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Resumen

En este trabajo se presenta un método para la extrac-

ción de las propiedades macrofı́sicas y microfı́sicas

de estratocúmulos marinos a partir de imágenes obte-

nidas por el sensor NOAA-AVHRR. Este método se

basa en la inversión de un modelo de transferencia

radiativa llevada a cabo a través del uso de redes neu-

ronales artificiales. Antes de proceder a su aplicación

a imágenes nocturnas y diurnas, fue necesario hallar

la estructura óptima de las redes en ambos casos. Los

resultados obtenidos se aproximan con éxito a las me-

didas in situ tomadas en Tenerife que se usaron para

la validación del método.

1. Introducción

Las nubes ejercen una gran influencia sobre los

procesos radiativos que se desarrollan en la atmósfera

[1]. Debido a su importancia, para llevar a cabo un es-

tudio de la evolución climática terrestre es necesario

un análisis de las diferentes propiedades de las nubes.

En este sentido, son numerosos los trabajos realiza-

dos en las últimas décadas a cerca de su comporta-

miento radiativo, y el desarrollo de métodos para la

extracción de sus propiedades ópticas y microfı́sicas.

Las técnicas de teledetección por satélite han llega-

do a convertirse en una herramienta muy importante

para la caracterización de las nubes y la determina-

ción de sus efectos climáticos a escala global, permi-

tiendo la determinación de parámetros nubosos tales

como la temperatura, el radio efectivo o el contenido

en agua. Ciertas caracterı́sticas de los estratocúmulos

marinos, como pueden ser su persistencia temporal o

su gran extensión horizontal, además de convertirlos

en importantes moduladores del equilibrio radiativo

atmosférico, facilitan la aplicabilidad de estas técni-

cas de teledetección a su análisis.

El objetivo de este artı́culo es proporcionar un

método para la determinación de los parámetros ca-

racterı́sticos de los estratocúmulos marinos, tales co-

mo el espesor óptico, el radio efectivo y su tempera-

tura. Para ello se hará uso de imágenes diurnas y noc-

turnas tomadas por el sensor AVHRR, a bordo de los

satélites NOAA. En primer lugar se explicará el mo-

delo de transferencia radiativa utilizado, para poste-

riormente introducir las redes neuronales como herra-

mienta para la extracción de parámetros. Finalmente

se presentarán los resultados obtenidos y las conclu-

siones.

2. Modelo de transferencia radiativa

Para el cálculo teórico de las radiancias que al-

canzan la parte superior de la atmósfera es necesario

el uso de un modelo numérico en el que se tenga en

cuenta una serie de aproximaciones que permitan ca-

racterizar el sistema formado por la cubierta nubosa,

la superficie subyacente y la atmósfera. En particular,

consideraremos un modelo de nube plano-paralela y

verticalmente homogénea.

En este estudio se utiliza el paquete libRad-

tran (Kylling and Mayer, 1993-2004, accesible en

http://www.libradtran.org) para el cálculo de radian-

cias, el cual hace uso del método DISORT 2.0 [2].

Este método divide la atmósfera en un conjunto de

capas homogéneas adyacentes, y calcula los efectos

de la absorción, dispersión y emisión dentro de cada

una de ellas. También se recurre a la teorı́a de Mie

para el cálculo de ciertos parámetros tales como el al-

bedo de scattering simple o la distribución angular de

la energı́a dispersada, asumiendo gotas de agua esféri-

cas cuya distribución de tamaños obedece a una dis-

tribución de tipo gamma. La absorción molecular fue

parametrizada a través del modelo de transferencia ra-

diativa SBDART [3], mientras que el scattering Ray-

leigh se calculó de acuerdo con el trabajo desarrollado

por Nicolet [4]. En cuanto a los perfiles atmosféricos

de presión, temperatura y concentración de gases se

tomaron de la atmósfera estándar para latitudes me-

dias compilada por Anderson et al [5]. En relación a

la superficie, se ha tomado la función de reflectividad

bidireccional para el mar sugerida por Cox y Munk

[6].
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3. Extracción de parámetros

Tal y como se ha señalado anteriormente, nuestro

objetivo es la determinación de los parámetros de los

estratocúmulos marinos. Para ello es necesario inver-

tir el modelo explicado en la sección previa. Sin em-

bargo, debido a la complejidad de dicho modelo, para

llevar a cabo esta inversión se ha de recurrir a méto-

dos numéricos. En particular, se pretende evaluar la

capacidad de las técnicas basadas en redes neuronales

para extraer estos parámetros.

3.1. Redes neuronales

Una de las principales caracterı́sticas de las redes

neuronales es su habilidad para establecer una rela-

ción entre las variables de entrada y las de salida. Esta

relación se crea tras un proceso de aprendizaje duran-

te el cual se introduce en la red una serie de valores

de entrada y los correspondientes resultados que de-

bieran obtenerse. Tras este proceso de entrenamiento

la red adquiere la capacidad de generalizar ante cual-

quier conjunto de valores nuevos que se le presenten.

Las neuronas que conforman la red están conec-

tadas entre sı́ a través de uniones caracterizadas por

pesos. Son estos parámetros, junto con los valores de

bias asociados a cada unidad, los que definen la con-

figuración de la red y la bondad de los resultados ob-

tenidos. Cada nodo transforma la suma pesada de las

salidas de las neuronas de la capa anterior de acuer-

do con una función de transferencia determinada. A la

hora de seleccionar esta función de transferencia prin-

cipalmente se ha de tener en cuenta el problema que

se desea resolver. En este caso, la función debı́a ser

continua y monótona, eligiéndose la función logı́sti-

ca.

Uno de los parámetros más importantes a con-

siderar cuando se procede al diseño de una red neu-

ronal es el número óptimo de unidades ocultas. Ası́,

un número excesivo o deficiente de las mismas in-

fluye decisivamente en los resultados obtenidos, pro-

duciéndose una memorización de los patrones de en-

trenamiento o un aprendizaje pobre, respectivamente.

En ambos casos la capacidad de generalización de la

red se ve drásticamente disminuida. En cuanto a la ar-

quitectura de la red propuesta, además de la capa de

entrada y la de salida, se usaron dos capas ocultas,

facilitándose ası́ el ajuste de máximos y mı́nimos lo-

cales de la función.[7] El incremento del tamaño de la

red lleva consigo una disminución de la probabilidad

de alcanzar la red óptima, aumentando la importancia

del problema del mı́nimo local.

Las redes neuronales fueron entrenadas usando

el algoritmo de retropropagación con momento, en el

que la modificación de la matriz de pesos viene dada

por la expresión:

W (t+1) =W (t)−η·∇(E)+µ·∆(W (t−1)) (1)

dondeW(t) es la matriz de pesos en la iteración t, µ el

momento, η el ritmo de aprendizaje y ∇(E) el gra-

diente de la superficie de error definida por el conjun-

to de pesos.

El aprendizaje de la red se realizó con un entre-

namiento de tipo on-line, en el que la actualización

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 de

validación[8]. El primero de ellos se usa para ajustar

los pesos, y el segundo para evaluar la capacidad de

generalización de la red durante dicho proceso.

4. Aplicación de las redes neuronales

El sensor AVHRR posee cinco canales, dos si-

tuados en el visible y tres en el infrarrojo, entre los

cuales destaca la sensibilidad del canal 3 (3.78 µm) al

tamaño de las gotas. Debido a su ubicación espectral,

la radiancia recibida por este sensor a través de una

nube semitransparente durante el dı́a se puede consi-

derar como suma de tres contribuciones: La radiación

solar reflejada por la nube, aquella que es emitida por

la propia capa nubosa, y la que proviene de la super-

ficie subyacente.

En cuanto a la contribución debida a la emisión

de la superficie, para calcularla se hace uso de aque-

llos pı́xeles de la imagen que se puedan considerar

despejados. Estos datos son usados para interpolar las

temperaturas de brillo a los restantes pı́xeles en los

tres canales infrarrojos.

La arquitectura de la red neuronal variará según

se esté tratando con imágenes de satélite nocturnas o

diurnas. Para las primeras, únicamente se tendrá in-

formación en los canales infrarrojos 3, 4 y 5, donde

la radiancia del canal 3 es debida sólo a la emisión

térmica de la superficie terrestre y la atmósfera. Por

lo tanto, en este caso la red necesita seis entradas, las

temperaturas de brillo de la superficie para los tres ca-

nales, y las otras tres medidas por el sensor. Las sali-

das son tres, una por cada parámetro nuboso a calcu-

lar. Para la fase de aprendizaje se creó una lookup-

table con 30000 patrones, dividiéndose en dos grupos:

el de entrenamiento con 20000 datos, y el de valida-
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ción con 10000. La determinación de la red neuronal

óptima se llevó a cabo entrenando varias de diferentes

tamaños, con una y dos capas ocultas, y usando varias

inicializaciones aleatorias de la matriz de pesos. De

esta manera se intenta disminuir la probabilidad de

que el algoritmo de entrenamiento quede atrapado en

un mı́nimo local de la superficie de error. Para com-

parar la capacidad de generalización de las diferen-

tes redes se estudió el error de validación promedio.

Una vez fijada la topologı́a se variaron los parámetros

crı́ticos del algoritmo de entrenamiento para determi-

nar los valores del ritmo de aprendizaje y del momen-

to que permitı́an obtener mejores resultados. La red

neuronal definitiva para imágenes nocturnas tiene dos

capas ocultas, la primera con 100 neuronas y la se-

gunda con 20.

Para las imágenes diurnas se tiene información

de los cinco canales del AVHRR, y en este caso sı́ se

ha de considerar que las medidas del canal 3 tienen

una contribución solar. Por otro lado, también hay que

incluir en el modelo la influencia de la geometrı́a del

sistema sol-satélite-Tierra, y el dı́a del año en que se

tomó la imagen. Esto aumenta el número de paráme-

tros de entrada de la red neuronal, complicando su es-

tructura. Además el modelo debe tener en cuenta la

posibilidad de que se den situaciones en las que se

produjesen efectos de reflexión especular de la radia-

ción solar en la superficie del océano.

Puesto que el espesor óptico se puede aproximar

como función únicamente de las radiancias del canal

1, se consideró la posibilidad de usar dos redes inde-

pendientes: una que permitiese extraer el espesor ópti-

co y otra para el radio efectivo y la temperatura de la

nube. La primera tendrı́a como entradas los ángulos

cenitales del satélite y del sol, el azimutal entre am-

bos, el dı́a del año asociado a la imagen, y las medidas

del canal 1. En la segunda, además de los tres ángu-

los y el dı́a, habrı́a que introducir las temperaturas de

brillo de los canales 3, 4 y 5, las temperaturas de bri-

llo de superficie para cada uno de esos tres canales,

y el espesor óptico. Con esto se pretendı́a acelerar el

proceso de entrenamiento de las redes neuronales y

simplificar las mismas. Sin embargo, esta división no

favorecı́a los resultados obtenidos para el radio efec-

tivo, que tendı́an a sobreestimarse.

Por ello se decidió usar una única red para deter-

minar los tres parámetros. Ası́, la red definitiva debı́a

tener once entradas y tres salidas. En este caso, al te-

ner que considerar más factores, el número de datos

que se debı́an generar con el modelo era mayor. En

total se utilizó una lookup-table con 82500 patrones,

dividida en un conjunto de entrenamiento de 54000

datos y otro de validación con 28500. Al igual que

en el caso anterior, la selección de la red óptima se

llevó a cabo entrenando redes neuronales de diferen-

tes tamaños, con una y dos capas ocultas. La red con

la que se obtuvo un menor error de validación, y por

lo tanto una mayor capacidad de generalización, fue

aquella que tenı́a dos capas ocultas, la primera con 90

neuronas y la segunda con 40.

5. Resultados

Las redes neuronales entrenadas fueron aplicadas

a imágenes de la región de las Islas Canarias, y los

resultados obtenidos se compararon con medidas rea-

lizadas desde tierra, en la parte norte de la isla de Te-

nerife. Estas medidas fueron adquiridas durante una

campaña desarrollada por el Dr. R. Borys y Dr. D.

Lowenthal [9] durante los perı́odos de verano de los

años 1995 y 1996. Las propiedades microfı́sicas de

las nubes se obtuvieron a través del uso de un sensor

óptico PMS Forward Scattering Spectrometer Probe

(FSSP-100HV).

En la Tabla 1 se presentan los resultados para

el radio efectivo obtenidos para diferentes imágenes

nocturnas tomadas con pocas horas de diferencia res-

pecto a las medidas in situ. Además, se proporcionan

los radios efectivos medidos promediados en el tiem-

po. En cuanto a los valores extraı́dos de las imágenes,

éstos se calculan promediando en una región cercana

al punto de medida.

Cuadro 1: Comparación de las medidas in situ y los

resultados obtenidos a partir de imágenes nocturnas.

Dı́a Medida in situ(µm) Radio extraido (µm)

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

Tal y como se ve en la Tabla 1, los valores obte-

nidos se aproximan a las medidas realizadas, reprodu-

ciendo la variación del radio efectivo que se produce

entre los diferentes dı́as. Las diferencias entre ambos
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valores no siempre se producen en el mismo sentido,

desechando una sobreestimación o subestimación sis-

temática.

En la Tabla 2 se muestran los radios efectivos ob-

tenidos a partir de imágenes diurnas. En este caso, de-

bido a que las medidas in situ se realizaban por la no-

che, la separación temporal entre imágenes y medidas

es mayor. Por ello las áreas seleccionadas para pro-

mediar los resultados se sitúan al noreste de la isla de

Tenerife, en la dirección del viento dominante, y más

alejada de la misma que en el caso anterior.

Cuadro 2: Resultados obtenidos a partir de imágenes

diurnas.

Dı́a Medida in situ(µm) Radio extraido (µm)

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

Como sucediese con las imágenes nocturnas, los

resultados de la red neuronal se aproximan a las me-

didas in situ. Se ha de tener en cuenta la variación del

radio efectivo dentro de la caja elegida para calcular el

promedio, ya que, tal y como se pudo constatar, hay

cierta influencia del área que cubre dicha caja sobre

los valores obtenidos.

6. Conclusiones

La extracción de las caracterı́sticas de estra-

tocúmulos marinos a partir de imágenes de satélite

hace necesario el uso de métodos numéricos, como

las redes neuronales artificiales. El proceso de entre-

namiento y diseño de una de estas redes puede reque-

rir cierto tiempo, pero una vez concluida la fase de

aprendizaje su aplicación a la imagen de interés con-

sume un tiempo de computación escaso. Esta es una

de las principales ventajas de este método, importante

para el caso en que se desee hacer un estudio tempo-

ral usando cierto volumen de imágenes. Además, tal

y como se ha mostrado en este trabajo, la capacidad

de generalización de una red neuronal permite obte-

ner unos buenos resultados de las propiedades de las

nubes.
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