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ABSTRACT

Clouds play a leading role in earth’s climate due to their importance in the planet’s
energetic balance. Also, making very short-time forecast is crucial to an electric system
that wants to relay more and more on photovoltaic systems. For those reasons, clouds
properties need to be accurately and cost-effectively measured. An instrument that fulfills
those requirements are ground-based all-sky cameras. Measurements with enough temporal
and spatial resolution requires image analysis automatization. One step to archive it is
semantic segmentation of the images.

We present a light-weighted model based on Convolutional Neural Networks. It follows
an encoder-decoder architecture like U-Net using VGG16 as encoder. Transfer learning is
used to train the model on a dataset from GOA-UVa research group. The dataset is built
from six different cameras at two locations and consist of day and night whole-sky images
with a variety of weather conditions. The images are labelled into five categories: N/A,
clear sky, sun, thick clouds, and thin clouds. Also, data augmentation techniques are used.

The inner workings of the model are explained. A general approach on neural networks
is given. Then, convolution, transposed convolution and pooling operations are explained
with some visuals to promote intuition. Also, how these operations build up convolutional
layers is shown.

The model achieves a True Positive rate (TP) up to 97% on some cases. It performs
better on clear day images, but very good results are obtained with overcast conditions as
well. It improves previous work on the field by 10% on TP. Cloud Cover can be derived
from the segmentation mask. The model archives a +1 oktas confidence of up to 92%. This
result is like the ones obtained by models trained specifically at Cloud Cover classification.

Keywords :
Cloud segmentation, All-sky images, Cloud Cover, Convolutional Neural Networks.






RESUMEN

Las nubes juegan un papel fundamental en el clima terrestre debido a su importancia
en el balance energético de la tierra. Ademas, producir predicciones meteorolégicas a muy
corto plazo es crucial para una red eléctrica que quiere depender més y mas de la energia
fotovoltaica. Por estos motivos, las propiedades de las nubes deben ser medidas de manera
precisa y asequible. Un instrumento que cumple estos requisitos son las cAmaras todo cielo.
Mediciones con suficiente resolucién espacial y temporal requieren la automatizacién del
analisis de las imagenes. Un paso para conseguirlo es la segmentaciéon seméantica de las
mismas.

Presentamos un modelo ligero basado en Redes Neuronales Convolucionales. Seguimos
una arquitectura encoder—decoder similar a U-Net con la red VGG16 como enconder. Téc-
nicas de transferencia de aprendizaje son usadas para entrenar el modelo en un conjuto
de datos del grupo de investigacion GOA-UVa. El conjunto de datos se construye con seis
cdmaras en 2 ubicaciones distintas y consiste en iméagenes todo cielo con condiciones me-
teorologicas variadas. Las imégenes se etiquetan en cinco categorias: N/A, cielo despejado,
sol, nubes espesa y nube fina. Ademés, se emplean técnicas de aumentaciéon de datos.

El funcionamiento del modelo se explica, proporcionando una aproximacién general a las
redes neuronales. Después, se explican las operaciones de convolucién, convoluciéon trans-
puesta y pooling, proporcionando ilustraciones para desarrollar la intuiciéon. Finalmente se
muestra como estas operaciones conforman las capas convolucionales.

El modelo consigue un ratio de positivos verdaderos (TP) de hasta el 97 % en algunos
casos. Funciona mejor en imagenes diurnas despejadas, pero también se obtienen muy
buenas condiciones con cielos totalmente cubiertos. Mejora trabajos previos en este campo
en un 10% en TP. La medida de la cobertura nubosa se puede obtener a partir de la
mascara de segmentacion. El modelo consigue una confianza de £1 octa de hasta el 92 %.
Este resultado es similar a los obtenidos por modelos entrenados especificamente en la
clasificacion de la cobertura nubosa.

Palabras clave :
Segmentacion de nubes, imagenes todo cielo, cobertura nubosa, redes neuronales convolu-
cionales.
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1.1

Capitulo 1

INTRODUCCION

Los algoritmos de inteligencia artificial, como las redes neuronales, han llegado para
quedarse y estan marcando enormes hitos en la ciencia y la tecnologia. Uno de sus muchos
campos de aplicaciéon son la meteorologia y el estudio del cielo. Vamos a ver por qué
el estudio de las nubes es importante, como se ha abordado hasta ahora y las nuevas
metodologias basadas en inteligencia artificial.

NUBES

Las nubes cubren aproximadamente dos terceras partes de la superficie terrestre (Bou-
cher et al., 2013, p. 579) y juegan un papel esencial en la meteorologia y el clima. El ciclo
hidrolégico, por ejemplo, es crucial para mantener nuestra forma de vida porque el agua es
necesario, entre otras cosas, para las personas, los animales y la produccién de alimentos.
Todos hemos sufrido de diferentes maneras los efectos de las sequias de la ultima década
en Espana (Fresneda et al., 2020, p. 37), llegandose a producir cortes de agua al consumo
humano en algunos municipios (Minano, 2023).

Por otro lado, las nubes tienen un fuerte impacto en el clima por su interaccién con
la radiacion. Las nubes pueden reflejar la radiaciéon incidente del sol y también pueden
absorber la radiacién emitida por la tierra y re-emitirla, devolviendo parte a la superficie
terrestre. Por ello, las nubes son cruciales en el balance radiativo de la tierra (Boucher
et al., 2013, p. 576-578). En funciéon de sus caracteristicas, pueden calentar y enfriar la
tierra, teniendo, en promedio, un efecto refrigerante en el planeta (Forster et al., 2023, p.

933-935).

Del mismo modo, una nube sobre un parque solar puede reducir drastica y repenti-
namente la produccion eléctrica. La prediccion a muy corto plazo (desde minutos hasta
una hora) y corto plazo (hasta seis horas) de la irradianza solar es muy importante para
la operacion de una red eléctrica que dependa méas y mas de la energia fotovoltaica (Nie
et al., 2024).

La influencia que tienen las nubes depende de sus propiedades, por lo que es necesario
poder medirlas de una manera confiable; eficiente; y, preferiblemente, econémica. Algunas
propiedades importantes son: cobertura nubosa (CC por sus siglas en inglés), profundidad

1



CAPITULO 1. INTRODUCCION

optica nubosa y fase termodinamica (agua, hielo, vapor) (Peris-Ferras, 2021, p. 67-72).
Una de las propiedades més destacadas y que abordaremos en este trabajo es la cobertura
nubosa (Peris-Ferrus, 2021; Nie et al., 2024), es decir, la cantidad de cielo que cubren las
nubes. Habitualmente se mide en octavos de cielo cubiertos, llamados octas.

Para ilustrar la complejidad y variedad de las diferentes nubes, vamos a ver somera-
mente su clasificaciéon. Las nubes se clasifican de acuerdo a las formas caracteristicas que
representan. La clasificacion se subdivide en géneros, especies y variedades (Tapakis et al.,
2013), de forma similar a como se hace con animales y plantas. La figura 1.1 muestra los 10
géneros de nubes y la tabla 1.1 algunas de las especies y variedades méas comunes. Existen
otras clasificaciones de nubes en las que no entraremos, por ejemplo, en funcién de su altura
sobre el suelo o de su fase termodinamica (Tapakis et al., 2013).
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Figura 1.1: Los 10 géneros de nubes de acuerdo a la Organizaciéon Meteorologica Mundial.
Crédito Tapakis et al. (2013).

Tabla 1.1: Los 10 géneros de nubes y sus especies y variedades mas comunes. Entre parén-
tesis abreviaciones aceptadas. (Fitzgerald, 2017)

Género Especie Variedad

Cirrus uncinus, fibratus, spissatus, castellanus intortus, radiatus, vertebratus
Cirrostratus nebulosus, fibratus -

Cirrocumulus castellanus, floccus, lenticularis undulatus

Altocumulus castellanus, floccus, lenticularis tranlucidus, opacus, undulatus, perlucidus
Altoestratus - translucidus, opacus
Nimbostratus - -

Stratocumulus  castellanus, lenticularis perlucidus, translucidus, opacus
Stratus fractus, nebulosus -

Cumulonimbus  calvus, capillatus -

Cumulus fractus, humilis, mediocris, congestus —

2 TRABAJO DE FIN DE GRADO, UNIVERSIDAD DE VALLADOLID



1.1.1

1.1. NUBES

EQUIPOS DE MEDIDA DE NUBES

La clasificacion y deteccién de nubes se realiza con diversos instrumentos de medida que
clasificaremos en dos tipos: terrestres y satélitales. Los instrumentos en tierra permiten
medir datos para ubicaciones geograficas especificas, mientras que los satélites pueden
monitorizar la formacion y movimiento de nubes sobre una gran superficie (Tapakis et al.,
2013).

Los equipos terrestres se pueden dividir, a su vez, en tres grandes grupos: medidores de
radiacién incidente; emisores de radiaciéon, que emiten un pulso electromagnético y miden la
radiacion reflejada; y caAmaras espectrales en los espectros visible, infrarrojo o ultravioleta.

Entre los medidores de radiacion incidente se encuentran, entre otros, los pirémetros y
los fotometros. Un pirémetro mide la radiaciéon incidente en funcion de la longitud de onda
y un fotémetro la cantidad total de radiacion incidente (Tapakis et al., 2013).

Entre los emisores de radiacién se encuentran, entre otros: los celiometros, radares y
LIDAR. Un celiometro consta de un laser vertical que mide normalmente en el infrarojo
cercano. Un radar consta de una antena parabdlica que emite microondas y permite detec-
tar la posiciéon, velocidad y tipo de precipitaciones. Un LIDAR hace un barrido de pulsos
laser y esta diseniado para medir nubes y estimar su altitud (Tapakis et al., 2013).

Las camaras espectrales pueden capturar toda la béveda celeste o solo parte de esta. En
el primero caso, estas cAmaras se denominan cdmaras todo cielo. Las caAmaras infrarrojas
IR se basan en la diferencia entre la radiacion IR reflejada y emitida por distintos tipos de
nubes y el cielo. Las camaras del espectro visible, permiten estudiar las nubes en funcién
de su color e intensidad. Las camaras ultravioleta miden las diferente absorciéon de luz
ultravioleta por distintas nubes (Tapakis et al., 2013).

En este trabajo, vamos a usar imégenes del cielo en el espectro visible diurno y noc-
turno tomadas con camaras todo cielo (véase la figura 1.2). Las imagenes provienen de una
red de camaras de cielo propiedad del Grupo de Optica Atmoférica de la Universidad de
Valladolid (GOA-UVa)'. Los detalles sobre estas cdmaras y el proceso para la obtenciéon
de las imagenes lo trataremos en el capitulo 2.

Figura 1.2: Ejemplos de imagenes del cielo tomadas con cdmaras todo cielo en el espectro
visible. Crédito GOA-UVA.

IMas informacién en su pagina web goa.uva.es.
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1.2

CAPITULO 1. INTRODUCCION

Este tipo de camaras, se emplean habitualmente para medir la cobertura nubosa (Tapa-
kis et al., 2013), pero también se han empleado para la medida de radiancia y luminiscencia
(Romén; Anton et al., 2012), la prediccion de la irradiancia solar (Hendrikx et al., 2024),
y la medicion de propiedades de aerosoles (Romén; Torres et al., 2017; Romén; Antuna-
Séanchez et al., 2022).

La determinacion de la cobertura nubosa a partir de las cAmaras se realiza habitualmente
por observadores humanos entrenados al respecto. Esto requiere una gran cantidad de
trabajo humano, lo que resulta en una baja resolucién espacial y temporal de los datos
disponibles. Ademas, es subjetivo, debido a las diferencias que puede haber entre diferentes
observadores (WMO et al., 2012, p. 8). Por ello, es de suma importancia la automatizacion
de este proceso.

SEGMENTACION SEMANTICA

La vision artificial se agrupa clasicamente” en cuatro grandes tareas: clasificacion, de-
teccion, segmentacion y estimacion de postura. La clasificacion busca decidir que elementos
estan presentes en una imagen. La deteccién persigue determinar la posiciéon de un objeto
en una imagen y la categoria de este objeto. La segmentacion busca determinar qué pixe-
les corresponden a un objeto o categoria. La estimacién de postura busca determinar la
posicién de las articulaciones de una persona o animal. La figura 1.3 muestra ejemplos de
estas tareas.

B . Lersona Persona

(a) Clasificacion (b) Deteccion (¢) Segmentacion (d) Postura

Figura 1.3: Tareas clasicas de vision artificial.

Nos vamos a centrar en el problema de la segmentacién de una imagen. Existen tres tipos
de tareas de segmentacion: segmentacion de instancias, segmentacion semdntica y segmen-
tacion pandptica. La segmentacién de instancias busca indicar por separado los pixeles que
corresponden a un objeto de los muchos que puede haber en la imagen. La segmentaciéon
semantica busca clasificar todos los pixeles de una imagen en una categoria, sin distinguir si
existen uno o mas objetos de esa categoria. La segmentacion pandptica es una combinacién
de las dos anteriores. No solo queremos clasificar todos los pixeles, también queremos los
distintos objetos dentro de una misma categoria. La figura 1.4 muestra ejemplos de estas
tareas.

El caso que nos ocupa es el de la segmentaciéon semantica de nubes. Tradicionalmente
se han empleado diversos métodos para realizar esta tarea, todo ellos basados de un u otro
modo en la comparaciéon de colores y/o intensidades.

2Existen otras tareas como la descripcion de una imagen o la generacién de mapas de profundidad.

4 TRABAJO DE FIN DE GRADO, UNIVERSIDAD DE VALLADOLID



1.2. SEGMENTACION SEMANTICA

Ciudad Ciudad

Persona 2
Persona 1

Persond )

: Persona’ hp =
Suelo Suelo Perso

(a) Instancias (b) Semantica (c¢) Panoptica
Figura 1.4: Tipos de segmentacion.

El método més sencillo consiste en clasificar los pixeles en base a su intensidad. Ke-
gelmeyer (1994) propuso convertir las imagenes a escala de grises y aplicar los siguientes
limites: 0: fuera del campo de vision, 1-99: Cielo despejado, 100-139: Nube fina, 140-200:
Nube opaca y 201-255 fuera de escala/sin clasificar.

Un mejor procedimiento consiste en considerar el cociente rojo/azul. Estos métodos se
basan en que en el cielo despejado el aire de las atmosfera dispersa principalmente en el
espectro azul mientras que el agua y hielo de las nubes dispersan la misma cantidad en
los espectros azul y rojo (Chow et al., 2011; Huo et al., 2009). Por tanto, se establece un
umbral al cociente rojo/azul, tipicamente entre 0.5-0.7, para distinguir entre nubes (por
encima del umbral) y cielo despejado (por debajo del umbral) (Calbé y Sabburg, 2008;
Kreuter et al., 2009).

Existen variantes mas sofisticadas del cociente rojo/azul. Esto sucede porque algunas
nubes finas pueden no ser detectadas por no llegar al umbral. En condiciones meteoro-
logicas especialmente adversas como la alta concentracién de aerosoles o la presencia de
calima, se puede confundir el cielo despejado con nubes (Huo et al., 2009). También, por la
dependencia azimutal de la dispersiéon que hace que el color del cielo despejado varie con el
angulo de dispersion respecto al sol (Tapakis et al., 2013). Para solucionar estos problemas
se han propuesto diversos métodos como usar un umbral adaptativo (Cazorla et al., 2015;
Roman; Cazorla et al., 2017), usar propiedades de simetria del cielo en comparacion con
otros instrumentos (Romén; Cazorla et al., 2017) o comparar directamente con imégenes
de cielos despejados (Ghonima et al., 2012). Pese a las mejoras que estas variantes traen,
este tipo de algoritmos basados en umbrales siguen siendo sensibles a las condiciones me-
teorologicas, las especificaciones y ajustes de la camara y las condiciones de iluminacién
(Zhou et al., 2022; Xie et al., 2020).

Para solucionar las carencias de estos métodos basados en umbrales, surgen los métodos
basados en redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) que estudia-
remos en el capitulo 3. Debido a la escasez de datos, la mayoria de los articulos publicados
trabajan con imagenes satélite (Zhou et al., 2022) como Shi et al. (2016) o Yuan et al.
(2017) y son muy pocos autores los que han tratado el uso de CNN con iméagenes tomadas
desde la superficie terrestre.

Dev; Lee et al. (2017) adaptaron el modelo U-Net (Ronneberger et al., 2015) a la
segmentacion semantica binaria de imégenes todo cielo diurnas. Dev; Nautiyal et al. (2019)
fueron mas alld empleando imégenes de cielo diurnas y nocturnas. Emplearon iméagenes

SERGIO GARCIA PAJARES 5



1.3

CAPITULO 1. INTRODUCCION

tomadas con camaras todo cielo pero revirtiendo la distorsién usando la calibracion de la
camara antes de procesar las imagenes. Su modelo es similar a U-Net. Xie et al. (2020)
trabajaron con imégenes todo cielo usando también una arquitectura como la anterior.
Zhou et al. (2022) tomaron varios modelos de segmentacion seméantica y los re-entrenanron
(trataremos esto en la seccion 3.3.2), encontrando el modelo DeepLabV3+ (Chen et al.,
2018) como el mejor. Sin embargo, no utilizaron imagenes todo cielo. Liu et al. (2022)
utilizaron una aproximacion més moderna que Dev; Nautiyal et al. (2019) y Zhou et al.
(2022) mediante el uso de transformers®. Tampoco utilizaron imagenes todo cielo.

De todos los trabajos anteriormente mencionados, tnicamente Dev; Nautiyal et al.
(2019) usaron imagenes todo cielo, esto se debe a que los conjuntos de datos publicos
para el entrenamiento de estos modelos son muy limitados. Existen cuatro conjuntos de
datos publicos: HYTA (Li et al., 2011), SWIMSEG (Dev; Lee et al., 2017), WSISEG (Fa
et al., 2019) y GBCS (Zhou et al., 2022). HYTA, SIWIMSEG y GBCS contienen imégenes
de solo parte del cielo y evitan aquellas zonas cercanas al sol o al horizonte. Estos conjuntos
de datos tienen 1000, 1013 y 1742 imAgenes respectivamente. Sus mascaras son binarias:
nube o cielo. WSISEG es el tnico con imagenes todo cielo, un total de 400. Sus méscaras
contemplan 3 categorias: N/A, nube y cielo.

OBJETIVOS

Como hemos visto, la determinaciéon de algunos parametros importantes de las nubes,
como la cobertura nubosa, se realiza con una baja resolucién espacial y temporal. Los
métodos basados en umbrales no son suficientemente precisos y, habitualmente, se termina
por recurrir a observadores humanos para llevar a cabo estas tareas. Para atajar este
problema, este trabajo busca investigar un algoritmo con la finalidad dltima de automatizar
la segmentacién seméntica de imagenes todo cielo. Para ello, se establecen los siguientes
objetivos basicos:

1. Disenar y entrenar un modelo para la segmentaciéon seméantica de imagenes todo cielo
en la linea del actual estado del arte.

2. Validar el modelo a partir de un conjunto diferente de imagenes de prueba, segmen-
tadas manualmente.

3. Obtener medidas derivadas del modelo de segmentacion: medida de la cobertura
nubosa.

Debido al ya suficientemente ambicioso alcance de este trabajo, dejaremos fuera otra
posible medida derivada: la oclusiéon solar. Trabajos futuros pueden partir del modelo de
segmentacion semantica para trabajar en la triangulacién 3D de las nubes de las camaras
o del estudio del movimiento y deformacién de las nubes.

3La arquitectura de un transformer esta fuera del alcance de este trabajo. Puede encontrar mas infor-
macion en Khan et al. (2022).

6 TRABAJO DE FIN DE GRADO, UNIVERSIDAD DE VALLADOLID
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Capitulo 2

INSTRUMENTACION Y
CONJUNTO DE DATOS

La construccion del conjunto de datos comporta tres pasos fundamentales: captura,
etiquetado y aumento de datos. En la primera seccién, veremos qué camaras se han usado
y como se procesan las imagenes en bruto del sensor para obtener imégenes finales. Después,
veremos las diferentes categorias en las que se clasifican las imagenes y como se almacena
esta informacion. Por tltimo, veremos como se generan varias imagenes a partir de una
dnica imagen original mediante la aplicacion de distintas transformaciones.

IMAGENES DEL CIELO

CAMARAS TODO CIELO

Las cdmaras de todo cielo o, simplemente, cdmaras de cielo son capaces de capturar
toda la boveda celeste. Este tipo de imégenes son usadas con distintos propdsitos como la
prediccion meteorologica, la prediccion solar o la medida de la cobertura nubosa (Nie et al.,
2024). Mas alla de la ciencia atmosférica, también son comunes en astronomia, por ejemplo,
para medir la contaminacion luminica (Hénel et al., 2018; Levin et al., 2020). Existe una
gran diversidad de camaras de cielo (Antuna-Sanchez, 2021, p. 31-38). Nosotros hemos
utilizado los siguientes modelos:

» SONA202-NF (Sieltec Canarias S.L.) = OMEA-3C-TF (Alcor System)
» OMEA-3C (Alcor System)

Como se muestra en la figura 2.1, las cAmaras estan formados por una ctupula protectora,
una lente de ojo de pez y un sensor CMOS bajo esta para registrar las imagenes del cielo.

SONA202-NF La camara SONA202-NF esta fabricada por la empresa Sieltec Canarias S.L.
Cuenta con un sensor CMOS SONY IMX249 que produce imégenes con una resoluciéon de
1172 x 1158 y una profundidad de color de 10 bits. Esta provista de tres filtros de color
en forma de mosaico RGGB Bayer y un filtro tribanda, cuyas transmitancias espectrales
podemos observar en la figura 2.2. El filtro tribanda adicional reduce la anchura espectral

7
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CAPITULO 2. INSTRUMENTACION Y CONJUNTO DE DATOS

(a) SONA202-NF (b) OMEA-3C

Figura 2.1: Camaras de cielo SONA202-NF y OMEA-3C usadas para la adquisiciéon de
datos. Crédito Antuna-Sanchez (2021, p. 39).

de los canales R, G y B, como puede observarse en la figura 2.2; esto es de gran utilidad
para obtener colores méas puros y para aplicaciones fotométricas con las imagenes del cielo
(Antuna-Sanchez et al., 2021; Romén; Antuna-Sanchez et al., 2022). Ademas, esta equipada
con una lente ojo de pez que proporciona un angulo de vision de 185° (Antuna-Sanchez,
2021, p. 39).

OMEA-3C La camara OMEA-3C esta fabricado por la empresa Alcor System. El sensor
CMOS es el modelo IMX178 de SONY, que cuenta con una resolucion de 3096 x 2080
y una profundidad de color de 14-bits. Sobre el sensor hay tres filtros de color (R, G y
B) distribuidos en forma de mosaico RGGB Bayer. Ademaés, tiene incorporado un filtro
adicional que corta la luz infraroja. Las transmitancias espectrales de estos filtros las po-
demos observar en la figura 2.2. La lente de ojo de pez de este modelo proporciona un
angulo de vision de 180°. Ademés, cuenta con sistema de calefaccién interno para evitar
la condensacion interior y evaporar rapidamente gotas de agua o rocio (Antuna-Sanchez,
2021, p. 39-40).

OMEA-3C-TF Denominamos asf a la cdimara OMEA-3C  Tabla 2.1: Camaras empleadas
a la que, ademas del filtro que corta el infrarrojo, se la ha  Jdentro de la red de camaras del
anadido un filtro tribanda similar al que trae incorporado  GOA-UVa, ubicaciéon y modelo
la cAmara SONA202-NF (véase figura 2.2). de camara disponible. Cada fila

corresponde a una camara dis-
tinta, pudiendo haber dos mo-
delos en la misma ubicacién.

UBICACIONES

Las imégenes utilizadas se han obtenido de 6 camaras  Ubicacién Modelo
de cielo distintas, pertenecientes al GOA-UVa, ubicadas Valladolid ~ SONA202-NF
en dos localidades diferentes: la Facultad de Ciencias de Valladolid OMEA-3C
Valladolid (41.66°N, 4.71°W, 705 m snm; Valladolid, Es-  Valladolid OMEA-3C
pana) y el Observatorio Metereologico Richard Affmann  Valladolid ~OMEA-3C-TF
de Lindenberg (52.21°N, 14.12°E, 122 m snm; Linden-  Lindenberg OMEA-3C
berg, Alemania). Mas informacion sobre qué modelos es-  Lindenberg OMEA-3C
tan en cada ubicacién en la tabla 2.1.
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Figura 2.2: Los tres paneles superiores tienen las transmitancias normalizadas de los dis-
tintos filtros que tiene cada una de las caAmaras. El filtro de bayer representado es el de la
OMEA-3C. El filtro de bayer de la SONA202-NF no se representa por ser muy similar y
puede consultarse en Antuna-Sanchez (2021, p. 40). Los tres paneles inferiores continen la
transmitacia normalizada del conjunto de filtros que emplea esa camara.
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CAPTURA Y POST-PROCESADO

Todas las camaras de cielo mencionadas se configuraron para capturar imagenes en Alto
Rango Dinadmico, o HDR por sus siglas en inglés. Esto consiste en tomar una secuencia
consecutiva de imagenes, en nuestro caso en formato raw', bajo diferentes exposiciones?.
Esta es una técnica comin que, por ejemplo, la mayoria de teléfonos moviles emplean hoy
en dia para poder extraer informacién en imégenes con alto contraste. Estas secuencias
de imagenes HDR se han realizado cada 5 minutos durante los periodos diurnos y cada 2
minutos en los nocturnos. Cabe destacar que, mientras que los tiempos de exposiciéon en las
iméagenes diurnas van desde décimas de milisegundo a unos pocos milisegundos, haciendo la
secuencia de imagenes cuasi-instanténea, los tiempos de exposiciéon llegan alcanzar varias
decenas de segundos en los periodos nocturnos, haciendo que la secuencia total se demore
algo méas de un minuto por las noches.

El proceso de combinaciéon de las imagenes con diferentes exposiciones en una tnica
imagen final se realiza empleando un algoritmo propio del GOA-UVa que consta de los
siguientes puntos fundamentales: (Antuna-Sanchez, 2021, p. 49-52)

1. Se normalizan todas las imégenes de la secuencia HDR para que todas tengan la
misma exposiciéon aparente y se promedian.

2. Se reduce el contraste de la imagen empleando un mapeo de raiz cuadrada.
3. Se aplica un balance de blancos® fijo, el cual solo varia con el modelo de camara.

4. Se normaliza de nuevo la imagen dividiendo la senial entre el percentil 99.5 %, para
que la imagen siempre se vea iluminada.

Como resultado obtenemos, para cada secuencia de imagenes, una imagen HDR. Con
esta técnica, podemos apreciar perfectamente las partes més brillantes, cuya informacién se
obtiene de las imagenes menos expuestas, y las més oscuras, cuya informacion se obtiene de
las imagenes mas expuestas. De esta forma podemos recuperar informacién de zonas claras
y oscuras difiriendo en varios ordenes de magnitud. La figura 2.3 muestra una secuencia
de imégenes junto a su imagen final. Las imagenes HDR se procesan autométicamente a

partir de las secuencias recibidas de las cAmaras®.

'El formato raw no es un formato sino una familia de estos. Hablamos de formato raw cuando, en
lugar de procesar los datos del sensor para generar una imagen final y almacenar la imagen final, se
guardan directamente los datos brutos recogidos por el sensor de la camara. De esta forma, almacenamos
directamente una matriz de datos uint8, uint16,... junto con algunos metadatos de la imagen como la
configuracion de la captura o el timestamp. Los diferentes fabricantes deciden el formato preciso en que se
combina esta informacién, dando lugar a una famila de formatos.

2La exposicion de una imagen mide la cantidad de luz recogida y la amplificacién de esta en el sensor.
A mas exposicion mas clara serd una imagen. No confundir este concepto con el tiempo de exposicion que
es el tiempo durante el cual se expone el sensor de la cAmara a la luz incidente. La exposiciéon depende
del tiempo de exposicion, de la sensibilidad del sensor y de la apertura de la cdmara. En las imagenes del
GOA-UVa, las diferentes exposiciones se obtienen variando tinicamente el tiempo de exposicion.

3El balance de blancos es una adaptacion de los canales de color de la imagen para producir unos colores
que el ojo humano perciba como més realistas.

4Se pueden consultar las ultimas imagenes capturas, asi como un video con las imagenes obtenidas
durante el ultimo dia, en la web del GOA-UVa: goa.uva.es.
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2.2

2.2. ETIQUETADO MANUAL DE LAS IMAGENES

(a) Diferentes exposiciones (b) HDR resultante

Figura 2.3: Proceso de obtencion de una imagen HDR. (a) son las seis imégenes originales
capturadas con diferentes exposiciones. (b) es la imagen obtenida, a partir de las otras seis,
tras aplicar balance de blancos. Crédito: Antunia-Sanchez (2021).

ETIQUETADO MANUAL DE LAS IMAGENES

Las iméAgenes se van a utilizar principalmente para identificar nubes. Sin embargo, como
vimos en la figura 1.2, en una imagen del cielo de este tipo suelen aparecer otros elementos,
por lo que se han definido cinco categorias distintas a las que puede corresponder de forma
excluyente cada pixel:

= N/A (no cielo) = Nube fina = Sol

= Cielo despejado = Nube espesa

Esta clasificacion es habitual en la literatura (Kegelmeyer, 1994; Ghonima et al., 2012).
Una vez definidas las categorias que puede tener cada pixel, se selecciona qué pixeles
corresponden a cada categoria. Esta clasificacion se ha realizado por miembros del GOA-
UVa. Como resultado, para cada imagen se tiene una mascara con el mismo ancho y alto
que la imagen original. Las mascaras, al igual que las iméAgenes, se almacenan en formato
jpg. La figura 2.4 muestra algunos ejemplos de méascaras.

Este etiquetado tiene dos dificultades principales: determinar el borde de una nube
y determinar si considerarla como nube fina o espesa. Ninguna de estas dos preguntas
tiene una respuesta clara, inequivoca ni consensuada. Por ello, se crean carencias en la
elaboraciéon del conjunto de datos que, como veremos mas adelante, pueden afectar a los
resultados del modelo.

Como veremos en el capitulo 3, trabajaremos con estas imagenes pero reduciendo su
resolucion a 224 x 224. Un aspecto muy importante es que, cuando tengamos que reducir
el tamano de las imagenes deberemos aplicar algin algoritmo de interpolaciéon. Es de vital
importancia para las mascaras, emplear un algoritmo de tipo vecino mds cercano® (nearest
neighbor). Este algoritmo no interpola al uso, sino que toma el valor del pixel méas cercano.

®jAtencién! Algunas de las principales librerias para trabajar con imagenes, como OpenCV (Bradski,
2000) o TensorFlow (Abadi et al., 2016) implementan la interpolacion lineal como valor por defecto.
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Figura 2.4: Ejemplos de iméagenes de cielo (superior) con sus respectivas méascaras etique-
tadas manualmente (inferior). Las etiquetas se han recodificado a distintos colores: N/A
(negro), cielo despejado (azul), sol (naranja), nube espesa (blanco) y nube fina (gris azu-
lado).

Si aplicamos otro algoritmo, como la interpolacién lineal, es posible que obtengamos pixeles
cuyo valor no coincide con la etiqueta original. La figura 2.5b muestra como la interpolacion
lineal hace aparecer valores de sol (almacenados como 2) entre el cielo (almacenado como
1) y la nube espesa (almacenada como 3). En la figura 2.5¢, con interpolacion de vecino
mas cercano, no aparecen estos artefactos.

PARTICIONADO Y AUMENTACION DEL CONJUNTO DE IMAGENES

El conjunto de imagenes esté formado por un total de 346 imégenes, de las cuales, solo
un ~ 10 % son nocturnas. Las imagenes estdn tomadas entre los anos 2021 y 2023. Exis-
te variedad de condiciones atmosféricas: completamente cubierto, parcialmente cubierto,
presencia de calima, niebla... aunque no en la misma proporcién. La figura 2.6 muestra
el namero de iméagenes en funciéon de la cobertura nubosa expresada en octas (octavos de
cielo cubiertos). Tampoco tenemos la misma cantidad de pixeles de todas las etiquetas,
por ejemplo, hay muchos menos pixeles de sol y de nube fina que del resto. La figura 2.7
muestra esta distribucion.

El conjunto de datos se ha dividido aleatoriamente en tres subconjuntos mas pequenos:
entrenamiento, validacion y rendimiento®. El conjunto de entrenamiento consta de 254

5A este conjunto es habitual referirse en la literatura como conjunto de prueba. La nomenclatura es
confusa, pues el conjunto de validacion se usa junto con el de entrenamiento y el conjunto de rendimiento
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2.3. PARTICIONADO Y AUMENTACION DEL CONJUNTO DE IMAGENES

a2, 2t

) Mascara tamafio original b) Interpolacion lineal (c) Interpolaciéon vecino més
cercano

Figura 2.5: Comparacién de dos métodos de interpolacién para reducir el tamano de la
mascara. (b) aparecen artefactos en la imagen (como puntos naranjas de sol entre las
nubes). (c) la mascara aparece sin artefactos.
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Figura 2.6: Imagenes de todo el conjunto de datos en funcién de la cobertura de cielo
calculada segtn (4.1).
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Figura 2.7: Distribucién de los pixeles por categoria de todas las imégenes.
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imégenes. El conjunto de validaciéon consta de 46 imégenes y se emplea para monitorizar el
entrenamiento, como veremos en la secciéon 3.3.2. El conjunto de rendimiento consta de 46
imagenes para calcular métricas sobre el desempenio del modelo. Estos subconjutos tienen
una proporciéon aproximada de 74 — 13 — 13.

Contamos con muy pocas imagenes’, tan solo 346. Por ello, si queremos incrementar la
cantidad de imégenes necesitamos generar imagenes inéditas a partir de las originales. Esto
se consigue mediante la aplicacién a las imégenes originales de una o varias transforma-
ciones digitales (Data Augmentation). Nosotros hemos hecho uso de la libreria de codigo
abierto Albumentations (Buslaev et al., 2020) que contiene infinidad de transformaciones.
En concreto, hemos usado:

1. Deformaciéon

2. Rotaciéon

3. Desplazamiento RGB

4. Ajuste de brillo y contraste

Cada vez que se genera una imagen con este procedimiento, esta se rota siempre. Las
demas transformaciones se aplican con una probabilidad del 50 %. Una o més transforma-
ciones pueden ser aplicadas a una misma imagen. La transformaciones no son conmutativas
y se aplican siempre en el orden expuesto. La figura 2.8 muestra un ejemplo de cada una de
estas transformaciones. Como se puede comprobar, las transformaciones son sutiles para
que no se pierda la esencia de la imagen original. Aplicando esta técnica se han obtenido
15 nuevas imagenes por cada imagen original. También se hacen pruebas recortando las
iméagenes para eliminar el exterior y con transformaciones elasticas® pero se ha decidido
no incluir estas transformaciones finalmente.

Unicamente se aumentan los conjuntos de entrenamiento y de validacion, dejando intac-
to el de rendimiento. Ademés, no se mezclan las imagenes originales. Es decir, una imagen
que se gener6 a partir de otra que originalmente estaba en el conjunto de entrenamiento,
pertenecera al conjunto de entrenamiento y no al de validacién. Después de este proceso,
obtenemos un conjunto de entrenamiento aumentado con 5190 imagenes, un conjunto de
validaciéon aumentado con 690 imagenes y un conjunto de rendimiento de 46 imagenes. A
los conjuntos aumentados nos referiremos indistintamente que a los conjuntos originales.

se usa para validar el modelo.

"El tamafio habitual de los grandes conjuntos de datos para visiéon artificial es del orden 103-10°
imagenes. A modo ilustrativo, Zhou et al. (2022) parten de 1742 iméagenes.

8Las transformaciones distorsionan la imagen haciendo que parezca vista a través de una superficie de
agua.
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(a) Original (b) Distorsién

(d) RGBshift (e) Brillo y contraste (f) Todas

Figura 2.8: Transformaciones aplicadas a las imégenes para el aumento de datos. (b)-(e)
muestran las transformaciones individuales. (f) muestra la aplicacion de todas las trans-
formaciones sobre una misma imagen.
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3.1

Capitulo 3

MODELO DE VISION
ARTIFICIAL

Proponemos un modelo propio para la segmentaciéon seméntica multi-clase de las imé-
genes del cielo. El modelo, es un modelo estadistico basado en redes neuronales convolucio-
nales. Como el lector puede no estar familiarizado con estas, trataremos brevemente en qué
consisten estos algoritmos para después centrarnos en la operacion de convolucién y sus
variantes, de las que haremos uso en el modelo. Después, veremos los detalles del modelo
y su entrenamiento.

REDES NEURONALES

Las redes neuronales son una familia de funciones hg 6,7 : R® — R™ construidas
mediante la concatenacion, fundamentalmente, de funciones elementales g, s : R{ — R
llamadas neuronas. La concatenacion se realiza de acuerdo a un grafo G dirigido, conexo
y aciclico. Las neuronas g, y dependen de una serie de pardmetros w; que constituyen el
vector de parametros @ = (w1, ..., w;) del que depende h¢ g # y de una serie de funciones
f R — R que constituyen .#. Estas funciones se llaman funciones de activacion.

La figura 3.1 muestra un ejemplo del grafo G de una red neuronal. No todas las cone-
xiones tienen por qué agruparse en capas ni todas las neuronas entre capas estan necesa-
riamente conectadas.
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Figura 3.1: Ejemplo del grafo asociado a una red neuronal. Cada nodo representa una
neurona, las aristas son conexiones de izquierda a derecha.
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Las neuronas gy ¢ se obtienen realizando la suma ponderadas por w = (wq, . .. ,wdj) de
las entradas y aplicando después la funciéon de activacion f,

gug () = f (S8 waws).

Algunos ejemplos de funciones de activacién comunes son:

1. ReLU (Rectified Linear Unit) 2r
0 siz<0 I
xTr) =
/(@) {x sixz >0

2. Logistica o Sigmoide

1
o(x) =
() 1+e 2
-10 -5 5 10
A
.......................... | IS
3. Tangente hiperbolica
eT —e T ] 1 1 1 1 L5
tanh([p) = -3 -2 -1 1 2 3
et e %
........... 1 b

Ademas, es importante la funcién Softmazr o : R% — [0,1]%

eri

frd 7[1]. N
k
Zk:1 €
aunque no entra exactamente en este esquema. Noétese que la suma de todas las componetes
de o suma exactamente 1:

a-i(xla s 7':Udj)

d; )
S e
Z o; (X) = ;J_ 1 =1.
i1 Dy €7F
Por tanto, la salida de una funcion softmax es una distribuciéon de masa de probabilidad
sobre cada una de sus componentes.

REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son aquellas que
incluyen al menos una capa convolucional (normalmente muchas). Junto a la convolucion,
son necesarias otras dos operaciones fundamentales: el MaxPooling y la convolucién trans-
puesta, que trataremos en sucesivas secciones. En nuestro caso, nos centraremos en las
capas de dos dimensiones, pues estamos tratando con imagenes.
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Convolucién

Una convolucion 2D es una operacién que nos permite transformar una matriz A = (a;;)
en otra matriz B = (b;;) con diferentes dimensiones (que pueden ser mayores o menores)
mediante la aplicacion de un filtro. El filtro es una matriz K = (k;;) mas pequena que
deslizamos sobre la entrada para conformar la salida. La figura 3.2 muestra una convolucién
que parte de una matriz 4 x 4 (azul inferior) con un filtro de tamano 3 x 3 (sombreado
inferior) para producir una matriz de salida 2 x 2 (verde superior).

R

Figura 3.2: Ejemplo esquematico de una convoluciéon 2D que transforma una matriz 4 x 4
(azul inferior) en una matriz 2 x 2 (verde superior) con un filtro de tamafno 3 x 3 (sombreado
inferior). El filtro se desliza por toda la matriz de entrada para generar la salida. Crédito
Dumoulin et al. (2016).

El filtro se aplica haciendo la suma ponderada por la matriz del filtro K del menor de
la matriz de entrada A cubierta por el filtro durante cada movimiento. Siguiendo con el
ejemplo de la figura 3.2:

3 3 3 3
E g kijai; > > kijaij
-1

3 3 3

i=1 j=1 i=1 j=1

B =

Los valores del filtro, seran los pardmetros de nuestro modelo que deberemos ajustar
durante el proceso de entrenamiento.

En el ejemplo de la figura 3.2, el tamafio de la matriz de salida se ha reducido. Esto
puede ser indeseado en algunas ocasiones. Para conseguir mantener la dimensién, podemos
ampliar la matriz de entrada introduciendo ceros. Estos ceros se conocen como relleno (del
inglés padding). La figura 3.3 muestra un ejemplo de este tipo de convolucion.

Como veremos més adelante, no trabajaremos con una tnica matriz de entrada A que
queremos convertir en una Unica matriz de salida B, sino que tendremos muchas matri-

ces de entrada con las mismas dimensiones Aj,..., A, que queremos convertir en mu-

chas matrices de salida Bj,...,B,' con las mismas dimensiones, usando varios filtros
1 1 . . ;

Kf ),...,Kfl ), ...... ,K£m),...,K,(Lm). Para cada una de estas matrices de salida B,

'Podemos pensar en estos como si, en lugar de las habituales imagenes RGB de 3 canales, tuviésemos
imagenes de n y m canales respectivamente.
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Figura 3.3: Ejemplo esquemético de una convoluciéon 2D con relleno tipo igual, que trans-
forma una matriz 5 x 5 (azul inferior) en una matriz 5 x 5 (verde superior) con un filtro de
tamano 3 x 3 (sombreado inferior). Las casillas blancas representan ceros. El filtro se desliza
por toda la matriz de entrada para generar la salida. Crédito Dumoulin et al. (2016).

deslizaremos los filtros K%j ), . ,KT(Lj ) sobre las entradas Aq,..., A, v sumaremos los re-
sultados. La figura 3.4 describe esquematicamente esta operacién. Esto es a lo que nos

referiremos cuando hablemos de una capa convolucional con m filtros.

Existen otra dos nociones importantes sobre las capas convolucionales: el paso (del inglés
stride) y las dilataciones. Se omiten por no ser necesarios en este trabajo.

MaxPooling

Junto a las capas convolucionales, es habitual la presencia de otra operacion fundamental
con el objetivo de reducir el tamano de las imégenes: el MazPooling.

Esta es una operacion similar a la convolucion, que transforma una matriz de entrada A
en una matriz de salida B. Al igual que en la convolucién, tendremos una ventana que se
desliza por la matriz de entrada. En lugar de realizar una suma ponderada por los valores
del filtro, tomaremos el méaximo de todos ellos. La figura 3.5 muestra un ejemplo de esta
operacion.

Convolucién transpuesta

Si con la operacion MaxzPooling se reduce el tamano de la matriz de entrada A, con la
convolucion transpuesta queremos aumentar este tamano. Para ello, realizaremos convo-
luciones dilatadas. Una convolucion dilatada es similar a una convolucién con relleno, en
lugar de extender con ceros la matriz de entrada A, lo que haremos sera intercalar estos
ceros entre los valores de A. La figura 3.6 muestra un ejemplo de la convolucién transpuesta.

A diferencia de las convoluciones, esta operacion la aplicaremos para cada matriz por
separado. Por tanto, si partimos de m matrices de entrada Ai,...,A, obtendremos n
matrices de salida By, ..., B, respectivamente.

Es habitual hablar de paso (del inglés stride) y relleno en este contexto para calcular el
nimero de ceros afiadidos y sus posiciones. Nosotros no usaremos esta nomenclatura® por
ser innecesaria para lo comprension de la operacion.

2Puede encontrar informacién sobre ellos en Dumoulin et al. (2016).
3Puede encontrar mas informacion sobre esta nomenclatura en Dumoulin et al. (2016).
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Figura 3.4: Capa convolucional 2D aplicada a una entrada 7 x 7 x 3 (izquierda) para dar
una salida 5 x 5 x 4 (derecha) usando filtros de tamafio 3 x 3 x 3 (centro). Crédito Thevenot
(2020).
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Figura 3.5: Ejemplo esquemético de MazPooling que transforma una matriz 5 x 5 (azul
inquierda) en una matriz 3 x 3 (verde derecha) con una ventana de tamafo 3 x 3 (sombreado
inquierda). El filtro se desliza por toda la matriz de entrada para generar la salida. Crédito
Dumoulin et al. (2016).

Figura 3.6: Ejemplo de convolucién transpuesta. La matriz de entrada tiene dimensiones
3 x 3 (azul inferior), el filtro 3 x 3 (sombreado inferior) y la salida 5 x 5 (verde superior).
Las casillas blancas representan ceros. El filtro se desliza por toda la entrada para generar
la salida. Crédito Dumoulin et al. (2016).
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3.2. ARQUITECTURA DEL MODELO

ARQUITECTURA DEL MODELO

Muchas redes destinadas a la segmentaciéon semantica adoptan una arquitectura de tipo
enconder—decoder. Esto significa que la red esta compuesta de dos partes fundamentales:
una primera parte capaz de analizar la imagen y entender su estructura y atributos més im-
portantes, y una segunda parte capaz de interpretar estos atributos y generar una mascara
para la imagen original. La mascara predice una categoria para cada pixel de la imagen
original.

En el modelo, de elaboracién propia, seguimos el siguiente esquema. Empleamos la red
VGG16* (Simonyan et al., 2014) como encoder, que consta de 5 bloques formados por dos o
tres capas convolucionales y una capa de MaxPooling. Como decoder, se emplean 4 bloques
formados por una convolucién transpuesta seguida de 2 convoluciones. Ademés, la salida
de cada bloque del encoder, se concatena con la salida de cada convolucién transpuesta.
La figura 3.7 presenta un esquema de la red’.

56x56x256

112x112x128

Convoluciéon 2D
B Max Pool

mm Conv. transpuesta 2D
B Concatenacion

224x224x64 224x224x64 N/A Cielo Sol Espesa Fina

Figura 3.7: Representacion esquemética de las capas usadas en el modelo. Las dimensiones
representadas son aquellas a la salida de la capa. Todas las capas emplean la funcién de
activacion ReLU, a excepcion de la dltima que usa Softmax. El modelo se alimenta con la
imagen todo cielo (izquierda) y genera 5 mapas de probabilidad, uno para cada categoria
(derecha).

La capa de entrada es una imagen 224 x 224 x 3, es decir, una imagen RGB a la que
hemos reducido su tamafio original. Todas las capas, a excepcién de la dltima, emplean
la funcién de activacion ReLU debido a su bajo coste computacional. En la altima capa,
empleamos la funcién Softmaz. Se toman 5 canales de salida para esta funcién, de manera

“La red VGG (Simonyan et al., 2014) es una red neuronal orientada a la clasificacién de imagenes
compuesta por 16 capas convolucionales y 4 capas MaxPooling intercaladas. Es una red muy conocida en
el campo de la vision artificial por demostrar que el aumento del namero de capas de la red podia aumentar
drasticamente el rendimiento de los modelos.

5Ademas, se emplean capas de Batch Normalization cuya explicacién se omite por no considerarse
fundamental para la comprension de este trabajo. Estas capas estan relacionadas con el proceso de entre-
namiento y su naturaleza estadistica. Puede encontrar més detalles sobre ellas en Goodfellow et al. (2016,
p. 317-321).
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que cada canal corresponda a cada una de las 5 etiquetas. Como la salida esta normalizada,
podemos tomar los valores como la probabilidad o confianza que el modelo tiene sobre si
el pixel pertenecerda a una categoria concreta. De esta manera, la salida de la red tiene
dimensiones 224 x 224 x 5. La prediccion final, se hace tomando como categoria aquella
que tiene confianza méaxima para cada pixel como ilustra la figura 3.8. Esta eleccion se
justifica en la seccion 3.3.1.

arg max

N/A  Cielo desp. Sol Espesa Fina Miscara inferida

Figura 3.8: Obtencién de la méscara inferida a partir de los mapas de probabilidad para
cada categorfa. Para cada pixel, la categoria se obtiene como aquella con maxima proba-
bilidad.

Teniendo en cuenta todas las capas, el modelo tiene un niimero total de 26M parametros
independientes, de los cuales 11M pertenecen al encoder y 15M al decoder. Este modelo
esta inspirado en el articulo de Dev; Nautiyal et al. (2019), que presenta una red neuronal
convolucional para la segmentaciéon seméantica binaria de imagenes de cielo y nubes.

ENTRENAMIENTO DEL MODELO

Recordemos que la red neuronal usada es una funcién hg g, # parametrizada por el
grafo G que hemos fijado en la figura 3.7, las funciones de activaciéon ReLLU y Softmax,
y los parametros 6. Deberemos encontrar el conjunto de parametros @ que sea capaz de
clasificar adecuadamente las imagenes. El problema de encontrar los pardmetros correctos
se trata como un problema de optimizaciéon y no difiere en su esencia del problema de
encontrar una recta que mejor ajuste un conjunto de puntos.

Para resolver este problema, debemos medir el error cometido por la red en la predicciéon
de las etiquetas de cada pixel. Vamos a definir en la secciéon 3.3.1 una funciéon de pérdida
E(Y,Y) que dependa de la etiqueta de referencia Y y de la etiqueta predicha Y que de
cuenta del error cometido por la red. Por ejemplo, en el problema de regresién por minimos
cuadrados, la funcién de pérdida es £(y,§) = > i (yi — 9i)%

Ahora, tomando n imagenes de nuestro conjunto de entrenamiento
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3.3.2

3.3. ENTRENAMIENTO DEL MODELO

S = {(Xl, Y1), ..., (Xn, Yn)}, podemos evaluar el error cometido a través del riesgo empi-
rico R = R(0), que se define como:

R(0) =+ 3" ((Yi hoo.#(X0). (3.1)
=1

Es decir, R(0) es el error que en promedio comete hg g # en predecir las etiquetas. El
problema de entrenamiento consiste encontrar @ = argmin R (6) que hace minimo R. La
red neuronal que usaremos seré entonces h ., 5 -

FUNCION DE PERDIDA
(0)

Recordemos que el modelo predice, para cada pixel (i,7), la confianza p;; que tiene
de que este pixel pertenezca a una cada categoria ¢ € €. Se verifica que ) o pgf)

pgjc-) € (0,1] para todos i, j, c.

Como funcién de pérdida, vamos a usar la funciéon entropia cruzada multicategoria con
pesos, que se define como:

=Y )\221 log(pw) , (3.2)

cE? =1 j=1

donde 11(-;) es 1 si el pixel (7, j) pertenece a la categoria c-ésima y 0 en el resto de casos, y

(c)

Ac > 0 es un peso que se asigna a cada categoria. Notese que, como funcién p; ;
funcién diferenciable, no acotada superiormente y su minimo absoluto se alcanza y vale 0.

(©)

Esta funcion solo penaliza los p;; para los que el pixel (7, j) pertenece a la categoria ¢

correcta. No dice nada sobre el resto de confianzas predichas para las categorias incorrectas.

(©)

Ademas, ¢ es monotona decreciente con el valor de Pij -

, £ es una

Al minimizar esta funcion, si la

etiqueta correcta del pixel (i, j) es C, estamos imponiendo que pgjc)
las confianzas son una distribuciéon de masa de probabilidad, también estamos imponiendo

(c)

que p;;" sea cercano a 0 para los ¢ # C'. De esta forma, justificamos tomar como prediccion
cij la categoria

sea cercano a 1. Como

(©)

CZ] = arg max pz] .
cEC

PROCESO DE OPTIMIZACION

Para encontrar argmin R(€) no existe un procedimiento general. En algunos casos,
como el de la regresion lineal, el problema tiene una solucién analitica sencilla. En el
caso de las redes neuronales, no existe solucién analitica. Debemos recurrir a un método
numérico que permita aproximar la solucién. El método numérico empleado se conoce en
la jerga de la inteligencia artificial como optimizador.

Los métodos empleados se basan de una u otro forma en el descenso del gradiente®.
Este puede calcularse de manera eficiente mediante la aplicacion reiterada de la regla de

5Quiza deberfamos hablar de métodos de descenso del subgradiente. Nétese que la red neuronal no es
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la cadena”®. En concreto, nosotros usaremos el algoritmo Adam (Kingma et al., 2014). El
parametro principal’ de ese algoritmo es la tasa de aprendizaje v que representa cuanto
nos movemos en la direccion del gradiente en cada iteracion.

En cada iteracién, no se pueden usar todas las imagenes de entranamiento para calcular
el gradiente de (3.1) debido al privativo coste computacional de calcular derivadas con
respecto de millones de parametros para miles de imégenes distintas. Por ello, en cada
iteracion solo se procesa un pequenio lote de imagenes (del inglés batch). En nuestro caso,
debido a los limitados recursos computacionales de los que disponemos, usamos 4 imagenes
por lote. Estos lotes se conforman tomando imégenes de manera aleatoria del conjunto
de datos. Una vez hayamos dado suficientes pasos como para haber iterado con todas las
imégenes del conjunto de datos diremos que hemos completado una época de entrenamiento.

Para reducir el coste computacional, no se entrenan los 11M de pardmetros del encoder;
en su lugar, se toman parametros preentrenados para resolver un problema de clasifica-
cion multiclase con el conjunto de datos publicos ImageNet (Russakovsky et al., 2015).
Este conjunto de datos contiene mas de 1.2M de imégenes cotidianas con 1000 categorias
generales como perro, gato, coche,... Los parametros preentrenados los facilita la libreria
TensorFlow (Abadi et al., 2016). Este es el motivo ultimo de usar VGG16 como encoder.

Emplear parte de una red entrenada con un propdsito, en otra red entrenada con otro
proposito se conoce como transferencia de aprendizaje. Diversos autores como Redmon
et al. (2016) aseguran que esta aproximacion puede mejorar los resultados obtenidos.

Ejecucion del entrenamiento

La definicion y entrenamiento del modelo se realizan usando el lenguaje de programa-
cion Python 3.10 y empleando la libreria de Inteligencia Artificial de propdsito general
TensorFlow 2.15'" (Abadi et al., 2016). Como hardware se emplea un ordenador porté-
til Lenovo IdeaPad 330 equipado con un procesador Intel Core i7-8750H y una tarjeta
grafica NVIDIA 1050Ti Mobile con 4 Gb de memoria. Como sistema operativo se emplea
Ubuntu 22.04.4 LTS equipado con el driver 535.161.08 de NVIDIA y la libreria CuDNN
8.9.9. No se dispone de la libreria TensorRT. Ademas, se hace uso del sistema de control de
versiones Git. El codigo empleado esté disponible piblicamente en GitHub en la direccién

una funcién diferenciable respecto de todos los valores de 8 porque la funciéon ReLU no es diferenciable
en 0. Por ello, se recurre al concepto de subgradiente. En los puntos en los que la funcién es diferenciable,
el gradiente y el subgradiente coinciden. Cuando la funcién no es diferenciable, se toma como gradiente
la pendiente de un subgradiente, es decir, el de una recta que localmente corta a la funcién en un tnico
punto. Puede encontrar mas detalles en Shalev-Shwartz et al. (2014, p. 188-191).

"Los detalles de este calculo se omiten debido a su larga extension. Puede encontrar mas detalles en
Goodfellow et al. (2016, p. 204-219).

8Como las derivadas se obtienen aplicado la regla de la cadena sucesivamente, la derivada con respecto
de los parametros de una capa se obtiene a partir de las derivadas de la capa posterior. De esta forma, todas
las derivadas pueden calcularse desde la tltima capa hacia la primera. Por este motivo, este procedimiento
se conoce con el nombre de retropropagacion (del inglés backpropagation).

9adam es un algoritmo del tipo: descenso estocastico del gradiente con momentos de primer y segundo
orden. El uso de momentos significa que, en cada iteracion, ademas de tener en cuenta el gradiente calculado
en esa iteracion, tiene en cuenta la direccién y magnitud de los movimientos que ha realizado en iteraciones
anteriores. Por tanto, depende de otros dos parametros fundamentales 51 y f2 que dan cuenta de las
iteraciones anteriores. Se fijan en los valores habituales de 1 = 0.9 y 82 = 0.999 (Kingma et al., 2014) y
no se modifican en nigiin momento.

Después del entrenamiento se migré el modelo a la version 2.16.1, que tiene Keras 3 en lugar de
Keras 2.
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github.com /sergiogpajares/ TFG-fis.

Para el entrenamiento, calculamos las derivadas de (3.1) usando las 5190 imégenes de
entrenamiento aumentadas. Después de cada época, se evaliia la funcién de pérdida sobre
todo el conjunto de 690 imagenes de validaciéon y sobre todo el de entrenamiento. Si la fun-
cion de pérdida en el conjunto de validacién no ha mejorado después de 3 épocas, entonces
la tasa de aprendizaje se reduce un factor 10. El valor inicial de la tasa de aprendizaje es
1073. La red se entrena durante 50 épocas con los pesos asignados a cada categoria (véase
tabla 3.1). Notese que se usan distintos pesos al principio y al final.

Tabla 3.1: Pesos A. aplicados a cada clase durante el entrenamiento. Los pesos solo se
tienen en cuenta en en el conjunto de entrenamiento.

Epocas | N/A Cielo desp. Sol Nube espesa Nube trans.
Peso 1-39 1 1 5 1 0.5
Peso  40-50 1 1 2 1 0.8

Los pesos se asignan para tener en cuenta la diferente representacion en las imagenes
de las diferentes categorias (véase figura 2.7). Por ello, aumentamos mucho el peso del sol
sobre las demas etiquetas. Aunque la nube fina también esta infrarepresentada, sus bordes
son mucho mas difusos y su etiquetado méas subjetivo. Se decide reducir su peso respecto
de las demés etiquetas.

La figura 3.9 muestra la evolucién de la funcién de pérdida durante el entrenamiento. El
entrenamiento ha durado 5 horas. Téngase en cuenta que para el conjunto de validacion, la
funcién de perdida que se evaliia tiene todos los pesos iguales a 1'! haciendo distantes los
valores de ambas funciones. Podemos ver como la funcién de pérdida decae rapidamente
para ambos conjuntos. Sin embargo, para el conjunto de validacién se estanca mientras
que para el conjunto de entrenamiento continua decreciendo. Este efecto se conoce como
sobreajuste (del inglés overfitting).

El sobreajuste sucede cuando la red se vuelve demasiado especifica en clasificar las
imégenes del entrenamiento y pierde la capacidad de generalizar para imagenes que no ha
visto nunca. Para evitar el sobreajuste, detenemos el entrenamiento del modelo una vez
hemos comprobado que la funcién de pérdida sobre el conjunto de validaciéon no disminuye
més. Puede encontrar informacion detallada sobre el sobreajuste en Goodfellow et al. (2016,
p. 110-116).

Otro aspecto importante de la figura 3.9 es la aparente falta de suavidad de la evolucion
de la funcion de pérdida. Esto se debe al entrenamiento por lotes. De esta forma, los pasos
del algoritmo iterativo no son siempre en la direccién correcta, sino que solo son correctos
en promedio.

Un ultimo aspecto importante es la bajada repentina en validacién en la época 39.
Esto se debe a que, en esa época, paramos el entrenamiento para cambiar los pesos. Como
los pesos de entrenamiento se acercaron mas a los pesos de validacion, la diferencia entre
ambas evoluciones se reduce rapidamente.

"Hubiese sido preferible haber empleado los mismos pesos para validacién y entrenamiento a fin de
poder dar una comparaciéon mas realista de ambas funciones de pérdida.
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Figura 3.9: Evolucion de la funcion de pérdida (3.2). Los pesos se aplican a la funcion de

pérdida del conjunto de entrenamiento, en el conjunto de validacién los pesos son todos
iguales a 1.
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4.1

Capitulo 4

RESULTADOQOS

Separamos los resultados en dos partes: rendimiento del modelo de segmentacién semén-
tica y aplicacién directa a la medida de la cobertura nubosa. Para medir el rendimiento
en la tarea de segmentaciéon vamos a estudiar, a nivel de pixel, la precisiéon del modelo en
clasificar la categoria correcta. Para la medida de la cobertura nubosa vamos a estudiar el
error cometido en la estimacién del nimero de octas de cielo cubiertas.

SEGMENTACION SEMANTICA

Con el modelo ajustado, podemos evaluar su desempeiio sobre el conjunto de 46 image-
nes de rendimiento. Lo primero es hacer una comparacién cualitativa de las méscaras de
referencia y las méascaras inferidas por el modelo. La figura 4.1 muestra esta comparaciéon
para 4 ejemplos aleatorios'. Se puede comprobar como la red reconoce el cielo despejado
con total claridad y también es capaz de distinguir de manera general la localizacion de
las grandes masas nubosas. Como era de esperar, el error es cometido en los bordes de
las nubes, pues hasta para el meteorlogo mas experto® puede resultar dificil determinar
donde empieza y termina una nube. El sol se detecta sin problemas y la etiqueta N/A,
fuera de la béveda celeste, es muy cercana. La red falla decidiendo que nubes son espesas
y cuales finas, como se observa en el tltimo ejemplo de la figura 4.1.

Lo segundo es obtener una medida cuantitativa del desempeno del modelo. Una primera
aproximacion podria ser fijarse en los valores de la funcion de pérdida (3.2), pues definimos
esta para medir el error cometido por la red. Sin embargo, existen dos problemas asociados:
la funcién de pérdida mide el error cometido en la distribucién de masa de probabilidad
que genera la red, no dice nada sobre la mascara de segmentacién; y distintos modelos
emplean distintas funciones de perdida, los resultado no serian comparables.

Como medida cuantitativa del desempeno del modelo vamos a usar la matriz de con-
fusién del modelo, representada en la figura 4.2. La matriz de confusion Cj; presenta el
numero de pixeles que perteneciendo a la categoria i fueron clasificados en la categoria j.

!La comparacién entre la mascara inferida y la mascara de referencia para todas las imagenes puede
consultarse en la informacion suplementaria online, concretamente en: github.com /sergiogpajares/ TFG-fis.

2Existe el concepto de la zona de transiciéon entre nube y aerosol que alude a la falta de definiciéon del
borde de la nube (Jahani et al., 2019; Calbo; Gonzalez et al., 2024).
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(a) Original (b) Mascara de referencia (¢) Inferencia modelo

Figura 4.1: Comparativa entre la imagen original (izquierda), mascara de referencia (cen-
tro) e inferencia del modelo (derecha) para cuatro imégenes aleatorias del conjunto de 46

imégenes de rendimiento.
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Figura 4.2: Matriz de confusién porcentual para las diferentes clases normalizada a las
etiquetas verdaderas.
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Figura 4.3: Matriz de confusién porcentual para el modelo U-NET (Ronneberger et al.,
2015) entrenado para la segmentacion semantica de nubes por Sanz Huidobro (2023). Los
valores estan normalizados a las etiquetas verdaderas.
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Como no todas las categorias tienen el mismo nimero de pixeles, los resultados se nor-
malizan en funcion de las etiquetas manuales (por filas) y se muestran porcentualmente.
Estos resultados han de tomarse con cautela porque solo se dispone de 46 imégenes en el
conjunto de rendimiento.

Al igual que habiamos apreciado cualitativamente, la clasificacion acierta en la mayoria
de los pixeles, salvo para la nube fina. El modelo no predice nubes finas y son clasificadas
como nubes espesas o como cielo despejado. Esto se debe probablemente a su infrarepre-
sentacion en el conjunto de datos (figura 2.7) y a su menor peso durante el entrenamiento
(tabla 3.1). Las nubes espesas y el cielo despejado se clasifican adecuadamente. Las peque-
nas desviaciones son que se prediga nube espesa para el cielo despejado o viceversa. Esto
se debe principalmente a que el modelo no es preciso en los bordes. Lo mismo sucede en
el caso del sol, que se confunde con cielo y nubes por sus bordes. La clasificacion del sol
frente al cielo o nubes es especialmente dificil por el halo luminoso que se produce a su
alrededor.

El conjunto de rendimiento contaba con 9 imégenes nocturnas y 37 imagenes diurnas
(~20%), lo cual es una proporciéon nocturna ligeramente superior que la que hay a nivel
global en el conjunto de datos (~ 13%). Aunque hay muy pocas imégenes nocturnas,
resultando en una estadistica pobre, podemos preguntarnos como varia el rendimiento del
modelo para ambos conjuntos de imagenes. La tabla 4.1 recoge los positivos verdaderos de
las imégenes diurnas y nocturnas. El modelo mejora detectando el cielo despejado durante
el dia un ~10% pero no se aprecian diferencias significativas para la deteccion de nubes.

Tabla 4.1: Positivos verdaderos (diagonal de la matriz de confusion) segregando imagenes
nocturnas y diurnas. Se normaliza a la categoria de referencia. Notese que en las imagenes
nocturnas no hay pixeles de sol. Se afiade una columna adicional en la que se trata indis-
tintamente las nubes espesas y finas.

N/A Cielo desp. Sol Nube espesa Nube fina Nube

Dia 98.9% 93.2% 84.7% 92.5% 0.1% 91.5%
Noche 98.1% 84.6 % - 90.2 % 0.0% 89.8%
Todas 98.8% 92.1% 84.7% 91.9% 0.1% 91.0%

Estos resultados pueden compararse con otros TFGs de la Universidad de Valladolid.
Existe un tnico TFG que aborde la segmentacion semantica de nubes. Sanz Huidobro
(2023) entreno la arquitectura U-NET (Ronneberger et al., 2015) para la segmentacion
seméantica de imagenes del cielo en solo 3 categorias: N/A, cielo despejado y nube. La
figura 4.3 muestra los resultados que obtuvo. Puede comprobarse como el modelo que
proponemos mejora la deteccion de cielo y nubes en un 10 %. Aunque los resultados no son
directamente comparables, pues Sanz Huidobro (2023) us6 un conjunto de datos distinto
y solo traté con imégenes diurnas.

Podemos ver cémo varia el rendimiento en funcién de la cobertura nubosa de la imagen
sobre la que se aplica. La tabla 4.2 muestra el ntimero de positivos verdaderos para imagenes
con cielos totalmente despejados (0 octas), parcialmente cubiertos (1-7 octas) y totalmente
cubiertos (8 octas). Para imagenes totalmente despejadas el modelo mejora, como era de
esperar, pues el conjunto de datos contaba con mas de estas imagenes (figura 2.6). El
rendimiento se mantiene para imagenes totalmente cubiertas. Para imagenes parcialmente
cubiertas, que tienen muchos bordes y habia una menor cantidad en el conjunto de datos,
la precision en la deteccién de nubes y cielo despejado se reduce notablemente.
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4.2

4.2. COBERTURA NUBOSA DEL CIELO

Tabla 4.2: Positivos verdaderos (diagonal de la matriz de confusion) segregando imagenes
en funcion de la cobertura nubosa de referencia calculada segin (4.1). Se normaliza a la
categoria de referencia. Se considera cielo despejado con 0 octas, cielo parcialmente cubierto
de 1 a 7 octas y cielo totalmente cubierto con 8 octas.

N/A Cielo desp. Sol Nube espesa Nube fina Nube

Depejado  99.0% 97.4% 82.7% - - -
Parcialmente 98.8% 79.8% 90.0 % 64.9% 0.0% 64.8 %
Totalmente 98.2% - - 92.1% 0.0% 92.0 %

COBERTURA NUBOSA DEL CIELO

Una aplicaciéon directa de la méscara de segmentacion seméntica es la medida de la
cobertura nubosa del cielo. La cobertura nubosa CC (del inglés cloud cover) se mide ha-
bitualmente en octas, es decir, en el ntimero de octavos de la bdveda celeste cubiertos.
La cobertura nubosa en octas puede calcularse, para cada imagen, a partir del niimero de
pixeles de cada categoria como:

(4.1)

NUBE
CC (octas) = redondeo ( U >

8 CIELO DESP. 4+ SOL + NUBE

donde NUBE, SOL y CIELO DESP. corresponde al nimero de pixeles de cada una de esas
categorias respectivamente. La supercategoria NUBE es la suma de los pixeles asociados a
nube espesa y nube fina.

Aplicando (4.1) a las 46 iméagenes del conjunto de rendimiento para las méscaras manua-
les y las mascaras inferidas, podemos calcular la cobertura nubosa de referencia e inferida
por la red y el error cometido por esta. La figura 4.4 muestra un grafico de barras de este
error segmentando las imégenes diurnas y nocturnas y la tabla 4.3 algunos estimadores
estadisticos asociados.

0.7
H Nocturnas

0.6 7 Diurnas

0.5 1
0.4 1

0.3 1

Frecuencia relativa

0.2 1
0.1 1

ol e e Em N O = -

Cobertura nubosa inferida — Cobertura nuboda de referencia / octas

Figura 4.4: Frecuencia relativa del error cometido por la red en la inferencia de la cobertura
nubosa en octas. Los datos se segmentan en imagenes nocturnas y diurnas acumuladas.

El modelo propuesto sobrestima la cobertura nubosa muy ligeramente por lo que es
une estimador practicamente insesgado. En este caso los resultados para el dia son mucho
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Tabla 4.3: Estimadores estadisticos del error cometido por la red en la inferencia de la
cobertura nubosa: media y desviacion estandar (SD) e intervalos de confianza asociados a
una medida. También se incluyen los resultados afirmados por otros Trabajos de Fin de
Grado de la Universidad de Valladolid para permitir la comparacién. Téngase en cuenta
que Martinez Celda (2021) y Alegre Fernandez (2022) solo trabajaron con imagenes diurnas
mientras que Calvo Herrero (2023) trabajo con imégenes nocturnas y diurnas.

Media SD Intervalo confianza (octas)
(octas) (octas) 0 +1 +2

Dia +0.14 0.91 68 % 92 % 95 %

Noche +0.00 1.16 33% 8% 100 %

Todas +0.11 0.96 61 % 89 % 97 %
Martinez Celda (2021) —0.01 1.05 - - -
Alegre Fernandez (2022)  +0.05 0.69 75 % 96 % -
Calvo Herrero (2023) —0.04 0.84 67 % 97 % -

mejores (~ 15% maéas confianza en el intervalo +1 octa). Aunque, recordemos que los
datos para la noche debemos tomarlos con especial cautela debido al mintsculo ntimero de
imégenes disponibles. Desgraciadamente, con un niimero tan pequenio no podemos estudiar
la matriz de confusion para conocer en qué casos (cielo totalmente despejado, parcialmente
cubierto y totalmente cubierto) el modelo comete méas errores.

Estos resultados pueden compararse con los obtenidos por otros TFGs de la Universidad
de Valladolid. Hasta ahora se han publicado tres trabajos que traten la medida de la cober-
tura nubosa con CNN: Martinez Celda (2021), Alegre Fernandez (2022) y Calvo Herrero
(2023). Estos trabajos abordan la cobertura nubosa como un problema de clasificacion
en lugar de segmentacion, entrenando modelos cuya entrada es una imagen todo cielo y
la salida el nimero de octas. Martinez Celda (2021) y Alegre Fernandez (2022) trabaja-
ron con imégenes todo cielo diurnas, mientras que Calvo Herrero (2023) incluyo imagenes
nocturnas. Para el entrenamiento dispusieron de una cantidad mucho mayor de imagenes:
~26 000, 34 826 y 3 361 respectivamente. Todos ellos presentan entorno a una docena de
modelos con distintas configuraciones, la tabla 4.3 contiene algunos estimadores para el
mejor de los modelos que consiguié cada uno.

Los resultados de Alegre Fernandez (2022) y Calvo Herrero (2023) fueron ligeramente
mejores que nuestros resultados. Esto seguramente este ligado a que ellos dispusieron de 100
y 10 veces més imégenes respectivamente que nosotros para el entrenamiento del modelo.
Pese a disponer de menos iméagenes, Calvo Herrero (2023) mejoroé ligeramente los resultados
de Alegre Fernandez (2022).

La comparacién entre estos trabajos y el presente debe hacerse con cautela, pues las
46 imagenes del conjunto de rendimiento pueden no ser suficientes para una estadistica
fiable. La conclusién fundamental es que nuestro modelo, pese a no estar entrenado para
la clasificacién de imagenes, es capaz de replicar de cerca modelos hechos ad hoc para esta
tarea, dando més valor y validacion a la tarea de segmentacién semantica.
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Capitulo 5

CONCLUSIONES

Para generar méscaras de segmentaciéon semantica del cielo, los algoritmos basados en
la aplicacién de umbrales han resultado ser insuficientes. Para remplazar estos algoritmos,
surgen los algoritmos basados en redes neuronales convolucionales. Estos son familias de
funciones obtenidas mediante la concatenaciéon sucesiva de funciones sencillas siguiendo
patrones determinados y que, mediante un proceso de optimizacién con un conjunto de
datos, se pueden emplear para la segmentacién semantica de imagenes de cielo.

Nuestro conjunto de datos consta de 346 imagenes provenientes de la red de camaras
todo cielo del GOA-UVa que han sido segmentadas manualmente en cinco categorias: N/A,
cielo despejado, sol, nube espesa y nube fina. Cuenta con imagenes diurnas y nocturnas
(~10%) y con variedad de estados del cielo, principalmente: totalmente despejado y to-
talmente cubierto (figura 2.6). El conjunto de datos se divide de forma aleatoria en tres
subconjuntos més pequenos: entrenamiento, validacién y rendimiento.

La arquitectura propuesta se basa en un modelo encoder—decoder. Como encoder, se
utiliza la red VGG16, compuesta de cinco bloques con dos o tres capas convolucionales
y una capa de Maxpooling. Como decoder se emplean cuatro bloques formados por una
convolucion transpuesta, una concatenacion y dos capas convolucionales (figura 3.7). Al
final de la red se sitda la funcién softmax para generar un mapa de probabilidad para cada
categoria, que se convierten en la prediccion final (figura 3.8).

Se trata de una arquitectura muy ligera cuyo entrenamiento se puede abordar con un
ordenador portatil en una cantidad de tiempo razonable. Ademaés, el uso de un encoder
preestablecido como VGG16 permite usar pesos preentrenados sobre el conjunto ImageNet,
reduciendo drésticamente el coste computacional.

El modelo se entrena usando la entropia cruzada multicategoria con pesos durante 50
épocas, empleando una tasa de aprendizaje variable. Consigue detectar muy bien la forma
general de las nubes, teniendo problemas para detectar los bordes, en este sentido. El1 93 %
de los pixeles son clasificados adecuadamente. Se cumple asi el primer objetivo de este
trabajo.

El borde de la imagen, el cielo despejado y la nube espesa son detectadas con un niimero
de positivos verdaderos superior al 90 %. Sin embargo, las nubes finas no son detectadas y,
casi en la totalidad de las ocasiones, son marcadas como nube espesa o como cielo despejado
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(figura 4.2). Recordemos que esta categoria estaba infrarepresentada en el conjunto de datos
(figura 2.7) y que se us6 un peso menor durante el entrenamiento (tabla 3.1). Un trabajo
futuro podria tratar de entrenar el modelo dando mayor peso a la nube fina. El sol, que
aparece mucho menos en las imégenes, también es detectado con un ntimero de positivos
verdaderos del 84 %. Estos resultados son capaces de mejorar el TFG anterior de Sanz
Huidobro (2023) en aproximadamente un 10 %. Con esto, cumplimos el segundo objetivo
de este trabajo.

Cuando segregamos los datos en funcion del dia y la noche (tabla 4.1), vemos como la
precision del modelo aumenta durante el dia y se reduce por la noche. La categoria a la que
mas afecta es el cielo despejado, bajando los positivos verdaderos del 92 % al 85 % durante
la noche. El conjunto de datos apenas contiene un 10 % de imégenes nocturnas.

Si segregamos los datos en funcion de la cobertura nubosa de la imagen (tabla 4.2)
vemos como el modelo es especialmente preciso en las imégenes de cielo despejadas y
mantiene una alta precision en las imagenes totalmente cubiertas. El problema viene en las
imégenes parcialmente cubiertas, que tienden a tener un ntimero grande de bordes de nubes
dispersos. Estos bordes son los que producen una caida dréstica del ntimero de positivos
verdaderos del cielo despejado (80 %) y la nube espesa (65 %).

Podemos concluir que los modelos de tipo encoder-decoder son aptos para la generacién
de las mascaras de segmentacién seméntica. Estas mascaras se pueden usar para obtener
otras medidas céomo saber si hay ocultacion o no del sol o medir la cobertura nubosa
del cielo. El 89 % de las medidas tienen un error igual o inferior a +1 octas (tabla 4.3),
mejorando este dato hasta el 92% en las imagenes diurnas. Ademas, la estimacion de la
cobertura nubosa es insesgada.

La estimacién de la cobertura nubosa realizada por otros TFGs mediante redes neu-
ronales es fundamentalmente distinta de la aqui presentada. Estos trabajos emplearon un
modelo que clasifica las iméagenes directamente en funcién de su cobertura nubosa. Sus
resultados consiguen mejorar ligeramente los aqui presentados (tabla 4.3). Esos trabajos
emplean conjuntos de imagenes con un tamano de 10 a 100 veces superior al nuestro y sus
coberturas nubosas de referencia estan sujetas a la subjetividad del observador humano
que clasifica la imagen.

Pese a que nuestros resultados no son tan buenos como los de otros trabajos, no debemos
descartar la segmentacién seméntica para la medida de la cobertura nubosa, sino que
debemos mejorar la estimacion de la mascara. El uso de la méscara elimina la subjetividad
de las mediciones y la conclusién fundamental que debemos extraer es que el modelo es
capaz de obtener, con alta precision, medidas derivadas que refuerzan su validacién. Se
cumple, por tanto, el tercer objetivo de este trabajo.

Una investigacion posterior podria usar las miles de imagenes clasificadas en otros TFGs
para validar la inferencia de la cobertura nubosa. Si una imagen ha sido clasificada solo con
su cobertura nubosa, no es necesaria ninguna méscara de referencia para aplicar el modelo
e inferir su cobertura nubosa. De esta forma, se eliminan las limitaciones asociadas a solo
disponer de 46 imagenes para validar la inferencia de la cobertura nubosa.

La mejora de este modelo pasa, sin lugar a dudas, por el aumento del tamafno del
conjunto de datos y de la variedad de sus imagenes. Son necesarias mas imagenes nocturnas
y mas imagenes parcialmente cubiertas. En este sentido, se podria explorar la posibilidad de
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realizar mas aumentaciéon de datos de aquellas imagenes infrarepresentadas en el conjunto
de datos original y menos de aquellas sobrerepresentadas. Ademas, este modelo se entrend
reduciendo el tamaifio de las mascaras con la interpolacién lineal, lo que introdujo artefactos
en estas (figura 2.5). Entrenar de nuevo el modelo con las méscaras correctas también
podria mejorarlo.

Futuros trabajos pueden enfocarse en el aumento de la resolucion de las imagenes de
entrada, mejorando los 224 x 224 pixeles actuales. Esto permitiria una mejor clasificacién de
los bordes de las nubes, pues la red tendria acceso a texturas mucho mas detalladas. Esto es
especialmente importante si queremos clasificar adecuadamente las imagenes parcialmente
cubiertas.

También se puede trabajar en implementar otros modelos que se han usado en otras
tareas de segmentaciéon de nubes similares, como el modelo DeeplabV3+. Este modelo
ademés se puede conseguir preentrenado sobre el conjunto de datos ImageNet. Se realizaron
algunas pruebas al inicio del discurso de este trabajo, pero el coste computacional era
demasiado alto para ejecutar adecuadamente el modelo. En este sentido, cabe destacar
que existen plataformas online como Kaggle o Google Colab que, aunque muy limitadas,
permiten el acceso a recursos computacionales de manera gratuita.

Un objetivo mucho méas ambicioso que la obtenciéon de mascaras de segmentacion seria
conseguir un modelo capaz de inferir el espesor 6ptico de las nubes directamente. Esto
eliminaria la subjetividad en la clasificaciéon de nubes como fina o espesa y del espesor
6ptico podrian obtenerse también las méascaras de segmentacion.
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A.l

Apéndice

MATERIAL SUPLEMENTARIO

ACCESO AL CODIGO FUENTE

Todo el cédigo empleado en la realizaciéon de este trabajo, en lugar de recopilarse en
las sucesivas paginas de este trabajo, puede consultarse en linea bajo el enlace permanente
https://github.com/sergiogpajares/ TFG-fis. GitHub es un repositorio de codigo en linea
donde se encuentran disponible la mayoria del c6digo abierto. El repositorio contiene un
archivo README . md con informacién detallada sobre la instalacion, estructura y ejecuciéon del
c6digo y un archivo requirements.txt para la resoluciéon automaética de las dependencias
del codigo.

<> Code @ Issues

= O sergiogpajares / TFG-fis

11 Pull requests

@ TFG-fis ruic

¥ main ~

¥ 2Branches © 0 Tags

Q) Discussions  ® Actions @ Security 122 Insights

Q Go to file

. sergiogpajares ADDED: Cloud label to True Positives by CC & Day/Night

]

0O 0O DO DO DO OO’

assets

utils

.gitignore
LICENSE
README.md
augmentation.py
mask_painter.py
metrics.ipynb
requirements.txt

trainVGG16unet.ipynb

ADDED model images

BUG FIX: moved back
ADDED vscode to gitignore
Create LICENSE

typos

Create LICENSE

ADDED mask painter util

ADDED: Cloud label to True Positives by CC & Day/Night

README inital commit

FIX: always make use of os.pathjoin

Q Type (/) to search

e Settings
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t Add file ~ <> Code ~
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About e
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cloud images semantic segmentation

cdoud  physics  computer  meteorology

semant

Readme
MIT license
Activity

0 stars

1 watching

< 0 % s B

0 forks
Releases
No releases published

Create a new release

Packages

Figura A.1: Pagina de github.com de este trabajo.

Por otro lado, el codigo puede descargarse desde la propia interfaz grafica de GitHub o
mediante el software de control de versiones git.
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La mayor parte del codigo viene en la forma de cuadernillos de Jupyter que estén pre-
ejecutados. De esta forma, se pueden ver todas las salidas del c6digo, como muestra la

figura A.2.
El? ¥ main v  TFG-fis / metrics.ipynb A Top
‘ Preview | Code Blame 1304 lines (1304 loc) - 335 kB & Code 55% faster with GitHub Copilot Raw (D & 2 ~

Metrics

Pixel accuracy

TP

The number of right prediction Acuracy = Total
'otal

np. sum(ground_truth==predictions)/np.prod(ground_truth. shape)
©.9340300403449423

If we do it per label [ N/A, sky , sun, thick , thin]

label_acuracy = np.empty(NUM_CLASSES,dtype=np.float32)
for label in range(NUM_CLASSES):
label_acuracy[label] = np.sum( (ground_truth == predictions)[ ground_truth == label ])/np.sum( ground_truth == label )

label_acuracy

array([0.98757994, ©.9209399 , ©.84710354, ©.91881067, 0.00099561],
dtype=float32)

It's pretty good at finding N/A, sky and thick . But it misses the rest.

Confusion matrix

@np.vectorize (otypes=[None])
def add_percentage_symbol (text_object:matplotlib.text.Text) -> None:

Figura A.2: Ejemplo del co6digo en los cuadernillos de Jupyter

A.2 MODELO ENTRENADO

A diferencia de la mayoria de articulos, que no publican sus modelos finales, el mode-
lo con su estructura de capas, funcion de perdida y pesos entrenados también se puede
descargar desde: www.kaggle.com/models/sergiogarciapajares/vggcloudunet.

Model Variations
TensorFlow 2 2 + New Variation
VARIATION
VERSIONS
224%224-50epochs A X & Download + New Notebook
Version 1

Figura A.3: Pagina de descarga del modelo.

El modelo esta totalmente contenido en el archivo VGG16unet-224x224-50epochs .model .keras
y tiene un peso de 106 Mb (demasiado para su inclusion en el repositorio de GitHub). Este
modelo debe ser leido con la versiéon TensorFlow 2.16.1.
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