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RESUMEN: En este trabajo se presenta un sistema automadtico de clasificacion en tiempo real de imagenes
meteoroldgicas utilizando una red neuronal de tipo ART-MAP. Se sefalan los aspectos relevantes de la
investigacion previa, mostrando los tipos de redes ensayados (ART1, ART2, ART-MAP, PNN, etc.), las carac-
teristicas de cada una de ellas y las capacidades de la red elegida. Asimismo, se explicita la estructura del
sistema de trabajo en tiempo real, y las potencialidades futuras de esta tecnologia este campo. Por tltimo,
se senala la componente SIG del sistema, vertebrada en torno a la capacidad de integrar los productos en
sistemas multipropésito, y en la propia gestién de los datos.
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ABSTRACT: An ART-MAP NN based-automatic classification system in real time for meteorological imagery
is presented. The relevant topics in previous research are pointed out and the NN tested (ART1, ART2, ART-
MAP, PNN and others) is showed. The architecture of the system is also presented with the GIS relationship
inorder to highlightintegration in multipurpose systems and data management. Future trends and perspectives

are also underlined.
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INTRODUCCION

La capacidad de las redes neuronales para ejecutar
tareas de clasificacion ha quedado sobradamente demos-
trada en los ultimos afios (Benediktsson, 1990). En el
campo de la Geografia, diversos autores han mostrado
las capacidades de esta metodologia para hacer frente a
problemas complejos (Openshaw et al., 1994), lo que
viene a mostrar la necesidad de utilizar modelos cuanti-
tativos para el andlisis de la realidad geografica. En este
sentido, la clasificacién de imdgenes procedentes de sa-
télites, ya sea para su uso directo en meteorologia o en
climatologia, es hoy en dia una tarea que requiere una
automatizacion completa para que posea algin valor
cientifico (Openshaw, comunicacién personal 2000)

En este trabajo se presenta de forma somera un sis-
tema automadtico sobre UNIX, capaz de realizar las ta-
reas mas complejas de clasificacion de imdgenes de sa-
télite en tiempo real, en concreto METEOSAT, NOAA-

AVHRR y FENG-YUNG, aunque con posibilidad de
adaptacion casi inmediata a otros sensores. Se muestra
una parte de la fase de disefno e implantacién, los andli-
sis realizados para la eleccion de la red neuronal mds
adecuada, y la estructura del sistema resultante, asi como
sus capacidades.

ANALISIS Y ELECCION DE LA RED NEURONAL

La explotacién de una imagen meteorolégica de
satélite requiere en muchos casos de una primera dife-
renciacién de los elementos singulares que las confor-
man, ya sea la clasica division tripartita entre tierra, agua
y nubes, u otras mas complejas, como la propia diferen-
ciacion nefeldgica. El sistema destinado a realizar la cla-
sificacion ha de contar con dos propiedades basicas: su
celeridad y su precision. Celeridad, porque, en el caso
del METEOSAT, la resolucién temporal permite la uti-
lizacién de los datos elaborados como insumos de mo-
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delos climdticos, o como elementos de un sistema ex-
perto destinado a la evaluacién del riesgo natural, situa-
cién que se agudiza con la mayor precision inmediata
de la segunda generacion de este programa espacial. La
precisién es necesaria por las propias caracteristicas de
los modelos, por lo general de alta componente
estocdstica, y por lo tanto, sensibles a las condiciones
iniciales que se le proporcionen. En otros campos en los
que las imdgenes de estos satélites pueden ser dtiles,
ambas propiedades son también deseables, ya sea para
la estimacion de precipitaciones en lapsos mayores que
+72, o para la integracién de los resultados en modelos
agroclimatol6gicos. Por otro lado, cualquier método
posible habia de contar con la posibilidad de su
automatizacion, con la menor intervencién humana po-
sible.

Asi pues, dado el estado tecnolégico actual al res-
pecto, se considerd oportuno enfocar el sistema de cla-
sificacion en dos direcciones: el uso de 16gica borrosa,
lo que ofrecid buenos resultados, y las redes neuronales,
cuyas capacidades se mostraron superiores en la fase de
evaluacién. Una vez que se optd por esta via, se proce-
di6 a analizar las posibles estructuras capaces de satis-
facer los caracteres privativos de las imagenes de satéli-
te. En concreto, se analizaron los siguientes modelos,
adaptdndolos en algunos casos:

«  BPN (Backpropagation network)

+  BCN (Boltzmann Completion Network)

*  BION (Boltzmann Input-Output Network)

¢ BFN (Boltzmann Feedforward Network)

« CCN (Cauchy Completion Network)

*  CION (Cauchy Input-Output Network)

*  CFN (Cauchy Feedforward Network)

¢ PNN (Probabilistic Neural Network)

*  GRNN (General Regresion Neural Network).
¢ GCNN (Gram-Charlier Neural Network)

* QNN (Quadratic Neural Network)

+ DLVQ (Dinamic Learning Vector Quantization)
* CC (Cascade Correlation Algorithm)

¢ TDNN (Time Delay Neural Network)

« RBF (Radial Basis Function)

¢ ART 1 (Adaptative Resonance Theory 1)

e ART 2 (Adaptative Resonance Theory 2)

¢ ARTMAP (Adaptative Resonance Theory)

¢ SOM (Self Organizing Maps)

Los resultados obtenidos mostraron que a priori las
mejores capacidades se obtenian con unared ARTMAP
capaz de llegar a resultados borrosos, por lo que se pro-
cedié a un estudio exhaustivo de este modelo y de las
posibilidades de implantacién, teniendo muy en cuenta
la variable temporal del sistema.

DESCRIPCION DE LA RED

La red neuronal posee la estructura mostrada en la
figura 1. Como toda red ARTMAP consta de tres médu-
los diferenciados: dos complejos ART, y un mapfield
que las interconecta y que es vital para sus capacidades.
El nimero de pilas que forman el nicleo de las zona
oculta se obtuvo mediante prueba y error, llegdndose a
la conclusion de que la estructura resultante era la mas
adecuada. Tanto los pardmetros de inicializaciéon como
de aprendizaje y el pardmetro de vigilancia de la red se
obtuvieron al cabo de decenas de pruebas, ante la au-
sencia de criterios en la bibliografia actual, como han
sefialado diversos autores (e.g. Carpenter et al., 1998) al
respecto. Un elemento que se considerd de interés fue la
consecucion de un nivel de error muy bajo sin contar
con un conjunto de datos de entrenamiento elevado. De
hecho, se trabajé con del orden de 15 patrones para cada
clase, correspondientes cada uno de ellos a un vector n-
dimensional, con n el nimero de bandas de partida, lo
cual se puede considerar exiguo. Esta decisién se llevé
a cabo con objeto de facilitar una puesta a punto rapida
de lared, posibilitando al operador que con tan s6lo unos
pocos datos de entrada la red ejecute sus tareas con sol-
vencia, tarea que por otra parte tan solo se debe llevar a
cabo de tarde en tarde, dadas las buenas prestaciones.

" Los tiempos de entrenamiento son tipicamente de mi-

nutos.

Una vez que la red estuvo entrenada con un grado
de fiabilidad adecuado, se procedi6 a la poda de su es-
tructura, evaluando a su vez cinco algoritmos.

¢ Poda basada en la magnitud

e Daiio cerebral 6ptimo

«  Daio cerebral 6ptimo con la matriz de Hesse
«  Esqueletizacion

*  Axones no-contributivos

El modelo elegido fue el de esqueletizacion. Los
resultados obtenidos en cuanto a estructura son en la
actualidad objeto de estudio, aunque se puede avanzar
que existe una tendencia notable a potenciar la informa-
cién procedente de algunas bandas en detrimento de
otras, en relacion directa con las componentes principa-
les de la imagen, lo que da como resultado un sesgo
hacia los sectores involucrados en su andlisis directo.
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Figura 1. Red Neuronal ARTMAP.

ESTRUCTURA DEL SISTEMA

El sistema consta de un nicleo programado en
ANSI-C que es el que forma la red neuronal, bajo UNIX.
El resto de la estructura lo conforman un conjunto de
programas escritos en PERL encargados de ejecutar
secuencialmente las siguientes tareas:

Transferencia automdtica de ficheros desde las
madquinas que almacena las imdgenes de las an-
tenas receptoras, inmediatamente después de la
captura.

Calibracién y correccién atmosférica de las ima-
genes.

Particién en paquetes de las bandas como
insumos de la red.

Tranformacion en el modelo de entrada a la red
neuronal: datos-prueba.

Paso de los datos-prueba por la red.

Extraccion de los resultados y adecuacion de for-
mato.

Conversién automdtica a diferentes formatos:
raw, jpge, bil, bip, gif, bmp, etc., en funcién de
las necesidades.

Almacenado de la informacion relevante.
Plasmacion en las X de las imdgenes mediante
combinacién RGB ecualizada para su evaluacién
visual directa.

Envio de la informacion al SIG para su integra-
cién y manejo.

El sistema establece una interconexion directa con
un SIG que le sirve de medio de visualizacién e integra-
cién de la informacién con otro tipo de datos, de satélite
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y de campo, como por ejemplo los sondeos o los pro-
ductos derivados de los modelos digitales de elevacio-
nes. Por otro lado, se puede entender al sistema como
un SIG, un sistema unitario en el que la red neuronal
ejerce el papel de médulo de andlisis geografico. Este
ultimo punto de vista, entendiendo al SIG como
(CAD+BD+Analisis Geogrifico), marca de hecho la li-
nea de trabajo en SIG que se estd realizando.

RESULTADOS

El grado de fiabilidad obtenido es tributario de una
estructura robusta, probada con éxito en la teoria y con
tradicion en clasificacion de imégenes (Carpenter 1998).
De un conjunto de datos de validacion del doble de ta-
maiio que los datos de entrenamiento se obtuvieron acier-
tos del orden de 98.4% en el caso de METEOSAT y del
99.4% para NOAA-AVHRR, utilizando tres posibles
clases. Los datos de validacion se obtuvieron por méto-
dos interactivos, no autématicos.

En el caso de diferenciacion de clases de nubes se
pueden establecer umbrales de pertenencia, dados los
caracteres borrosos del sistema. La fiabilidad en este caso
se reduce, tanto por la dificultad intrinseca que supone
la clasificacion como por la propia eleccién de vectores
de entrenamiento, mucho mds discrecional por parte del
técnico, aunque en todo caso ronda el 95%. Como mues-
tra de estos dos procedimientos, se ofrece la figura 2, en
la que se aprecian los resultados para una imagen NOAA-
AVHRR del golfo de Cadiz en marzo de 2000, sin el
procesado ulterior en clases estancas para mayor clari-
dad.

Por dltimo, en la deteccién automadtica de eventos
susceptibles de conformar precipitaciones de alta inten-
sidad horaria, lo que supone una de las aplicaciones de
mayor interés, aparecen buenas perspectivas, que no
pueden ser calibradas atin con precisién ante la carencia
de series que doten de significacién estadistica a los re-
sultados, siendo éste un campo en el que se trabaja ac-
tualmente dentro del LATUV. Dados los caracteres del
sistema, residente en una maquina en funcionamiento
constante y trabajando de manera automatica, la posibi-
lidad de que este sistema pueda ser usado en coopera-
cién con sistemas expertos para la toma de decisiones
sobre el riesgos naturales en tiempo real aparece como
uno de los hitos del sistema. Como apunte, sefialar que
el sistema puede ser adaptado con muy poco esfuerzo
para realizar otro tipo de tareas no directamente vincu-
ladas con la meteorologia, como la realizacién de clasi-
ficaciones para la confeccion de mapas de usos del sue-
lo.



Figura 2. Imagen NOAA-AVHRR (canal 2), clasifica-
cién en 3 y 7 clases, respectivamente.
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CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

Se ha descrito un sistema operativo para el trabajo
el tiempo real con imdgenes meteoroldgicas, automati-
co y preciso, formado en torno a una red neuronal
ARTMAP, y con una componente SIG importante en su
vertiente de andlisis geografico. Se han sefialado sus
caracteristicas, sus prestaciones y los resultados que se
pueden obtener con €l, asi como algunos de los trabajos
que se llevan a cabo de manera rutinaria con su ayuda.
Por tltimo, se ha indicado su multifuncionalidad en otros
campos de la Teledeteccion.

Las perspectivas del sistema se bifurcan en tres di-
recciones principales: abrir el sistema al exterior me-
diante una simple interface de introduccion de datos /
recepcion de resultados, y profundizar en la estructura
de la red, investigando otras arquitecturas y algoritmos
para problemas mds complejos, en concreto de andlisis
de movimiento. También se ha iniciado una linea en re-
lacién con el andlisis de los resultados propiamente di-
chos, tanto a nivel meteorolégico como climatolégico.
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