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Abstract

En este trabajo, se presenta un algoritmo para estimacion de tasa de precipitacion a
partir de datos provenientes del sensor ATMS a bordo de la plataforma espacial Suomi-NPP.
El algoritmo aprovecha la capacidad de penetracion en las nubes asociada a las microodas
pasivas, asi como también la sensibilidad ante precipitaciones, cristales de hielo y nubes de
agua precipitable, mediante el entrenamiento de redes neuronales. Con este fin se entrenan
4 redes neuronales, 2 para tierra y 2 para océano, de las cuales 1 corresponde a periodo de
verano y la otra a invierno respectivamente, haciendo uso de datos simulados para los 22
canales que conforman el sensor ATMS. El algoritmo demuestra alto potencial para reprodu-
cir patrones de precipitacion, asi como una capacidad satisfactoria para la estimacion de la

magnitud de tasa de precipitacion.

Pacs 07.05.Mh, 07.05.Rm, 07.05.Tp, 07.57.Hm, 07.87.+v, 93.30.Hf, 93.85.Pq, 94.05.Dd,
94.05.5d, 95.30.Jx.

Keywords: Microondas Pasivas, Estimacion de Precipitacion, Teledeteccion de la At-

mosfera, Redes Neuronales.



Estructura del Trabajo

El presente trabajo estd conformado por 5 capitulos y 1 apéndice, en este sentido a
continuacién se presenta una descripcion general del contenido de cada una de las partes
del trabajo en aras de proporcionar al lector un bosquejo general de esta obra, y por ende
comprender el objeto de cada parte en relacién al desarrollo de los objetivos de esta investi-

gacion.

CAPITULO 1: INTRODUCCION

En este capitulo se presenta la preparacion del proyecto de investigacion, lo cual im-
plica la descripcion del problema asociado a la necesidad de desarrollar algoritmos de es-
timacion de precipitacion basados en sensores satelitales. Por otro lado, se plantea como
objetivo general el desarrollo del mencionado algoritmo, desglosando el mismo en 6 obje-
tivos especificos. Adicionalmente se hace una breve descripcion sobre la caracteristicas de
la investigacion al presentar la justificacion, limitaciones, delimitacién y alcance de la in-
vestigacion, esto con la finalidad de proporcionar al lector una idea bastante clara sobre el

enfoque especifico del trabajo.
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CAPITULO 2: FUNDAMENTOS TEORICOS

El capitulo 2 contiene un detallado andlisis de antecedentes relacionados con el uso
de sensores satelitales para la estimacion de tasas de precipitacion, asi como también algu-
nos trabajos cuyas metodologias han involucrado el uso de Redes Neuronales Artificiales.
Por otro lado, se desarrollan desde el punto de vista conceptual tépicos relacionados con el
uso de Redes Neuronales Artificiales y principios fisicos asociados a la teledeteccion de la
atmosfera, los cuales sirven de referencia para el disefio metodoldgico de la investigacion
y para el anélisis y conclusiones en base a los resultados que tengan lugar a objeto de esta

investigacion.

CAPITULO 3: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

Este capitulo comprende la estrategia llevada a cabo para el logro del objetivo general
del trabajo. En primer lugar, se presenta el disefio del algoritmo de estimacién de tasa de
precipitacion, basado en el entrenamiento de 4 redes neuronales; 2 para pixeles de océano
y 2 para pixeles de tierra, una por cada estacion equinoccial tomando como referencia el
hemisferio norte. Cabe destacar que este proceso implica un proceso de seleccion de canales
del sensor ATMS (en base a los pricipios fisicos descritos en el capitulo 2) que son posterior-
mente usados como datos de entrada a las diferentes redes neuronales. Para el entrenamiento
de las redes se ha usado datos simulados de temperatura de brillo para los 22 canales del
sensor ATMS, la formaq de obtencion de estos datos también es presentada en este capitulo.
Finalmente se presentan algunos casos de estudios y la metodologia utilizada para indagar

sobre la calidad de las estimaciones reportadas por el algoritmo desarrollado.

CAPITULO 4: RESULTADOS Y ANALISIS

Se presentan los resultados mas relevantes relacionados con el proceso de entrena-
miento de las Redes Neuronales Artificiales, y la comparaciéon de las salidas de tasas de

precipitacion arrojadas por el algoritmo con datos de estaciones pluviométricas y radares
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meteoroldgicos. Posteriormente, haciendo referencia a la metodologia planteada en el capi-

tulo 3, disertar sobre los resultados obtenidos.

CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Destacar las conclusiones de la investigacion en referencia a la precision de la salida
del algoritmo, aportes realizados, novedades incorporadas en el sensor ATMS para la esti-
macion de la precipitacidn. Y finalmente escribir recomendaciones que permitan mejorar los

resultados y técnicas planteadas en este trabajo

APENDICE A: COMPILACION Y EJECUCION DEL ALGORITMO DE ESTIMACION

DE PRECIPITACION BAJO AMBIENTE LINUX

Este apéndice contiene un breve manual para el uso del algoritmo desarrollado, que
incluye una guia que explica los pasos de ejecucion desde el momento que se descargan los

datos del sensor ATMS hasta la salida de los mapas de precipitacion.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del Problema

1.1.1. Precipitacion

Una de las variables meteorolégicas mas dificiles de medir, por su alta variabilidad
espacial y temporal, y a su vez de mayor relevancia, por su alto impacto, es la preci-
pitacién. Por este motivo, histéricamente han sido diversas las técnicas implementadas para
su medicion y/o estimacion. Dichas técnicas han estado en cada momento limitadas por la
falta de una comprension tedrica satisfactoria sobre su dindmica y los mecanismos fisico-
quimicos involucrados, asi también como por el estado general de la tecnologia disponible

para el disefio de sistemas de estimacién y medicion.

La importancia de estimar o medir tasas de precipitacion se atribuye, entre otros fac-
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tores, a que es un elemento determinante dentro del modelo del ciclo hidroldgico, el cual
permite la permanencia y distribucién de aguas dulces en el planeta, siendo éste un mecanis-
mo primordial para el desarrollo y sustento de la vida. Por otro lado, dada la vinculacién de
la precipitacion con el ciclo hidrolégico, muchos sistemas de produccién agricola dependen
en gran medida de la capacidad de pronosticar con suficiente tiempo de antelacion valores
de tasa de precipitacion, y no sélo ésta, sino ademas los ciclos interanuales de precipitacion,

es decir la definicién de temporadas, valores minimos y méximos, tiempos de sequias, etc.

El prondstico de la precipitacion es de vital importancia en diversas dreas, como por
ejemplo: para el disefio y desarrollo de sistemas de alerta y respuesta ante el riesgo de emer-
gencia o desastres provocados por precipitaciones, como lo es el caso de inundaciones; en
la planificacién y control de trafico aéreo, influye de forma determinante en la eficiencia
de sistemas de comunicaciones inaldmbricas y tal vez con menor caricter de vitalidad pero
sin menospreciar la importancia, para la planificacion de calendarios de eventos sociales,

deportivos, culturales y politicos (Mufioz and Falcén, 2008).

1.1.2. Medicion de Tasas de Precipitacion (TP)

Convencionalmente, la medicion de tasa de precipitacion, es realizada mediante plu-
viometros localizados en estaciones de mediciones terrestres. Existen diversos tipos de plu-
vidmetros, pero en esencia todos miden la cantidad de agua caida expresada en milimetros
de altura. Este tipo de medidas son realizadas en tiempo real, lo que quiere decir que se
realiza durante el evento de precipitacion y por lo tanto por si solas no son mediciones su-
ficientes para la elaboracion de pronodsticos. Sin embargo, la medicion regular de tasas de
precipitacion mediante pluvidmetros permite la contruccion de series temporales de datos,
climatol6gicamente representativos, que en base a técnicas estadisticas supervisadas crean la

posibilidad de elaborar prondsticos de precipitacion.

Ahora bien, la asimilacién de datos de tasa de precipitacion, que sirvan de entrada para
modelos de prondsticos a partir de estaciones terrenas meteoroldgicas presenta serias dificul-

tades. En primer lugar, puede mencionarse que la densificacion espacial de dichas estaciones
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colectoras de datos, en la mayoria de los casos es insuficiente, debido principalmente a li-
mitaciones econémicas y en algunos casos a la imposibilidad de construir estas estaciones
en lugares remotos y de dificil acceso, para los cuales no resulten factible el mantenimiento
operativo y la colecta de los datos. En segundo lugar, cabe destacar que generalmente los plu-
viémetros no registran la evolucién temporal de la precipitacion, sino el volumen precipitado

durante un intervalo de tiempo.

En respuesta a las dificultades mencionadas en el parrafo anterior, se han desarro-
llado diversas metodologias alternativas para generar bases de datos operativas de tasa de
precipitacion. Por ejemplo, una técnica bastante empleada para resolver la insuficiencia de
densificacion de datos es el uso de métodos de interpolacion, lo cual permite la definicién de
resoluciones espaciales requeridas a partir de la densificacién de los datos obtenidos por las
estaciones meteoroldgicas mediante métodos matematicos, sacrificando para esto, calidad y

representacion de los datos.

En este contexto, otras técnicas importantes se basan en el uso de sensores remotos
desde plataformas espaciales, las cuales han mostrado un gran potencial para la generacion
de datos meteoroldgicos por las caracteristicas especificas que este tipo de mecanismos pre-
sentan tanto en resolucién temporal como en resolucion espacial, lo que permite una mejor
caracterizacion climatoldgica tanto en escala global como local, segin Schonhuber et al.

(2008).

1.1.3. Estimacion de Precipitacion usando Sensores Remotos

En la actualidad, una importante cantidad de satélites estdn dedicados a la medicion
de variables atmosféricas. Satélites geoestacionarios como los Satélites Geoestacionarios de
Operaciones Ambientales (GOES-NASA) (Menzel and Purdom, 1994) o Meteosat de Se-
gunda Generacion (MSG-ESA) (Schmetz et al., 1998), han aumentado notablemente la ca-
pacidad para hacer estimaciones sobre microestructuras de nubes y procesos de precipitacion
desde plataformas geoestacionarias (Levizzani et al., 2001). Recientemente, las observacio-

nes de tope de nubes a partir de plataformas de Orbitas geoestacionarias, son llevadas a cabo
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con una resolucidn espacial que varia entre 1 y 8 km (Houl et al., 2008), esta es una re-
solucién espacial que practicamente no es factible de ser proporcionada mediante métodos

convencionales de medicion.

Ademas de los satélites geoestacionarios, diversas misiones de plataformas polares
han sido llevadas a cabo para profundizar las capacidades de adquisicion de datos meteo-
rolégicos. Entre los cuales, a modo de ejemplo, se puede mencionar la serie de satélites de
la Administraciéon Nacional para la Atmoésfera y el Océano de los Estados Unidos de Nor-
te América (NOAA, por sus siglas en inglés), los cuales cuentan con una gran variedad de
sensores de observacion de la atmésfera y de la Tierra. La mayoria de estas plataformas son
usadas para proyectos de investigacion y desarrollo de conocimientos para incrementar las
aplicaciones espaciales en la descripcién y monitoreo de fendmenos atmosféricos. Particular-
mente, en lo que respecta a datos y productos de precipitacion, no son usados con frecuencia
para prondstico meteoroldgico operacional debido a la baja resolucién temporal asociada a
satélites de este tipo de 6rbitas !, sin embargo estos datos son buena fuente de entrada para

modelos de prediccién nimerica del tiempo.

Los satélites dedicados al estudio de variables atmosféricas poseen sensores que reinen
caracteristicas especificas para operar y cumplir la misidn para la que dichas plataformas han
sido desarrolladas. Los sensores en plataformas meteoroldgicas tienen canales de operacién
bien definidos dentro de bandas del visible (VIS), infrarrojo (IR) y microondas (MW) en
el espectro electromagnético. La selecciéon de dichos canales para el desarrollo del sensor,
depende de las variables meteoroldgicas que se esperan medir. Un ejemplo de resultados
obtenidos debido a la combinacién de datos entre estas bandas del espectro es el trabajo

realizado por Di Paola et al. (2012).

En este sentido, Kidd (2001) presenté una compilacién de investigaciones desarro-
lladas con el objetivo de estimar tasas de precipitacion a partir de satélites geoestacionarios,
usando sensores en bandas 6pticas e infrarrojo. Si bien es cierto que los resultados reportados
representan en general buenas aproximaciones, hay que destacar que este tipo de sensores,

basados en VIS y IR presentan una seria dificultad para relacionar caracteristicas de los topes

112 horas generalmente
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de las nubes con la precipitacion observada en superficie, ademds debido a los altos niveles
de extincién de hidrometeoros que tienen en estos rangos de longitudes de onda, resulta

dificil que este tipo de sensores puedan suministrar informacién dentro de las nubes.

A diferencia de estos, los sensores que operan en MW en regiones de ondas milimé-
tricas y submilimétricas proporcionan la capacidad de obtener gran informacion sobre para-
metros dentro de las nubes, precipitacion y a su vez perfiles de hidrometeoros (Houl et al.,
2008). Diversos métodos han sido propuestos para estimar precipitacion a partir de sensores
satelitales de MW (Di Tomaso et al., 2009), por ejemplo en la figura 1.1 se muestra una
estimacion de tasa de precipitacion para escenarios de tormenta severa realizada sobre Ve-
nezuela a partir del algoritmo 183-WSL basado en datos del sensor AMSU-B y desarrollado

por Laviola and Levizzani (2011).

Heawy rain ewer Venezuela — 19 Sep 2011 — 183-WSLC Rain Rates [mm/h]

20

15

10

Figura 1.1: Estimacién de Tasa de Precipitacion sobre Venezuela usando datos del sensor

AMSU-B, mediante el algoritmo 183-WSL.

Los sensores usados en microondas se dividen en activos y pasivos, los activos contie-
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nen su propia fuente de energia para irradiar los blancos bajo estudio mientras que los pasivos
son sensibles a las longitudes propias de radiacion del blanco. Considerando que este trabajo
se fundamenta en datos de microndas pasivas, es importante mencionar que hay dos tipos
de sensores pasivos de acuerdo a las caracteristicas propias de medicion, en primer lugar se
mencionan los sensores utilizados para construir perfiles verticales de la atmdsfera (Soun-
ders) y en segundo lugar se tienen generadores de imdgenes (Imagers), los cuales permiten
obtener escenas de un blanco para diferentes longitudes de onda. Ahora bien, los Imagers
operan en las regiones ventana (Channel Windows) del espectro de MW, para estos canales
la atmdsfera es casi transparente porque escapa de las lineas de absorcién del oxigeno y el
vapor de agua, lo que permite observar el contenido de agua en columnas de la atmdsfera.
Los sensores pasivos Sounders operan en lineas de absorcion de MW para generar perfiles
tanto para la temperatura como del contenido de vapor de agua de la atmdsfera, sin embargo
trabajos recientes muestran algunos usos para detectar precipitaciones en temporadas frias y
también medir de forma indirecta precipitaciones ligeras sobre la superficie terrestre (Kidd,

2001, Levizzani et al., 2007).

En base a los argumentos planteados en este apartado, en este trabajo se propone la
generacion de datos de precipitacion a partir del sensor ATMS, como una solucién a la insu-
ficiencia de datos basados en mediciones desde estaciones meteoroldgicas convencionales de
baja densificacion. Para esto se desarrolla un algoritmo que permita la estimacién indirecta

de tasas de precipitacion a partir del entrenamiento de una Red Neuronal Artificial.

1.2. Justificacion de la Investigacion

En el presente plan de investigacion se propone el desarrollo de un algoritmo para la
estimacion de tasas de precipitacion, basado en Redes Neuronales Artificiales (ANNs, por
sus siglas en inglés) y usando el radiémetro ATMS a bordo del satétile Suomi-NPP. En este
sentido cabe destacar, que se han seleccionado datos provenientes de sensores remotos por
la regularidad de la resolucion espacial que proporcionan. El sensor ATMS, representa una

herramienta de gran potencialidad para la descripcion de procesos microfisicos de nubes, lo



1.3 Objetivos de la Investigacion 7

cual sugiere una gran capacidad para la medicién indirecta de precipitaciéon. Ademas, este
sensor reune caracteristicas de radidmetros como AMSU-A y AMSU-B/MHS de manera
simultdnea, lo cual basado en investigaciones destacadas sobre esto sensores (Laviola and

Levizzani, 2011), le atribuye gran versatilidad para el propdsito general planteado.

Respecto al uso de ANNs se puede comentar que, hasta el presente han sido reportados
diversos trabajos, que han tenido como objetivo el desarrollo de algoritmos para la estima-
cién de precipitaciones usando ANNs (Leslie et al., 2008, Sorooshian et al., 2008, Tapiador
etal., 2004). La ventaja de usar ANNs reside en que pueden ser entrenadas mediante diversos
métodos, utilizando datos de Temperatura de Brillo para los diferentes canales proporciona-
dos por los sensores y valores de precipitaciones respectivos, este entrenamiento tiene como
efecto que la ANN aprenda de forma implicita las relaciones entre los datos de entradas y sa-
lidas, para a partir de ella hacer procesos de estimacion de precipitacion. Esto representa una
aproximacion operativamente aceptable, ya que evita las dificultades inherentes al desarrollo

de algoritmos basados en pardmetros y relaciones fisicas entre las variables.

En general, las estimaciones de tasa de precipitacion por satélite se utilizan para la
aplicacion en regiones remotas, donde no hay presencia de estaciones pluviométricas. Sin
embargo, la metodologia planteada en esta investigacion, podria servir de base para proce-
sos de asimilacién de datos satelitales a partir del sensor ATMS a bordo del Suomi-NPP
para modelos numéricos de prediccion del tiempo, modelos de alerta temprana a desastres

naturales provocados por precipitaciones, modelos de incendios, entre otros.

1.3. Objetivos de la Investigacion

1.3.1. Objetivo General de la Investigacion

Desarrollar un algoritmo basado en Redes Neuronales Artificiales para estimacion de
tasa de precipitacion, a partir de la Sonda de Microondas de Tecnologia Avanzada (ATMS)

a bordo del Satélite Suomi-NPP
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1.3.2. Objetivos Especificos

1. Definir el estado del arte de sistemas de estimacion de precipitacion a partir de sensores

remotos y la implementacion de Redes Neuronales Artificiales

2. Establecer un criterio para la seleccion de los canales que se utilizardn como datos de

entrada a la Red Neuronal, en base a las caracteristicas espectrales del sensor ATMS.

3. Disefiar una estrategia para el entrenamiento de un sistema de Red Neuronal Artificial
usando datos simulados de Temperatura de Brillo para frecuencias caracteristicas del

sensor ATMS y valores de tasa de precipitacion respectivos.

4. Desarrollar un Algoritmo para la estimacion de tasas de precipitacion a partir de la

Red Neuronal Articial (ANN) previamente entrenada.

5. Calibrar el Algoritmo desarrollado usando datos reales de temperatura de Brillo del

sensor ATMS en conjunto con valores de precipitacon previamente validados.

6. Comparar la tasa de precipitacion estimada mediante el algoritmo desarrollado, con
mediciones obtenidas mediante pluvidmetros en superficie u otra fuente de datos vali-

dados, como por ejemplo, modelos de prediccion numérica del tiempo.

1.4. Alcance, limitaciones y delimitacion de la Investiga-

cion

1.4.1. Alcance

La propuesta de investigacion planteada, representa una solucion al problema de esti-
mar tasas de precipitacion a partir de datos espaciales. Con este proposito, se entrenan redes
neuronales artificiales que permitan resolver de forma implicita y mediante un algoritmo de

aprendizaje los procesos fisicos involucrados en el proceso de formacion de precipitacion, lo
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cual quiere decir que las caracteristicas fisicas del fendmeno son tratadas de forma indirecta.

Por otro lado, las estimaciones de precipitacion derivadas de este trabajo, se espera
puedan servir como fuente de datos, tanto para estudios de indole climético, como para
modelos meteoroldgicos. En este sentido, se descarta su uso para la elaboracion operativa

de prondsticos debido a la baja resolucidon temporal de la plataforma polar Suomi-NPP.

1.4.2. Limitaciones

Dentro del posible conjunto de limitaciones asociadas al disefio de la metodologia
planteada en este trabajo, vale la pena destacar que el sensor ATMS, se encuentra a bordo
del satélite de 6rbita polar Suomi-NPP, el cual tiene observacién de un mismo punto sobre
la superficie terrestre en intervalos aproximados de 12 horas, sin embargo esto es variable
y depende de la latitud, por ejemplo en los polos, se tiene una pasada cada 1 hora y 40
minutos. En las latitudes medias alrededor de 2 veces al dia. Esto restringe la posibilidad de
usar las estimaciones de precipitaciones que tengan lugar a partir de ésta investigacion a su

uso operativo desde el punto de vista meteoroldgico

1.4.3. Delimitacion

El disefio del algoritmo de precipitacion involucra el entrenamiento de 4 redes neuro-
nales, que corresponden 2 para pixeles de tierra y 2 para pixeles que pertenecen a océano, y
en cada caso una corresponde a condiciones de invierno y otra a verano. Por este motivo, el
proceso de entrenamiento de las ANNs, contempla conjuntos de datos de diferentes estacio-
nes temporales (verano e invierno), tanto para superficie como sobre océano, de tal forma que
sean consideradas las variaciones climdticas que tienen lugar dentro de ciclos interanuales

de forma implicita.
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1.4.4. Colofon

Una vez desarrollada en el presente capitulo toda la informacion de caracter metodo-
légica relacionada con esta investigacion, es decir la descripcion del problema, el objetivo
general de la investigacion, justificacion, limitaciones, delimitaciones y alcance, en el si-
guiente capitulo se desarrollan y mencionan los diferentes aspectos tedricos sobre los cuales

se fundamenta este trabajo.



CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS

En este capitulo se cubren dreas muy importante para el desarrollo de los objetivos plan-
teados en la investigacion. En primer lugar se presenta una compilacion sobre los
trabajos, mas relevantes, realizados en aplicaciones de sensores remotos y redes neuronales
artificiales para estimar tasas de precipitacion, asi como los resultados y conclusiones que
sirven de referencia para este trabajo. En segundo lugar, se muestra un estudio del contenido
tedrico en materia de teledeteccion de la atmdsfera y redes neuronales artificiales, el mismo

fundamenta y justifica el disefio de la presente investigacion

11
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2.1. Antecedentes de la Investigacion

2.1.1. Estimacion de Precipitacion usando Sensores Remotos Satelita-

les

Muchos autores coinciden en que el uso de observaciones satelitales para estimar pre-
cipitaciones tuvo su origen a partir del lanzamiento del satélite de Orbita polar Television
and Infrared Observation Satellite (TIROS-1) en abril de 1960 (Barrett, 1997, Kidd, 2001,
Liu et al., 2002), fecha a partir de la cual han sido desarrolladas diversas misiones espa-
ciales orientadas a proporcionar productos satelitates que retinan las caracteristicas técnicas
necesarias para la obtencion de variables y parametros atmosféricos de interes climético o
meteoroldgicos. Estas caracteristicas estdn fuertemente relacionadas al esfuerzo por opti-
mizar el aprovechamiento de datos satelitales en el espectro optico (VIS), infrarrojo (IR) y
microondas (MW) (Barrett and Beaumont, 1994, Kidd and Levizzani, 2011). A continua-
cién se presenta una breve descripcion de las potencialidades de cada uno de estos tipos de

sensores para estimar paramatros y variables atmosféricas.

Monitoreo Satelital de Precipitaciones desde sensores IR/VIS

El tipo de informacién atmosférica que puede ser obtenida desde datos satelitales, esta
relacionado directamente con las caracteristicas de la resolucion temporal, espacial, radiomé-
trica y espectral de la plataforma de observacion. Por ejemplo, el uso integrado de sensores
con canales en bandas del espectro Optico y visual proporcionan informacién sobre topes
de nubes, lo cual ha demostrado gran capacidad para la caracterizacién y classificacion de
nubes en aras por obtener mediciones indirectas sobre tasas de precipitacion en la superficie

de la Tierra.

En este contexto es importante destacar que las investigaciones orientadas a la me-
dicién de precipitacion a partir de datos satelitales generalmente tienen como objetivo el

desarrollo, implementacién y validacion de métodos de medicion indirecta de precipitacion
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y de otras variables meteoroldgicas. Un ejemplo de este tipo de métodos son las estimaciones
de precipitacion basadas en IR/VIS, las cuales son llevadas a cabo relacionando la tempera-
tura de tope de nube derivada del sensor con la probabilidad de precipitacién en superficie

(Prigent, 2010).

Los sensores satelitales IR y VIS son, por lo general de tipo pasivo, sin embargo debido
al hecho de que la Tierra y su atmosféra emiten radiacion IR las 24 horas del dia, los senso-
res IR son independientes de las caracteristicas externas de iluminacién, a diferencia de los
sensores VIS que capturan las luz solar reflejada. La dependencia a la luz solar por parte de
los sensores VIS compromete seriamente la capacidad de operacion de este tipo de sensores
en escenarios nocturnos. Unido a esto, debido la necesidad de observar los cambios que tie-
nen lugar dentro de escalas climatolégicas o meteoroldgias, se debe garantizar resoluciones

temporales adecuadas.

Barrett (1997) sugiere que las bases para el monitoreo de precipitacion satelital estan
referidas por un lado por Lethbridge (1967) quien consideré relaciones generales entre el
brillo de nubes, temperatura y precipitacion, y por otro lado por Barrett (1970) quien preparo
mapas de precipitacion mensuales basados en cartas de nubes satelitales reportando mejores
resultados que aquellos generados desde estaciones en superficie, donde la calibracién fue
llevada a cabo a partir datos de estaciones climéticas (Barrett and Martin, 1981). Estos estu-
dios pioneros han precedido a una gran gama de aplicaciones de sensores remotos que han

tenido lugar hasta el presente en el campo de la meteorologia y climatologia.

Monitoreo Satelital de Precipitaciones desde sensores de MW pasivas

Generalmente a los sensores de microondas pasivas (PMW, por sus siglas en inglés)
se les atribuye dos ventajas importantes, la primera es que son sensibles a la frecuencia
de absorcién/emision de las gotas de lluvia, y por otro lado, muestran gran penetracion en
la mayoria de tipos de nubes de precipitacion facilitando la observacién de hidrometeoros
liquidos y de hielo, lo cual se traduce en mejoras sensibles a la capacidad de estimacion de

Tasa de Precipitacion (New et al., 2001).
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Histéricamente se han empleado y desarrollado dos familias de sensores para la per-
cepcion remota en PMW cuya eleccion depende del objeto de estudio a realizar. La primera
familia esta integrada por los sensores de escaneo, mejor conocidos en inglés como Micro-
wave Imager (MI, por sus siglas en inglés), mientras que la segunda familia de sensores esta
conformada por las Microwave Sounder (MS, por sus siglas en inglés). La diferencia prin-
cipal que existe es que los MI permiten observar a la Tierra en las frecuencias de ventana
atmosférica, mientras que los MS permiten la observacion en las frecuencias de absorcion de

la atmésfera utilizando las banda de absorcién de O2 o vapor de agua.

De acuerdo a Kidd (2001) los primeros experimentos con PMW tuvieron lugar en 1972
a partir del lanzamiento del Radiémetro de Microonas de Escaneo Eléctrico (ESMR-5,por sus
siglas en inglés); este sensor M1 de orbita polar conté con un canal de frecuencia de opera-
cién en 19GHz, y poco despues fué seguido por ESMR-6 en 1975 operando a 37GHz. Los
resultados obtenidos a partir de estos sensores permitieron deducir grandes ventajas de la
aplicacién de PMW en cuanto a la interaccion directa de los sensores con los parametros
relacionados con la precipitacién, lo cual sirvié de antecedente para el lanzamiento del Ra-
diémetro de Microondas de Escaneo Multicanal (SMMR, por sus siglas en inglés) en 1978, el
cual permitié colectar datos a partir de 5 valores de frecuencias, con doble polarizacién(6.6,

10.69, 18.0, 21 y 37 GHz).

Desde 1987 el Programa de Satélites Meteoroldgicos de Defensa (DMSP, por sus si-
glas en inglés) de Estados Unidos a usado el sensor SSM/I (Sensor Especial de Microondas,
por sus siglas en Inglés), a bordo de sus diversas misiones espaciales. Levizzani (2003) men-
ciond que en base a eBellerby et al.(2000)ste sensor se hicieron la mayoria de los algoritmos
de estimacion de tasa de precipitacion usando PMW en la década de los 90, debido princi-
palmente a que contaba con polarizacion dual para 3 valores de frecuencia(19.35, 37.0 and

85.5 GHz) y un canal de polarizacién vertical(22.235GHz).

Dos ejemplo de algoritmos basados en el sensor SSM/I fueron presentados por Wilheit
et al. (1994) y Smith et al. (1998), en los cuales se muestran diferentes enfoques de estima-
cién de precipitacién basados en principios fisicos. A pesar de las claras ventajas disponibles

a partir del uso de PMW para la estimacion, estos trabajos reportaron dos desventajas rele-
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vantes, la primera es la baja resolucién espacial, y en segundo lugar el hecho de que este tipo
de sensores estan ligados a plataformas de orbita baja, lo cual limita seriamente la resolucién

temporal del sensor para fines operativos.

Posterior al lanzamiento de plataformas con el sensor SSM/I, Kummerow et al. (1998)
reportd un aumento en las capacidades de los sensores de microondas pasivas a partir del
lanzamiento de la Misi6n para Mediciones de Precipitaciones Tropicales (TRMM, por sus
siglas en inglés) en 1997, de la cual cabe destacar que parte de un esfuerzo integrado entre la
NASA, la Agencia Nacional para el Desarrollo Espacial de Japén (NASDA, por sus siglas en
inglés) y la Agencia Aeroespacial y de Exploracion de Japon (JAXA,por sus siglas en inglés).

En este sentido, el incremento de las capacidades de estimacion de precipitacién usan-
do PMW mencionado por Kummerow et al. (1998), estd relacionado con el desarrollo del
sensor TMI (Sensor de Microondas Imager para el TRMM) el cual es una version mejorada
del SSM/I, que ademas contaba con un canal adicional para 10.7GHz y mayor resolucion
espacial para el canal de 85.5GHz. Por otro lado el TRMM tenia incorporado sensores en el
VIS e IR y un radar de precipitacion (PR) de microondas activas que permitieron el desarrollo
de algoritmos optimizados para la estimacién de precipitacion, como es el caso del trabajo

presentado por Iguchi et al. (2000).

En este contexto es importante destacar la importancia de comprender los mecanismos
de transferencia de radiacion asociados a los diversos pardmetros relacionados con la preci-
pitacion. Por ejemplo, Quartly et al. (2002) concluyeron que las técnicas de estimacion de
precipitacién usando PMW de baja frecuencia (10-30GHz), se basan en las propiedades de
absorcion/emision de gotas de lluvia, mientras que en el caso de PMW de alta frecuencia la
radiacion ascendente emitida por la superficie es dispersada por los sistemas de nube, conlle-
vando a la atenuacién de la Temperatura de Brillo (BT, por sus siglas en inglés) medida por
el sensor. De esta forma se resalta la influencia de las caracteristicas intrinsecas radiativas de

la atmdsfera para la medicién de sus pardmetros mediante técnicas de teledeteccion.

En la figura 2.1 se aprecian las principales aplicaciones de cada canal del TRMM en
funcidn a la sensibilidad para medir los diferentes parametros del proceso de precipitacion,

de la misma no solo se destacan principios fisicos basados en la interaccién sensor TRMM
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con la atmésfera, sino ademas la frecuencia de Microondas con la que opera cada canal y
el comportamiento observado en dicha interaccion. En este sentido la primera deduccién
relevante es la diferencia del nivel de emisividad entre superficie de tierra (de 0.7 a 0.9)

y océano (inferior a 0.4), la cual tiene un fuerte impacto en las metodologias que deben

aplicarse para estimar tasa de precipitacion segin sea el caso.

Por debajo de 22GHz las Microondas son Absorbidas

Milcrl:{o?nn;las \T\ por las gotas de Iluvia‘
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Figura 2.1: Rangos de aplicacién y sensibilidad de los canales del TRMM para medicién de

parametros relacionados a procesos de precipitacion (Strangeways, 2007)

En el caso de observacion sobre superficie de Tierra, a pesar de la alta emisividad por

parte de las gotas de lluvia (0.8), resulta generalmente imposible su identificaciéon debido

a la radiacién de fondo introducida en la escena como consecuencia de la alta emisividad
de la superficie. Por este motivo, los algoritmos de estimacion de precipitacion sobre Tierra
tienden a despreciar los canales de ventana (canales sensibles a la emision por parte de la
superficie), optando por los canales opacos, los cuales son pocos sensibles a la emision de la

superficie y facilitan la identificacion de la emision de las gotas de lluvia.

Adicionalmente se resalta en la figura 2.1 que para frecuencias inferiores a 22GHz los
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cristales de hielo son transparentes, lo cual deja abierta la posibilidad de estimar precipitacién
por debajo de nubes convectivas, ya que existe una alta absorcidn por parte de las gotas de
lluvia para este rango de frecuencias. En contraste, para frecuencias superiores a 60GHz los
valores de dispercidn por los cristales de hielo en las nubes son importantes, de tal forma que

permiten la evaluacion de hidrometeoros y estructuras en nubes convectivas.

Por otra parte, para el caso de observacion sobre superficie de océano debido a la
baja emisividad (inferior a 0.4), los efectos asociados a la emision por superficie son menos
relevantes, ya que la emisividad por parte de las gotas de lluvias es mayor y por lo tanto
facilmente separable. Esto implica que el algoritmo para estimar precipitaciones en pixeles

de océano pueden involucrar canales de ventana.

En otro orden de ideas, retomando el tema de los sensores M1y MS, es preciso destacar
que de acuerdo a Strangeways (2007) el primer sensor MS fué el denominado Unidad de
Sondeo de Microondas (MSU, por sus siglas en inglés) el cual funcioné de forma operativa
desde 1979, a bordo del satélite de orbita polar 7IROS-N bajo la administracién de la NOAA.
Esta unidad fué ampliamente mejorada en resolucion y rendimiento derivando en 1998 en el
lanzamiento de la Unidad Avanzada de Sondeo de Microondas A 'y B (AMSU-A y AMSU-B,

por sus siglas en inglés respectivamente) por parte de la NOAA.
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Canal Frecuencia Central(s)(GHz) Ancho de Banda(GHz)

1 23,80 2x0.125
2 31,40 2 x 0.080
3 50,30 2 x 0.080
4 52,80 2x 0.190
5 53,59 2x0.168
6 54,40 2x0.190
7 54,94 2x0.190
8 55,50 2x 0.155
9 57,29 = fro 2x0.155
10 fro+0,217 2x77

11 Fr0+0,322240,048 4x0.035
12 fro+0,3222-40,022 4x0.015
13 fro+0,322240,010 4 x 0.008
14 fro=+0,3222-0,0045 4% 0.003
15 89,00 2 x 1000

Cuadro 2.1: Frecuencia centrales de los canales AMSU-A (Staelin and Chen, 2000)

Segun Staelin and Chen (2000), AMSU observa desde orbita polar con 20 canales dis-
tribuidos desde 1.6 hasta 13mm de longitud de onda. El mismo consiste dos unidades comple-
tamente independientes: AMSU-A, la cual observa a 15 valores de frecuencia hasta 90GHZ
con 50km de resolucion espacial aproximadamente, y AMSU-B que observa en 5 valores
de frecuencia comprendidas entre 88-191GHz con resolucién espacial de 15km aproxima-
damente. A objeto de referencia, en el cuadro 2.1 se muestran las frecuencias centrales y
el ancho de banda para los canales del AMSU-A, el simbolo f;o representa la frecuencia
de oscilacién local del canal 7, mientras que en el cuadro 2.2 se muestran para la unidad

AMSU-B.
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Canal Frecuencia Central(GHz) Ancho de Banda(GHz)

1 89 2x 1
2 150 2x1
3 183,3141 2x0.5
4 183,31+3 2x 1
5 183,31+7 2x2

Cuadro 2.2: Frecuencia centrales de los canales AMSU-B (Staelin and Chen, 2000)

60

Channel

Altitude (km)
w
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Figura 2.2: Funciones de Pesos de Temperatura para los canales del AMSU-A (Chen et al.,
2006)

Para una mejor comprension sobre la informacién contenida en los cuadros 2.1y 2.2,
en las figuras 2.2 y 2.3 se muestran las funciones de peso para las unidades AMSU-A y
AMSU-B respectivamente!. Para el caso del sensor AMSU-A en la figura 2.2 se aprecia que
a partir del canal 5 no es sensible a la radiacién emitida por la superficie, lo cual se atribuye

a la atenuacion ocacionada por el oxigeno.

Por otro lado, para el sensor AMSU-B se observa que a partir del canal 3 es despreciable

la sensibilidad a la radiacién emitida por la superficie, esto se asocia a la absorcidn por parte

"Para referencias y explicacién sobre las funciones de pesos leer Kuo-Nan (1980)
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del vapor de agua. A partir de esta simple observacion es notable como las funciones de peso
permiten separar por una parte los canales ventana de los opacos, asi como también conocer

las sensibilidades de cada canal a los diferentes niveles de la atmdsfera.

107
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Figura 2.3: Funciones de Pesos del Vapor de Agua para los canales del AMSU-B (Chen et al.,
2006)

Desde el lanzamiento del AMSU-A y AMSU-B, han sido numerosas las publicaciones
realizadas resaltando las capacidades para estimar precipitacién a partir de estos sensores?.
Un ejemplo reciente es el desarrollo del Algoritmo de estimacion de precipitacion WSL-183
desarrollado por Laviola and Levizzani (2011), su nombre hace referencia a que se basa en
la fuerte linea de absorcién del vapor de agua alrededor de las frecuencia 183,31GHz del

AMSU-B(Water Strong Line at 183 GHz).

El algoritmo WSL-183 esta conformado por dos médulos, uno para operaciones sobre
tierra y otro sobre océano, que incluyen un proceso de separacion de precipitaciones estrati-
formes y convectivas, para luego generar como salida una estimacion de precipitacion total.
Entre los aportes mas relevantes proporcionados por el algoritmo WSL-183 destacan la capa-

cidad para clasificar entre tres tipos de nubes stratiformes y tres de nubes convectivas a partir

2Para mayor informacién respecto a investigaciones y productos de estimacién de precipitacién basadas en

AMSU, referirse a Ferraro et al. (2000), Staelin and Chen (2000), Chen and Staelin (2003) o Chen et al. (2006)
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de umbrales establecidos con las temperaturas de brillos proporcionadas por los canales 3,4
y 5° del AMSU-B. Por otro lado, los resultados de validacién reportados por Laviola and

Levizzani (2011) son alentadores.

2.1.2. Caracteristicas Generales del Sensor ATMS

El sucesor del AMSU esté representado por la Tecnologia Avanzada de Sondeo de
Microondas (ATMS, por sus siglas en inglés), este sensor, de 22 canales comprendidos entre
23.80GHz y 183GHz, fué lanzado en el afio 2011 a bordo del Sistema Nacional de Satélites
Operacionales Ambientales de Orbita Polar (NPOESS) a partir de la alianza conformada por
la NASA y la NOAA. De acuerdo a Surussavadee and Staelin (2010), el ATMS difiere del
AMSU en la mejora que sugiere para estimar precipitacion, por la inclusién de tres canales
nuevos y la supresion de uno, también al incremento en resolucion espacial para los canales
de 50 hasta 58GHz, lo que deriva en una mayor amplitud de swath* y el uso de muestreo
espacial de Nyquist para los canales por debajo de 90GHz que evita discretizacion de la

imagen.

El cuadro 2.3 permite identificar, al compararlo en forma conjunta con los cuadros 2.1
y 2.2,lainclusién de los canales 4, 19 y 21, y también la ausencia del canal 15, el cual estaba
presente en el AMSU-B. También es importante mencionar entre las ventajas del ATMS, es el
hecho de que en un solo sensor se han reunido las caracteristicas esenciales tanto del sensor
AMSU-A como del AMSU-B. Particularmente, Surussavadee and Staelin (2010) consideran
que la inclusién de los canales de 183+1,8GHz y 183+4,5GHz mejoran considerablemente
tanto la estimacion de vapor de agua como la de precipitacion, mientras que el canal de
51.76GHz mejora la captura de informacién sobre superficie y estimacion de precipitaciones

estratiformes, asi como también la construccion de perfiles de temperatura troposféricos.

3ver cuadro 2.2

“Longitud de captura lateral para el barrido del sensor
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Canal Frecuencia Central(GHz) Resolucion Nadir(km)

1 23,30 75
2 31,40 75
3 50,30 33
4 51,76 33
5 52,80 33
6 53,59 33
7 54,40 33
8 54,94 33
9 55,50 33
10 fro = 57,29 33
11 fro+0,217 33
12 F10%0,32240,048 33
13 F10%0,322-40,022 33
14 £10%0,322-40,010 33
15 F10%0,322:0,045 33
16 89 33
17 166,31 15
18 183,31+7 15
19 183,314,5 15
20 183,31+3,0 15
21 183,31+1,8 15
22 183,31£1,0 15

Cuadro 2.3: Frecuencia centrales de los canales ATMS (Surussavadee and Staelin, 2010)

Estas mejoras sugieren una compensacion ante la pérdida de resolucién espacial en los

canales de 23,80, 31,40 y 88, 2GHz.
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2.1.3. Estimacion de Precipitacion mediante Redes Neuronales Artifi-

ciales usando datos satelitales

Metodologias basadas en Redes Neuronales Artificiales con sensores /R/VIS

La aplicacion de Redes Neuronales en metodologias de estimacion de precipitacién
desde datos satelitales puede atribuirse, entre otras causas, al hecho de que el uso de Redes
Neuronales Artificiales ha demostrado alto rendimiento en procesos de regresion y clasi-
ficasion no-lineal (Freeman and Skapura, 1991, Skapura, 1996). Por este motivo diversos
trabajos en el area de estimacion de precipitaciones u otras variables atmosféricas como
temperatura, han sido reportados hasta el presente fundamentados en diferde calibracién o
conversion entes implementaciones de Redes Neuronales Artificiales (Hsu et al., 1997, Tsin-

tikidis et al., 1997).

En este orden de ideas, Bellerby et al. (2000) usé una red neuronal de perceptrén mul-
ticapa con propagacion hacia adelante (FFMLP, por sus siglas en Inglés) para desarrollar un
algoritmo de estimacion de tasa de precipitacion basado en una combinacidn de datos Opti-
cos multiespectrales GOES con datos del radar de precipitacion (PR) a bordo de la Mision
de Medicion de Precipitacion Tropical (TRMM), obteniendo de este modo una resolucién es-
pacial de 0,12°. Los datos de entrenamiento para la red, fueron preparados mediante la com-
binacién de mediciones PR con cuatro bandas GOES. De igual modo, fueron incorporados
datos sobre textura de nubes y tasas de cambios relacionados con el proceso de estimacion,
dicha data fue derivada a partir de informacion estadistica sobre multiples pixeles GOES y

su andlisis con mediciones histdricas de precipitacion.

Se report6 un coeficiente de correlacion aproximado de 0,47 cuando la salida de la red
fue contrarrestada con datos de precipitacion provenientes de mediciones pluvidmetricas. La
red neuronal usada por Bellerby et al. (2000) se muestra en la figura 2.4, en la cual se aprecia
que tanto para la capa de entrada como la de salida, se ha utilizado una funcién de activa-
cion lineal, mientras que para las capas ocultas se ha empleado una funcién sigmoidal. La
configuracion de la FFMLP usada consta de un conjunto de datos conformado por 45 entra-

das, 200 neuronas artificiales sigmoidales en la primera capa oculta, la cual esd conectada a
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una segunda capa oculta de 100 neuronas. Finalmente la tasa de precipitacion instantdnea es

obtenida a partir de una combinacion lineal de la segunda capa oculta y la salida.
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Figura 2.4: Estructura de la Red Neuronal usada por Bellerby et al. (2000)

La FFMLP fué entrenada mediante el algoritmo Simple Gradient Descent Approach
(GDA), en la cual los errores absolutos definidos para las neuronas de la capa de salida son
devueltos a las capas ocultas (Backpropagation), y los mismos van corrigiendo los pesos
hasta obtener niveles de errores esperados o pre-definidos. Bellerby et al. (2000) compar6
resultados de correlacidn para un conjunto de datos de entrenamiento con una red neuronal de
una capa oculta y también hizo lo propio con una red neuronal de dos capas ocultas. Para esto
consideré dos dareas que denomind A y B respectivamente, ademds realizé la evaluacion para
dos fechas distintas denotadas como fecha 1 y fecha 2 respectivamente. Entre los resultados
mostrados se menciona que para el drea de estudio A, para la fecha 1 se obtuvo un coeficiente
de correlacion de 0,58 para la red neuronal de dos capas, delante de 0,51 mostrado por la red
de una capa, mientras que para la fecha 2, los coeficientes de correlacion fueron 0,59 y 0,54

respectivamente.

Para el 4rea de estudio B, se obtuvo para la red de dos neuronas 0,55 de correlacién
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en la fecha 1 mientras que la red de una capa mostré una correlaciéon de 0,51. En la fecha 2
Bellerby et al. (2000) report6 un coeficiente de correlacion de 0,46 para la red de dos capas y
0,40 para la red de una capa. A partir de estos resultados se concluy6 que para entrenar una
red de neuronas compleja contra un conjunto de datos con ruido, es esencial comprobar si las
funciones no lineales representadas tienen aplicabilidad general, para esto una vez entrenada
la red debe contrarrestarse la salida obtenida con un segundo conjunto de datos que no halla
sido empleado en el proceso de entrenamiento. Por otro lado, le red de dos capas mostrd en

todos los casos mayor correlacion con la data de entrenamiento que la red de una capa.

Ahora bien, otra contribucién importante del trabajo de Bellerby et al. (2000), es el he-
cho de que compararon la salida de tasa de precipitacion dada por el algoritmo desarrollado
con resultados proporcionados por el Indice de Precipitacion (GPI) del GOES (Arkin and
Meisner, 1987), asi como también con resultados obtenidos mediante estaciones terrestres
pluviométricas de la red conformada por TRMM-Large-Scale Biosphere-Armosphere (LBA),
la cual consta de 40 pluvidmetros distribuidos para cubrir 13 celdas individuales en super-
ficie con una resolucién de 0,04°. En primer lugar se obtuvo que la FFMLP implementada
proporcioné mayor correlacion que el GPI en todas las evaluaciones mostradas. Por otro la-
do, los resultados reportados por el algoritmo muestran una correlacién de 0,46; 0,54; 0,62
y 0,94 para 30 min, 1 hora, 3 horas y 24 horas de precipitacién acumulada respectivamente,
registrada por los pluvidmetros para la fecha 1. Por otra parte, cabe destacar que resultados

similares fueron obtenidos para la fecha 2 de observacion.

Estos resultados representan un buen precedente en el desarrollo de sistemas de estima-
cién de precipitacion satelital (SEPS) para sensores VIS e IR, ademas los autores recomien-
dan que mediante el refinamiento de la red neuronal y haciendo mas extensiva la validacién
de estimacion es posible obtener resultados mas precisos. Desde el punto de vista de la apli-
cacion de teledeteccion para el desarrollo de SEPS, es importante destacar que Bellerby et al.
(2000) selecciond 4 canales del GOES basado en la capacidad de los mismos para identificar

diversas caracteristicas de las nubes.

En este contexto y considerando la relacion establecida por Lovejot and Austin (1979)

entre la la banda VIS y el espesor de nubes y precipitacion, este canal fué utilizado como
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dato de entrada para la FFMLP. De igual modo fue incluido el canal de 3, 9um, ya que de
acuerdo a Scorer (1987) contiene informacién sobre el estado de contenido de agua en la
nube, ademas en conjuncion con el canal de 10,7um puede contribuir a distinguir nubes no
precipitantes (Vicente, 1996), por otro lado este ultimo canal proporciona informacién sobre
la temperatura de tope de nubes. El cuarto canal utilizado fue el de 6,7um debido a que esta

fuertemente relacionado con la humedad en niveles altos de la troposfera.

El trabajo de Bellerby et al. (2000), ha servido de referencia para posteriores investiga-
ciones sobre aplicacion de redes neuronales en SEPS, entre los cuales se destaca el aporte de
Grimes et al. (2003) quienes desarrollaron una metodologia para la estimacién operacional
diaria de precipitacion usando una red neuronal artificial en conjunto con datos provenientes
de imédgenes TIR-Meteosat (Infrarojo Térmico, por sus siglas en inglés) y modelos de anéli-
sis de campos basados en NWP (Prediccion Numérica del Tiempo, por sus siglas en inglés)

del ECMWEF (Centro Europeo para el Pronostico del Tiempo a medio Alcance).

Considerando que la mayor parte de algoritmos de SEPS que usaban datos geosta-
cionarios TIR para la fecha estaban basados en CCD (Duracién de Nubes Frias), como un
ejemplo relevante se puede mencionar el GPI (Arkin, 1979), Grimes et al. (2003) llevaron a
cabo una primera aproximacion en el desarrollo de una red neuronal de arquitectura 49-10-
1, que denomin6 TAMANNI °, en la cual se utiliz6é una funcién de transferencia sigmoidal
logistica y cuyos datos de entrada fueron basados en datos TIR, CCD y parametros de NWP.
También es importante mencionar que los pesos de la red fueron ajustados mediante el algo-
ritmo estandar de propagacion hacia atrds (Backpropagation) y el rendimiento y efectividad

de la red fue medida mediante la diferencia media cuadratica (msd).

La evaluacién y validacion de TAMANNI fue llevada a cabo mediante la comparacion
con el algoritmo de estimacion de precipitacion TAMCCD, el cual fue desarrollado por los
propios autores basados en datos TIR y CCD. Se reporto que la calidad de las salidas de
TAMANNI fueron inferiores a la de TAMCCD, lo cual fue atribuido a que el nimero de

datos para el entrenamiento de los 500 pesos asociados a la arquitectura de la red fueron

SEsto se entiende como: una red neuronal de tres capas: una de entrada de 49 neuronas, una capa oculta de

10 neuronas y una capa de salida de una neurona
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insuficientes. Con la intencién de obtener mejores resultados para la red neuronal se aplico
la técnica de podado de la red (mejor conocido como pruning) reportada por Weigend et al.
(1991), la cual consiste en la minimizacién del nimero de pesos durante el entrenamiento de

la red.

De acuerdo con Grimes et al. (2003), el efecto de aplicar podado sobre la red es su-
primir pesos redundantes en los nodos. El proceso de podado fue verificado a partir de la
evaluacion de las salidas luego de la adicidén de un conjunto de datos de entrada ,a la ANN,
compuesto de datos aleatorios. Se reportd que los datos 7IR asi como sus variaciones espa-
ciales pueden ser eliminados si se proporcionan datos CCD para diferentes rangos de tempe-
ratura. Por otro lado, tomando como referencia el trabajo de Bellerby et al. (2000) se asign6
una capa oculta a la arquitectura de la ANN resultando en la forma 30-6-4-1° que denomi-
naron TAMANN?2, para la cual fueron reportados resultados superiores a los alcanzados por
TAMANNI y TAMCCD. La mejora observada por parte de TAMANNZ2 sobre TAMANNI se
atribuye a los cambios realizados en la arquitectura, a la inclusién de rangos adicionales de
CCD y a el proceso de podado de la ANN. Ambos métodos tienden a sobre estimar precipi-
taciones superiores a 10mm, sin embargo TAMANN?2 lo hace en menor magnitud y por otra

parte también tiene mejor ajuste para el caso de precipitaciones de intensidad menor.

Otro aporte interesante a la aplicaciéon de ANN a SEPS es el trabajo de Hong et al.
(2004), el cual propone una mejora al algoritmo PERSIANN presentado por Hsu et al. (1997)
mediante la integracion de un sistema de clasificacion de nubes (CCS), este algoritmo fue
denominado por Hong et al. (2004) como PERSIANN-CCS. Hsu et al. (1997) propuso un
sistema de estimacion de precipitaciones desde informacidn proveniente de sensores remotos
usando redes neuronales artificiales (PERSIANN), en el que us6 como entrada datos TIR,
sus derivadas espaciales y también un pardmetro que permite classificar la superficie como
tierra, oceano o costa. La ANN es usada para discriminar entre tasas de precipitacion debida
a diferentes patrones o tipos de nubes mediante el uso de mapas de caracteristicas auto-

organizadas (SOM).

®Esto es: una red neuronal de 4 capas: una de entrada de 30 neuronas, una primera capa oculta de 6 neuronas,

una segunda capa oculta de 4 neuronas y una capa de salida de una neurona
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De acuerdo con Hong et al. (2004) una de las limitaciones de la arquitectura PER-
SIANN es que estima precipitacion basada en informacién de pixeles locales, en este sentido
para superar esta limitacion el algoritmo PERSIANN-CCS extrae caracteristicas locales y
regionales de nubes usando el canal de 10,7um en cuatro pasos: En primer lugar, separa
imagenes de nubes en distintos parches de nubes; luego extrae caracteristicas de las nubes,
incluyendo temperatura, geometria y textura; organiza los nucleos de parches de nubes en
subgrupos; finalmente calibra la temperatura de tope de nube y las relaciones de precipi-
tacion, temperatura de brillo y tasa de precipitacion, para los grupos de nubes clasificados
usando datos de precipitaciones de radar corregidos con estaciones pluviométricas. Los au-
tores concluyeron que PERSIANN-CCS es una herramienta disponible para cuantificar dis-
tribuciones de precipitacion sobre tierra, y que en futuros trabajos presentarian soluciones

para estimaciones sobre océanos.

Metodologias basadas en Redes Neuronales Artificiales con sensores MW

La ventaja del uso de informacion de MW en lugar de IR para la estimacion de precipi-
tacion reside en el hecho de que las gotas de lluvia afectan directamente la emision de MW de
la Tierra hacia la atmdsfera. Por este motivo Tapiador et al. (2004) plantean el entrenamiento
de una red neuronal artificial para extraer la relacion entre siete canales del sensor de MW
SSM/I y la precipitacion, evaluando el rendimiento de la red en base a la comparacion con

datos de referencia ’.

Desde el lanzamiento de la Unidad Avanzada de Sondeo de Microondas (AMSU, por
sus siglas en inglés) a bordo de los satélites de la Administracion Nacional para la Atmds-
fera y el Océano (NOAA, por sus siglas en inglés), se han publicado diversas metodologias
para estimar variables atmosféricas a partir de este tipo de sensor. Una gran parte de di-
chas publicaciones han estado enfocadas hacia el uso de ANNs como una solucidn practica
a problemas relacionados con la alta complejidad asociada a la determinacién de variables

atmosféricas. Por ejemplo, Staelin and Chen (2000) usaron ANNs para estimar precipitacion,

"Es importante destacar que el objetivo de este trabajo esta enfocado a estimar precipitaciones desde sen-
sores basados en MW pasivas, en todo caso, para informacién relacionada al uso de radares activos para la

estimacion de precipitacion es recomendable consultar a Tomassetti et al. (2008)
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en el orden de capturar la no-linealidad que relaciona a las radianzas del AMSU con la tasa

de precipitacion.

Esta ANN opera en la Temperatura de Brillo (BT, por sus siglas en inglés) absoluta
cercana a las frecuencias 183 4+ 1 y 183 & 7 GHz, el coseno del angulo de escaneo y las
perturbaciones de la Temperatura de Brillo del AMSU-A3 introducidas por la presencia de
hidrometeoros cerca a las frecuencias 52,8; 53,6 y 54,4 GHz. En primer lugar hicieron uso de
datos a 183 4+ 7GHz para demarcar las zonas con probabilidad de precipitacion, expresando
que en zonas con BTs alrededor de 260K generalmente son zonas de lluvia, y de este modo
generar mascaras que filtren estas zonas de interés; luego corrigieron el angulo de escaneo

de los canales 4 al 7 usando dos ANNs® con el objetivo de estimar BT en direccién nadir.

Ahora bien, el siguiente paso consistio en estimar la tasa de precipitacion, para esto
disefiaron una FFMLP compuesta por 7 variables de entrada, una capa oculta de 3 neuronas,
una de 2 neuronas y la capa de salida de una neurona, que opera en valores de radianzas entre
183 £ 1y 183 £ 3 GHz, las perturbaciones negativas cercanas a 54GHz del AMSU-A en los
canales 4 al 6, el coseno del angulo de escaneo y una constante asociada a unidades. En todos
los nodos se uso la tangente hiperbdlica de la suma de sus siete o tres entradas pesadas, de
acuerdo sea la capa. Staelin and Chen (2000) aseguran que el algoritmo implementado por
la ANN esta descrito por el conjuntos de pesos encontrados. Entre los resultados reportados
resalta el hecho de que en la primera capa oculta, conformada por tres neuronas, la primera
neurona demostré alta sensibilidad para estimar precipitacion en la troposfera alta cuando
son usados los canales 3 del AMSU-B, 5y 6 del AMSU-A y por otro lado se tiene un peso
negativo para el canal 4 AMSU-A, el cual es sensible a precipitaciones a bajas altitudes en
la troposfera. Por otro lado se reportd que la segunda y tercera neuronas mostraron alta

sensibilidad para precipitaciones originadas a alturas media y bajas respectivamente.

Entre los resultados mas destacables de Staelin and Chen (2000), resalta el hecho de

que pese a la diferencia en resolucién espacial entre AMSU-A y AMSU-B, cuando se usa

8El sensor AMSU consiste de dos unidades de medicién independientes: AMSU-A, la cual observa en 15
frecuencias diferentes hasta 90GHz con 50km de resolucién espacial y AMSU-B que observa en 5 frecuencias

entre 88-191GHZ con 15km de resolucién espacial.
9Una red para correcciones sobre superficie en tierra y la otra para correcciones sobre el océano
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simultaneamente frecuencias cercanas a 54GHz y 183GHZ, es posible obtener estimaciones
de precipitacion altamente consistentes con respecto al Sistema de Radares Meteoroldgicos
de alta resolucion Doppler de Nueva Generacion (NEXRAD, por sus siglas en inglés) admi-
nistrado por el Servicio Nacional Meteroldgico (NWS, por sus siglas en inglés) adscrita a la

NOAA de los Estados Unidos de Norte América.

Blackwell and Chen (2005) plantearon que las técnicas de estimacion basadas en ANNs
se han vuelto muy comin en teledetecciéon atmosférica de alta resolucién debido a la sim-
plicidad, flexibilidad y habilidad para representar precisamente relaciones estadisticas multi-
dimensionales complejas. En este sentido reportaron el desarrollo de un algoritmo de estima-
cioén de precipitaciones basados en el trabajo de Staelin and Chen (2000) usando ANNs. Si
bien es cierto este trabajo incluye igualmente datos del sensor AMSU, la novedad presentada
por Blackwell and Chen (2005) incluye la adicion de datos de entradas correspondientes a
componentes principales (PC, por sus siglas en inglés) de perfiles de vapor de agua. En el
algoritmo se ha estimado al canal 183 &= 7 GHz como el primordial para la deteccion de pre-
cipitacion, debido a su alta sensibilidad a este parametro y a su vez por la baja sensibilidad a

la superficie.

La sensibilidad a la superficie asociada al canal 183 + 7GHz puede aumentar en re-
giones secas y frias, en tales casos Blackwell and Chen (2005) recomiendan usar un canal
mas opaco como el 183 £ 3GHz, y si aun este sensor es sensitivo la opcion seria el canal
183 4+ 1GHz. También se reportaron resultados sobre la comparacion de las salidas del algo-
ritmo con el sistema NEXRAD, de lo cual se concluy6 una alta compatibilidad para ambas
técnicas en cuanto a la localizacion de sistemas de precipitaciones severas. El algoritmo fue
evaluado, incluso durante el desarrollo del huracdn de categoria 5 Isabel (2003), mostrando

claramente el ojo del huracdn conforme a los resultados obtenidos por NEXRAD.

Los trabajos presentados por Staelin and Chen (2000) y Blackwell and Chen (2005)
usaron para el proceso de entrenamiento datos proporcionados por el NEXRAD, para lo cual
Surussavadee and Staelin (2008a) considera que se desprecian precipitaciones no-convectivas
debido a que los datos provenientes de radares involucran gran dificultad para comprender

la distribucion de hidrometeoros en la atmodsfera. En este orden de ideas Surussavadee and
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Staelin (2008a) presentaron un algoritmo basado en ANNs para estimar precipitacion, tam-
bién basado en el sensor AMSU y entrenado a partir de datos provenientes del modelo de
prediccion numérica del tiempo (NWP, por sus siglas en inglés) MM5 (Modelo Meso-escalar
5, por sus siglas en inglés) para superficies reales en todos los dngulos de escaneo. Las prin-
cipales novedades presentadas por Surussavadee and Staelin (2008a) incluyen el uso de PC
para reducir los efectos de superficie y correcciones de las BT nadir basadas en ANNs, entre

otras.

Partiendo de que el comportamiento de la absorcién por parte de la precipitacion esta
relacionado con el perfil de temperatura en la atmosfera, Surussavadee and Staelin (2008a)
han desarrollado dos algoritmos para la estimacion de la precipitacion, uno para el uso en
superficie y otro para ser usado sobre océano, ambos basados en pixeles de longitud y la-
titud. Sobre océano, la absorcion debida a precipitacion puede distinguirse de la absorbida
por el vapor de agua usando los canales cercanos a 22.2 y 183GHz que son los canales de
resonancia del vapor de agua. Los autores reportan que todas la ANNs usadas tienen de es-
tructura dos capas ocultas, la primera de 10 neuronas y la segunda con 5 neuronas y ambas

usan como funcion de activacion la tangente hiperbolica.

El algoritmo de entrenamiento usado fué el de Levenberg-Marquardt y los bias y pesos
fueron inicializados mediante el método Nguyen-Widrow. Luego de evaluar la correlacién
entre cada canal de entrada a la ANN con la salida, se obtuvo que los canales mas determi-
nantes para estimar la tasa de precipitacion en supeficie son, para AMSU-A desde el 4 hasta
el 8, mientras que para AMSU-B es el canal 183 4+ 7 GHz. Sin embargo los autores reportan
que la importancia relativa de cada canal varia con el tipo de precipitacion observado, resul-
tados sobre la evaluacion y validacion de este algoritmo fueron reportado por Surussavadee

and Staelin (2008b).

Entre los resultados mas relevantes reportados se tiene el hecho de que la precision
de las estimaciones de precipitacion mostraron independencia del angulo zenith y por con-
siguiente los angulos de escaneo fueron presentados como el promedio; también que la esti-
macidn sobre tierra es ligeramente menos precisa que sobre océano, particularmente a tasas

de precipitacion baja donde la superficie permanece visible; también se evidencia subestima-
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cién de tasas de precipitacion en eventos severos, lo cual fue relacionado con la atenuacién
generada por los cristales de hielo asociados a grandes desarrollos convectivos. Cabe desta-
car que se evalud la estimacion de tasa de precipitacion en superficie para 106 eventos de
tomenta a partir de un diagrama de dispersion entre la verdad de campo del MMS vy la salida

AMSU/MMS5 obteniendo un coeficiente de correlacion de 0,70.

De esta breve referencia de trabajos se distinguen algunos rasgos de gran importancia
para la estimacion de precipitacién en base a ANNS, tal como la necesidad de datos confia-
bles y representativos para el proceso de entrenamiento, establecimiento de criterios para la
seleccion de variables de entrada, topologia de la ANN asi como algoritmos de entrenamien-
to. El enfoque de estos trabajos en el sensor AMSU es un buen antecedente para la presente
investigacién por la gran similitud que tiene con el sensor ATMS, el cual es fuente de datos

para el presente estudio.

En referencia a ATMS, Leslie et al. (2008) desarrollaron y presentaron un estudio de
validacién para un algoritmo de estimacion de precipitacién basado en un enfoque estadistico
que involucré un extenso trabajo de procesamiento de imégenes y la construccion de un
estimador basado en una FFMLP. El entrenamiento de la FFMLP se realiz6 con datos de
radianza ATMS simulados, para esto se us6 el Modelo de Resolucién de Nubes (CRM, por
sus siglas en inglés) del MM5 para generar cantidades termodindmicas de la atmdsfera, tales
como perfil de humedad y de hidrometeoros, las mismas sirven de entrada al Algoritmo de
Transferencia de Radiacidon (RTA, por sus siglas en inglés) cuya salida son las radianzas

ATMS simuladas.

El algoritmo basado en ANN fue entrenado para estimar tasa de precipitacion a partir
del MMS. En el proceso de entrenamiento fueron usados los 22 canales del ATMS y, en
todos los casos se uso una red que evalu6 la estimacion de tasa de precipitacion en superficie
para 106 eventos de tomenta a partir de un diagrama de dispersion entre la verdad de campo
del MMS y la salida AMSU/MMS obteniendo un coeficiente de correlacion de 0,70 usando
una capa oculta con 10 neuronas y como funcién de activacion la tangente hiperbdlica. Por
otra parte los pesos y bias fueron inicializados siguiendo el método de Nguyen-Widrow y el

algoritmo de entrenamiento fue el método de Levenberg-Maquardt para un maximo de 100
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épocas en todos los casos. Los resultados obtenidos se muestran en la Fig. 2.5, en los mismo

se aprecia en general una buena tendencia.

£2 Rnin Rates

=
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ATME Estimated Rain Rate (mmh)

1} 5 1-(] 1‘5
MMS Rair Rate (mmh)
Figura 2.5: Diagrama de Dispersion entre la salida de la ANN y el MMS a una resolucion de

5,2 por Leslie et al. (2008)

Entre las principales conclusiones reportadas por Leslie et al. (2008) resaltan el hecho
de haber fundamentado su trabajo en la metodologia de Staelin and Chen (2000) y la buena
precision alcanzada, la cual fué de 0.83 mm/h estimado a partir del error cuadratico medio

(RMS, por sus siglas en inglés).

Metodologias basadas en Redes Neuronales Artificiales con fusién de sensores /R/VIS y

MW

El objetivo de los métodos de fusion es combinar la capacidad de muestreo temporal de
plataformas geoestacionarias, con las mediciones directas sobre precipitacién proporciona-
das por sensores de microondas pasivas (LEO, por sus siglas en inglés) portados en satélites
de orbita baja. A pesar de los problemas relacionados con este método, asociados principal-
mente a las diferencias en resoluciones temporales y espaciales, usualmente muestra mejor

rendimiento y precision que el uso de datos IR/VIS o MW por separado (Tapiador et al.,
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2004).

Marzano et al. (2005) presentaron un algoritmo que integra datos /R con datos MW
para estimar precipitacion, el cual denominaron MICRA (The Microwave Infrared Combined
Rainfall Algorithm) y estd basado en la integracion estadistica de data complementaria GEO-
IR (GEO, Orbita Geosincronica sobre la Tierra) y LEO-MW (LEO, Orbita Baja sobre la
Tierra). Ademas presentaron un estudio comparativo de MICRA con un algoritmo basado
en ANN denominado NEREMIS (Algoritmo de estimacion de precipitacion usando sensores

MW e IR).

NEREMIS es una FFMLP de cuatro capas con arquitectura 27-10-8-1 que usa como
fuente de entrada datos de Temperatura de Brillo (BT) provenientes de sensores GEO-IR, asi
como también informacion sobre la latitud y longitud del escenario de observacién. Los au-
tores no reportaron detalles sobre el algoritmo de entrenamiento utilizado, sin embargo, men-
cionaron datos interesantes sobre la técnica de calibracion. La calibracion del NEREMIS se
realiz6 utilizando en la salida estimaciones de tasa de precipitacion derivadas de mediciones
LEO-MW, esto con la finalidad de establecer comparaciones para MICRA, por consiguiente
son requeridos datos IR y MW co-registrados en espacio y tiempo. Los resultados reportados
por Marzano et al. (2005) mostraron una tendencia sistematica en la estimacién de campos
de precipitacion, donde fue resaltada gran concordancia entre las estimaciones derivadas de
ambos métodos, lo cual una vez mas muestra resultados que hacen factible el entrenamiento

de ANN para SEPS.

Rivolta et al. (2006) desarrollaron una técnica de prondstico de corto término (now-
casting) usando ANN y combinando datos /R’y MW. En base a conclusiones reportadas por
diversos autores sobre la mejora que ofrece la disponibilidad de datos radiométricos de MW
para establecer la correlacion fisica de la precipitacién que tiene lugar bajo nubes observa-
das por el sensor (Kummerow and Giglio, 1995, Levizzani et al., 1996, Marzano et al., 2005,
Tapiador et al., 2004) y considerando el hecho de que facilita la deteccion de estructuras de
nubes y que las mediciones de BT han mostrado ser altamente sensitivas a la presencia de
hidrometeoros liquidos y de hielo. Rivolta et al. (2006) entrenaron una FFMLP bajo dis-

tintas configuraciones usando como entrada imdgenes IR tras un pre-proceso de calibracion
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utilizando datos del SSM/I (Special Sensor Microwave Imager, por sus siglas en Inglés).

Rivolta et al. (2006) se basaron en el uso de una estructura FFMLP, similar a la estruc-
tura usada por Bellerby et al. (2000) mostrada en la figura 2.4, y para minimizar la funcién de
errores durante el proceso de entrenamiento se utilizé el algoritmo de gradiente descendiente
con propagacién hacia atrds. Con la finalidad de introducir en la ANN informacidén referente
a las diferentes fases asociadas a los procesos meteoroldgicos, el par de datos de entrada y
salida del proceso de entrenamiento han sido seleccionados con distancias temporales de 6
horas para un total de 4 series de imagenes METEOSAT. Entre los aportes observados en
el trabajo de Rivolta et al. (2006) resalta el hecho de haber usado diferentes patrones de

entrenamiento para las distintas configuraciones de red disefiadas.

Las dos estructuras destacadas fueron en primer lugar una FFMLP con arquitectura
27-75-50-1 la cual ha sido basada en un nivel de vecindad 1 (Esto es 9 pixeles) considerando
la imagen anterior relativa (N-1), la actual (N) y la proxima (N+1), la cual corresponde a la
salida del pronostico. En segundo lugar se tiene una estructura del tipo 363-15-8-1 que se
basa en un nivel de vecindad 5 (121 pixeles) para las tres ultimas imdgenes de forma similar
a la primera configuracion. Los resultados reportados por Rivolta et al. (2006), confirmaron
en términos del Error Cuadratico Medio (RMS, por sus siglas en inglés), que la configuracion

con mejor rendimiento es la FFMLP de estructura 363-15-8-1

2.2. Principios Fisicos de la Estimacion de Precipitaciones

mediante Microondas Pasivas

La comprensién de los mecanismos de absorcion, emision y dispersion a partir de la
interaccién de ondas electromagnéticas con los gases atmosféricos, permite obtener informa-
cién sobre una gran cantidad de variables asociadas a la microfisica de nubes, que es donde
tiene su origen el proceso de precipitacion. En este sentido, la teledeteccion atmosférica me-
diante el uso de PMW se fundamenta en la solucién de la ecuacion de transferencia radiativa

(ETR) para modelar fendmenos de la atmdsfera. Dicha ecuacion puede ser deducida a partir
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del modelo de capas paralelas, en donde se considera que el flujo neto de radiacién en una
placa z de la atmdsfera esta dado a partir de la estimacion del flujo ascendente y descendente

en relacion a la capa.

Con la finalidad de entender un mecanismo que permita abordar el problema de estimar
tasas de precipitacion usando PMW, en esta seccion se presentan topicos relacionados a los
principios de indole fisico relacionados con la teledeteccion de la atmdsfera, de modo tal que
en conjunto con la deduccion de la ETR, faciliten el disefio de una metodologia para elaborar

el algoritmo de estimacién de tasa de precipitacion objeto de esta investigacion.

2.2.1. Estructura de la Atmosfera Terrestre

La atmésfera generalmente es dividida de acuerdo a su perfil vertical de temperatura
segun como se muestra en la figura 2.6. En la misma el eje vertical izquierdo es la presion
(Escrita en inglés en la figura como pressure), a la derecha la altura geométrica respecto al
nivel del mar (geometric height) y en el eje horizontal la temperatura expresada en escala

Kelvin y Fahrenheit.

En la figura 2.6, se destacan las 4 capas térmicas de la atmdsfera: La Tropdsfera
(Troposphere), Estratésfera (Troposphere), Mesésfera (Mesosphere) y la Termésfera (Ther-
mosphere), asi como también 3 capas que sirven de interfaz entre cada par de capas: Entre la
Tropdsfera y la Estratosfera se encuentra la Tropopausa, entre la Estratdsfera y Mesdsfera se
tiene la Estratopausa y finalmente entre la Mesésfera y la Termdsfera la Mesopausa. Para una
mejor descripcion sobre las caracteristicas fisico-quimicas tanto de las capas componentes
como de las capas interfaces el lector puede acudir a Seinfeld and Pandis (2006) o Muiioz

and Falcon (2008)

En la figura 2.6, a modo de referencia se puede observa la relacion de altura entre una
nube cumulonimbus y la atmdsfera, de esta comparacion cabe destacar que los fenémenos
meteoroldgicos que inciden de manera directa en el proceso de precipitacion estan limitados
a la Tropdsfera y la Tropopausa, razén por la cual en este trabajo, estas dos capas serdn des-

critas detalladamente en virtud de tener una mayor comprension del proceso de precipitacion
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y su estimacion a partir del sensor ATMS.
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Figura 2.6: Estructura térmica de la atmdsfera con sus respectivas capas (Brasseur and Salo-

mon, 2005).

La Tropopausa, es la primera capa de la atmédsfera y en esta capa se concentra cerca
del 80 % de la masa total de la atmdsfera (Mufioz and Falcon, 2008). La importancia desde el
punto de vista meteoroldgico que tiene la Tropdsfera radica en el hecho de que en ella tienen
lugar los fendmenos microfisicos y quimicos que dan lugar a la formacién y de desarrollo
nubes a partir de las cuales tiene su origen la precipitacion. La altura de la Tropdsfera alcanza
en promedio 16km en el ecuador y va disminuyendo suavemente conforme a la latitud, hasta
tener una altura de 8km en los polos. Esta diferencia de altura entre los polos y el ecuador
se debe al transporte radiativo que tiene lugar en la atmdsfera, el cual esta regido por los

mecanismos relacionados con la incidencia de radiacién solar a la Tierra.

Considerando la naturaleza del transporte de energia que tiene lugar en la Tierra y su

atmosfera, la altura de la Tropopausa varia de acuerdo a la latitud, asi como también con
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las estaciones climadticas y las variaciones propias que tienen lugar en escala temporal me-
teorolégica. La Temperatura en la Tropdsfera disminuye en forma lineal en relacién a la
altura, de acuerdo con el gradiente adiabatico, el cual la Organizacién Mundial de Meteoro-
logia establece como —6/K /km. Y esta disminucién tiene lugar hasta la altura méaxima de la
Tropdsfera, el cual coincide con el inicio de la Tropopausa, la cual es una capa de interfaz
entre la TropGsfera y la Estratdsfera que se caracteriza por un gradiente de —2K/km, hasta

alcanzar la Estratosfera.

Es importante destacar con fines didacticos que la zona de intercepcion entre la Tro-
popausa y la Estratosfera es claramente definida a partir de diferentes metodologias, como
por ejemplo mediante el uso de radiosondas. Esta interfaz define la denominada capa de in-
version térmica asociada en diferentes trabajos con el calentamiento global que parten del

principio de concentraciones de gases de efecto de invernadero.

2.2.2. Composicion de la Atmosfera Terrestre

Los constituyentes atmosféricos, en general, son caracteristicos para una atmdsfera y
definen de modo directo sus propiedades quimicas y fisicas. La composicion de la atmdsfera
de la tierra, se clasifica segtin la concentracién en gases fijos y variables (Muifioz and Falcén,

2008), los mismos se muestran en los cuadros 2.4y 2.5 respectivamente.

Gases Fijos  Porcentaje Partes por Millon de Volumen

Nitrégeno(Ns) 78.08 780000
Oxigeno(O3) 20.95 209500
Argon(Ar) 0.93 9300
Nedn(Ne) 0.0015 15
Helio(H e) 0.0005 5
Kripton(K7) 0.0001 1
Xenon(Xe) 0.000005 0.5

Cuadro 2.4: Gases de concentracion fija que componen la Atmodsfera (Andrews, 2010)
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En el cuadro 2.4 se muestran los gases de concentracion aproximadamente homogénea
en la atmosfera, en el mismo se detalla informacién sobre el porcentaje de concentracion y las
partes por millén de volumen que ocupan. Por su parte, en el cuadro 2.5 se observan los gases
de concentracidn variables, donde a pesar de los bajos porcentajes en que se encuentran, estos
cuatro gases'’ juegan un papel muy determinante en 4reas como meteorologia, polucién de
la atmosfera y en el balance de radiacion general de la atmodsfera. Por ejemplo, en el caso
de la precipitacion, las concentraciones a escala local de vapor de agua, estd fuertemente

relacionada con la estabilidad de la troposfera y la formacién de nubes.

Gases Variables Porcentaje Minimo  Partes por Millon de Volumen
Vapor de Agua(H-,0) 0.00001- 4.0 0,1-40,000
Diéxido de Carbono(C'O5) 0.0360 >360
Metano(C' H,) 0.00017 >1.7
Ozono(Os) 0.000003- 0.001 0.03-10

Cuadro 2.5: Gases de concentracion variable en la Atmdsfera (Andrews, 2010)

2.2.3. Lafuncion de Planck y la Teoria de Radiacion de Cuerpos Negros

De acuerdo con Andrews (2010), la Ley para la Cavidad Radiante de Planck estable-
ce que la densidad de energia espectral u,(7") de un cuerpo negro que se encuentra a una

temperatura absoluta 7', esta dada por la ecuacién 2.1:

8rhy?
() = Alexplhv/kpT] — 1) @D

Donde kp es la constante de Boltzmann, v es la frecuencia a la que es emitido un fotén
por el cuerpo negro, h es la constante de Planck, y c es la rapidez de la luz en el vacio.

Ahora bien, dado que los fotones emitidos por el cuerpo negro con la energia descrita por

10Sin perdida de generalidad se han incluido en en el cuadro 2.5 los gases variables con mayor variabilidad
en la atmésfera y con mayores valores de concentracién media. Sin embargo, cabe destacar que se han ignorado
una gran cantidad de gases que juegan un papel importante en los mecanismos de balance de energia por no

estar directamente relacionados con el objeto de esta investigacién



40 FUNDAMENTOS TEORICOS

la ecuaciéon 2.1 se mueven isotrépicamente, se tiene que la densidad de energia asociada
a un grupo de fotones que se mueven a través de un diferencial de angulo solido AS2 es
u, * AQ /4w, A partir de la consideracion del flujo de energia por unidad de tiempo, por
unidad de 4rea, transportada por este grupo de fotones a una rapidez c se puede demostrar
que la potencia por unidad de area, por unidad de angulo sélido, por unidad de intervalo de
frecuencia para un cuerpo negro estd dada por la ecuacion 2.2, la cual se conoce como la

funcion de Planck.

2hv3

B(T) = A(explhv/kgT]) — 1)

(2.2)

Para una mejor comprencion sobre la funcién de planck en el contexto del campo de la
teledeteccion es conveniente expresar la densidad de energia del grupo de fotones como una
funcién de la longitud de onda A, en lugar de la frecuencia v. La ecuacién 2.3 refleja a la

densidad de energia como funcién de la Temperatura 7" del cuerpo negro (Andrews, 2010).

2hc?
N (explhe/AkgT) — 1)

B\(T) = 2.3)

La importancia de la ecuaciéon 2.3 es que permite conocer la radianza espectral de
un cuerpo negro con temperatura absoluta 7', para mayor comprension en la figura 2.7 se
aprecia la radianza espectral para un cuerpo negro a temperatura de 6000/ y para otro de
288 K. Debido a la amplitud de magnitudes involucradas en la graficacion de la ecuacioén
2.3, la figura 2.7 ha sido elaborada en escala logaritmica para ambos ejes. En esta figura se
hace una comparacion entre un cuerpo negro a la temperatura de la fotésfera del sol y el de
un cuerpo negro con temperatura tipica a la temperatura media de la superficie terrestre, y
se observa como la radianza espectral del cuerpo mas frio, es completamente abarcado por
el mas caliente. También se aprecia que las longitudes de onda de emision del cuerpo negro
andlogo a la tierra esta en el orden del infrarrojo y microondas. De igual modo la diferencia
entre los mdximos en radianza espectral estan descritos por la ley de desplazamiento de Wien

(Kuo-Nan, 1980).
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Figura 2.7: Logaritmo de la Radianza Espectral B, (7") graficado respecto al logaritmo de la
longitud de onda A asociada a un cuerpo de 7' = 6000/, temperatura tipica de la fotosfera
solar, y también graficado contra un cuerpo de 7' = 288 K que es la temperatura media de la

superficie terrestre (Andrews, 2010)

En la préictica, un cuerpo negro es una idealizacidn, el cual en esencia es capaz de
absorber todo el espectro de energia electromagnética que recibe, y el mismo debe cumplir
con la Ley de Kirchoff para el equilibrio térmico (Andrews, 2010), de tal modo que por
definicién un cuerpo negro presenta un coeficiente de emisividad espectral ¢, = o, = 1,
donde «,, es el coeficiente de absorbancia. Ahora bien, el coeficiente de emisividad espectral
de un cuerpo no-negro es inferior al del cuerpo negro idealizado por Planck y el mismo esta
dado como la razén entre la radianza espectral del cuerpo y la radianza del cuerpo negro, de

tal modo que para dicho cuerpo se cumple que ¢, <1.

A partir de la funcién de Planck se deriva un principio fisico fundamental para la
teledeteccion atmosférica, y esto es que a partir de la densidad de energia emitida por un

objeto es completamente factible determinar la Temperatura.
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2.2.4. Ley de Stefan-Boltzmann

La funcién de Planck, expresada en la ecuacién 2.3, permite conocer la potencia por
unidad de area, por unidad de angulo sélido, por unidad de longitud de onda B, asociada
a una sefal electromagnética de longitud de onda A y a una temperatura 7, lo cual es util
cuando se quiere determinar la temperatura de un cuerpo y no existe la posibilidad de medir
totalmente la radianza espectral del mismo. Bajo la condicién de que exista la posibilidad de
conocer totalmente la radianza espectral del cuerpo emisor, es posible integrar la funcion de

Planck para todos los valores de A correspondientes al espectro de emision, obteniendo:

o0 o0 2hc?d)\
B(T) = /0 BA(T)dA = /0 Nexplhe/\kpT] — 1 24)

Kuo-Nan (1980) demuestra que, al resolver esta integral y considerar la geometria del
angulo sélido a partir del cuerpo emisor, la densidad de flujo de energia asociada al cuerpo

emisor esta dado por:

F=oT* (2.5)

La ecuacion ( 2.5) es conocida como la Ley de Stafan-Boltzmann, donde o es la cons-
tante de Stefan-Boltzmann, cuyo valor y dimensionalidad pueden ser verificados a partir de
Kuo-Nan (1980). A diferencia de la funcion de Planck, la ley de Stefan-Boltzmann permite
determinar la Temperatura 7" de un cuerpo negro a partir de la densidad de flujo de energia

F, siempre que se conozca la radianza espectral total del mismo.

2.2.5. Temperatura de Brillo (BT)

Dada la densidad de flujo de energia F' de un cuerpo negro, se puede determinar la
temperatura 7' del mismo a patir de la Ley de Stefan. Ahora bien, para cuerpos grises es

posible asumir una temperatura de brillo de emision definida como la temperatura a las cual
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la intensidad especifica observada es la misma a la correspondiente para un cuerpo negro, es

decir:

[I/ = Bl/ (TBrillo) (26)

De tal forma que se cumple que:

TBrie = Ty = €T 2.7)

Donde € es la emisividad intrinseca del cuerpo y 7" es la temperatura absoluta (Mac-

quart, 2010)

2.2.6. La Ecuacion de Transferencia Radiativa (ETR)

Los procesos radiativos que tienen lugar en la atmésferas estan descritos por la ETR,
por este motivo a continuacion se presenta una deducion de su forma mas general, la cual
sirve de fundamento para posteriores disertaciones sobre procesos de transferencia radiativa

relacionados con la teledeteccion de la atmésfera en PMW que tienen lugar en este trabajo.

En este orden de ideas, es importante mencionar que dichos procesos tienen su ori-
gen en los mecanismos de absorcién, emision y dispersion comunmente relacionados a la
interaccion de la radiacion electromagnética con la atmdsfera y la Tierra. En este sentido,
la variacion de intensidad asociada a una portadora de radiacion electromagnética, luego de

interactuar con un material esta dada por la ecuacion ( 2.8) segin Kuo-Nan (1980).

d])\ = —]{JApI)\dS (28)

Donde p es la densidad del material, k) es la extincién de masa asociada al drea trans-

versal sobre la que incide la radiacién de longitud de onda A, /) es la intensidad de la radia-
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cién incidente y ds es el diferencial de superficie sobre la que incide la radiacion. La ecuacién
( 2.8) permite determinar la reducién de intensidad en la radiacién debido a la absorcién y

dispersion del medio.

Por otro lado la intensidad tambien puede ser fortalecida por emisiéon por parte de la
materia y también por la suma de multiples dispersiones a la portadora de radiacion, en este

caso la variacién de intensidad estd descrita por la ecuacién ( 2.9).

d])\ = j)\pdS (29)

Donde j, tiene el mismo significado fisico que k) en la ecuacion ( 2.8), a diferencia de
que explicitamente representa un coeficiente asociado a la contribucién de intensidad debida
a emision por parte del diferencial de superficie ds y las multiples dispersiones que se suman
a la portadora de radiacion 7. Uniendo las ecuaciones ( 2.8) y ( 2.9), se obtiene la variacién
de intensidad debida a absorcién, emision y dispersion debido a la interaccién con materia

(Ver ecuacion 2.10).

d[)\ = —kAp[,\ds +j)\pd8 (210)

Definiendo a la funcién de fuente J, = j,/k, y despejando se tiene la forma general

de la ETR:

dly
kypds

= —I\+ J,\ (2.11)

2.3. Redes Neuronales Artificiales (ANNs)

Las Redes Neuronales Artificiales (ANNs, por sus siglas en inglés) representan una de

las técnicas que forman parte del area de Inteligencia Artificial. Haykin (1999) proporciond
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el siguiente concepto para ANNs: Una Red Neuronal Artificial es un procesador distribui-
do dotado de alto nivel de paralelismo construido a partir de unidades de procesamientos
simples, las cuales tienen una capacidad natural de almacenar conocimiento conforme a la
experiencia y disponer de dicho conocimiento para su uso. De acuerdo a Mas and Flores
(2008) 1a definicion presentada por Haykin (1999) asemeja a las ANNs con el cerebro en dos

aspectos:

1. El conocimiento es adquirido por la red desde su medio, a través de un proceso de

aprendizaje.

2. Las fuerzas de las conexiones inter-neuronas, conocidas como pesos sindpticos, son

usadas para almacenar el conocimiento adquirido.

El primer aspecto estd relacionado a las caracteristicas de los datos de entrada y salida,
asi como con los mecanismos de entrenamiento de la red, mientras que el segundo aspecto
estd relacionado con la estructura de la ANN. A continuacion se proporciona un tratamiento

formal del conjunto de tépicos asociados con ANNs usados en esta investigacion.

2.3.1. Estructura de una ANN

De acuerdo con Haykin (1999), toda estructura compleja de ANNs esta conformada por
una unidad de procesamiento simple denominada neurona. Una neurona puede considerarse
como una entidad que emite una respuesta (salida) debido a la estimulacién generada (ac-
tivacion) por el recibimiento de sefiales conocidas (entradas). En otras palabras, la neurona
recibe informacién de entrada para la cual ella emite respuestas en funcién de un conoci-
miento previo, lo cual implica que si la neurona recibe estimulos desconocidos, la respuesta
pudiera ser no acorde a lo esperado. La correccion de respuestas no esperadas por parte de
la neurona que recibe nuevos estimulos, se resuelve mediante la aplicaciéon de procesos de

entrenamiento.
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2.3.2. Modelo Matematico de una Neurona Artificial

En la figura 2.8 se aprecia el modelo matemdtico de una neurona, donde conside-
rando que j es el indice de identificacion de la neurona estimulada, se tiene que X =
x1,T9, T3, ...., Ty €S €l vector de entradas que contiene informacién de n neuronas inter-

conectadas con ;.

ﬂZw,;-rxf—ﬂ ;) — Vi

Figura 2.8: Modelo matematico de una neurona (Xingui and Shaohua, 2010).

Por otro lado w;; es el peso sindptico entre cada una de las n neuronas, identificadas
cont = 1,2,3,....,n, y laneurona j; 0; es el umbral de activacién de la neurona j también
conocido como bias y f es la funcidn de activacién asociada a la neurona j, generalmente
se usa una funcién sigmoidal como la tangente hiperbdlica. Finalmente la relacion entre las

entradas y la salida y; de la neurona esta dada como:

y; = f (Z Wi T; — 9j> (2.12)
=1

Laecuacion ( 2.12) representa una generalizacion simple de la ecuaciéon de McCulloch-
Pitts (Hertz et al., 1991), la cual hace referencia a la similitud entre el modelo bioldgico
neuronal con el modelo matematico presentado, con la salvedad de que en este caso, la re-
lacion entrada-salida no considera dependencia temporal, es decir es una relacion atemporal
y por otro lado no se consideran en la salida efectos de acumulacion debido a los datos de
entrada, lo cual se traduce en que no se almacena informacién sobre estados anteriores de las

entradas, s6lo el momento actual (Xingui and Shaohua, 2010).

La forma en que las neuronas son dispuestas en una red determinan la arquitectura o

topologia de la red, la cual esta estrechamente relacionada con el algoritmo de entrenamiento
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(Mas and Flores, 2008).

2.3.3. Perceptron de una Capa

El modelo del Perceptrén fue introducido por Rosenblatt (1958, 1962) y también de
forma independiente por Widrow and Hoff (1960), como un mecanismo capaz de ser en-
trenado en forma supervisada y a su vez como la arquitectura mds simple de ANNs. En la
figura 2.9 se muestra la arquitectura del perceptron, el mismo consta de una capa de entrada
conectada a una capa de salida, en la capa de entrada el nimero de neuronas'' n que es igual
a la cantidad de datos de entrada z;, mientras que en la capa de salida se tienen m neuronas

de salida y;.

La salida y; de una neurona en términos de la combinacion lineal de entradas x;, estd
definida por una funcién de activacion. Existen diferentes tipos de funciones de activacion
entre las cuales se destacan, por ser usados en la presente investigacion, la funcién lineal y

las funciones sigmoidales (Hiperbdlica y Logistica).

X i

Output

layer
Input layer

Figura 2.9: Modelo del Perceptron de una Capa (Hsieh, 2009).

U También conocidas como nodos en la literatura sobre ANN
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Figura 2.10: Funciones de activacion: a) Escalén , b) Lineal, ¢) Logistica, d) Hiperbdlica

(Mas and Flores, 2008).

La forma de las funciones sigmoidales'? permiten simular la actividad de una neurona
bioldgica, debido a que dada las combinaciones de los diferentes estimulos recibidos por una
neurona, es posible describir estados de transicion intermedios entre los estados absolutos de
activacién y no-activacion en la respuesta neuronal. Tal y como se aprecia en la figura 2.10,
la funcidén de activacion para respuestas binarias estd representada en la figura 2.10.a por la
funcién escaldn, en la figura 2.10.b se muestra la funcién lineal, y en la 2.10.c y 2.10.d las

funciones sigmoidales.

En general, cuando la salida de la ANN no es binaria, se requiere el empleo de fun-
ciones sigmoidales para modelar los diferentes estimulos transmitido por las neuronas. Las

funciones sigmoidales empleadas son:

1. Funcion Logistica: Esta funcion esta representada en la figura 2.10.c y esta dada por

la ecuacién ( 2.13), la misma tiene un valor asintético en 0 cuando a— — oo, y un valor

12Son denominadas de esta forma en alegoria a que su graficacién da como resultado una curva en forma de
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asintético en 1 cuando a— + oo. Cuando se usa la funcién de activacion logistica las
salidas de la ANN son interpretadas como una funcién discriminante, que pueden ser
consideradas como probabilidades. Esta funcidn es bastante empleada en algoritmos

de clasificacién

1

fla) = 1+ exp(—a)

(2.13)
2. Funcién Tangente Hiperbdlica: Esta funcién se muestra en la figura 2.10.d y escrita
en la ecuacion ( 2.14), la misma tiene un valor asint6tico en —1 cuando a— — oo, y un

valor asintético en 1 cuando a— + oo.

f(a) = tanh(a) (2.14)

A diferencia de la funcién logistica, esta funcién no muestra pesos sindpticos y bias
positivos, motivo por el cual, hay preferencia por usar la funcién tangencial hiperbdlica co-
mo funcién de activacidn en capas ocultas, ya que empiricamente ha demostrado mayor

velocidad de convergencia que la funcién logitica (LeCun et al., 1991).

En referencia al modelo del perceptron debe anadirse que las limitaciones fueron pues-
tas en evidencia en el trabajo de Minsky and Papert (1969), en el cual tras un estudio basado
en aplicaciones de ldgica operacional, el perceptron no permitié conseguir soluciones para
el problema del XOR, debido a que es un problema linealmente no separable, destacando por

ende, la aplicabilidad del perceptrén exclusivamente a problemas linealmente separables.

2.3.4. Perceptron Multi-Capas

Posterior al conocimiento de las limitaciones del modelo del perceptrdn relacionadas a
la linealidad de los datos de entrada y salida, se pensaba que esta dificultad podia ser superada
mediante la inclusion de capas ocultas entre la capa de entrada y salida, sin embargo para la

época no habia ningun algoritmo para resolver ANNs multi-capas. El trabajo de Rumelhart
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et al. (1986) ij6 las bases que permitieron posteriormente el desarrollo del Perceptréon Multi-
Capa (MLP, por sus siglas en inglés). En el mismo se presenta el re-descubrimiento del
Algoritmo de Propagacion Dirigida hacia Atrds, el cual habia sido presentado previamente

por Werbos (1974).

En la figura 2.11 se muestra la estructura de un MLP de arquitectura z;-h;-y;,">. Es-
ta arquitectura de ANN es conocida como Perceptron Multi-Capa Dirigido hacia Adelante
(FFMLP, por sus siglas en inglés) la cual se caracteriza por el hecho de que, cada neurona
de cada capa, esta conectada con cada neurona de la proxima capa. En este caso se deben
implementar dos funciones de activacion una para activar a las neuronas de la capa oculta al
ser estimuladas por las neuronas de la capa de entradas, y otra para activar las neuronas de la
capa de salida tras ser estimuladas por las neuronas de la capa oculta. En este contexto con-

siderando en primer lugar la salida de las neuronas /; de la capa oculta, se tiene la ecuacién

(2.15):

Capa de Salida

Capa de Entrada Capa Oculta

Figura 2.11: MLP, se muestra la capa de entrada de datos, una capa oculta, y una de capa de

salida (Hsieh, 2009).

i=1

Donde, de forma similar a la ecuacién ( 2.12), w;; es el peso sindptico entre cada

13Una capa de entrada de i neuronas, una oculta de j neuronas y una capa de salida de k neuronas
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neurona de entrada ¢ con la j —esima neurona de la capa oculta, f es la funcién de activacion
y b; es el umbral de activacion de la neurona de la capa oculta j. Por otra parte, la salida para

la neurona v de la capa de salida esta dada por la ecuacion ( 2.16).

g =g | Y wih; — by (2.16)
j=1

Donde w;y, es el peso sindptico entre cada neurona j de la capa oculta con cada neurona
Yk de la capa de salida y g es la funcién de activacion. La extension de la figura 2.11, en la
cual se presenta un MLP de una capa oculta, para el caso de IV capas ocultas resulta natural,
siendo necesario obtener la salida en dependencia de la funcidén de activacion entre capas

sucesivas, de tal forma como se mostr6 para h; y y;, en este ejemplo.

2.4. Entrenamiento de ANNs

De acuerdo con Blackwell and Chen (2009) generalmente los problemas atmosféricos
basados en ANNs estin enfocados como un problema de classificacién mediante recono-
cimiento de patrones (RP, por sus siglas en inglés) o como un problema de regresién de
funciones. En estimaciones de precipitacion, la técnica de RP es empleada generalmente pa-
ra identificar pixeles de precipitacidon, mientras que la regresion de funciones es empleada
para estimar tasas de precipitacion. El objetivo general de este trabajo es determinar tasa
de precipitacion, por lo cual el marco tedrico presentado a continuacién estd vinculado al

entrenamiento de ANNs orientadas a la regresion de funciones.

En este sentido es propicio el contexto para denotar que, se define entrenamiento de
una ANN al proceso de determinar valores dptimos de pesos sindpticos y bias que maximicen
la aproximacion del conjunto de salidas de la ANN con el conjunto de datos que representan
la meta'* en la fase de entrenamiento. Las caracteristicas intrinsecas de la ANN determinan
en gran medida su capacidad y propiedad para ser entrenadas, entre estas caracteristicas se

pueden mencionar estructura de la ANN, forma de inicializacién de la red, asi como fases de

“Datos objetivos
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regularizacién que permiten la auto-evaluacion en tiempo real del proceso de entrenamiento.
El proceso de post-entrenamiento requiere ademds un proceso de evaluacion de la calidad
del proceso, el cual puede ser realizado mediante regresion lineal entre la salida de la red y

los datos objetivos, asi como también la estimacion del coeficiente de correlacion.

El entrenamiento de una ANN puede tener diferentes objetivos, en este sentido, en la
presente investigacion se requiere que las ANNs sean entrenadas a partir de un conjunto
de datos de entrenamiento. De acuerdo con Hsieh (2009) el proceso de entrenamiento ge-
neralmente es llevado a cabo al minimizar una funcién de costo'® .J, que particularmente,
siguiendo la metodologia planteada por Hsieh (2009), ha sido definida como un medio del
error medio cuadratico (MSE, por sus siglas en inglés) entre la salida obtenida por laANNy el
conjunto de datos objetivos usado durante el proceso de entrenamiento, y matematicamente

esta dado a continuacion:

N
R ONEINTEIAY @)
n=1 k

En la ecuacion ( 2.17) yg, representa el dato objetivo (meta proporcionada en el entre-
namiento) y y, es lasalidadelaANNyn = 1,2, 3, ..., N son las observaciones o mediciones.
Entonces en resumen se puede plantear que el proceso de entrenamiento de ANNs consiste
en el empleo de algoritmos de optimizacion (comunmente denominados algoritmos de en-
trenamiento) que permitan determinar valores w y b para los cuales la funcién de costo J

resulte minimizada.

2.4.1. Inicializacion de la ANN

Una de las caracteristicas asociadas a la calidad del entrenamiento, es la inicializacion
de la red. La fase de inicializacion consiste en asignar valores para los pesos sindpticos y
las bias a partir de los cuales tendrd inicio el proceso de dptimizacién llevado a cabo por el

algoritmo de entrenamiento. Métodos primitivos sugieren la asignacién de valores aleatorios

STambién conocida como funcién de pérdida, funcién de errores o funcién objetivo



2.4 Entrenamiento de ANNs 53

para este proceso, sin embargo debido a que la calidad del entrenamiento estd relacionada a
esta etapa de inializacion, se han desarrollado diversos métodos para facilitar el proceso de

optimizacion de pesos y bias a partir de un mecanismo de inicializacion pre-disefiado.

2.4.2. Entrenamiento mediante Propagacion de Errores hacia Atras (BP)

El termino Propagacion hacia Atrés (BP, por sus siglas en inglés) tiene diferentes con-
notaciones en el campo de las ANNs, por una parte se suele asociar este termino a la arqui-
tectura de la ANN, y por otra parte también se denomina BP al algoritmo de minimizacién de
la funcién de costo presentada por Rumelhart et al. (1986), que es en el contexto en el cual

este termino serd empleado en la presente investigacion.

De acuerdo con Bishop (2005) el algoritmo BP consiste en el entrenamiento de MLPs
mediante la aplicacion del método del Gradiente Descendiente (DG, por sus siglas en inglés)
sobre la funcién de costo, sin embargo cabe destacar que de acuerdo a Xingui and Shaohua
(2010) existen varios métodos mejorados basados en BP, como por ejemplo el Gradiente
Conjugado, Newton, Quasi-Newton, Levenberg-Maquardt, entre otros. La optimizacion de
pesos y bias es llevada a cabo mediante BP usando Gradiente Descendente a partir de la
actualizacion iterativa en la direccion en la que la funcién de costo disminuye mas rapido, es

decir en la direccion negativa del gradiente.

En esta investigacion se usa el algoritmo Quasi-Newton para el proceso de entrena-
miento de las ANNs, debido principalmente a que es un algoritmo de segundo orden mejo-
rado, lo cual implica una buena relacion entre rendimiento y tiempo requerido para el entre-
namiento, por otro lado este algoritmo estd implementado en dos librerias de licencia abierta
para C++, cuyas salidas son evaluadas en este trabajo para seleccionar la mejor salida, estas

librerias son Open NN y ALGLIB.
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2.5. Caracteristicas Generales de las Librerias Open NN y

ALGLIB

2.5.1. Caracteristicas de ALGLIB

ALGLIB es un conjunto de herramientas computacionales y numéricas, orientadas a
implementaciones matematicas aplicadas. Contiene interfaces de desarrollo para la repro-
duccidn y entrenamiento de ANNs, que estdn compuestas por librerias disponibles para ser
compiladas y usadas en varios lenguajes de programacién. En este trabajo las implementa-
ciones han sido llevadas a cabo en C++ para establecer una comparacion con Openn NN,

que esta desarrollada exclusivamente en este lenguaje.

Dentro de las ventajas que aporta ALGLIB para implementaciones de ANNS resalta el
hecho de que se pueden entrenar ANNSs tanto para clasificacion como para regresion lineal,
por otra parte, cuenta con tres algoritmos de entrenamiento que son, el L-BFGS que es un
método Quasi-Newton con costo de iteraciones fijas cuyo uso es recomendable en problemas
con gran cantidad de datos, el Levenberg-Marquardt que estd fundamentado en el uso de la
funcién de error exacta Hessiana, y el método de parada temprana, el cual evita el sobre-
entrenamiento a partir de la finalizacén automadtica del proceso de entrenamiento mediante

pardmetros determinados en el algoritmo .

Una ventaja destacable de la implementacion del algoritmo Quasi-Newton en AL-
GLIB, es el hecho de que presenta criterios de parada predefinidos, lo cual garantiza una
convergencia 6ptima durante el proceso de entrenamiento, y al mismo tiempo proporciona
3 pardmetros que permiten la modificacion del criterio de parada sin perder generalidad en
las caracteristicas de optimizacion. De este modo, es posible establecer procedimientos de
entrenamiento de ANNS, con pocos pasos de configuracién del algoritmo y de forma 6ptimi-

zada'®.

16http://www.alglib.net/dataanalysis/neuralnetworks.php
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2.5.2. Caracteristicas de Open NN

Open Neural Network (Open NN) es una libreria basada en C++ para el entrenamiento
y reproduccion de ANNs. Posee herramientas para el manejo y disposicion de datos, ade-
mads de contar con una amplia variedad de algoritmos de entrenamiento entre los que resal-
tan el método del Gradiente Descendiente, Gradiente Conjugado, Newton, Quasi-Newton,
Levenberg-Marquardt, entre otros. Al igual que ALGLIB proporciona herramientas para en-
trenar redes para clasificacion y regresion lineal, pero a diferencia de ALGLIB, Open NN
tiene una documentacién que incluye mas de 10 ejemplos de soluciones de problemas a partir

del entrenamiento de ANNSs por diferentes algoritmos.

La arquitectura de Open NN, y la implementacion del algoritmo Quasi-Newton, permi-
ten al usuario crear estrategias de entrenamiento a partir de la configuracién de un criterio de
parada por un incremento minimo de desempefio, cumplimiento de meta, meta de gradien-
te normal, y también por la evaluacion de decremento de generalizacién maxima. También
es posible establecer configuraciones para llevar a cabo el proceso de entrenamiento en 3
fases, de este modo se usa un primer algoritmo para llevar a estabilidad y convergencia los
bias y pesos sindpticos (Generalmente un algoritmo de primer orden como el Gradiente Des-
cendente), luego el segundo algoritmo que realiza el proceso de entrenamiento, y un tercer

algoritmo para optimizar el proceso.

Para los efectos de esta investigacion se ha usado un solo algoritmo, para evaluar las
caracteristicas de ajuste de cada libreria en condiciones similares. De igual forma es impor-
tante mencionar que el criterio de parada utilizado fue el de la evolucién de generalizacidn,

ya que evita el sobreentrenamiento de la ANN!7.

http://www.cimne.com/flood/Links.asp



CAPITULO 3

METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

En el presente capitulo se proporcionan detalles sobre el disefio de la metodologia de in-
vestigacion empleado para cumplir los objetivos planteados en este trabajo. Partiendo
de los objetivos de investigacion propuestos en el capitulo 1, este trabajo puede descompo-
nerse en 6 etapas, las cuales se muestran en la figura ( 3.1), donde es importante destacar
que la etapa 1 ya fué cubierta en el capitulo 2 de este trabajo. Por otra parte, la etapa 2 tiene
por objeto evaluar las caracteristicas especificas del sensor ATMS para los fines del desarrollo
del algoritmo de precipitacion, de tal forma que las caracteristicas de dicho algoritmo estaran

sujetas a las potencialidades intrinsecas del ATMS.

En referencia a la etapa 3, destaca el hecho de que se entrenan las redes neuronales
que sirven de base al algoritmo de estimacion de tasa de precipitacion. Una vez entrenadas
las redes neuronales, sigue la etapa 4, donde se disefia el algoritmo para estimar tasa de
precipitacién usando datos del sensor ATMS. Y finalmente las etapas 5 y 6 involucran pasos

de calibracion de las salidas de las redes neuronales tomando como referencia el ajuste de

56



57

correlacion en reproducciones con datos conocidos.

1

Revision de
Estado del Arte

6

Evaluacion
Comparativa de RR
con otros métodos

Evaluacion de las
Caracteristicas
del sensor ATMS

5

Calibracion del
Algoritmo usando
datos reales

3

Entrenamiento
de ANN's
(Tierra/Océano)

A

Diserio del

Algoritmo de
&Estimacién de RR

Figura 3.1: Etapas para el cumplimiento del objetivo general del proyecto de investigacion.

Desde el punto de vista metodoldgico esta investigacion se enmarca en el método de
investigacion descriptiva presentado por Arias (1999), en la cual se desarrolla un algoritmo
para la estimacion de tasa de precipitacion a partir del entrenamiento de redes neuronales
usando datos simulados del sensor ATMS a bordo del satélite Suomi-NPP. Con este fin se
evalia el entrenamiento de redes para océano y tierra, tanto para invierno como verano,

mediante el uso del algoritmo Quasi-Newton.

La implementacion de los algoritmos de entrenamiento para las ANNs es llevada a ca-
bo a partir del uso de dos librerias de c6digo abierto para C++ (ALGLIB y OPENNN). De
los resultados proporcionados por cada libreria se seleccionan unicamente los resultados 6p-
timos segun sea el caso; para esto, se construye una serie de experimentos computacionales,
los cuales consisten en el entrenamiento de las ANNs para diferentes pardmetros de entrena-
miento, condiciones de borde y arquitectura de red, con la finalidad de obtener resultados de
correlacion entre los resultados de tasa de precipitacion obtenido a partir de dichas redes, en

relacion a mediciones realizadas mediante técnicas previamente validadas.
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3.1. Algoritmo de Estimacion de Tasa de Precipitacion (RR)

El algoritmo presentado en esta investigacion, tiene por objeto estimar tasa de precipi-
tacion instantdnea a partir de una escena del sensor ATMS. Estd conformado por 6 médulos,
los cuales pueden ser identificados en la figura 3.2, como lectura de variables, calculo de
las temperaturas de brillo (BTn), seleccién de canales, preparacion de archivos de datos de
entrada para la red neuronal, produccion de la red neuronal, y elaboracion de los mapas de

precipitacion.

An. Temp

Lat, Lan

Datos de entrada
para La ANN

Figura 3.2: Diagrama de Flujo del algoritmo para la estimacién de tasa de precipitacion.

En el bloque NOAA-CLASS se realiza la descarga de los datos provenientes del sensor
ATMS, NOAA-CLASS es una herramienta de gestién de datos proporcionada por NOAA
que facilita la solicitud, seleccion y descarga de datos de las plataformas satelitales que ad-
ministra esta institucion. Los datos se descargan en formato HDFS, y los mismos vienen
expresados en Numeros Digitales (DN, por sus siglas en inglés) y deben ser calibrados para
ser expresados en valores de temperatura de brillo. Este proceso de calibracion o conversion

es llevado a cabo a partir de la siguiente ecuacion:

T, = (330/(2'° — 9)) x DN (3.1)

Donde T} es la temperatura de brillo y DN el valor en nimeros digitales. El proceso
de lectura de los datos HDFS, asi como el de calibracion a temperatura de brillo, es llevado

a cabo a partir de un médulo computacional desarrollado por el autor de este trabajo, basado
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en la libreria oficial de HDFS para C++. Ahora bien la siguiente fase para el desarrollo
del algoritmo comprende la fase de seleccion de canales ATMS para el disefio de las redes
neuronales, luego de esto se entrenan las redes, se producen y se obtiene como resultado una
grilla georeferenciada con valores de tasa de precipitacion, que posteriormente son mapeados

en una etapa de graficacion.

Es importante destacar, que los datos ATMS, correspondientes a la temperatura de la
antena!, son descargados como un arreglo tridimensional de datos?, y posteriormente son
descompuestos en matrices bidimensionales para llevar a cabo de forma eficiente las opera-
ciones de cdlculo. Al final del proceso estas matrices son utilizadas para la elaboracion de
los mapas de precipitacion instantdnea. En el apéndice A se proporciona una guia detallada
para la ejecucidn del algoritmo, en el cual se puede seguir de forma préctica cada una de las

partes mostradas en el diagrama de flujo mostrado en la figura 3.2.

3.1.1. Diseno de la Red Neuronal

De acuerdo con Bellerby et al. (2000) una red neuronal de dos capas ocultas propor-
ciona considerables niveles de complejidad, en cuanto a la no-linealidad entre los datos de
entrada y salida, en relacién con el costo computacional requerido para el proceso de regre-
si6n no-lineal caracteristica del proceso de estimacion de tasa de precipitacion usando ANNs
en base a datos satelitales. En este sentido, con la finalidad de emular los fenémenos fisicos
involucrados en el proceso de precipitacion, en este trabajo se entrenan diferentes modelos
de redes neuronales, todos con una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa de salida,
para evaluar la capacidad por parte de dichas redes de predecir valores de tasa de precipi-
tacion en superficie usando como datos de entrada diferentes combinaciones de canales del

sensor ATMS.

La topologia de red descrita en el parrafo anterior se mantiene en los diversos experi-

mentos que tienen lugar en esta investigacion, teniendo lugar a variaciones unicamente en el

!temperatura de la antena es el nombre que se le asigna al conjunto de datos en nimero digital, asociados a

la emisién de radiacion del terreno que conforma una escena de ATMS
?Las dimensiones estdn dadas por longitud, latitud y los diferentes canales
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nimero de neuronas en la capa de entradas, el cual depende de los canales que sean seleccio-
nados como variables de entrada para la composicién de cada red, y el numero de neuronas
en las capas ocultas. En este orden de ideas, con la primicia de proporcionar mayor informa-
cion sobre la arquitectura de red neuronal usada en este trabajo, en la figura 3.3 se muestran
las diferentes partes que conforman la red neuronal, las cuales se describen respectivamente

a continuacion.

c c
0 0
Capa | capa S | capa S Cgpa
de Ocultal| 2 |Oculta2| .2 €
Entrada j° g Salida
A | B C D E F G H

Figura 3.3: Diseno secuencial de la topologia de red neuronal de dos capas ocultas

Capa de Entrada

La importancia de la capa de entrada se encuentra implicita en el hecho de que la red
neuronal debe emular las relaciones fisicas y matemaéticas que tienen lugar entre las variables
que conforman los datos de entrada y las salidas que representan las magnitudes predichas
por la red neuronal. En este sentido, deben realizarse varias consideraciones con la finalidad
de llevar a cabo una optima seleccion de los datos de entrada, entre las que cabe resaltar
en primer lugar el hecho de que dichas variables tengan poca correlacién entre si, pero alta
correlacion con la salida de la ANN, asi como también que contengan poco contenido de

ruido en el caso de que los datos provengan de instrumentos de medicién .

Con respecto a la estructura de la capa de entrada, es importante precisar que el conjun-

3En muchos casos tienen su origen en simulaciones o mediciones indirectas sobre variables exentas de

ruidos
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to de variables de entrada definen el nimero de neuronas en esta capa. Asi pues, el nimero
de variables de entrada tiene una relacién directa con el disefio de la estructura de neuronas
de las capas ocultas de la red y por ende con el desempefio de una red entrenada. Es im-
portante ademas resaltar que en el proceso de entrenamiento de la red neuronal, los datos
de entrada estdn conformados por variables de entrada, representadas por los 22 canales del

sensor ATMS y una variable de salida, que es la tasa de precipitacion instantdnea.

Las variables de entrada estdn representadas por el conjunto de canales del ATMS que
tienen una alta relacion con la posibilidad de predecir la tasa de precipitacion, y por otro
lado los datos de salida son valores de tasa de precipitacion simulados para las diferentes
combinaciones de los datos de entradas. Posterior a esta separacion descriptiva sobre los
datos entrada, los mismos son divididos en tres subconjutos de datos; el primero corresponde
a los datos de entrenamiento para la red* , el segundo a datos que sirven para la verificacién
en tiempo real del proceso de entrenamiento® y el tercero para realizar pruebas sobre el

desempefio predictivo de la red neuronal®.

Escalamiento y Desescalamiento de los Datos

En la figura 3.3 se puede apreciar en la etiqueta A que, antes de que los datos sean
integrados a la capa de entrada, hay un proceso de escalamiento. El proceso de escalamiento
puede ser llevado a cabo cuando los datos presentan linealidad en cuanto a la escala, por otro
lado es conveniente hacerlo para expresar los datos de entrada en orden de magnitud cero, lo

cual ayuda a una mejor aproximacion por parte del algoritmo de entrenamiento.

Existen varias técnicas de escalamiento de datos tales como normalizando a media ce-
ro y varianza unitaria, normalizacién percentil y normalizacién por rango. En este trabajo
se ha utilizado la normalizacion de media cero y varianza unitaria, el cual consiste en for-
zar a cada valor de la secuencia de datos a caer en una distribucién uniforme centrada en

cero, de tal forma que dada una serie de datos X € {z1, x9, x3, ..., z;}, donde z; estan dados

“Datos con los que se entrena la red
Datos de referencia para el cilculo de error medio cuadritico
®Datos de prueba para la reproduccién de la red neuronal
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por los diferentes canales que comprende el sensor ATMS, el valor escalado y; del i-€simo

componente de X, x; esta dado como:

Ty — T

yi = (3.2)

En la ecuacién 3.2, z es la media de X y o es la desviacion estdndar. Asimismo, en
la etiqueta H de la figura 3.3 se aprecia una capa de desescalamiento, la cual es necesaria
para expresar la salida de la red neuronal en el orden de magnitud respectivo a la variable de
salida, para lograr este desescalamiento, es suficiente despejar desde la ecuacién 3.2 a x;,

obteniendo:

5=y ko + T (3.3)

Capas Ocultas

En la arquitectura de las redes que son entrenadas para los efectos de este trabajo,
se han incluido dos capas ocultas, siguiendo las recomendaciones de Blackwell and Chen
(2005). De este modo, la arquitectura base para la evaluacion del entrenamiento de redes
neuronales es 10 neuronas en la primera capa oculta y 5 en la segunda, tomando como refe-
rencia el trabajo de Chen et al. (2006). A partir de esta arquitectura base, se evalua el desem-
pefio de cada red entrenada, y en funcién de la calidad de resultados obtenidos se plantean

experimentos alternativos con diferentes nimeros de neuronas en ambas capas ocultas.

Funcion de activacion

Este topico fue detalladamente explicado en el capitulo 2, donde en la figura 2.10 se
muestran los cuatro tipos de funciones de activaciones mas comunes dentro del campo de
las redes neuronales. En este sentido, en la figura 3.3 se aprecian 2 capas de activacion, una

con la etiqueta D que corresponde a las neuronas de la capa oculta 1 y otra con la etiqueta
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F que esta asociada a la capa oculta 2, en ambos casos se ha seleccionado como funcién de

activacion a la funcién hiperbdlica cuya expresion puede observarse en la ecuacion (2.14).

Es importante mencionar, que en la figura 3.3 ha sido ignorada una tercera capa de
activacion que corresponde a las neuronas de la capa de salida, esta omision se debe al hecho
de que la funcién de activacion aplicada en esta etapa es la lineal, la cual para los efectos de

este trabajo ha sido implementada en una relacién uno a uno.

Capa de Salida

La capa de salida, esta compuesta por una neurona, que corresponde a la tasa de preci-
pitacion predicha por la red neuronal. Es importante destacar que los datos del sensor ATMS
ingresados al algoritmo para una estimacidn, corresponden a una escena capturada por el
sensor en el intervalo de tiempo de 8 minutos aproximadamente. Esto significa que, entre la
primera linea que conforma la escena y la ultima hay una diferencia de tiempo de 8 minutos,
aun asi, se considera que la escena es capturada en un tiempo unico, lo cual para las escalas
temporales que tienen lugar en los procesos dindmicos de la atmdsfera y especialmente en

las estructuras verticales de las nubes resulta una aproximacion aceptable.

Por lo que antecede, en referencia a los mecanismos de captura del sensor ATMS y
a la naturaleza temporal de sus datos, se destaca que la tasa de precipitacion proporcionada
por la capa de salida de la red neuronal es instantdnea, y espacialmente conrresponde a la

coordenada geogréfica asociada a cada pixel que conforma la escena.

3.1.2. Observacion de la Atmésfera a partir de los canales ATMS

La informacién que proporciona cada canal del sensor ATMS esta fuertemente relacio-
nada con el mecanismo de transferencia radiativa de la atmdsfera en el rango de las microon-
das, por esta razén en la figura 3.4 se muestran las principales caracteristicas de transmision
de microondas en la atmdsfera, donde ademds se pueden observar las fuertes lineas de absor-

cién por parte del Oxigeno a 54Ghz y a 118GHz y la del vapor de agua a 183Ghz, asi como
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los intervalos de frecuencia de los canales ventana.
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Figura 3.4: Transmitancia Vertical en la Atmdsfera en el rango microondas (www.amsu .

cira.colostate.edu)

En general, los canales con frecuencias cercanas a estas lineas de absorcion se denomi-
nan canales opacos en virtud de que la absorcion por parte de la atmdsfera es bastante alta.
Los canales opacos cercanos a 54GHz son ttiles para la construccién de perfiles verticales
de temperatura, mientras que los cercanos a 183GHz son sensibles a los perfiles verticales
de vapor de agua. Por otro lado, los canales dentro de los intervalos ventana se caracterizan

por altos valores de transmitancia en la atmdsfera para las emisiones desde superficie.

Con la finalidad de contar con informacion detallada para la seleccién de los canales
ATMS que se usaréan en el algoritmo de estimacion de precipitacion, a continuacion se des-
tacan algunas caracteristicas relevantes relacionadas con la potencialidad para la estimacién
de precipitacion que ofrece cada canal del sensor ATMS. En este sentido se ha seleccionado
como marco de observacion una region centrada en Venezuela, ya que facilita la apreciacion
de las diferencias de sensibilidad entre océano y tierra proporcionado por cada canal. Adicio-
nalmente es importante destacar que el escenario ilustrado en las imdgenes de esta seccidén

corresponden a la 6rbita ascendente con fecha del 5 de marzo del 2012 en horario de barrido


www.amsu.cira.colostate.edu
www.amsu.cira.colostate.edu
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comprendido entre las 5:34pm y 5:42pm.

La figura 3.5 muestra el producto de temperatura de brillo (BT, por sus siglas en inglés)
para los primeros 6 canales del sensor ATMS, a cada subfigura se le ha asociado una etiqueta
en la cual se especifica a que canal corresponde cada imagen. Para el canal uno, el cual esta
centrado en 23,80GHz dentro de una ventana atmosférica, en primer lugar cabe destacar la
alta sensibilidad a las caracteristicas de emisién de superficie, permitiendo identificar tipo
de superficie, entre océano y tierra. Por otro lado, en los circulos negros se notan zonas de
regiones frias en comparacion al entorno, lo cual se atribuye a la sensibilidad de este canal a

las emisiones del vapor de agua y a las nubes de agua liquida.

En el canal 2 centrado en la frecuencia de 31,4GHz, se aprecia en el circulo rojo, una
zona caliente sobre océano, esta caracteristica esta asociada a la sensibilidad de este canal a
la emision por vapor de agua y nubes de agua, lo cual hace de este canal ideal para estimar
propiedades de nubes y precipitaciones sobre océano. También cabe sefialar que los circulos
negros en este caso, al igual que los de la imagen del canal 1, estdn asociados a la emision del
vapor de agua y nubes de agua liquida, con la diferencia de que ahora son mas distinguibles
y de hecho se han hecho notables nuevos sistemas que no son bien definidos en el canal 1.
Por esta sensibilidad asociada a la emisién del vapor de agua y de nubes de agua liquida

estos dos canales son definidos como canales de ventana para el vapor de agua’.

Ahora bien, el canal 3 esta centrado en la frecuencia de 50.3GHz y al igual que los
canales 1 y 2 es sensible a las caracteristicas de superficie, en la figura 3.5 se puede distinguir
claramente entre océano y superficie de tierra, asi como también se aprecia en los circulos de
trazos azules nubes de agua liquida sobre tierra, cabe destacar que a diferencia de los canales
1 y 2, este canal experimenta dispersiones debido a los cristales de hielo en las nubes, el

resultado de esta dispersion se aprecia en los circulos de trazos negros de la figura.

"https://directory.eoportal.org/eoportal/satellite-missions/s/suomi—npp
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Figura 3.5: Temperatura de Brillo para los canales 1 hasta el 6 del sensor ATMS; los circulos

negros resaltan cristales de hielo asociados a desarrollos de nubes convectivas, los azules
estan relacionados con precipitacion o nubes de agua liquida y los circulos rojos a nubes

sobre pixeles de océano

En la figura 3.5, también se aprecia para el canal 4 centrado en 51,76 GHz y el canal
5 centrado en 52,80GHz una buena sensibilidad para detectar cristales de hielo en las nubes,
asf como también permiten discriminar nubes precipitantes o de agua liquida, pero en menor

grado que los canales 1y 2.
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Por otra parte, el canal 6 (Ver tabla 2.3 para mayor informacién sobre este y el resto
de los canales ATMS) muestra en los circulos negro los desarrollos verticales mas intensos
de la escena, sin embargo también se aprecia un patrén de ruido transversal que se extiende
desde los pixeles del centro de la escena hacia ambos extremos de la escena (swath). Este
ruido se nota en la figura del canal 6 como una especie de gradiente de temperatura de brillo

dirijido hacia ambos extremos del swath.
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Figura 3.6: Temperatura de Brillo para los canales 7 hasta el 12 del sensor ATMS

200

Por otra parte, en la figura 3.6 se muestran los canales 7 hasta el 12, estos canales

también presentan el mismo error que el canal 6, cabe destacar que entre estos canales, los
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canales 6,7 y 8 desde el punto de vista técnico aportan informacién importante relacionada
con las nubes y la precipitacion, sin embargo sin una correccidén previa estos canales no

pueden ser incorporados al algoritmo de estimacion de precipitacion.
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Figura 3.7: Temperatura de Brillo para los canales 13 hasta el 18 del sensor ATMS. De acuer-

do ala figura 2.2, los canales 13,14 y 15 tienen poca relacion con los mecanismos asociados
a la precipitacion, mientras que en el resto de las imagenes los circulos negros corresponden
a cristales de hielo en nubes convectivas, los azules precipitacion y nubes de agua liquida, y

en purpura nubes sobre océano

También en la figura 3.7, se muestra el conjunto de imdgenes conformado por los
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canales que van desde el 13 hasta el canal 18, donde se aprecia ademas que los canales 13
y 14 también presentan el error a los largo del swath. Cabe destacar que a partir del andlisis
de las funciones de pesos mostradas en la figura 2.2, los canales 9,10,11,12,13,14 y de igual
modo el 15, tienen poca relacién con la precipitacion, razén por la cual estos canales no son

considerados en el disefio del algoritmo.

Otra caracteristica importante a resaltar en la figura 3.7, es que en el canal 17 y 18
nuevamente aparece el sistema de nubes sobre océano detectado por el canal 2 en la figura
3.5. En las imdgenes de los canales 19 y 20 de la figura 3.8 también se aprecia el sistema
nuboso sobre el mar Caribe, al nor-este de Guayana Esequiva, a diferencia de los canales 21
y 22 donde no se aprecia, esto permite deducir, que la altura del sistema de nubes formado

sobre el caribe tiene un tope de nube que ronda entre los 2 y 4km.
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Figura 3.8: Temperatura de Brillo para los canales 19 hasta el 22 del sensor ATMS. En los

circulos negros se aprecian cristales de hielo asociados a nubes de alto desarrollo vertical,

mientras que los pirpuras se relacionan con sistemas de nubes sobre océano
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3.1.3. Seleccion de Canales ATMS

El proceso de seleccion de los canales para el disefio del algoritmo de estimacién de
precipitacion objeto de ésta investigacion esta limitado por tres aspectos, el primero es por la
condicién de pertenencia de los pixeles a tierra u océano, en virtud de las razones expuestas
en el capitulo 2, en cuanto al principio de emisividad de la atmdsfera y su relacién con la

emisividad de la superficie debajo de ella.

El segundo aspecto esté relacionado con las funciones de peso, las cuales proporcionan
detalles sobre la sensibilidad asociada a cada canal para observar diferentes caracteristicas
de la atmosfera, y el tercer aspecto hace referencia a la ausencia del error del gradiente de
Temperatura de brillo en el swath. En este contexto se presenta la metodologia planteada
en este trabajo para hacer la seleccion de canales a ser combinados para el entrenamiento
de las redes neuronales, tanto para el algoritmo de tierra como para el algoritmo de océano

respectivamente.

Fase Previa de Eliminacion de Canales

Con el objeto de facilitar el proceso de seleccion de canales para el proceso de en-
trenamiento de las redes neuronales, a continuacion en la tabla 3.1, se muestran con un
NO aquellos canales que de antemano son descartados para el disefio del algoritmo bien sea
porque sus funciones de peso muestran poca sensibilidad a los procesos que estan relacio-
nados con la precipitacion, o al hecho de que el canal requiere una fase de correcion antes
de poder ser usados. Por otra parte en la figura 3.1 se muestran con SI los canales que son

considerados a partir de esta primera fase de eliminacion.

Es importante mencionar, que el hecho de que el canal no haya sido descartado, no
implica que vaya a ser empleado en el algoritmo, su empleo en el algoritmo depende de
varios factores, entre los cuales cabe destacar que muestre alta correlacion con la variable
precipitacion, baja correlacidon con el resto de los canales, y también que al momento de
evaluar las salidas de precipitacion del algoritmo dicho canal no sea una fuente de ruidos

en el producto obtenido. Adicionalmente, se puede comentar que un criterio esencial para
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que un canal termine siendo implementado en el algoritmo, el mismo debe tener sensibilidad

considerable para en combinacién con otros canales predecir la variable de precipitacion.

Canal Desicion Motivo
1 NO Alta sensibilidad a la superficie
2 NO Alta sensibilidad a la superficie
3 SI Relacién con precipitacion, moderada dependencia al angulo de escaneo
4 SI Relacion con precipitacion, moderada dependencia al angulo de escaneo
5 SI Relacién con precipitacion, moderada dependencia al angulo de escaneo
6 NO Alta dependencia con el angulo de escaneo
7 NO Alta dependencia con el angulo de escaneo
8 NO Alta dependencia con el angulo de escaneo
9 NO Alta dependencia con el angulo de escaneo
10 NO Relacionado con la absorcion de O, de la estratdsfera
11 NO Relacionado con la absorcion de O, de la estratosfera
12 NO Relacionado con la absorcion de O, de la estratdsfera
13 NO Relacionado con la absorcion de O, de la estratdsfera
14 NO Relacionado con la absorcién de O, de la estratosfera
15 NO Relacionado con la absorcion de O, de la estratdsfera
16 SI Relacién con precipitacion, moderada dependencia al angulo de escaneo
17 SI Relacién con precipitacion, moderada dependencia al angulo de escaneo
18 SI Relacion con precipitacion, moderada dependencia al angulo de escaneo
19 SI Relacién con precipitacion, moderada dependencia al angulo de escaneo
20 SI Relacién con precipitacion, moderada dependencia al angulo de escaneo
21 SI Relacién con precipitacién, moderada dependencia al angulo de escaneo
22 SI Relacion con precipitacion, moderada dependencia al angulo de escaneo

Cuadro 3.1: Primera fase de seleccion de canales del sensor ATMS, en la misma son descar-
tados aquellos canales que requieren de un proceso de correccion antes de poder ser usados,
y aquellos canales cuya informacién aporta poca informacién relacionada con el proceso de
precipitacion, en base a las funciones de peso. En este sentido una desiciéon SI implica que
el canal pudiera ser usado en el algoritmo, mientras que un NO indica que el uso de dicho

canal es descartado
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A partir de la tabla 3.1, se tiene un conjunto de canales conformado por un total de
10 canales disponibles para el disefio del algoritmo de estimacion de tasa de precipitacion,
integrado por los canales 3, 4, 5, 16, 17, 18, 19, 20, 21 y 22. En el capitulo 4 se reportan
resultados relacionados con las combinaciones utilizadas en los diferentes entrenamientos de

redes neuronales asi como la evaluacién de los resultados obtenidos.

3.2. Datos de Entrenamiento

Los datos usados para el entrenamiento de las redes neuronales fueron simulados si-
guiendo la metodologia presentada en la guia de usuarios del RTTOV v10 para la simulacién
de radianzas debido a la dispersion de microondas por nubes y precipitacion (Hocking et al.,
2012). EI RTTVO v10 es un modelo de transferencia radiativa impulsado en el contexto de
las aplicaciones y facilidades de los satélites EUMETSAT para la Predicciéon Numérica del

Tiempo (NWP SAF, por sus siglas en inglés).

Este modelo contempla una interfaz independiente conocida como RTTOV-SCATT,
que es proporcionada para simular radianzas de microondas afectadas por nubes y precipita-
cion. Los esfectos de dispersion asociados a hidrometeoros a frecuencias de microondas son
calculados a partir de la aproximacion delta-Eddington, y por otra parte RTTOV-SCATTER
contiene 2 conjuntos de perfiles atmosféricos para escenarios de transferencia radiativa en
cielo descubierto y escenarios de nubes y precipitacion para determinar la temperatura de
brillo de la atmoésfera en frecuencias de microondas. Los andlisis de validacion de este mo-

delo estan reportados por Saunders et al. (2006).

3.3. Casos de Estudio para el Analisis Comparativo de la

Salida de Tasa de Precipitacion del Algoritmo

Con la finalidad de establecer un andlisis comparativo de las salidas del algoritmo de

estimacion de tasa de precipitacion, en aras de evaluar la pertinencia de los resultados arro-
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jados, se ha realizado una seleccién de casos de precipitaciones severas que han tenido lugar
sobre los Estados Unidos durante el primer semestre de 2013. El objeto del estudio de estos
casos es evaluar el comportamiento del algoritmo de estimacion de tasas de precipitacion
en escenarios de precipitacion severa, en este sentido los eventos propuestos en este trabajo
son de magnitudes considerables, a tal punto que en todos los casos se han reportado inun-
daciones y alto impacto en la poblacién. A continuacion se mencionan los casos de estudio

seleccionados:

1. CASO A.1: Precipitacion Severa sobre los estados de Kansas, Texas, Misuri y Oklaho-

ma de los Estados Unidos

2. CASO A.2: Precipitacion Severa sobre los estados de Kansas, Illinois, Misuri y Oklaho-

ma de los Estados Unidos

3. CASO B.1: Precipitacion sobre Estados Unidos el 09 de Marzo de 2013

4. CASO B.2: Precipitacion sobre Estados Unidos el 10 de Marzo de 2013

5. CASO C.1: Precipitacion sobre Estados Unidos el 08 de Mayo de 2013

6. CASO C.2: Precipitacion sobre Estados Unidos el 09 de Mayo de 2013



CAPiTULO 4

RESULTADOS Y ANALISIS

En este cdpitulo se reportan los resultados mas relevantes, pertinentes a las diferentes
etapas que comprenden esta investigacion. Los mismos incluyen la etapa de seleccion
de canales para los procesos de entrenamientos de las ANNs, resultados relacionados con
el entrenamiento propio de las ANNs, asi como los resultados obtenidos para los eventos

seleccionados para la evaluacion de las estimaciones realizadas por el Algoritmo.

4.1. Seleccion de canales para el entrenamiento de las ANNs

Con la finalidad de seleccionar los canales del sensor ATMS para el entrenamiento de
las redes neuronales que fundamentan el algoritmo de estimacidn de tasa de precipitacion, a
continuacion se proporciona una disertacion con el fin de justificar las diferentes combina-
ciones de canales a ser considerados. En este sentido, se menciona que los canales opacos

(18, 19, 20, 21 y 22) son incluidos en todos los entrenamientos de redes neuronales que

74
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tengan lugar con el fin de obtener una combinacién de canales que resulte 6ptima.

Ahora bien, es también necesario seleccionar entre los canales restantes candidatos
que en conjunto con estos 5 canales opacos permitan obtener valores éptimos de correlacion
entre la salida de precipitacion del algoritmo con los datos de validacién simulados en la
etapa de post-entrenamiento de la red neuronal. Esta seleccion es llevada a cabo en forma
separada para el algoritmo de estimacion de tasa de precipitacion sobre pixeles de tierra y

océano respectivamente.

4.1.1. Combinacion de Canales para el Algoritmo de Estimacion de Ta-

sa de Precipitacion sobre pixeles de superficie en tierra

En el caso de tierra, en el capitulo 2 se menciond que la principal desventaja del
uso de canales ventana, con frecuencia de operacion superior a los 22GHz para estimar
precipitacion, es el hecho de que la alta emisividad de la superficie terrestre dificulta la
observacion y distincién de la emision de radiacion por parte de las gotas de lluvia, asi como

también por las nubes precipitables.

En este sentido, considerando que los datos simulados son consecuencia del modelado
radiativo de la atmdsfera para diferentes condiciones asociadas a un evento de precipitacion,
una primera hipétesis para la construccion de combinaciones de canales, es el hecho de
que la precipitacion es una variable que resulta de procesos en cadena que tienen lugar en
los diferentes niveles de la troposfera, de tal forma que se espera, que todos los canales
pre-seleccionados tengan una correlacion apreciable con la tasa de precipitacion medida en

tierra.

Entonces como consecuencia del andlisis planteado en el parrafo anterior, el primer
experimento de entrenamiento de red neuronal involucra el usar como datos de entrada los
10 canales preseleccionados a partir de la tabla 3.1 del capitulo 3, es decir los canales del
3 al 5y del 16 al 22 del sensor ATMS. Por otra parte como caso extremo, se propone que

el segundo experimento sea llevado acabo considerando exclusivamente los canales opacos,
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es decir los canales 18, 19, 20, 21 y 22. El tercer experimento, tiene como objeto suprimir
los canales 3, 4 y 16, de modo tal que el conjunto de datos de entrada a la red neuronal este
conformada por los canales 5, 17, 18, 19, 20, 21 y 22, esto con el fin de evitar la informacién

sobre la superficie y las capas bajas de la atmdsfera que contienen estos 3 canales.

A modo de resumen, en el cuadro 4.1 se aprecia el conjunto de experimentos disefiados
para el proceso de entrenamiento, cada uno tiene asociado un nimero de referencia, un cédi-
go para facilitar su identificacién durante el entrenamiento de la red neuronal, y finalmente

los canales seleccionados como datos de entrada.

Niimero de Referencia Codigo del Experimento ~ Combinacion de Canales

1 LS_1 3-4-5-16-17-18-19-20-21-22
2 LS 2 18-19-20-21-22
3 LS 3 5-17-18-19-20-21-22

Cuadro 4.1: Disefio de Experimentos para el entrenamiento de la ANN para el algoritmo de
estimacién de tasa de precipitacion sobre tierra en periodo de Verano (el LS son siglas en
inglés que hacen referencia a Land-Summer, lo cual se interpreta como dato para pixel sobre

tierra en época de Verano)

Niimero de Referencia Codigo del Experimento ~ Combinacion de Canales

1 LW_1 3-4-5-16-17-18-19-20-21-22
2 Lw_2 18-19-20-21-22
3 LwW_3 5-17-18-19-20-21-22

Cuadro 4.2: Disefio de Experimentos para el entrenamiento de la ANN para el algoritmo de
estimacioén de tasa de precipitacidn sobre tierra en periodo de Invierno (el LW son siglas en
inglés que hacen referencia a Land-Winter, lo cual se interpreta como dato para pixel sobre

tierra en época de Invierno)
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4.1.2. Combinacion de Canales para el Algoritmo de Estimacion de Ta-

sa de Precipitacion sobre pixeles de Océano

Siguiendo el criterio utilizado en la seccidn anterior, el primer experimento para la
evaluacion de combinacion de canales de entrada al algoritmo de estimacion de tasa de pre-
cipitacion sobre océano involucra inicialmente los 10 canales preseleccionados en la tabla
3.1 del capitulo 3. De igual modo, el segundo experimento estd conformado por los 5 ca-
nales opacos, en virtud de evaluar la capacidad de estimacion de tasa de precipitacion del
algoritmo, en ausencia de canales ventana o de transmitancia intermedia. Y andlogamente en
el tercer experimento se excluyen aquellos canales considerados ventana de tal modo que el
conjunto de datos de entrada estd conformado por los canales 5, 17, 18, 19, 20, 21 y 22. En

el cuadro 4.3, se presenta de forma resumida la informacion proporcionada en este parrafo.

Niuimero de Referencia Codigo del Experimento Combinacion de Canales

1 OS_1 3-4-5-16-17-18-19-20-21-22
2 0S_2 18-19-20-21-22
3 0S_3 5-17-18-19-20-21-22

Cuadro 4.3: Disefio de Experimentos para el entrenamiento de la ANN para el algoritmo de
estimacion de tasa de precipitacién sobre océano en periodo de Verano (el OS son siglas
en inglés que hacen referencia a Ocean-Summer, lo cual se interpreta como dato para pixel

sobre océano en época de Verano)

Niimero de Referencia Cédigo del Experimento Combinacion de Canales

1 OWw_1 3-4-5-16-17-18-19-20-21-22
2 Oow_2 18-19-20-21-22
3 OW_3 5-17-18-19-20-21-22

Cuadro 4.4: Diseio de Experimentos para el entrenamiento de la ANN para el algoritmo de
estimacion de tasa de precipitacion sobre océano en periodo de Invierno (el OW son siglas
en inglés que hacen referencia a Ocean-Winter, lo cual se interpreta como dato para pixel

sobre océano en época de Invierno)
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4.2. Proceso de Entrenamiento de las ANNs

Tal y como se mencioné en el capitulo 3, el proceso de entrenamiento de las ANN,
es implementado mediante dos librerfas distintas programadas en C++ !, en forma paralela
para cada combinacion de canales. En este sentido es importante sefialar que se presentan
los resultados arrojados por cada libreria de forma simultanea para facilitar los procesos de
evaluacién de calidad. A continuacion se presentan los resultados obtenidos a partir de las
fases de entrenamiento de las diferentes redes neuronales para los 4 escenarios planteados en

esta investigacion, los cuales son:
1. Estimacién de Precipitacion sobre pixeles de tierra en época de verano
2. Estimacién de Precipitacion sobre pixeles de océano en época de verano
3. Estimacion de Precipitacion sobre pixeles de tierra en época de invierno

4. Estimacion de Precipitacion sobre pixeles de océano en época de invierno

4.2.1. Entrenamiento de la Red Neuronal para la estimacion de preci-

pitaciones sobre pixeles de tierra en época de verano

El primer conjunto de entrenamiento de redes llevado a cabo es para el algoritmo de
determinacion de tasa de precipitacion sobre pixeles de tierra en época de verano, el conjunto
de datos simulados usados para este entrenamiento, involucra 25384 casos de combinaciones
de los canales ATMS asociados con diferentes niveles de tasa de precipitacion que compren-

den valores entre 6,30x10~* y 61,43mm/h.

Los resultados de entrenamiento de redes, obtenidos para este algoritmo, se muestran
en la figura 4.1 donde se han representado del lado izquierdo los resultados derivados a
partir de la libreria ALGLIB y del lado derecho los obtenidos mediante la libreria Open NN,

en todos los casos en el eje de las y, etiquetado con la leyenda N N (mm/h), se presentan los

'Open NN y ALGLIB
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valores de tasa de precipitacion estimados por la red neuronal, mientras que con la etiqueta
Database(mm/h), en el eje x se presenta los valores de tasa de precipitacién esperados,
los cuales corresponden a la tasa de precipitacion calibrada para los datos de temperatura de
brillo de los canales del sensor ATMS, que han sido usados para el entrenamiento de las redes
neuronales?, asf como tambien para los datos de entrada de los experimentos planteados en

la figura mencionada.

En este sentido, en las subfiguras a y b se aprecian los diagramas de dispersion para
el primer experimento planteado en la tabla 4.1, es decir el experimento LS_/. La primera
observacion a destacar es que ALGLIB proporciona un coeficiente de correlacién® que resulta
un 21,41 % mas alto que Open NN, y este resultado puede ser observado de forma visual a
partir de la regresion lineal y la linea de ajuste mostrada en cada caso, de donde resulta

relevante la calidad del ajuste obtenido a partir de ALGLIB.

En este experimento, ALGLIB reporté un valor de 2, 59 para el error cuadrético medio,
mientras que por parte de Open NN la figura 4.2 muestra la diferencia de errores, durante
en proceso de entrenamiento, entre los datos de salida de la red y los datos de prueba. Ideal-
mente, en la figura 4.2 es de esperarse dos curvas superpuestas, lo cual indica que el error
entre la salida de la red (curva azul) en entrenamiento reproduce perfectamente los datos
de prueba (curva roja), sin embargo, en lugar de esto se tiene entonces que cuando la curva
asociada a los datos de prueba (Generalization) se aproxima a los datos de salida de la red en
funcién de las épocas se tiene un proceso de entrenamiento normal, ahora bien cuando esta
curva de prueba se aleja por arriba de la curva azul (Performance), como sucede en la figura
4.2 a partir de la época 1000, se dice que la red esta sobre-entrenando lo cual se traduce en

perdida de generalidad por parte del proceso de entrenamiento”.

ZPara esta evaluacion se ha usado el 100 % de los datos simulados que sirvieron de entrada para el entrena-

miento de las redes neuronales
3Reportado en la figura como R-squared
4Es importante destacar que esta curva no es necesario realizarla para ALGLIB, debido a que el criterio de

parada en esta libreria es automadtico, y no requiere de la evaluacién de ciclos de entrenamiento
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Figura 4.1: Comparacion de la salida de la red neuronal con los datos de entrenamiento para

la estimacion de precipitacion sobre pixeles de tierra en época de verano
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Por otro lado, cuando la curva roja se aleja de la azul por debajo, en este caso el
resultado es un sub-entrenamiento de la red. En todo caso es necesario evitar tanto el sub-
entrenamiento, asi como el sobre-entrenamiento de la red, en orden de llevar a cabo un buen
proceso de entrenamiento. Particularmente, en este caso se tomé como pesos y bias de la red,

los valores correspondientes a 1000 épocas.

Histarial de Entrenamiento, casa LS_1
03 T T

—— Performance

= Generalization
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Figura 4.2: Error Cuadréitico Medio del desempefio del proceso de entrenamiento (azul) y
de los datos de prueba (rojo) durante el proceso de entrenamiento de la red en Open NN del

caso LS 1.

Ahora bien, con la finalidad de obtener resultados 6ptimos para los procesos de en-
trenamiento llevados a cabo con Open NN, se optd por establecer el criterio de parada a
partir de la evaluacién del proceso de entrenamiento, evitando sub-entrenamiento y sobre-
entrenamiento durante los ciclos del proceso. Figuras del tipo 4.2, proporcionan la informa-
cion suficiente para discriminar cuando el proceso de entrenamiento es 6ptimo, en términos
de la evolucién en ciclos del proceso, y por lo tanto permite definir el nimero del ciclo para

el que se considera la red entrenada’.

Por otra parte, el criterio de parada del ALGLIB es automatico, y entre sus ventajas re-

salta que incorpora un algoritmo que garantiza la optimizacién del proceso de entrenamiento

La herramienta para elaborar estd grafica no esta disponible en Open NN, para lograr este producto fue
necesaria la modificacién de algunas clases en el software, para poder almacenar el historial de los pardmetros
de entrenamiento en cada ciclo. Esto no fue posible realizarlo en ALGLIB por parte del autor, ya que no resultd

evidente la clase y método a modificar
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a través de la evaluacion del costo de iteraciones fijas. Debido a esto, en el caso de ALGLIB,
no es necesario realizar el andlisis por ciclos de entrenamiento, como se ha hecho para Open

NN a partir de la figura 4.2.

Continuando con los experimentos de la tabla 4.1, las subfiguras ¢ y d de la figura
4.1 corresponden al segundo experimento, el cual se ha etiquetado como LS_2. En este caso
el coeficiente de correlacion obtenido por ALGLIB es 24,67 % superior al de Open NN, y
se observa mejor ajuste por parte de ALGLIB que ademds reportd para este caso un error
cuadratico medio de 2,76, mientras que el ciclo 6ptimo considerado por Open NN resulto ser

el 1220, cuyo criterio de seleccion puede deducirse a partir de la figura 4.3.

Histaiial e Entrenamiento, caso: LS_2

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Hidmera de Epocas

Figura 4.3: Error Cuadritico Medio del desempeio del proceso de entrenamiento (azul) y
de los datos de prueba (rojo) durante el proceso de entrenamiento de la red en Open NN del

caso LS 2.

Respecto a la calidad de este resultado, se puede agregar que una correlacion de 0.451
es baja y mds aun considerando que esta correlacién describe la capacidad de prediccion
de datos simulados y no de datos reales, en cuyo caso se espera disminuya aun mas dicha
correlacion. Este resultado se atribuye al hecho de que estos 5 canales opacos, por si solos
no contienen suficiente informacién como para estimar precipitacion debajo de las nubes
de alto desarrollo vertical, ya que por la fuerte sensibilidad que poseen a los cristales de
hielo en las nubes, resulta invisible la precipitacién que tiene lugar debajo de estos sistemas
convectivos. Por tal motivo, la inclusion de canales que permitan obtener informacion por

debajo de las nubes convectivas, como lo son el caso de los canales 3,4 y 5, que son sensibles
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a los cristales de hielo en menor medida, son una excelente opcién en virtud de aumentar los

niveles de prediccion.

Ahora bien, en el caso del tercer experimento, etiquetado como LS_3, ALGLIB arroj6
un coeficiente de correlacion 34,30 % mayor que Open NN, lo cual hace referencia a un mejor
ajuste entre las tasa de precipitacion predicha por la red neuronal y los datos simulados de
entrenamiento, por parte de ALGLIB. El error medio cudratico reportado por ALGIB es de
2,35, mientras que el nimero de épocas requerido por Open NN fue de 850. En la figura 4.4

se muestran las curvas de errores medios cuadraticos durante la fase de entrenamiento.

Historial de Entrenamiento, casa: L5_3
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Figura 4.4: Error Cuadréitico Medio del desempeiio del proceso de entrenamiento (azul) y
de los datos de prueba (rojo) durante el proceso de entrenamiento de la red en Open NN del

caso LS 3.

En el cuadro 4.5, se presenta un resumen de los resultados mas relevantes reportados
en esta seccion, donde resalta que en todos los casos la red entrenada mediante ALGLIB
proporcioné mejor prediccion que aquellas entrenadas con Open NN, por otro lado la mejor
combinacion de canales en cuanto a niveles de correlacidén con los datos de entrenamiento

resulto ser el experimento LS_1.
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Experimento  R? con ALGLIB  R? con Open NN  Diferencia Porcentual( %)

LS_1 0.8391 0.6594 21.41
LS 2 0.4510 0.3397 24.67
LS 3 0.5854 0.3846 34.30

Cuadro 4.5: Resumen de resultados de coeficientes de correlacion para las redes neuronales

de estimacion de tasa de precipitacion sobre pixeles de tierra en época de verano

4.2.2. Entrenamiento de la Red Neuronal para la estimacion de preci-

pitaciones sobre pixeles de océano en época de verano

Las combinaciones de canales para el entrenamiento de redes neuronales para la es-
timacion de tasa de precipitacion sobre pixeles de océano en época de verano se pueden
apreciar en la tabla 4.3, donde se muestran los tres experimentos disefiados. Los resultados
obtenidos a partir de cada una de las tres redes neuronales entrenadas, para un conjunto de
datos de entrenamiento compuesto por 9006 casos, se aprecian en la figura 4.5 donde nueva-
mente se pueden apreciar resultados tanto para los entrenamientos llevados a cabo mediante

ALGLIB, asi como también por Open NN.

En este sentido, las subfiguras a y b de la figura 4.5 muestran los resultados del expe-
rimento OS_1 para el entrenamiento con ALGLIB y Open NN respectivamente. En la figura
se aprecia un coeficiente de correlacion de 0.9066 para las salidas de la red entrenada por
ALGLIB, lo cual representa un 19,18 % de mayor correlacion respecto al 0.7327 reportado
por Open NN. Por parte de ALGLIB, se obtuvo un error cuadratico medio de 3.06, mientras
que el historial de error cuadritico medio para el entrenamiento con Open NN se aprecia en

la figura 4.6, de donde se tiene que la época 600 es 6ptima para detener el entrenamiento.
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Figura 4.5: Comparacion de la salida de la red neuronal con los datos de entrenamiento para

la estimacion de precipitacion sobre pixeles de océano en época de verano.
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Figura 4.6: Error Cuadritico Medio del desempefio del proceso de entrenamiento (azul) y
de los datos de prueba (rojo) durante el proceso de entrenamiento de la red en Open NN del

caso OS_1.

De igual modo, en las subfiguras c y d de la figura 4.5, se muestran los resultados para
el experimento OS_2, en la cual la diferencia en coeficiente de correlacion es del 56,92 %
a favor de la red entrenada mediante ALGLIB con un coeficiente de correlacion de 0.5530
delante de la red entrenada mediante Open NN, de la cual se obtuvo un coeficiente de corre-
lacion de 0.2382. En cuanto al error cuadratico medio se tiene que por parte de ALGLIB se
obtuvo 3.34986, mientras que la figura 4.7 permite apreciar el error cuadratico medio duran-
te la fase de entrenamiento de la red, de donde se deriva que el nimero de ciclos necesarios

para el entrenamiento es 800.

Por otra parte, los resultados obtenidos para el experimento OS_3 se muestran en las
subfiguras e y fde la figura 4.5, donde se aprecia que el coeficiente de correlacion derivado a
partir del entrenamiento de ALGLIB es de 0.7493, el cual es 37.87 % mayor que el obtenido
por el entrenamiento con Open NN que resultd ser 0.46. La figura 4.8 muestra el error
cuadrético medio del proceso de entrenamiento por Open NN, donde se deduce en base al
comportamiento de el desempefio de entrenamiento y al error asociado a los datos de prueba,
que el nimero de épocas 6ptimo para el entrenamiento de la red es 700, y por otro lado el

error cuadratico medio reportado por ALGLIB es 2.98.
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Figura 4.7:

Error Cuadratico Medio del desempefio del proceso de entrenamiento (azul) y

de los datos de prueba (rojo) durante el proceso de entrenamiento de la red en Open NN del

caso OS_2.
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Figura 4.8:

Error Cuadratico Medio del desempefio del proceso de entrenamiento (azul) y

de los datos de prueba (rojo) durante el proceso de entrenamiento de la red en Open NN del

caso OS_3.

En el

cuadro 4.6 se presenta un resumen de los resultados obtenidos en esta seccion,

entre los cuales cabe destacar que nuevamente las redes neuronales entrenadas mediante la

libreria ALGLIB mostraron mayor ajuste con los datos de prueba que aquellas entrenadas por

Open NN, t

alta.

ambién es necesario resaltar que el experimento OS_/ mostro la correlaciéon mas
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Experimento  R? con ALGLIB  R? con Open NN  Diferencia Porcentual( %)

OS_1 0.9066 0.7327 19.18
0S_2 0.5530 0.2382 56.92
0S_3 0.7493 0.4655 37.87

Cuadro 4.6: Resumen de resultados de coeficientes de correlacion para las redes neuronales

de estimacion de tasa de precipitacion sobre pixeles de océano en época de verano

En base a los resultados mostrados en la tabla 4.6 se concluyé que bajo la configura-
cién disefiada para Open NN, y habiendo hecho las pruebas necesarias de entrenamiento, se
selecciona a ALGLIB como la libreria para el entrenamiento de las redes neuronales sobre
las cuales tiene su fundamento el algoritmo de estimacion de precipitacion objeto de esta

investigacion.

4.2.3. Entrenamiento de la Red Neuronal para la estimacion de preci-

pitaciones sobre pixeles de tierra en época de invierno

El entrenamiento de redes neuronales para la estimacidn de precipitaciones sobre pi-
xeles de tierra en época de invierno se llevo a cabo en base a un conjunto de datos simulados

conformado por 5029 casos, y siguiendo los experimentos planteados en el cuadro 4.2.

En el experimento LW_I se obtuvo un error cuadratico medio de 0,46 y de la figura
4.9 se observa ademds que se alcanz6 un coeficiente de correlacion de 0,9136, el cual es
notablemente mayor al obtenido para esta misma combinacion en condiciones de verano,
tal y como se muestra en la subfigura a de la figura 4.1. En este orden de ideas, el error
cuadratico medio asociado al experimento LW_2 es de 0,87, mientras que el coeficiente de
correlacion obtenido es de 0,4473, tal y como se muestra en la figura 4.10, que como se
aprecia en la tabla 4.5 es bastante similar al andlogo de esta combinacién en condiciones de
verano. Por otro lado, se aprecia en la figura 4.11 que el coeficiente de correlacion obtenido

para el experimento LW_3 es de 0,6818, con un error cuadratico medio calculado en 0,39.
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Figura 4.9: Diagrama de Dispersion entre salidas de la red para datos de prueba contra datos

de entrenamiento para el experiemento LW_1
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Figura 4.10: Diagrama de Dispersion entre salidas de la red para datos de prueba contra datos

de entrenamiento para el experiemento LW_2
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ALGLIB LW_3
Canales=5,17,18,19,20,21,22
R-squared=0.6818 f(x)=0.6815x+0.0658

NN(mm/h)
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Figura 4.11: Diagrama de Dispersion entre salidas de la red para datos de prueba contra datos

de entrenamiento para el experiemento LW_3

4.2.4. Entrenamiento de la Red Neuronal para la estimacion de preci-

pitaciones sobre pixeles de océano en época de invierno

El entrenamiento de redes neuronales para la estimacion de precipitaciones sobre pixe-
les de océano en €poca de invierno se llevo a cabo en base a un conjunto de datos simulados
conformado por 9310 casos, cumpliendo para esto el conjunto de experimentos presentados

en el cuadro 4.4.

Entre los resultados obtenidos cabe destacar de la figura 4.12 que se obtuvo un coefi-
ciente de correlacion de 0,8986 con en error cuadratico medio de 1,2649 para el experimento
OW_1I, también de la figura 4.13 se muestra un coeficiente de correlacion de 0,4060 para el
experimento OW_2, el cual tiene asociado un error cuadratico medio de 1,6325, de esta figu-
ra cabe resaltar la alta dispersion observable, la cual puede atribuirse a la baja predictibilidad
de la red neuronal entrenada sobre los datos de prueba simulados. Por otra parte, de la figura
4.11 se tiene el coeficiente de correlacidn para el experimento OW_3, el cual tiene el valor

de 0,7451 con un error cuadratico medio asociado de 1,17738.
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Figura 4.12: Diagrama de Dispersion entre salidas de la red para datos de prueba contra datos

de entrenamiento para el experiemento OW_1
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Figura 4.13: Diagrama de Dispersion entre salidas de la red para datos de prueba contra datos

de entrenamiento para el experiemento OW_2
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ALGLIB OW_3
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Figura 4.14: Diagrama de Dispersion entre salidas de la red para datos de prueba contra datos

de entrenamiento para el experiemento OW_3

4.2.5. Colofon

A partir de los resultados obtenidos desde los entrenamientos de redes neuronales para
las 4 configuraciones planteadas al inicio de este capitulo, en la tabla 4.7 se muestra el
conjunto de experimentos que mostraron mejor correlacion y por ende predictibilidad de
los datos de prueba simulados durante la fase de entrenamiento. Estos experimentos son la
primera referencia para hacer los estudios de comparacién de calidad de las salidas de tasa

de precipitacion por parte del algoritmo de estimacion.

En este orden de ideas, es importante mencionar que en el caso hipotético de que
estas primeras opciones generen mapas de precipitacion con ruidos inesperados, se procede
a tomar entonces la red neuronal con segunda mejor correlacion, con la esperanza de que
la nueva combinacién de canales no contenga el hipotético ruido. Para mayor comprension
respecto a esta condicionante, puede afiadirse que los posibles ruidos que pudieran tener
presencia, se esperan para mapas de precipitacion sobre pixeles de océano, considerando

que los canales 3 y 4 mostraron ciertos niveles de ruido en la figura 3.5, sin embargo como
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se acaba de mencionar esta es una posibilidad a ser considerada.

Escenario Mejor Experimento Valor de Correlacion

LS LS_1 0,8391
LW LW_1 0,9136
OS OS_1 0,9066
oW OW_1 0,8986

Cuadro 4.7: Mejores resultados de coeficientes de correlacién obtenidos por el proceso de

entrenamiento de las redes neuronales

Es importante destacar, que el criterio para la seleccion del mejor experimento, ha sido
la escogencia del experimento cuya produccién genera mayor coeficiente de correlacion li-
neal entre los valores de tasa de precipitacion predichos por la red neuronal y los esperados.
En este contexto, es necesario recalcar que la red fue entrenada usando valores de precipi-
tacion que han sido calibrados con datos simulados de los 22 canales del sensor ATMS, de
tal forma que el mejor experimento es aquel para el cual ingresando los mismos datos con lo
que fue entrenada la red (conformados por los datos de entrenamiento, de verificacion y de
prueba), reproduzca los valores de las tasas de precipitacion con un coeficiente de correlacion

igual a 1.

Ahora bien, en ninguno de los casos se obtuvo una correlacion perfecta, razon por
la cual en cada caso se ha seleccionado el experimento que presente mayor coeficiente de
correlacion. Es de esperar, que estos valores de correlacién disminuyan cuando se ingresen
datos de entradas diferentes a los que se usaron para el proceso de entrenamiento, es por
esto que se requieren pasos de evaluacion del comportamiento de las salidas de las diferentes
redes neuronales entrenadas, los cuales son llevados a cabo a partir de la seleccion de algunos

casos de estudios relevantes como los que se muestran a continuacion.
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4.3. Casos de Estudio

4.3.1. CASO A.1: Precipitacion sobre Kansas, Oklahoma, Misuri y no-
roeste de Texas del 29 de Abril de 2012

En un primer intento por evaluar las caracteristicas de las salidas del algoritmo de
estimacion en relacion a la ubicacién y magnitud del célculo de tasa de precipitacion, se ha
llevado a cabo un estudio sobre el caso de precipitacidn severa que se presentd en los estados
de Kansas, Oklahoma, Misuri y Texas de los Estados Unidos el 29 de Abril de 2012. En
la figura 4.15, se aprecia la predicipitacion acumulada para las 24 horas de la fecha, en la
misma se puede observar la extension de los eventos de precipitacion observados, asi como

también el nivel de tasa de precipitacion observado durante el dia en los estados bajo estudio.

CONUS + Puerto Rico: 4/29/2012 1-Day Observed Precipitation
Valid at 4/29/2012 1200 UTC- Created 1018712 9:35 UTC
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Figura 4.15: Precipitaciéon acumulada para 24 horas del 29 de Abril de 2012 en Estados

Unidos. (Fuente:http://water.weather.gov/precip/)

En este sentido, la estimacién de precipitacion del algoritmo es realizada a partir de una
escena ATMS de la region de estudio capturada entre las 08:24 y 8:32 UTC de la fecha. De

esta forma es importante destacar que el producto obtenido a partir del algoritmo es una tasa


http://water.weather.gov/precip/
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de precipitacidn instantdnea, con variaciones temporales en la escena debido a la diferencia

de tiempo con que es barrido cada pixel.

En este contexto seria deseable contar con datos de tasas de precipitacion instantdnea
para los efectos de la comparacién y evaluacion de la salida, motivo por el cual se ha emplea-
do datos del sistema NEXRAD para los efectos de comparacion de la salida a escala local, y
por otra parte se ha hecho uso de datos de precipitacion observada del Servicio Nacional de
Meteorologia (NWS) para hacer andlisis de comparacion sobre la tasa total de precipitacion
diaria y horaria, como también indagar sobre los patrones de precipitacion a escala sindptica

proporcionados por el algoritmo.

En otro orden de ideas, es importante mencionar que si bien, ciertamente el estudio
presentado es una evaluacion cualitativa, el mismo no representa pérdida de generalidad
o rigurosidad, esto considerando que los datos utilizados para dicha evaluacion son datos
estrictamente validados, y ademds de la evaluacidon a escala sindptica, también son andlizados
algunos ejemplos a escala local para verificar la correspondencia de la salida del algoritmo

con los datos reportados por el NEXRAD y el NWS.

Ahora bien, el primer parametro a evaluar es a escala sindptica, y esto es el patrén de
precipitacion observado. Con esta finalidad, en la figura 4.16 se muestra el mapa de precipi-
tacion observado por el NWS para las 09:00 horas UTC, en donde se han resaltado mediate
las etiquetas 1, 2, 3 y 4 los focos mas importantes de precipitacién®. Es importante destacar
que la tasa de precipitaciéon maxima corresponde para los focos 2 y 3, al observarse valores
de 1 pulgada, lo cual es 25,4 mm de precipitacion acumulada para el horario comprendido
entre las 08:00 y 09:00 UTC. En los focos 2, 3 y 4 hay grandes proporciones de pixeles a los

que corresponden precipitaciones entre 0,50 (12,5mm) y 0,75 pulgadas (18,5mm).

®Es necesario resaltar que esta imagen es reportada por el NWS usando el sistema de medicién inglés, por
este motivo la precipitacion se expresa en pulgadas (Inches), para expresar estos valores en milimetros solo es

necesario multiplicar el valor reportado en la barra de colores por 25,4.
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Figura 4.16: Precipitacion horaria para las 09:00 horas UTC, del 29 de Abril de 2012 en
los estados de Kansas, Oklahoma, Misuri y Texas de los Estados Unidos. (Fuente:http:

//www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/)
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Figura 4.17: Tasa de Precipitacion Instantdnea, para la escena ATMS barrida entre las 08:24

y 8:32 UTC del 29 de Abril de 2012, estimada mediante la red LS_1


http://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/
http://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/
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De igual forma la figura 4.17 muestra la tasa de precipitacion instantdnea estimada por
el algoritmo, de donde puede observarse que el algoritmo ha reportado de forma coincidente
ala figura 4.16 los 4 focos principales de precipitacion con lo cual puede apreciarse que el
patrén ha sido bien reproducido por el algoritmo al mostrar un alto nivel de correspondencia.
Por otro lado, en la figura 4.17 se aprecian zonas de precipitacién encerradas en circulos de

perimetros rojos, lo cual corresponde a sobrestimaciones por parte del algoritmo.

Resulta interesante hacer un andlisis a escala local de los niveles de precipitacion para
algunos casos, a partir de la comparacién de la tasa de precipitacién instantinea mostrada
en la figura 4.17, y algunos radares del sistema NEXRAD. Por ejemplo La figura 4.18
corresponde al Radar NEXRAD denominado KAMA, el cual estd ubicado al noroeste del
estado de Texas. En la figura del radar se pueden identificar, dentro del foco de precipitacion

etiquetado como nimero 2, 3 subgrupos denominados en la imagen como A, By C.

NEXRAD LEVEL-IIT
INSTANTANEOUS PRECIP. RATE
KAMA - AMARILLO, TX
04/29/2012 08:24:04 GMT

LAT: 35/13/58 N

LON: 101/42/32 W

ELEV: 3703 FT

MODE/VCP: A/ 212

MAK: 7,87 IN/HR

Legend: IN/HR

20,00
10.00
8.00
7.00

Figura 4.18: Tasa de Precipitacion Instantdnea sobre el noroeste del estado de Texas para las

08:24 UTC del 29 de Abril de 2012, estimada mediante la red NEXRAD

En el grupo A, se observa que el radar reporta para la mayoria de pixeles precipitacio-

nes instantdneas de 1 pulgada (25,4mm) por hora, mientras que el algoritmo para esta region
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reporta tasas de precipitacion instantdnea de aproximadamente 12mm/h. Para el grupo B, los
resultados reportados por el radar son similares a los del grupo A, a diferencia de que existen
dos concentraciones con tasas de precipitaciones por encima de 100mm/h lo cual es muy su-
perior a los 14mm/h, que es el maximo de precipitacion obtenido por el algoritmo. Por otra
parte, en el caso del grupo C, el radar estima generalmente una tasa de precipitacién superior

a los 75mm/h, lo cual nuevamente es superior a la estimacion realizada por el algoritmo.

NEXRAD LEVEL-TIT
INSTANTANEQUS PRECIP. RATE
KICT - WICHITA, KS
04/29/2012 08:28:30 GMT

LAT: 37/39/14 N

LON: 97/26/34 W

ELEV: 1403 FT

MODE/VCP: A/ 212

MAX: 7,87 IN/HR

Legend: IN/HR

20,00
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7.00
6.00
5.00
4.00
3.00
2.00
1.00
0.01
0.00

Figura 4.19: Tasa de Precipitacion Instantdnea sobre el norte del estado de Oklahoma y sur

de Kansas para las 08:28 UTC del 29 de Abril de 2012, estimada mediante la red NEXRAD

Por otra parte, en la figura 4.19, se muestran las mediciones realizadas por el radar
KICT del estado de Kansas, en el cual se han identificado tres grupos de precipitacién A, B y
C cada unos con tasa de precipitacion instantdnea superior a los 100mm/h respectivamente.
Al observar la figura 4.17 se puede apreciar para esta zona que el algoritmo identifica en
buena forma estos grupos de precipitacion sin embargo subestima los niveles de tasa de

precipitacion instantdnea.

En este orden de ideas, es importante destacar que los radares del NEXRAD propor-

cionan valores de tasa de precipitacion instantdnea cada 5 minutos, lo cual hace factible la
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posibilidad de comparar operativamente con la salida de tasa de precipitacion del algoritmo,
sin embargo es necesario verificar la disponibilidad de datos, ya que para ciertas épocas al-
gunos radares presentan ausencia de datos, debido principalmente a que se encuentran fuera

de servicio por mantenimiento o inhabilitados para medir precipitacion.

A modo de resumen, sobre el estudio de este caso, se puede resaltar que el algoritmo
mostrd una buena distincion entre pixeles de precipitacion y pixeles de no precipitacion, por
otro lado, las salidas del algoritmo muestran cierta tendencia a subestimar tasa de precipita-
cién en comparacion con las mediciones llevadas a cabo por el radar, también el algoritmo
dejo en evidencia la capacidad para discriminar entre zonas de altas, medias y bajas precipi-
taciones, esta afirmacion se fundamenta en el hecho de que en el mapa de precipitacion de la
figura 4.17 se diferencia entre pixeles de alta tasa de precipitacion instantdnea, media y baja

precipitacion.

En base a los resultados reportados por el radar, se decide descartar el uso de los ra-
dares NEXRAD como herramienta de comparacion, por la falta de homogeneidad de datos
en relacion a los casos de estudio presentados, también es importante mencionar que la di-
ferencia entre los niveles de precipitacion instantdnea mostrados por radar y el algoritmo es
tan grande, que dificulta su utilidad para establecer anélisis concluyentes sobre la calidad del

nivel de estimacion reportado por el algoritmo bajo estudio.

4.3.2. CASO A.2: Precipitacion sobre Oklahoma, Kansas, Misuri e Illi-
nois del 30 de Abril de 2012

La precipitacion del 30 de Abril de 2012, sobre los estados Oklahoma, Kansas, Misuri
e Illinois dej6é como resultado algunas situaciones de inundaciones ocacionadas por los altos
niveles de precipitacion registrados por el NWS, tal y como lo indica la figura 4.20, donde se
muestran valores de precipitacion acumulada superiores a 100mm en los estados de Kansas,
Oklahoma y Misuri. Por otra parte, la figura 4.21 muestra la precipitaciéon acumulada durante
las 8:00 y 9:00 UTC, en la cual se han resaltado tres zonas de precipitacion. La primera zona

etiquetada con un 1, contiene valores de precipitacion maximo de 12,5mm (0.50 pulgadas), y
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geograficamente tuvo lugar en el oeste de la frontera entre los estados de Oklahoma y Texas.

La estimacion obtenida mediante el algoritmo puede observarse en la figura 4.22,
donde para la zona 1 se aprecia un tasa de precipitacion instantdnea maxima de 9 mm/h,
la cual se corresponde con la zona del maximo horario presentado por el NWS. Respecto
al patrén observado, el algoritmo identifica los pixeles de precipitacion en correspondencia
con los observado por el NWS. Por otra parte, en la figura 4.21 se muestra una gran zona
de precipitacion sobre los estados de Oklahoma, Kansas, Misuri e Illinois, etiquetada con
el nimero 2. Los maximos de precipitacion observados por el NWS son de 25,4 mm (1
pulgada) para el estado de Oklahoma, 12,5mm (0.50 pulgadas) sobre Kansas y 19,05mm

(0.75pulgadas) sobre los estados de Misuri e Illinois.

En la figura 4.22 se puede apreciar que el patrén general estimado por el algoritmo
para la zona 2, se corresponde en forma ajustada al observado por la NWS. En el estado de
Oklahoma el algoritmo identifica 3 nicleos de precipitacién con maximos de precipitacion
alrededor de 15 mm/h, por otro lado en el estado de Kansas el algoritmo sobrestima el nivel
de precipitacion al sur del estado, sin embargo en la zona central la precipitacion estimada
es bastante ajustada al reportarse un valor de 12 mm. En los estados de Misuri e Illinois
se observan maximos de 17mm/h, lo cual en conjunto con los patrones observados definen

satisfactoriamente el escenario de precipitacion observado por la NWS
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CONUS + Puerto Rico: 4/30/2012 1-Day Observed Precipitation
Valid at 4/30/2012 1200 UTC- Created 10/16/12 9:38 UTC

mm

Figura 4.20: Precipitacion acumulada para 24 horas del 30 de Abril de 2012 en los estados
de Texas, Kansas, Oklahoma,Misuri y Illinois de los Estados Unidos. (Fuente:http://

water.weather.gov/precip/)

Figura 4.21: Precipitacion horaria para las 09:00 horas UTC, del 30 de Abril de 2012 en
los estados de Texas, Kansas, Oklahoma,Misuri y Illinois de los Estados Unidos. (Fuen-

techttp://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/)


http://water.weather.gov/precip/
http://water.weather.gov/precip/
http://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/
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Figura 4.22: Tasa de Precipitacion Instantanea, para la escena ATMS barrida entre las 08:00

y 8:08 UTC del 30 de Abril de 2012.

Otra zona de precipitacién importante observada por el NWS, es la etiquetada con 3
en el estado de Indiana, la cual se muestra en la figura 4.21. La precipitacion observada al
norte de Indiana mostré valores méaximos de precipitacion de 12,5mm, mientras que para el
instante de captura el algoritmo reporta una tasa de precipitacion instantdnea de 12 mm/h tal
y como se aprecia en la figura 4.22. El patrén mostrado para la precipitacion sobre Indiana

es compatible con el observado por el NWS

En general, se puede mencionar para este caso de estudio, que el algoritmo reproduce
de forma satisfactoria los patrones observados por el NWS, sin embargo sobre los estados
de Colorado, Nebraska y Iowa el algoritmo identific6 pixeles de precipitaciéon que no fueron
observados por el NWS, los cuales pudieran en este contexto identificarse como pixeles mal
clasificados, en cuyos casos la tasa de precipitacién maxima mostrada es en el orden de 3

mm/h.

Siguiendo la metodologiia mostrada en las comparaciones de los datos de precipita-
cién observados por el NWS con las tasas de precipitacion estimadas por el algoritmo para

los casos A.1 y A.2 a continuacion se muestran 4 casos mas de precipitacion cuyos comen-
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tarios generales se realizan considerando como variables de comparacién a la reproduccion
del patrén de precipitacion por parte del algoritmo en referencia al observado por el NWS
reportado mediante la imagen de precipitacién acumulada horaria. Por patrén de precipita-
cién debe entenderse, la apreciacion visual de la escena sobre los pixeles de precipitacion
que son correctamente definidos por el algoritmo respecto al patrén observado por el NWS
para el evento. La otra variable a considerar es la tasa maxima de precipitacion estimada
por el algoritmo para las zonas de interés de estudio en cada caso, lo cual proporciona una

referencia para conocer si el algoritmo estima en forma ajustada, subestima o sobrestima.

Finalmente la tercera variable a considerar en cada andlisis es la presencia de pixeles
de precipitacion, definidos de forma incorrecta por el algoritmo en comparacién con el mapa

de precipitacion horaria mostrada para cada caso.

4.3.3. CASO B.1: Evento de precipitacion 9 de Marzo de 2013

CONUS + Puerto Rico: 3/9/2013 1-Day Observed Precipitation
Valid at 3/9/2013 1200 UTC - Created 3/11/13 23:29 UTC
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Figura 4.23: Precipitacién acumulada para 24 horas del 09 de Marzo de 2013 en los Estados Unidos. Se han
resaltado tres zonas de precipitacion, en las cuales se aprecian precipitaciones maximas superiores a los 25mm

(Fuente:http://water.weather.gov/precip/)


http://water.weather.gov/precip/
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Figura 4.24: Precipitacién horaria para las 09:00 horas UTC, del 9 de Marzo de 2013 en los Estados Unidos.
Se muestran 3 zonas de interes de precipitacion las cuales son comparadas con las estimaciones del algoritmo

(Fuente:http://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/)
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Figura 4.25: Tasa de Precipitacién Instantdnea, para la escena ATMS barrida entre las 08:30 y 8:38 UTC
del 29 de Abril de 2012. Lo zona 3 muestra precipitaciones sobre el norte y sureste de Iowa con tasas de
precipitaciones maximas de 12mm/h y 11mm/h respectivamente, mientras que la zona 2 muestra una parte de

la precipitacién sobre Misuri con un mdimo de precipitacién de 8mm/h


http://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/
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Figura 4.26: Tasa de Precipitacion Instantdnea, para la escena ATMS barrida entre las 08:38 y 8:46 UTC del
29 de Abril de 2012. Se aprecia la segunda parte del patrén mostrado en el mapa de precipitacién horaria por la

NWS, en donde en el foco de precipitacion que se aprecia en Oklahoma tiene una tasa de precipitaciéon superior

a 15mm/
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Figura 4.27: Precipitacién horaria para las 20:00 horas UTC, del 9 de Marzo de 2013 en los Estados Unidos.
Para este instante la precipitacion sobre los estados de Iowa, Misuri, Oklahoma y Texas continua con un ligero

corrimiento hacia el sureste (Fuente:http://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/)


http://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/
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Figura 4.28: Tasa de Precipitacion Instantdnea, para la escena ATMS barrida entre las 19:58 y 20:06 UTC del
9 de Marzo de 2013. Se aprecia que el patrén de precipitacion sobre Texas, Oklahoma y Misuri es bien repro-

ducido por el algoritmo, con tasas maximas de precipitacion de 11mm/h, 8mm/h y 11mm/h respectivamente.

En la comparacién llevada a cabo mediante este caso de estudio se aprecia buena ten-
dencia en el patrén de precipitacion obtenido a partir del algoritmo, ademds también se ob-
tuvo valores satisfactorios en términos de la magnitud de la tasa de precipitacion obtenida
mediante el algoritmo. Sin embargo, se aprecia una tendencia a clasificar de forma incorrecta,
como pixeles de precipitacion en algunos casos. Por ejemplo en la figura 4.25 se aprecia esta
estimacioén incorrecta de pixeles de precipitaciéon en ambos extremos del swath, al comparar
este patron con el mostrado en la figura 4.24, este mismo comportamiento puede apreciarse

en las figura 4.26.

Esta clasificacion incorrecta puede atribuirse al hecho de la necesidad de correcién
geométrica de algunos canales como por ejemplo el 3, 4 y 5. Sin embargo, de la figura 4.28
se aprecia que para las zonas de precipitacion 1 y 2, las tasas fueron estimadas mediante
el algoritmo en zonas donde se espera mayor error debido a la falta de correcién de los
datos ATMS, sin embargo tanto el patron como los niveles de precipitacion estimados son
satisfactorios, con lo cual se deduce que ante la presencia de altos niveles de precipitacion

disminuye la afectacion debido a la presencia de ruido introducido al algoritmo.
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4.3.4. CASO B.2: Evento de precipitacion 10 de Marzo de 2013

CONUS + Puerto Rico: 3/10/2013 1-Day Observed Precipitation
Valid at 3/10/2013 1200 UTC - Created 3/12/13 23:30 UTC

mm

Figura 4.29: Precipitacién acumulada para 24 horas del 10 de Marzo de 2013. Se aprecian altas precipitacio-
nes sobre gran parte de la region central del pais, de las cuales resaltan las méximas tasas de precipitacién so-
bre los estados de Oklahoma y Arkansas, las cuales superan los 50mm (Fuente:http://water.weather.

gov/precip/)

Figura 4.30: Precipitacién horaria para las 09:00 horas UTC, del 10 de Marzo de 2013 en los Estados Unidos.
Se aprecian 4 zonas de precipitacion con méximos de precipitcion que varian desde 12,5 mm (0.50 pulgadas)

hasta 19 mm (0.75 pulgadas) (Fuente:http://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/)


http://water.weather.gov/precip/
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Figura 4.31: Tasa de Precipitacién Instantdnea, para la escena ATMS barrida entre las 08:14 y 08:22 UTC
del 9 de Marzo de 2013. Se observa buena tendencia en la estimacion de tasa de precipitacién para las zonas
de interés resaltadas, sin embargo también se aprecian una cantidad considerable de pixeles mal clasificados

como precipitantes en comparacion con el mapa de precipitacidon horario presentado por la NWS.
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4.3.5. CASO C.1: Evento de precipitacion 8 de Mayo de 2013

CONUS + Puerto Rico: 5/8/2013 1-Day Observed Precipitation
Valid at 5/8/2013 1200 UTC - Created 6/3/13 22:15 UTC
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Figura 4.32: Precipitacién acumulada para 24 horas del 8 de Mayo de 2013. Para este escenario la adquisicién
de datos ATMS estuvo orientada a la region central del pais, lo cual comprende los estados de Kansas, Nebraska,

Dakota del Sur e Iowa (Fuente:http://water.weather.gov/precip/)
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Figura 4.33: Precipitacion horaria para las 09:00 horas UTC, del 8 de Mayo de 2013 en los Estados Unidos.
Se han etiquetado 4 zonas de precipitacién para ser comparadados con la salida del algoritmo(Fuente:http:

//www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/)
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Figura 4.34: Tasa de Precipitacion Instantdnea, para la escena ATMS barrida entre las 08:06 y 08:14 UTC del
8 de Mayo de 2013. En la barrida de esta escena se observa la primera parte del patrén observado en el mapa
de precipitacion horaria, cabe destacar la buena reproduccion del patrén y la buena estimacién de los niveles

de tasa de precipitacion.
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Figura 4.35: Tasa de Precipitacién Instantdnea, para la escena ATMS barrida entre las 08:14 y 08:22 UTC
del 8 de Mayo de 2013. Segunda parte del patrén observado por la NWS, donde se aprecia nuevamente una
reproduccién bastante satisfactoria del mapa de precipitacién, atin cuando se observan pixeles mal clasificados

principalmente sobre los estados de Nueva México y Colorado.
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4.3.6. CASO C.2: Evento de precipitacion 9 de Mayo de 2013

CONUS + Puerto Rico: 5/9/2013 1-Day Observed Precipitation
Valid at 5/9/2013 1200 UTC - Created 6/3/13 21:21 UTC
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Figura 4.36: Precipitacién acumulada para 24 horas del 9 de Mayo de 2013 en los Estados Unidos. (Fuen-
te:http://water.weather.gov/precip/)
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Figura 4.37: Precipitacién horaria para las 09:00 horas UTC, del 9 de Mayo de 2013 en los Estados Unidos.
Se seleccionan 3 zonas de precipitacién para la comparacion sobre los estados de Oklahoma, Misuri y Iowa

(Fuente:http://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/)
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Figura 4.38: Tasa de Precipitacion Instantdnea, para la escena ATMS barrida entre las 07:49 y 07:57 UTC del
9 de Mayo de 2013. Se aprecia una clara tendencia a reproducir en buena forma los patrones de precipitacion,
de igual forma los niveles de tasa de precipitacion estimados son satisfactorios. Sin embargo se aprecia una

sobrestimacion de precipitacion al sur de Kansas.
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Figura 4.39: Precipitacién horaria para las 20:00 horas UTC, del 9 de Mayo de 2013 en los Estados Unidos.
De la cual se seleccionan dos focos de precipitacion centrados sobre los estados de Texas e Illinois respectiva-

mente (Fuente:http://www.srh.noaa.gov/ridge2/RFC_Precip/)
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Figura 4.40: Tasa de Precipitacién Instanténea, para la escena ATMS barrida entre las 19:09 y 19:17 UTC del
9 de Mayo de 2013. Se aprecia buena definicion de los patrones de precipitacion niveles de tasa de precipitacién

satisfactorios



CAPITULO 5

CONCLUSIONES

5.1. Conclusiones

5.1.1. Sobre la seleccion de canales ATMS para el entrenamiento de re-
des neuronales para la elaboracion del algoritmo de estimacion

de tasa de precipitacion

La seleccién de canales ATMS para la elaboracidn del algoritmo es determinante sobre
las capacidades de estimacion de precipitacion, por este motivo es importante establecer
metodologias basadas en principios de la teledeteccion de la atmdsfera para microondas
pasivas con la finalidad de optimizar el aprovechamiento de los datos. En este contexto,
ha sido necesario descartar algunos canales debido a la falta de relacién con la variable
precipitacion, otros fueron descartados debido a que requerian procesos de correccion que,

por la complejidad y el tiempo necesario para su elaboracidn, escapan de los objetivos de

114
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esta investigacion.

En este orden de ideas, se realizaron pruebas con los canales que mostraron menor
nivel de ruidos, los cuales resultaron ser los canales 3, 4, 5, 16, 17, 18, 19, 20, 21 y 22. Estos
canales, y algunas combinaciones conformadas por estos canales, fueron evaluados para el
entrenamiento de redes neuronales obteniendo los resultados mas altos para la combinacion

que comprende los 10 canales.

5.1.2. Sobre el uso de Redes Neuronales para el disefio de Algoritmos

de Estimacion de Tasa de Precipitacion

Las redes neuronales entrenadas para el desarrollo de este algoritmo, demostraron ca-
pacidad para reproducir los fendmenos que tienen lugar en el proceso de precipitacion, lo
cual es afirmado a partir de la comparacion cualitativa los mapas de precipitacion obtenidos
por el algoritmo. El disefio de redes utilizado en este algoritmo involucré entrenamiento de
redes neuronales para regresiones lineales, por lo cual fue requerido un conjunto de datos
para el proceso de entrenamiento que esencialmente estuvo compuesto por datos simulados
para los canales ATMS, que ademas estaban altamente correlacionados con diferentes valo-
res de tasas de precipitacion en tierra, esto fue logrado mediante la implementacién de la

ecuacion de transferencia radiativa.

Es destacable el hecho de que las capacidades de prediccion de una red neuronal,
depende entre otras cosas, de la calidad de los datos usados para el proceso de entrenamiento,
y esta calidad se refiere a la capacidad intrinseca de los datos de entrenamieto para explicar,
reproducir y describir la variable precipitacion. En este contexto, es importante mencionar
que la inclusién de otro tipo de informacidn, adicional a las temperaturas de brillo de los 22
canales del ATMS, aumentarian las capacidades de estimacion de precipitacion por parte de

la red neuronal.

En este sentido, se debe resaltar el hecho de que solo fueron usados 10 canales del

sensor ATMS para el entrenamiento de las redes implementadas en el algoritmo, asi que una



116 CONCLUSIONES

alternativa para mejorar la capacidad de estimacion de las redes neuronales, seria incluir
los canales con alta correlacion con la variable precipitacién, llevando a cabo un proceso
previo de correccion no solo para estos canales, sino ademas para todos los que ya han sido

incorporados al algoritmo y requieran de correcion.

Entre las principales ventajas que presenta el uso de redes neuronales para la elabora-
cién de algoritmos de estimacion de precipitacion basados en datos provenientes de instru-
mentos satelitales de microondas pasivas resalta el hecho de que no se considera de forma
explicita los principios fisicos que tienen lugar en los procesos de generacioén de precipita-
cion, en su lugar, las interrelaciones entre las variables atmosféricas y la precipitacion son
asimiladas por la red neuronal de forma indirecta a partir de los datos de entrenamiento, los
cuales puede ser simulados como en este trabajo, o también pueden ser generados a partir de
sistemas de observacion y mediciom cuidadosamente supervisados. Esto sin lugar a dudas,
reduce considerablemente la complejidad asociada a la formulacién del algoritmo, lo cual se
traduce en una minimizacién en esfuerzo y horas hombres necesaria para el desarrollo del

mismo.

Las herramientas computacionales y nimericas, también influyen de forma importante
en los resultados obtenidos mediante las redes neuronales, lo cual es comprensible a partir de
la comparacion que se llevé a cabo para seleccionar entre las librerias Open NN y ALGLIB,
la que resultaria definitivamente implementada para entrenar las redes neuronales del algo-
ritmo. En este contexto, también es importante para la obtencion de resultados 6ptimos, una
correcta seleccion del algoritmo de entrenamiento, en este caso, se utilizé el algoritmo Quasi
Newton, el cual por ser un algoritmo de segundo orden resulté ser una buena combinacion
entre el tiempo exigido para el proceso de entrenamiento y la calidad de la salida de la red
neuronal. Es importante destacar que las diferencias observadas entre ambas librerias, pue-
den estar relacionadas a las técnicas de parada del proceso de entrenamiento para evitar el
sobre o sub-entrenamiento, asi como también a los métodos de optimizacion implementados

en cada caso.
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5.1.3. Sobre las Salidas del Algoritmo

El objetivo de esta investigacion, en lo que refiere a la salida del algoritmo, compren-
dia establecer una metodologia de comparacion con alguna fuente de datos validada. Dicha
comparacion serd utilizada para identificar deficiencias y fortalezas que permitan en poste-
riores investigaciones tomar en cuenta las medidas correctivas para lograr un producto con

capacidades operativas para la estimacién de tasa de precipitacion.

En este contexto, se debe mencionar que el algoritmo fue evaluado en tres aspectos
para 6 casos de precipitacion sobre los Estados Unidos, considerando como variables de
referencia el patrén espacial de precipitacion, las méximos de tasa de precipitacion estimados
y la definicién incorrecta de zonas de precipitacion. En este sentido se puede mencionar
que generalmente el algoritmo mostrd una propiedad positiva en reproducir y estimar los
patrones espaciales de precipitacion observados por el NWS, sobre todo en los casos de tasas

de precipitacion altas (aproximadamente entre 10 y 20mm).

De igual modo, los niveles de tasa de precipitaciones estimadas tanto para pixeles de
precipitacion estratiforme o convectiva fueron en general satisfactorios, sin embargo no pudo
ser llevado a cabo un proceso de comparacion cuantitativa debido a la carencia de datos que
cumplieran con los requisitos necesarios para llevar a cabo esta tarea, tales como coinciden-
cia en resolucién temporal y espacial, asi como el formato nativo en el cual algunos datos
son distribuidos. Por ejemplo, se intento realizar comparacion cuantitativa con datos de tasa
de precipitacion instantdnea del sistema de radares NEXRAD de los Estados Unidos debido
principalmente a la resolucion temporal, sin embargo la diferencia en resolucidn espacial y el
formato en el que los datos estan dispuestos dificultaron el proceso de evaluaciéon y a su vez
estas diferencias aumentan la perdida de correspondencia y generalidad de cualquier com-
paracion cuantitativa que pudiera derivar de estos datos, principalmente por la diferencias de

las escalas de los fendmenos fisicos que son apreciados a partir del radar y del ATMS.

En cuanto a la incorrecta designacion de pixeles de precipitacion se tiene que los casos
mas notorios son explicados a partir del hecho que algunos canales del ATMS, como el 3,

4 y 5 requieren de correccién gedmetrica por diferencias en el angulo zenith de captura
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entre la direccion nadir del sensor y los extremos de swath. Por tal motivo, es importante la
implementacién de un proceso de correccidn previo al proceso de entrenamiento de las redes

neuronales.

En base a las caracteristicas observadas a partir de la comparacién de las salidas estima-
das por el algoritmo con las observaciones del NWS, se concluye que en general el algoritmo
obtenido es capaz de discriminar precipitaciones y estimar tasas de precipitaciones de forma
satisfactoria ante escenarios de precipitacion convectiva. Por otro lado, en caso de precipi-
taciones estratiformes el algoritmo tiende a clasificar de forma incorrecta como pixeles de

precipitacion en los contornos proximos a los pixeles de verdadera precipitacion.

Finalmente, en regiones de los datos ATMS cercanas a los extremos del swath, donde
el ruido incluido por los canales 3, 4 y 5 se hace considerable, se observé que la mayoria
de las veces, las tasa de precipitaciones reportadas con valores inferiores a 3mm son falsas

precipitaciones.

5.2. Recomendaciones

A continuacidn se presenta una lista recomendaciones que al juicio del autor contri-

buirian a mejorar los resultados presentados en este trabajo.
1. Realizar la correccién por diferencia en dngulo zenith de los canales ATMS.

2. Probar otras arquitecturas de redes neuronales, incorporando los canales previamente

corregidos y que estén correlacionados con la variable precipitacion.

3. Comparacion de resultados obtenidos mediante el algoritmo con datos validados para

verano e invierno, para pixeles sobre tierra y océano respectivamente.
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5.3. Proximas Investigaciones

1. Realizar la correccion por diferencia en dngulo zenith de los canales ATMS.

2. Evaluar la inclusion de variables o indices atmosféricos altamente relacionadas con la
precipitacion como datos asimilados al proceso de entrenamiento de las redes neuro-

nales.

3. Validacién y Calibracion de las salidas del algoritmo en escenarios de tierra y océano,

bajo condiciones de verano e invierno.

4. Evaluacion de las potencialidades del algoritmo para el andlisis de precipitaciones
severas como herramienta que facilite la toma de decisiones ante escenarios de riesgos

y emergencias.
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Lista de Acronimos

ATMS Sonda de Tecnologia Avanzada para Microondas

AMSU Unidad Avanzada de Sondeo de Microondas

PMW Microondas Pasivas

ESMR Radiometro de Microondas de Escaneo Eléctrico

SMMR Radiémetro de Microondas de Escaneo Multicanal

DMSP Programa de Satélites Meteoroldgicos de Defensa

TRMM Misién para Mediciones de Precipitaciones Tropicales

NASDA Agencia Nacional para el Desarrollo Espacial de Japon

JAXA Agencia Aeroespacial y de Exploracion de Japén

TMI Sensor Imager de Microondas
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SSM/I Sensor Especial de Microondas Imager

PR Precipitacion

VIS Regién Visual del Espectro Electromagnético

IR Regidn Infrarojo del Espectro Electromagnético

BT Temperatura de Brillo

MI Imager de Microondas

MS Sonda de Microondas

NOAA Adminitracién Nacional de Estados Unidos de América paa la la Atmdsfera y

el Océano

FFMLP Feed Foreward Multilayer Perceptron

NEXRAD Sistema de Radares Meteoroldgicos de alta resoluciéon Doppler de Nueva

Generacion

NWS Servicié Nacional Meteorolégico de Estados Unidos de América

PC Componentes Principales

SEPS Sistemas Satelitales de Estimacion de Precipitacion



APENDICE A

COMPILACION Y EJECUCION DEL ALGORITMO DE
ESTIMACION DE PRECIPITACION BAJO AMBIENTE
LINUX

Este apéndice contiene un breve manual para el uso del algoritmo desarrollado, lo cual
tiene por objeto ser un tutorial que contemple las instrucciones y secuencias necesarias a
seguir desde el momento en que se descargan los datos del sensor ATMS hasta obtener la

salida de los mapas de precipitacion.

Es importante mencionar que el algoritmo se basa en 2 librerias de C++ !, cuyo fichero
raiz es /home/user/, con lo cual esta ruta sera considerada como absoluta en todos los casos.
Por otro lado, los médulos en C++ y en Bash/UNIX que conforman el algoritmo estan ubi-
cados en la ruta absoluta /home/user/Documentos/Pruebas_Teg_IG/SRC/, desde la cual se

referencian todos los médulos del algoritmo?.

'ALGLIB y HDF5
2El directorio user, corresponde al nombre de sesién de su usuario en su computador
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A.1. Descarga de Datos ATMS

La primera etapa para la ejecucion del algoritmo esta relacionada con la descarga
de los datos de los 22 canales del sensor ATMS, lo cuales son adquiridos a partir del por-
tal de internet http://www.nsof.class.noaa.gov/saa/products/search?
sub_id=0&datatype_family=ATMS&submit .x=32&submit.y=7. En la figura
A.1, se muestra la visién general que se tiene al ingresar a la interfaz para descargar datos

TDR (Temperature Data Record, por sus siglas en inglés) provenientes del sensor ATMS.

NOAA's Comprehensive Large Array-data Stewardship System - Google Chrome ¥ EBen 1 m ty 4) juei8dejul13:20 R erith

[ 5] NOAA's Comprehensive | x

[ € | [ www.nsof.class.noaa.gov/ &submit.y=7 % =
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W Grados APl g INSTITUTONAC... |8 GuitarScales@... [ 50consejospar... v
(&)
P
;’w\ COMPREHENSIVE LARGE ARRAY-DATA
{V' STEWARDSHIP SYSTEM (CLASS)
k. 4 ATIONAL OCEANIC AND ATMOSFMERIC ADMINISTRATION
»CLASSHome »Login »Register »Help »AboutCLAsS » [EEEN SctassHep O AINOAA [ mssanck
| NPP Advanced Technology Microwave Sounder (ATMS) v |»Go
» Hor
» Search for Data Search - ATMS
» Upload Sear
Data Description D
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»» Order Status WP, CLW, and emissivity products
BLED .+ Details - Metadata, Documentation

User Account Spatial
»» User Profile

Advanced Opt
» Download Keys
Release Info

» Version 62.3

» NESDIS

0.00,0.00

» NOAA

Figura A.1: Interfaz proporcionada por el NOAA-CLASS para la adquisicion de datos ATMS,

parte superior

A partir de la figura A.1, se aprecia un mapa a través del cual puede seleccionarse una
cobertura geografica de interés para la adquisicion de los datos, o también del lado derecha
se muestran campos donde al ingresar el rango en longitud y latitud de la zona de interés se
puede lograr con mayor precision la tarea de seleccionar la region de interés para los datos.
Luego en la parte inferior del mismo portal se debe insertar el rango de fecha para los datos,
si se desean capturas ascendentes o descendentes, el pruducto que en este caso es el TDR y

las opciones para iniciar la bisqueda tal y como lo muestra la figura A.2.


http://www.nsof.class.noaa.gov/saa/products/search?sub_id=0&datatype_family=ATMS&submit.x=32&submit.y=7
http://www.nsof.class.noaa.gov/saa/products/search?sub_id=0&datatype_family=ATMS&submit.x=32&submit.y=7

A.l Descarga de Datos ATMS

Ahora bien, una vez ingresada la region de interés y el rango de fechas, la aplicacién
proporciona una nueva interfaz donde se puede apreciar en mapas las coberturas de cada
conjunto de datos y a partir de aqui se tiene la opcion para descartar datos que no resulten
utiles si es el caso. Por otro lado, es importante mencionar que para poder descargar los
datos es necesario registrarse al sistema CLASS para recibir un usuario y contrasefia para
poder adquirir los datos. Una vez que se confirma el pedido de datos, se reciben dos correos
por parte del sistema CLASS, el primero confirmando que ha sido recibido el pedido, y el

segundo presentando un resumen de los datos disponibles y una direccion ftp para la descarga

de los datos.

NOAA's Comprehensive Large Array-data Stewardship System - Mozilla Firefox

"I NOAA's Comprehensive Large ...

5 %

Mas visitados v
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¥ Een M = 1y 4) jueisBdejul15:22 R erith {iF

RIIEE add-

{7INOAA's Comprehensi... [_}indice de ftp://goes.g... &J Manual Basico: GERM...

(maximum range is 366 days)

Start Date
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Sensor Data Record

ATMS Remapped to CriS SDR (public 04/19/2012)
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ATMS Diagnostic RDR (public 12/10/2011)
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Figura A.2: Interfaz proporcionada por el NOAA-CLASS para la adquisicién de datos ATMS,

parte inferior
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A.2. Lectura de Ficheros HDFS5, conversion a Temperatura
de Brillo y Creacion de archivos de datos de entrada

para el algoritmo

La siguiente fase a realizar es la lectura de cada uno de los ficheros en formato HDF5
descargados desde el NOAA-CLASS, donde cada archivo corresponde a un instante de tiem-
po en el cual el satélite tiene pasada dentro del rangos de horas que se ha solicitado descargar,
la figura A.3 se muestra una vista general del tipo de archivos que se obtiene, cuyos nombres
indican entre otras caracteristicas el sensor de procedencia, la fecha de captura de los datos,

hora de captura, etc.

ATMSNEXRAD
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Figura A.3: Vision general de una carpeta contentiva de archivos de datos ATMS descargados

via ftp a partir del sistema CLASS de la NOAA

En esté etapa, la conversion de los nimeros digitales (DN, por sus siglas en inglés) de
datos a Temperatura de Brillo (BT) puede ser llevada a cabo de dos formas. Las mismas se

explican a continuacion:
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A.2.1. Conversion a BT de los 22 Canales

Mediante este médulo, es posible generar un archivo .dat conformado por 26 columnas,
donde las primeras 2 son indices correlativos para facilitar la graficacion en lenguaje IDL,
las siguientes dos son la latitud y longitud respectivamente y 22 columnas mas, donde cada
una de estas columnas corresponde a la BT para cada uno de los 22 canales que conforman el
sensor ATMS y ordenados en forma ascendente. Esta modalidad es titil si se requiere graficar
los datos en BT correspondientes a cada canal para la region de interés y obtener grificas
como las presentadas en la figura 3.5. Es importante que esta operacion sea llevada a cabo
para cada archivo que conforme el conjunto de datos ATMS descargado, de tal forma que el

ndmero de ficheros .dat generados sea igual al nimero de archivos .h5 descargados.

Para la ejecucion de este médulo es necesario primeramente ubicarnos con una ter-
minar en la ruta contentiva del archivo readBTn_channels.cpp escribiendo en la terminal la

orden:
cd /Home/user/Documentos/Pruebas_Teg_IG/SRC *
La compilacién del archivo readBTn_channels.cpp se realiza mediante el comando:

hSc++ readBTn_channels.cpp -0 readBTn_channels.exe

Donde h5c++, es un archivo .sh proporcionado por la libreria HDFS5 para facilitar la
compilacién de archivos que incluyan esta libreria, y readBTn_channels.exe es el nombre
que se le asigna al ejecutable derivado del proceso de compilacion. Terminada la fase de
compilacion, para llevar a cabo el proceso de ejecucion es necesario editar el archivo Lan-
zador_HDF5_DAT_Open NN_channel.sh, el cual ejecuta de forma automatica al ejecutable
readBTn_channels.exe, para todos los archivos que conformen el conjunto de datos ATMS.
A continuacion se muestra el script contenido en el archivo de ejecucion.

#! /bin/csh

set INDIR = /home/erith/Documentos/Pruebas_Teg_IG/Julio2013/ATMS4292012/
set OUTDIR = /home/erith/Documentos/Pruebas_Teg_IG/Julio2013/ATMS4292012/outputs_all_channels/

3Desde esta ruta se ejecutan todos los médulos del algoritmo, de tal forma que cada vez que se compile o

ejecuten codigos se sobreentiende que la terminal UNIX esta posicionada sobre esta ruta.
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if (! -d $OUTDIR) mkdir -p $OUTDIR

cd $INDIR

set inplist = ‘ls -1 *ATMSx.h5"

foreach inpfile ( $inplist )
echo $inpfile

set file = ‘echo $inpfile | awk ’{print substr($0,0,100)}""
echo $file
set outfile = $file’ .dat’

/home/erith/Documentos/Pruebas_Teg_IG/SRC/readBTn_channels.exe $inpfile $OUTDIRSoutfile

end

exit

En este codigo lo que normalmente debe editarse es, la ruta hacia los archivos de
entrada ATMS, mediante la variable INDIR y la ruta donde se guardaran los archivos .dat de
salida mediante la variable OUTDIR. La ejecucion de este script shell se realiza mediante la

orden:

J/Lanzador_HDF5_DAT_Open NN_channel.sh

El resultado de la ejecucion puede apreciarse en la figura A.4, en donde ademas puede
notarse que el nimero de archivos .dat creados se corresponde que el nimero de archivos
ATMS descargados y también que fueron guardados en la ruta que se asigno en la variable

OUTDIR.
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Figura A.4: Vision general de la carpeta contentiva de los archivos .dat generados a partir de

la ejecucion del script Lanzador_ HDF5_DAT_Open NN_channel.sh

A.2.2. Conversion a BT de canales pre-seleccionados

En este caso a diferencia de la generacion de los 22 canales, los archivos .dat son

creados considerando dnicamente los canales que sirven de entrada a la red neuronal que

tenga lugar. En este sentido cabe destacar la disponibilidad de 4 archivos, uno para cada

condicion de corrida del algoritmo, esto es:

1. readBTn_channel_NNinput_LS.cpp (Tierra-Verano)

2. readBTn_channel_NNinput_LW.cpp (Tierra-Invierno)

3. readBTn_channel_NNinput_OS.cpp (Océano-Verano)

4. readBTn_channel_NNinput_OW.cpp (Océano-Invierno)

A modo ilustrativo a continuacién se compila y ejecuta como ejemplo el cédigo para

el caso de Tierra-Invierno. La secuencia de comando es:
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hSc++ readBTn_channel_NNinput_LW.cpp -o readBTn_channel_NNinput_LW.exe
JLanzador_HDFS5_DAT_Open NN_channel_NNinput.sh

Donde se han configurado las variables INDIR y OUTDIR para la ejecucion del script
Lanzador_HDF5_DAT_Open NN_channel_NNinput.sh. El resultado de la ejecucién es un
conjunto de archivos .dat cuyo contenido contiene igual nimero de columnas como canales
de entrada a la red neuronal y al final una columna de unos, que guarda espacio en memoria
para algunas tareas llevadas a cabo durante el proceso de evaluacién en la red neuronal. Cada
columna en estos archivos expresa en temperatura de brillo los datos ATMS para los canales

de entrada a la red neuronal.

A.3. Calculo de la tasa de precipitacion mediante la red

neuronal

El cédigo de produccién de la red neuronal para el caso de un escenario simple se
encuentra en la ruta /home/user/Open NN/examples/Rainrate y su nombre es process.cpp.
Los archivos de compilacion de process.cpp, fueron realizados en CMAKE ya que en es-
ta se encuentran integrada bajo una misma compilacién las librerias ALGLIB, Open NN y
HDF5, si bien es cierto que la libreria Open NN fué descartada para el entrenamiento de las
redes neuronales usadas en el algoritmo, es importante descatar que esta libreria proporcio-
na herramientas ttiles para la disposicién y manejos de los datos en relacién al proceso de
entrenamiento y produccion de la red neuronal, por esta razon esta librerfa ha sido usada y

compilada con el c6digo de produccion process.cpp.

Para mayor comodidad este c6digo ha sido previamente compilado* para los 4 escena-

rios de estudio, y sus ejecutables son respectivamente:

1. process_LS.exe

“Para mayor informacién sobre la compilacién de process.cpp, solicitar informacién a erith7 @ gmail.com
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2. process_LW.exe
3. process_OS.exe
4. process_OW.exe

Ahora bien, la ejecucién de process_LW.exe es llevada a cabo de forma automatica
mediante el script Lanzador_OPENN_RR_process_LW.sh, donde es necesario configurar
las variables INDIR y OUTDIR para la obtencion del conjunto de archivos .dat, cuyo unico

contenido es la tasa de precipitacion del escenario asociado a cada archivo ATMS procesado.

A.4. Elaboracion de los archivos ascii para la generacion

de mapas de precipitacion

La siguiente fase consiste en tomar los archivos .dat que contienen la tasa de preci-
pitacién como salida de la red neuronal y escribir un archivo ascii para cada caso, el cual
debe contener 2 columnas con indices de referencia para la graficacion en lenguaje /DL, una

columna para la latitud, 1 columna para la longitud y 1 columna con la tasa de precipitacion.

El médulo creado con este fin tiene por nombre imagerRR.cpp, y es necesario un
paso de edicion como paso previo a su compilacion. En este sentido en la linea 89 del codigo
aparece el siguiente fragmento:
to=strcpy (to, "/home/erith/Documentos/Pruebas_Teg_IG/Julio2013/MODIFICAR/");

to=strcat (to,argv([1l]);

to=strcat (to,".dat.dat");

Donde aparece la palabra MODIFICAR, debe sustituirse por el nombre de la carpeta
que contiene los archivos con tasa de precipitacion provenientes de las salidas de las redes
neuronales. Con lo cual, luego del proceso de ediciéon quedaria en la forma:
to=strcpy (to, "/home/erith/Documentos/Pruebas_Teg_IG/Julio2013/NNprocessATMS4292012/");

to=strcat (to,argv[l]);

to=strcat (to,".dat.dat");
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Finalizada la fase de edicién se procede a la compilacién, y posteriormente a la eje-
cucién mediante el script Lanzador_RR_Imager.sh con las variables INDIR y OUTDIR re-
definidas, la secuencia de comandos se muestra a continuacion, a partir de la cual los archi-
VOS ascii, necesarios para generar los mapas de precipitacion, son guardados en el directorio

definido en OUTDIR:
h5c++ imagerRR.cpp -0 imagerRR.exe

J/Lanzador_RR_Imager.sh

A.5. Generacion de los mapas de precipitacion

Los mapas de precipitacion son realizados mediante /DL a partir del c6digo ma-
peoRR.pro, en el cual es necesario editar la ruta donde se encuentran almacenados los ar-
chivos de entrada y el nimedo de archivos ascii de entrada para la elaboracién de los mapas.

Este archivo puede ser ejecutado en Linux mediante el comando:

idl -e “.r ./mapeoRR.pro”

A.6. Tiempo Estimado de Ejecucion del Algoritmo

El proceso de ejecucion del algoritmo de estimacidn de precipitacion es realizado com-
pletamente en un tiempo inferior a 10 minutos, contando con la pericia necesaria para seguir
los pasos antes descritos. A modo de referencia es importante mencionar que para generar 92
mapas de precipitacion, lo que implica el procesamiento de 92 archivos HS descargados de
la herramienta NOAA-CLASS, fue requerido un tiempo inferior a 10 minutos, de los cuales
aproximadamente 3 minutos fueron empleados exclusivamente a la etapa de graficacion de

mapas mediante IDL.
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