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RESUMEN

Las imagenes satelitales son una fuente de importante de informacion en el estudio de la superficie terrestre.
El resultado de su analisis es influenciado por las condiciones atmosféricas en las que fueron tomadas. La nu-
bosidad es la interferencia mas comiin y su presencia puede ser perjudicial al procesamiento. En el presente
trabajo se busca eliminar nubosidad en las imagenes satelitales, para esto se realiza una estimacion de la su-
perficie debajo de las nubes. Se propone una solucion basada en GNSPI, método geoestadistico ideado ori-
ginalmente para remocion de huecos (regiones no escaneadas por el satélite) provocados por una falla en el
sensor SLC del satélite Landsat-7. Se ha demostrado que existe una relacion lineal entre imagenes tomadas
en diferentes fechas. Por tanto, podemos realizar una estimacion de la superficie debajo de las nubes a par-
tir de una imagen sin nubes. La estimacion calculada (prediccion temporal) no es completa ya que no consi-
dera las variaciones locales del suelo, por lo que es necesario una segunda estimacion. La prediccion de las
variaciones locales es realizada mediante un método geoestadistico: Kriging. La principal ventaja de este mé-
todo geoestadistico frente a los deterministas es que tiene buenos resultados en superficies heterogéneas.
Partimos del supuesto que pixeles similares muestran patrones similares en la variacion espectral entre dife-
rentes fechas. Por lo tanto, se puede obtener una buena estimacion si se utiliza exclusivamente los pixeles si-
milares para la prediccion. La estimacion final es la suma de la estimacion temporal mas la estimacion local..

Palabras claves: remocion de nubes; GNSPI; geoestadistica; kriging; pixeles similares.
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ABSTRACT

Satellite images are an important source of information in the study of the earth's surface. The result of their
analysis can be influenced by atmospheric conditions in which they were taken. Cloudiness is the most common
interference and its presence can be detrimental to processing. The objective of this study is to eliminate clouds on
satellite imagery. Consequently, a surface estimate beneath the clouds is carried out. A method based on GNSPI
is proposed. This is a geostatistical method originally devised for removal of voids (regions scanned by the sate-
llite) caused by a fault in the SLC sensor Landsat-7 solution. It has been shown that there is a linear relationship
between images taken at different dates. Therefore, we can make an estimate of the surface beneath the clouds
from an image without clouds. The calculated estimate (temporal prediction) is not complete and does not con-
sider local variations soil, so a second estimate is needed. The prediction of local variations is performed using a
geostatistical method: Kriging. The main advantage of this geostatistical method over the deterministic is that it
has good results on heterogeneous surfaces. We assume that similar pixels show similar patterns in the spectral
variation between different dates. Therefore, one can get a good estimate if used exclusively similar pixels for
prediction. The final estimate is the sum on the temporal estimate and the local estimate.

Keywords: clearing clouds; GNSPI; geostatistics; kriging; Similar pixels.
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I. INTRODUCCION

La presencia de nubes en las imagenes capturadas por
satélites es un problema comtn: el 98% de las image-
nes las contiene. Por lo general se suele elegir un um-
bral de nubosidad, las imagenes que poseen un por-
centaje de nubosidad menor al umbral se procesan sin
tomar en cuenta que existen nubes en la escena, tra-
yendo consigo imperfecciones en los resultados. Una
mejor solucion es la segmentacion de las nubes para
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luego no contarlas en el procesamiento, obteniendo
resultados mas fiables y dando la posibilidad de que el
umbral de nubosidad sea mayor, pero en muchas oca-
siones la pérdida de informacion por la segmentacion
es critica. La estimacion de la superficie debajo de las
nubes puede ser una mejor solucion. Se han realizado
diversos estudios de como realizarla, en general las
diversas soluciones se pueden clasificar en dos: méto-
dos deterministicos y métodos geoestadisticos
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Figura. 1. Esquema general del Algoritmo. Se toma como base GNSPI (2)
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La ventaja de utilizar los métodos deterministicos es
que en el procesamiento solo se utiliza la imagen a
reparar, dando una solucion sencilla y con baja carga
computacional. En este caso, la familia de soluciones
mas comunes y simples son las interpolaciones por
aproximacion a funciones, aqui se estima los pixeles
faltantes (correspondientes a nubes) usando los pixe-
les vecinos; esta solucion dan malos resultados a me-
dia resolucion y peores resultados en alta resolucion.
Una mejor solucion es NSPI (1) (una solucion popular
de rellenado de huecos de imagenes Landsat-7), este
enfoque fue exitoso al predecir caracteristicas peque-
nas del paisaje, pero al ser un método determinista no
pudo introducir incertidumbre a la estimacion.

La otra familia de soluciones son los geoestadisticos,
su principal ventaja es tomar en cuenta la distribucion
espacial de la varianza (semivariograma). Los resulta-
dos obtenidos por estos algoritmos suelen ser mejores
para imagenes de alta concentracion de detalle, pero
resulta ser poco eficiente en entornos suaves (como
lineas de carretera). La razon de esta debilidad de los
métodos geoestadisticos puede ser la suposicion de
estacionalidad intrinseca que no siempre es valido es-
pecialmente para los paisajes homogéneos (2).

Teniendo en cuenta la ventaja que poseen los algo-
ritmos deterministas y geoestadisticos, en el presente
trabajo se propone una solucion que fusiona ambos
enfoques. Para esto se toma de modelo la solucion
presentada por Xiaolin Zhu, Desheng Liu y Jin Chen
en “A new geostatistical approach for filling gaps in
Landsat ETM+ SLC-off images” (2): GNSPI. Este
método, al igual que el NSPI, fue presentado para
solucionar un problema de pixeles no escaneados del
satélite Landsat-7.

IL. DESCRIPCION DEL ALGORITMO

Para la remocion y llenado de las nubes, el algoritmo
utiliza varias imagenes auxiliares que fueron tomadas
en la misma area. Una de estas imagenes sera libre
de nubes, a la que denominaremos TMO. Las siguien-
tes imagenes contendran nubes y seran reparadas, su
denominacion serda TM1, TM2.

Se ha demostrado que existe una relacion lineal entre
pixeles correspondiente a una misma clase de superfi-
cie de una misma banda tomadas en diferentes fechas
(3). De esta relacion podemos obtener una prediccion
de la escena para cualquier fecha cercana a la captura
de TMO (2). Pero esta relacion solo toma en cuenta

variaciones globales de la superficie y no las variacio-
nes locales que son propias de la naturaleza del suelo.
De este analisis podemos concluir que nos encontra-
mos ante dos problemas: el calculo de la variacion
global y variacion local. La variacion global es cal-
culada con una regresion lineal aprovechando la rela-
cion entra las imagenes de diferentes fechas (3), al re-
sultado de este calculo lo denominaremos prediccion
temporal. El calculo de la variacion local es realizado
por el método geoestadistico Kriging y su resultado la
denominaremos prediccion residual. En la Figura 1 se
muestra un esquema general del algoritmo, en las si-
guientes secciones cada paso sera explicado a detalle.

A. Segmentacion de Nubes y Sombras

Los algoritmos de reconocimientos de nubes son muy
variados, siendo uno de lo mas difundidos ACCA (4)
(5). El algoritmo clasifica la escena en posibles regio-
nes con nubes (ambiguas), regiones con nubes calien-
tes y frias utilizando el indice NDSI (indice de nieve),
temperatura y relacion de la reflectancia entre bandas.
Las regiones marcadas como ambiguas entran en un
segundo procesamiento en donde los umbrales depen-
den de la temperatura de la escena, de la presencia de
nieve y regiones desérticas.

ACCA no localiza las sombras de las nubes, por lo
cual fue necesario el uso de otro algoritmo para su
segmentacion. Se utiliz6 Fmask para este fin (6). Este
algoritmo utiliza el modelo de elevacion digital de la
Banda 4, en el que realiza una transformacion morfo-
logica de rellenado. Si la diferencia entre la transfor-
mada y la imagen original es mayor a un umbral, 0.02
(6), se clasificara el pixel como sombra.

Figura. 2. Resultado de la clasificacion por ISODATA

B. Clasificacion de la escena (Clustering)

Para que el algoritmo se ejecute correctamente es
necesario una buena clasificacion. Se opta por el uso
de una técnica no supervisada de clasificacion, [SO-
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DATA (7), para que el programa no requiera de una
intervencion adicional en el procesamiento. Este al-
goritmo divide, fusiona y elimina grupos segun pa-
rametros previamente asignados. La division de un
grupo es efectuada cuando este posee una desviacion
estandar (dispersion) superior a un umbral asignado.
La fusion de grupos es efectuada cuando la distancia
euclidiana de los centros de dos clusters es menor a un
valor asignado. La eliminacion de grupos se da cuan-
do este posee un niumero reducido de miembros.

La clasificacion de escena es solo realizada en la
imagen TMO debido a que en la imagen TM1 no es
posible conocer la configuracion de la superficie de-
bajo de las nubes. La clasificacion calculada es usada
en los siguientes pasos para la imagen TM1.

C. Calculo de la Relacion Temporal

La relacion lineal entre las imagenes TMO y TM1 es
planteada en la Ecuacion 1 (1), en donde R es la re-
flectancia en la posicion s y banda b en el instante
tl o t2. Los coeficientes a,_y b, son calculados con
regresion lineal.

R(s,t.,b) = &R (s,t,,0)+ B, (1)

Esta relacion no toma en cuenta las variaciones
locales en el tiempo, por lo que tendremos un error
de prediccion. El error de prediccion es calculado con
la Ecuacion 2 en donde se resta la reflectancia real
de la superficie menos la reflectancia estimada en la
Ecuacion 1. Al resultado la denominaremos imagen
residual.

Fs,0) = R(s,t:,0) = B(s,b,b)  (2)
El error de prediccion no puede ser calculado en areas
con presencia de nubes ya que no tenemos datos de la
superficie debajo de ellas. El objetivo de los siguien-
tes pasos serd la estimacion del valor residual de la
superficie debajo de las nubes.

D. Semivariograma

El semivariograma es la funcién que describe la va-
riabilidad espacial de un fenémeno de interés. Ma-
tematicamente, es la representacion grafica de las
varianzas en funcion de la distancia que separa a las
muestras, es calculada mediante la Ecuacion 3 en
donde Z es una caracteristica medida en el punto si.

V (Z(s)- Zs+h)] 3

i=1

O TI
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El semivariograma es mas 1til si es relacionado a una
funcién matematica, en el presente trabajo se aproxi-
ma al modelo exponencial (Ecuacion 4).

() =(s-n(l—e")+n @)
E. Ajuste de Curva por Algoritmo Genético

El ajuste del modelo del semivariograma es realizado
por un Algoritmo Genético Adaptativo planteado por
Jiao Lei-yin, Lei Hong-zhuan (8). Esta variacion de
AG tiene como particularidad que la funcion de adap-
tacion, la probabilidad de cruce y de mutacion depen-
de de la generacion en la que nos encontremos. Estas
obedecen a las Ecuaciones 5, 6 y 7 respectivamente.

fr=ehT =2 (5)
[phlfacf) 34
b= P = (©)
l 2 £ fus
B f) S
P P =T ﬁug @
l b £
Donde, f es la maxima adaptacion de la poblacion,

f es la adaptacion promedio, f es la adaptacion
ave . . P v
maxima entre los dos individuos a cruzarse, f” es la
adaptacion de un individuo, & es la generacion actual,
Is es el error cuadratico medio del ajuste de curvas
actual. T, k,, k,, k,, k,, P, P, son constantes.
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Figura. 3. Semivariograma. La curva experimental es
mostrada en color azul y el resultado del ajuste de curvas
en verde.
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F. Pixeles similares

Pixel similar es un concepto introducido en “A simple
and effective method for filling gaps in Landsat ETM
plus SLC-off images” (1). La similitud espectral es
definida con la Ecuacion 8. Si dos pixeles cumplen
con la Ecuacion 9 se dicen que son similares. En las
ecuaciones: RMSD (root mean square difference) es
la raiz cuadrada de la media del cuadrado de diferen-
cias entre valores de reflectancia de dos pixeles por
banda; n es el nimero de bandas; m es el nimero de
grupos (clusters); o(b) es la varianza por banda.

/. (R(s,b)=R(s,b))

n

RMSD, = ®)

RMSD, # L/ v(b) X%/[]/M ©)

Partimos del supuesto que los pixeles especialmente
adyacentes con alta similitud espectral tienen patro-
nes cambiantes similares. Entonces, para predecir el

a)

valor residual de un pixel correspondiente a la super-
ficie debajo de la nube, se buscaran los pixeles que le
son similares. Esta busqueda se realiza en las image-
nes en donde esos pixeles no se encuentren cubiertos
por nubes.

G. Kriging

El Kriging es un método geoestadistico de estima-
cion de puntos que utiliza un modelo de variograma
para la obtencion de datos. Sea el campo aleatorio
Z(s): sd D R? donde se ha observado el atributo Z
en las ubicaciones s, s,..., sy se desea predecir di-
cho atributo en una ubicacion no observada, s , basan-
dose en los valores obtenidos en las muestras hechas.

X(x0)= (14)

/ mZ(s)
i=1

Un método de célculo de los factores de ponderacion
(i) es el Kriging Ordinario, en donde se asume que
la variable es estacionaria con varianza conocida y
media desconocida. De acuerdo a estas premisas se
puede demostrar que Ai cumple la condicién 15.

¢)

d) ¢) f)
Figura. 4 Imagenes en falso color, modelo 543. En las imagenes a), b) y ¢) se muestran las imagenes originales. En [as
imagenes d), e) y f) se muestra el resultado del algoritmo. La imagen a) fue capturada en Loreto, la imagen b) en Cusco,

y la imagen c) en Lima.

/m Cov (s; - s;) - n= Cov(si—s;)

(15)
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Para predecir el valor residual del pixel pi de la ima-
gen TM1, se buscaran que pixeles son similares a ¢l
en la imagen TMO (en donde tenemos informacion
de su naturaleza espectral) y se usaran estos para el
calculo de los parametros Ai. Un mejor resultado se
obtiene si adicional a la busqueda en la imagen TMO
se realiza otra busqueda en una imagen TM2 en donde
no existan nubes en la ubicacion del pixel pi. Encon-
trados los pixeles similares en TMO y TM2, se utili-
zaran los pixeles similares en ambas imagenes para el
calculo de los parametros Ai.

II1. DISCUSION DE RESULTADOS

El algoritmo fue probado en imagenes capturadas por
el satélite Landsat-5, los ensayos fueron realizados en
las primeras 5 bandas. Los resultados son mostrados
en falso color con el modelo 543 en la Figura 4.

Durante las pruebas se ha encontrado que una omi-
sion de pixeles en la clasificacion de nubes y sombras
altera seriamente la respuesta, ante este problema se
prefirié utilizar umbrales que puedan exagerar la de-
teccion. Ademas se utilizé el operador morfologico
de dilatacion sobre la salida de ACCA y Fmask para
garantizar que las nubes y sombras sean segmentadas
en su totalidad.

La calidad del resultado del algoritmo depende prin-
cipalmente del clustering, del ajuste de curvas del se-
mivariograma y de la seleccion de pixeles a utiliza
en Kriging. Una pobre clasificacion de la superficie
conlleva a la falta de detalles en el resultado pero una
clasificacion minuciosa eleva el tiempo de ejecucion.
De acuerdo a los ensayos, recomendamos un nimero
inicial de 10 clousters.

Se encontraron casos en que el semivariograma ex-
perimental tenia un rango menor a 10 pixeles (300
metros), generando problemas en el ajuste de curvas.
Para hacer frente a este problema, el ajuste fue reali-
zado con muestras de hasta 50 pixeles de distancia. Se
obtiene un buen desempefio del AG con la normaliza-
cion del semivariograma y la acotacion de la busque-
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da del Sill, Nugget y Rango. En la curva normalizada,
el rango de busqueda del Sill fue de 0.7 a 1, del Nug-
get de 0 a 0.2 y del Rango de 5 a 30. El resultado del
ajuste es mostrado en la Figura 3.

La prediccion residual es realizada con Kriging me-
diante la suma ponderada mostrada en la ecuacion
14, en donde los parametros Ai son calculados con la
ecuacion 15, esta ecuacion utiliza los pixeles simila-
res que son definidos mediante la ecuacion 9. La bus-
queda de los pixeles similares es realizada por cada
pixel de la imagen, en consecuencia, la carga compu-
tacional anadida es muy alta. El tiempo de ejecucion
de Kriging también es grande: aumenta exponencial-
mente con el tamafio de la imagen y la cantidad de
nubes presentes. La carga computacional afiadida es
tan grande puede representar el 90% del total. Para
resolver estos problemas se ide6 una estrategia en la
busqueda de los pixeles similares. Se definié un nu-
mero maximo de pixeles similares y su busqueda fue
radial al pixel analizado con tal de asegurarnos de se-
leccionar a los vecinos cercanos, ademas se definié un
rango maximo de busqueda. El numero maximo de
pixeles similares disminuy6 en gran medida el tiem-
po necesario para la ejecucion de Kriging y el rango
maximo de busqueda disminuyo el tiempo necesario
para definir los pixeles similares.

IV. CONCLUSIONES

Con el algoritmo propuesto se ha conseguido realizar
una correcta remocion de nubes, Kriging generd una
buena prediccion en regiones homogéneas y hetero-
géneas. El algoritmo tiene buenos resultados pero es
débil ante los fallos de la segmentacion de nubes y
sombras, por lo que una exageracion en su reconoci-
miento es recomendable. Ademas, el costo de un buen
resultado es el incremento del tiempo de ejecucion.
Se recomienda realizar un analisis del tiempo de eje-
cucion versus resultado para la aplicacion especifica
en el que se desea utilizar el algoritmo. Se recomien-
da realizar un estudio de paralelizacion del algoritmo
para tener un mejor resultado en tiempo de ejecucion.
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