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DETECCION Y CLASIFICACION DE LA CUBIERTA NUBOSA
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RESUMEN: El objetivo de este estudio es la deteccion y clasificacién automatica de la cubierta nubosa
utilizando imagenes Meteosat, utilizando una red neuronal. Se usan simultaineamente los canales visible e
infrarrojo. En primer lugar, los valores de los pixel son corregidos de la funcién respuesta de los radiémetros
y del dngulo cenital solar. Se obtienen asi las magnitudes fisicas albedo y temperatura de brillo en el tope de
la atmésfera. Cada pixel estd caracterizado por cuatro pardmetros: el albedo, la temperatura de brillo y las
desviaciones tipicas del albedo y de la temperatura de brillo para una ventana de 3x3 pixel en torno al pixel
en cuestion. Se utilizé una red neuronal de tipo Back Propagation con cuatro capas. Cada pixel es un patrén
deentrada que serd clasificado por lared neuronal. Se proponen seis clases: nubes bajas, nubes medias, nubes
altas, nubes de desarrollo vertical, tierra y mar. En la etapa de aprendizaje, la red “aprende” un conjunto de
prototipos, los cuales han sido seleccionados por expertos en una interpretacién subjetiva de las imdgenes.
La red se valida clasificando un grupo de imdgenes independiente de los prototipos de aprendizaje y se
obtienen porcentajes de éxito cercanos al 100%.

ABSTRACT: This study is aimed at the automatic detection and classification of the cloud cover using Meteosat
images of 12:00 UT by means of a neural network. Simultaneous visible and infrared channels are used. First,
pixel values are corrected from radiometer response and from solar zenith angle and the physical quantities
albedo and brightness temperature at the top of the atmosphere are computed. Each pixel is characterised by
four quantities, i.e, albedo, brightness temperatura and standard deviation of albedo and brightness temperature
of a 3x3 pixel window around it. A four layers Back Propagation neural network was used. Each pixel is
considered to be an input pattern which is classified by the neural network. Six classes were proposed: low
clouds, middle clouds, high clouds, convective clouds, land and sea. At the learning stage the network learns
some prototypes which have been classified by visual interpretation.The network is tested with an independent
group of images and percentages of success close to 100% are obtained.
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INTRODUCCION Durante los tltimos veinte afios se han aplicado muy

La cubierta nubosa juega un papel crucial en el ba- diversas técnicas para la identificacion y clasificacién
lance radiativo controlando la cantidad de radiacién que de la cubierta nubosa a partir de imagenes satelitales. Se
entra en el sistema Tierra-Atmosfera. Por ello es uno de han empleado muy diversos métodos, destacando las

los factores mds importantes en el forzamiento del cli- técnicas de umbrales (Karlsson y Liljas, 1990), las téc-
ma. nicas estadisticas (Debois er alii, 1982; Key y Barry,

A pesar de ello, en el pasado la nubosidad no ha 1989), y técnicas basadas en el empleo de redes
sido bien caracterizada, cuando casi toda la informa-  neuronales (Bankert, 1994; Welch y Sengupta, 1992).
cién operativa se reducia a la observacion local de las  Hay un mayor ntimero de trabajos sobre la caracteriza-
nubes desde el suelo por parte de observadores exper- cién de la cubierta nubosa mediante imdgenes de satéli-
tos. Ha sido con la llegada de los satélites y la observa- tes polares, como los NOAA, que sobre los satélites
cién desde el espacio, cuando se ha empezado a dispo- geoestacionarios. Esto es debido a su gran resolucion
ner de informacion suficiente para una adecuada carac-  espacial (del orden de 1 km?) frente a la peor resolucién
terizacion de la cubierta nubosa. ofrecida por los geoestacionarios (del orden de 25 km?),
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lo que permite distinguir mds detalles de la cubierta
nubosa. Sin embargo, la gran resolucién temporal de las
imdgenes ofrecidas por los satélites geoestacionarios (una
cada media hora para el Meteosat) hace que sean estos
satélites los adecuados para estudios de cubierta nubosa,
cuya evolucién implica escalas temporales del orden de
pocas horas. Todo ello confiere una gran importancia a
los estudios dedicados a la caracterizacién de la cubier-
ta nubosa a partir de imdgenes de satélites
geoestacionarios.

El objetivo concreto de este estudio es la deteccién
y clasificacién automadtica de la cubierta nubosa a partir
de las imdgenes proporcionadas por el satélite
geoestacionario Meteosat.

DATOS

Se han empleado imdgenes simultdneas de los ca-
nales visible (Figura 1) (0.3 um-— l.1um) e infrarrojo
térmico (Figura 2) (10.5 um — 12.5 pum) del satélite
Meteosat correspondientes a las 12:00 horas UT de di-
versos dias de los afios 1995, 1996, 1998 y 1999. Las
imdgenes cubren una zona correspondiente a la Penin-
sula Ibérica y sus alrededores. Consisten en 256x216
pixel con una resolucion espacial de 49 km? aproxima-
damente y una resolucién radiométrica de 256 niveles
de grises.

Figura 1. Imagen visible de la Peninsula Ibérica
correspondiente a las 12:00 horas del dia 182 del afio
1998.

METODOLOGIA

Para la deteccién y clasificacion de la cubierta
nubosa se ha empleado una red neuronal del tipo Back
Propagation de cuatro capas, con 4, 20, 6 y 6 neuronas
respectivamente.

Cada pixel de la imagen es considerado como un
patrén que serd clasificado por la red neuronal. Dicho
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patron estd caracterizado por varias medidas espectrales
y de textura que constituyen el vector de caracteristicas.
La interpretacién subjetiva de las imdgenes de los dos
canales del Meteosat por parte de expertos meteorélogos
sugirié considerar seis clases, las cuales son: tierra, mar,
nubes bajas, nubes medias, nubes altas y nubes de desa-
rrollo vertical.

Figura 2. Imagen infrarroja de la Peninsula Ibérica
correspondiente a las 12:00 horas del dia 182 del afio
1998.

Debido a que las imadgenes son tomadas en distin-
tos dias del ario, los valores de los pixel fueron corregi-
dos por diferencias en el angulo cenital solar. Ademas,
se corrigieron de la funcion respuesta del radiémetro en
los distintos canales. Con todo ello, se obtuvieron valo-
res de las magnitudes fisicas albedo y temperatura de
brillo, ambas en el tope de la atmoésfera, las cuales son
magnitudes adecuadas para la deteccion y clasificacion
de la cubierta nubosa.

A partir de estas magnitudes fisicas se construy6 el
vector de caracteristicas de cada pixel, formado por cua-
tro magnitudes: el albedo del pixel, la desviacién tipica
del albedo en una ventana de 3x3 pixel centrada en el
pixel en cuestion, la temperatura de brillo del pixel y la
desviacion tipica de la temperatura de brillo en una ven-
tana de 3x3 pixel centrada en el pixel. Las desviaciones
tipicas de las dos magnitudes en la ventana entorno al
pixel son pardmetros que caracterizan la textura de la
imagen o distribucion de niveles de grises de la misma,
y aportan una informacién de gran importancia para una
correcta clasificaciéon nubosa. Las distintas componen-
tes del vector de caracteristicas fueron sometidas a un
reescalado lineal al intervalo de variacion comun [-1,1].
Este reescalado evita dar mds peso a una cierta compo-
nente en funcion de su magnitud absoluta, y es reco-



mendado cuando las componentes del vector de carac-
teristicas corresponden a variables con diferentes uni-
dades, como es nuestro caso.

En la primera fase, el experto recorre las distintas
imédgenes disponibles seleccionando y etiquetando, en
algunas de ellas, zonas rectangulares de dimensiones
arbitrarias, en las que todos los pixel pertenecen a la
misma clase. De esta forma, cada pixel dentro de dichas
zonas constituye un prototipo. Mediante esta interpre-
tacién subjetiva de las imdgenes, se seleccionaron 993
prototipos representativos de las diferentes clases pro-
puestas. La seleccion se realiz6 marcando zonas rectan-
gulares sobre las imagenes de forma que contuviesen
pixel pertenecientes a una cierta clase.

Posteriormente, 731 de los prototipos selecciona-
dos fueron “aprendidos” por la red neuronal en la deno-
minada fase de entrenamiento. En esta fase se fijan los
pesos de las distintas neuronas siguiendo un cierto cri-
terio de minimo error. Se ha utilizado una red Back
Propagation con el algoritmo de aprendizaje denomina-
do Resilient Back Propagation (Riedmiller and Braun,
1993).

RESULTADOS

La coherencia de los prototipos empleados en la fase
del entrenamiento fue comprobada mediante el recono-
cimiento posterior de los prototipos “aprendidos”. Los
resultados aparecen en la (Tabla 1) mostrando porcenta-
jes de reconocimiento del 100% excepto para las clases
Nubes bajas y Nubes medias, donde es del 98%. La co-
herencia de la seleccién de prototipos queda, pues, ga-
rantizada.

NB NM NA
98% 98% | 100%

NDV T M
100% | 100% | 100%

Tabla 1. Porcentajes de reconocimiento en la fase de
aprendizaje de las clases NB=Nubes bajas,
NM=Numes medias, NA=Nubes altas, NDV=Nubes
de desarrollo vertical, T=Tierra y M=Mar.

Posteriormente se estudié la bondad de la red al clasifi-
car la cubierta nubosa, aplicando dicha red a una serie
de prototipos independientes del conjunto de aprendi-
zaje. Este conjunto de test se compone de 251 prototi-
pos seleccionados y etiquetados por los expertos. Los
porcentajes de acierto en el reconocimiento de los pro-
totipos aparecen en la Tabla 2. Las clases Nubes de de-
sarrollo vertical, con un 70%, y Nubes altas, con un
86% son las que presentan un porcentaje de acierto me-
nor, siendo el acierto pleno (es decir, del 100%) para el
resto de las clases.

NDV | T | M
70% | 100% | 100%

NB NM NA
100% | 100% | 86%

Tabla 2. Porcentajes de reconocimiento en la fase de
clasificacion.

En la Figura 3 podemos ver un ejemplo de clasifi-
cacién en las seis clases propuestas, correspondiente a
la situacién del dia 182 del afio 1998 de las 12:00 UT.
En la Figura 4 se presenta de nuevo el caso anterior pero
considerando sélo los pixel nubosos.

Figura 3. Segmentacion de la imagen METEOSAT
19981821200 en las seis clases propuestas: Nubes
bajas, Nubes medias, Nubes altas, Nubes de desarrollo
vertical, Tierra y Mar.

Como resultado ha quedado establecida la capaci-
dad de la red neuronal, una vez entrenada, para la clasi-
ficacién de la cubierta nubosa en las seis clases pro-
puestas.

Figura 4. Segmentacién de la imagen METEOSAT
19981821200 considerando tnicamente los pixeles
nubosos.
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