Universidad deValladolid

Facultad de Ciencias

Trabajo Fin de Grado

Grado en fisica

Algoritmo de deteccion de nubes a partir de redes neuronales

perceptron multicapa en imagenes satelitales

Autor: Francisco Javier Montaio Garcia

Tutor/es: Isidro Alberto Pérez Bartolomé




El que suscribe, D. Francisco Javier Montaiio Garcia, alumno del Grado en fisica en la
Universidad de Valladolid, asume la responsabilidad sobre la veracidad y autoria de los
datos e informaciones recogidos en el presente trabajo final de grado. Asi mismo,
cualquier referencia académica como fuente de informacién queda citada y recogida
en la bibliografia correspondiente. Al mismo tiempo, declara y manifiesta que es
consciente de las consecuencias académicas que pudieran derivarse de la falsificacién
de cualesquiera de los datos y/o informacién anteriormente referidos.

Fdo: Francisco Javier Montafio Garcia

Valladolid ,2020



D. Isidro Alberto Pérez Bartolomé, profesor titular del area de
fisica aplicada de la Universidad de Valladolid

Informa:

Que el presente trabajo, titulado, Algoritmo de deteccion de
nubes a partir de redes neuronales perceptron multicapa en
imagenes satelitales, ha sido realizado bajo su supervisiéon por
Francisco Javier Montano Garcia, y autorizo la defensa de dicho
trabajo ante el tribunal que corresponda.

Y para que conste, expide y firma el presente informe en
Valladolid en el afio 2020

El director

Isidro Alberto Pérez Bartolomé



Agradecimientos

El presente trabajo me gustaria dedicarselo a todas las personas que me han aportado
algo en mi formacidn, tanto a nivel personal como profesional.

A mi familia, que sin ellos no habria sido posible llegar hasta aqui, y a todas las
personas que han estado conmigo pero que, desgraciadamente hoy no estan.

A mis profesores de ciencias de educacién secundaria, gracias a ellos aprendi que,
aunque la fisica no puede explicar todo, al menos te puede ayudar a entender una

pequefia parte del maravilloso disefio que conforma el universo.

A mi tutor Isidro, por su ayuda y disposicion a la hora de tutelar este trabajo.



Ni el mas elegante de los disefios seria capaz de paliar el dafio causado por un sistema
de medida poco fiable....

JL Fleis



Algoritmo de deteccidon de nubes a partir de redes neuronales perceptron multicapa en imdgenes satelitales.

(ndice de Contenidos

RESUIMEIL.....ccooiiiiiiii et st e e et e s e e e sar e e sr e e seme e e sneeesnnes 4
ADSEIACE ...ttt ettt et e e bt s he e st e et e b e be e bt e bt e saeeeateeteete s 4
Palabras ClAVE ...........ooiiii ettt ettt st st bbbt s 4
. Fundamento GeNeTal.............cocooiiiiiiiiiiiiiiete ettt ettt 5
INEFOAUCCION ...ttt b e sttt e e et et sesbesbenten 6
Planteamiento del problema ..............occoooiiiiiiiiiii e 7
11 Métodos de clasificacion de coberturas. .............cccooviiiiiiiiiiiini e 8
1.2 Plataformas, satélites, SENSOIES. ...........coeiiiiiiiiiiiiieee et e e e e e e eeetbree e e e e e e esannees 8
1.3 Andlisis estadistico de resultados. ...............cooieiiiiiiiiiii e 10
1.4 SOftware @mMPlEAdO. ............oooiiiiiiee e e e e e e e e raa e e e eanes 12
II. Algoritmos basados en analisis de pixeles.............ccccocevirinininininincne 13
RESUIMEIL.....coeiiiiiii ettt sttt et e sttt e s et e e s bt e e s ab e e s bt e e sateesabaeesaseesasaesneeesabeeanns 14
2.1 INEFOAUCCION. ...ttt ettt et e s bt e e bt e e sabe e sabeeesabeesabeeesnteesabeeenns 14
2.2 Z0Nas de @SEUIO..........cooiiiiiiieiee et 15
2.3 (1Y =1 o Yo Lo o T - VO 17
2.3.1 Tratamiento PreFMASK. ........oooooiiiiec e e e e e aae e e e e e e 17
2.4 FIUJO d@ £rabajo........ccocuiiiiiiiiee e e e e bae e e e areeas 18
24.1 Tratamiento PreFMASK. ... e e et 18
2.5 RESUITAOS. ...ttt b e s bt sat e et e et e nbe e sbeesaeesane e 20
25.1 Tratamiento PreFMASK ...........ooooiiiiiie et e e e 20
2.5.2 FIM@SK. ..o 21
2.6 Analisis de reSultados...............cooiiiiiiiiiiieeee e s 22
2.7 Conclusiones CapitUIAres. ..............c.oiiiiiiiii it e e et e e et e e e eareeas 23
III. Algoritmos basados en el analisis de objeto...............c.ccoocoiiiiiiiiiiii, 24
RESUIMEIL......cooiiiiiiiiiiiii e sb e sbe e saa e e sabe e e 25
3.1 INEFOTUCCION. ...ttt s st st et sr e sr e saeesane e 25
3.2 Z0Nas de @STUIO........cc.eeiiiiiiieee e 26
33 (1Y =] o Yo Lo o T - VOO U URTR 26
3.3.1 Conceptos previos sobre redes NeUronales. ..............ccuvveeveeiiecciiiieeee e 26

Montafio Garcia Francisco Javier
Grado en fisica
Universidad de Valladolid

Pagina 1 de 66



Algoritmo de deteccidon de nubes a partir de redes neuronales perceptron multicapa en imdgenes satelitales.

3.3.2 Estructura de las redes neuronales artificiales...............c.ccccoiinininnine 27
3.3.3 Parametros en las redes neuronales artificiales. .............cccccocoeiininniniinine 29
3.34 Generacion de archivos vectoriales de entrenamiento y validacion............................ 30
34 Algoritmo de enmascaramiento de NUDBES. ............cc.coeiviiiiiiiciiii e 35
3.5 FIUJO d@ £rabajo........ccoouuiiiiiiiei et e e s 37
3.6 Analisis de resultados............cocoiiiiiiiiiiiiie e 38
3.7 Conclusiones CapitUlAres. ..............c.ooiiiiiii i e e e e 40
V. CONCIUSIONES.........oiiiiiii ettt sttt st b e sae e s et e st e eateete s 41
V. REEIEICIAS ......oueiiiiiiiiiie ettt st sttt e s bt e st st s be s beenbeeas 43
VL ATIEXOS ...ttt ettt e s bt e shb e e st e e e bee e s bt e e abeesreeeaneeesreeean 46
Anexo L. Glosario de tErminos...............ccooiiiiiiiiiiiiee e e 47
AnNexo IL. Proceso FINASK ...........cooiiiiiiiiiie ettt st s 48
Anexo III. Archivo xml del modelo de entrenamiento de red neuronal........................... 51
ANEX0 IV. COAIZO OTF@O ..ottt 53
Anexo V. Relacion de imagenes utilizadas..............cccooeviiiiieininnincnecceee 55

Montafio Garcia Francisco Javier
Grado en fisica
Universidad de Valladolid

Pagina 2 de 66



Algoritmo de deteccidon de nubes a partir de redes neuronales perceptron multicapa en imdgenes satelitales.

[ndice de Figuras

Figura 1. Bandas espectrales Sentinel-2 a 10 metros (Copernicus 2020) ............cccccccveercreercrveernenn. 9
Figura 2. Bandas espectrales Sentinel- 2 a 20 metros (Copernicus 2020) ...........c..ccccveeecreeecreerenenn. 9
Figura 3. Bandas espectrales WorlView-2 y Quickbird (Digital Globe 2020)................cccuvveennneen. 10
Figura 4. Imagen de Sentinel- 2 correspondiente al noroeste de Espafia (Copernicus., 2020) .... 15
Figura 5. Imagen de Sentinel-2 correspondiente al norte de Espafa (Copernicus., 2020)........... 16
Figura 6. Imagen de Sentinel-2 correspondiente al mar Mediterraneo en las cercanias de la costa
italiana (Copernicus., 2020)............ccceeeciieeiiieiieeeiteeeteeereeesteeesteeesteeessaeessteessaeessseesnseeenseeesseeanns 16
Figura 7. Diagrama de trabajo.............ccooooiiiiiiiiiie e 18
Figura 8. Imagen comparativa Banda C Sentinel-2.................cccociiiiiiii i 20
Figura 9. Imagen Correspondiente a la banda K originada para Sentinel-2...................cccceveennnen. 20
Figura 10. Banda S Sentinel -2..............ooo i e 21
Figura 11. Comparativa de imagen 4 con su respectiva enmascarada. A la izquierda la imagen

original, a la derecha la imagen obtenida mediante el algoritmo final Fmask. ........................... 21
Figura 12. Comparativa de imagen 5 con su respectiva enmascarada. A la izquierda la imagen

original, a la derecha la imagen obtenida mediante el algoritmo final Fmask. ............................ 22
Figura 13. Comparativa de imagen 6 con su respectiva enmascarada. A la izquierda la imagen

original, a la derecha la imagen obtenida mediante el algoritmo final Fmask. ............................ 22
Figura 14. Estructura de una red neuronal artificial multicapa ..............ccccccooviiiiiniinci e, 28
Figura 15. Tiempo de convergencia de diferentes funciones de activacion....................c............. 29
Figura 16. Proceso de obtencidn de cromaticidades en zonas nubosas con luz y con sombra ... 32
Figura 17. Diagrama de trabajo del algoritmo................cccceiiiiiii i 37

Figura 18. Imagen de Quickbird relativa a la zona norte de Espaiia. A la izquierda la imagen
multiespectral, a la derecha la imagen con enmascaramiento nuboso (Digital Globe., 2020). ... 38
Figura 19.. Imagen de WorldView-2 relativa a la zona norte de Espaiia. A la izquierda la imagen
multiespectral, a la derecha la imagen con enmascaramiento nuboso. (Digital Globe., 2020). .. 38
Figura 22 . Imagen de WorldView-2 relativa a la zona norte de Espafa. A la izquierda la imagen
multiespectral, a la derecha la imagen con enmascaramiento nuboso (Digital Globe., 2020). ... 39

indice de Tablas

Tabla 1.Indicadores estadiStiCos. .............coooviiiiiiiiiiii 22
Tabla 2. Parametros dered a Utilizar................cooooviiiiiii 30
Tabla 3. Indicadores @stadiStiCos ..............ooovvviiiiiiiiiii 39

Montafio Garcia Francisco Javier
Grado en fisica
Universidad de Valladolid

Pagina 3 de 66



Algoritmo de deteccidon de nubes a partir de redes neuronales perceptron multicapa en imdgenes satelitales.

Resumen

El enmascaramiento de nubes es de gran utilidad en la clasificacién de diferentes coberturas
en imagenes de satélite. Este procedimiento favorece la eliminacién de ruido haciendo
posible la mejora de clasificacidn del resto de coberturas, facilitando la medida y el andlisis de
diferentes pardmetros estadisticos que aportan informacién sobre el terreno a estudiar.
Hasta ahora, se han propuesto diferentes métodos para el enmascaramiento de las nubes. Sin
embargo, presentan variaciones en cuanto a precisidn, tiempo de procesamiento y su
facilidad de implementacién. Tradicionalmente se han empleado técnicas de
enmascaramiento basadas en el pixel. Actualmente, nuevas técnicas basadas en inteligencia
artificial, centradas en la clasificacion a nivel de objeto, estan produciendo resultados
eficientes y postuldndose como la alternativa a la metodologia tradicional. En el presente
trabajo se expondrd una comparativa de las diferentes técnicas de enmascaramiento,
basadas en el pixel mediante el algoritmo Fmask asi como basadas en el objeto. Para ello se
implementara un algoritmo fundamentado en redes neuronales. Se analizardn las ventajas y
defectos de cada técnica y se dara una breve resena a lo que deparan los préximos afios en el
tema de enmascaramiento nuboso.

Abstract

Cloud masking is very useful in classifying different coverage in satellite images. This procedure
favors the elimination of noise, making it possible to improve the classification of the rest of the
coverage, favoring the measurement and analysis of different statistical parameters that provide
information on the field to be studied. Different methods for cloud masking have been proposed
to date. However, they vary in terms of accuracy, processing time and ease of implementation.
Traditionally pixel-based masking techniques have been used. Currently, new techniques based on
artificial intelligence, focused on object level classification, are producing efficient results and
running as the alternative to the traditional methodology. In the present work, a comparison of
the different masking techniques, based on the pixel using the Fmask algorithm as well as based
on the object, will be presented, for this an algorithm based on neural networks will be
implemented. The advantages and defects of each technique will be analyzed, and a brief review
will be given to what the coming years will hold in the cloud masking issue.

Palabras clave

Enmascaramiento, nubes, sombras nubosas, Sentinel-2, Fmask, bandas, infrarrojo cercano, redes
neuronales, perceptron mutlicapa, GBDX, WorldView-2, Quickbird, capa oculta, validacion,
entrenamiento.
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Introduccion

Un gran inconveniente en los estudios de superficie del suelo es la presencia de nubes en las
imagenes de satélite provenientes de sensores dpticos (Alainet et al., 2006). Esto es debido
principalmente al brillo que generan las nubes, de manera que los datos de reflectancia obtenidos
en la superficie se ven alterados ante tal suceso. En otras ocasiones las nubes son tenues, y
aunque es posible detectar la superficie terrestre, los datos presentan ruidos considerables. Por lo
tanto, cuando se realizan estudios de la superficie terrestre mediante imdagenes satelitales, es
necesario emplear técnicas precisas de enmascaramiento de nubes para solventar tales
problemas.

Hasta la fecha se han desarrollado diferentes métodos para el enmascaramiento nuboso, los
cuales principalmente varian en complejidad y en las caracteristicas espaciales, espectrales,
temporales o radiométricas del tipo de sensor con el que se trabaje. Dentro de los métodos de
discriminacién de nubes se encuentran diferentes técnicas empleadas; basadas en el analisis a
nivel de pixel y en el analisis de objeto (conjunto de pixeles). Dentro de los métodos de
enmascaramiento basados en el pixel se encuentran los métodos radiométricos y geométricos,
que emplean informaciéon de la geometria del sensor como su altura y angulo de vision
(Martinuzzi et al., 2007); métodos basados en umbrales, que excluyen ciertos intervalos en las
bandas espectrales donde se supone que hay nubes (Kennedy et al.,, 2010; Sano et al., 2007);
métodos basados en analisis de series de tiempo, cuyo fin es componer una imagen de referencia
sin nubes de muchas épocas para comparar con las imagenes con presencia de estas (Goodwin et
al., 2013; Lyapustin et al., 2008). Dentro de los métodos basados a nivel de objeto se encuentran
técnicas de Machine Learning como pueden ser, redes neuronales (Alain et al., 2006; Bankert,
1994; Lissens et al., 2000), clasificaciones de maxima entropia, asi como técnicas de Deep
Learning fundamentadas en métodos de aprendizaje automatico y recurrente mucho mads
avanzado que las técnicas de Machine Learning.

A lo largo del presente documento se presentara una comparativa entre un método de
enmascaramiento basado en el pixel mediante un pretratamiento previo de imagenes, aplicando
después el algoritmo Fmask, asi como un método de discriminacién nubosa basado en objeto
mediante un algoritmo de Machine Learning fundamentado en redes neuronales.

Finalmente se da un analisis comparativo entre los dos métodos de enmascaramiento, tanto a
nivel de precisidn, rendimiento, operatividad.

El motivo de proponer este trabajo fin de grado corresponde principalmente a las dificultades que
generan las nubes en los procesos de teledeteccion espacial. Con lo que se pretende dar criterios
de decision a los diversos usuarios de imagenes satelitales para identificar qué tipo de
metodologia se adapta mejor a sus necesidades.
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Este documento contiene una descripcidon de la problemdtica, los objetivos que se pretenden
alcanzar, un marco tedrico, la metodologia propuesta de los diferentes métodos, los resultados,
asi como las discusiones, analisis y conclusiones del proyecto.

Planteamiento del problema

Obtener informacidn espacializada de los fendmenos terrestres se ha convertido en uno de los
objetivos mds importantes para los investigadores, esto se ha hecho evidente en el desarrollo de
los Sistemas de Informacién Geografica, las tecnologias de navegacidn por satélite y la percepcién
remota. Provenientes de esta Ultima, las imagenes satelitales se han convertido en una magnifica
fuente de informacién ya sea para la planificacién del territorio, el analisis del comportamiento de
la superficie terrestre o, en una dimensién mucho mayor, el monitoreo de los cambios en la
dindmica terrestre generados ya sea por actividades humanas o por los mismos procesos
naturales del planeta.

Sin embargo, extraer informacidn cartografica categorizada acerca de lo que contiene una imagen
de satélite puede llegar a ser un proceso largo y tedioso. Cuando se quiere obtener una
determinada informacidn, se necesita eliminar todo aquello que nos es innecesario. En la mayoria
de las imdagenes de satélite, la presencia de nubes supone una problemdtica en cuanto a la
finalidad de estudio que se busca (Fisher et al., 2009; Sano et al., 2007). Mas aun cuando se trata
de determinados tipos de nubes, como pueden ser nubes altas tipo cirros, en las cuales se tiene
una vision de la cobertura terrestre a traves de ellas mismas, de manera que la decisién de
otorgar a esa parcela nubosa la etiqueta de informacion valida o no muchas veces compromete
los criterios de clasificacion, exponiendo errores de omisidn o comisién en funcién de la decision
tomada.

Las Redes neuronales son procedimientos no lineales fundamentados en la inteligencia artificial,
utilizadas para la prediccion de datos y clasificacidn de patrones en las imdgenes, las cuales
generalmente estan conformadas por capas de entrada, capas ocultas de procesamiento y capas
de salida que, en el caso particular de las imagenes de satélite, estdn determinadas por el
numero de bandas a interpretar y el nimero de coberturas a identificar o enmascarar.

Las redes son una de las tecnologias recientemente utilizadas para la interpretaciéon vy
discriminacién de coberturas, que tiene como ventaja permitir el “aprendizaje” del algoritmo, a
partir de datos de entrenamiento que se le ingresan, los cuales por cada entrada en el calculo y
comparacién con semillas de referencia, ajustan el resultado generando una respuesta con niveles
de calidad muy precisa.
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1.1 Meétodos de clasificacion de coberturas.

Existen diferentes métodos de clasificacién de imagenes. Estos métodos se pueden categorizar
como métodos de clasificacion basados en pixeles, en los cuales se trabaja con los valores de cada
pixel, dentro de estos métodos se encuentran los supervisados y los no supervisados y técnicas de
clasificacion basada en objetos.

Dentro de los métodos de clasificacion basada en el pixel se encuentran:

e Clasificacidn Supervisada: es aquella donde el analista tiene una participacidn activa en el
proceso, ya que es la persona que lo realiza y quien indica cdmo se hace la clasificacion de
cada uno de los pixeles de la imagen, mediante la definicién de areas de entrenamiento
gue se conocen por la naturaleza de la superficie. Los pasos necesarios para llevar a cabo
este tipo de clasificacién son: el conocimiento del area de estudio para la seleccién de
sitios de entrenamiento de acuerdo con las coberturas presentes en el terreno y el interés
del estudio, estos lugares de entrenamiento deben ser representativos de cada cobertura.
(Gandia et al., 1991)

e Clasificacion no supervisada, es aquella en la que el analista valida el resultado de la
clasificacion, es decir el usuario influencia Unicamente la seleccidon del algoritmo de
clasificacion. Para esta clasificacidn se utilizan algoritmos, los cuales realizan
automaticamente la identificacién de aquellos grupos que son diferentes de los ejemplos
de entrenamiento en un espacio de caracteristicas, donde se buscan las diferentes clases
espectrales. También se utilizan métodos de comparacién con pixeles cercanos.

Un ejemplo de este tipo de algoritmos son, maxima verosimilitud, vecinos mas préximos,
Fmask. (Gandia et al., 1991)

La clasificacién Basada en objetos se basa en un analisis basado en grupos de pixeles, con este
tipo de clasificacion trabajan los algoritmos de redes neuronales, puesto que mejora el
reconocimiento de patrones, asi como dreas de entrenamiento y validacidon a utilizar en el
proceso de enmascaramiento. Este anadlisis se realiza en imagenes con una alta resolucion, esto
justifica el tipo de sensores empleados en el presente estudio. (Gandia et al., 1991)

1.2 Plataformas, satélites, sensores.

Para la realizacidn del presente estudio se han empleado imagenes de media- alta resolucion. En
el caso del procedimiento de discriminacion mediante redes neuronales, al trabajar mas
eficientemente con imdagenes de alta resolucidn, se han utilizado imagenes provenientes de
GBDX, tanto de WorldView-2 como de Quickbird (Digital Globe., 2020), las cuales poseen una
resolucidn espacial de 30 centimetros. Para poder realizar una comparativa lo mas correcta y
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precisa con el enmascaramiento a nivel de pixel dado por Fmask, en esta situacién se ha optado
por utilizar imagenes de Sentinel- 2, del tipo 1C (Copernicus., 2020), puesto que este tipo son con
las que permite trabajar Fmask. Estas imagenes poseen tres resoluciones espaciales diferentes a
10, 20 y 60 metros, en este caso se utilizaron las correspondientes a 10 y 20 metros.

A continuacidén, se muestran figuras de las diferentes caracteristicas espectrales de los sensores
utilizados para el presente trabajo, tanto de Sentinel-2 como de Worlview-2 y Quickbird. (Digital
Globe., 2020)

SWIR
NIR 3
fisibla
0Om
03 ’ W 0 “we %0 1800 200 zn a0
am nn nn ne nm nm nm ne nm
!
Band 8 (842 nm)
| Band 4 (665 nm)
Figura 1. Bandas espectrales Sentinel-2 a 10 metros (Copernicus 2020)
SWIR
4\ ‘A ..:
w 0 80 1008 1200 109 2000 200 2400
am nm am nm nm nm nm

Band 7 (783 nmi

Band € {740 nm) |

Figura 2. Bandas espectrales Sentinel- 2 a 20 metros (Copernicus 2020)
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WorldView-2 QuickBird
Bands Spectral Resolution, Bands Spectral Resolution,
nm nm

Panchromatic 450-800 Panchromatic 525-925
Coastal Blue 400-450 Blue 447-512
Blue 450-510 Green 499-594
Green 510-580 Red 620-688
Yellow 585-625 NIR 755-873
Red 630-690

Red-Edge 705-745

NIR1 770-895

NIR2 860-1040

Figura 3. Bandas espectrales WorlView-2 y Quickbird (Digital Globe 2020)

1.3 Andlisis estadistico de resultados.

En el campo del Machine learning y, especificamente, el problema de la clasificacion estadistica,
una matriz de confusidn o matriz de error es un disefio de tabla especifico que permite la
visualizacidn del rendimiento de un algoritmo. Las filas de la matriz representan las instancias en
una clase predicha, mientras que las columnas representan las instancias en una clase real (o
viceversa). El nombre se deriva del hecho de que hace que sea facil ver si el sistema estd
confundiendo dos clases, es decir, comUnmente etiquetando incorrectamente una como otra.

Dicha matriz es un tipo especial de tabla de contingencia, con dos dimensiones "real" y
"predicha", y conjuntos idénticos de "clases" en ambas dimensiones, siendo cada combinacion de
dimension y clase una variable en la tabla de contingencia (Li et al., 2009).

La forma de matriz de confusion es la siguiente:

= 1)

(1)

e True positive (TP): Son los verdaderos positivos, en este caso seran pixeles u objetos que
son nubosos y son detectados como nubosos.

e False positive (FP): Son los falsos positivos, en este caso seran pixeles u objetos que no
son nubosos, pero son detectados como nubosos.

e False negative (FN): Son los falsos negativos, en este caso serdn pixeles u objetos que son
nubosos, pero no se detectan como tal.

e True negative (TN): Son los verdaderos negativos, pixeles u objetos que no son nubosos y
no se detectan como nubosos.
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A continuacidn, se describen diversos indices estadisticos que derivan de la matriz de confusién,
cuyo analisis determinara baremos de precisién y rendimiento de los distintos algoritmos
utilizados en el presente trabajo.

Precision observada (OP): informa sobre la efectividad del algoritmo para realizar la tarea
correspondiente. Se mide en tanto por ciento o tanto por uno.

B TP + TN
" (TP +TN + FP + FN)

oP x100

(2)

Precision esperada (EP): informa sobre la efectividad que se espera del algoritmo. Su unidad es el
tanto por ciento o tanto por uno.

_ (TP + FN)(TP + FP) + (FP + TN)(FN + TN) _

EP
(TP + TN + FP + FN)?

100

(3)

indice Kappa( K): representa una medida de la fiabilidad y la concordancia entre dos procesos. En
este caso aportard informacion sobre cémo de fiable y acorde es el algoritmo en el
enmascaramiento de nubes. Los valores estan comprendidos entre 0 y 1, siendo 0 nada fiable y
concordante y 1 perfectamente fiable y acorde. Para ello utiliza los valores de precisién observada
(OP) y precision esperada (EP) en tanto por uno (Cohen, 1960).

_ OP —EP
 (1-EP)

(4)

F1-Score(F): es una medida de la precisién de una prueba o experimento. Alcanza su mejor valor
en 1y peor en 0. Se usa a menudo en el campo de la recuperacion de informacién para medir la
busqueda, la clasificacién de documentos y el rendimiento de la clasificacién de consultas. Es un
indice bastante utilizado en el campo del Machine Learning como indicador del rendimiento de
diferentes algoritmos de clasificacion o enmascaramiento.

o 2TP
~ (2TP + FP + FN)

(5)
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1.4 Software empleado.

Para la realizacién de las diversas pruebas de estudio del presente trabajo se utilizé el siguiente
software en su version para Microsoft Windows 10.

Envi 5.3, Qgis 3.2. Arcgis 10, SAGA.

Adicionalmente la implementacion del algoritmo Fmask asi como el enmascaramiento mediante
redes neuronales fueron realizados en Python 2 (Python Fmask., 2020) y Python 3
respectivamente, a través del entorno de trabajo Anaconda (Anaconda., 2020).
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[1. Algoritmos basados en

analisis de pixeles
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Resumen

Este capitulo plantea el desarrollo del algoritmo de enmascaramiento de nubes y sombras
nubosas sobre imagenes de satélite Sentinel-2. Dicho algoritmo corresponde a un ejemplo de lo
qgue es un método de enmascaramiento o clasificacion basado en el nivel de pixeles.

En este caso se realiza un tratamiento previo de las imdgenes satelitales para su posterior
aplicacién del algoritmo Fmask. Todo ello supone el método final de enmascaramiento aqui
planteado.

2.1 Introduccion.

En las ultimas décadas, el enmascaramiento de nubes y sombras producidas por estas supone un
reto para la teledeteccion. Algoritmos de diferente indole basados en la multitemporalidad de las
imagenes (Goodwin et al., 2013; Lyapustin et al., 2008), asi como la implementacion de arboles de
decisién cuyos elementos se producen mediante algebra de bandas, han sido los mas utilizados
hasta el momento en el ambito de la clasificacién de imagenes basadas en el analisis de pixel.

En el presente capitulo se expone el proceso de implementacion del algoritmo de
enmascaramiento de nubes y sombras nubosas Fmask (Zhu et al., 2012). Dicho algoritmo trabaja
sobre el pixel con la mecanica de proximidad y filtracion de pixeles cercanos potencialmente
nubosos. Utilizando la informacidn espectral de brillo y temperatura, se generan mdscaras de
nubes en agua y tierra por separado.

A través de un proceso de segmentacién, utilizando los pixeles potencialmente nubosos, asi
como la mascara generada anteriormente, se generan objetos de nubes.

Con la banda del infrarrojo cercano se genera una mascara de sombras potenciales. Utilizando la
informacidn del angulo de toma y el angulo de iluminacidn, con los objetos generados se predicen
sombras. Todo esto se coteja con la mascara de sombras potenciales para generar la mascara de
sombras final.

Previamente se realiza un pretratamiento de las imagenes de Sentinel-2 con vistas a mejorar la
eficacia de Fmask.

El algoritmo total; pretratamiento y Fmask, se expondra a continuacion.
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2.2 Zonas de estudio.

El presente sistema de enmascaramiento se realiza sobre diversas imagenes nubosas de la zona
de Galicia. Para el desarrollo del algoritmo no es tan relevante la zona geografica donde se realice
sino la eleccidn de una zona con variedad nubosa, alternando tierra 'y mar.

A continuacion, se presentan fragmentos de las imagenes correspondientes para la prueba del
algoritmo. El resto de las imagenes utilizadas son fragmentos de las imagenes descargadas, véase
anexo V (Copernicus, 2020).

Figura 4. Imagen de Sentinel- 2 correspondiente al noroeste de Esparia (Copernicus., 2020)

Este fragmento de imagen ha sido seleccionado por la variedad y numerosa cobertura nubosa que
presenta. En este caso se observa que también se trata de abundante nubosidad en diferente
entorno natural, contraste tierra — mar donde la bruma marina podria ser detectada o no por el
algoritmo. Todo esto puede suponer un buen indicador de precisién y rendimiento del algoritmo
de deteccidén nubosa.
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Figura 5. Imagen de Sentinel-2 correspondiente al norte de Espaia (Copernicus., 2020)

En este caso se trata de nubes tipo altocimulos, a priori no deben suponer ningun tipo de
problema al ser detectadas.

Figura 6. Imagen de Sentinel-2 correspondiente al mar Mediterrdneo en las cercanias de la costa italiana
(Copernicus., 2020)

En esta imagen se puede apreciar que el escenario a trabajar es puramente marino. El agua tiene
una respuesta espectral similar a las nubes en muchos casos, por lo que supone un reto anadido
para el testeo de la algoritmia. Este fragmento se ha considerado importante por la variedad
nubosa que presenta. Todo esto junto con lo mencionado anteriormente supone una prueba
considerable de rendimiento y precision.
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2.3 Metodologia.

El algoritmo Fmask, actualmente esta desarrollado para trabajar con imagenes procedentes de
Landsat 7,8 asi como de Sentinel -2. En este caso se ha decidido utilizar imagenes Sentinel-2 1C,
las cuales no tienen correccion atmosférica.

Para la implementacion de Fmask, se ha utilizado la version disponible para Python a través del
entorno de Anaconda (Zhu et al., 2015).

El algoritmo completo consta de la aplicacidon de un tratamiento previo seguido de la posterior
ejecucién de Fmask.

2.3.1 Tratamiento preFmask.

Utilizando el dlgebra de bandas se procede a calcular:

eDos bandas sintéticas denominadas banda C y banda K, ayudando en la
visualizacidn y enmascaramiento de nubes bajas, medias y altas.

Una vez realizadas las operaciones algebraicas correspondientes, se procede a ecualizar el
histograma para las bandas C y K con el fin de mejorar la visualizacidn de cirros.

eBanda S para la mejora de visualizacidon y enmascaramiento de sombras.

Las 3 bandas originadas, si una vez pasado a cédigo estdn en formato JP2, se mantiene
dicho formato. En el caso en el que se encuentren en formato tiff, se convierten a formato
JP2.

Finalmente se llevan las bandas C, Ky S a la carpeta donde se encuentra el resto de las
bandas de Sentinel-2, la ruta estdndar suele tener una direccién similar a esta
“..GRANULE/L1C_XXX.../IMG_DATA"
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2.4  Flujo de trabajo.

El flujo de trabajo esquematizado es el siguiente.

Tratamiento PreFMASK

Sentinel 1C todas las
bandas GRANULE/L1C_XXX....IMG_DATA
J
Algebra de Bandas

. ! !

Mejora de visualizacién sombras

Bandas Sentinel Mejora de visualizacién nubes altas Mejora de visualizacién nubes nhocas
C Banda C= Banda 8 (NIR)+Banda 2 (Blue) Banda K =Coemposicion RGB bandas {12,11,2} Banda S=Banda 8 * 1.91
Ecualizar Ecualizar
histograma histograma

Formato de salida
iff

R
No

Yes ‘\_

| Convertir a .1p2 Dejar como .JP2

ARadir Banda C, Banda K y Banda S ala carpeta con todas bandas Sentinel
1C " GRANULE/L1C_XXX...IMG_DATA" ( todas en formato .JP2)

l

Mascara nubes y
’ FMASK sombras final en

formato .&iff

Figura 7. Diagrama de trabajo

2.4.1 Tratamiento preFmask.

Inicialmente se utilizan imagenes de Sentinel-2 1C, sin correccién atmosférica puesto que
Fmask trabaja con esas y no con las 2A. Este aspecto no afecta al resultado obtenido en el
pretratamiento.

A continuacidn, se procede a construir tres bandas sintéticas, C, K, S.

e La banda C es una banda resultado de sumar la banda 2 (azul) y la banda 8 de
Sentinel-2, relativa al infrarrojo cercano, en esta banda las nubes tienen una
mayor “reflectividad” aunque en la banda 1C no se usan realmente sus
unidades, pero el resultado es el mismo. La banda azul también permite una
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buena visualizacién de la cobertura nubosa puesto que en estas longitudes de
onda (entorno a los 450 nm), esta radiacién es la que interactia mejor con las
nubes bajas de todo el espectro.

¢ La banda K es una composicién en el esquema de color RGB de las bandas 2,
11-y 12. Dicha composicién es bastante favorable para la visualizacién de
nubes puesto que trabaja con la inversidn del canal rojo por el azul, asi como
dota al verde y al azul de los datos de las bandas térmicas 11y 12, de manera
que la percepcion de nubes mejora considerablemente. Esto es debido a que
en dichas bandas el vapor de agua estd bastante presente por lo que,
adecudndolo al canal verde y al azul (los canales que mejor visibilidad tienen a
nivel fisiolégico para el ojo humano), hacen posible una mejora en la
visualizacidn nubosa. Hay que recordar que se esta trabajando con sensores
6pticos, por lo que todo lo que mejore la visualizacidn a nuestro ojo, a nivel de
dato, facilitara el enmascaramiento.

e La banda S es una banda resultado del producto de la banda 8 relativa al
infrarrojo cercano por una constante de 1,91. El valor de dicha constante hace
posible que el resultado final sea una banda S, cercana a las bandas térmicas,
pero mejorando la visualizacidn de sombras. Se ha determinado trabajar en
esta banda S puesto que en las zonas del espectro cercanas a bandas térmicas
(longitudes de onda superiores a 1,5 nm), las sombras adquieren una notable
importancia, pero sin llegar a la saturacién final que dan las bandas térmicas y
podrian interferir en el enmascaramiento de estas.

El paso siguiente pasa por ecualizar el histograma de manera que se obtiene una
distribucién de pixeles lo mas uniforme posible para cada uno de los canales rojo, verde y
azul de las bandas C y K. Este proceso es necesario para la visualizacidn de nubes altas tipo
cirros o neblinas bajas. Ecualizando el histograma se consigue repartir la intensidad de
brillo de los diferentes canales (RGB) en todo el espectro de histograma, de tal forma que
los blancos disminuyen su intensidad y los oscuros aumentan. Gracias a esto, la
visualizacidn de cirros y pequefias brumas y neblinas mejora sustancialmente.

Si el resultado obtenido para las tres nuevas bandas, C, K, S estd en formato .tiff se debe
convertir a formato .JP2 para que Fmask pueda trabajar con ello. En caso de que el
formato de salida del pretratamiento sea .JP2, se sigue con este formato.

La ultima parte del pretratamiento se basa en mover las tres nuevas bandas a la carpeta
donde se encuentran el resto de las bandas de Sentinel-2, la ruta tendra una direccion
similar a “...GRANULE/L1C_XXX.../IMG_DATA".
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2.5 Resultados

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos de bandas C, K, S, asi como el
resultado final del enmascaramiento de nubes y sombras.

2.5.1 Tratamiento preFmask

Figura 8. Imagen comparativa Banda C Sentinel-2

Banda C en la que se observa la aparicién de cirros en la parte superior izquierda
de la imagen.

Figura 9. Imagen Correspondiente a la banda K originada para Sentinel-2

Banda K en la que se pueden observar cirros y nubes altas en la parte superior
izquierda de la imagen.
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Figura 10. Banda S Sentinel -2

Banda S, mejora de visualizacidon de sombras.

2.5.2 Fmask.

En las siguientes imagenes de aprecia una comparativa de las imagenes originales
con sus respectivas imagenes.

Figura 11. Comparativa de imagen 4 con su respectiva enmascarada. A la izquierda la imagen original, a la derecha la
imagen obtenida mediante el algoritmo final Fmask.
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Figura 12. Comparativa de imagen 5 con su respectiva enmascarada. A la izquierda la imagen original, a la derecha la
imagen obtenida mediante el algoritmo final Fmask.

Figura 13. Comparativa de imagen 6 con su respectiva enmascarada. A la izquierda la imagen original, a la derecha la
imagen obtenida mediante el algoritmo final Fmask.

2.6 Anadlisis de resultados.
A continuacidn, se exponen los resultados promedio para los 8 fragmentos de imagen utilizados a
partir de las imagenes descargadas que figuran en el anexo V, como los resultados individuales
para cada fragmento véase anexo V (Copernicus, 2020).

Indicador Promedio | Imgl Img2 Img3 Img4 Img5 Img6 Img7
Precisidn 87,82 86,56 88,6 85,4 88,61 88,99 88,72 87,9
observada

%

Precisidn 63,30 60,23 64,34 61,54 63,23 65,91 63,74 64,06
esperada

%

Coeficiente | 0,67 0,63 0,64 0,63 0,69 0,7 0,72 0,67
Kappa

F1-Score 0,74 0,71 0,73 0,75 0,74 0,75 0,77 0,73

Tabla 1.Indicadores estadisticos.
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Tanto el coeficiente Kappa como el indice F-score son buenos estadisticos para determinar el
rendimiento de un clasificador. En este caso, el valor del coeficiente Kappa indica un alto nivel de
concordancia en la clasificacién entre los pixeles potencialmente nubosos o sombrios con los que
realmente lo son, de ahi su valor cercano a 0,8.

El indice F-score considera tanto la precisién p como la recuperacion r de la prueba para calcular
la puntuacion. En este caso posee un valor alto en el rango [0-1] por lo que indica que el
algoritmo de clasificacidn estudiado posee un buen rendimiento como clasificador.

La precision observada es alta, por lo que se puede deducir que Fmask junto con su
pretratamiento inicial constituyen un buen método de enmascaramiento.

2.7 Conclusiones capitulares.

Ante la vista de los resultados obtenidos se ha deducido:

e El algoritmo de enmascaramiento tiene un buen porcentaje de acierto en cuanto al
enmascaramiento de nubes bajas y sombras nubosas se refiere, no asi en el caso de
nubes altas.

e El hecho de implementar un algoritmo de enmascaramiento como Fmask (algoritmo ya
hecho) supone perdida de margen de maniobra y operatividad a la hora de mejorar el
resultado final, concretamente en lo que se menciona antes, nubes altas, cirros, brumas.

e Este hecho condiciona que todo el proceso de tratamiento inicial preFmask, no sea del
todo aprovechado. Si la imagen no contiene excesivas nubes altas, el tratamiento inicial y
la construccion de las bandas C, Ky S supone una mejora sustancial en el resultado final.
En el caso contrario, el resultado final ira bien encaminado en cuanto a nubes bajas y
sombras se refiere, pero mal encaminado cuando se trata de nubes mas altas tipo cirros.

Finalmente, el tratamiento inicial esta orientado a la mejora del enmascaramiento mediante
algun tipo de algoritmo mas eficiente que Fmask o que dé mds margen a su manipulacidn.

En el caso de enmascaramiento o clasificacién basada en el pixel, este algoritmo constituye un
método fiable y preciso, siendo uno de los mas utilizados por el momento, en cuanto a nubes y
sombras nubosas se refiere.
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[II. Algoritmos basados en el

analisis de objeto
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Resumen

Este capitulo plantea el desarrollo del algoritmo de enmascaramiento de nubes sobre imagenes
de satélite WorldView-2 y Quickbird. Dicho algoritmo corresponde a un ejemplo de lo que es un
método de enmascaramiento o clasificacion basado en el nivel de objetos.

En este caso se realiza un tratamiento previo de las imagenes satelitales para generar los archivos
de entrenamiento y validacién necesarios para el entrenamiento y aprendizaje de la red.
Finalmente se ejecuta el algoritmo completo de enmascaramiento.

3.1 Introduccion.

Multitemporalidad de las imagenes, asi como en el analisis de pixel, han sido los algoritmos mas
utilizados hasta el momento para el enmascaramiento nuboso, un ejemplo de ello ha sido Fmask,
analizado en el capitulo anterior. En las imagenes satelitales, las nubes limitan la cantidad de
informacidon de la superficie terrestre, causando valores atipicos en el andlisis de las
observaciones de reflectancia en el tiempo. Ademas, estas complican el uso de datos en el
dominio dptico de los satélites de observacién de la Tierra.

La informacién proporcionada por las bandas espectrales de las imdgenes no es suficiente para
determinar con certeza qué pixeles corresponden a zonas de sombra y cudles no. Ademss, el
perfil espectral de los pixeles de agua toma valores similares a los pixeles de nube y es por esto
gue pueden generar confusion al momento de identificar y clasificar los diferentes tipos de
objetos presentes en la imagen.

Durante los ultimos afios, con el auge de la tecnologia, tanto el aprendizaje profundo basado en
inteligencia artificial como la implementacion de redes neuronales, supone una nueva ventana
esperanzadora ante tal reto.

En el presente capitulo se expone el proceso de implementacion del algoritmo de
enmascaramiento de sombras para imagenes de satélite en alta resolucion de la plataforma
Digital Globe. Al tratarse de imdagenes de alta resolucidn, la eficacia de los algoritmos basados en
Machine learning como en Deep learning suponen una ventaja ya que, al ser de un tipo de
aprendizaje concreto, la precision de estos es mayor.

A continuacion, se expone la mecdnica total del algoritmo.
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3.2 Zonas de estudio.

El presente sistema de enmascaramiento se realiza sobre diversas imagenes GBDX de la zona de
Galicia. Para el desarrollo del algoritmo no es tan relevante la zona geografica donde se realicen
sino el uso de pequefios fragmentos de imagen (chips) para la mejora de la precisién de
enmascaramiento, etapa clave en el entrenamiento de la red neuronal. Para ello se han utilizado
tres fragmentos de imagen provenientes de WorldView-2 y dos fragmentos provenientes de
Quickbird a partir de las imagenes descargadas, véase anexo V (Digital Globe; 2020).

3.3 Metodologia.

Todas las pruebas han sido realizadas utilizando imdagenes de los sensores Worldview-2 vy
Quickbird (Digital Globe; 2020), de esta manera se obtiene diversidad de trabajo al utilizar 8 y 4
bandas espectrales. Previamente se separan las diferentes bandas espectrales de la imagen
multiespectral, para su posterior manipulacion.

3.3.1 Conceptos previos sobre redes neuronales.

Para el desarrollo de este algoritmo se propone el uso de la metodologia correspondiente a la
aplicacion de Redes Neuronales Artificiales (RNA) (del inglés Artificial Neuronal Network),
pertenecientes al conjunto de técnicas de machine learning. Las RNA son un método robusto de
clasificacion, el cual se basa en el funcionamiento de las neuronas del cerebro humano
permitiendo que se realice un aprendizaje que va mejorando la clasificacién.

Es un modelo matemadtico que esta inspirado en el comportamiento biolégico de las neuronas y
en la estructura del cerebro, implementada para la solucion de una gran variedad de problemas.

Debido a su constitucién y a sus fundamentos, las redes neuronales artificiales presentan un gran
numero de caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son capaces de aprender de
la experiencia, de generalizar de casos anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas
esenciales a partir de entradas que representan informacion relevante, etc.

Las principales ventajas que representan son:

. Aprendizaje Adaptativo: Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un
entrenamiento o en una experiencia inicial.

. Autoorganizacién: Una red neuronal puede crear su propia organizacidén o representacion
de la informacién que recibe mediante una etapa de aprendizaje.
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. Operacidn en tiempo real: Los cOmputos neuronales pueden ser realizados en paralelo;
para esto se disefan y fabrican maquinas con hardware especial para obtener esta
capacidad.

o Facil insercidn dentro de la tecnologia existente: Se pueden obtener chips especializados

para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello facilitard la
integracién modular en los sistemas existentes. Su compatibilidad con los actuales
lenguajes de programacion es elevada, integrandose perfectamente en Python, Matlab,
C++.

En su momento se contempld la posibilidad de realizar el algoritmo de enmascaramiento de
sombras, mediante técnicas de Deep Learning. En esencia su base es la misma que las RNA con la
diferencia que con estas técnicas, las redes neuronales poseen mds capas intermedias y su
método de aprendizaje es algo diferente. Estos matices les confieren mayor precisidn, asi como
menor tiempo de computacién si se hace uso de GPU en vez de CPU. En este caso se consultd la
arquitectura computacional a utilizar y ante la evidente afirmacidn del uso de CPU se procedié a
desestimar dicho recurso.

3.3.2 Estructura de las redes neuronales artificiales.

La estructura de una red neuronal consiste basicamente de tres partes: Una capa de entrada, una
capa o varias capas ocultas donde se aplican funciones de activaciéon, y una capa de salida que
muestra las respuestas de la red a una entrada.

e Capa de entrada: Esta capa recibe las sefiales desde el entorno, en donde son
presentados los datos a la red. Las variables que conforman estos datos de entrada
reciben el nombre de inputs, en el caso del enmascaramiento de sombras serd una
variable que indique la presencia o no de sombra basado en un dato booleano de 0 6 1.

e Capa oculta: Del mismo modo que el cerebro esta constituido por neuronas, la unidad
basica constituyente de la red neuronal es el nodo, neurona o elemento de procesado. Un
nodo es un elemento de calculo interconectado con otros muchos elementos, imitando
las sinapsis nerviosas. A un nodo llegan conexiones desde muchas otras neuronas,
proporcionando una respuesta que se muestra en la capa de salida. El nodo de la capa
oculta condensa las variables de la capa de entrada con los respectivos pesos asignados
aleatoriamente, estos reflejan la conexién entre las neuronas. Posteriormente se aplica
una funcién que recibe el nombre de funcién de transferencia o de activacién; la cual es
en parte responsable de la bondad del comportamiento de la red neuronal. De esta
manera se obtiene la salida del nodo, que a su vez podra ser la entrada de algun otro
nodo. En este caso, tras diversas pruebas realizadas, se determiné que el nimero éptimo
de capas ocultas es 1 (Delgado & Quintin., 2003) y el nimero de neuronas de esta capa es
9.
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Figura 14. Estructura de una red neuronal artificial multicapa

Se recomienda utilizar el menor nimero posible de capas ocultas puesto que se reduce
considerablemente el tiempo de procesamiento, y se evita el solapamiento de datos en el
resultado final. Puesto que en este caso la Unica variable a manejar son las nubes, el nimero de
capas ocultas es el minimo.

La arquitectura de una red consiste en la disposicidn y conexionado de las neuronas. Se puede
distinguir en una red, el nimero de capas, el tipo de las capas, que pueden ser ocultas o visibles,
de entrada, o de salida y la direccionalidad de las conexiones de las neuronas.

e Redes Monocapa: cuentan con una capa de neuronas, que intercambia sefiales con el

exterior y que constituyen a un tiempo la entrada y la salida del sistema.

e Redes Multicapa: estan formadas por dos o mas capas de neuronas conectadas entre

ellas. Dependiendo de cdmo sean estas conexiones se puede hacer otra subdivision entre
las redes con conexiones hacia delante y las redes con conexiones hacia atrds. Las
primeras contienen solo conexiones entre capas hacia delante, esto implica que una capa
no puede tener conexiones a una que reciba la sefial antes que ella en la dinamica de la
computacion. Las segundas realizan conexiones de capas hacia atras y por tanto la
informacidn puede regresar a capas anteriores en la dindmica de la red (Serrano et al.,
2009). En este caso se utiliza una red multicapa, como ya se comentd anteriormente,
debido a la presencia de su capa oculta y al posterior algoritmo de entrenamiento, del
cual se hablard mas adelante.
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3.3.3 Parametros en las redes neuronales artificiales.

La funcidn de activacién empleada fue la funcidén sigmoide ya que el tiempo de convergencia de
dicha funcién (tiempo que tarda en obtenerse un error minimo de un orden prefijado en cuanto a
la precision de enmascaramiento) es el mas pequefio posible, en comparacién con otras funciones
(Fl6rez & Fernandez, 2008).

poswer=sigmoid case lincar case

POMWET Clise -Q\

sigmoid case

At —

time £ (=) timae f (=)

Figura 15. Tiempo de convergencia de diferentes funciones de activacion.

e El aprendizaje se basa en el entrenamiento de la red con patrones. El proceso de
aprendizaje se basa en que la red ejecute los patrones de forma iterativa hasta que se
muestren respuestas satisfactorias. Es decir, los pesos sinapticos se ajustan para dar
respuestas dptimas para el conjunto de patrones de entrenamiento. Se distinguen tres
tipos de aprendizaje:

e Aprendizaje Supervisado: la red dispone de los patrones de entrada y de salida que

gueremos obtener para esa entrada, y en funcién de ellos se modifican los pesos de las
sinapsis para ajustar la entrada a la salida. En el caso que se presenta se utiliza el
aprendizaje supervisado, proporcionando diferentes archivos shape tanto para
entrenamiento como validacion.

e Aprendizaje No Supervisado: consiste en no proporcionar a la red los patrones de salida,

sino sélo los de entrada y dejar que la red los clasifique en funcidn de caracteristicas
comunes que encuentre entre ellos.
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e Aprendizaje Hibrido: No se proporcionan los patrones objetivo, sino que sélo se dice si la
respuesta acierta o falla ante un patrén de entrada.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje los mas utilizados son:

e Back propagation
e Resilient propagation
e Descendent gradient method

Al igual que en el caso de la funcidén de activacion, debido al tiempo de convergencia del algoritmo
de aprendizaje en funcidén del nimero de iteraciones, se ha determinado que el algoritmo 6ptimo
es Resilient propagation (Caicedo & Lopez ,2009).

En resumen, para la implementacion del algoritmo de enmascaramiento de sombras mediante
redes neuronales se han de tener en cuenta los siguientes parametros.

Tipo de red Multicapa, 1 capa oculta

N2 neuronas capa oculta 9

Funcion de activacion Sigmoide

Algoritmo de entrenamiento Resilient propagation

N¢ iteraciones entrenamiento 75000

N¢ iteraciones validacion 50000

Porcentaje entrenamiento/validacion 65% entrenamiento, 35% validacion

Error epsilon/ iteraciones hasta error epsilon 0.0001/50000
Tabla 2. Parametros de red a utilizar

3.3.4 Generacion de archivos vectoriales de
entrenamiento y validacion.

A continuacion, se expone el método empleado para la obtencion de archivos de entrenamiento
como validaciéon para el método de aprendizaje en la red neuronal.

El principal problema encontrado es que, a diferencia de otros enmascaramientos como pueden
ser edificios, carreteras, no hay fuente constante de archivos de extraccién de muestras como
pueden ser las referencias catastrales. Adicionalmente, el crear un archivo de entrenamiento
dindmico y versatil que sea util para todas las imagenes supondria un tiempo de procesamiento
bastante mayor, asi como una disminucidn significativa en la precisién del algoritmo.

Tanto para el entrenamiento como para la validacion, el método de enmascaramiento mediante
redes neuronales necesita archivos en formato vectorial (shape) que sean objetos, es decir,
conjuntos de pixeles agrupados en entidades mayores, en este caso poligonos.
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Ante tal problematica se ha optado por el siguiente procedimiento:

e Separacidn de bandas raster en imagen multiespectral y posterior extraccidon de chips:
en este apartado se procede a la extraccién de las diferentes bandas espectrales para su
posterior manipulacién. Se recomienda recortar la imagen en pequefios fragmentos antes

de la extraccidn de bandas, este recorte mejora la precisién de enmascaramiento final de
la RNA. No se establece un tamafio determinado ya que cuando se proceda a su
implementacidon se buscard el equilibrio entre precisién y coste computacional que
conlleva implementarlo. Este recorte se realiza con el complemento SCP del software

Qgis.

e Cdlculo del valor medio de las bandas relativas al visible: se procede al calculo valor
medio de las bandas del espectro visible, el cual, para imagenes de 8 bandas, WorldView-

2 viene dado por las bandas 2, 3 y 5. Para las imagenes de 4 bandas, Quickbird, se
corresponden con las bandas 1, 2y 3.

m _ (Br+Bg+Bb)

(1)

e Calculo de indice IFW: como se comentd anteriormente, uno de los principales problemas

del enmascaramiento de nubes es su confusidn con las masas de agua, para ello se calcula
este indice como discriminante de dichas masas acuosas. Este se obtiene a partir de la
diferencia entre la primera banda del infrarrojo cercano y la banda visible verde.

Bi—XVis
WT = ),;- |—_
Zl_r,g,b XVis

(2)

e Calculo de indice WT: se utilizard para ajustar la desviacion estandar de los datos de las
diferentes bandas del visible, mas adelante este indice actuard a modo de “filtro”

mejorando el enmascaramiento de nubes.

IFW = BNIR - Bg

(3)
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e Ratio entre banda roja y azul del visible

(4)

e Teoria de Planck de radiacién del cuerpo negro

Una superficie uniforme esta iluminada mediante diferentes fuentes de flujo luminoso;
iluminacidn directa e iluminacion dispersa. La cromaticidad constante de la superficie permite
recuperar dos cromaticidades de los flujos luminosos de tal forma que se puede calcular la
temperatura de cuerpo negro para dicha superficie. En este caso, dicha superficie es la nube, la
cual posee zonas mas luminosas y zonas mas sombrias en su gran mayoria por la morfologia de
nube, asi como la retroproyeccidn de otras mas elevadas.

=S ey, k={r, g}
upwelling | [downwelling upwelling downwelling
ik(TIight) ek(TIight) ik(Tshadow) ek(Tshadow)

1~

Figura 16. Proceso de obtencion de cromaticidades en zonas nubosas con luz y con sombra

La férmula de Planck para la radiancia espectral de cuerpo negro se define:

MGT) = 6ot 1]
(5)

Donde M (A, T) es la potencia de radiacién de cuerpo negro, C; y C, son dos constantes
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(Ci= 3.7418 x 10*®* W m?, y C,= 1.4388 x 102 mK), A es la longitud de onda en metros, y T la
temperatura en Kelvin (debida a la luz solar tanto directa como debida a la dispersiéon de Rayleigh)

Este modelo puede utilizarse para calcular la cromaticidad de los flujos luminosos en el espectro
del rojo (se puede usar también el espectro del verde, pero es preferible el rojo ya que al tratarse
de imagenes de Digital Globe, se tiene mucha mas variedad espectral en las zonas cercanas al
rojo, con la banda del amarillo y la banda del borde rojo, esta mejor definido el intervalo de esta
zona del visible, lo que posibilita mas precision en los célculos).

La cromaticidad del flujo luminoso puede ser representada por:

(6)

Siendo Az y Ag las longitudes de onda del rojo y del azul del visible, en metros. Combinando las
férmulas [5] y [6] y distinguiendo entre la zona de sombras y la de luz se obtiene:

C
/135 [e(ABTsofnbra) _ 1]
E.Sombra = [

ARS Q(W(;W) — 1]

(7)

(8)

Utilizando los valores:
C,= 1.4388 x 10 mK, Ty, = 6035K, Teompra= 7962K, Ag= 0.4805 x 10°m y Ag= 0.665 x 10°m
Se obtiene:
Ersombra= 0.584738 Erluz= 0.708495

Estos valores son generales para todas las imdgenes de GBDX. La minuscula variacion de Tluz
asi como de Tsombra para un tipo u otro de sensor no afecta en el enmascaramiento final, por
lo que estos valores se generalizan a todo tipo de sensor GBDX tanto de 8 como de 4 bandas.
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Condiciones premascara raster

o Obtencién de banda denominada B', cuyo valor vendra dado mediante:

, I I
B = (Ersombra Bl Erluz>
(9)

Gracias a las cromaticidades de la luz directa y dispersa se puede obtener una
banda B de forma que permite una mejora de visualizacién de las nubes acotando
significativamente el rango de valores de pixeles de manera que hace mds sencilla
su clasificacidn.

o Las condiciones que se deben cumplir para la creacién de la mascara de nubes
son las siguientes:

(% < 0.80) & (IFW > 900)
(10)

El ratio entre WT y B’ establece una mejora en el enmascaramiento de nubes pues
minimiza la desviacién estandar de B’ afinando aun mas el rango de pixeles
potencialmente nubosos.

Los parametros 0.80 y 900 han sido establecidos mediante la realizacion de diferentes
pruebas propias y se han considerado los dptimos.

Implementacion filtro de mediana de kernel 3 para eliminar ruido y mejorar la

visualizacién de la mascara.

Obtenciéon de presmascara raster: aplicando algebra de bandas con los indices

anteriormente calculados, se obtiene una imagen raster de entrenamiento.

Trasformacion premascara de raster a vectorial: se realiza la trasformacion de la

premascara raster a formato shape. Este archivo serd la muestra shape de entrenamiento.

Obtenciéon de muestras de validacién: se obtienen dos archivos shape de validacidon

mediante la extraccidn aleatoria de poligonos de la muestra shape de entrenamiento. Se
utilizan dos muestras de validacion ya que, como en la ratio de entrenamiento
/validacidn, se procede a emplear mayor porcentaje en entrenamiento para la red, de
esta manera se mejora en la precision de enmascaramiento. Se emplean herramientas del
tipo Feature extraction.
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3.4 Algoritmo de enmascaramiento de nubes.

A continuacidn, se expone el esquema general del algoritmo de enmascaramiento de nubes
considerando todo lo expuesto anteriormente.

Para la implementacidn del algoritmo basado en redes neuronales se utilizan dos herramientas De
Orfeo Toolbox (2020), antes de utilizar dichas herramientas se realiza la generacién de los
archivos en formato vectorial de entrenamiento:

Train Images Classifier: Esta aplicacion realiza un entrenamiento clasificador a partir de multiples
pares de imagenes de entrada y datos vectoriales de entrenamiento. Las muestras se componen
de valores de pixeles en cada banda. Los datos del vector de entrenamiento deben contener
poligonos con un campo entero positivo que represente la etiqueta de la clase. El nombre de este
campo se puede configurar con el pardmetro "Campo de etiqueta de clase".

Las listas de muestra de capacitacidon y validacion se crean de manera que cada clase esté
representada por igual en ambas listas. Un pardmetro permite controlar la relacion entre el
numero de muestras en los conjuntos de entrenamiento y validacion. Dos pardmetros permiten
administrar el tamafio de los conjuntos de capacitacion y validacién por clase y por imagen.

Se pueden establecer varios pardmetros de clasificador dependiendo del clasificador elegido. En
el proceso de validacién, la matriz de confusién se organiza de la siguiente manera: filas =
etiquetas de referencia, columnas = etiquetas producidas.

En el encabezado del archivo de salida de matriz de confusidn opcional, las etiquetas de clase de
validacion (referencia) y predichas (producidas) se ordenan de acuerdo con las filas / columnas de
la matriz de confusidn. Esta aplicacion se basa en LibSVM, OpenCV Machine Learning (2.3.1 y
posterior) y Shark ML.

El resultado de esta aplicacidén es un archivo de modelo de texto, cuyo formato corresponde al
tipo de modelo ML elegido. No hay imagen ni salida de datos vectoriales.

Entradas de datos y valores en la herramienta Train Images Classifier:

[Datos de entrada y salida]: este grupo de parametros permite configurar datos de entrada y salida.

e Lista de imagenes de entrada: Imagen multiespectral en formato tiff.

e Lista de datos vectoriales de entrada: archivo shape de entrenamiento.

e Lista de datos de vector de validacion: dos archivos shape de validacion.

e  Modelo de salida: archivo de salida que contiene el modelo estimado (formato .xml).

e Limpieza de archivos temporales: si estd activada, la aplicacién intentard limpiar todos los archivos

temporales que se crearon.

[Parametros de muestras de capacitacion y validacion]: este grupo de parametros permite establecer parametros de
listas de muestras de entrenamiento y validacion.

e Tamaiio maximo de muestra de entrenamiento por clase: 75000.

e  Tamafo maximo de muestra de validacion por clase: 50000

e  Proporcion de muestra de entrenamiento y validacion: Relacidon entre muestras de entrenamiento y
validacion (0.0 = todo el entrenamiento, 1.0 = toda la validacion) (en este caso 0.35).
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e Campo que contiene la etiqueta de entero de clase para supervision: campo que contiene la identificacién
de clase para supervision. Los valores en este campo se convertiran en enteros. En este caso DN (nivel digital)

[Clasificador a usar para el entrenamiento]: Eleccion del clasificador a usar para el entrenamiento.

e Clasificador de la red neuronal artificial: este grupo de parametros permite configurar los parametros del
clasificador de la red neuronal artificial. La documentacién completa.

e Método de entrenamiento: Tipo de método de entrenamiento para la red neuronal perceptrén multicapa
(MLP). Algoritmo Resilient propagation.

e  Numero de neuronas en cada capa intermedia: 9

e Tipo de funcién de activacion de neurona: esta funcion determina si la salida del nodo es positiva o no,
dependiendo de la salida de la funcién de transferencia. Funcién sigmoide.

e Parametro alfa de la funcién de activacién: parametro alfa de la funcidn de activacion (utilizado solo con
funciones sigmoideas y gaussianas). En este caso 0.8

e  Parametros beta de la funcidn de activacion: Parametros beta de la funcidn de activacion (utilizado solo con
funciones sigmoideas y gaussianas). En este caso 1

e  Criterios de terminacidn: todos

Numero maximo de iteraciones: 50000

Valor de Epsilon utilizado en los criterios de terminacién: 0.0001

Los demas pardmetros que puedan aparecer se deben dejar con su configuracién por defecto.
Aqui se han expuesto aquellos mdas determinantes y cuya configuracién hay que cambiar para
conseguir el resultado buscado.

Image Classifier: Esta aplicacidn realiza una clasificacion de imagenes basada en un archivo de
modelo producido por la aplicacién Train Images Classifier. Los pixeles de la imagen de salida
contendrdn las etiquetas de clase decididas por el clasificador.

Entradas de datos y valores en la herramienta Images Classifier:

e Imagen de entrada: la imagen de entrada para clasificar en formato tiff, debe ser la misma que la utilizada
para entrenar.
e  Mascara de entrada: dejar vacio por defecto.
e Archivo de modelo: un archivo de modelo .xml (producido por la aplicacién TrainimagesClassifier).
o Imagen de salida: imagen de salida que contiene etiquetas de clase. Imagen tiff que se va a generar.
e  RAM disponible (Mb): memoria disponible para procesamiento (en MB), modificar en funcién de maquina/s
donde se ejecute.
Los demds parametros que puedan aparecer se deben dejar con su configuracién por defecto.
Aqui se han expuesto aquellos mas determinantes y cuya configuracion hay que cambiar para
conseguir el resultado buscado.
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3.5 Flujo de trabajo.

-Train Images Classifier e ORFEO TOOLBOX

-Image classifier

Figura 17. Diagrama de trabajo del algoritmo

Para la implementacién a cddigo, si es mas simple utilizar la imagen multiespectral, trabajando
internamente con sus bandas sin hacer una separacidén tal cual, de estas, el algoritmo seguiria
funcionando correctamente.

Montafio Garcia Francisco Javier
Grado en fisica
Universidad de Valladolid

Pagina 37 de 66



Algoritmo de deteccidon de nubes a partir de redes neuronales perceptron multicapa en imdgenes satelitales.

3.6 Analisis de resultados

Figura 18. Imagen de Quickbird relativa a la zona norte de Espaiia. A la izquierda la imagen multiespectral, a la
derecha la imagen con enmascaramiento nuboso (Digital Globe., 2020).

Figura 19.. Imagen de WorldView-2 relativa a la zona norte de Espaiia. A la izquierda la imagen multiespectral, a la
derecha la imagen con enmascaramiento nuboso. (Digital Globe., 2020).
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Figura 20 . Imagen de WorldView-2 relativa a la zona norte de Espaiia. A la izquierda la imagen multiespectral, a la
derecha la imagen con enmascaramiento nuboso (Digital Globe., 2020).

A continuacidn, se exponen los resultados de los indicadores estadisticos promedios de los tres
fragmentos de imagen WorldView-2 y dos fragmentos de imagen Quickbird. Dichos fragmentos
estdn obtenidos a partir de las imagenes que figuran en el anexo V para estos dos satélites.

Indicador Promedio | Imgl WV-2 | Img2 WV-2 | Img3 WV-2 | Img4 Img5
Precision 92,23 92,89 91,87 91,88 92,39 92,12
observada

%

Precision 49,80 49,71 49,87 49,72 49,83 49,89
esperada

%

Coeficiente | 0,84 0,82 0,83 0,84 0,84 0,85
Kappa

F-score 0,92 0,91 0,9 0,92 0,93 0,93

Tabla 3. Indicadores estadisticos

Tanto el coeficiente Kappa como el indice F-score son buenos estadisticos para determinar el
rendimiento de un clasificador. En este caso el valor del coeficiente Kappa indica un alto nivel de
concordancia en la clasificacién entre los pixeles potencialmente nubosos con los que realmente
lo son, de ahi su valor cercano a 0,85.

El valor obtenido en F1-Score, 0,92, indica que el algoritmo de enmascaramiento basado en redes
neuronales tiene un alto porcentaje de concordancia y desarrolla un buen rendimiento en la tarea
de discriminacion nubosa.
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3.7 Conclusiones capitulares.

Las redes neuronales como método de clasificaciéon es un buen método de discriminaciéon y se
presenta como una herramienta en el tratamiento digital de imagenes satelitales, permitiendo
realizar la discriminacion y analisis en el comportamiento de las diferentes coberturas, en este
caso se utilizd en nubes, pero también podria ser aplicable a cualquier tipo de cobertura (pastos,
nubes, bosques, sombras...etc.).

Es de notar que para los archivos de entrenamiento en general se recomienda que la informacion
de las semillas sean poligonos en vez puntos o de lineas, debido a que se capturan de mejor forma
los comportamientos de la cobertura a tratar, balanceando la clase que se quiera discriminar con
respecto a todos los comportamientos que tenga en el espacio.

La distribucion de las semillas (poligonos) juega un papel importante en el resultado final, asi
como la proporcidon de toma de estas.

La busqueda de la arquitectura mas apropiada para una red representa un extenuante trabajo
que involucra la realizacion de numerosas pruebas, un mayor nivel de referencia en el
funcionamiento operativo de la misma, aunque los resultados arrojados son bastante
satisfactorios.

Para finalizar, hay que afadir que la mejora en este método de enmascaramiento pasa por
optimizar los archivos vectoriales de entrenamiento y validacidn; parte fundamental en el tema
de redes neuronales. Una forma de mejorar dicho entrenamiento podria pasar por darle a la red
informacidn adicional sobre el relieve del terreno, archivos de elevacion de terreno (DEM, SRTM)
y utilizar técnicas de mdéxima probabilidad que condicionen las regiones potencialmente nubosas
de manera que permita hacer una seleccion de poligonos mas eficiente con vistas a la mejora de
la precision de la red.
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IV. Conclusiones

Montafio Garcia Francisco Javier
Grado en fisica
Universidad de Valladolid

Pagina 41 de 66



Algoritmo de deteccidon de nubes a partir de redes neuronales perceptron multicapa en imdgenes satelitales.

En este trabajo se utilizaron dos metodologias para la detecciéon de nubes en imagenes satelitales
de media resolucidn provenientes de Sentinel-2 y alta resolucién proveniente de WolrdView-2 y
Quickbird.

En el primer caso se utilizd un método basado en andlisis por pixel; Fmask, mientras que en el
segundo caso se optd por utilizar redes neuronales artificiales.

El método Fmask fue implementado en este estudio debido a que no requiere de datos de
entrenamiento y a su capacidad de considerar la informacidn temporal de cada pixel, permitiendo
establecer un umbral dependiendo del comportamiento de la cobertura a partir del supuesto de
gue existe un punto de inflexidon entre las observaciones libres y cubiertas de nubes.

En cuanto a las Redes Neuronales Artificiales, fueron utilizadas, ya que, a diferencia de los
enfoques clasicos de inteligencia artificial, tienen la capacidad de aprender de experiencias
pasadas mediante datos de entrenamiento, pueden extraer las caracteristicas principales a partir
de entradas que presenten informacion irrelevante y cuentan con la capacidad de adaptarse y
auto-organizar la informacidn, mejorando el rendimiento y precisidon en aplicaciones futuras.

No obstante, se requiere cierta experiencia y cuidado al hacer la configuracién de la red puesto
gue una arquitectura mal estructurada hace que se limite su desempefio (problemas de sobre y
sub- entrenamiento) y que aumente la carga computacional.

En el enmascaramiento mediante redes neuronales, para las clasificaciones en general se
recomienda que la informacién de las muestras provenga de poligonos en vez puntos o de lineas,
debido a que se capturan de mejor forma los comportamientos de las coberturas, en este caso
cubierta nubosa, balanceando la clase que se quiera discriminar con respecto a todos los
comportamientos que tenga en el espacio. La distribucion de las semillas, poligonos de
entrenamiento, juega un papel importante en el resultado final, asi como la proporcién de toma
de estas, pues el algoritmo asignara mayor ponderacion a la cobertura que mas se presente sobre
el territorio. Si esta cuestion se suma al hecho de la cercania espectral de las coberturas, generara
resultados confusos y coberturas excesivamente superpuestas.

La comparacidn entre los resultados de mascaras de nubes de cada método implementado
permite establecer que tanto RNA como Fmask presentan en promedio valores de concordancia
del coeficiente kappa de 0.84 y 0.67 respectivamente. Esto indica que ambos métodos presentan
fuerza de concordancia considerable y moderada. Ademads, se observd que la concordancia
aumenta en funcion del porcentaje de nubosidad, es decir, cuantas mas nubes estén presentes en
la zona, mayor es la similitud y menor sera el error entre estos.

Se recomienda que, para futuros estudios en los que se implementen redes neuronales artificiales
para la deteccion de nubes, se utilice como parte del pre-procesamiento de los datos de entrada
de la red la aplicacidn de filtros espaciales que permitan extraer mas informacién de la contenida
en la imagen, de esta manera aumentara la precision de la red en el proceso de
enmascaramiento.
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Anexo I. Glosario de términos

Banda espectral:es una seleccion de longitudes de onda con comportamientos
electromagnéticos similares.

Imagen multiespectral: o multibanda es un conjunto de imagenes, con las mismas propiedades
geométricas, cada una de las cuales recoge el valor de reflectancia en un determinado intervalo
de longitud de onda del espectro electromagnético.

Quickbird: satélite que circunda la tierra en drbita polar a 450 kildmetros de altura. Es un satélite
Unico en su tipo permitiendo obtener imagenes con una resolucion (comparable a una fotografia
aérea 1:4.000) de 70 cm, pancromatico (blanco/negro)-la mas alta del mundo- y 2.8 m
multiespectral (color), colocando a disposicién de la comunidad mundial abundante informacién
acerca de las siempre cambiantes caracteristicas naturales de la Tierra; siendo una gran
contribucion para la consolidacidon final de la industria (de satélites operacionales) de alta
resolucidn

Reflectancia o reflectividad: del cuerpo varia segun la longitud de onda que incide sobre ellos,
normalmente la reflectividad aumenta a medida que la longitud de onda disminuye, no obstante,
existen cuerpos donde esta relacion es inversa (nieve) o irregular (vegetacidn). También la
reflectividad estd influenciada por la textura del cuerpo, para una misma longitud de onda, la
reflectividad mds baja se encuentra en el agua, aumenta para el suelo, vegetacion enferma,
vegetacidn sana y es maxima para la nieve.

Serie multitemporal: La comparacién de imagenes satélite obtenidas a determinados intervalos
de tiempo, permite estudiar fendmenos que implican una variacién temporal, como, por ejemplo,
el proceso de deforestacion amazédnica.

Vectorial: Modelo de datos de un SIG basado en entidades u objetos geométricos definidos por
las coordenadas de sus nodos y vértices. También denominado shape.

XML: Extensible Markup Language
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Anexo II. Proceso Fmask

Capturas de la implementacion de Fmask mediante consola.

MASCARA DE NUBES

("ImagePaths', '/data/images/preprocesado/20170501_ 28170501 26190809T101853/S2A MSTIL1C_261
21 _Ne 7_T29TPJ]_20170525T112434 .SAFE")
("OutputMask', '/data/images/preprocesado/20170501_26170501_26190809T161853/ocutput/S2A_MSI
257112121 NO205 RO37 T29TP] 20178525T112434 fma ')
('Imagenes .SAFE', '/data/images/preprocesado/20170501_20170501_281908809T101853/52A_MSILI1C
112121 _N@205 R837_T29TP]_20170525T112434.SAFE")
("Mascara ', "/data/images/preprocesado/20170501 20170591 20199809T101853/output/S2A MSIL1(
T112121_N@205_Re37_T29TPJ_20170525T112434_fmask.tif')
Making angles image
Making stack of all bands, at 28m pixel size
Cloud layer, pass 1
Saturation mask not supplied - saturated areas may not be detected

Twater= None Tlow= None Thigh= None NIR_17= ©.196
Cloud layer, pass 2

landThreshold= ©.8
Cloud layer, pass 3
Potential shadows
Clumping clouds
Making 3d clouds
Making cloud shadow shapes
Matching shadows
No shadow found for 41 of 3484 clouds
Doing final tidy up
finished fmask
El proceso de creacion de la mascara de nubes tardo 466.911 15 segundos
("Mascara de nubes reclasificada ', '/data/images/preprocesado/20178501_ 20178581 201968097
put/S2A_MSIL1C_20170525T112121 NO205_Re37_T29TPJ]_20170525T112434 fmask_reclass.tif')
Done!

Implementacion en consola de Windows del algoritmo final Fmask en el cual la entrada son
imagenes preprocesadas provenientes de Sentinel-2 , una vez que se aplica el algoritmo estas son
guardadas en el directorio que se indique con la extension adicional _fmask en formato .tif
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Generacion de diferentes imagenes enmascaradas mediante Fmask.

("Tipo de dato', 'UIntl6")
IMAGENES SEMTIMEL
Todas Bandas Sentinel

sado/20170501 20817¢ N
_ T112434 . SAFE/GRANULE/L2A_T29TPJ_
9TPJ_20170525T112121_B01_66m.jp2

{"Numero P
Tamafio imag (1830, 18
"UIntls

cesado/20170501_20170501_201908809 1853 SIL2A_ 2017052571
T112434 . SAFE/GRANULE/L2A_T2 . P170525T112434,/IMG
5T112121_B@3_1em.jp2

("Numero
Tamafico ima
("Tipo de

IMAGEM fdata/images/prepr sado/20170 _28170581_20199809T181853/52A_ MSIL2A_ 28170525T1"
: T112434 . SAFE/GRANULE/L2A_T2 . 7@525T112434/IMG
21_BOg_16m. jp2

{"Numero
Tamano ima

segundos

'/data/images/preprocesado/28178581_28178501_2681908¢
esarrollo bin]#

Ruta tipica de guardado de imagen enmascarada

=i L2A_T29TP)_20170525T112121_merged.tif
=i L2A_T29TP)_20170325T112121_merged_clipped.tif
5524 MSILTC_20170525T112121_N0205_R037_T20TPI_20170525T112434 fmask _reclass_clipped.tif

20170501_20170501_20190809T101853
output
= S2A_MSIL2A_20170525T112121_MN0205_RO37_T29TP)_20170525T112434.5AFE
AUX_DATA
DATASTRIP
GRAMNULE
HTML
rep_info

Se puede observar tanto la ruta ( imagen de abajo) como el archivo generado una vez aplicado
Fmask ( ultimo archivo en formato tif, de la imagen de arriba)
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Otro ejemplo de generacion de imagenes enmascaradas

MASCARA DE NUBES
' /data/imag S2A_MS 170
( "OutputMask', '/data/imag [fmask/S2A MSTIL1 P178525T1121 T29TP]
p E g | _ _ _

fmask.tif")
'/data/ima /L1C//S2A_MSTILIC_26178525T112121_Ne 5_RO37_T29TP]_20170525T711243

s/L1C/fmask/S2A_MSTL1C_281 5T112121_N _RO37_T29TPJ]_20170525T7112434_fm

at 28m pixel s

Potential shadow
Clumping clouds
3d clouds
g cloud shadow shapes
Matching shadows
No shadow found for 41 of 3484 clouds
Doing final tidy up

El proceso de creacidn de la mascara de nubes tardo 394
'/data/images/L

Tamafio p (1
("Numero de banda
Tamano imagen = (

Todas Bandas Sentinel

IMAGEN /data/im /L1C/S2A_MSTL2A_201 5T112121_ _T29TPI_2017 T112434.SAFE/GRANULE/L2A,
T29TPI_AB10044_ 5 5T112121_B¢

o] n Im

Tamafio p

{ "Mumero d

Tamafo imagen = (1€

En estas dos imagenes se observa el output devuelto por la consola, al ser lanzado el algoritmo
de enmascaramiento nuboso Fmask a traves de imagenes de un directorio concreto de trabajo.
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Anexo III. Archivo xml del modelo de entrenamiento de red

neuronal

El siguiente cédigo pertenece al archivo en formato xml originado mediante el entrenamiento de
la red neuronal a través de la herramienta Train Images Classifier de Orfeo.

Modelo de entrenamiento 1:
<?xml version="1.0"?>

<opencv_storage><opencv_ml ann mlp><format>3</format><layer_sizes> 8 2

2</layer_sizes><activation_function>SIGMOID_SYM</activation_function><f_paraml>8.0000001
192092896e-01</f_paraml><f param2>1.</f_param2><min_val>-9.499999999999999%6e-
01</min_val><max_val>9.4999999999999996e-01</max_val><min_vall>-9.7999999999999998e-
01</min_vall><max_vall>9.7999999999999998e -

01</max_vall><training params><train_method>RPROP</train_method><dw0>1.0000000149011612¢

-01</dwe><dw_plus>1.2000000000000000e+00</dw_plus><dw_minus>5.0000000000000000¢e -
01</dw_minus><dw_min>1.0000000116860974e -

07</dw_min><dw_max>50.</dw_max><term criteria><epsilon>9.9999997473787516e-

05</epsilon><iterations>50000</iterations></term_criteria></training_params><input_scale
> 3.6761320232105273e-02 -2.8910307164870819e+00 2.6467742864380701e-02 -
1.8685992694160745e+00 2.1418289907021239e-02 -1.2064498122234364e+00
2.9666269988608947e-02 -2.2570383515916501e+00 3.3909781483303925e-02 -
2.5861033619797533e+00 1.4361608887871771e-02 -8.9410528659680200e-01
1.2124767910821991e-02 -9.0307210886720213e-01 1.2795083767206915e-02 -
8.9673572357100007e-01</input_scale><output_scale> 1. 0. 1.

0.</output_scale><inv_output_scale> 1. @. 1. 0.</inv_output_scale><weights><_ >

.6893208580987672e-01 -5.1274253458301811e-01 7.1478907211195775e-01 -
.4558750234246098e-01 -1.8092232156857851e-01 -5.8584587588572257e-01 -
.9850127126042689%e-01 9.8319795946863175e-01 1.0659708484032301e-01 -
.1704721814497968e-01 4.8556304741057082e-01 -4.0426707752808289%e-01
.5407317896391670e+00 -1.2567389073776443e+00 6.9983366569055838e-01 -
.2258123476728235e+00 7.3843950304960448e-01 -1.6840680587137400e+00</_><_>
.7399560502235599e-01 -1.7339837735100365e+00 -3.9043858372008081e+01
.8440730369146827e+01 6.8720195473234946e-01 -

WhRRRPRPWO DN

1.1465354430091164e+00</_></weights><class labels type id="opencv-
matrix"><rows>1</rows><cols>2</cols>

<dt>i</dt>
<data> @ 1</data></class_labels></opencv_ml_ann_mlp></opencv_storage>
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Modelo de entrenamiento 2:

<?xml version="1.0"?>

<opencv_storage><opencv_ml ann mlp><format>3</format><layer_sizes> 4 3

2</layer_sizes><activation_function>SIGMOID_SYM</activation_function><f_paraml>1.</f_par
aml><f_param2>1.</f_param2><min_val>-9.4999999999999996e-
01</min_val><max_val>9.4999999999999996e-01</max_val><min_vall>-9.7999999999999998e-
01</min_vall><max_vall>9.7999999999999998e -

01</max_vall><training params><train_method>RPROP</train_method><dw@>1.0000000149011612e

-01</dwe><dw_plus>1.2000000000000000e+00</dw_plus><dw_minus>5.0000000000000000e -

01</dw_minus><dw_min>1.0000000116860974e-

07</dw_min><dw_max>50.</dw_max><term criteria><epsilon>1.0000000474974513e-

03</epsilon><iterations>50000</iterations></term_criteria></training_params><input_scale

> 2.2358134086418392e-02 -2.2385455994510344e+00 1.5961376767979818e-02 -
1.3657201758663893e+00 2.0026097571604666e-02 -1.9880783286949459e+00
1.3963943520437078e-02 -1.1062999959388820e+00</input_scale><output_scale> 1. 0. 1.

[

.</output_scale><inv_output_scale> 1. @. 1. 0.</inv_output_scale><weights><_> -

2.0625616779739775e-01 -3.7511158395442301e-01 4.7854078730528327e-01 -
4.0991327242801168e-01 2.8333469937485356e-01 5.0300539874005679e-01 -
3.5631969476640546e-02 -5.2666841742261605e-02 -1.9449001711376607e-01 -
2.7040304377862339e+00 -2.5703440674784210e+00 2.0590853304827230e+00 -
1.6880459379978063e+00 -8.8785066613022323e-01 6.1274201470698142e-01</_><_> -
1.7766766467075687e+01 1.6752242130376683e+01 -2.8884004584469860e+00
3.8551964020007183e+00 6.5517425225401471e-01 -6.5907992091728951e-01
4.6114110601661157e-01 -5.8599180597047729e-01</_></weights><class labels
type id="opencv-matrix"><rows>1</rows><cols>2</cols>

<dt>i</dt>
<data> @ 1</data></class_labels></opencv_ml_ann_mlp></opencv_storage>

Se puede observar en la tercera linea, el tipo de funcidn de activacion , en este caso sigmoide.

Los numeros que figuran entre las lineas 16 a la 23, son los pesos finales obtenidos por el modelo
una vez ha finalizado el entrenamiento. Este quiere decir que esos pesos son los mds idoneos para
ser utilizados por la red neuronal a la hora de enmascarar las imagenes.
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Anexo IV. Codigo Orfeo

Ejecucion de las herramientas Train Images Classifier e Images Classifier en el lenguaje Python 2.

El siguiente comando, es ejecutado a través de la consola de Windows para lanzar la herramienta
Train Images Classifier.

Train Images Classifier:

otbcli_TrainImagesClassifier -io.il prueba_1.tif -io.vd VectorData_QB.shp -io.imstat
EstimateImageStatistics.xml -sample.mv 75000 -sample.mt 50000 -sample.vtr 0.5 -
sample.vfn Class -classifier ann -classifier.ann.k sigmoidal -classifier.ann.c 1 -
classifier.ann.opt false -io.out annQBl.txt -io.confmatout svmConfusionMatrixQBl.csv

El siguiente cddigo es el perteneciente a la herramienta Train Image Classifier, escrito en Python
2.

#!/usr/bin/python

# Import the otb applications package
import otbApplication

# The following Line creates an instance of the TrainImagesClassifier application
TrainImagesClassifier =
otbApplication.Registry.CreateApplication("TrainImagesClassifier")

# The following lines set all the application parameters:
TrainImagesClassifier.SetParameterStringlList("io.il", ['prueba_1.tif'])

TrainImagesClassifier.SetParameterStringlList("io.vd", ['VectorData_QB.shp'])
TrainImagesClassifier.SetParameterString("io.imstat", "EstimateImageStatistics.xml")
TrainImagesClassifier.SetParameterInt("sample.mv", 75000)
TrainImagesClassifier.SetParameterInt("sample.mt", 50000)
TrainImagesClassifier.SetParameterFloat("sample.vtr", 0.5)

# The following Lline execute the application
TrainImagesClassifier.ExecuteAndWriteOutput()
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Caso similar el siguiente comando como codigo, con la diferencia de que en este caso se ejecuta la
herramienta Image Classifier.

Image Classifier:

otbcli_ImageClassifier -in prueba_1.tif -imstat EstimateImageStatistics.xml -model
clsvmModelQBl.svm -out prueba_lmask.tif

#!/usr/bin/python

# Import the otb applications package
import otbApplication

# The following Line creates an instance of the ImageClassifier application
ImageClassifier = otbApplication.Registry.CreateApplication("ImageClassifier")

# The following Llines set all the application parameters:
ImageClassifier.SetParameterString("in", "prueba_ 1.tif")

ImageClassifier.SetParameterString("imstat", "EstimateImageStatistics.xml™)
ImageClassifier.SetParameterString("model”, "clsvmModelQB1l.svm")
ImageClassifier.SetParameterString("out", "prueba_lmask.tif")

# The following Line execute the application
ImageClassifier.ExecuteAndWriteOutput()
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Anexo V. Relacion de imagenes utilizadas

IDs imagenes WorldView-2 (Digital Globe 2020)

10300100941E6900.tif
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1030010093597200.tif
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103001009AB2EBOO.tif

Montafio Garcia Francisco Javier
Grado en fisica
Universidad de Valladolid

Pagina 57 de 66



Algoritmo de deteccidon de nubes a partir de redes neuronales perceptron multicapa en imdgenes satelitales.

103001009195F100.tif
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IDs imagenes Quickbird (Digital Globe 2020)

105001000EB6AFOO.tif

1050010013641800.tif
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105001001A03EBOO.tif

105001000E6DCO00.tif
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IDs imagenes Sentinel-2 (Copernicus 2020)

L2A_T29PJ_20170525T11221.jp2

L2A_T29PJ_20170525T112434.jp2
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