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RESUMEN

La identificacion de las nubes es fundamental en
la extraccidn de mapas de temperatura superfical
ocednica. Los métodos nsuales estdn basados es
técnicas de umbral. En este articulo presentamos
un método basado en redes neurcnales que a
nuestro entender tiene una mayor flexibilidad
que los anteriores. Se describe también el
algoritrno de entrenamiento, que produce una
répida convergencia hacia el minimo de error.

INTRODUCCION

Para la extraccién de nubes de imdgenes SST se
han empleado diversas ifcnicas. Bl método
tradicional estd basado en la aplicacién sucesiva
de umbrales a una serie de tests sobre los pixels
de la imagen. Sélo aquellos pixels que pasan
todos los tests entran en el proceso de extraccion
SST. Estos tests suelen diferir en algin punto
segin la imagen sea diurna o nocturna y los
umbrales s determinan de manera smpitica.
Ademds, la mayor parte de ellos son tesis de
coherencia espacial que ticnen en cuenta el
eatorno  del pixel sujeto a  estudio. Los
resultados obtenidos mediante estas técnicas de
umbrales son relativamente buenos pero el
método es demasiado rigido y es difici
mantenerlo en wna posicién de equilibrio entre
Ias tendencias de eliminar por exceso o quedarse
corlo y mantencr pixels nubosos que pueden
causar problemnas en un posterior tratamiento de
la imagen. Es por esta razdn que hemos
abordado este problema desde otra perspectiva.
Las redes newonales son un método muy
atractive puesto que tlienen la capacidad de
“aprender” patrones cuya complejidad hace
dificil definirlos mediante aproximaciones mds
formales, como resulta en este caso. Es por ello
que también se revelan muy vtiles para clasificar
los diversos tipos de nubes.

REDES NEURONALES

Las redes nevronales han sido ampliamente
usados en los dltimos afios en la clasificacién de
imagenes procedentes de SEnsores
muliiespectrales[1]. Los modelos basados en
redes neuronales tienen la ventaja respecto a los
modelos estadisticos en que no se necesita un
conpocimiente  previo de  la  distribucidn
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estadistica de los datos de entrada. In cada
caso, cada medelo de red neuwronal estd
caracterizado por su topologia interna y su regla
de aprendizaje. El modelo mds representativo
del aprendizaje supbrvisado es el percepirén
multicapa  (MLP} con el algoritmo de
aprendizaje denominado back-propagation o
regla delta generalizada. Bl modelo MLP es, sin
duda alguna, el modelo de red neuronal mds
popular, Ha sido empleade en una gran mimero
de problemas de procesado de informacidn
como rveconocimiento  de  patrones, control
nolingal, prediccidn de series de tiempo
caéticas,... Todos los nodos {0 neurcnas) de la
red, excepto los de la capa de entrada, Hevan &
cabo dos funciones: recoger las salidas de los
nodos de la capa anterior y establecer una salida
nolineal. Asi, considerando un vector de entrada
n-dimensional. Cada neurona produce una suma
ponderada de cada uno de los componerites del
vector y anade un término de desplazamiento o
umbral que puede ser tanto posilivo Como
negativo y-que puede ser considerado como un
nodo en estado permanente de activacidn. El
resultado se emplea come argumento de una
funcién nolingal que establece la salida de la
neurona. Bstos dos procesos se pueden reflejar
en la siguiente formula(2],

y=f| e v+ 67
i

f

dende ¥/ es la salida de ta neurona i situada en

la capa p, f es la funcién nolineal, co,;"' es ¢l

peso entre este nodo y otro j situado en la capa
. -1
anterior p-1 cuyo estado es yj,.’ y BF esel

valor de umbral.
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escondida

2% Capa
escondida

Enfrada

Salida

Figural. Esquema de una perceptrén multicapa.
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ALGORITMO DE APRENDIZAJE

Bl algorime de aprendizaje que nosotros
cmpleamos se denomina backpropagation ©
regla delta generalizada y es un métedo de
entrenamicnto supervisado donde la correccion
del emor se lleva a cabo mediante la
minimizacién de la suma del cuadrado de los
errores o error cuadrdtico medio (ECM) de los
vectores de salida,

- 1 H 2
ECM = EZZ()’L;} Moi,p)
F
donde p indexa los patrones de entrada e i las

salidas, y;’;, es la respuesia obtenida en la

salida i de Ia capa H de salida para el patrén p y
9; , ¢s el nive] de salida esperada. Para cada
patrén de entrada, se ajustan las conexiones de
Ia red de tal manera que la respuesta de los
nodos de salida se iguale al valor del patrén de
salida. Los conjuntos de entrenamiento sc
presentan 2 la red repetidamente hasta que ésta
“aprenda” los patrones y ajuste los pesos de
manera conveniente, Recordemos que los pesos
representan una medida del grado de correlacidn
ontre la salida o mniveles de actividad de las
newronas gue conectan. Los pesos se suelen
micializar a  valores  aleatorios  muy
pequeiies[3]y en cada iteraccién se deterrninan
de acuerdo a,
dECM

dm, o)
donde £ es una constanie positiva denominada
factor de aprendizaje. El problema radica en
enconlrar una expresiGn  que nos permita
calcular la derivada parcial de ECM respecto a
cada peso de la red. Para ello y a partir de Ias
ecuaciones anteriores,

JECM JECM dy, dx,
dw,; dy; dx, Qwﬂm

d ECM _
dy; y}’(l—y}’)y}'
4

@, () =w,(t-1)-¢

Pero en el nodo de salida obtenemos una
condicidn de contorno donde la sensitividad de
las neuronas en la dltima capa se deriva de la
ecuacién del BCM,
JECM
ey -

P yi ¥ J

Para las otras capas,
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3ECM__ZQECM£)=_L3:C,(

a)’j T4 Iy, dxkaij
ZaECM% A
e dy, dx, Y

donde | vy k indexan las capas i y h+l
respectivamente.
La sensitividad de cada nodo se computa desde
la capa de salida hacia ateds. Resumiendo, la
idea central es computar los niveles de todas las
neuronas de la red para cada patrdn de entrada-
salida, Seguidamente se realiza un proceso en
sentido contrario en el que, comenzando en la
capa de salida, se computa la derivada del error
Jd ECM
dy,
actualizar los pesos hasta que alcanzamos la
capa de entrada[4].
Para intentar adaptar ¢l factor de aprendizaje a
la curvatura total de la superficie de error se ha
afiadido un términe de momento & a la
actualizacién de cada peso para acelerar el
aprendizaje de la red, con O< o <1. Asi, Ia
actualizacién de los pesos quedaria,

JdECM
X

y se propaga hacia atrds paca

(=0, (t-1)-¢
# Aaln)

+ o Aw, (r—1)

Este término provoca que la direccién de
bisqueda sea una media  ponderada
exponencialmentc de direcciones pasadas, v
ayuda a que los pesos cambicn en porciones
planas de la superficie de error. EI momento
elimina oscilaciones y permite gue el factor de
aprendizaje aymente sin provocar
incstabilidades, acelerando el entrenamiento de
lared.

CONSIDERACIONES

La mayor debilidad del modelo MLP radica en
la extrema lentitud del proceso de aprendizaje.
El ECM describe una superficie en el espacio de
pesos. Los algoriticos de aprendizaje podrian
considerarse como métodos que buscan un
minimo en esta superficie y la nateraleza de la
misma goblerna la complejidad del proceso.
Para MLP, las superficies de error tienen
caracteristicas bien conocidas que hacen la
bisqueda de un minimo dificil. Por ejemplo,
ticnen regiones llanas en las que el aprendizaje
€s lento y otras zonas que son llanas en una
direceidn y con fuertes desniveles en otras. Para
acelerar el aprendizaje emplearemos un método
adaplativo de ajuste del factor de aprendizaje y



control del momento[5]. Consiste bisicamente
en incrementar € si en ¢l dltimo paso el error
total ha disminuido. BEn case econtratio,
inhabilitamos el momento y reducimos el faclor
de aprendizaje. La razén estriba en que o estd
dirigiendo la bisqueda en Ja direccidn incorrecta
y debemos reducir & para encontrar la direccion
apropiada. Cuando el error disminuya de nuevo,
incluiremos ¢l momento  otra ver e
incrementaremos el factor de aprendizaje con
cada paso favorable.

Es peligroso inicializar £ a valores muy altos ya
que los pesos s¢ pueden saturar en pocas
iteraciones produciéndose cscilaciones en el
sisterna, Para evitar ¢sta situacién, hemos
escogide como  valor de inicio un  valor
inversamente proporcional al  numero de
patrones de entrenarniento y al mimero de nodos
de la red,

ENTRENAMIENTO

La eleccién de los conjuntos de entrenamiento
s wno de Jos aspectos en los que debemos tener
mdas cvidado. El entrenamiento de la red debe
realizarse sobre pixels que correspondan a la
categoria establecida como salida. En caso
contrario el aprendizaje scrd incorrecto y los
resuftados de la clasificacion final estardn
degradados por efecto de la mala seleccion de
los patrones de enirada. Asimismo debemos
selecciopar  un  comjuntoc  de  patrones,
denominado de test, que serdn introducidos en la
red entrenada para validar los resultades de la
clasificacién. Las salidas de la red sobre el
conjunto de patrones de test son una medida del
rendimiento del sistema y nos sirven para
comparar con oftros métodos estadisticos o de
umbral que también se suelen emplear para
discernir la cobertura nubosa.

%_ -. - o K T
Figura 2. Imagen AVHRR, canal 4. Hemos
superpuesto algunos conjuntos de
entrenamiento.

A 1a hora de eliminar las nubes con los criterios
basados en umbral, algunos de los tests
dependen de los valores de los pixels vecines.
En ocasiones, las nubes de subresolucitn
provocan cambios en la temperatura de brillo
del pixel que s6lo pueden ser evaluados
compardndolos con los puntos del entorno.
Resulta claro entonces que para mejorar los
resultados de nucstra red necesitamos introducir
medidas de textura. Con el propdsito de mejorar
Ja fiabilidad del métedo hemos entrenado la red
neuronal en funcion de tres caracteristicas: zona
geogrifica, satélie y hora de pase.
Rutinariamente, en  nuestro  laboratorio
procesamos imédgencs de diversas zonas del
mundo. Para tencr en cuenta las pecualiaridades
de cada una de ellas, hemos entreanado una red
diferente segiin trabajemos, por ¢jemplo, en el
Océano Indico o en el Alldntico Norte, La
discriminacion segin satélite resulia obvia, En
funcién de ka hora de paso también modificamos
la naturaleza de las entradas a la red. No tiene
sentido emplear las bandas 1 y 2 durante la
noche, del misimo mode que el ruido presente on
la banda 3 aconseja apartarla del proceso de
deteccién de nubes para las imdgenes diurnas.
Asi, por ejemplo, para imdgenes nocturnas, las
entradas de la red son los niveles digitakes de las
bandas 3,4 vy 35, asi{ como las diferencias NDy-
N3, NI -NDs y ND,-NDs. Otra entrada son la
mdxima diferencia en ¢l canal 4 dentro de una
ventana de 3x3 respecto al pixel central.

ki
Fag
nubes.

Para imdgenes diurnas hemos optado por la
intreduccidn de los niveles digitales de todas tas
bandas del sensor menos la 3, que en esta
situacién  fiene nmcho  ruido.  También
introducimos las diferencias entre las bandas 1 y
2, y 4 vy 5. Como en las imdgenes noclurnas,
introducimos una medida de 1a refacién con los



pixels vecinos a través de la diferencia mdxima
entre el pixel central y los valores de susvecinos
en un entorno 3x3.

La simplicidad de los datos de entrada del
discriminador es esencial para asegurar rapidez
de procesado cuando se aplique sobre fa imagen.
Otro factor a tener en cuenta es que para
imdgenes divrnas debemos climinar los efectos
que diferentes dngulos cenitales del sol tienen
sobre 1os niveles digitales de la imagen recibida,
Para elio dividimos ¢l nivel digital por el coseno
del angulo anterior. En imédgenes nocturnas esto
no es necesario y cl sistema awtomaticamente
descarga el proceso anterior de la secuencia de
procesado.

CONCLUSIONES

Los  resultados  obtenidos  son  muy
esperanzadores. Desde nuestro punto de vista,
los resultados han mejorado vespecto a los
métedos tradicionales de eliminacidn de pixels
nubosos. Se estdn lHevando esfuerzos en
cuantificar la diferencia entre este vy otros
métodos que presentaremos en ol futuro, Entre
las principales ventajas de nuestro meétodo
resaltamos la gran capacidad de adaptacién y la
facilidad de entrenamicnto de la red. Ademds, la
sencillez d¢ ka misma facilita el procesado en
tiempo real de las imdgenes recibidas.
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