексы: NDWI 
(Normalized Difference Water Index – нормализованный относительный индекс 
воды) [14], MSAVI (Modified Soil-Adjusted Vegetation Index – модифицированный 
почвенный вегетационный индекс) [15], NDVI (Normalized Difference Vegetation 
Index – нормализованный относительный индекс растительности) [16] и комбина-
ция индексов EVI (Enhanced Vegetation Index – расширенный вегетационный ин-
декс), NVDI и NDWI – (NVDI+EVI)/2-NDWI [17] (табл. 2). 

Таблица 2 

Table 2 

Используемые индексы 

Indexes used 

Индекс Формула 
NDVI (NIR-Red)/(NIR+Red) 
EVI 2.5·(NIR-Red)/(NIR+6·Red-7.5·Blue+1) 

MSAVI (1/2)·(2·(NIR+1) – sqrt((2·NIR+1)2-8·(NIR-Red))) 
NDWI (Green-NIR)/(Green+NIR) 

 
Согласно работам [18–20], индексы NDWI, MSAVI и NDVI показывают 

высокую точность в определении класса поверхности «вода/суша». При рас-
чете индексов использовался ближний инфракрасный канал (NIR), поскольку 
именно спектр этого канала максимально поглощается водой и максимально 
отражается от земной растительности и сухой почвы [19]. Комбинация индек-
сов (NVDI+EVI)/2-NDWI позволяет выделить на спутниковом изображении 
болотистые участки местности [17]. 
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В результате проведенных экспериментов лучшую точность показала сле-
дующая комбинация: 4 исходных канала; отношения каналов – Blue/Red, 
NIR/Green; индексы NDWI, MSAVI, NDVI и комбинация индексов 
(NVDI+EVI)/2-NDWI. 

Для оценки точности использовались метрики Precision, Recall и их гармо-
ническое среднее F1-measure [21]. При проведении валидации с эталонными 
картами Precision составил 94,91 %, Recall – 90,76 %, F1-measure – 92,79 %.  
Дополнительно с эталонными векторными картами сравнивался стандартный 
продукт Sentinel-2 Scene Classification (далее – SC) [22], который официально 
предоставляется в свободном доступе Европейским космическим агентством. 
Precision в этом случае составил 85,45 %, Recall – 79,84 %, F1-measure – 82,54 %.  

По результатам визуального сравнения было выявлено, что продукт SC 
зачастую ошибочно классифицирует водную поверхность в пикселях, соответ-
ствующих переувлажненным участкам почвы или теням от облачности. При-
мер результатов классификации представлен на рис. 4. 

 

 
Рис. 4. Результаты классификации водной поверхности:  

1 – спектральное изображение; 2 – эталонная векторная карта; 3 – SC;  
4 – разработанный алгоритм 

Fig. 4. Water surface classification results:  
1 – a spectral image; 2 – reference vector map; 3 – SC; 4 – the developed algorithm 

На мультиспектральном изображении (блок 1 на рис. 4) черный цвет озна-
чает водную поверхность, белый цвет – облачность. Серым цветом (блоки 2–4 
на рис. 4) обозначены соответствующие векторы разливов, которые формиро-
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вались при работе программы, написанной на языке Python, после выполнения 
расчета нейронной сетью. Стоит отметить, что в приведенном примере алго-
ритм SC (блок 3 на рис. 4) ошибочно произвел детектирование суши там, где 
должна быть вода (темные участки изображения), в то время как разработан-
ный алгоритм (блок 4 на рис. 4) справился с этой задачей.  

После того как были получены удовлетворительные результаты валидации, 
позволяющие применять разработанную нейронную сеть в оперативной прак-
тике, был реализован автоматический алгоритм, производящий необходимые рас-
четы. Для обозначенной области интереса с сайта https://scihub.copernicus.eu/ ав-
томатически производится скачивание данных Sentinel-2A (B) Level-2A. С ис-
пользованием программы PlanetaSentinelToTiff [24] данные преобразовываются  
в формат GeoTIFF и затем загружаются в ОЗУ в виде цифровых массивов физи-
ческих величин. По формулам из табл. 2 рассчитываются необходимые индексы 
и формируется входной набор данных. После загрузки модели нейронной сети  
и ее весовых коэффициентов данные подаются на вход и выполняется расчет.  
Выходные данные сохраняются в векторном формате Shapefile. Время на расчет 
одной сцены Sentinel-2 с использованием GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 8 Гб 
занимает одну минуту, что подтверждает оперативность алгоритма.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В результате проведенной работы была получена архитектура нейронной 
сети, которая позволяет проводить детектирование разливов бассейна реки Амур. 
Результаты работы показали, что разработанный на основе сверточной сети U-net 
алгоритм имеет высокие показатели метрик: Precision – 94,91 %, Recall – 90,76 % 
и F1-measure – 92,79 %, в то время как для продукта Sentinel-2 Scene Classification 
Precision составил 85,45 %, Recall – 79,84 %, F1-measure – 82,54 %. Благодаря раз-
работанному алгоритму детектирования разливов бассейна реки Амур стало воз-
можным оперативно в автоматическом режиме получать достоверную информа-
цию о динамике затопления территории. Формируемые карты затопления явля-
ются актуальной дополнительной информацией при принятии решения о прове-
дении необходимых мероприятий для предотвращения опасных и чрезвычайных 
ситуаций. Также эти карты могут использоваться для усвоения в системах про-
гнозирования паводков. Работа является законченным техническим решением и 
внедрена в опытную эксплуатацию в НИЦ «Планета». 

Полученные авторами в ходе проведенного исследования результаты в пер-
спективе планируется адаптировать к данным российского КА серии «Метеор-М»  
с установленным на борту комплексом многозональной спутниковой съемки 
КМСС-2. Ожидаемые результаты позволят улучшить качество предоставляемой 
тематической продукции и перейти на использование отечественных данных при 
создании собственных технологий для обработки спутниковой информации.  
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Abstract 
In this paper, the authors propose an algorithm for automatic operational flood detection 

of the Amur River basin based on data from the MSI instrument installed on the Sentinel-2 sat-
ellite. To solve the problem, a U-net convolutional neural network is used, improved due to the 
specifics of the data by adding an additional layer that reduces sampling and normalization layers 
after each neuron activation. As a training set, Sentinel-2 Level-2A data was used, which under-
went the atmospheric correction procedure and represents 4 channels of the MSI instrument with 
a spatial resolution of 10 m, as well as index images built on their basis. As reference information, 
vector maps of river floods were used, built in an interactive mode by decoder specialists from 
the Far-Eastern Center of State Research Center for Space Hydrometeorology “Planeta”.  
The results of the neural network algorithm after the learning process were evaluated according 
to the metrics that amounted to: Precision – 94.91 %, Recall – 90.76 %, F1-measure – 92.79 %. 
High accuracy ratings and fast operation speed make it possible to use the developed algorithm 
for automatic operational flood detection of the Amur River basin floods in the tasks of integrated 
monitoring of flood conditions. The work is a complete technical solution and has been put into 
trial operation at the Far-Eastern Center of State Research Center for Space Hydrometeorology 
“Planeta”. In the future, the results obtained by the authors are planned to be adapted to the data 
of the Russian satellite of the Meteor-M series with the KMSS-2 multi-zone satellite imagery 
complex installed on board. The expected results will improve the quality of the thematic prod-
ucts provided and will make it possible to switch over to the use of domestic data when creating 
our own technologies for processing satellite information. 

Keywords: remote sensing, monitoring, convolutional neural network, flood detection, al-
gorithm, Amur, Sentinel-2, MSI, U-net 
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