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Resumen

La identificacion exacta de nubes precipitantes es una tarea dificil. En el
presente trabajo se aplicaron los algoritmos Maquinas de Soporte Vectorial,
Arboles de Decision y Bosques Aleatorios para discriminar entre nubes
precipitantes y nubes no precipitantes, a partir de una imagen meteorologica
del satélite GOES-13 que cubre el territorio colombiano. El objetivo
del trabajo fue evaluar el desempefio de los algoritmos de aprendizaje de
maquina (ML), para la clasificacion digital de masas nubosas, en términos de
la exactitud tematica de la clasificacion usando como referencia el algoritmo
convencional distancia de Mahalanobis. Los resultados muestran que los
algoritmos ML proporcionan una clasificacion de masas de nubes mas exacta
que la obtenida por algoritmos convencionales. La mejor exactitud fue
obtenida usando Bosques Aleatorios (RF), con una exactitud tematica global
de 97%. Adicionalmente, la clasificacion obtenida con RF fue comparada
pixel a pixel con estimaciones de precipitacion de la NASA Tropical Rainfall
Measurement Mission (TRMM) obteniendo una exactitud global del 94%. De
acuerdo con este estudio, los algoritmos ML pueden ser usados para mejorar
los actuales métodos de identificacion de nubes precipitantes.
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Abstract

Accurate identification of precipitating clouds is a challenging task. In
the present work, Support Vector Machines, Decision Trees and Random
Forests algorithms were applied to discriminate between precipitating
clouds and non-precipitating clouds from a satellite weather image GOES-
13 covering the Colombian territory. The objective of this study was to
evaluate the performance of machine learning (ML) algorithms for digital
classification of cloud masses in terms of thematic accuracy classification
using the conventional Mahalanobis algorithm as benchmark. Results show
that ML algorithms provide more accurate classification of cloud masses
than conventional algorithms. The best accuracy was obtained using Random
Forests (RF), with an overall thematic accuracy of 97%. Furthermore, the
classification obtained with the RF algorithm was compared pixel-to-pixel
with NASA Tropical Rainfall Measurement Mission (TRMM) rainfall
estimates, obtaining an overall accuracy of 94%. ML algorithms can therefore
be used to improve current precipitating clouds identification methods.

---------- Keywords: cloud mass classification, machine learning
algorithms, weather images, decision trees, support vector machines,
random forests

satélite, primero se debe asegurar de que la nube
es, en efecto precipitante [8].

Introduccion

El analisis de nubes proporciona informacion

que es vital para la deteccion, comprension y
prondstico de las tendencias meteorologicas
y de los cambios ambientales [1], siendo
su identificacion y clasificacion a partir de
imagenes meteorologicas necesaria para extraer
informacion acerca de su aparicion y tipos [2, 3].
Dichos aspectos son fundamentales en muchas
aplicaciones meteoroldgicas, como el pronostico
del tiempo desde el espacio, el cual es realizado
a partir de técnicas basadas en la evaluacion y el
seguimiento de masas de nubes [4-6].

Al respecto, el primer paso en el problema de
medicion de la precipitacion desde el espacio es
la discriminacion entre las areas que precipitan y
la areas que no precipitan [7], por lo tanto antes
de intentar estimar la cantidad de lluvia que cae
de una nube particular, vista desde un sensor de
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En la mayoria de usos operacionales de imagenes
meteorologicas, laclasificacion de nubes serealiza
mediante interpretacion visual (nefoanalisis)
en imagenes del visible e infrarrojo [9], cuyas
tonalidades de grises permiten reconocer detalles
inherentes a la estructura de la nube. Sin embargo,
este proceso requiere muchos afios experiencia
practica [10]. Por lo tanto el empleo de métodos
de clasificacion digital que emplean algoritmos
de aprendizaje automatico basados en la teoria
estadistica, puede resultar muy 1til para clasificar
masas nubosas sobre imagenes meteorologicas.

Existentrabajospreviosdeutilizacidon deimagenes
meteorologicas para clasificar digitalmente los
diferentes tipos de nubes, mediante la aplicacion
de distintos métodos y técnicas de acuerdo al
proposito de la investigacion [6, 9]. Algunos de



ellos reportan el uso de algoritmos de aprendizaje
de maquina tales como Redes Neuronales
Artificiales y Maquinas de Soporte Vectorial [1,
2], entre otros.

El propésito de este trabajo es comparar el
desempefio ofrecido por los algoritmos Maquinas de
Soporte Vectorial, Arboles de Decision y Bosques
Aleatorios con respecto al algoritmo convencional
de clasificacion digital denominado Distancia de
Mahalanobis, que se caracteriza por ser un método
estadistico paramétrico. La comparacion entre
ellos se realiza en funcion de la exactitud tematica
obtenida de su aplicacion en la clasificacion de
masas nubosas sobre imagenes meteorologicas para
delimitar areas de lluvia y no lluvia.

Datos y métodos

Datos

Seutilizé unasubescenadeimagen meteorologica
del Satélite Geoestacionario Operacional

Tabla 1 Caracteristicas imagenes GOES-13
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Ambiental GOES-13 (por sus siglas en inglés),
también conocido como GOES-Este, el cual se
encuentra ubicado a 75° de longitud W sobre el
rio Amazonas, a una altura de 36.000 Km sobre
la superficie terrestre, obteniendo imagenes de
la atmosfera cada 30 minutos. La imagen abarca
las regiones del espectro electromagnético
comprendidas entre el visible e infrarrojo (VIS e
IR, por sus siglas en inglés respectivamente), con
5 espectros diferentes, uno VIS, uno de vapor de
agua (WV, por sus siglas en inglés) y tres IR,
con resoluciones espaciales de 1 km, 8 km y 4
km respectivamente [11,12] y profundidad de
8 bits (Modo-A), ver tabla 1. La imagen fue
tomada el 03 abril de 2013 a las 21:15 horas
de Tiempo Universal Coordinado (UTC, del
inglés Universal Time Coordinated), con 2240
x 2260 pixeles en su mayor resolucion espacial,
cubriendo la extension de la Tierra comprendida
desde los -84,81° de longitud W y los -5,21°
de latitud S, hasta los -64,5° de longitud W y
14,92°de latitud N.

Banda Resolucién espectral Resolucién espacial Descripcion
1 0,52-0,72 pum 1 km Visible (VIS)
2 3,78-4,03 ym 4 km Infrarrojo cercano (NIR)
3 6,47-7,02 ym 8 km Vapor de agua (WV)
4 10,2-11,2 ym 4 km Infrarrojo térmico (TIR1)
5 12,9-13,8 um 4 km Absorcién (TIR2)

El canal visible es util para el analisis de
nubosidad, contaminacion, deteccién de humo y
tormentas (Figura 1a). El canal infrarrojo cercano
es empleado para la identificacion de niebla en la
noche, permite diferenciar nubes de agua, hielo y
nieve durante el dia, identificacion de incendios,
volcanes y temperatura de la Superficie del mar
en el dia (Figura 1b). El canal de vapor de agua
es usado para la identificacion de contenido

y adveccion de humedad en niveles medios y
movimiento atmosférico de niveles medios/
altos (Figura lc). El canal infrarrojo térmico es
aplicado para la identificacion de movimiento y
nubosidad, identificacion de tormentas severas y
lluvia intensa (Figura 1d). El canal de absorcion
es destinado a la determinacion de caracteristicas
de la nube, como presion en el tope de la nube
(Figura le).
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Figura 1 Bandas imagen GOES-13 y NASA-TRMM (3B42)
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Adicionalmente, para realizar una evaluacion
complementaria de los resultados obtenidos, se
empled un conjunto de datos de NASA-TRMM
(en inglés, Tropical Rainfall Measuring Mission),
correspondientes al producto 3B42, que utilizauna
combinacion de infrarrojo térmico y microondas
pasiva y provee datos de precipitacion cada
tres horas, expresados en mm/hr, para todas las
longitudes de la tierra comprendidas entre los 50°
de latitud N y los 50° de latitud S, en una grilla
con resolucion espacial de 30 km. Este conjunto
de datos corresponde al 03 abril de 2013 a las

Clasificacion digital de masas nubosas a partir de imagenes meteorologicas...

La extension cubierta por la imagen corresponde
a una zona tropical de latitudes ecuatoriales
con predominancia del territorio colombiano.
Colombia tiene una amplia variedad de climas y
microclimas, que van desde los mas calurosos a
30° en las costas y llanuras hasta los mas frios,
con temperaturas bajo 0° en los picos de las
montafias de la Cordillera de los Andes y la Sierra
Nevada de Santa Marta [13].

Métodos

21:00 horas UTC (ver Figura 1f).

El estudio fue abordado mediante el desarrollo de
5 fases metodologicas, las cuales son presentadas
en la figura 2, y se describen a continuacion:
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Banda 1 GOES
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Banda 3 GOES
Banda 4 GOES
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Figura 2 Disefio metodolégico

47



Rev. Fac. Ing. Univ. Antioquia N.° 73. December 2014

En la primera fase, se realizé el preprocesamiento
de la imagen, que incluyd: (i) lectura de cada
banda que conforma la imagen, (ii) asignacion
de referencia espacial MAGNA-SIRGAS, (iii)
remuestreo del tamafio de los pixeles de las
bandas 2, 3, 4y 5, al tamafio del pixel de la banda
1 (1 km) usando el método bilineal, (iv) recorte
de la extension geografica cubierta por las bandas
2,3,4y5(-88,23243 W, -9,14484 S, -51,58121
E, 18,34358 N), a la extension geografica
cubierta por la banda 1 (-84.80536 W, -64,50346
E, -5,205731 S, 14,91651 N), y (v) agrupacion de
todas las bandas en una sola imagen .

Durante la segunda fase se definieron las clases
de interés, adoptando la leyenda de clasificacion
propuesta en [14,15] segin la cual el niimero
de picos en una distribucion de frecuencia en
el dominio VIS/IR permite discriminar entre la
lluvia y no lluvia. Los picos que corresponden a
nubes que precipitan tienden a agruparse en una
region bien definida y son asignados a tres clases
principales: Cielo despejado (Cd), Nubes que no
precipitan (Nn) y Nubes que precipitan (Np). A
partir de esta leyenda, se realizo la delimitacion
de las clases de referencia para entrenamiento y
validacion, mediante la interpretacion visual de
las bandas 1 y 4, obteniendo asi los poligonos de
muestreo, que son mostrados en la figura 3, con
sus respectivas etiquetas de clases asociadas.

La tercera fase, consistio en realizar el muestreo
de clases existentes en la imagen tanto para
entrenamiento como para validaciéon. En el
primer caso se siguio el criterio que sugiere que
el nimero minimo de datos de pixeles por clase
debe ser 30 veces el nimero de bandas [16],
por tanto se defini6é un tamafo de 450 muestras
de entrenamiento. Para el segundo caso, se
asumi6é como criterio, emplear el doble del
numero de muestras de entrenamiento, buscando
garantizar que las muestras de validacion fueran
lo suficientemente representativas, por tanto se
defini6 un tamafio de 900 muestras de validacion.
Una vez definido el tamafio total de la muestra
(1.350), se realiz6 la localizacion aleatoria de
la muestra de entrenamiento y la muestra de
validacion y se obtuvieron las clases existentes
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en los sitios de muestreo y la respuesta espectral
del modelo.
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Figura 3 Poligonos de muestreo sobre la banda 4

En la cuarta fase, se realizd la clasificacion
de la imagen aplicando cuatro clasificadores
distintos, el algoritmo paramétrico Distancia
de Mahalanobis (DM) y los algoritmos no
paramétricos Maéquinas de Soporte Vectorial
(SVM), Arboles de Decision (DT) y Bosques
Aleatorios (RF) [16-20].

El algoritmo DM es un clasificador de maxima
probabilidad, que mide la separacion espectral
de dos grupos de objetos, basandose en las
correlaciones existentes entre ellos. La distancia
de Mahalanobis entre un pixel x = (x, x,,...,x )"y
una clase de valores con media muestral u = (u,,
M- ..ot )" estd dada por la ecuacion 1.

Dy () = \[(x = )T COV~T (x—p) (1)

Al respecto, para cada una de las clases definidas
se obtuvo la respuesta del modelo, luego se
calcul6 el valor medio de clase () y la respectiva
matriz de covarianza (COV) en cada caso.
Finalmente a cada pixel de la imagen se le asigno
aquella clase cuyo centro de clase (u) estaba mas
cerca de dicho pixel en términos de la distancia
Mahalanobis.



Elmétodo SVM es una alternativa de clasificacion
de imagenes, que permite obtener clasificaciones
exactas a partir de muestras de entrenamiento
reducidas [5, 21].

El principal atractivo de SVM es su capacidad de
minimizar los errores de clasificacion, creando un
hiperplano entre cada par de clases, de tal manera
que maximiza la distancia entre los vectores de
soporte de cada clase [1,2,16]. Si no es posible
construir ese hiperplano en el espacio espectral
original, la separacion se realiza en un espacio
espectral de dimension mas alta [5]. Para efectos
practicos se acostumbra a emplea una funcion de
mapeo no lineal denominada kernel, seleccionada
entre las Funciones Polinomiales, las Funciones
de Base Radial, las Funciones de Bases Radial
Gausianas y las Funciones Sigmoidales [16].

En este estudio se aplico el kernel (K) de
Funcion de Base Radial (RBF, en inglés) dado
por la ecuacion 2 [2], donde las parejas (x, x].)
representan el conjunto de datos de entrenamiento,
siendo x, los vectores que contienen la respuesta
multiespectral de los objetos observados y X, las
etiquetas de clase asociadas a los mismos. Este
kernel requiere dos parametros, el denominado
costo (C), que penaliza el error de clasificacion
[5] v el parametro kernel (y), que define el
grado de influencia que tiene cada muestra de
entrenamiento [1]. La seleccion de parametros
optimos se realizd automaticamente mediante
el uso de una grilla de busqueda, considerando
un espacio (C y y) con C=2"¢ y y=2-44 [22]. El
modelo o6ptimo obtenido corresponde a los
valores de C=64 y y=4.

K(x,x) =exp(ylesx [D.7>0 (@)

El algoritmo DT es una técnica que construye
una serie de reglas, basadas en los valores de los
atributos de una muestra de entrenamiento, para
asignar una clase a cada uno de los objetos de
interés, mediante una funcion objetivo, la cual
es conocida informalmente como un modelo
de clasificacion [18]. Este modelo sirve como
herramienta explicativa para distinguir entre
objetos de diferentes clases. En este estudio,
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el algoritmo DT permitié obtener el arbol de
reglas presentado en figura 4, donde se indica el
porcentaje de la muestra de entrenamiento que
fue asignado a cada clase, el arbol exhibe una
estructura muy simple, obteniendo Unicamente
dos particiones. Este arbol, fue obtenido usando
la medida de impureza Gini [18], seleccionando
las bandas IR térmico y WV como las que brindan
la mayor ganancia de informacion. La banda IR
permite discriminar entre cielo despejado (Cd)
y nubes (N), hecho que esta asociado a que las
nubes son los objetos mas frios en esta banda
[23], y la discriminacion entre las nubes que no
precipitan (Nn) y las nubes que precipitan (Np),
estd asociada a las altas concentraciones de
goticulas presentes en estas Ultimas [24].

[ves) b4 <58
i
i

3 <209

b
35%
@/ W

39% 26%

Figura 4 Reglas del &rbol de decision

El algoritmo RF es una técnica de clasificacion
que se basa en la agregacion de un gran numero
de arboles de decision [20]. Considerando el gran
tamafio de predictores (5.062.400), el nimero de
arboles a emplear para la clasificacion se eligio
siguiendo el criterio de prueba y parada [20], en
este sentido se probaron valores en el rango de
5.000 a 50.000 avanzando a intervalos de 5.000 y
se observo estabilizacion alrededor de 20.000. En
lafigura 5, es posible observar el aporte que brinda
cada banda en funcién de las medidas de interés
denominadas Disminucion Media de Exactitud
y Disminucion Media de Gini. Se evidencia que
en el primer caso existe coincidencia entre las
bandas elegidas por este método y las bandas
elegidas por método anterior (IRT, WV).
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Figura 5 Medidas de importancia de las bandas

En la quinta y tltima fase, se realizo la evaluacion
de exactitud tematica de la clasificacion obtenida
utilizando la matriz de confusion entre la respuesta
obtenida por cadamodelo y larespectivarespuesta
de validacion. Posteriormente se calculd la
exactitud global (PCC) y el coeficiente Kappa
(k) en cada caso. También, se calculo el intervalo
de confianza (IC) para cada caso, a un nivel de
significancia a=5%, empleando la ecuacion 3,
donde se tiene que PCC es la exactitud global, N
es el tamafio de la muestra de validacion y Z el
nivel de confiabilidad [18].

_ 2XNXPCC+Z2FZVZZ+4XNXPCC—4XNXPCC?2

Ic 2(N+Z2)

3)

Adicionalmente, bajo la consideracion de
que la anterior evaluacion realizada para las
clasificaciones obtenidas mediante los diferentes
algoritmos predictores, ante los ojos de un
experto puede ser considerada como incompleta,
se realiz6 una validacion complementaria, con
respecto a las estimaciones de precipitacion
de TRMM, para el algoritmo RF por ser el que
exhibi6 un mejor resultado en la clasificacion.

Para ello, se realizo el remuestreo del tamafio
del pixel del conjunto de datos de TRMM (30
km) al tamano de pixel de la mejor clasificacion
(1 km), mediante el método bilineal. Una vez
remuestrados, los datos TRMM fueron recortados
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a la extension cubierta por el producto de la
clasificacion, por ser est¢ de menor extension.
Posteriormente para efectos practicos, se
reclasifico el TRMM asignando la clase Precipito
(p) cuando el valor de sus niveles digitales fueran
mayores a cero y No precipito (np) cuando
fueran iguales cero. En cuanto a la clasificacion
obtenida por el algoritmo RF, estd también
fue reclasificada, agrupando las clases Cielo
despejado (Cd) y Nubes no precipitantes (Nn),
bajo una tUnica clase denominada No precipito
(np) y la clase Nubes de precipitacion (Np) fue
asignada a la clase Precipito (p).

Usando la clasificacion binaria obtenida se
procedi6 a realizar una validacion completa, es
decir pixel a pixel, entre la mejor clasificacion
obtenida (prondstico) y los datos de precipitacion
TRMM (realidad), siendo validados en total
5.062.400 pixeles, para los cuales se construyo6 su
respectiva matriz de confusion. En este caso, se
calcularon las medidas estadisticas sensibilidad,
especificidad, precision y exactitud; para una
revision detallada de la definicion de estas
medidas se remite al lector a [25,26].

Resultados

En términos de exactitud tematica los valores
globales de PCC fueron superiores o iguales al
90% para todos los algoritmos, mientras que
los valores del coeficiente kappa (k) fueron
superiores o iguales al 84%, lo cual en términos
practicos resulta ser favorable.

En la tabla 2, se presenta la matriz de error obtenida
para la clasificacion realizada por cada uno de los
métodos. Es posible observar que la clasificacion
obtenida para el algoritmo Distancia de Mahalanobis
(DM) presenta mayor confusion o mezcla entre
clases, con respecto a los otros métodos empleados,
situacion que es ratificada al observar las salidas
graficas de las clasificaciones obtenidas.



Tabla 2 Matriz de confusion por algoritmo
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Dm Cd Nn Np Total PCC Usuario (%)
Cd 252 53 0 305 82
Nn 0 347 19 366 94
Np 0 19 210 229 91
Total 252 419 229 900
PCC Productor (%) 100 82 91
Sviv Cd Nn Np Total PCC Usuario (%)
Cd 305 0 0 305 100
Nn 0 352 14 366 96
Np 0 18 211 229 92
Total 305 370 225 900
PCC Productor (%) 100 95 93
DT Cd Nn Np Total PCC Usuario (%)
Cd 305 0 0 305 100
Nn 2 362 2 366 98
Np 0 28 201 229 87
Total 307 390 203 900
PCC Productor (%) 99 92 99
RF Cd Nn Np Total PCC Usuario (%)
Cd 305 0 0 305 100
Nn 2 356 8 366 97
Np 0 17 212 229 92
Total 307 373 220 900
PCC Productor (%) 9 9% 9%

Enla figura 6, es posible observar que la exactitud
tematica de la clasificacion obtenida mediante
el método DM, muestra que el valor mas alto
de PCC asociado al productor (Figura 6a),
corresponde a la clase Cd seguida por las clases
Np y Nn, respectivamente. Mientras que el valor
mas alto de PCC asociado al usuario (Figura 6b),
corresponde a la clase Nn seguida por las clases
Np y Cd, respectivamente. Para la clasificacion
obtenida mediante el método Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM), la exactitud tematica
muestra que el valor mas alto de PCC tanto
asociado al productor (Figura 6a) como al usuario
(Figura 6b), corresponde a la clase Cd seguida
por las clases Nn y Np, respectivamente. En lo
respecta a la exactitud tematica obtenida para
el método Arboles de Decision (DT), como en

el caso de la DM, se observa que el valor mas
alto de PCC asociado al productor (Figura 6a),
corresponde a la clase Cd seguida por las clases
Np y Nn, respectivamente. Siendo el valor mas
alto de PCC asociado al usuario (Figura 6b), el
correspondiente a la clase Cd seguida por las
clases Nn y Np, respectivamente. En cuanto a la
exactitud temadtica de la clasificacion obtenida
mediante el método de Bosques Aleatorios
(RF), muestra que el valor mas alto de PCC
tanto asociado al productor (Figura 6a) como
al usuario (Figura 6b), corresponde a la clase
Cd. Mientras que los valores mas bajos de PCC
asociados al productor (Figura 6a) como al
usuario (Figura 6b) corresponden a las clases Nn
y Np, respectivamente.
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Figura 6 PCC obtenida por método para cada clase

Al observar las salidas graficas de las
clasificaciones obtenidas para cada clasificador,
las cuales se presentan en la figura 7, visualmente
se observa que se obtuvo un mejor resultado con
los métodos no convencionales, especialmente
en las regiones norte y occidental de la imagen
donde se encuentran localizadas areas asociadas
a la clase Cd, la cual presenta mezclas con las
demas clases, hecho que sugiere que el método
DM (Figura 7a) presenta un mayor grado de
dificultad para realizar la separacion de las clases.
A pesar de que se obtuvieron valores similares

Tabla 3 Matriz de evaluacién de exactitud tematica

para las medidas de exactitud en los algoritmos
ML, visualmente se observa que fue mejor la
clasificacion obtenida con la aplicacion del
método RF (Figura 7d).

A partir de los datos consignados en la tabla 3,
es posible observar que el valor de PCC global
obtenido para el algoritmo DM, sugiere que el
90% del area de la imagen fue correctamente
clasificada, siendo este el valor mas bajo de PCC.
Al respecto, tanto para el algoritmo SVM como
para el algoritmo DT, el valor de PCC global
sugiere que dicha area corresponde al 96%.

Algoritmo PCC Coeficiente Kappa

Limite inferior

Limite superior Rango variacion

DM 0,90 0,84 0,88 0,92 0,04

SVM 0,96 0,95 0,94 0,98 0,04

DT 0,96 0,95 0,95 0,97 0,02

RF 0,97 0,95 0,96 0,98 0,02
Adicionalmente, se evidencia que el valor gy Alternativamente estos valores pueden ser

mas alto de PCC global fue el obtenido para el
algoritmo RF, indicando que el 97% del area
de la imagen se clasifico correctamente (Figura
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interpretados como la probabilidad de que un
pixel fuera clasificado correctamente.
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Figura 7 Clasificaciones obtenidas
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Figura 8 Medidas de exactitud por método

Por otra parte, el valor del estadistico Kappa
obtenido para cada clasificador fue DM=0,84;
SVM=0,95; DT=0,95 y RF=0,95; evidenciando
en los cuatro casos un buen grado de ajuste entre
las clases predichas y las clases asumidas como
reales.

A partir del intervalo de confianza calculado
para cada algoritmo, se evidencia que el rango
del algoritmo DM presenta una exactitud Kappa
significativamente diferente a la exactitud
Kappa de los algoritmos ML, con los cuales, no
existe traslapo entre los rangos. Mientras que
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los algoritmos ML exhiben una exactitud muy
similar entre si, es decir, existe traslapo entre sus
rangos.

De acuerdo con los resultados, se evidencia que
el algoritmo RF presenta una mejor efectividad
en la clasificacion de masas nubosas. La figura 9

10°N
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o°

575
B0FW TEW TOW B55W
Longitud

Figura 9a Bosques Aleatorios

muestra el resultado de reclasificar binariamente
tanto el algoritmo RF (Figura 9a) como las
estimaciones de precipitacion de TRMM (Figura
9b), en términos de Precipito (p) y No precipito
(np), con el fin de llevar a cabo una evaluacion
complementaria (ver Datos y Métodos).
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£°%
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Figura 9b NASA-TRMM

Figura 9 Clasificacion binaria

De manera analoga, para esta evaluacion
complementaria se construyo la respectiva matriz
de confusion presentada en la tabla 4, a partir de
la cual se obtuvieron las siguientes medidas de
efectividad del clasificador: una sensibilidad del
50% siendo este porcentaje la efectividad del
clasificador para determinar clases asociadas a la
etiqueta precipito (p), consideradas como reales;
una especificidad del 97%, porcentaje que indica
la efectividad del clasificador para determinar
clases asociadas a la etiqueta no precipité (np),
consideradas como reales; una precision del 60%,
porcentaje de ajuste de las clases determinadas
por el clasificador asociadas a la etiqueta precipito
(p); y una exactitud del 94% que representa la
efectividad global del clasificador.

54

Tabla 4 Matriz de confusion Bosques Aleatorios Vs.
NASA-TRMM

No Total

ClI Precipit
ase precipito recipfio Real
No Precipito 4551253 190515 4741768
Precipito 130806 189826 320632

Total Predicho 4682059 380341 5062400

Los resultados obtenidos en el presente estudio
serviran de base para la implementacion de
una herramienta informatica que se pretende
desarrollar para la extraccion automatica de nubes
precipitantes presentes en series temporales de
imagenes meteorologica.



Discusion
En términos generales los cuatro clasificadores
aplicados en este trabajo exhiben una efectividad
favorable, con respecto a la exactitud tematica de
la clasificacion de masas nubosas, sin embargo al
observar la exactitud tanto del productor como del
usuario se evidencia la presencia de errores tanto

por omisién como por comision, respectivamente
en cada uno de ellos.

Dichos errores sugieren que existe algiin grado
de dificultad por parte de los clasificadores
empleados, en separar determinadas clases,
teniendo una mezcla de las mismas. Al respecto,
se observa que dichos errores son mayores para
la discriminacién entre nubes que precipitan y
nubes que no precipitan.

Los clasificadores de aprendizaje de maquina
exhiben resultados sobresalientes en la
clasificacion de masas nubosas, frente a los
obtenidos para el clasificador convencional DM.
Al respecto se considera, que los resultados
obtenidos mediante los clasificadores no
convencionales dependen en parte de la
optimizacion o ajuste de los modelos empleados
por cada uno de ellos, lo cual permite obtener
resultados mas confiables.

Apartir de los estadisticos de exactitud calculados,
se considera que el método RF presenta mejor
efectividad para la clasificacion de masas nubosas,
lo cual es ratificado al observar visualmente el
resultado de la clasificacion. Sin embargo, RF
presenta cierta dificultad para discriminar entre
Cielo despejado y Nubes, en comparacion con
los otros dos métodos ML, presentando errores
de omision.

Al realizar la evaluacién complementaria de los
resultados RF, en términos binarios con respecto
a las estimaciones de precipitacion de TRMM, se
obtiene una efectividad excelente, considerando
el hecho de que la misma fue realizada pixel a
pixel para la imagen completa.
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Conclusiones

Se cumpli6 el objetivo principal de este trabajo,
que era comparar el desempeno de algoritmos
de aprendizaje de maquina en la clasificacion
digital de masas nubosas a partir de imagenes
meteorologicas.

Los resultados obtenidos, permitieron ratificar
la hipotesis de que la aplicacion de métodos
no convencionales permite obtener mejores
resultados de clasificacion que los obtenidos al
aplicar métodos convencionales en la clasificacion
de masas nubosas.

A nivel tedrico, el desarrollo de este trabajo
permiti6  comprender la  fundamentacion
conceptual que soporta cada uno de los métodos
empleados, permitiendo adicionalmente observar
la efectividad de los mismos en la clasificacion
de masas nubosas.

Desde el punto de vista practico, este trabajo
brinda una aproximacion en la clasificacion de
la nubosidad para discriminar tanto nubes que
precipitan como nubes que no precipitan, el cual
es el paso previo en la cuantificacion y pronostico
de la precipitacion desde el espacio.

Se considera que en trabajos futuros, se debe
evaluar el desempeiio de estos métodos de
aprendizaje de maquina, en la clasificacion de un
nimero mayor de clases asociadas a nubosidad,
tales como derivadas de las diferentes familias de
nubes. Los algoritmos ML, por lo tanto, pueden
ser usados para mejorar los métodos actuales de
identificacion de nubes precipitantes.

La contribucion de este trabajo en el campo de
meteorologia se resume de la siguiente manera:

* Los resultados experimentales obtenidos
demuestran que el empleo de métodos
de clasificacion digital que se basan en
algoritmos de aprendizaje supervisado,
fundamentados en la teoria estadistica, son
muy utiles para clasificar masas nubosas
sobre imdgenes meteoroldgicas, permitiendo
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superar las limitaciones impuestas por
la interpretacion visual, que requiere de
intérpretes expertos en imagenes del visible
e infrarrojo.

Adicionalmente, estos resultados demuestran
que los canales mas relevantes para la
clasificacion de masas nubosas, corresponden
al IR térmico y WYV, siendo estos los que
brindan mayor informacion para en la
identificacion y discriminacion de nubes,
el primero permite discriminar entre cielo
despejado y nubes, lo cual estd asociado a las
bajas temperaturas que exhiben las nubes y
el segundo permite discriminar entre nubes
que no precipitan y nubes que precipitan, lo
cual esta asociado a las altas concentraciones
de goticulas presentes en estas ultimas.
Hecho que permite superar las limitaciones
impuestas por la no disponibilidad de
imagenes del canal visible en la noche.
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