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RESUMEN: El trabajo presentado resume un prototipo de sistema para interpretacion automadtica de imdgenes de
satélite NOAA. Este sistema estd siendo construido en base a un modelo de conocimiento de tres niveles (nivel de
pixel, nivel de estructura y nivel semdntico) y usando distintos tipos de técnicas de computacién conexionista. Por
un lado, hemos usado modelos de redes neuronales que usan informacion numérica (a nivel de pixel) para la
realizacion de tareas de enmascaramiento de nubes, y por otro, hemos desarrollado técnicas de computacién
conexionista que manipulan vectores de entrada con informacién sobre cualidades de regiones para realizar tareas
de interpretacién de imdgenes. En el presente trabajo se expone un resultado parcial del sistema en el que se
muestra un proceso de deteccién de zonas del afloramiento en el NO de Africa usando esta técnica. Los resultados
indican que el procedimiento es adecuado para el desarrollo de un futuro sistema de interpretacion automdtica en
imdgenes de satélite.

ABSTRACT: The presented work shown a prototype of an automatic interpretation system of NOAA satellite
images. This system is being build using a three levels knowledge model (pixel level, region level and domain
problem semantic level) and it uses several connectionist computational approaches. For a first time, we have used
the artificial neural nets models (into the pixel level) to make basic preprocessing tasks as cloud masking. By other
way, we have developed a new connectionist technique that uses input vectors with non numerical features about
sea regions. This model is used into the identification phase. The present work shown a partial result on
identification tasks of upwelling zones over NOAA infrared images of the NW of African coast. This results light
a procedure to develop a future ocean automatic interpretation system on satellite images.
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INTRODUCCION

Durante las pasadas tres décadas el nimero
de satélites de observacion y gestion de recursos
terrestres ha incrementado la cantidad de
informacién recibida en forma de imdgenes de la
Tierra. En la actualidad, la mayor parte de ésta
reside almacenada sin que el coste de su analisis e
interpretacion permita su andlisis: Se calcula que
mas del 80% de las imdgenes se encuentran sin
procesar.

Por otro lado, su descripcion y estudio se
realiza mediante intérpretes humanos, lo que
ralentiza y subjetiviza dicho proceso. Por lo tanto,
seria deseable que en ciertas aplicaciones la
interpretacion de las imdgenes dejase de ser manual
y pudiese realizarse de forma automdtica, lo que
permitiria entre otras cosas las realizacion de
bisquedas inteligentes en bases de datos de
imdgenes y la mejora en la seleccion de datos de
interés.

El problema de la identificacion de
estructuras ocednicas en imdgenes de satélite puede

considerarse un problema susceptible de ser resuelto

usando técnicas de inteligencia artificial por varios

motivos:

1. Las estructuras ocednicas presentan un grado
de variabilidad térmica y morfoldgica que hace
practicamente imposible la construccion de un
procedimiento algoritmico tradicional que
incorpore la cantidad de imponderables que se
presentan en una imagen real de satélite.

2. El proceso de identificacion estd influido por
un factor contextual muy importante: La
mediciéon de valores de temperatura o de
caracteristicas de una regiéon dan lugar a
estructuras distintas en funcién del lugar
geogrifico y de la fecha en la que se
encuentren.

En el trabajo propuesto se abordan estos y
otros problemas realizando una descomposicién del
problema desde el punto de vista del conocimiento
en tres niveles: nivel de conocimiento de pixel, nivel
de regiones, y nivel de relaciéon y posicion entre
regiones.
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Nivel de conocimiento de pixel

En este nivel la informacién que podemos
obtener es la del valor asociado al pixel (que, para
este sistema en particular hemos usado la
temperatura de brillo, por presentar con mayor
detalle las diferencias entre distintas estructuras
ocednicas) y medidas que relacionan a un pixel con
sus vecinos. Las medidas estadisticas de
centralizaciéon y los valores de variabilidad son
usados para la deteccion inicial de algin elemento
constitutivo de la imagen. Un ejemplo es la medida
de variabilidad dada por la expresion

x(i, j) # x(k,1)
X, = r' (i, j) = x(k,l) € img4: A
dist(x(i, j),x(k,1)) < d

donde x(k,]1) y x(i,j) son valores de intensidad en la
banda 4, img4 es la banda 4 de la escena AVHRR
sobre la que se va a realizar el proceso de
identificacién, d es un ndmero que indica una
distancia en pixeles y dist es una funcién de
computo de distancia. Esta medida es dtil en la
deteccion de nubes en AVHRR (Torres et al. 1998).

Nivel de conocimiento de regiones

En este nivel vamos a establecer aquellas
caracteristicas relativas a las regiones del océano
obtenidas a partir de un procedimiento de
segmentacion. En este nivel surgen caracteristicas de
alto nivel, ¢ simplemente caracteristicas no
numéricas que hay que considerar en el proceso de
identificacion. En este nivel usamos un modelo de
procesamiento basado en simular el comportamiento
de una red neuronal artificial, con entradas no
numéricas.

Nivel de conocimiento de relacion entre regiones

El andlisis realizado a este nivel
incorpora informacién sobre la posicién geogréfica
de las regiones detectadas en el nivel anterior. Una
base de conocimiento y una nueva red neuronal que
procesa este conocimiento realizard un proceso de
interpretacion final.

METODOLOGIA

El sistema propuesto usa informacién de
las bandas 2 y 4 del NOAA para realizar el proceso
de identificacién de estructuras ocednicas (figura 1).

Como se puede observar, la parte de
deteccién  para  enmascaramiento o  para
interpretacion corre a cargo de modelos de redes
neuronales artificiales y un modelo de computacién
adaptado que proviene de éstas.
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Figura 1.- Diagrama del sistema automdtico de
identificacion.

Redes neuronales artificiales

las redes neuronales artificiales se han
mostrado como herramientas muy valiosas cuando
se aplican en procesos de clasificacion sobre datos
de satélite. En general:

1. Los sistemas de computacion neuronales son ttiles
cuando el problema maneja un conocimiento
escaso, cambiante y variable en el tiempo.

2. Las técnicas convencionales de clasificacién de
patrones no proporcionan niveles de precision
altos en muchas aplicaciones de teledeteccion, con
conjuntos de datos complicados (tratamiento de
imdgenes en series de tiempo, espectrometria,
etc.) (Kanellopoulos et al. 1992).

Una red neuronal estd formada por un
conjunto de elementos de procesamiento (PEs.) cuyo
funcionamiento viene dado por la expresion:

Si=wi(Ai(Y wixy)

donde A; es la funcion de activacion de la

neurona y /i es la funcién de salida. Al valor

z wix; S€ le conoce como entrada neta y estd
-

compuesta por la suma de las entradas (x;)

ponderada con los pesos de interconexion (wjj) que

relacionan a este PE con otros.



Las redes de propagacién hacia atrds
(RPA) son un caso particular de estructuras de estos
elementos bdsicos de procesamiento (figura 2).

Figura 2.- Estructura de una RPA.
Haykin, 1994 define tres caracteristicas de la RPA:

1. La funcién de salida es no lineal: usualmente
una sigmoide.
1

W-: —neta
Lol e

donde neta; es la entrada neta asociada a la neurona i

2. La red tiene un nivel de PEs de entrada, uno o
varios ocultos y uno de salida.

3. Lared estd totalmente conectada.

Una RPA clasifica si existe un proceso de
aprendizaje que modifica los pesos de interconexion
entre los distintos PEs El algoritmo entrenamiento es
una técnica de minimizacion de una funcién de error
expresada por

1 & 2
Euvg = ;z (y.fi dl)

J
donde y; es la salida j-ésima de la red y d; la salida
deseada.

Para realizar el proceso de ajuste de los
pesos se sigue la funcion iterativa:

wjl.(t) = wjl.(t 1)+ 77§jyl.
donde 77 se denomina pardmetro de aprendizaje,

5 ¢s la medida de error dependiente del nivel del
J

PE ey es la salida de este PE en ese instante de
tiempo.

Un modelo de RPA ha sido usado en el
nivel de conocimiento de pixel para el
enmascaramiento automadtico de estructuras nubosas
usando informacién de los canales 2 y 4 del
AVHRR.

Modelo de computacién conexionista con
entradas no numéricas

El modelo presentado es un sistema de
manipulaciéon de simbolos que permite clasificar
vectores de caracteristicas con valores no numéricos
a partir de un proceso de entrenamiento.

Al no disponer de ninguna informacién
acerca de la estructura de los conjuntos a los que
pertenecen las entradas el sistema basard todo su
conocimiento en un principio de imitacion basado
en ejemplos (figura 3). Este principio se traduce en
nuestro caso en dos principios de accion:

1. El sistema s6lo reconoce como entradas
vélidas aquellas que se asemejen a las que se
han utilizado en el proceso de entrenamiento
(principio de activacion).

2. El sistema reconoce como salida frente a una
entrada vdlida aquella que mds se asemeje a la
salida producida por entradas parecidas en el
proceso de entrenamiento (principio de
decision).

En torno a estos dos principios se puede
construir un PE. que procese informacién simbdlica
y sobre el que es susceptible de aplicar alguna
técnica de entrenamiento. En particular, para este
trabajo hemos desarrollado un PE que selecciona
producciones de una base de informacion en base a
reglas que determinan el nivel de activacion de este
y la salida que se encuentra mds relacionada con un
determinado vector de entradas. Cada una de estas
reglas tiene una prioridad, por lo que es posible
construir una superestructura competitiva (red
competitiva de PEs) que permita clasificar las
distintas regiones de la imagen analizando la salida
de cada uno de los PEs y determinando cual es la
“mejor”.

El sistema desarrollado dispone de una red
competitiva tiene 4 PEs que desarrollan labores de
interpretacion de regiones. Uno de ellos estd
especializado en localizar posibles zonas de
afloramiento.

El sistema ha sido desarrollado en el entorno
Matlab usando una mdquina UNIX SPARC, y
probado usando imagenes AVHRR sobre las que se
ha realizado un  preprocesamiento inicial
(temperatura de brillo y enmascaramiento de tierra y



nubes), asi como un escalado en niveles de grises en
el rango [0,255].
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Figura 3.- Actuacion de los dos principios de accién
dentro de un PE.

RESULTADOS

Los datos de satélite corresponden a una
escena del 3 de agosto 1993 (figura 4), sobre la zona
de Canarias y costa sahariana y el resultado se
muestra en la siguiente figura. El sistema detecta la
posible zona de influencia del afloramiento y otras
estructuras ocednicas, sin intervencién alguna de
operador humano.
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Figura 4.- Canal 4 de una escena AVHRR sobre la
zona de Islas Canarias.
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Figura 5.- Resultado de la interpretacion
automatica. En oscuro el nicleo del afloramiento, en
claro la zona de influencia de este, en medio tono,
algunas estructuras filamentosas.
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