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Resumen

En el presente trabajo se presentan los resultados obtenidos tras

evaluar las predicciones de emisividades obtenidas tras aplicar una

regresi«on no lineal regularizada basada en kernels a datos sint«eticos

obtenidos del IASI (Infrared Atmospheric Sounding Interferome-

ter ), un sensor a bordo del sat«elite Metop/Meteosat.

Para ello, se generaron mapas globales de emisividad. Ya que

en algunos casos se ten«õa m«as de una predicci«on para un mismo

punto en el mapa se tom«o la media de las predicciones y a su vez

se generaron mapas globales de densidad para determinar cuantas

predicciones se ten«õa para cada punto y poder as«õ conocer las zonas

con predicciones m«as Þables.
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Introducci«on

En la actualidad, se puede obtener gran informaci«on acerca de

la atm«osfera, la superÞcie terrestre, aerosoles y nubes gracias a las

radiancias obtenidas de observaciones hechas por sat«elites de obser-

vaci«on de la tierra. Los sat«elites operacionales actualmente proveen

informaci«on sobre el ecosistema de la tierra, en particular, sobre

la reßectividad y radiancia en superÞcie, a trav«es de las cuales es

posible derivar mediante m«etodos f«õsicos o estad«õsticos la emisivi-

dad espectral superÞcial (Surface Spectral Emissivity, SSE), lo que

permite revelar informaci«on cr«õtica acerca de las propiedades de la

superÞcie terrestre.

El avance en cuanto al aprendizaje de m«aquina, que no es m«as

que la creaci«on de programas capaces de generalizar comportamien-

tos a partir de conocimiento previo, ha permitido que el an«alisis de

datos de diferentes fuentes sea m«as factible y que, tanto los pro-

blemas de clasiÞcaci«on como predicci«on puedan arrojar resultados

m«as acertados.

Al poder clasiÞcar y predecir datos de fuentes tan diversas, se

puede por ejemplo analizar datos provenientes de las lecturas de

sat«elites que orbitan alrededor de la Tierra. Por lo que desde hace

ya varios a÷nos se han lanzado varios sat«elites con la Þnalidad de
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medir y obtener informaci«on acerca del ecosistema de la Tierra.

En mayo de 2002 se lanz«o el sat«eliteAtmosferic Infrared Soun-

der, conocido como AIRS por sus siglas en ingl«es, y los datos ob-

tenidos a trav«es de este han demostrado ser signiÞcativos para la

investigaci«on atmosf«erica y para monitorizar el medio ambiente de

la Tierra.

Luego, en 2006 fue lanzado el IASIInfrared Atmosferic Sounding

Interferometer a bordo del sat«elite Metop-A, que fue el primero en

enviar informaci«on relacionada con temperatura, humedad y tra-

zas de gas con resoluci«on ultra-espectral. A d«õa de hoy ya han sido

lanzados nuevos instrumentos que nos dar«an m«as informaci«on so-

bre radiancias infrarrojas ultra-espectrales e hiper-espectrales, las

cuales ser«an utilizadas para una monitorizaci«on a largo plazo de la

Tierra.

El presente trabajo, pretende analizar informaci«on de radian-

cias medidas por el sensor IASI sobre el sat«elite MetOp/Meteosat

para poder as«õ predecir emisividades terrestres que posteriormente

podr«an ser visualizadas a trav«es de mapas globales. Para ello se

utilizar«an dos m«etodos estad«õsticos, uno lineal y otro no lineal, y se

comparar«an los resultados obtenidos por ambos, para determinar

cual obtiene mejor exactitud en la predicci«on.



Cap«õtulo 1

Motivaci«on y objetivos

1.1. Motivaci«on

En las «ultimas d«ecadas ha habido un avance signiÞcativo en

cuanto a entender mejor las propiedades de la superÞcie terrestre,

gracias al lanzamiento de varios sat«elites que permiten obtener da-

tos precisos sobre el estado del medio ambiente de la tierra.

En el pasado se han realizado investigaciones similares a las de

este trabajo, prediciendo emisividades terrestres utilizando una se-

rie de m«etodos estad«õsticos lineales, que han permitido visualizar

en gran medida el comportamiento de las emisividades terrestres

[DKAMX + 11], sin embargo, se propone utilizar m«etodos estad«õsti-

cos no lineales y comparar estos resultados con los del m«etodo lineal

con conjunto con mapas globales de emisividades.

3
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1.2. Objetivo General

El objetivo general de este proyecto es generar mapas a escala

global de emisividades terrestres. Para ello evaluaremos y aplicare-

mos modelos matem«aticos estad«õsticos lineales y no lineales a datos

sint«eticos de radiancias del sensor IASI.

1.3. Objetivos espec«õÞcos

Generar mapas a escala global de medias y de densidad

de predicci«on de emisividades terrestres. Los mapas de

medias permitir«an visualizar los niveles de emisividad para

las latitudes y longitudes observadas. Como es frecuente ob-

tener m«as de una predicci«on en una misma coordenada, se

har«a una media de todas las predicciones para obtener un

resultado m«as preciso. A su vez, los mapas de densidades per-

mitir«an visualizar aquellos puntos donde se tenga m«as de una

predicci«on y que ser«an interesantes a la hora de evaluar los

m«etodos utilizados.

Comparar resultados obtenidos por los m«etodos utilizados.

Se utilizar«a un m«etodo lineal y uno no lineal para las predic-

ciones, luego se comparar«an y se mostrar«an gr«aÞcamente las

predicciones obtenidas por cada uno para cada longitud de

onda.



Cap«õtulo 2

Bases te«oricas

Para comprender mejor el objetivo y resultados de este trabajo

es necesario revisar algunos fundamentos te«oricos de varias «areas. Se

explicar«an conceptos f«õsicos de radiancias y emisividades as«õ como

tambi«en la explicaci«on te«orica de los m«etodos utilizados para hacer

las predicciones, y se dedicar«a un apartado para explicar el an«alisis

de componentes principales, que representa un paso fundamental

previo a la obtenci«on de las predicciones.

2.1. Radiancia

Para este trabajo los datos de entrada utilizados son radiancias

medidas por el sensor IASI a bordo del sat«elite Metop/Meteosat. En

f«õsica, la radiancia describe la distribuci«on angular de la radiaci«on

de un objeto. Otra deÞnici«on v«alida es la energ«õa radiante emitida,

reßejada, transmitida o recibida por alguna superÞcie.

La radiancia espectral se reÞere entonces a la radiancia de una
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6 CAP«ITULO 2. BASES TE «ORICAS

superÞcie por unidad de frecuencia o de longitud de onda, depen-

diendo de si el espectro se toma como una funci«on de frecuencia o

de longitud de onda.

2.2. Emisividad

La emisividad ! se deÞne como la capacidad de un material

para emitir energ«õa radiante, es decir, emitir calor por radiaci«on.

La energ«õa radiante es una radiaci«on electromagn«etica que puede

incluir tanto radiaci«on visible como infrarroja (la cual no es visible

para el ojo humano). Para este trabajo, representa los resultados

de la predicci«on dadas las radiancias medidas por el sensor.

La emisividad puede representarse como proporci«on de la emi-

tancia radiante de un cuerpo a la de emitancia radiante de un cuer-

po negro (un objeto ideal que absorbe toda la luz y toda la energ«õa

radiante que incide sobre «el) a la misma temperatura. Dicho esto,

la emisividad espectral se deÞne como el resultado de expresar la

emisividad como una funci«on de las longitudes de onda.

Matem«aticamente, podr«õamos deÞnir la emisividad,! , a una de-

terminada longitud de onda" (en unidades deµm) y temperatura

T (representada en Kelvin), como la proporci«on entre la radiancia

R! (T) emitida por un cuerpo a una temperaturaT y la radiancia

B! (T) emitida por un cuerpo negro a la misma temperaturaT,

luego

! ! =
R! (T)
B! (T)

dondeB! (T) se reÞere a la Ley de Planck deÞnida como
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B! (T) =
C1" ! 5

exp(C2/"T ) ! 1

dondeC1 y C2 son constantes tales queC1 = 1,91" 108Wµm4sr ! 1m! 2

y C2 = 1,439" 104µmK [ZLHN+ 13].

Al ser una proporci«on, los valores de la emisividad var«õan entre

0 y 1. Un cuerpo negro tendr«õa una emisividad de 1, mientras que

un reßector perfecto o cuerpo blanco tendr«õa una emisividad de 0.

La mayor«õa de los objetos son considerados Òcuerpos grisesÓporque

emiten una fracci«on de su radiaci«on. Muchos minerales y metales

tienen emisividades menores que 1 y dependiendo del material, la

emisividad puede variar dependiendo de la temperatura. La tabla

2.1 muestra las emisividades de algunos de los materiales m«as co-

munes [Uni].

Cuadro 2.1: Tabla de emisividades de materiales.

Material Emisividad

Aluminio (anodizado) 0.77

Aluminio (pulido) 0.0.5

Concreto 0.92

Cobre (pulido) 0.05

Cobre (oxidado) 0.65

Vidrio 0.92

Hielo 0.97

Arena 0.9

Nieve 0.8

Agua 0.5
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Si se quisiera calcular el nivel de emisividad de una superÞcie

o material particular se utilizar«õa un dispositivo llamado Cubo de

Leslie, que mide las variaciones de la radiaci«on termal emitidas

por diferentes superÞcies a la misma temperatura, en conjunto con

un bol«ometro. Este «ultimo dispositivo compara la radiaci«on termal

de la superÞcie en cuesti«on con la de un cuerpo negro. La Þgura

2.1 muestra un Cubo de Leslie, en el cual se ve la diferencia de

emisividad entre los lados del cubo pintados de blanco o negro.

N«otese que el lado del cubo pintado de negro es el que muestra un

mayor valor de emisividad, mientras que el blanco muestra un valor

bastante peque÷no.

Muchos materiales tienen emisividad menor que 1 y es constante

para cualquier valor de longitud de onda. La emisividad de algu-

nos materiales puede variar dependiendo de la longitud de onda.

A estos objetos se les conocen como radiadores selectivos por ser

selectivamente radiantes. Incluso algunos materiales podr«õan com-

portarse como cuerpos negros a ciertas longitudes de onda (! muy

cercana a 1) pero pueden reducir su emisividad para otros valores

de longitud de onda. La Þgura 2.2 muestra como la emisividad var«õa

dependiendo de la longitud de onda para el cuarzo y el feldespato,

que son ambos radiadores selectivos, solo que el cuarzo tiene m«as

variaci«on en la emisividad a diferentes longitudes de onda.
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Figura 2.1: Las primeras dos im«agenes fueron tomadas utilizando

una c«amara infrarroja mientras que las blanco y negro con una

c«amara normal. Todas las caras del cubo est«an a la misma tempe-

ratura. En la tercera foto, la cara pintada de negro indica un alto

nivel de emisividad.

2.3. Emisividad terrestre

Anteriormente hemos deÞnido la emisividad como la capacidad

de una superÞcie para emitir energ«õa radiante. Ahora bien, la emi-

sividad en la superÞcie terrestre, o LSE por sus siglas en ingl«es

(Land Surface Emissivity), es un factor de proporcionalidad que

escala la radiancia de un cuerpo negro (mediante Ley de Planck)

para predecir la radiancia emitida. A su vez representa la eÞciencia

de transmitir energ«õa termal a trav«es de la superÞcie terrestre hacia
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Figura 2.2: Emisividad del cuarzo (arriba) y el feldespato (abajo)

para diferentes valores de longitud de onda.

la atm«osfera [JAJCG+ 08].

Para ilustrar como se ver«õa la emisividad de la superÞcie terres-

tre, se muestra en la Þgura 2.3 la emisividad en un mapa global

para el verano de 2008. En la Þgura podemos ver que para los de-

siertos (Sahara, Namib, Australia) se tienen valores de emisividad

menores que el resto para la longitud de onda 8.3µm.

2.4. PCA

El an«alisis de componentes principales, o PCA por sus siglas

en ingl«esPrincipal Component Analysis, es un m«etodo que permite

hallar una proyecci«on donde los datos quedan ordenados de mayor a

menor varianza. Esto permite utilizar el m«etodo para reducir la di-

mensionalidad, ya que permite utilizar las componentes principales



2.4. PCA 11

Figura 2.3: Emisividad para el verano de 2008 a 8.3µm, obtenida

de Digital Earth Emissivity Information System (DEEIS) [fSAR].

como ÒrepresentantesÓde los datos, por lo que tambi«en es utilizado

para simpliÞcar su exploraci«on y visualizaci«on.

Planteemos un ejemplo de dos dimensiones, digamos dos varia-

bles: peso y altura. El conjunto de datos podr«õa representarse como

puntos sobre un plano. Si se quisiera determinar la variaci«on de los

datos, el aplicar una PCA dar«õa como resultado un nuevo sistema

de coordenadas en donde cada punto tiene un nuevo valor (x, y).

Los ejes no representan nada f«õsico, sino que son combinaciones de

pesos y alturas llamadas Òcomponentes principalesÓque se escogen

para dar a un eje mucha variaci«on [Pow].

Ahora bien, cuando hablamos de m«as de dos dimensiones es

donde la PCA tiene m«as utilidad, porque es complicado analizar

una nube de puntos. La Þgura 2.4 muestra un ejemplo de un con-

junto de datos en tres dimensiones. La segunda imagen muestra las

dos primeras componentes principales, de manera que en el eje hori-
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zontal se muestra la componente con mayor variaci«on. Finalmente

la componente descartada ser«a la tercera porque es la que ofrece

menos variaci«on.

Figura 2.4: Ejemplo de PCA. En la primera gr«aÞca se muestra un

conjunto de datos de tres dimensiones. La siguiente muestra las

dos primeras componentes principales. En el tercer panel se mues-

tra la distribuci«on de los datos originales contra las componentes

principales.

La Þgura 2.4 ilustra un ejemplo de tres dimensiones. Ahora bien,

cuando se cuenta con un conjunto de datos de gran dimensionalidad,

es dif«õcil encontrar patrones y representar gr«aÞcamente los datos. Es

por ello que este m«etodo resulta muy «util ya que permite reducir

la dimensionalidad de los datos sin que haya mucha perdida de

informaci«on.

Para poder entender el m«etodo de componentes principales es

necesario entender una serie de conceptos matem«aticos utilizados

en el algoritmo y que se explicar«an a continuaci«on.



2.4. PCA 13

2.4.1. Covarianza y matriz de covarianza

Cuando se tiene un conjunto de datos de m«as de una dimensi«on,

a veces se tiene como objetivo investigar si existe alguna relaci«on

entre las dimensiones. La desviaci«on est«andar y la varianza son

«utiles cuando hablamos de una sola dimensi«on, pero es interesante

tener una medida que permita saber cuanto var«õan las dimensiones

de la media. La covarianza permite saber la relaci«on existente entre

dos dimensiones.

La covarianza es la media aritm«etica de los productos de las des-

viaciones de cada una de las variables respecto a sus medias respec-

tivas. Matem«aticamente, seanX e Y dos variables conn elementos,

y øX e øY las medias de los elementos deX e Y respectivamente. Se

deÞne la covarianza entre ellas,cov(X, Y ) como:

cov(X, Y ) =
n!

i

(X i ! øX )(Yi ! øY)
n ! 1

. (2.1)

Cuando se tienen m«as de dos dimensiones se utiliza la matriz

de covarianza. Crear una matriz de covarianza consiste en calcu-

lar la covarianza de todas las dimensiones y denotarlas en forma

matricial. Matem«aticamente, seaC una matriz compuesta porn

variables, los elementos de la matriz de covarianza estar«an dados

por la covarianza de cada par de variables deC, tal que

C =

"

#
#
#
$

cov(X 1, X 1) cov(X 1, X 2) cov(X 1, X 3) ... cov(X 1, X n)

cov(X 2, X 1) cov(X 2, X 2) cov(X 2, X 3) ... cov(X 3, X n)

...

cov(X n, X 1) cov(X n, X 2) cov(X n, X 3 ... cov(X n, X n))

%

&
&
&
'
(2.2)
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2.4.2. Vectores y valores propios

Los vectores propios son aquellos vectores no nulos que cuando

son transformados por el operador dan como resultado un m«ultiplo

escalar de si mismos, por lo que no cambian su direcci«on.

Matem«aticamente, un vector propio de una matrizA de n " n

es un vectorv # Rn, distinto de 0, tal que para cierto escalar" # R

se tiene que

Av = "v (2.3)

Al escalar" se le denomina valor propio deA asociado al vector

propio v [Her].

2.4.3. Algoritmo PCA

SeanX 1, X 2, . . . , Xn las n variables de un conjunto de datos y

sean øX 1, øX 2, . . . , øX n las medias de cada una de las variables.

1. Substraer la media de cada dimensi«on .

Para cada elemento de cada dimensi«on del conjunto de da-

tos, se obtiene la media de esa dimensi«on y se substrae para

obtener un nuevo conjunto de datos con media cero. Esto es

öX i = X i ! øX, (2.4)

con i = (1 , 2, 3, ..., n).
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2. Calcular la matriz de covarianza .

Obtener la matriz de covarianza,C, para conocer la relaci«on

entre cada dimensi«on, utilizando la f«ormula (2.5).

3. Calcular los vectores y valores propios de la matriz

de covarianza .

Se obtienen los vectores y valores propios de la matriz de

covarianza utilizando la f«ormula (2.3), luegoCv = "v , y se

obtienenv y " , que son los vectores y valores propios deC.

4. Escoger las componentes .

En este punto es donde se da realmente la reducci«on de la

dimensionalidad del conjunto de datos. Una vez obtenidos los

valores y vectores propios, nos Þjaremos en el vector propio

que tenga el mayor valor propio y ser«a esta nuestra compo-

nente principal. Para escoger las componentes principales se

ordenan los vectores propios por sus valores propios de mayor

a menor y Þnalmente se crea una matriz con estos vectores

en las columnas que denotaremos comoP.

Es necesario destacar que al momento de reducir la dimensio-

nalidad se necesita retener la mayor cantidad de informaci«on

posible, por ello, se podr«õa decidir ignorar aquellas componen-

tes con menor signiÞcancia, es decir, aquellas donde los valores

propios sean muy peque÷nos y no se pierda gran informaci«on

sobre los datos.

5. Obtener los datos originales de las componentes esco-

gidas.

Una vez obtenida la matriz de vectores propios,P, debemos
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trasponerlo y multiplicar por la izquierda por el conjunto de

datos original. Al hacer esto obtendremos los datos origina-

les «unicamente en t«erminos de las componentes que fueron

escogidas. Finalmente, la formulaci«on de la PCA ser«õa:

PCA(X ) = ( X ! øX )P (2.5)

2.5. Regresi«on Lineal regularizada

La regresi«on lineal regularizada es una versi«on de la regresi«on

lineal de m«õnimos cuadrados a la que se le a÷nade un t«ermino de re-

gularizaci«on para evitar el sobre-entrenamiento (overÞtting) y con-

dicionar mejor el problema de regresi«on. Matem«aticamente se deÞne

como: seaxi # Rd el conjunto de datos de entrada yyi la salida

que se va a estimar, dondei = 1, . . . , n indican el «õndice de lasn

muestras de entrenamiento. Se quiere realizar la regresi«on lineal de

m«õnimos cuadrados donde la ecuaci«on esyi = w" x i + b, y asumimos

un modelo con variables aleatorias independientes e id«enticamente

distribuidas tal que öyi = yi + ! , con ruido Gaussiano! $ N (0, #2)

de media cero y desviaci«on est«andar#. A partir de este punto, se

descarta el biasb ya que puede ser incluido en los pesos del modelo

agregando una columna de unos al conjunto de datos de entrada.

En el ajuste de la regresi«on lineal queremos minimizar la funci«on

cuadr«atica de p«erdidaL con respecto a los pesos del modelow:

L =
1
n

n!

i

(x"
i w ! yi )2 + " %w%2 , (2.6)
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donde ei = yi ! x"
i w es el error de la regresi«on que queremos

minimizar y " es el par«ametro de regularizaci«on que controla la

norma de los pesos del modelo,%w%2, para evitar overÞttingy forzar

que haya m«as suavidad en la soluci«on y as«õ evitar valores dew muy

desiguales.

Esta deÞnici«on tambi«en puede expresarse en notaci«on matricial

para as«õ considerar m«ultiples entradas y salidas. El modelo vendr«a

dado por Y = XW , donde X es la matriz de muestras de entre-

namiento, X = [ x1 x2 á á áxn]" , de tama÷non " d, y W # Rd# p es

la matriz de pesos que deÞnen la relaci«on lineal entre las entradas

X # Rn# d y las salidasY # Rn# p que ser«an predichas. Derivando

la funci«on cuadr«atica de p«erdida,L = %XW ! Y %2 + " %W %2, con

respecto a los pesos del modeloW , e igual«andolos a cero, se obtiene

la soluci«on de ecuaci«on normal

W = ( X " X + " I )! 1X " Y . (2.7)

El «unico par«ametro por ajustar (por ejemplo, por validaci«on cruza-

da) es el par«ametro de regularizaci«on" , que es un valor (t«õpicamente

peque÷no) que se suma a la diagonal de la matriz de covarianza es-

timada, 1
n! 1X " X . Por lo tanto, en una regresi«on regularizada, se

debe estimar la inversa de la matriz de covarianza (regularizada)

para obtener los par«ametros de recuperaci«on (un peso por carac-

ter«õstica de entrada y salida estimada).

Finalmente, lo que se quiere en la pr«actica es el valor de salida

para nuevas muestras de entrada,X $, que se calcula proyect«andolo

sobre la soluci«on,öY $ = X $W .
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2.6. Regresi«on Kernel Regularizada

A menudo el espacio de datos de entrada no es apropiado para

obtener un buen modelo puesto que las caracter«õsticas demuestran

tener relaciones no lineales. En estos casos se desea transformar

los datos para plantear las distribuciones de manera que muestren

dependencias lineales, que son m«as f«aciles de analizar. Sin embargo,

dise÷nar estas transformaciones no es tarea f«acil. Una alternativa

consiste en mapear los datos a un espacio de mayor dimensi«on.

La regresi«on Kernel Ridge (KRR por sus siglas en ingl«es,Kernel

Ridge Regression) [STC04] es la versi«on kernel de la regresi«on lineal

regularizada. La formulaci«on es la siguiente:

Se quiere realizar una regresi«on lineal de m«õnimos cuadrados en

un espacio de Hilbert,H , de gran dimensionalidad (posiblemente

inÞnita) dH , donde las muestras han sido mapeadas a trav«es de una

funci«on no lineal! (x i ). En notaci«on matricial, el modelo viene dado

por Y = !W y, bajo la premisa de un modelo de ruido aditivo con

variables independientes e id«enticamente distribuidas,öY = Y + E

con ruido GaussianoE $ N (0, #2
nI ) de media cero y desviaci«on

est«andar#n.

Luego, en el ajuste de la regresi«on lineal regularizada, se quie-

re minimizar la funci«on de p«erdida cuadr«atica regularizada,L =

%!W ! Y %2 + " %W %2 con respecto a los pesos del modeloW .

Por lo tanto, derivando con respecto aW e igualando los pesos a

cero, se obtieneW = ( ! " ! + " I )! 1! " Y , donde ! es la matriz

de las muestras mapeadas, [! (x1) ! (x2) á á á! (xn)]" , con tama÷no

n " dH . Este problema no se puede resolver directamente ya que

la inversa se ejecuta en la matriz!! " que es de tama÷nodH " dH ,
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y ! (á) es en principio desconocido. Aqu«õ se aplica el Teorema del

Representante con el que podemos expresar la soluci«on como una

combinaci«on lineal de muestras mapeadas,W = ! " A , y entonces,

la soluci«on es derivada y expresada en funci«on de los pesos duales

A (una Þla por muestra),A = ( !! " + " I )! 1Y . Ahora el problema

se puede resolver, ya que solo se necesita calcular la inversa de la

matriz de Gram (regularizada)K = !! " de tama÷non" n. A pesar

de que el mapeo es desconocido, se puede reemplazar este producto

de matrices con una matriz de similaridad entre las muestras, que

se conoce como lamatriz kernel, K .

Para obtener nuevas prediccionesX $ se proyecta sobre la solu-

ci«on W :

öY $ = ! $W = ! $! " A = K $A = K $(K + " I )! 1Y , (2.8)

donde la matrizK $ contiene las similitudes entre todas las mues-

tras de prueba y todas las muestras de entrenamiento, cuyos ele-

mentos sonK (xi , x j ) = ! (x i )" ! (x j ). Lo importante aqu«õ es que

solo se necesita acceso a la funci«on kernelK . Ejemplos de t«õpicas

funciones kernel son las lineales,K (x i ,x j ) = x"
i x j , las polin«omi-

cas,K (x i ,x j ) = ( x"
i x j + 1) d, o la que se utiliza en este trabajo, la

funci«on kernel base radial Gaussiana (RBF por sus siglas en ingl«es,

Gaussian radial basis function): K (x i ,x j ) = exp(- %xi ! x j %2/ (2#2)).

Por lo tanto en KRR, se deben ajustar dos par«ametros: el par«ametro

de regularizaci«on" , y el par«ametro del ancho kernel RBF#.



20 CAP«ITULO 2. BASES TE «ORICAS



Cap«õtulo 3

Estado del Arte

En el estudio de los niveles de emisividad terrestre se han hecho

numerosas investigaciones y art«õculos con la Þnalidad de predecir y

entender el comportamiento de las emisividades. En este cap«õtulo

se analizar«an algunos trabajos que fueron considerados como ba-

se para la realizaci«on de este trabajo. Por un lado, se analizar«a el

art«õculoGlobal Land Surface Emissivity Retrieved From Satellite

Ultraspectral IR Measurements[DKAMX + 11] y por otro, el art«õcu-

lo Nonlinear Statistical Retrieval of Surface Emissivity From IASI

Data [LMMGC + 16].

21
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3.1. Global Land Surface Emissivity Re-

trieved From Satellite Ultraspec-

tral IR Measurements

En este art«õculo se aplican modelos de transferencia radiativa

bajo cualquier tipo de condici«on clim«atica que luego se utilizan para

generar un perÞl atmosf«erico y recuperar par«ametros de sondeos

infrarrojos espaciales ultra espectrales o hiper espectrales. A su vez,

se desarrolla un esquema con el que se pueden tratar radiancias en

condiciones nubladas o sin nubes y que ha sido aplicado a IASI.

Parte de la motivaci«on de este trabajo surge para poder monito-

rizar cambios clim«aticos a nivel global, y al mismo tiempo, predecir

la SSE de las medidas infrarrojas ultra espectrales de un sat«elite

permite obtener otros par«ametros como la temperatura de la su-

perÞcie terrestre, la asimilaci«on de radiancias IR en modelos de

predicci«on de clima, etc.

Previamente se hab«õan desarrollado algoritmos para determi-

nar la emisividad IR provenientes de medidas de sat«elites. En este

art«õculo, se ha mejorado uno de estos algoritmos (desarrollado pre-

viamente por Zhou [DKWLJ+ 02]). El mismo se enfoca en el proceso

de entrenamiento y en utilizar una PCA para la fase de predicci«on

de la SSE.

Para la predicci«on, en primer lugar se utilizaron datos del NPOESS

Airborne Sounder Testbed Interferometer (NAST-I) [CS97] para

obtener las amplitudes de la funci«on emp«õrica ortogonal (o EOF

por sus siglas en ingl«esEmpirical Orthogonal Function). Note que

en este art«õculo la EOF se reÞere a la PCA descrita previamente en
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la secci«on 2.4.

La primera parte del an«alisis consiste en obtener la ecuaci«on

de transferencia radiativa y calcular la radiancia, las expresiones

detalladas para llegar a las f«ormulas se encuentran disponibles en

[DKAMX + 11].

La radiancia es una funci«on lineal de la emisividad y si la radia-

ci«on solar y la reßectividad no afectan los canales utilizados en la

predicci«on, la SSE contin«ua siendo lineal con respecto a la radiancia

en condiciones nubladas. En condiciones no nubladas, la radiancia

es sensible a la temperatura de la superÞcie terrestre y a la SSE,

que se representar«a en funci«on del n«umero de frecuencia. Es por

ello que la SSE predicha por la regresi«on lineal deber«õa ser igual de

acertada que las medidas f«õsicamente, si el conjunto de datos de en-

trenamiento utilizado en la regresi«on representa de manera «optima

el valor de SSE como una combinaci«on lineal de las condiciones de

la base de datos.

Para obtener valores de propiedades de la superÞcie de la tierra,

se utilizaron medidas provenientes de IASI, que es un interfer«ometro

de Michelson con una cobertura espectral entre 3.62 y 15.5µm que

recopila datos en intervalos de 25 km, donde cada muestra tiene 4

p«õxeles y cada p«õxel tiene un m«aximo di«ametro espacial de 12 km.

Seguidamente se procede a realizar el entrenamiento para la re-

gresi«on. La base de datos utilizada consist«õa en perÞles obtenidos

de la base de datos SeeBor [SWSERO+ 08], SSEs de varias superÞ-

cies medidas en un laboratorio y propiedades microf«õsicas de nubes

a partir de una parametrizaci«on basada en una base de datos mi-

crof«õsica de nubes de globos y aeronaves.

En la base de datos de entrenamiento se realizaron varias modi-
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Þcaciones para mejorar la predicci«on. La precisi«on de la predicci«on

de los par«ametros de la superÞcie se mejor«o utilizando diversos con-

trastes de temperatura del aire y de la superÞcie. Por lo que la tem-

peratura de la superÞcie de la base de datos SeeBor se reemplaza

por:

Ts = Ta + T"

dondeTa y T" son las temperaturas del aire y de la superÞcie.

Los valores de SSE utilizado, est«an representados por las nueve

componentes con mayor puntuaci«on provenientes de la EOF (PCA).

Los vectores propios de estas nueve componentes son utilizados para

minimizar el error de compresi«on.

Aunado a las modiÞcaciones realizadas en la base de datos de

entrenamiento, tambi«en se realizaron modiÞcaciones en la regresi«on

utilizada para la predicci«on. En primer lugar, se incluyeron nuevos

canales de regresi«on. Se genera entonces un vector de estado que

contiene un perÞl atmosf«erico con informaci«on de la temperatura,

humedad, ozono y mon«oxido de carbono, tambi«en par«ametros de

nubes, temperaturas de la superÞcie, etc. Seguidamente, se clasi-

Þcan los coeÞcientes de regresi«on como libre de nubes, nublado, y

mixto.

En este punto, se realiz«o la regresi«on con un enfoque de dos

etapas. La primera etapa consiste en hacer la regresi«on bajo con-

diciones mixtas (nubladas y no nubladas) y la segunda etapa har«õa

la regresi«on en funci«on de los resultados obtenidos en la primera

etapa.

A continuaci«on se realiza un an«alisis del rendimiento del algo-

ritmo de recuperaci«on de SSE estimando su nivel de precisi«on para
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luego validar los resultados sobre los desiertos de Namib y Kalaha-

ri. La validaci«on se realiz«o con muestras de laboratorio medidas

directamente del campo.

Como tambi«en se ten«õan datos globales de SSE del IASI, se pro-

cedi«o a calcular la media mensual de SSE. La Þgura 3.1 muestra

mapas globales con esta informaci«on para un grupo de frecuencias

seleccionadas. En los mapas de la Þgura 3.1, se distinguen los prin-

cipales desiertos porque tienen valores de emisividad bajos para la

regi«on espectral de 1000 a 1200cm! 1.

Finalmente, como resultado del desarrollo de este art«õculo se

implement«o un algoritmo que toma en cuenta todas las posibles

condiciones clim«aticas y se aplica a medidas de radiancia de IASI. A

su vez, se demostr«o que se predicen los datos de forma m«as eÞciente

utilizando una regresi«on lineal sobre las componentes de la PCA.
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3.2. Nonlinear Statistical Retrieval of

Surface Emissivity From IASI Da-

ta

El objetivo de este art«õculo consiste en predecir las emisividades

espectrales dadas las radiancias mediante el uso de una regresi«on

kernel no lineal como la descrita en la secci«on 2.6, y comparar los

resultados obtenidos con los de una regresi«on lineal regularizada

como la descrita en la secci«on 2.5.

El conjunto de datos consist«õa de 8461 canales espectrales o lon-

gitudes de onda entre 3.62 y 1.65µm con una resoluci«on espectral

de 0.5cm! 1 y en el que adem«as se pretend«õa predecir la SSE, que

es a su vez un vector de alta dimensionalidad.

El m«etodo utilizado fue la Regresi«on Kernel Rigde (KRR por

sus siglas en ingl«es,Kernel Ridge Regression) y se compar«o su ren-

dimiento con el m«etodo de regresi«on lineal (LR). La formulaci«on

utilizada para esta regresi«on esta disponible en la secci«on 2.7

Como el conjunto de datos tiene una alta dimensionalidad, apli-

car el m«etodo descrito en la secci«on 2.7 directamente no era una

soluci«on viable, por lo que se decidi«o seguir la misma estrategia

descrita en la secci«on 3.1, que consiste en aplicar los modelos a las

componentes principales tanto deX (radiancias) como deY (emisi-

vidades), es decir,X p = XVx y Yq = Y Vy , dondep y q representan

el n«umero de componentes principales seleccionadas paraX e Y

respectivamente. Este enfoque es muy efectivo sobretodo por la co-

rrelaci«on que existe entre las radiancias y entre las emisividades.

Adem«as, computacionalmente es muy eÞciente, ya que solo se uti-
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liza un modelo para la estimaci«on de las emisividades en lugar de

utilizar M modelos.

Una vez aplicado el modelo a las componentes principales se

seleccionan los par«ametros para el KRR. En este caso se utiliz«o

una funci«on kernel llamadaRadial Basis Function (RBF), gracias

a ello solo se debe ajustar dos par«ametros para el KRR," , que es el

par«ametro de regularizaci«on y#, que es el par«ametro kernel. Ambos

par«ametros fueron seleccionados mediante validaci«on cruzada.

Luego, se seleccion«o un conjunto de entrenamiento que fue a

su vez dividido en entrenamiento y validaci«on. Con el grupo de

entrenamiento se ajustaron los pesos$ y con el grupo de validaci«on

se evalu«o el rendimiento para cada par (", # ). Una vez encontrado

el mejor par (", # ) se generaron las predicciones y se validaron con

un conjunto de pruebas independiente de los anteriores.

Seguidamente se procede a comparar la eÞciencia del m«etodo

lineal (LR) contra el KRR. La Þgura 3.2 (a) muestra el error de

cada modelo de regresi«on para estimar el valor de las dimensiones

correspondientes a las componentes principales de las emisividades,

donde puede notarse que el KRR tiene menos error. Las Þguras 3.2

(b) y (c) muestran el error de bias y la ra«õz del error cuadr«atico

medio (RMSE) para las emisividades reconstruidas. Finalmente la

Þgura 3.2 (d) muestra los resultados relativos en porcentaje entre

LR y KRR.

Finalmente, se concluye que el KRR tiene mejor rendimiento

que el m«etodo lineal tanto en error absoluto (bias) como en error

cuadr«atico medio, y para algunas longitudes de onda se obtiene casi

un 50 % menos error y una reducci«on promedio del 25 % en error

cuadr«atico medio.
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Figura 3.1: Resultados obtenidos por Daniel Zhou para medias men-

suales de SSE globales en julio de 2007 para las frecuencias indica-

das.
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Figura 3.2: Resultados de la regresi«on. Comparaci«on de resultados

de regresi«on del modelo lineal (LR) y el modelo no lineal (KRR).

a) RMSE de cada m«etodo para predecir las emisividades en las

componentes principales. b) Bias de cada m«etodo prediciendo las

emisividades de cada uno. c) RMSE de cada m«etodo prediciendo las

emisividades para cada n«umero de onda. d) Porcentaje de RMSE

de cada m«etodo dividido por el RMSE del m«etodo LR.
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Cap«õtulo 4

Conjunto de datos y

m«etodos utilizados

En este cap«õtulo se describir«a el conjunto de datos utilizado en

este proyecto. A su vez se explicar«a como se realiz«o el pre-procesado

de los datos, el entrenamiento de los modelos y la evaluaci«on de sus

resultados. Finalmente se explicar«a como se generaron los mapas

globales tanto de medias como de densidad.

4.1. Conjunto de datos

El conjunto de datos reales de IASI consiste en 8461 canales

espectrales, que van de 6.62µm y 15.5 µm, con una resoluci«on

espectral de 0.5cm! 1. La resoluci«on espacial de los datos consiste en

25 km con un campo de visi«on (Instantaneous Field Of View IFOV

de 12 km a una altitud de 819 km. Los datos son medidos desde el

sat«elite MetOp/Meteosat. Sin embargo, como ya se ha mencionado,
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el conjunto de datos utilizado para este trabajo consiste en datos

sint«eticos de IASI y de emisividades.

El conjunto de datos sint«eticos esta compuesto por 298 Þche-

ros de extensi«on.mat. Cada Þchero representa una lectura o Òpasa-

daÓdel sensor sobre la superÞcie terrestre en una determinada fecha

y hora. Note que como el sensor hace varias pasadas al d«õa es posible

que haya m«as de una radiancia para una misma latitud y longitud,

por lo que se puede tener m«as de una predicci«on de emisividad para

un mismo punto.

Para el proceso de entrenamiento de utilizaron 20000 muestras y

un esquema de validaci«on cruzada donde la mitad de las muestras

se utilizaron para obtener diferentes conjuntos de coeÞcientes de

regresi«on para cada combinaci«on de par«ametros (", # ), y la otra

mitad se utiliz«o como conjunto de datos de validaci«on para probar

todos los conjuntos de coeÞcientes. El conjunto de datos para probar

los modelos es diferente del conjunto de datos de entrenamiento y

validaci«on.

4.1.1. Sat«elite MetOp/Meteosat

Metop es una serie de tres sat«elites meteorol«ogicos de «orbita

polar que forman el componente del segmento espacial del Sistema

Polar Eumetsat general (EPS).

El Metop-A fue lanzado el 19 de octubre de 2006 y Metop-B

fue lanzado el 17 de septiembre de 2012, ambos sat«elites operar«an

en paralelo mientras las capacidades disponibles de Metop-A brin-

den beneÞcios a los usuarios. Estos sat«elites se encuentran en una

«orbita polar inferior, a una altitud de 817 kil«ometros, para propor-

cionar observaciones m«as detalladas de la atm«osfera, los oc«eanos y
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los continentes. Metop-C se lanzar«a en octubre de 2018 [EUM88].

La segunda generaci«on de Meteosat (MSG por sus siglas en

ingl«esMeteosat Second Generation) proporciona im«agenes comple-

tas de la tierra e informaci«on de pron«ostico del tiempo. Tener «esta

informaci«on permite la detecci«on temprana de tormentas tropica-

les, permitiendo salvar vidas y recursos gracias a las alertas que se

pueden generar.

4.2. Pre-procesado

Como ya se ha mencionado anteriormente, este problema pre-

senta un reto debido a la alta dimensionalidad de los datos, que

no solo tienen los datos de entrada sino tambi«en las salidas. Debi-

do a esto, es computacionalmente ineÞciente aplicar algoritmos y

modelos estad«õsticos directamente sobre los datos.

La Þgura 4.1 muestra el diagrama con el ßujo seguido en el pro-

ceso de predicci«on. En primer lugar se aplica una primera norma-

lizaci«on para luego aplicar una PCA (descrita en la secci«on 2.4.3),

seguidamente se aplica una segunda normalizaci«on necesaria para el

m«etodo kernel regularizado. A continuaci«on se aplican los modelos

solo a las componentes principales escogidas tanto de las entradas,

X como de las salidas,Y, esto esX p = XVx y Yq = Y Vx, dondep

y q representan el n«umero de componentes escogidas paraX e Y

respectivamente. Como solo se aplicaron los modelos a las compo-

nentes principales, se debe hacer la inversa de la PCA para volver

a la dimensionalidad original y Þnalmente desnormalizar para ob-

tener los resultados correctos.

Note que es la alta correlaci«on entre las radiancias y las emisi-
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vidades lo que permite que este enfoque sea mejor y computacio-

nalmente m«as eÞciente, porque adem«as solo se utilizar«a un modelo

para la estimaci«on de las emisividades, en vez de usarM modelos,

o en su defecto, lasq componentes principales escogidas.

Figura 4.1: Flujo de trabajo para el proceso de predicci«on. Dadas las

radiancias se normalizan para aplicar una PCA. Luego se normali-

zan las componentes principales previamente a aplicar la regresi«on.

Seguidamente se invierte la PCA para volver a la dimensionalidad

original y se deshace la primera normalizaci«on para obtener los va-

lores de las predicciones de emisividad.

4.3. Entrenamiento de los m«etodos es-

tad«õsticos utilizados

Los m«etodos estad«õsticos utilizados fueron el modelo lineal regu-

larizado descrito en la secci«on 2.6 y el m«etodo kernel regularizado

descrito en la secci«on 2.7.

Una vez preparados los datos para el entrenamiento, se procede

a entrenar el primer modelo, el lineal regularizado. Anteriormente se

describi«o en la secci«on 2.6 la formulaci«on utilizada por este m«etodo,

por lo que sabemos que el problema a resolver esY = XW y que

W viene dado por la ecuaci«on (2.7) en la cual se debe ajustar el

par«ametro de regularizaci«on" . Para ajustar " se utiliz«o validaci«on
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cruzada y se escogi«o el valor de" con el menor error. El c«odigo

utilizado para esta estimaci«on se encuentra disponible en [CV].

Seguidamente se procede a entrenar el segundo modelo, el KRR.

Como se ha planteado anteriormente en la secci«on 2.7 donde el pro-

blema a resolver viene dado porY = !W y que deriva Þnalmente

en la ecuaci«on 2.8, donde se debe deÞnir la funci«on kernel a utilizar.

En este caso, la funci«on kernel a utilizar ser«a la cuadradra expo-

nencial, como RBF por sus siglas en ingl«esRadial Basis Function,

deÞnida como:

K (x i , x j ) = exp(!%xi ! x j %2/ (2#2)) (4.1)

Con esta funci«on kernel solo se deben ajustar dos par«ametros,

el par«ametro de regularizaci«on" y el par«ametro kernel#, que fue-

ron seleccionados por validaci«on cruzada. Para ello se seleccion«o un

conjunto de entrenamiento y se dividi«o en entrenamiento y valida-

ci«on, el primero fue utilizado para ajustar los pesos duales$ y el

«ultimo para evaluar el rendimiento de cada par escogido (", # )

4.4. Evaluaci«on

Para evaluar las predicciones a partir de los modelos se utiliz«o

un conjunto de datos de pruebas independiente de los utilizados

para el entrenamiento y validaci«on de los modelos. La Þgura 4.1

muestra el proceso seguido para la implementaci«on de la predic-

ci«on. Una vez se tienen las predicciones, se procede a guardarlas

en archivos de extensi«on.mat para poder acceder de manera m«as
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eÞciente m«as adelante. El ejemplo de c«odigo utilizado en este punto

est«a disponible en el ap«endice A.3

4.5. Generaci«on de mapas

Parte de los objetivos espec«õÞcos de este trabajo consiste en

generar mapas globales. Un mapa global es un mapa que muestra

la mayor«õa de la superÞcie terrestre. Existen varios tipos de mapas

globales debido a problemas de proyecci«on. Para este trabajo, se ha

utilizado la proyecci«on Mercator.

La proyecci«on Mercator es una proyecci«on de la superÞcie te-

rrestre en la cual los meridianos est«an representados como l«õneas

verticales separadas uniformemente y los paralelos de latitud son

l«õneas horizontales que se van separando cada vez m«as a medida que

aumenta su distancia del Ecuador. Esta proyecci«on es muy usada

para gr«aÞcos de navegaci«on, porque cualquier l«õnea recta en un ma-

pa de proyecci«on de Mercator es una l«õnea de rumbo constante que

permite a un navegador trazar un rumbo en l«õnea recta [oEB].

Ahora bien, cuando ya se tienen las predicciones de ambos mo-

delos utilizados, se procede a generar mapas globales que permitan

visualizar los resultados obtenidos.

A pesar de que se cuenta con las predicciones para 8461 n«umeros

de onda, los mapas ser«an generados para los n«umeros de onda 950,

1140, 1250, 2100 y 2400cm! 1. Por lo que para cada n«umero de onda,

se generar«a un mapa global de densidad y dos mapas globales de

medias, uno con los resultados obtenidos por el m«etodo LR y otro

por el KRR.

Un mapa global de medias de predicci«on ser«a un mapa global de
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proyecci«on Mercator con una escala de color que ir«a de azul oscuro

a rojo oscuro para valores de 0 a 1 respectivamente. Luego para

cada punto en el mapa en el cual se tenga m«as de una predicci«on,

se calcular«a la media entre todas las predicciones y ser«a este el valor

mostrado en el mapa.

Por otro lado, se generar«an mapas globales de densidad. Como

es posible tener m«as de una predicci«on para un punto (latitud-

longitud), es interesante determinar en que puntos hay m«as de una

predicci«on. Para ello el mapa de densidad tendr«a una escala igual

a la de los mapas globales de media, teniendo en cuenta que para

mantener la escala de 0 a 1 se normalizaron las densidades.

Teniendo claro los mapas que se generar«an, se implementa el

algoritmo que se describe a continuaci«on:

1. Inicializar directorios de datos y resultados

2. Cargar vectores y valores propios de las radiancias

3. Cargar medias de las radiancias

4. Para cada longitud de onda,

a) Inicializar matrices que guardar«an la informaci«on de los

mapas (matriz de latitud, longitud)

b) Para cada Þchero que contiene informaci«on de los datos,

1) Cargar las predicciones correspondientes

2) Cargar datos originales para obtener la m«ascara de

nubes y de oc«eano

3) Descartar predicciones donde haya nubes y agua
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4) Guardar predicciones en matrices de latitud y lon-

gitud

5) Obtener el n«umero de predicciones en cada punto

6) Calcular predicciones medias

c) Obtener valores medios de las predicciones LR y KRR

d) Generar y guardar mapa global de densidad

e) Generar y guardar mapa global de medias



Cap«õtulo 5

Resultados obtenidos

Como parte de los resultados obtenidos en este trabajo, y como

se ha mencionado anteriormente, se generaron una serie de ma-

pas globales de emisividad para poder obtener conclusiones. En la

generaci«on de mapas se descartaron aquellas predicciones que no

estuviesen en tierra o donde hubiese un porcentaje de nubes mayor

al 0 %. La descripci«on del algoritmo se encuentra en el cap«õtulo 4.

Note que para este tipo de problema no es sencillo comparar con

resultados Þables debido a la log«õstica que requerir«õa, por lo que se

han comparado los resultados obtenidos en este trabajo con los de

otros trabajos previos.

5.1. Mapas de densidad

El primer tipo de mapa global generado consiste en un mapa

de densidad de predicciones. Este tipo de mapa es en esencia un

histograma de la cantidad de predicciones obtenidas en cada loca-

39
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lizaci«on observada por el sat«elite. El objetivo es obtener una idea

de las zonas con mayor o menor cobertura del sat«elite.
Density Map - Wavelength: 950
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Density Map - Wavelength: 1140
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Density Map - Wavelength: 1250

-80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80

-150

-100

-50

0

50

100

150

0  

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1  
Density Map - Wavelength: 2100
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Density Map - Wavelength: 2400
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Figura 5.1: Mapas de densidad para n«umeros de onda 950, 1140,

1250, 2100 y 2400 cm! 1.

La Þgura 5.1 muestra los mapas globales de densidad para los

n«umeros de onda seleccionadas. La raz«on por la cual se escogieron
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estos n«umeros de onda, es en primer lugar porque son las m«as co-

munes y donde se suelen ver patrones de emisividad en zonas de

temperaturas extremas como desiertos o en los polos. Por otro lado,

en otros trabajos tambi«en se utilizaron estas longitudes de onda por

lo que resultan convenientes para realizar comparaciones.

De ellos podemos notar que se tiene al menos una predicci«on

en gran parte del mundo, a excepci«on de Centro Am«erica, la parte

norte de Am«erica del Sur y en la zona central de«Africa. Note que

hay una alta densidad de predicciones en ambos polos, al norte de
«Africa y en la zona sur de Asia. Los mapas detallados se encuentran

disponibles en el ap«endice B.

5.2. Mapas de medias

En este trabajo tambi«en se generaron mapas globales de emisi-

vidades. Estos mapas muestran las emisividades medias predichas

por los modelos utilizados. Se ha generado un mapa de medias para

cada n«umero de onda seleccionado y para cada modelo estad«õstico

utilizado.

La Þgura 5.2 muestra los mapas globales de medias generados,

aquellos situados a la izquierda son los predichos por el m«etodo

estad«õstico LR yendo de arriba a abajo por los n«umeros de onda

950, 1140, 1250, 2100 y 2400 cm! 1. An«alogamente para los mapas

situados a la derecha para el m«etodo KRR.

El mapa inferior de la Þgura 5.3b, disponible en [BHF+ 18], se

toma como ejemplo para comparar. En «el se muestran las emisivi-

dades en el continente africano a una longitud de onda de 9,1µm, es

decir, a n«umero de onda 1098 cm! 1. Los mapas superiores de esta
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misma Þgura muestran a«Africa al mismo n«umero de onda obtenido

utilizando los m«etodos KRR (a la izquierda) y LR (a la derecha)

de este trabajo. Note que el mapa del KRR tiene m«as similitud con

el de la Þgura 5.3b, sobretodo en los desiertos del Sahara y Na-

mib. En el caso del LR, se puede notar que se obtienen valores de

emisividad mucho m«as bajos con respecto a los otros mapas, tanto

en el desierto del Sahara como el de Namib. A pesar de provenir

de fuentes de datos diferentes, el mapa del KRR y el de la Þgura

5.3b son bastante similares, lo que sugiere buenos resultados para

el m«etodo KRR.

5.3. Comparaci«on de M«etodos

En esta secci«on se comparan las emisividades predichas utili-

zando los m«etodos basados en LR y en KRR con valores conocidos

de emisividades. Para ello se seleccionan emisividades para distin-

tas regiones del planeta y se muestran en una gr«aÞca junto con

emisividades medidas. Esta gr«aÞcas se utilizar«an para comparar los

resultados de los m«etodos lineal (LR) y no lineal (KRR).

Por un lado se han generado dos gr«aÞcas para suelo des«ertico, en

particular para el Desierto del S«ahara y el centro de Australia, dos

gr«aÞcas para suelo de tipo selv«atico, en el Amazonas y en Myanmar,

y dos en hielo, en la cima del Himalaya y en la Ant«artida. Estas

gr«aÞcas se utilizaron para comparar con las de otros art«õculos.

Para comparar los resultados obtenidos, en la Þgura 5.6 se han

superpuesto las gr«aÞcas mencionadas anteriormente y de las Þguras

5.4 y 5.5. El objetivo de superponer las Þguras consiste en compa-

rar la tendencia de ambas gr«aÞcas para las regiones especiÞcadas.
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Se observa que en todos los casos los resultados obtenidos en este

trabajo siguen el mismo patr«on que en la de otros trabajos. Las Þ-

guras de la parte superior muestran los resultados obtenidos en este

trabajo para zona helada, en ambas Þgura se puede notar como el

m«etodo KRR parece seguir mejor la tendencia de las emisividades

para este tipo de zona. La Þgura superior izquierda, muestra las

emisividades para varios tipos de suelos fr«õos (nieve, agua helada,

etc) con ella se puede notar que el m«etodo KRR sigue una ten-

dencia m«as parecida que el m«etodo LR para este tipo de suelo. La

Þgura superior a la derecha parece diferir en cuanto a los valores de

emisividades a longitudes de onda 8µm a 10µm, sin embargo nota-

mos que la tendencia de la gr«aÞca se mantiene, por lo que podr«õa

tratarse de la diferencia entre los conjuntos de datos utilizados para

cada una.

Luego, en la misma Þgura se comparan regiones des«erticas. La

Þgura inferior izquierda muestra que tanto en este trabajo como

en [SWD] se obtienen pr«acticamente los mismos resultados para el

KRR. Note que a partir de 10µm las emisividades predichas por

el m«etodo LR se mantienen relativamente constantes mientras que

el m«etodo KRR cumple con la misma tendencia. De forma an«aloga

se puede notar en la Þgura inferior derecha que para tipos de suelo

des«erticos disminuyen las emisividades entre 8µm y 10 µm y luego

muestran diferentes valores para las siguientes longitudes de onda.

De nuevo los resultados del KRR parecen ser m«as precisos que los

del LR.

Para la siguiente comparaci«on se han obtenido gr«aÞcas con da-

tos provenientes de la librer«õa ECOSTRESS o ASTER [oT]. Esta

librer«õa contiene una una compilaci«on de m«as de 2800 espectros de
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materiales. El ASTER es un instrumento a bordo del sat«elite Terra

de la NASA, su nombre proviene deAdvanced Spaceborne Thermal

Emission Reßection Radiometer. La Þgura 5.7 compara las predic-

ciones del m«etodo LR (l«õnea azul), el m«etodo KRR (l«õnea roja) y los

datos del ASTER. Note que para todos los espectros la predicci«on

del KRR sigue una tendencia muy similar a la de los datos de la

librer«õa ASTER, mientras que las predicciones del LR tienen ciertos

picos en las longitudes de onda bajas (entre 3 y 5µm) y en la zona

media (de 8 a 10µm).
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MEAN RLR Map - Wavelength:950
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MEAN KRR Map - Wavelength:950
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MEAN RLR Map - Wavelength:1140
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MEAN KRR Map - Wavelength:1140
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MEAN RLR Map - Wavelength:1250

-80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80

-150

-100

-50

0

50

100

150

0.75    

0.777778

0.805556

0.833333

0.861111

0.888889

0.916667

0.944444

0.972222

1       
MEAN KRR Map - Wavelength:1250
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MEAN RLR Map - Wavelength:2100
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MEAN KRR Map - Wavelength:2100
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MEAN RLR Map - Wavelength:2400

-80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80

-150

-100

-50

0

50

100

150

0.75    

0.777778

0.805556

0.833333

0.861111

0.888889

0.916667

0.944444

0.972222

1       
MEAN KRR Map - Wavelength:2400
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Figura 5.2: Mapas globales de predicciones de emisividades.


