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Полученные результаты могут служить основой для дальнейшего совершенствования 
модели. Учёт дисбаланса классов и настройка параметров позволят повысить качество рас-
познавания редких типов пород и расширить возможности автоматизированной интерпрета-
ции каротажных данных.
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Аннотация
Эффективное применение моделей искусственного интеллекта для автоматического 

мониторинга утечек метана (CH
4
) по материалам дистанционного зондирования Земли сред-

него разрешения (Sentinel-2) ограничено критической нехваткой верифицированных обуча-
ющих выборок, особенно применительно к территории Российской Федерации, для которой 
характерны сложный биогенный фон (водно-болотные территории) и оптическая неодно-
родность мозаичных ландшафтов, затрудняющие выделение слабого спектрального сигнала 
CH

4 
на фоне альбедо подстилающей поверхности. В работе предложен подход сквозной гене-

рации мультиспектральных синтетических данных путём внедрения физически обоснован-
ных газовых шлейфов в реальные спутниковые снимки, свободные от аномалий. Простран-
ственная геометрия и концентрация CH

4 
в факеле рассчитываются на основе стационарной 

диффузионной модели Гаусса, адаптированной под метеоданные реанализа ERA5-Land,  
а спектральный отклик в диапазоне SWIR формируется в соответствии с законом Бугера – 
Ламберта – Бера. На момент подготовки статьи сформирована обучающая выборка объёмом 
свыше 100 000 размеченных примеров – что больше объёма открытых верифицированных 
датасетов; обучение нейросетевых моделей на её основе начато и показывает результаты, 
приближающиеся к целевым метрикам качества. Методика реализуется в рамках создавае-
мой облачной GeoAI-платформы «Геосфера-Интегра», предназначенной для автоматического 
мониторинга парниковых газов и природно-климатических рисков промышленных объек-
тов, и закладывает основу для импортонезависимых инструментов экологического монито-
ринга и контроля парниковых газов.

Ключевые слова: дистанционное зондирование Земли, метан, детекция шлейфов, 
Sentinel-2, SWIR, синтетические данные, закон Бугера – Ламберта – Бера, модель Гаусса, GeoAI, 
компьютерное зрение

Abstract
�e e�ective application of arti�cial intelligence models for automated monitoring of meth-

ane (CH
4
) leaks using medium-resolution Earth observation data (Sentinel-2) is limited by a critical 

shortage of veri�ed training samples, particularly for the territory of the Russian Federation. �is re-
gion is characterized by a complex biogenic background (wetlands) and optical heterogeneity of mo-
saic landscapes, which hinder the extraction of a weak CH

4 
spectral signal from the underlying surface 

albedo noise. �is paper proposes an end-to-end multispectral synthetic data generation approach by 
embedding physically consistent gas plumes into real, anomaly-free satellite imagery. �e spatial ge-
ometry and CH

4 
concentration within the plume are calculated based on a steady-state Gaussian dis-

persion model adapted to the ERA5-Land meteorological reanalysis data, while the spectral response 
in the SWIR range is generated in accordance with the Beer–Lambert–Bouguer law. At the time of 
publication, a training dataset of over 100,000 labeled patches has been generated, which exceeds the 
volume of open veri�ed datasets; neural network training on this dataset has commenced and shows 
results approaching the target quality metrics. �e methodology is implemented within the cloud-
based GeoAI platform Geosphera-Integra, designed for automated monitoring of greenhouse gases 
and climate risks at industrial sites, and lays the foundation for sovereign environmental monitoring 
and greenhouse gas control tools.

Keywords: Earth observation, methane, plume detection, Sentinel-2, SWIR, synthetic data, 
Beer–Lambert–Bouguer law, Gaussian dispersion model, GeoAI, computer vision

Введение
Сокращение антропогенной эмиссии метана (CH

4
) признаётся одной из наиболее эф-

фективных краткосрочных мер по замедлению глобального потепления: потенциал глобаль-
ного потепления CH

4
 на 20-летнем горизонте примерно в 80 раз превышает аналогичный 

показатель для CO
2
 [1]. Вступление в силу Федерального закона № 296-ФЗ и развитие регуля-
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торной базы в рамках Сахалинского эксперимента формируют в Российской Федерации (РФ) 
нормативные предпосылки для перехода к обязательной углеродной отчётности и развитию 
институтов её независимой верификации [2].

Традиционные методы контроля утечек (пешие и автомобильные обходы, облёты 
БПЛА) плохо масштабируются на распределённой инфраструктуре протяжённостью в тысячи 
километров. Альтернативой выступают методы дистанционного зондирования Земли (ДЗЗ): 
для локализации точечных источников с точностью порядка 200 м наиболее перспективны 
мультиспектральные данные среднего пространственного разрешения в диапазоне SWIR (20–
30 м/пиксель) со спутников Sentinel-2 и Landsat-8/9 [3].

Современные системы детекции смещаются от пороговых алгоритмов к сквозным мо-
делям компьютерного зрения – свёрточным сетям (U-Net) и трансформерам (ViT). Их обу-
чение, однако, сдерживается «голодом данных»: открытые размеченные датасеты (CH4Net, 
MARS-S2L) относятся преимущественно к регионам аридных зон (Пермский бассейн США, 
Туркменистан, Северная Африка). Обучение моделей на таких выборках базируется на вы-
соком альбедо и спектральной однородности подстилающей поверхности. Это делает алго-
ритмы малоэффективными в условиях мозаичных ландшафтов РФ, где высокая оптическая 
неоднородность территории, в т.ч. вызываемая мозаичностью переувлажненных ландшафтов 
(водно-болотных комплексов) приводит к обилию ложных срабатываний из-за спектрального 
шума.

1.1. Существующие подходы к детекции точечных источников
Спутниковые системы наблюдения CH

4 
принято разделять на две взаимодополняющие 

категории [1]: площадные картографы потоков (area �ux mappers) – приборы среднего и низ-
кого пространственного разрешения (0,1–10 км), обеспечивающие точную (погрешность <1%) 
оценку суммарных потоков на региональном и глобальном уровнях (TROPOMI, GOSAT),  
и точечные визуализаторы источников (point source imagers) – приборы с разрешением менее 
60 м, предназначенные для картирования отдельных шлейфов (GHGSat, PRISMA, Sentinel-2, 
Landsat). Согласно систематическому обзору [1], пороги детекции точечных визуализаторов 
варьируются на порядки: от 100 кг/ч у GHGSat и Carbon Mapper (за счёт прицельной съёмки  
и узкой спектральной полосы) до 1800–25 000 кг/ч у многоспектральных приборов Sentinel-2  
и Landsat при использовании стандартных методов извлечения сигнала без машинного обу- 
чения (где верхняя граница порога обусловлена сильной неоднородностью подстилающей 
поверхности) [3]. Настоящая работа нацелена на существенное снижение этого порога для 
Sentinel-2 именно за счёт применения глубокого обучения, что переводит общедоступный мно-
госпектральный инструмент в категорию, сопоставимую по чувствительности с узкоспециа-
лизированными коммерческими системами.

До появления методов глубокого обучения детекция утечек CH
4 
в данных мультиспек-

тральных спутников опиралась на пороговые алгоритмы сравнения спектральных каналов 
SWIR. Метод многополосного двухпроходного сравнения (Multi-Band Multi-Pass, MBMP) ис-
пользует комбинацию каналов B11 и B12 в сопоставлении с архивной (референтной) съёмкой 
той же сцены для фильтрации вклада подстилающей поверхности [3]; количественная оценка 
расхода источника при этом обычно выполняется независимо, например методом интеграль-
ной массы шлейфа (Integrated Mass Enhancement, IME) [4]. Дальнейшее развитие подхода, ос-
нованное на регулярном (каждые 2–5 суток) отслеживании повторных пролётов Sentinel-2 
над известными объектами нефтегазовой инфраструктуры, позволило выявлять устойчивые 
утечки в глобальном масштабе.

Существенным ограничением пороговых методов является достижимый порог чув-
ствительности: по данным систематических обзоров, детекция по данным Sentinel-2 без при-
менения машинного обучения устойчиво работает для утечек мощностью от 1–4 т/ч и выше, 
при этом наиболее крупные точечные источники («супер-эмиттеры») вносят непропорцио-
нально большой вклад в суммарный баланс выбросов. Пороговые методы также чувствитель-
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ны к спектрально неоднородным подстилающим поверхностям и требуют, как правило, руч-
ной верификации обнаруженных аномалий.

Переход к сквозным моделям компьютерного зрения, обучаемым на синтетических 
данных, впервые устранил указанное ограничение на порядок величины: в работе [5] показа-
но, что архитектура на основе архитектур трансформеров (Vision Transformer, ViT), обученная 
на гауссовых шлейфах, внедрённых по закону Бугера – Ламберта – Бера в реальные сцены 
Sentinel-2, обеспечивает надёжную детекцию утечек мощностью от 200–300 кг/ч – на порядок 
ниже порога классических методов, при частоте ложных срабатываний менее 0,03 % на уровне 
пикселя. Аналогичные результаты по автоматизации детекции шлейфов на основе глубокого 
обучения получены для гиперспектральных данных PRISMA с применением свёрточных се-
тей. Настоящая работа опирается на концепцию физически обоснованного внедрения целево-
го сигнала, адаптированную к территории и ландшафтам РФ.

Цель настоящей работы – представить методику генерации физически обоснованных 
мультиспектральных синтетических данных для обучения ИИ-моделей детекции утечек CH

4
, 

адаптированную к условиям российских мозаичных ландшафтов, локальным сценам Sentinel-2 
и региональным метеорологическим данным. Методика ориентирована на снижение зависи-
мости от дефицита локальных размеченных выборок и создание масштабного обучающего 
набора для последующей автоматической детекции точечных источников CH

4
. Работа выпол-

няется в рамках создания облачной GeoAI-платформы «Геосфера-Интегра», предназначенной 
для автоматического мониторинга парниковых газов и природно-климатических рисков про-
мышленных объектов.

2. Методология моделирования
Методика основана на интеграции физически обоснованной модели газового шлей-

фа в реальные («чистые») спутниковые сцены, что позволяет обучать модель распознавать 
спектральный отклик CH

4 
на фоне подлинных текстур ландшафтов РФ. Процесс включает два 

последовательных этапа: расчёт поля концентраций (перенос примеси в атмосфере) и расчёт 
радиационного отклика (перенос излучения).

2.1. Расчёт поля концентраций (гауссово приближение)
Для оценки избыточного содержания CH

4 
в столбе атмосферы от точечного источника 

используется интегрированная по вертикали стационарная гауссова модель факела рассеяния 
примеси:

	

источников . Работа выполняется в рамках создания облачной 
платформы «Геосфера Интегра», предназначенной для автоматического 
мониторинга парниковых газов и природно климатических рисков 
промышленных объектов.

2. Методология моделирования
Методика основана на интеграции физически обоснованной модели 

газового шлейфа в реальные («чистые») спутниковые сцены, что позволяет 
обучать модель распознавать спектральный отклик 4 на фоне подлинных 
текстур ландшафтов РФ. Процесс включает два последовательных этапа: расчёт 
поля концентраций (перенос примеси в атмосфере) и расчёт радиационного 
отклика (перенос излучения).

2.1. Расчёт поля концентраций (гауссово приближение)
Для оценки избыточного содержания 4 в столбе атмосферы от точечного 

источника используется интегрированная по вертикали стационарная гауссова 
модель факела рассеяния примеси:

∆끫뢖끫롬끫롬4(끫룊, 끫료) = 끫뢈√2끫븖∙끫룄∙끫븜끫료(끫룊) ∙ 끫뢤𝑒𝑒끫롰 [− 끫료22끫븜끫료(끫룊)2]   (1)

где   массовый дебит источника, выраженный в кг/с (для формирования 
сбалансированной выборки варьировался в диапазоне от 0,056 до 0,556 кг/с, что 
соответствует 2000 кг/ч);   скорость приземного ветра, азимут которого 
задаёт направление переноса шлейфа; σ (x)  горизонтальный коэффициент 
дисперсии (м), определяемый расстоянием от источника x вдоль оси ветра и 
классом устойчивости атмосферы по шкале Паскуилла Гиффорда. Параметры 
ветра извлекаются из реанализа Land для конкретной территории и сезона 
(модуль CLIMATERA: WIND, свидетельство № 2024614325). Такое 
аналитическое представление, являющееся результатом точного вертикального 
интегрирования гауссовой модели факела, исключает необходимость численного 
интегрирования по слоям атмосферы и напрямую задаёт избыточное содержание 
газа в столбе (кг/м  или пересчитанное в ·м). Использование упрощённой 
формы (1) вместо полной трёхмерной модели обосновано тем, что спутниковый 
спектрометр регистрирует именно интегральное содержание газа в столбе, а не 
его вертикальное распределение.

2.2. Расчёт радиационного отклика (закон Бугера Ламберта Бера)
Спектральный отклик газовой аномалии в каналах SWIR спутника 

2 (B11  1610 нм, B12  2190 нм) моделируется в приближении закона Бугера  
Ламберта  Бера с учётом геометрии освещения (двукратного прохождения 
излучения через шлейф). Изменение регистрируемого коэффициента отражения 
в присутствии газа описывается выражением:

	 (1)

где Q – массовый дебит источника, выраженный в кг/с (для формирования сбалансиро-
ванной выборки варьировался в диапазоне от 0,056 до 0,556 кг/с, что соответствует 200– 
2000 кг/ч); u – скорость приземного ветра, азимут которого задаёт направление переноса 
шлейфа; ó

y
(x) – горизонтальный коэффициент дисперсии (м), определяемый расстоянием от 

источника x вдоль оси ветра и классом устойчивости атмосферы по шкале Паскуилла-Гиф-
форда. Параметры ветра извлекаются из реанализа ERA5-Land для конкретной территории 
и сезона (модуль CLIMATERA: WIND, свидетельство № 2024614325). Такое аналитическое 
представление, являющееся результатом точного вертикального интегрирования гауссовой 
модели факела, исключает необходимость численного интегрирования по слоям атмосферы 
и напрямую задаёт избыточное содержание газа в столбе (кг/м2 или пересчитанное в ppm·м). 
Использование упрощённой формы (1) вместо полной трёхмерной модели обосновано тем, 
что спутниковый спектрометр регистрирует именно интегральное содержание газа в столбе, а 
не его вертикальное распределение.

2.2. Расчёт радиационного отклика (закон Бугера – Ламберта – Бера)
Спектральный отклик газовой аномалии в каналах SWIR спутника Sentinel-2 (B11 – 

1610 нм, B12 – 2190 нм) моделируется в приближении закона Бугера – Ламберта – Бера с учё-
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том геометрии освещения (двукратного прохождения излучения через шлейф). Изменение 
регистрируемого коэффициента отражения в присутствии газа описывается выражением:

	

 끫뢊끫룀끫료끫뢶(끫브, 끫룊, 끫료) = 끫뢊끫뢠끫뢠끫뢠끫뢴끫뢠(끫브, 끫룊, 끫료) ∙ 끫뢤𝑒𝑒끫롰 [−끫뢰𝑒𝑒끫뢤끫뢤(끫브) ∙ ∆끫뢖끫롬끫롬4(끫룊, 끫료) ∙ ( 1끫뢠끫뢠𝑐𝑐끫븆0 + 1끫뢠끫뢠𝑐𝑐𝑐𝑐)]   
(2) 

где значение пикселя на исходном («чистом») снимке; λ
эффективный коэффициент поглощения для спектрального канала спутника, 
рассчитанный по спектроскопической базе ]; θ и θ зенитные углы 
Солнца и визирования спутника соответственно, извлекаемые из метаданных 
снимка; синтезированное значение, имитирующее наличие реального 
шлейфа. Множитель (1/ θ + 1/ θ представляет собой геометрический 
фактор воздушной массы (Air Mass Factor, AMF), учитывающий удлинение 
оптического пути при наклонном падении и регистрации излучения. Для 

2, работающего преимущественно в надирном режиме, угол 
визирования θ близок к нулю ( θ ≈ 1), однако учёт зенитного угла Солнца θ
является критически важным для территорий умеренных и высоких широт, 
особенно в осенне весенний период, когда Солнце находится низко над 
горизонтом и оптический путь в атмосфере существенно удлиняется.

Принципиально важно, что расчёт выполняется на снимках уровня 
обработки L1C (спектральная яркость на верхней границе атмосферы, 
Atmosphere, TOA), а не приведённое к поверхности отражение после 
атмосферной коррекции), так как стандартные алгоритмы атмосферной 
коррекции частично компенсируют полосы газового 
поглощения, в том числе в интересующем нас диапазоне в каналах B11/B12, 
что исказило бы физически значимый сигнал и сделало бы применение формулы 
(2) некорректным.

2.3. Алгоритм внедрения и аугментации
Генерация одного обучающего примера реализована в виде 

стохастического пайплайна: 1) из архива безоблачных сцен уровень 
обработки L1C) над объектами топливно энергетического комплекса РФ 
извлекается случайный патч фиксированного размера (123×123 пикселя, что 
соответствует линейному размеру ~2,5 км при разрешении 20 м); в случайную 
точку патча помещается виртуальный точечный источник, инициализируются 
параметры дебита и ветра; 3) по формуле (1) рассчитывается двумерное поле 
концентрации Δ , которое по формуле (2) применяется к каналу 12
(основному спектральному каналу 2, чувствительному к поглощению 
метаном, в соответствии с методологией [5]; вклад канала B11, обладающего 
значительно меньшей чувствительностью, не учитывается); добавляется 
контролируемый гауссов шум, имитирующий инструментальную погрешность 
сенсора; формируется бинарная маска шлейфа (Ground Truth), полностью 

,	 (2)

где R
clear

 – значение пикселя на исходном («чистом») снимке; k
e£

(ė) – эффективный коэффици-
ент поглощения CH

4 
для спектрального канала спутника, рассчитанный по спектроскопиче-

ской базе HITRAN [6]; č
0
 и č – зенитные углы Солнца и визирования спутника соответственно, 

извлекаемые из метаданных снимка; R
syn

 – синтезированное значение, имитирующее наличие 
реального шлейфа. Множитель (1/cosč

0
 + 1/cosč) представляет собой геометрический фактор 

воздушной массы (Air Mass Factor, AMF), учитывающий удлинение оптического пути при на-
клонном падении и регистрации излучения. Для Sentinel-2, работающего преимущественно 
в надирном режиме, угол визирования č близок к нулю (cosč ≈ 1), однако учёт зенитного угла 
Солнца č

0
 является критически важным для территорий умеренных и высоких широт, особен-

но в осенне-весенний период, когда Солнце находится низко над горизонтом и оптический 
путь в атмосфере существенно удлиняется.

Принципиально важно, что расчёт выполняется на снимках уровня обработки L1C 
(спектральная яркость на верхней границе атмосферы, Top-of-Atmosphere, TOA), а не L2A 
(приведённое к поверхности отражение после атмосферной коррекции), так как стандартные 
алгоритмы атмосферной коррекции Sentinel-2 (Sen2Cor) частично компенсируют полосы га-
зового поглощения, в том числе в интересующем нас диапазоне CH

4
 в каналах B11/B12, что ис-

казило бы физически значимый сигнал и сделало бы применение формулы (2) некорректным.
2.3. Алгоритм внедрения и аугментации
Генерация одного обучающего примера реализована в виде стохастического пайплайна: 

1) из архива безоблачных сцен Sentinel-2 (уровень обработки L1C) над объектами топливно- 
энергетического комплекса РФ извлекается случайный патч фиксированного размера (123× 
123 пикселя, что соответствует линейному размеру ~2,5 км при разрешении 20 м); 2) в слу-
чайную точку патча помещается виртуальный точечный источник, инициализируются па-
раметры дебита и ветра; 3)  по формуле (1) рассчитывается двумерное поле концентрации 
ÄXCH

4
, которое по формуле (2) применяется к каналу B12 (основному спектральному каналу 

Sentinel-2, чувствительному к поглощению метаном, в соответствии с методологией [5]; вклад 
канала B11, обладающего значительно меньшей чувствительностью, не учитывается); 4) до-
бавляется контролируемый гауссов шум, имитирующий инструментальную погрешность сен-
сора; 5) формируется бинарная маска шлейфа (Ground Truth), полностью свободная от оши-
бок ручной разметки, поскольку строится по известным параметрам синтеза.

Программная реализация пайплайна выполнена на языке Python с использованием би-
блиотек NumPy, Rasterio и SciPy для геопространственной обработки растров и физических 
расчётов. Конкретные значения гиперпараметров генерации (распределения дебита, высоты 
источника, классов устойчивости атмосферы) и детали программной реализации отнесены 
авторами к ноу-хау и в настоящей публикации не раскрываются.

2.4. Количественная оценка дебита источника
Помимо задачи детекции и локализации шлейфа, практическую ценность представля-

ет обратная задача – оценка массового дебита источника Q (кг/ч) по наблюдаемой аномалии 
столбового содержания CH

4
. В систематическом обзоре [1] сопоставлены семь основных мето-

дов решения этой задачи, из которых для точечных визуализаторов наиболее распространены 
три: 1) прямая подгонка гауссовой модели шлейфа, в которой Q определяется аналитически 
через измеренную аномалию, эмпирический параметр дисперсии ó

y
(x) и скорость ветра u;  

2) метод интегральной массы шлейфа (IME), в котором Q рассчитывается через общую массу 
избыточного CH

4 
в шлейфе, характерный линейный размер L и эффективную скорость ве-
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тра u
e£

, параметризуемую по данным крупномасштабного моделирования турбулентности [4];  
3) метод потока через поперечное сечение (CSF), рассчитывающий Q как произведение ано-
малии концентрации и скорости ветра, проинтегрированное по ширине шлейфа поперёк на-
правления переноса.

Все три метода требуют независимой информации о скорости ветра, что является ос-
новным источником погрешности: согласно [1, 4], зависимость от точности данных о ветре 
ограничивает достижимую точность оценки дебита на уровне около 30  % даже при благо-
приятных условиях. Разрабатываемый модуль количественной оценки выбросов платформы  
«Геосфера-Интегра» (свидетельство 2023688757) использует первый из перечисленных подхо-
дов – аналитическую инверсию гауссовой модели (1), симметричную по своей структуре гене-
ративной модели, применяемой для синтеза обучающих данных (см. раздел 2.1), с параметрами 
ветра из реанализа ERA5-Land. Такая симметрия между генеративной и инверсионной частя-
ми пайплайна методологически оправдана: модель, использованная для создания обучающей 
выборки, применяется затем и для интерпретации результатов детекции. Для количественной 
оценки неопределённости расчёта, вызванной как погрешностью локализации источника, так 
и погрешностью метеорологических данных, используется ресемплинг методом Bootstrap, что 
соответствует установленным в отраслевой практике требованиям к отчётности об уровне 
достоверности инверсионных оценок [1].

Отметим также, что оценка объёма выброса по мгновенному снимку осложняется 
прерывистостью реальных утечек: по данным авиационных обследований, отдельные точеч-
ные источники демонстрируют детектируемую эмиссию в среднем не более 20–26 % време-
ни наблюдения, что обусловливает необходимость многократных повторных наблюдений для 
надёжной характеризации среднегодового дебита конкретного объекта. Для решения этой 
задачи в архитектуре платформы «Геосфера-Интегра» предусмотрен модуль накопления вре-
менных рядов детекций на базе специализированной СУБД TimescaleDB и их последующего 
статистического анализа.

3. Формирование датасета и архитектура ИИ
3.1. Стратегия формирования гибридного датасета
На основе описанного пайплайна сформирована сбалансированная выборка со следу-

ющими характеристиками:
–	 источник данных – снимки Sentinel-2 уровня обработки L1C (TOA-отражение, без 

атмосферной коррекции – см. раздел 2.2) за 2019–2026 гг. над промышленными кластерами 
Приволжского федерального округа;

–	 размер патча – 123×123 пикселя (~2,5 км по стороне), сформированный из 10 спек-
тральных каналов в едином пространственном разрешении 20 м;

–	 балансировка классов – 50 % патчей содержат внедрённый (синтезированный) шлейф 
(дебит 200–2000 кг/ч), 50 % являются «чистыми» примерами (True Negative) для снижения 
доли ложных срабатываний, в том числе на фоне сходных по спектральному отклику объектов 
(грунт, дорожное покрытие);

–	 объём выборки – на момент подготовки публикации сформировано свыше 100 000 
патчей, разделённых в пропорции 70/15/15 на обучающую, валидационную и тестовую под-
выборки; генерация продолжается, приоритет отдаётся расширению разнообразия форм под-
стилающей поверхности и сезонных условий съёмки. Для сравнения, крупнейшие открытые 
верифицированные датасеты на порядок меньше по объёму и требуют ручной экспертной раз-
метки: CH4Net содержит 925 вручную размеченных масок шлейфов [8], а MARS-S2L – порядка 
87 000 изображений с более чем 5500 верифицированными выбросами (UNEP IMEO). Пред-
ложенный синтетический пайплайн, не требующий ручной разметки, обеспечивает сопоста-
вимый и уже превосходящий по объёму набор данных при полном контроле баланса классов  
и параметров источника.
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3.2. Архитектуры нейросетевых моделей
В составе GeoAI-ядра платформы для решения задачи попиксельной сегментации 

шлейфов апробированы три архитектуры компьютерного зрения на базе классической схемы 
кодировщик-декодировщик U-Net [7], различающиеся реализацией энкодера:

U-Net (базовая свёрточная реализация) – используется в качестве основной модели 
уровня L2 (детекция шлейфов мощностью свыше 3 т/ч) при сопоставлении с открытым бенч-
марком CH4Net, обучение проводится на комбинированной функции потерь Dice + BCE (Dice 
Loss + Binary Cross-Entropy) для компенсации дисбаланса классов (малая площадь шлейфа от-
носительно фона).

ResUNet – модификация U-Net с заменой энкодера на предобученную свёрточную сеть 
ResNet-34. Она используется как вспомогательная модель для быстрой проверки рабочих ги-
потез (изменение состава входных каналов, схемы аугментации, функции потерь) и отлад-
ки пайплайна обучения. Использование механизма остаточных связей (residual connections) 
в сочетании с переносом знаний (transfer learning) от предобученного на больших выборках 
энкодера обеспечивает кратно более быструю сходимость по сравнению с базовой конфигура-
цией U-Net. Это позволяет оперативно оценивать эффективность архитектурных изменений 
и экономить вычислительные ресурсы на итеративных этапах разработки перед постановкой 
полномасштабного эксперимента.

Гибридная архитектура ViT-энкодер + U-Net-декодер (по типу UNETR) – кодировщик 
на основе механизма многоголового внимания (Vision Transformer, ViT) заменяет свёрточную 
часть, а декодирование выполняется последовательными операциями транспонированной 
свёртки [5]. Глобальный рецептивный охват трансформера теоретически позволяет выделять 
более слабый спектральный сигнал поглощения на фоне шума подстилающей поверхности, 
что рассматривается как перспективное направление для снижения порога детекции до це-
левых 2 т/ч. На данном этапе эта архитектура уступает классической U-Net по соотношению 
«качество/время обучения» из-за высокой вычислительной сложности механизмов самовни-
мания (Self-Attention) и требует дальнейшей оптимизации в рамках доступного авторам вы-
числительного бюджета.

Точные значения гиперпараметров всех трёх архитектур (глубина, число голов внима-
ния, размер эмбеддинга, схема аугментации) и веса обученных моделей составляют коммерче-
скую тайну авторов и не приводятся.

3.3. Целевые метрики качества
Для оценки моделей на тестовой подвыборке приняты метрики, соответствующие уров-

ню бенчмарка CH4Net: IoU (индекс Жаккара) ≥ 0,55; F1-score ≥ 0,55; Recall ≥ 0,80 при Precision 
≥ 0,30. Высокий целевой уровень полноты (Recall) при умеренном пороге точности (Precision) 
обусловлен спецификой задачи: для первичного автоматического скрининга критически важ-
но не пропустить шлейф выброса, в то время как краевые ложноположительные пиксели мо-
гут быть отфильтрованы на последующих этапах анализа.

4. Текущие результаты и дальнейшие направления работы
На момент подготовки настоящей публикации полностью реализован и отлажен про-

граммный пайплайн генерации синтетических обучающих примеров: автоматизированные 
модули расчёта гауссова шлейфа, радиационного отклика по закону Бугера – Ламберта – Бера, 
его внедрения в архивные снимки Sentinel-2 L1C и балансировки классов работают в устой-
чивом режиме и обеспечили формирование выборки объёмом свыше 100 000 размеченных 
патчей (раздел 3.1).

Обучение нейросетевых моделей на сформированном датасете начато; на предвари-
тельных экспериментах архитектура U-Net приближается к целевым метрикам качества, со-
поставимым с мировым бенчмарком CH4Net (раздел 3.3), однако устойчивый результат, гото-
вый к включению в продуктивный контур платформы, пока не получен. Для его достижения  
в рамках выполнения НИОКР запланированы:
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1) дальнейшее наращивание и диверсификация синтетической выборки – в первую 
очередь по разнообразию форм подстилающей поверхности (различные типы промышлен-
ных объектов, грунтов, сельхозугодий) и сезонных условий съёмки (вариации увлажненности 
почвы, вегетационный период);

2) систематический подбор гиперпараметров архитектур и схем аугментации; 
3) сравнительная валидация на открытых датасетах CH4Net и MARS-S2L; 
4) дообучение и верификация моделей на данных контролируемых выбросов при появ-

лении доступа к соответствующим наборам.
Применение синтетических данных, внедряемых по описанной методике, по замыслу 

авторов должно обеспечивать: 
1) возможность обучения моделей в условиях фактического отсутствия локальной базы 

зафиксированных аварийных утечек; 
2) снижение доли ложных срабатываний за счёт того, что модель обучается отличать 

физически обоснованную структуру шлейфа (форма которого определяется полем ветра) от 
спектрально схожих, но не связанных с газом объектов; 

3) распознавание шлейфов мощностью от 2 т/ч с точностью локализации источника 
не хуже 200 м. Количественное подтверждение этих ожиданий на полном датасете – предмет 
продолжающейся работы.

Отдельно отметим методологическое ограничение подхода: поскольку синтетические 
примеры генерируются по детерминированной физической модели, качество обучения напря-
мую зависит от репрезентативности используемых архивов «чистых» сцен и корректности ме-
теорологического реанализа. Снижение указанных рисков обеспечивается запланированным 
дообучением моделей на открытых верификационных датасетах CH4Net и MARS-S2L, а также 
последующей калибровкой по наземным измерениям (модуль INTEGRICAL, свидетельство  
№ 2023688423), что выходит за рамки настоящей статьи.

5. Место методики в иерархической архитектуре платформы «Геосфера-Интегра»
Описанная методика генерации синтетических данных выступает одним из компонен-

тов более широкой, иерархической (четырёхуровневой) архитектуры мониторинга выбросов 
CH

4
, реализуемой в рамках платформы «Геосфера-Интегра» и объединяющей наблюдения раз-

ного пространственного масштаба:
L1 (региональный уровень). Оценка суммарного потока CH

4 
для города или региона ме-

тодом масс-баланса по данным TROPOMI (реанализ ERA5 используется для расчёта переноса) 
с фоновой концентрацией, определяемой статистически [2, 9, 10]; результат – верификация 
кадастров выбросов (EDGAR, CAMS EAC4).

L2 (детекция крупных шлейфов, свыше 3 т/ч). Попиксельная сегментация шлейфов на 
снимках Sentinel-2 нейросетевой моделью U-Net (см. раздел 3.2), обучаемой на открытом дата-
сете CH4Net; для первичного скрининга дополнительно применяется пороговый метод MBMP.

L3 (детекция малых утечек, целевой порог 2 т/ч). Задача, на решение которой направ-
лена настоящая работа: снижение порога детекции за счёт обучения на синтетических данных 
(разделы 2–3) с последующим дообучением на открытом датасете MARS-S2L.

L4 (калибровка и верификация). Пересчёт спутниковых оценок газов-маркеров про-
мышленных выбросов и индикаторов природного биогенного фона (NO

2
, CO, HCHO) в при-

земные концентрации по наземным данным (сеть АСКЗА, УГМС, карбоновый полигон «Кар-
бон-Поволжье») с использованием зарегистрированного алгоритма авторов INTEGRICAL.

Конкретные архитектурные и алгоритмические детали реализации уровней L1–L4, 
включая гиперпараметры моделей и правила слияния разноуровневых оценок, составляют 
ноу-хау платформы и в настоящей статье не раскрываются; приведённое описание носит ис-
ключительно общеархитектурный характер.

Заключение
В работе представлена методика сквозной генерации мультиспектральных синтети-

ческих данных ДЗЗ для обучения нейросетевых моделей детекции утечек CH
4
, основанная 
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на интеграции гауссовой модели рассеяния примеси, метеорологического реанализа ERA5  
и закона Бугера – Ламберта – Бера. Предложенный подход снижает зависимость от дефицита 
локальных верифицированных обучающих выборок, характерную для территории РФ: на его 
основе уже сформирована выборка, превосходящая по объёму крупнейшие открытые вери-
фицированные датасеты, а обучение моделей сегментации (U-Net) и перспективных транс-
формерных архитектур (ViT) продолжается с результатами, приближающимися к целевым 
метрикам качества.

Разработанная методология реализуется в рамках создаваемой облачной GeoAI-плат-
формы «Геосфера-Интегра» для автоматического мониторинга парниковых газов и природ-
но-климатических рисков промышленных объектов, ориентированной на замещение не-
доступных для российских пользователей зарубежных аналитических систем. Дальнейшее 
развитие работы в рамках выполнения НИОКР связано с расширением и диверсификацией 
синтетической выборки, систематическим подбором архитектур и гиперпараметров моде-
лей, а также с верификацией результатов на открытых датасетах и данных контролируемых 
выбросов.
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