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Радиометр ATMS является целевой аппаратурой, установленной на метеорологических КА Suomi
NPP и NOAA-20/21. Прибор оснащен 22 каналами в диапазоне частот от 23 до 183 ГГц, имеет ширину 
обзора 2600 км, что позволяет проводить восстановление вертикальных профилей температуры и 
влажности, параметров облачности, осадков и характеристик подстилающей поверхности. 

Присутствуют на МТВЗА-ГЯ 
КА Метеор-М № 2-3, 2-4

Радиометр ATMS 

2

Примечания выступающего
Заметки для презентации
Атмосферные осадки на сегодняшний день играют важную роль для решения фундаментальных задач в области метеорологии, климатологии, сельском хозяйстве и др. В силу большой разреженности и неравномерность распределения сети наземных наблюдений на большей территории России возможности эффективного решения подобных задач снижаются. Заполнить пробелы получении информации об осадках в различных пространственно-временных масштабах помогают спутниковые данные, в частности микроволновые спутниковые измерения, на примере радиометра ATMS. 
Радиометр ATMS является целевой аппаратурой, установленной на метеорологических КА Suomi NPP и NOAA-20/21. По своим информационным характеристикам и области применения ATMS соответствует аналогам ― AMSU/MHS, AMSR2, GMI. Прибор оснащен 22 каналами в диапазоне частот от 23 до 183 ГГц, имеет ширину обзора 2600 км, что позволяет проводить восстановление вертикальных профилей температуры и влажности, параметров облачности, осадков и характеристик подстилающей поверхности. Здесь стоит выделить каналы с 89 до 183 Ггц, который могут предоставлять информацию об общем количестве водяного пара, а также о наличии капельных и ледяных гидрометеоров в атмосфере. Методика определения осадков представленная в данной работе разрабатывалась с заделом на то, что она в будущем будет перенесена на радиометр МТВЗА-ГЯ, установленный на российских КА серии Метеор-М. Начиная с М2-3, на МТВЗА-ГЯ устанавливается расширенный набор каналов.




Интенсивность 
осадков

Статистический1 Физический2 Нейросетевой3

1Kummerow C.D., Giglio L. A passive microwave technique for estimating rainfall and vertical structure information from
space. Part I: Algorithm description // J. Appl. Meteorol. 1994. V. 33(1). P. 3–18. DOI: 10.1175/1520-
0450(1994)033<0003:APMTFE>2.0.CO;2

2Iturbide-Sanchez F. et al. Assessment of a variational inversion system for rainfall rate over land and water surfaces // 
IEEE Trans. Geosci. Remote Sens. 2011. V. 49(9). P. 3311–3333. DOI: 10.1109/TGRS.2011.2119375

3Sanò P., Panegrossi G., Casella D., Marra A.C., Di Paola F., Dietrich S. The new Passive microwave Neural network
Precipitation Retrieval (PNPR) algorithm for the cross-track scanning ATMS radiometer: description and verification
study over Europe and Africa using GPM and TRMM spaceborne radars // Atmos. Meas. Tech. 2016. V. 9. P. 5441–5460.
DOI: 10.5194/amt-9-5441-2016

Методы получения интенсивности осадков
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Примечания выступающего
Заметки для презентации
Методы для получения интенсивности осадков можно условно подразделить на статистические, физические и нейростевой. Преимущество статистического подхода в простоте реализации и высокой вычислительной эффективности. Статистический методы появились одними из первых еще в 80-90х прошлого века. Главный недостаток таких методов – сильная зависимость от используемой выборки  и учета различных мешающих факторов:  плотная облачность в поле зрения прибора, температурные инверсии,  cложные топографические условия , сезонность и т.д. По мере увеличения спектральных каналов, а также вычислительных мощностей  серверов и персональных компьютеров получили распространение физические методы на основе решения уравнения теплопереноса излучения в атмосфере. К условным недостаткам физического метода можно отнести сложность реализации алгоритма и высокое время обработки данных. Однако данный метод имеет наибольшую точность по сравнению со статистическим методом. 
В противовес классическим статистическим и физическим методам в настоящее время получили нейронные сети. Преимущество нейросетевого подхода к извлечению атмосферных параметров состоит в первую очередь в скорости обработки спутниковой информации. Кроме этого, нейросеть позволяет находить зависимости между восстанавливаемой искомой величиной и измерениями в тех случаях, где классические статистические подходы этого сделать не могут. Это особенно актуально для осадков, где между яркостными температурами в каналах МВ радиометра и интенсивностями у земли существует нелинейная зависимость, которую трудно оценить, используя классические подходы. 



1) Спектральные каналы
2) Углы наблюдения
3) Географические 

координаты

Архитектура нейронной сети

Классификация

Классы интенсивности:
1) Слабые (0.25 – 2.5 мм/ч)
2) Умеренные (2.5 – 8 мм/ч)
3) Сильные(8 – 15 мм/ч)
4) Очень сильные (> 15 мм/ч)

Выбор регрессионной модели

Интенсивность 
в мм/ч

Регрессия

Спутниковые данные
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Примечания выступающего
Заметки для презентации
В представленной работе для определения интенсивности осадков используется алгоритм, в основе которого используются комбинации двух полносвязных нейронных сетей. Первая нейронная сеть используется для классификации потенциальной осадкообразующей облачности в градациях слабой, умеренной, сильной и очень сильной интенсивности. Далее, в зависимости от уровня интенсивности, применяется вторая нейронная сеть, обученная на одной из четырех градаций. Выходным результатом алгоритма является значение мгновенной интенсивности, выраженное в мм/ч.  



Формирование обучающей выборки

№ Поле

1 Географические координаты

2 Температура на высоте 2 метров н.у.м

3 Давление на высоте 2 метров н.у.м

4 Отношение смеси водяного пара на высоте 2 метров н.у.м

5 Компоненты векторов ветра U и V на высоте 10 метров н.у.м

6 Температура подстилающей поверхности

Вертикальный профиль

7 Температура

8 Отношение смеси водяного пара

9 Давление

10 Удельное содержание жидкой воды в облаках

11 Удельное содержание льда в облаках

12 Удельное содержание жидкой воды в виде осадков

13 Удельное содержание снега в виде осадков

14 Доля облачности

Реанализ ECMWF ERA5 за 2022 г. 

Поля ECMWF ERA5 Дополнительная информация:
• Высота рельефа
• Зенитный угол спутника
• Маска суша/вода
• Маска снег/лед

RTTOV:
• RTTOV-SCAT
• TELSEM2
• FASTEM-6

Обучающая Выборка:
• Смоделированные измерения в 
каналах ATMS
• Интенсивность осадков
• Маска суша/вода
• Географическая широта
• Маска снег/лед
• Зенитный угол спутника
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Примечания выступающего
Заметки для презентации
Для обучения нейронной сети использовалась большая репрезентативная база данных по осадкам из реанализа ECMWF ERA5 и смоделированные с помощью быстрой радиационной модели RTTOV измерения в каналах прибора ATMS. Моделирование осуществлялось для каждого третьего дня в месяце за сроки 00 и 12 часов UTC за весь 2022 г. Область интереса – весь земной шар. Такой большой объем информации подразумевает, что набранная статистика будет отражать максимальную вариативность осадков в атмосфере. Информация о коэффициентах излучения различных типов подстилающей поверхности бралась из атласа TELSEM2, а для воды использовалась модель Fastem-6. Стоит отметить, что выборка формировалась только для подстилающей поверхности, свободной от снега и льда. Для такой поверхности осадки не восстанавливались.  Сформированная в ходе моделирования ОВ была увеличена в два раза путем добавления к ней измерений со случайным шумом в виде суммы радиометрического шума в каналах прибора ATMS и ошибок модели RTTOV для МВ диапазона длин волн.



Балансировка обучающей выборки для классификации

Классы интенсивности:
1) Слабые (0.25 – 2.5 мм/ч)
2) Умеренные (2.5 – 8 мм/ч)
3) Сильные(8 – 15 мм/ч)
4) Очень сильные (> 15 мм/ч)
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Примечания выступающего
Заметки для презентации
В ходе работы при формировании выборки мы столкнулись с дисбалансом данных, когда 80% всей выборки составляли интенсивности, относящихся к классу слабых осадков. Это привело к тому, что в ходе эксперимента нейросеть хорошо предсказывала малые интенсивности, но плохо – большие. Если попытаться выровнять численность умеренных и высоких интенсивностей относительно малых, то картина будет противоположная – ошибки обучения малых интенсивностей возрастут. Таким образом перед обучением нейронной сети необходимо акцентировать внимание на том, какой класс осадков точнее всего нужно восстанавливать. В рамках настоящего исследования было принято решение перебалансировать ОВ таким образом, чтобы нейросеть больше фокусировалась на слабых и умеренных интенсивностях осадков. Балансировка классов осуществляласьв некоторой пропорции. Пропорция классов может быть разная, в зависимости от того, какие цели необходимо решить в процессе классификации.  Представленная сбалансированная ОВ использовалась в первой нейронной сети для классификации интенсивностей осадков. 



Четыре регрессионных модели
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Примечания выступающего
Заметки для презентации
Разделение осадков на классы требует создание отдельной обучающей выборки для каждого класса.  На данном слайде представлено распределение интенсивностей осадков в ОВ для каждого из четырёх классов. При формировании ОВ для каждого класса учитывался тот факт, что при классификации нейронная сеть может ошибаться как минимум на один класс. Например, слабые осадки классифицировать как умеренные и наоборот. В связи с чем, в ОВ для каждого класса должно присутствовать достаточное количество измерений соседних классов, чтобы нейронная сеть смогла правильно их оценить. Выборка формируется таким образом, чтобы для каждого класса сохранялся определённый баланс значений интенсивности, который бы давал наименьшую ошибку для соседних классов. Установить баланс между соседними классам можно только во время эксперимента, подбирая разные пропорции. Подобрав выборку   и обучив нейронную сеть, получаем четыре регрессионных модели.  



Оптимальный выбор входных параметров

а) б)

Суша Вода

Каналы № 3-6, 16-22 № 0-6, 16-22

Разности D18,22; D18,20; D20,22

Вспомогательные

параметры

Широта

Зенитный угол спутника

D – разность яркостных температур
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Примечания выступающего
Заметки для презентации
При обучении нейронной сети как для классификации, так для регрессии необходимо выбрать оптимальный набор каналов, который бы давал наилучшие результаты по точности при оценки интенсивности осадков. С целью оценки оптимального выбора каналов для ОВ рассмотрим на слайде весовые функции спектральных каналов радиометра ATMS. 
Было принято решение разделить наблюдения ATMS над сушей и над водой. Для оценки интенсивности осадков над водой были выбраны каналы (№ 1-6, № 16-22) над сушей ((№ 3-6, № 16-22). Так как каналы с 7 по 15 недостаточно чувствительны к влагосодержанию тропосферы, они были исключены из списка входных переменных. Также были исключены каналы № 1 и 2 для суши, так как они сильно чувствительны к радиационному излучению подстилающей поверхности, которое зависит от множества изменчивых в пространстве и во времени факторов (тип растительности, снежный покров, влажность почв и др.). Помимо непосредственно измерений каналов радиометра ATMS в обучающую выборку дополнительно была включена географическая широта для учета зонального изменения интенсивности осадков, а также зенитный угол спутника, от величины которого напрямую зависит длина пути прохождения МВ излучения. Стоит отметить, что авторы некоторых нейросетевых алгоритмов восстановления интенсивности осадков вместо каналов на частоте 183 ГГц используют их разности.



ВАЛИДАЦИЯ

Спутниковые данные
1) Радиометр ATMS КА NOAA-20

Исходные Данные
1) Интенсивность осадков, восстановленная с помощью представленного
нейросетевого алгоритма.

Область интереса и временной интервал
1) Весь земной шар
2) Ограничение по широте -70 до 70 градусов
3) Отдельные сроки по месяцам в течение 2023 г.

Независимые данные Валидации
1) Интенсивность осадков, восстановленная с помощью статистическо-физического
алгоритма программного комплекса MIRS (www.avl.class.noaa.gov)
2) Интенсивность осадков, восстановленная с помощью статистическо-физического
алгоритма GPROF (www.gpm1.gesdisc.eosdis.nasa.gov ).

Метрики
POD (вероятность обнаружения) указывает на долю пикселей, наблюдаемых по фактическим данным, 
и которые были верно классифицированы нейросетевой моделью.
FAR (коэффициент ложной тревоги) показывает долю пикселей, соответствующих наличию осадков 
по нейросетевой модели, но фактически отсутствующих. 9

Примечания выступающего
Заметки для презентации
После обучений нейронной сети осуществлялся расчет интенсивности осадков по данным радиометра ATMS за разные временные сроки в течение 2023 г. Рассматривались калиброванные измерения ATMS спутника NOAA-20.  Валидация полученных оценок интенсивности осадков проводилась по следующим независимым измерениям: данные статистически-физических алгоритмов GPROF и MIRS для радиометра ATMS. Сравнение проводилось отдельно для моря и суши, включая прибрежные регионы. При валидации рассматривались участки земной поверхности, свободные от снега и льда. Область валидации, как и обучающая выборка, была ограничена по широте от -70 до 70 градусов.  При валидации считалась среднеквадратическая ошибка, а также некоторые метрики, среди которых вероятность обнаружения и коэффициент ложной тревоги. 
 

http://www.avl.class.noaa.gov/
http://www.gpm1.gesdisc.eosdis.nasa.gov/


Подстилающая

поверхность

Кол-во 

точек

POD FAR CSI RMSE,

мм/ч

Bias, 

мм/ч

R

Вода 191466 0.928 0.072 0.866 0.78 0.08 0.91

Суша 67290 0.874 0.126 0.776 0.84 -0.46 0.93

Оценка точности

Сравнение c MIRS

Вода Суша
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Примечания выступающего
Заметки для презентации
На слайде представлены диаграммы рассеяния значений интенсивности осадков MIRS и представленной нейросетевой методики отдельно для воды и для суши. А также сводная таблица оценок точности. Изменение цвета от синего к красному на диаграммах рассеяния означает изменение частоты встречаемости значений интенсивности осадков от более низкой к более высокой. Исходя из полученных результатов, можно выделить следующее. Как и ожидалось, имеет место недооценка сильных осадков алгоритмом APNA относительно MIRS, что обусловлено смещением распределения в ОВ при обучении осадков в сторону малых и средних интенсивностей. Также закономерным результатом являются лучшие оценки точности для осадков, наблюдаемых над водной поверхностью. В частности, были получены оценки точности обнаружения осадков POD 0.93 и 0.87 для воды и для суши соответственно при показателе ложных обнаружений FAR 0.07 и 0.13, при этом значение ошибки RMSE меньше 1 мм/ч. В целом данные показатели точности сопоставимы с аналогичными оценками, полученными в работах других авторов по данным МВ радиометров.



Сравнение c MIRS

APNA (Advanced Precipitation Neural Algorithm) – разработанный алгоритм 11

Примечания выступающего
Заметки для презентации
Результаты визуального дешифрирования карт осадков по состоянию на 04.08.2023 



Сравнение c GPROF

а)

Подстилающая

поверхность

Кол-во 

точек

POD FAR CSI RMSE,

мм/ч

Bias, 

мм/ч

R

Вода 66176 0.871 0.129 0.772 1.27 -0.39 0.87

Суша 40804 0.865 0.135 0.763 0.9 -0.56 0.83

Оценка точности

Вода Суша
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Примечания выступающего
Заметки для презентации
На слайде представлены диаграммы рассеяния значений интенсивности осадков по данным GPROF и представленной нейросетевой методики отдельно для воды и для суши. Представленные результаты во многом схожи с полученными ранее оценками точности по данным комплекса MIRS. В частности, наблюдается недооценка высоких значений интенсивности осадков алгоритмом APNA относительно GPROF. 



а) б)

Сравнение c GPROF
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Примечания выступающего
Заметки для презентации
Для визуального сравнения получаемых карт осадков на слайде представлены примеры восстановленных интенсивностей по состоянию на 28.05.2023.
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Выводы

1) Подтверждена работоспособность представленной нейросетевой
методики восстановления интенсивностей осадков. 

2)   Получаемые карты могут служить в качестве источника информации об 
осадках при ограниченности непосредственных наземных измерений. 

3)  Необходимо продолжить исследования на предмет применение методики 
в зимнее время года при наличии в области наблюдения снега и льда.

4)   Методика может быть адаптирована для измерений российского 
микроволнового радиометра МТВЗА-ГЯ.



Дальневосточный центр ФГБУ «Научно-исследовательский центр 
космической гидрометеорологии «Планета»

Дальневосточный центр
ФГБУ «НИЦ «Планета»
Россия, г. Хабаровск, 
ул. Ленина, д. 18
тел.: 8-(4212) 21-43-11
факс: 8-(4212) 21-40-07
e-mail: niokr@dvrcpod.ru
https://www.dvrcpod.ru

СПАСИБО ЗА ВНИМАНИЕ

Примечания выступающего
Заметки для презентации
Спасибо за внимание!
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