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RESUMEN: En este trabajo presentamos los resultados obtenidos en la construccién de un sistema para la
identificacion de formaciones de polvo en la atmésfera a partir de imdgenes NOAA. El sistema hace uso de
la informacién contenida en los canales 1, 2 y 4 del AVHRR y obtiene resultados iniciales esperanzadores
en los tests de calibracién, con una precision del orden del 74%. El sistema de identificacion de polvo sera
usado en un sistema automdtico de reconocimiento de estructuras ocednicas a nivel mesoscalar para el
Atldntico NE.

ABSTRACT: In this work we shown the results obtained on a system for the automatic identification of
atmospheric dust formations using NOAA images. The system uses information derived from the AVHRR
channels 1, 2 and 4 and it obtains good results on the calibration tests with a 74% of accuracy. The dust
identification system will be used into an automatic system for recognition of mesoscalar sea structures on
the NE of the Atlantic Ocean.
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INTRODUCCION sahariano que, de forma esporddica, cubren parte del

La identificacién de concentraciones de polvo y océano Atlantico, usando una técnica automdtica sin
aerosoles en la atmésfera se ha convertido en un impor- intervencion de operador. De los datos obtenidos de tra-
tante tema de estudio. La construccion de mapas de con-  bajos anteriores pensamos que la formacién de polvo
centracién de aerosoles, como en Kaufman ez alii (1997), puede caracterizarse usando informacién del canal 1y 2

o el andlisis y calibracién de concentraciones de polvo del AVHRR. No obstante, y de cara a diferenciar este
en la zona del golfo pérsico usando medidas tomadasen  agente de otro tipo de fenémenos atmosféricos (nubes),
tierra y cotejandolas con la informacién obtenida del asi como de un tipo de estructura mesoscalar que se pre-
AVHRR (Nakajima y Hirurashi, 1997) son exponentes senta en la costa NO de Africa (afloramiento) hemos
en este campo. Los estudios de concentracion de polvo  incorporado informacién de variabilidad del canal 4 del
y aerosoles se han focalizado también en el seguimiento AVHRR.

de concentraciones de aerosoles contaminantes (Husar Para la solucién del problema se ha usado un mo-

etalii, 1997) y en la deteccion y seguimiento de emisio-  delo de computacién neuronal no supervisado, que per-

nes volcénicas (Seftor er alii, 1997). mite el andlisis de la distribucion de muestras y actia
Por otro lado, ya en el campo del andlisis de image- como clasificador/identificador de patrones.

nes para la interpretacion de estas, la aparicién de ban-
cos de polvo que se adentran en el mar supone una im- METODOLOGIA

portante fuente de problemas, tanto a la hora de estable- Los mapas autoorganizativos (Self autoorganizing
cer temperaturas superficiales, como a la hora de identi- maps, SOM) son un caso particular de red neuronal ar-
ficar estructuras a mesoescala (Torres et alii, 2000). tificial en el que el aprendizaje no estd dirigido por un

El objetivo de este trabajo es el desarrollo de un  experto. Una SOM se compone de una matriz
sistema que permita certificar la presencia y, eventual- bidimensional de neuronas conectadas a un sistema de

mente, delimitar la extension de las nubes de polvo  entrada. Cada neurona compite con las demds por acti-
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varse ante un vector de entrada. Una neurona se activa
si su vector de pesos asociado es el mds cercano al vector
de entrada.

El proceso de entrenamiento de una SOM es una
iteracién de pasos de activacion y modificacién de los
pesos de la neurona activada y de sus vecinas en la di-
reccion de los vectores de entrada.

Tras el proceso de entrenamiento de un mapa
autoorganizativo con un conjunto de vectores represen-
tativos del espacio del problema, los vectores de pesos
que representan cada una de las neuronas conforman
una relativamente buena aproximacioén de la funcién de
densidad de probabilidad del problema (Kohonen, 1995).

Asi mismo, gracias a la naturaleza del proceso de
entrenamiento, si una neurona es activada por dos o mas
vectores de entrada, su vector de pesos asociado presen-
ta una distancia-norma minima con los vectores de en-
trada.

Por otro lado, neuronas topolégicamente cercanas
en la SOM, tienen vectores de pesos con una distancia-
norma minima.

Estas caracteristicas nos permiten obtener en la es-
tructura de la SOM una buena aproximacion de la dis-
tribucién de probabilidad de los conjuntos de entrena-
miento. Para facilitar el andlisis de éstos y la viabilidad
de su identificacién y aislamiento construimos dos
diagramas:

Construccion del mapa de activaciones acumuladas

Se define el mapa de activaciones acumuladas
(MAA) de la red como una matriz en la que cada ele-
mento representa una neurona del nivel de procesamiento
de la SOM, y su valor es la frecuencia relativa de activa-
cién con el conjunto de entrenamiento.

Construccion del mapa binario de activacion

Se define el mapa binario de activacién (MBA)
como una matriz en la que cada elemento representa a
una neurona de SOM vy el valor binario representa si la
neurona es activada o no por el conjunto de entrena-
miento.

La morfologia de estos mapas nos ofrece informa-
cién acerca de la muestra que hemos usado en el entre-
namiento de la SOM. Nos permite ademds comparar
distintas muestras usadas para la calibracién de los re-
sultados.

La figura 1 y 2 nos ofrecen ejemplos de MAA y
MBA en el caso del estudio de un sistema para la iden-
tificacién de polvo.

Mies d sctivaciore: acumaladss de bos
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Figura 1. Un ejemplo de MAA para un caso de
entrenamiento con informacién de los canales 1 2y 4
del AVHRR. En el MAA de la izquierda se aprecia,
en la parte inferior izquierda, el agrupamiento de las
muestras que se corresponden con el polvo sahariano,
frente a la distribucion, més o menos aleatoria de los
datos correspondientes a otros fenémenos. Los valores
representan frecuencias relativas de activacion.

MBA para los datos de polvo sahariano
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Figura 2. MBA de la fase de entrenamiento anterior.
En este caso la representacion es lineal, en la que cada
elemento del eje X se corresponde con una neurona

del mapa.

La técnica usada para la identificacion de polvo tiene
como nucleo una SOM que actia como clasificador de
vectores que representan pixeles de una escena AVHRR.
Los vectores contienen informacién de temperatura de
brillo de los canales 1 y 2 del AVHRR, asi como infor-
macién de variabilidad del canal 4.

Para el entrenamiento de la SOM se han tomado un
total de 155000 muestras de datos en imagenes suscep-
tibles de contener polvo proveniente del Sahara Occi-
dental. De esas muestras, unas 34000 han sido obteni-
das de regiones donde el polvo estd presente, y mds de
120000 de zonas donde la presencia de este agente es
dudosa o no apreciable.

Para calibrar los resultados hemos tomado cerca de
400000 muestras de datos con alta probabilidad de con-
tener altas concentraciones de este elemento.

El proceso de entrenamiento ha sido prolongado
durante 150000 iteraciones, para una SOM de tamaifio
9x9. Tras esto, se han obtenido los mapas MAA de las
muestras con polvo y del resto, etiquetando las neuronas




que se activan en el primer caso para usarlas como mar-
cadores en el proceso de identificacion.

RESULTADOS

Los resultados proceden de 400.000 muestras de da-
tos de polvo tomadas en distintas imdgenes con presen-
cia de este agente. El sistema estd inicialmente progra-
mado para certificar su presencia, dejando al margen,
inicialmente, la delimitacion exacta de la extensién del
fenémeno.

El andlisis de los resultados lo podemos ver desde
dos puntos de vista:

a) Por un lado, los resultados obtenidos en el proce-

so de andlisis de los datos usando los MAA y los
MBA evidencian que, para el conjunto de entre-
namiento, la red comete un error inferior al 18%.
Estos resultados nos indican que el uso de la in-
formacioén de los canales 1, 2 'y 4 del AVHRR es,
en principio, suficiente para caracterizar mas del
80% de la informacién contaminada por este
agente.

b) En cuanto a los resultados de calibracién, con las
muestras de polvo se obtiene una precision supe-
rior al 74%, discriminando pixeles correspondien-
tes a formaciones nubosas de las formaciones de
polvo sahariano.

En la figura 3 podemos observar los MAAs corres-
pondientes al proceso de entrenamiento del sistema de
clasificacion. En las figuras 4 y 5 se muestran una ima-
gen de fecha 1/3/2000 y la mdscara de polvo obtenida.
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Figura 3. MAA de la fase de entrenamiento del
sistema de clasificacion. Se aprecia el agrupamiento
(a la izquierda, encima de la linea trazada sobre la
MAA) de los datos correspondientes a vectores
representativos de una nube de polvo sahariano.

En general, los resultados obtenidos nos permiten,
certificar la presencia de grandes concentraciones de este
elemento en la atmésfera en escenas AVHRR, lo que
supone un paso importante a la hora de determinar la
validez o no de una escena para su tratamiento en pro-
cesos de andlisis posteriores.
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imagen del 1 de Marzo del 2000, canal 2
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Figura 4. Imagen AVHRR con fuerte contenido de
polvo sahariano. Marcados con una flecha, los focos
de emision.
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Figura 5. En blanco, localizacién del agente.
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