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Аннотация. В работе рассматривается задача автоматического выделения водной поверхно-
сти на мультиспектральных спутниковых снимках Sentinel-2, в условиях паводковой ситуации 
и повышенной облачности. Показан качественный характер различий спектральных характе-
ристик объектов в освещённых и теневых зонах сцены, что обосновывает необходимость их 
раздельной обработки при выделении водной поверхности. Предложен гибридный алгоритм, 
сочетающий предварительное маскирование облачности, плотностную кластеризацию по 
спектральным признакам и последующую классификацию кластеров методом случайного 
леса. В качестве признаков для кластеризации использовались спектральные индексы NDWI, 
NDVI и MNDWI. Для выделения облачности применялся алгоритм OmniCloudMask. Экспери-
ментальная оценка на наборе данных WorldFloods показала высокое качество выделения вод-
ной поверхности как в ясных, так и в облачных зонах сцен. 
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Abstract. The paper considers the problem of automatic water surface segmentation on Sentinel-2 
multispectral satellite imagery under flood conditions and heavy cloud coverage. Qualitative differ-
ences in the spectral characteristics of objects in illuminated and shadowed areas of a scene are 
demonstrated, which justifies their separate processing during water surface extraction. A hybrid al-
gorithm combining preliminary cloud masking, density-based clustering of spectral features, and sub-
sequent cluster classification using the Random Forest method is proposed. The spectral indices 
NDWI, NDVI, and MNDWI were used as clustering features. The OmniCloudMask algorithm was 
applied for cloud detection. Experimental evaluation on the WorldFloods dataset demonstrated high-
quality water surface segmentation both in clear and cloud-covered areas of the scenes. 
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Введение 
Полноценное решение задачи оперативного мониторинга паводковой ситу-

ации невозможно без использования данных дистанционного зондирования 
Земли. Среди современных спутниковых систем оптического наблюдения осо-
бый интерес для задач картографирования паводков представляют аппараты се-
рии Sentinel-2. Их широкое применение обусловлено сочетанием относительно 
высокого пространственного разрешения, регулярности съёмки, глобального по-
крытия и открытой доступности данных, что делает возможным оперативный 
анализ паводковой обстановки на больших территориях. 

Задача выделения водной поверхности в условиях паводков существенно 
сложнее выделения границ постоянных водных объектов. Паводковая вода сме-
шивается с растительностью и почвой, формируя спектрально неоднородные об-
ласти [1]. Дополнительные сложности создают облачность, тени от облаков и ре-
льефа местности, а также низкий контраст сцен в условиях плохой освещенности 
[2]. В результате водные объекты по своим спектральным характеристикам мо-
гут пересекаться с тенями, влажными почвами и затемнёнными участками по-
верхности, что приводит к ошибкам сегментации. Поэтому разработка алгоритма 
автоматического выделения воды, способного работать в сложных условиях, яв-
ляется актуальной задачей. 

Целью исследования является разработка алгоритма автоматического выде-
ления водной поверхности на спутниковых снимках Sentinel-2, способного рабо-
тать в условиях паводков и повышенной облачности. 

Материалы и методы 
В качестве источника данных использовались мультиспектральные снимки 

аппарата Sentinel-2, с уровнем предобработки L1C, из открытого набора данных 
WorldFloods [3]. Набор содержит 509 сцен паводков различной сложности, вклю-
чая случаи с повышенной облачностью, тенями от облаков и низким контрастом. 
В набор также включены маски воды и облаков для каждого снимка. Также Си-
бирским Центром «НИЦ «Планета» были предоставлены аннотации снимков 
разливов рек, сделанные аппаратами Sentinel-2 в количестве 10 штук, которые 
были использованы для визуальной оценки качества работы алгоритма. 

Для исследования влияния теней от облаков на спектральные характери-
стики объектов на одном из снимков предоставленных «НИЦ «Планета» были 
вычислены средние значения спектральных признаков NIR и NDWI на границе 
освещенной и теневой зон. Полученные результаты показали наличие суще-
ственных различий спектральных характеристик объектов в освещённых и тене-
вых областях сцены. Это обусловило необходимость предварительного выделе-
ния зон различной освещенности и их независимой обработки в составе создава-
емого алгоритма. С этой целью применялся ансамблевый алгоритм глубокого 
обучения OmniCloudMask [4], формирующий маски четырех классов: освещен-
ной зоны, плотных облаков, полупрозрачной облачности и теней от облаков.  

В основе разработанного алгоритма лежит подход, основанный на предвари-
тельной кластеризации изображения с последующей классификацией полученных 
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кластеров на водные и неводные, что позволяет повысить устойчивость результатов 
и снизить влияние выбросов [5, 6]. Настоящая работа развивает подход, представ-
ленный авторами в [7], адаптируя его к условиям повышенной облачности. 

Для кластеризации был выбран сеточный иерархический алгоритм HCA [6]. 
Он обладает высоким быстродействием и способен выделять вложенные кла-
стеры сложной формы, что обеспечивает высокое качество кластеризации.  

Для классификации полученных кластеров был выбран ансамблевый алгоритм 
случайного леса [8]. Благодаря обучению каждого дерева на случайном подмноже-
стве признаков и объектов выборки, а также формированию итогового результата по 
принципу мажоритарного голосования всех обученных деревьев, алгоритм демон-
стрирует устойчивость к переобучению и выбросам, что критически важно при вы-
сокой изменчивости отражательной способности воды, характерных для паводков. В 
качестве программной реализации использовался класс RandomForestClassifier из 
библиотеки sklearn [9].  

Общая схема предлагаемого алгоритма включает следующие этапы. 
1. Подготовка данных – извлечение спектральных характеристик R, G, B, 

NIR, SWIR1, SWIR2 и спектральных индексов NDWI [10], NDVI, MNDWI [11].  
2. Формирование масок облачности с помощью алгоритма OmniCloudMask. 

В качестве входных признаков используются каналы R, G, NIR. 
3. Линейное растяжение признаков NDWI, NDVI, MNDWI с обрезкой 1 % 

значений с краев гистограммы. Растяжение производится независимо для каж-
дой из 4 масок облачности, полученных от алгоритма OmniCloudMask. 

4. Кластеризация алгоритмом HCA (гиперпараметры m: 48, t: 0,99) каждой 
из 4 зон снимка по отдельности. 

5. Вычисление средних значений спектральных признаков R, G, B, NIR, 
SWIR1, SWIR2 для каждого полученного кластера. 

6. Классификация кластеров алгоритмом случайного леса по вычисленным 
средним значениям спектральных признков. Формирование полномасштабной 
карты предсказаний, содержащей 3 класса – вода, не вода и не валидная область. 

7. Постобработка медианным фильтром с размером окна 5×5 для сглажива-
ния резких выступов и фильтрации шума на итоговой карте. 

Для обучения алгоритма классификации разработана следующая методика: 
1. Для каждого снимка из обучающего набора WorldFloods производится 

кластеризация и расчет статистик кластеров по ранее описанным правилам. 
2. Для каждого кластера вычисляется метрика «чистоты» (Purity), определя-

емая как доля пикселей доминирующего класса. 
3. После формирования итоговой таблицы, содержащей метрику «чистоты» 

и средние значения спектральных характеристик каждого кластера, выполняется 
фильтрация по критерию «чистоты» больше 80%. 

4. Полученная таблица данных используется для обучения алгоритма клас-
сификации. 

Результаты 
По результатам анализа графиков распределения значений яркости пикселей 
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водных и не водных объектов (рис. 1) на примере признака NDWI было установлено, 
что при попадании объекта в зону затемнения его спектральные характеристики пре-
терпевают качественные изменения, причем для разных типов объектов эти измене-
ния имеют разный характер. Это обстоятельство обуславливает необходимость раз-
дельного анализа освещенной и затемненной зон. 

 

 
Рис. 1. Гистограммы распределения значений индекса NDWI для водного 

объекта. Голубым цветом – значение характеристики на освещенном участке, 
темно-синим – на затененном, фиолетовым – пересечение распределений 

 
 

Для оценки качества работы созданного алгоритма были выбраны метрики 
Precision, Recall, IoU для водного класса. Так как снимки тестовой выборки со-
держали сцены, которые могли относиться к одному и тому же паводковому яв-
лению в разные моменты времени, для оценки качества использовались две стра-
тегии усреднения – по всем снимкам сразу или с предварительным усреднением 
метрик для снимков из одного района съемки с последующим глобальным усред-
нением. 

В табл. 1 представлены достигнутые предложенным алгоритмом метрики 
качества на тестовом наборе данных WorldFloods. В табл. 2 представлены мет-
рики, достигнутые моделями глубокого обучения, предложенными авторами да-
тасета [3]. Как следует из полученных результатов, разработанный алгоритм де-
монстрирует высокое качество работы в сложных условиях, сопоставимое с со-
временными нейросетевыми моделями. 

По результатам визуального анализа снимков, предоставленных «НИЦ Пла-
нета», был установлен перечень проблемных зон, в которых предложенный ал-
горитм допускает ошибки. Среди них можно выделить зоны с частично прозрач-
ными облаками (рис. 2), с низкой яркостью водных объектов, где вода не выде-
ляется в полном объеме, а также гористую и холмистую (рис. 3) местность, в 
которых алгоритм дает ложноположительные срабатывания на тенях от рельефа. 
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Рис. 2. Слева – композит из R-NIR-NDVI каналов, справа – результат 

предсказания алгоритма поверх RGB-композита (вода выделена ярко-синим) 
 
 

                                   
Рис. 3. Слева – RGB композит снимка в гористой местности,  

справа – результат выделения воды алгоритмом (белым цветом выделяется 
вода) 

 
Заключение 

В работе рассмотрена задача автоматического выделения водной поверхно-
сти на мультиспектральных спутниковых снимках Sentinel-2 в условиях павод-
ков и повышенной облачности. Предложен гибридный алгоритм, сочетающий 
предварительное выделение зон облачности и теней, кластеризацию по спек-
тральным индексам NDWI, NDVI, MNDWI и последующую классификацию кла-
стеров с использованием ансамблевого алгоритма случайного леса. 

В ходе исследования было показано, что спектральные характеристики объ-
ектов в освещённых и теневых областях сцены существенно различаются. Это 
обуславливает необходимость их независимой обработки при решении задачи 
сегментации водной поверхности. Для предварительного выделения зон различ-
ной освещённости использовался алгоритм OmniCloudMask, формирующий 
маски облаков и теней от облаков. 

Экспериментальная оценка на наборе данных WorldFloods показала, что 
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предложенный алгоритм обеспечивает высокое качество выделения водной по-
верхности в сложных условиях съёмки, включая наличие облачности, теней и 
низкого контраста сцен. Полученные результаты оказались сопоставимы с ре-
зультатами современных нейросетевых моделей, предложенных авторами 
набора данных. Алгоритм продемонстрировал высокую скорость обработки пол-
норазмерных сцен Sentinel-2, что делает его пригодным для оперативного мони-
торинга паводковой ситуации. 

По результатам визуального анализа были выявлены основные проблемные 
случаи, приводящие к ошибкам сегментации: частично прозрачная облачность, 
низкая яркость водных объектов и гористая местность, в которой возможны лож-
ноположительные срабатывания на тенях от рельефа. 

В дальнейшем планируется исследование альтернативных вариантов нор-
мализации данных в освещенных, затемненных и облачных зонах, а также опти-
мизация алгоритма для уменьшения потребления ресурсов. 

 
Таблица 1. Оценки качества работы предложенного алгоритма на наборе 
WorldFloods 

Метрика Усреднение по снимкам Усреднение по событиям 
По всему снимку 
IoU 91,46 91,29 
Precision 92,63 92,46 
Recall 98,24 98,32 
По облачной зоне 
IoU 90,45 91,81 
Precison 90,56 91,92 
Recall 99,78 99,81 
По зоне без облачности 
IoU 91,76 91,52 
Precison 92,98 92,74 
Recall 98,20 98,29 

 
Таблица 2. Оценки качества работы моделей, предложенных авторами набора 
WorldFloods 

Архитектура Вид модели Recall Precision IoU 
Unet Multiclass 92,23 91,51 85,29 
Unet Multioutput binary 94,19 86,94 82,45 
Unet S2-to-L8 Multioutput binary 96,35 86,18 83,49 
Unet RGBNIR Multioutput binary 93,50 84,33 79,86 
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