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RESUMEN

En este trabajo se presenta un método para la
extraccion de ciertas propiedades macrofisicas y
microfisicas de estratocimulos marinos a partir de
imdgenes obtenidas por el sensor NOAA-AVHRR.
Este método se basa en la inversién de un modelo de
transferencia radiativa llevada a cabo a través del uso
de redes neuronales artificiales. Antes de su aplicacién
a imdgenes nocturnas y diurnas, fue necesario hallar la
estructura 6ptima de las redes en ambos casos. Los
resultados obtenidos se aproximan con éxito a las
medidas in situ tomadas en Tenerife que se usaron
para la validacién del método.

PALABRAS CLAVE: estratocimulos marinos, redes
neuronales artificiales, AVHRR, radio efectivo de gotas.

ABSTRACT

In this work, a method for determining the micro-
and macro-physical properties of stratocumulus
clouds from NOAA-AVHRR images in presented.
This method is based on the inversion of a radiative
transfer model performed using artificial neural net-
works. Before the application of this retrieval met-
hod to daylight and nighttime imagery, the optimal
structure of the networks must be determined. THe
results show a good agreement with ground-based
measurements at Tenerife island, which were used to
validate the proposed method.

KEY WORDS: stratocumulus clouds, artificial neur-
al networks, AVHRR, effective droplet radii.

INTRODUCCION

Las nubes ejercen una gran influencia sobre los
procesos radiativos que se desarrollan en la atmés-
fera (Ramanathan, 1987). Debido a su importancia,
para llevar a cabo un estudio de la evolucién clima-
tica terrestre es necesario un andlisis de las diferen-
tes propiedades de las nubes. En este sentido, son
numerosos los trabajos realizados en las ultimas
décadas a cerca de su comportamiento radiativo, y
el desarrollo de métodos para la extraccién de sus
propiedades Opticas y microfisicas. Las técnicas de
teledeteccién por satélite han llegado a convertirse
en una herramienta muy importante para la caracte-
rizacion de las nubes y la determinacién de sus
efectos climaticos a escala global, permitiendo la
determinacién de pardmetros nubosos tales como la
temperatura, el radio efectivo o el contenido en
agua. Ciertas caracteristicas de los estratoctimulos
marinos, como pueden ser su persistencia temporal
0 su gran extension horizontal, ademds de conver-
tirlos en importantes moduladores del equilibrio

radiativo atmosférico, facilitan la aplicabilidad de
estas técnicas de teledeteccion a su analisis.

El objetivo de este articulo es proporcionar un
método para la determinacién de los pardmetros
caracteristicos de los estratocimulos marinos, tales
como el espesor dptico, el radio efectivo y su tem-
peratura. Para ello se hard uso de imédgenes diurnas
y nocturnas, tomadas por el sensor AVHRR a bordo
de los satélites NOAA. En primer lugar se explica-
ra el modelo de transferencia radiativa utilizado,
para posteriormente introducir las redes neuronales
como herramienta para la extraccidn de pardmetros.
Finalmente se presentaran los resultados obtenidos
y las conclusiones.

MODELO DE TRANSFERENCIA
RADIATIVA

Para el cdlculo tedrico de las radiancias que alcan-
zan la parte superior de la atmdsfera es necesario el
uso de un modelo numérico en el que se tengan en
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cuenta una serie de aproximaciones que permitan
caracterizar el sistema formado por la cubierta nubo-
sa, la superficie subyacente y la atmésfera. En parti-
cular, consideraremos un modelo de nube plano-
paralela y verticalmente homogénea.

En este estudio se utiliza el paquete libRadtran
(Kylling and Mayer, 1993-2004, accesible en
http://www.libradtran.org) para el cdlculo de
radiancias, el cual hace uso del método DISORT
2.0 (Stamnes et al., 1988). Este método divide la
atmosfera en un conjunto de capas homogéneas
adyacentes, y calcula los efectos de la absorcion,
dispersion y emision dentro de cada una de ellas.
También se recurre a la teoria de Mie para el cédlcu-
lo de ciertos pardmetros tales como el albedo de
scattering simple o la distribucién angular de la
energia dispersada, asumiendo gotas de agua esféri-
cas cuya distribucion de tamafios obedece a una dis-
tribucién de tipo gamma. La absorcién molecular
fue parametrizada a través del modelo de transfe-
rencia radiativa SBDART (Ricchiazi et al., 1998),
mientras que el scattering Rayleigh se calcul6 de
acuerdo con el trabajo desarrollado por Nicolet
(1984). En cuanto a los perfiles atmosféricos de
presién, temperatura y concentracién de gases se
tomaron de la atmdsfera estdndar para latitudes
medias compilada por Anderson et al. (1986). En
relacién a la superficie, se ha tomado la funcién de
reflectividad bidireccional para el mar sugerida por
Cox y Munk (1954).

EXTRACCION DE PARAMETROS

Tal y como se ha sefialado anteriormente, nuestro
objetivo es la determinacién de los pardmetros de
los estratocimulos marinos. Para ello es necesario
invertir el modelo explicado en la seccién previa.
Sin embargo, debido a la complejidad de dicho
modelo, para llevar a cabo esta inversién se ha de
recurrir a métodos numéricos. En particular, se pre-
tende evaluar la capacidad de las técnicas basadas
en redes neuronales para extraer estos pardmetros.

Redes neuronales

Una de las principales caracteristicas de las redes
neuronales es su habilidad para establecer una rela-
cién entre las variables de entrada y las de salida.
Esta relacion se establece tras un proceso de apren-
dizaje durante el cual se introduce en la red una
serie de valores de entrada y los correspondientes

resultados que debieran obtenerse. Tras este proce-
so de entrenamiento la red adquiere la capacidad de
generalizar ante cualquier conjunto de valores nue-
vos que se le presenten.

Las neuronas que conforman la red estdn conec-
tadas entre si a través de uniones caracterizadas por
pesos. Son estos pardmetros, junto con los valores
de bias asociados a cada unidad, los que definen la
configuracién de la red y la bondad de los resulta-
dos obtenidos. Cada nodo transforma la suma pesa-
da de las salidas de las neuronas de la capa anterior
de acuerdo con una funcién de transferencia deter-
minada. A la hora de seleccionar esta funcién de
transferencia principalmente se ha de tener en cuen-
ta el problema que se desea resolver. En este caso,
la funcién debia ser continua y mondtona, eligién-
dose la funcién logistica.

Uno de los pardmetros mds importantes a consi-
derar cuando se procede al disefio de una red neu-
ronal es el nimero Optimo de unidades ocultas. Asf,
un ndmero excesivo o deficiente de las mismas
influye decisivamente en los resultados obtenidos,
produciéndose una memorizacién de los patrones
de entrenamiento o un aprendizaje pobre, respecti-
vamente. En ambos casos la capacidad de generali-
zacion de la red se ve drdsticamente disminuida. En
cuanto a la arquitectura de la red propuesta, ademas
de la capa de entrada y la de salida, se usaron dos
capas ocultas, facilitindose asi el ajuste de maxi-
mos y minimos locales de la funcién (Chester,
1990). El incremento del tamafio de la red lleva
consigo una disminucién de la probabilidad de
alcanzar la red 6ptima, aumentando la importancia
del problema del minimo local.

Las redes neuronales fueron entrenadas usando el
algoritmo de retropropagacion con momento, en el
que la modificacién de la matriz de pesos viene
dada por la expresion:

W(t+1)=W(t) - -V (E)+u-AW(t-1)) (1)

donde W(?) es la matriz de pesos en la iteracidn ¢, i
es el momento, M es el ritmo de aprendizaje, y V(E)
es el gradiente de la superficie de error definida por
el conjunto de pesos.

El aprendizaje de la red se realizé con un entre-
namiento de tipo on-line, en el que la actualizacion
de la matriz de pesos se hace una vez que todos los
patrones hayan sido presentados a la red.

Los patrones de entrenamiento obtenidos con el
modelo de transferencia radiativa fueron divididos
en dos grupos: un conjunto de entrenamiento y otro
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de validacién (Prechtel, 1999). El primero de ellos
se usa para ajustar los pesos, y el segundo para eva-
luar la capacidad de generalizacion de la red duran-
te dicho proceso.

APLICACION DE LAS REDES
NEURONALES

El sensor AVHRR posee cinco canales, dos situa-
dos en el visible y tres en el infrarrojo, entre los
cuales destaca la sensibilidad del canal 3 (3.78 um)
al tamafio de las gotas. Debido a su ubicacién
espectral, la radiancia recibida por este sensor a tra-
vés de una nube semitransparente se puede consi-
derar como suma de tres contribuciones: La radia-
cién solar reflejada por la nube, aquella que es
emitida por la propia capa nubosa y la que provie-
ne de la superficie subyacente.

En cuanto a la contribucién debida a la emisién
de la superficie, para calcularla se hace uso de
aquellos pixeles de la imagen que se pueden consi-
derar despejados. Estos datos son usados para inter-
polar las temperaturas de brillo a los restantes pixe-
les en los tres canales infrarrojos.

La arquitectura de la red neuronal variard segin
se esté tratando con imédgenes de satélite diurnas o
nocturnas. Para las primeras, inicamente se tendra
informacién en los canales infrarrojos 3, 4 y 5,
donde la radiancia del canal 3 es debida sélo a la
emision térmica de la superficie terrestre y la
atmosfera. Por lo tanto, en este caso la red necesi-
ta seis entradas, las temperaturas de brillo de la
superficie para los tres canales, y las otras tres
medidas por el sensor. Las salidas son tres, una por
cada pardmetro nuboso a calcular. Para la fase de
aprendizaje se cred una lookup-table con 30000
patrones, dividiéndose en dos grupos: el de entre-
namiento con 20000 datos, y el de validacién con
10000. La determinacién de la red neuronal 6pti-
ma se llevé a cabo entrenando varias de diferentes
tamafios, con una y dos capas ocultas, y usando
varias inicializaciones aleatorias de la matriz de
pesos. De esta manera se intenta disminuir la pro-
babilidad de que el algoritmo de entrenamiento
quede atrapado en un minimo local de la superfi-
cie de error. Para comparar la capacidad de gene-
ralizacién de las diferentes redes se estudid el
error de validacién promedio. Una vez fijada la
topologia se variaron los pardmetros criticos del
algoritmo de entrenamiento para determinar los
valores del ritmo de aprendizaje y del momento

que permitfan obtener mejores resultados. La red
neuronal definitiva para imdgenes nocturnas tiene
dos capas ocultas, la primera con 100 neuronas y
la segunda con 20.

Para las imagenes diurnas se tiene informacién de
los cinco canales del AVHRR, y en este caso si se
ha de considerar que las medidas del canal 3 tienen
una contribucién solar. Por otro lado, también hay
que incluir en el modelo la influencia de la geome-
tria del sistema sol-satélite-Tierra, y el dia del afo
en que se tomo la imagen. Esto aumenta el nimero
de pardmetros de entrada de la red neuronal, com-
plicando su estructura. Ademds el modelo debe
tener en cuenta la posibilidad de que se den situa-
ciones en las que se produjesen efectos de reflexion
especular de la radiacién solar sobre la superficie
del océano.

Puesto que el espesor 6ptico se puede considerar
como funcién unicamente de las radiancias del
canal 1, se consider6 la posibilidad de usar dos
redes independientes: una que permitiese extraer el
espesor Optico y otra para el radio efectivo y la tem-
peratura de la nube. La primera tendria como entra-
das los dngulos cenitales del satélite y el sol, el azi-
mutal entre ambos, el dia del afio asociado a la
imagen, y las medidas del canal 1. La segunda, ade-
mds de los tres dngulos y el dia habria que introdu-
cir las temperaturas de brillo de los canales 3,4 y 5,
las temperaturas de brillo de superficie para cada
uno de esos tres canales, y el espesor optico. Con
esto se pretendia acelerar el proceso de entrena-
miento de las redes neuronales y simplificar las
mismas. Sin embargo, esta divisién no favorecia los
resultados obtenidos para el radio efectivo, que ten-
dfan a sobreestimarse.

Por ello se decidi6 usar una unica red para deter-
minar los tres pardmetros. Asi, la red definitiva
debia tener once entradas y tres salidas. En este
caso, al tener que considerar mds pardmetros el
nimero de datos que se debian generar con el
modelo era mayor. En total se usé una lookup-table
con 82500 patrones, dividida en un grupo de entre-
namiento de 54000 datos y otro de validacién con
28500. Al igual que en el caso anterior, la seleccién
de la red 6ptima se llevé a cabo entrenando redes
neuronales de diferentes tamafios, con una y dos
capas ocultas. La red con la que se obtuvo un menor
error de validacién, y por lo tanto una mayor capa-
cidad de generalizacion, fue aquella que tenia dos
capas ocultas, la primera con 90 neuronas y la
segunda con 40.
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RESULTADOS

Las redes neuronales entrenadas fueron aplicadas
a imdgenes de la regién de las Islas Canarias, y los
resultados obtenidos se compararon con medidas
realizadas desde tierra, en la parte norte de la isla de
Tenerife. Estas medidas fueron adquiridas durante
una campafa desarrollada por el Dr. R. Borys y Dr.
D. Lowenthal (1998) durante los periodos de vera-
no de los anos 1995 y 1996. Las propiedades micro-
fisicas de las nubes se obtuvieron a través del uso
de un sensor éptico PMS Forward Scattering Spec-
trometer Probe (FSSP-100HV).

En la Tabla 1 se presentan los resultados para el
radio efectivo obtenidos para diferentes imagenes
nocturnas tomadas con pocas horas de diferencia
respecto a las medidas in situ. Ademds, se propor-
cionan los radios efectivos medidos promediados
en el tiempo. En cuanto a los valores extraidos de
las imdgenes, éstos se calculan promediando en una
regién cercana al punto de medida.

Dia Medida in situ (um) | Radio (um)
11 junio 1995 5.4 5.7
29 junio 1995 5.7 6.5
30 junio 1995 5.1 7.0
5 julio 1995 4.8 5.5
5 julio 1996 9.1 8.6
8 julio 1996 7.9 8.7
19 julio 1996 5.9 6.8
20 julio 1996 5.8 5.6
25 julio 1996 6.3 6.8
26 julio 1996 7.7 7.6

Tabla 1. Comparacion de las medidas in situ y los resul-
tados obtenidos a partir de imagenes nocturnas.

Tal y como se ve en la Tabla 1, los valores obte-
nidos se aproximan a las medidas realizadas, repro-
duciendo la variacién del radio efectivo que se pro-
duce entre los diferentes dias. Las diferencias entre
ambos valores no siempre se producen en el mismo
sentido, desechando una sobreestimacion o subesti-
macion sistematica.

En la Tabla 2 se muestran los radios efectivos obte-
nidos a partir de imagenes diurnas. En este caso, debi-
do a que las medidas in situ se realizaban por la
noche, la separacion temporal entre imagenes y medi-

das es mayor. Por ello las dreas seleccionadas para
promediar los resultados se sitian al noreste de la isla
de Tenerife, en la direccién del viento dominante, y
mas alejada de la misma que en el caso anterior.

Dia Medida in situ (um) | Radio (um)
5 julio 1996 9.1 10.5
7 julio 1996 7.6 9.7
8 julio 1996 7.9 8.0
18 julio 1996 5.5 6.1
20 julio 1996 5.8 5.7
25 julio 1996 8.3 7.6
26 julio 1996 7.7 6.3

Tabla 2. Resultados obtenidos a partir de imagenes diurnas.

Como sucediese con las imdgenes nocturnas, los
resultados de la red neuronal se aproximan a las
medidas in situ. Se ha de tener en cuenta la varia-
cion del radio efectivo dentro de la caja elegida para
calcular el promedio, ya que, tal y como se pudo
constatar, hay cierta influencia del drea que cubre
dicha caja sobre los valores obtenidos.

CONCLUSIONES

La extraccién de las caracteristicas de estratocu-
mulos marinos a partir de imédgenes de satélite hace
necesario el uso de métodos numéricos, como las
redes neuronales artificiales. El proceso de entrena-
miento y disefio de una de estas redes puede reque-
rir cierto tiempo, pero una vez concluida la fase de
aprendizaje su aplicacién a la imagen de interés
consume un tiempo de computacion escaso. Esta es
una de las principales ventajas de este método,
importante para el caso en que se desee hacer un
estudio temporal usando cierto volumen de image-
nes. Ademads, tal y como se ha mostrado en este tra-
bajo, la capacidad de generalizacién de una red
neuronal permite obtener unos buenos resultados de
las propiedades de las nubes.
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