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Рассматривается задача сегментации наводнений и водных объектов по данным спутниковых 
снимков космического аппарата «Sentinel-2». Целью работы является создание программных 
средств, позволяющих в автоматическом режиме обеспечивать точный контроль за водными объ-
ектами путём использования данных дистанционного зондирования Земли и методов искусственно-
го интеллекта. В работе выполнен анализ известных способов решения задачи и выявлены их недо-
статки, что объясняет актуальность новых исследований в этом направлении. В связи с ограничен-
ной применимостью существующих подходов, а также низким качеством разметки в общедоступ-
ных наборах данных предложен нейросетевой алгоритм, основанный на архитектуре «Lanky U-Net» 
и использующий самостоятельно подготовленный набор данных для обучения. В результате иссле-
дования были решены следующие задачи: подготовка и разметка мультиспектральных изображе-
ний, полученных со спутника «Sentinel-2», содержащих признаки наводнений в российских регионах; 
обучение модели для обнаружения водных объектов; оценка качества работы модели с использова-
нием метрик accuracy, loss, precision, recall; обнаружение наводнений с использованием маски по-
стоянной воды. Приводятся численные показатели качества сегментации и результаты проведён-
ных экспериментов, демонстрирующие эффективность полученной технологии.  
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Введение 
Водные объекты, такие как моря, реки, озёра, являются неотъемлемой частью глобальной 

климатической системы. Изучение поверхностных водных объектов и определение их про-
странственных границ имеют большое значение для управления водными ресурсами и пони-
мания гидрологических процессов. Кроме того, на территории Российской Федерации ежегод-
но происходит до 70 крупных наводнений [1]. Для предотвращения ущерба и принятия соот-
ветствующих мер необходимы достоверные и своевременные сведения о зонах затопления.  

Одним из способов определения границ водных объектов является анализ данных ди-
станционного зондирования Земли. Существующие подходы распознавания воды на спутни-
ковых снимках можно разделить на пороговые и нейросетевые. 

Алгоритмы обнаружения водных объектов 
Пороговые алгоритмы основаны на использовании водных индексов, таких как NDWI 

(Normalized Difference Water Index) [2], Multi-Band Water Index (MBWI) [3], Automated Water 
Extraction Index (AWEI) [4]. После вычисления индекса выбирается пороговое значение и 
происходит бинарная классификация пикселей изображения. Оптимальный порог в таких 
алгоритмах, как правило, подбирается с помощью метода Оцу [5], минимизирующего сред-
нюю ошибку сегментации. Но на практике единый порог для всего изображения неэффекти-
вен, поскольку он может изменяться в зависимости от освещенности, угла съёмки, атмо-
сферных условий и состава воды [6]. На рисунке 1 представлен результат распознавания во-
ды, полученный с помощью индекса NDWI и метода Оцу. Границы воды на маске не соот-
ветствуют реальным водным объектам. 
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Рисунок 1  Результат распознавания воды, полученный с помощью NDWI и метода Оцу 

Figure 1  Water recognition result obtained using NDWI and the Otsu method 

Для устранения недостатков простых пороговых алгоритмов были разработаны более со-
вершенные подходы. Так, авторы работ [1, 7] предлагают использовать дерево решений и 
комбинации водных индексов для распознавания воды. Вместо бинарной классификации на 
два типа пикселей: вода/не вода используется понятие водной фракции, которое показывает 
степень содержания воды в пикселе. Чем выше значение водной фракции, тем с большей 
степенью уверенности можно считать, что пиксель относится к классу воды. Такой подход 
даёт более приемлемые результаты, чем простое применение водных индексов с методом 
Оцу, но по-прежнему не является точным. 

На рисунке 2 представлен результат распознавания водных объектов с помощью дерева 
решений. На представленном изображении отчётливо видно, что крупные области водных 
объектов были распознаны как облака, а извилистые части реки в центре изображения вооб-
ще не были распознаны как пиксели, содержащие признаки воды. 

 
Рисунок 2  Результат распознавания воды, полученный с помощью дерева решений 

Figure 2  Water recognition result obtained using decision tree 

Данные проблемы приводят к необходимости использования подходов на основе 
нейронных сетей, которые способны учитывать не только спектральную, но и простран-
ственно-текстурную информацию (контекст, форму объектов), способствуя повышению точ-
ности в сложных сценариях. 

Авторы работы [8] предлагают использовать набор данных worldfloods и обученную на 
нём нейросеть «U-Net». Однако при детальном рассмотрении изображений этого набора дан-
ных обнаруживается его серьёзный недостаток: существенная часть изображений имеют нека-
чественные маски, водные объекты на которых либо не выделены полностью, либо не выделе-
ны совсем. Соответственно и нейросеть «U-Net», обученная на таком наборе данных, работает 
неточно. На рисунке 3 представлено одно из изображений набора данных worldfloods. Маска 
из набора данных worldfloods не соответствует водным объектам на изображении, а результат 
работы «U-Net» содержит большой объём ошибочно сегментированных областей. 
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Рисунок 3  Результат распознавания воды, полученный с помощью нейросети «U-Net» 

 и набора данных worldfloods 
Figure 3  Water recognition result obtained using «U-Net» and worldfloods dataset 

Нейросетевой алгоритм обнаружения водных объектов 
Обобщая современное состояние научной проблемы, было принято решение обучить 

нейросеть на самостоятельно подготовленном наборе данных, но вместо архитектуры «U-
Net» использовать её модификацию под названием «Lanky U-Net», которая призвана уско-
рить время обработки изображения, сохранив качество сегментации [9]. Решаемая задача 
формулируется следующим образом: для каждого пикселя мультиспектрального изображе-
ния со спутника необходимо определить, относится он к водному объекту или нет. Пусть 

{ ( , )}uB b m n   множество всех пикселей изображения, где m   номер столбца, n   номер 
строки, u   номер спектрального канала. Функция  ( , )wI b m n  указывает на принадлежность 
пикселя к водному объекту: 

   1, ( , ) ,
( , )

0, .w

если b m n принадлежит водному объекту
I b m n

иначе


 


  

Тогда множество пикселей, распознанных как водные объекты 
 { ( , ) | ( , ) 1}wS b m n I b m n  . 

Также для каждого пикселя водного объекта необходимо определить, относится он к 
наводнению, или является постоянной водой. С точки зрения математики, задача сводится к 
минимизации функции потерь (loss), рассчитываемой по формуле бинарной кросс-
энтропии [10]: 

 
1

1 [ log( ) (1 ) log(1 )]
N

i i i i
i

loss y p y p
N 

     , (1) 

где N   количество рассматриваемых пикселей, {0,1}iy    истинная метка класса для i -го 
пикселя (1 – водный объект, 0 – иное), [0,1]ip    вероятность, предсказанная моделью, что 
i -й пиксель принадлежит классу водного объекта. 

Показатель функции потерь является ключевым критерием для выбора результатов, по-
лучаемых в ходе обучения. 

Решение поставленной задачи происходит согласно следующим этапам. 
1. Подготовка набора данных на основе снимков космического аппарата «Sentinel-2». 
2. Формирование масок воды с использованием индекса NDWI. 
3. Обучение модели «Lanky U-Net», оценка её точности. 
4. Сегментация наводнений на основе масок постоянной воды и масок, полученных в ре-

зультате работы нейросети. 
В роли источника для поиска исходных изображений выступает веб-сервис Sentinel-Hub 

[11], а в качестве средства загрузки  открытое облачное хранилище Amazon Web Services 
Sentinel 2 L2A [12]. Для формирования обучающего набора данных выбираются мультиспек-
тральные изображения, охватывающие регионы России от Центральной части до Дальнего 
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Востока. Загружаются только необходимые каналы изображений: канал 3 (543-578 нм), ка-
нал 4 (650-680 нм), канал 8 (785-899 нм), канал 11 (1565-1655 нм). Такой набор каналов 
предоставляет информацию, которой достаточно для корректного обнаружения водных объ-
ектов [8]. Остальные каналы съёмочной аппаратуры космического аппарата «Sentinel-2» не 
используются, так как в них не содержится данных, позволяющих сегментировать водные 
объекты. Такой подход экономит пространство хранилища и ускоряет процесс работы 
нейросети по сравнению с использованием всех каналов. Набор данных охватывает сюжеты 
с различными условиями, включающими облачность, водные объекты среди городской за-
стройки, сложные формы притоков рек. Это необходимо для того, чтобы обученная 
нейросеть показывала точную работу при разных сценариях использования.  

Маски водных объектов формируются на основе водного индекса NDWI [2], который 
вычисляется по значениям яркости в каналах 3 и 8 по формуле 

 3 8

3 8

B BNDWI
B B





.  

Для каждого изображения пороговая величина подбирается индивидуально с целью по-
лучения как можно более точного выделения водных объектов при минимизации ложных 
срабатываний. Далее оператором в графическом редакторе удаляются неправильно сегмен-
тированные фрагменты, добавляются недостающие. Сочетание индекса NDWI и ручной раз-
метки существенно ускоряет построение масок. 

Полученные изображения, состоящие из каналов 4, 8, 11, и маски водных объектов раз-
биваются с перекрытием на тайлы (фрагменты) размером 512 на 512 пикселей. Итоговый 
набор данных включает 8000 тайлов и соответствующих им масок водных объектов. Выбор-
ка разбивается на обучающую и валидационную в соотношении 80 % на 20 % соответствен-
но. Такое решение обеспечивает достаточный объём данных для обучения и объективную 
оценку обучающей способности модели. Тестовые изображения формируются аналогично во 
время обучения нейросети и образуют 800 тайлов. 

Для сегментации используется нейросетевая архитектура «Lanky U‑Net», являющаяся 
модификацией классической «U-Net», адаптированной под задачу бинарной классификации. 
«Lanky U-Net» позволяет при объёме вычислений в 5,5 раза меньше, чем у «U-Net», дости-
гать того же качества сегментации. Для обновления параметров нейронной сети в процессе 
обучения используется алгоритм оптимизации Adam [13], в качестве функции потерь приме-
няется бинарная кросс-энтропия (1).  

В результате работы нейросети формируется маска водных объектов. Функция 
 ( , )pwI b m n  указывает на принадлежность пикселя к постоянному водному объекту: 

   1, ( , ) ,
( , )

0, .pw

если b m n постоянная вода
I b m n

иначе


 


  

Тогда множество пикселей постоянной воды определяется как 
 { ( , ) | ( , ) 1}pwQ b m n I b m n  . 

R   искомое множество пикселей, относящихся к наводнению, находится как разность 
множеств S  (обнаруженная вода) и Q  (постоянная вода): 
 \R S Q .  

Экспериментальные исследования 
Для обучения нейросети в качестве языка программирования выбран Python (вер-

сия 3.14.0), который предоставляет доступ к фреймворку машинного обучения TensorFlow 
(версия 2.20.0) с API Keras, который значительно упрощает процесс разработки. Кроме того, 
корректную работу скриптов обучения и работы модели поддерживают библиотеки numpy 
(версия 2.4.0), rasterio (версия 1.5.0), matplotlib (версия 3.10.7), pandas (версия 2.3.2). 
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Обучение модели осуществляется в облачном сервисе Google Colab [14]. Причину исполь-
зования этого ресурса определяют вычислительные мощности, предоставляемые пользователю: 
графический ускоритель NVIDIA T4 существенно ускоряет обучение. Чтобы обучать нейросеть 
в Google Colab, необходимо выгрузить набор данных на диск, место на котором ограничено 16 
Гб. В целях повышения производительности и снижения количества передаваемых данных в 
Google Colab изображения и маски сжимаются без потерь по алгоритму Deflate [15]. 

Продолжительность обучения составляет 289 эпох, на 250 эпохе скорость обучения по-
нижается в два раза, чтобы повысить финальную точность модели. В качестве результата 
принята 269 эпоха, так как на ней удалось получить лучшее значение функции потерь на ва-
лидационном наборе данных. 

Модель демонстрирует высокое качество сегментации. По результатам обучения были 
получены показатели, представленные в таблице 1. 

Таблица 1  Показатели обучения  
Table 1 – Learning results 

Набор данных accuracy loss precision recall 

Обучающий 0,9942 0,0141 0,9863 0,9858 

Валидационный 0,9944 0,0142 0,9856 0,9876 

Тестовый 0,9990 0,0158 0,9911 0,9826 

Сопоставимые значения на обучающем, валидационном и тестовом наборе данных под-
тверждают высокое качество обученной модели. Искусственная нейронная сеть не просто 
запоминает данные, а обладает способностью корректно сегментировать водные объекты на 
изображениях за пределами обучающей и валидационной выборки.  

На рисунке 4 представлено изменение ключевых метрик в процессе обучения нейросети 

 TP TNaccuracy
TP TN FP FN




  
,  

 TPprecision
TP FP




,  

 TPrecall
TP FN




,  

 21 precision recallF score
precision recall
 

 


,  

где TP количество наблюдений, правильно классифицированных как водные объекты; 
TN  количество наблюдений, правильно классифицированных как не водные объекты;  
FP  количество наблюдений, ошибочно классифицированных как водные объекты; FN  
количество наблюдений, ошибочно классифицированных как не водные объекты. 

Результат работы «Lanky U-Net» на тестовом изображении, сравнение с результатом ра-
боты «U-Net» и эталонная маска приведены на рисунке 5. 

Визуальный анализ полученных масок подтверждает эффективность обученной на соб-
ственном наборе данных модели «Lanky U‑Net». Кроме того, на одном и том же изображе-
нии при запуске модели «Lanky U‑Net» маска воды была получена за 12 секунд, что в 2,5 ра-
за быстрее, чем при запуске модели «U-Net». 

Для обнаружения наводнений используется маска постоянной воды поверхности земли, 
выгруженная с сервиса [16]. Метаданные маски, полученной в результате работы нейросети, 
сопоставляются с координатами маски постоянной воды, в результате чего происходит вы-
читание последней из первой. Полученная таким образом новая маска соответствует зонам 
наводнения на рассматриваемом участке. Для удобства работы формируется цветная маска, 
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где синий цвет обозначает постоянную воду, а красный – наводнение. На рисунке 6 пред-
ставлен результат автоматического обнаружения наводнения, произошедшего 30.04.2024 в 
городе Балаково Саратовской области. 

 
Рисунок 4  Графики изменения показателей в процессе обучения:  

а – accuracy; б – loss; в – precision; г – recall; д – F1-score 
Figure 4  Changes in metrics during learning:  

a – accuracy; b – loss; c – precision; d – recall; e – F1-score 
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Рисунок 5  Сравнение результатов работы нейросетей 

Figure 5  Comparison of neural network performance 

 
Рисунок 6  Автоматическое обнаружение наводнения 

Figure 6  Automatic flood detection 
Заключение 

Применение нейросетевых подходов при анализе спутниковых данных позволяет полу-
чать верные и надёжные сведения, минимизируя человеческий фактор. В результате прове-
дённого исследования разработан инструмент для автоматической сегментации наводнений. 
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На основе мультиспектральных данных получена репрезентативная выборка, охватывающая 
разнообразные сюжеты спутниковой съёмки. 

Итоги работы могут быть использованы как автоматический инструмент для научных ис-
следований гидрографической сети, а также для выявления зон затопления при мониторинге 
чрезвычайных ситуаций. Сформированный в ходе работы набор данных может служить от-
правной точкой для других исследований, в том числе в смежных областях. Кроме того, ре-
зультаты исследования планируется использовать в геопортале спутниковых снимков [17]. 

В будущем планируются работы, направленные на адаптацию модели для работы с дан-
ными других спутников, в том числе отечественных, а также расширение выборки для улуч-
шения эффективности модели при работе в других регионах. 
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