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Работа посвящена методике выделения-семантической сегментации облачности и снежного покрова по мультиспектральным данным с аппаратуры МСУ-ГС геостационарного космического аппарата «Электро-Л № 2» [1] с применением нейронной сети сверточного типа. В качестве дополнительной информации используется географическая информация: широта, долгота и высота для пикселей снимков [3]. Результатами работы является набор данных с метеорологических космических аппаратов «GOES-16» [4], «Meteosat-10» [5], «Электро-Л № 2» и миссии Terra/MODIS с масками облачного и снежного покрова, а также обученная модель сегментации Multi-Scale Attention Network (MANet) [2] на этих наборах данных. L2-продукты с «GOES-16»[4], «Meteosat-10» [5] использовались для создания разметки облачных покровов для данных с МСУ-ГС путем их репроецирования на точку стояния «Электро-Л № 2». Таким же образом были получены маски снега, взятые с продуктов системы Terra/MODIS [6]. Главная проблема поставленной задачи - разработка алгоритма выделения снежного и облачного покровов в условиях отсутствия узких коротковолновых инфракрасных (ИК) каналов (1300-1600 нм), необходимых для реализации алгоритмов сегментации и разделения снега от облачности. При данных ограничениях на характеристики съемочной аппаратуры единственным возможным решением задачи выделения снега и облаков на мультеспектральных снимках является разработка нейросетевого алгоритма, способного дифференцировать снег от облаков. Для максимальной репрезентативности снимки в выборке включают в себя все времена года и разные уровни освещенности (12.00-17.00 UTC). Обученная нейронная сеть для сегментации облачности и снега протестирована по метрикам  и :


 где  – количество верно предсказанных объектов данного класса;  – количество неверных предсказаний модели, что объекты принадлежат данному классу;  – количество верных предсказаний модели, что объекты не принадлежат данному классу;  – количество неверных предсказаний модели, что объекты не принадлежат данному классу, ,  – метки предсказанного и истинного (gt) классов соответственно. Тестовые снимки с «Электро-Л № 2» включают все сезоны года в дневное время суток при разном уровне освещенности. 
Разработанный алгоритм позволяет создавать маски облачности и снежного покрова для области, ограниченной значениями зенитного угла Солнца в диапазоне от 0 до 80 градусов [7] для дневного времени. Однако возможны некоторые ошибки в мисклассификации снега во время облачности из-за специфики используемых данных и ошибок на краях изображений из-за геометрических искажений и дисторсий. Описываемый в работе метод может быть перенесен для сегментации снежного покрова и облачности на данных, полученных с других спутников дистанционного зондирования Земли и метеорологических КА.
 	Применение моделей ИИ к рассматриваемой задаче при поставленных ограничениях аппаратуры позволяет осуществить ее решение, что представляется невозможным при  использовании классических пороговых или статистических алгоритмов, разработанных для решения схожих задач.
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	В настоящее время с ростом количества космических объектов, находящихся в околоземном пространстве, во избежание их столкновений, все более важным становятся задачи высокоточного определения их векторов состояния, а также точно классифицировать данные техногенные объекты по размеру, скорости, потенциальной опасности для функционирующих спутников и космических станций. Результаты, приведенные в статье, показывают, что подход с использованием моделей машинного обучения и нейронных сетей может значительно улучшить прогнозирование орбиты и повысить точность определения вектора состояния КА классических численных моделей и каталогов [8]. В качестве данных для уточнения рассматриваются параметры каталога TLE и модель перехода к вектору состояния [7], в качестве эталонных измерений - данные лазерной дальнометрии (ILRS) с наземных станций [4]. 

В качестве входных векторов для модели поступают вектора из  переменных:

		




где первые  переменных – параметры из каталога TLE, последние три – положение КА в -й момент времени модели . Выходной вектор модели состоит из трех компонент поправок по каждой из осей ИСК :

		
Иными словами, ставится задача подбора некоторой функции:

		
[bookmark: _GoBack]Подход с применением машинного [3]  и глубокого [5],[6] обучения показывает свою эффективность в уточнении параметров орбиты КА. Используемый в работе метод схож с работами [1], [2], однако отходит от парадигмы анализа эволюции орбиты КА и является универсальным для любого момента времени и эпохи TLE. Настоящие результаты являются улучшением работы [9] за счет увеличения выборки и более точного сопоставления данных TLE и ILRS. В качестве исследуемых данных взяты измерения спутников «Glonass-105» и «Ajisai» (EGP) с международными идентификаторами NORAD id 36605 и 16908 соответственно [7].
Рассматриваемый в работе подход может быть применен для любых техногенных космических объектов с разным типом орбиты.
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