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Resumen

En el presente trabajo se analizan las posibilida-
des que ofrecen las técnicas de agrupamiento difuso
(fuzzy clustering) para la clasificacion automatica no
supervisada de imagenes de satélite. Concretamente,
estas técnicas son aplicadas, como caso de estudio, a
la clasificacion de nubes en imagenes nocturnas del
sensor NOAA-AVHRR. Diferentes aproximaciones,
tanto de técnicas de agrupamiento como de indices de
validez de los grupos obtenidos, son empleados. Los
mejores resultados son obtenidos utilizando aprendi-
zaje competitivo sensible a la frecuencia, combina-
do con el indice propuesto por Sun et al. [1] para la
busqueda del nimero dptimo de grupos en un espacio
de caracteristicas concreto.

1. Introduccion

La informacion espacial y temporal de la distri-
bucion de los distintos tipos de nubes, asi como sus
propiedades macro y microfisicas es de vital impor-
tancia en la realizacion de multiples estudios ecologi-
cos y climaticos [2]. Actualmente la forma mas con-
veniente de obtener dicha informacion a escalas re-
gionales o globales es mediante el analisis de las
imagenes proporcionadas por los distintos sensores a
bordo de satélites. Por ello, desde hace algunas déca-
das han surgido numerosos trabajos dedicados a la
clasificacion automatica de nubes a partir de image-
nes multiespectrales. Esta clasificacion proporciona,
ademas, la informacion necesaria para la posterior
aplicacion de diferentes algoritmos de extraccion de
los parametros que caracterizan las distintas cubiertas
nubosas [3].

Los métodos de clasificacion mas empleados son
los basados en umbrales aplicados a las distintastes
bandas espectrales, o combinaciones de ellas, y los
basados en entrenamiento supervisado [2]. En el pri-
mer caso, los problemas pueden surgir al usar los um-
brales seleccionados en diferentes condiciones a las
supuestas para su generacion, por ejemplo, distinta lo-
calizacion geografica o distintas geometrias de ilumi-
nacion u observacion. En el segundo, el sistema de-
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be ser entrenado utilizando un gran nimero de mues-
tras de las diferentes clases que se deseen obtener en
el proceso de clasificacion. Ademas, las propiedades
de estas muestras también variaran con las diferentes
condiciones, con lo que el numero de pixeles necesa-
rios para el entrenamiento aumenta considerablemen-
te.

Como alternativa a la clasificacion basada en um-
brales o a la supervisada, se pueden emplear técni-
cas de clasificacion no supervisada. Uno de los méto-
dos mas utilizados con este fin es el agrupamiento
automatico de clases (clustering). Sin embargo, es-
tas técnicas también presentan varios problemas, por
ejemplo, el tratamiento del solape de las diferentes
clases en el espacio de caracteristicas o la eleccion
del niimero de grupos o clases que deben obtenerse.
Por esas razones, en este trabajo se estudia la aplica-
cion de métodos de agrupamiento difuso junto al uso
de indices de validez que permitan la estimacion del
numero de grupos Optimo para una imagen determi-
nada. Estos métodos son aplicados a imagenes noc-
turnas del sensor NOAA-AVHRR.

2. Agrupamiento difuso

En esta seccion se presentaran brevemente los
dos métodos de agrupamiento empleados. El primero
basado en el extendido método de las c-medias (FCM
- fuzzy c-means). El segundo, aprendizaje competitivo
(CL - competitive learning), presenta algunas mejoras
respecto FCM, sobre todo en velocidad de convergen-
cia.

2.1. Algoritmo FCM

Ese método fue propuesto por primera vez por
Bezdek [4], y clasifica una coleccién de vectores
de caracteristicas, X, de dimension s, en ¢ grupos
homogéneos representados como conjuntos difusos
(F;,i = 1,...,c¢). El objetivo del algoritmo FCM
es encontrar la particion difusa F = {F1,..., Fe}
para el conjunto de datos X = {z1,...,2n} que
minimice la funcion:
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donde p;; es el grado de pertenencia del dato
x; al grupo difuso Fj, y es uno de los elementos
de la matriz U = [p;;] de dimension cxn. V. =
(v1,...,vc) representa el conjunto de los centroides
de cada uno de los grupos formados. El parametro m
controla el grado de borrosidad de la pertenencia de
cada uno de los datos.

Los pasos a seguir en FCM son los siguientes:
1. Inicializar U, con _¢_; p;; = 1, y generar
aleatoriamente la posicion de los ¢ centroides.

2. Calcular los centroides:
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4. Parar silamejora en J;, es menor que un cier-
to umbral (¢), si no, volver al paso 2.

2.2. Aprendizaje competitivo

En el algoritmo de la seccion anterior la posicion
de los centroides se actualiza en cada iteracion, te-
niendo en cuenta todos los datos x;. Sin embargo,
puede utilizarse una forma secuencial para realizar el
agrupamiento si, para cada dato x; presentado, la po-
sicion de los ¢ centroides es actualizada de la siguien-
te forma [5]:

vi(t + 1) = vi(t) + a(t) (paz)™ (za(t) — vi (1))

“

donde t aumenta con cada dato presentado y ««(t)

es un parametro de aprendizaje decreciente con ¢.

Ademas, al tratarse de un aprendizaje competitivo di-

fuso (FCL - fuzzy competitive learning), se ha intro-

ducido el grado de pertenencia del dato x; al grupo
cuyo centroides es v;.

Para evitar las inestabilidades que pueden apare-
cer durante las primeras iteraciones al favorecerse los
grupos grandes frente a los demas, las distancia entre
los datos x; y cada centroide v; es multiplicada por:

ni(t+1) =ni(t) + (pi;)™ ©)]

Se trata de una medida difusa del nimero de ve-
ces que el centroide de cada clase ha sido modifica-
do. De esta forma se obtiene un método de aprendiza-
je sensible a la frecuencia (FFSCL - fuzzy frecuency-
sensitive competitive learning.
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3. Indices de validez de agrupamiento

Los algoritmos descritos en la seccién anterior
requieren el conocimiento previo del numero de cla-
ses 0 grupos que se esperan obtener, ¢, lo que no siem-
pre es posible. En el ejemplo que nos ocupa, la clasifi-
cacion de nubes, puede que no existan todos los tipos
de nubes posibles en una imagen o que varias de ellas
se encuentren superpuestas. Por ello, es necesario uti-
lizar una metodologia de evaluacion para decidir si
una particion determinada, con un nimero de grupos
¢, es la optima. Esto se consigue ejecutando los al-
goritmos de agrupamiento con diferente numero de
clases y evaluando un indice de validez disefiado a tal
efecto.

Se expondran los indices utilizados en este traba-
jo, que han sido elegidos por su amplia utilizacién o
por su novedoso tratamiento de la medida del agrupa-
miento de las clases.

3.1. Indice de Xie-Beni

Xie y Beni propusieron el siguiente indice [6]:
Diet g (i) g — vl |2
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En esta ecuacion el numerador mide la densidad
de los grupos, esto es, si son mas o menos compactos
y el denominador indica el grado de separacion entre
los distintos grupos. Por lo tanto, una buena particion
minimizara este indice.

3.2. Indice de Kim-Lee-Lee

Kim et al. [7] proponen el indice:
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donde 6(x;, p, Fyp, Fy) determina el grado de
superposicion de los agrupamientos si p, (z) y



ur, (x) son mayores que 4y es nula en caso con-
trario. El numerador de la ecuacion 7 esta relacionado
con el grado de solapamiento promedio para todos los
grupos de la particion. El denominador mide la mini-
ma separacion entre todos los pares de pixeles. Por lo
tanto, el objetivo es minimizar Vg 1 1,.

3.3. Indice de Tsekouras-Sarimveis

Estos autores definen el indice de validez [8]:
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yZ =3 7_; zj/n. w define la borrosidad de la se-
paracion difusa entre las clases, propiedad que mide
el denominador de la ecuacion. El numerador depen-
de de si los grupos son poco o muy compactos. De
nuevo, se busca una minimizacion de este indice.

3.4. Indice de Sun-Wang-Jiang

En este caso el indice de validez es [1]:

Vew . = Scat(c) + Sep(c)/Sep(cmaz) (12)
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donde o(X) = {o(X)1,...,0(X)*},
oxy = iym@r L an
o(v;) = {o(vi)l,...,a(vi)s} y
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depende de si los grupos son bastante o poco
compactos. El término que representa la separacion

entres los grupos es:
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donde Dmin = mini¢k||vi — ’UkH y Dmaz =

ma; i||v; — vg||. Por lo tanto el numero de grupos
optimo sera aquel que minimice la ecuacion 12.

4. Aplicacion a la clasificacion de nubes
4.1. Datos y caracteristicas utilizadas

En este trabajo se han utilizado imagenes noctur-
nas del sensor NOAA-AVHRR para probar la efecti-
vidad de los métodos de agrupamiento y célculo del
numero 6ptimo de clases. Esto es debido a la dificul-
tad que presentan las imagenes nocturnas para separar
algunos tipos de nubes de la superficie y distintos ti-
pos de nubes entre si, al no disponer de la informacion
de la radiacion solar reflejada por las nubes. Ademas,
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la mayor parte de métodos de clasificacion de nubes
han sido desarrollados para imagenes diurnas.

Se han realizado pruebas utilizando diferentes
conjuntos de caracteristicas sencillas. Finalmente, se
han escogido dos conjuntos. Por un lado, se utilizé un
espacio de 3 caracteristicas, compuestas por las tem-
peraturas de brillo de los canales 3, 4 y 5 del AVHRR
(T3,T4 y T5). Por otro, se emplearon seis caracteristi-
cas sugeridas por varios autores (ej. [2]): Las tempe-
raturas de los canales 4y 5 (T4 y T%), las diferencias
Ty — T3, T3 —T5 y Ty — T5, y la varianza en su-
bimagenes 3x3 de Ty (o).

4.2. Resultados

Los métodos expuestos en las secciones anterio-
res fueron aplicados a multiples imagenes nocturnas
del NOAA-14. El algoritmo FCM necesita multiples
iteraciones para converger, unas veinte veces mas que
al utilizar FFSCL, por lo que el tiempo requerido es
mucho mayor. Por lo tanto se utiliz6 esta ultima técni-
ca para comprobar la efectividad de los indices de va-
lidez.

En la figura 1 se muestran los indices de vali-
dez obtenidos para tres imagenes de ejemplo y los dos
conjuntos de caracteristicas elegidos, de 3 y 6 dimen-
siones respectivamente. Puede observarse que solo el
indice Vyy g es capaz de calcular el nimero de gru-
pos optimo. Vx g, a pesar de presentar varios mini-
mos locales, siempre ofrece como valor 6ptimo 2. Los
otros dos decrecen al aumentar el numero de grupos.
Ademas, los resultados son muy similares al utilizar
los dos conjuntos de caracteristicas.

En la figura 2 se muestra un ejemplo de clasifica-
cién automatica de una imagen AVHRR. En la parte
superior aparece la imagen del canal 4 y en la inferior
las 5 clases en las que se ha dividido automaticamente
la imagen.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha mostrado la potencia del
método de agrupamiento difuso FFSCL junto al indi-
ce de validez Vyy g s para la clasificion automatica no
supervisada de nubes a partir de imagenes nocturnas
AVHRR. Sin embargo, es necesario evaluar el método
propuesto de forma cuantitativa con multiples image-
nes y utilizar mas caracteristicas, como aquellas basa-
das en medidas de textura.
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Figura 1: Comportamiento de los indices de validez.
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