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Resumen

El estudio del evento de precipitacion es una de las dreas de mayor interés en las ciencias
atmosféricas por su impacto en la vida cotidiana y en su proyeccién hacia el cambio climéatico.
En este trabajo se aborda el problema de la deteccion y clasificacion de precipitaciones por in-
tensidades a partir de informacién satelital y métodos provenientes del aprendizaje automatico.
Se ha elegido como area de estudio a una porcién de Sudamérica durante el mes de enero de
2021. El estudio se centra a su vez en el analisis del producto de Estimaciones Cuantitativas de
Precipitaciones (QPE del inglés [1]), del satélite GOES-16.

Se entrené una red neuronal convolucional llamada Cloud-Net [2], con el fin de detectar
pixeles de lluvia o clasificarlos por umbrales de intensidades, teniendo como entrada las imagenes
multiespectrales de GOES-16 y como datos de etiqueta al producto QPE. A su vez, se probaron
distintas funciones de pérdida para la clasificacion binaria y multicategoria. En paralelo, se
compararon algunos de los resultados con los del algoritmo XGBoost [3].

Se obtuvieron buenos resultados con la red Cloud-Net, en especial para las categorias ex-
tremas de pixeles sin lluvia (99 % de precisién) y de lluvia mayor a 30 mm/h (hasta 93 % de
precision), pero tiene dificultades para distinguir entre algunas categorias intermedias. Al com-
pararlo con XGBoost, Cloud-Net tiene un mejor desempeno para identificar las ubicaciones de
lluvias mas dispersas. Por su parte, XGBoost solo obtiene mejores resultados con las lluvias
torrenciales, distinguiéndolas con una precisién del 96 %. Finalmente, los dos algoritmos tienen

una tendencia a subestimar respecto a las intensidades de lluvia provistas por el algoritmo

QPE.



Abstract

The study of precipitation is one of the areas of most interest in the atmospheric sciences
and with the most impact on our everyday life and on climate change projections. In this
project, satellite information and Machine Learning methods are used to treat the detection
and classification of precipitation. We have chosen as our area of study a portion of South
America during the month of January 2021. We also focus our study on the analysis of the
Quantitative Precipitation Estimation product (QPE) of the GOES-16 satellite.

A convolutional neural network called Cloud-Net[2] was trained to detect or classify pixels
by rainfall intensities. The QPE product was used as label data and multispectral images of
the GOES-16 satellite were used as input. Meanwhile, different loss functions were tested and
the multiclass results were compared to those obtained by the XGBoost[3] algorithm.

Cloud-Net performs very well in the extreme classes of No Rain pixels (99 % precision)
and torrential rain over 30 mm/h (up to 93 % precision), but it has difficulties distinguishing
between some of the intermediate classes. When compared to XGBoost, Cloud-Net has a better
performance identifying scattered rain and XGBoost only classifies torrential rain better (96 %

precision). Finally, both algorithms tend to underestimate rain intensities in comparison to the
QPE algorithm.
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Capitulo 1

Introduccion

La variabilidad de las precipitaciones en distintas escalas espacio-temporales afectan nuestra
vida y la naturaleza misma del clima. La estimacién de precipitaciones en la superficie terrestre
es importante en términos cientificos (p.ej., para la mejora de modelos hidroldgicos), sociales
(p.€j., en el monitoreo de enfermedades transmitidas por el agua) y econémicos (p.ej., proyeccién
del rendimiento de cultivos). En estos tltimos tiempos se ha verificado una creciente aplicacion
de métodos provenientes del aprendizaje automatico, en particular de redes neuronales, como
técnica para la extraccién de caracteristicas relevantes de este fenémeno.

Ademas, en las ultimas décadas las operaciones satelitales han posibilitado la generacion
de estimaciones de precipitaciones a una escala global. La variedad de sensores a bordo nos
permite observaciones regulares de la Tierra y de la atmédsfera en un gran rango de longitudes
de ondas: visible (Vis), infrarrojo (IR) y microondas (MW). Estos sensores son capaces de
detectar distintas bandas espectrales de la radiacién electomagnética proveniente de las nubes
y a partir de esa informacién se las puede caracterizar e idear algoritmos para distintos usos
[1].

Centramos nuestro estudio en el analisis del producto de Estimaciones Cuantitativas de
Precipitaciones (QPE, por sus siglas en inglés) del satélite GOES-16. El algoritmo QPE produce
cada 10 minutos una tasa de lluvia en milimetros por hora en una grilla con una escala de 2 km
mediante el uso de datos de IR y la calibracion con tasas de lluvia provenientes de satélites con
informaciéon de MW. La zona de estudio elegida para este trabajo se extiende aproximadamente
desde los 17° S hasta los 39° S y desde los 49° W hasta los 73° W y contiene los paises de Uruguay,
Paraguay y partes de Argentina, Brasil, Chile y Bolivia. A su vez, se consideran sélamente los
primeros 16 dias del mes de enero del ano 2021.

El trabajo se dividié en dos partes. La primera etapa consistié en la mejora del entendimien-
to del QPE en si: se estudiaron los patrones temporales y regionales con graficos de frecuencia,
se verificd visualmente la formacion de cimulos para distintas intensidades de precipitacidnes,
se obtuvieron distribuciones de temperaturas de brillo para las bandas empleadas y se compard
visualmente con algunos productos RGB de la bibliografia existente [I§].

Para la segunda etapa, se llevé a cabo un procesamiento de las imagenes satélitales median-
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 13

te la clasificacién supervisada de los pixeles (problema de segmentacién de imagenes). En ella,
se consideran las caracteristicas estadisticas de los datos, tomando a cada banda espectral como
una dimension fisica y se generan mapas de probabilidad de pertenencia a una determinada
categoria/clase. Existen algoritmos que consideran cada pixel como una muestra independien-
te (XGBoost funciona asi) y otros, como las redes convolucionales, que toman en cuenta la
vecindad de cada pixel. En este trabajo se emplea un algoritmo en particular conocido como
Cloud-Net[2], una red neuronal convolucional originalmente disenada para detectar pixeles de
nubes, adaptada para la deteccion o clasificacion de pixeles segin intensidades de lluvia.

Este trabajo se ve inspirado por el auge del estudio de las precipitaciones en los ultimos
anos con distintos métodos provenientes del aprendizaje automatico, tanto con informacion de
satélites [19] [20], radares [21] [22] o mixta [23] [24].

1.1. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es comprobar, tanto de manera numérica como visual,
si la red Cloud-Net es capaz de replicar los resultados obtenidos por el algoritmo QPE con las
mismas bandas espectrales como entrada.

Como objetivos especificos se propuso:

s Comprender los resultados otorgados por el algoritmo QPE e interpretarlos dentro del
contexto de las bandas empleadas del satélite GOES-16 y de la ubicacion espacio-temporal

en la Tierra.

= Comparar el producto QPE con informacién de suelo provista por el Servicio Meteorolégi-

co Nacional.

= Dividir las precipitaciones por intensidades e identificar la presencia de cimulos de lluvia.

Reconocer anomalias y saturaciones del producto QPE.
» Emplear a Cloud-Net para la clasificacién binaria de los pixeles (Lluvia/No Lluvia).

= Aumentar la cantidad de categorias de acuerdo a intensidades, primero pasando por 3y

finalmente por 6, para reproducir los resultados del producto QPE.
= Probar si hay mejora en los resultados al usar distintas funciones de pérdida.

= Comparar los resultados con un algoritmo sin consideracién de pixeles vecinos, como

XGBoost.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Generalidades de la Atmosfera

Para los cientificos del clima, la atmosfera de la Tierra es un laboratorio natural en el que
multiples procesos fisicos tienen lugar. La atmosfera consiste principalmente de una mezcla de
gases sujetos por la gravedad, entre los cuales predominan por volumen el nitréogeno y el oxigeno
molecular, ademas de otros constituyentes menores de gran importancia, como el diéxido de
carbono, el vapor de agua y el ozono [25].

Para lograr entender el fenémeno fisico de las precipitaciones es necesario tener en cuenta
y entender ciertas caracteristicas del entorno en el cual se produce. Las siguientes secciones
consisten de una descripcién resumida de las partes de la atmésfera, de la presion en funcién

de la temperatura y del agua contenida en la atmésfera.

2.1.1. Partes de la Atmodsfera

La atmésfera tiene su maxima densidad justo por encima de la superficie de la Tierra. A
medida que se sube, se torna gradualmente en mas “fina” hasta que es indistingible de los
gases interplanetarios. Por este motivo, no existe una definicion exacta del limite superior de
la atmoésfera. A medida que se sube en altura, se puede definir diferentes regiones de acuerdo
a la multiplicidad de propiedades y a la gran variedad de fenémenos fisicos y quimicos que se
producen. Vale aclarar que esta clasificacién es puramente conceptual y puede diferir de acuerdo
al investigador a cargo. Las partes descriptas en este trabajo se fundamentan en los cambios
de tendencia de temperaturas, provienen del libro de Iribarne y Cho [26] y se pueden visualizar
en la figura 2.1} Nuestra descripcién tedrica se enfocard en la tropésfera, capa en la que suelen

encontrarse las nubes donde se generan las lluvias.

14



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 15

10000
3000
MAGNETOSFERA
-10
1000~~~ ExosFERA =~ 10
300 TERMOSFERA \|[/// Auroras
IONOSFERA 10 -
£ Ml T re v rrered o
2 ESOSFERA | , <
|
S 0| Ozono ©
@ 20 S
= 100 =
— Rl SRR R il R | m
< Evere i_
5_Acenc;§ ROPOSFE
2/ .ﬂ_-i ) Camulo
1 | —— Estratos
(L) ! | 1000
-50 0 50

Temperatura, en °C

Figura 2.1: Partes de la atmosfera seguin Iribarne y Cho

La troposfera es la regién mas cercana a la superficie terrestre y es la base para los fenémenos
de clima que nos afectan. Es cientificamente la mas conocida y contiene aproximadamente 4/5
del total de la masa de aire. El suelo tiene el maximo de temperatura debido al contacto
térmico de la radiacién solar con la superficie. A medida que se sube en altura en la tropésfera,
la temperatura disminuye linealmente con una tasa de 5°C a 7°C grados por kilémetro. Estos
valores varian con el tiempo y de acuerdo al lugar geografico. Su limite superior esté definido
por un cambio repentino de este comportamiento, en el que la temperatura deja de decrecer
y se mantiene constante o empieza a crecer lentamente. Este limite se denomina tropopausa
y también depende del tiempo y de la ubicacién geografica. Su localizacion es mas alta en el
Ecuador que en los polos y puede diferir entre 7 y 17 km. La temperatura en la tropopausa
para las latitudes medias es de alrededor de -50°C. Los motivos fisicos de esta distribucion de
temperatura en la atmosfera superior no seran analizados en profundidad en este trabajo. Estan
relacionados a la presencia de ozono absorbente de radiacion solar ultravioleta en la estratésfera
y de reacciones de ionizacion y de disociacion que se producen en los niveles mas altos de la
atmosfera [26].



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 16

2.1.2. Presion vs Temperatura

Por otro lado, la presion P en cada uno de los niveles estd dada por todo el aire que tiene

encima por unidad de superficie y estd dado por:

p(z) = / erer: (2.1)

donde g es la aceleracién de la gravedad y p es la densidad. El célculo se suele realizar hasta
los 20 km, regién en la cual g puede considerarse casi constante.
Ademas, se puede asumir el comportamiento de la atmoésfera como el de un conjunto de

gases ideales que obedecen la férmula:

p=R.Tp (2.2)

donde T es la temperatura y R, = R/M,, es la constante del gas por unidad de masa de aire,
dependiente de la muestra de aire en consideracion. Mediante argumentos de cumplimiento del

balance hidrostatico en las diferentes capas de la atmoésfera, se llega a la ecuacion:

dp
- 9.
= gp (2.3)

Combinando las ecuaciones e integrando desde el suelo para arriba, se obtiene la

siguiente solucién dependiente de la temperatura:

P = Po €xXp (_Ria /02 TGZ’)) (2.4)

Si uno conoce empiricamente a la temperatura en funcion de la altura, se puede encontrar

la solucion exacta de la presion. Una variable importante para este analisis es la tasa de caida
I'= —fl—z, que define la disminucién de la temperatura con la altura. Tal como se ve en la figura

2.1 T > 0 en la tropésfera y I' < 0 en la estatropésfera [25].

2.1.3. El Agua en la Atmoésfera

Casi la totalidad de esta seccion esta basada en el capitulo 2.7 del libro An Introduction
to Atmospheric Physics de David Andrews [25]. El aire seco estd compuesto principalmente de
Nitrégeno (78 %) y Oxigeno (21 %), cuyas proporciones son bastante constantes espacialmente,
tanto horizontalmente como verticalmente, desde el piso hasta la mesdsfera. Por otro lado, el
vapor de agua, a pesar de ser un constituyente minoritario (< 3 %), juega un rol crucial en
los procesos del tiempo y del clima. Es el responsable de las precipitaciones (lluvia y nieve),
tiene significancia radiativa y mediante nubes estratosféricas polares colabora con reacciones

quimicas vinculadas a la disminucién del ozono en los polos.
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2.1.3.1. La humedad en la atmdsfera

En esta seccion se consideran las propiedades de la precipitacion del vapor de agua, las
cuales resultan de que a las temperaturas y presiones terrestres, el agua pasa por cambios de

fase entre los estados gaseoso, liquido y sélido.

critical
oint
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Figura 2.2: Diagrama P-T del agua, imagen extraida de Carleton College [4].

0

Requerimos el conocimiento de algunos principios termodindmicos bésicos de los cambios
de fase y nos enfocamos inicialmente en la transicion gas-liquido en el plano de la interfase
de la figura 2.2] En esta transicién, el vapor estd saturado y en equilibrio con el liquido. La
pendiente de la curva de presién de saturacién del vapor (SVP) estd dada por la ecuacién de

Clausius-Clapeyron:

ap_ oS L
AT 6V T8V’

donde 4.5 es la entropia ganada como unidad de masa de agua que cambia de liquido a vapor,

(2.5)

0V es el aumento del volumen en el mismo proceso y L es el calor latente de vaporizacién
por unidad de masa. Como el volumen especifico V', del vapor de agua es mucho mayor al del
liquido y considerando la ley del gas ideal, se puede escribir a la ecuacion de la siguiente
manera:

s - 2

donde Ry es la constante especifica del vapor de agua y e, refiere a la presion de saturacion del

vapor a lo largo de la curva de coexistencia. Si se asume que L es constante (buena aproximacién

con temperaturas atmosféricas tipicas), la ecuacién se puede integrar y obtener:
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ex(T) = eo(T) exp (Riv (Tio - %)) (2.7)

donde Ty es una temperatura de referencia constante. Consideremos una parcela de aire hiimedo
de masa unitaria que contiene una masa relativa a la masa total del aire p de vapor de agua.
Si no se produce condensacién o evaporacion, esta masa relativa se mantiene constante y la
presion del vapor e en la parcela satisface:

o M (2.8)

€

donde P es la presién total en el aire y € es el cociente entre la masa molecular del vapor de
agua y la masa molecular media del aire himedo. Si el valor de la presién del vapor de agua
e permanece menor a los valores de eg no se produce la saturacién ya que el vapor de agua
permanece por debajo de la curva de coexistencia liquido-vapor de la figura [2.2] Si se supone
un traslado adiabatico de la parcela desde la superficie (a una temperatura inicial Ty y una

presién inicial Py), entonces la temperatura 7' de la parcela decae de acuerdo a la siguiente

T =T, (P%)H (2.9)

donde & es el cociente entre la constante del gas R, y el calor especifico a presién constante c,,.

ecuacion:

Con la ayuda de la ecuacién [2.8] podemos eliminar la presion P de la parcela para averiguar

cémo varia la presion del vapor de agua en funcién de la temperatura:

1/k
,LLPO T
arce T)= p— 2.10

) =2 (1) (2.10)
Tal como se muestra en la figura [2.3] eventualmente la temperatura de la parcela decae lo
suficiente para llegar a la linea de SVP y se produce la saturacién. Este valor de presion se

denomina nivel de levantamiento de condensacién. En la subseccién siguiente se hard una breve

descripcion del proceso de formacion de gotas de agua.
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Figura 2.3: Curva SVP (sélida) y curva de presién del vapor para una parcela de aire con
vapor de agua que sube (puntos)

2.1.3.2. Formacién de Nubes

En la subseccion anterior se considerd solamente el caso de una interfaz plana entre el liquido
y el vapor. En realidad, las gotitas de agua son aproximadamente esféricas y son necesarios
procesos de supersaturacién (e > eg) para que las gotas se formen de manera espontdnea a

partir del vapor de agua. Para incluir efectos de tensién superficial se introduce a la energia
libre de Gibbs:

G=U-TS+PV , 6G=—S6T+VsP (2.11)

Consideremos una gota de agua inmersa en vapor de agua, a una presion parcial e y a una
temperatura T (se puede ignorar el “aire seco”). Si se supone que el vapor y el liquido no estan
en equilibrio (es£eg(T)), separamos la energia libre de Gibbs por unidad de masa del vapor Gy
de la del liquido G) y variamos de la presion parcial e a una temperatura constante, se producen

los siguientes cambios en las energias libres:

5Gy = Vyde , 6Gy=Vide (2.12)

donde Vv y V) son los volimenes especificos del vapor y del liquido respectivamente. Por ende:

) (GV — Gl) = (Vv — V1> e =~ V\/ée (213)
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El vapor de agua satisface la ley del gas ideal por lo que se puede reemplazar e integrar

respecto a una temperatura fija y obtener:

Gv(T,e) — G\(T,e) = RyT In (%) (2.14)

Si se supone en un momento inicial una masa mg de vapor de agua, a presiéon parcial e y

temperatura 7T, sin una gota de agua presente, la energia de Gibbs total equivale a :

GO = Gv(T, 6>m0 (215)

Luego, la gota comienza a condensar a temperatura y presion fija. Si se supone que llega a
47rr3p1
3

liquido y la masa del vapor circundante es my. La energia libre de Gibbs del sistema ahora sera

un radio 7, tal que la superficie es A = 477? y la masa es m; = , donde p; es la densidad del
la suma de las energias libres mas una contribucién extra (yA) debida a la tensién superficial.

Por conservacién de la masa y por la ecuacion [2.14] se llega a la siguiente ecuacion:

4 e

G—-Gy= —§7TT3p1RVT In (ﬁ) +4mr®y , G(a) = Gy — Br* + ar? (2.16)
s

Se muestra el gréfico de esta funcién en la figura [2.4 para dos valores de humedad relativa

(e/es). Lo primero que se puede notar es que para casos de subsaturacion (e<es(7")) el logaritmo

en la ecuacién es negativo o nulo, por lo que S<0 y la curva de G(r) solo tiene un punto

critico en a. En cambio, para el caso de supersaturacién (e>es(T)), el logaritmo es positivo,

B>0 vy se obtiene el maximo de G a un radio a, dado por:

0= 22— !
38 pRyTIn(e/es(T))

(2.17)
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Figura 2.4: Diagrama esquematico de G como funcién del radio de la gota para
HR=c¢/es=90%y 110%

Este resultado es conocido como la férmula de Kelvin. Un resultado termodindmico conocido
es que un sistema a temperatura y presion constantes tiende a evolucionar de manera tal que
la energia libre de Gibbs llegue a un minimo. Por otro lado, el radio a obtenido en la ecuacién
corresponde a un equilibrio inestable. Esto implica que la condensacién de una pequena
cantidad de vapor de agua aumenta el radio ligeramente y de esta manera la gota sigue creciendo
por la condensacion. Por otro lado, si se produce algo de evaporacion en el radio de equilibrio, la
gota comienza a achicarse y termina desapareciendo. Para asegurar la supervivencia de la gota
de agua, se necesita que llegue a un radio mayor al radio de equilibrio a que corresponde a la
humedad de ambiente relativa. Como la humedad relativa en nubes no suele superar los 101 %,
de acuerdo a la figura [2.5] se requiere que el radio supere los 0,1um. Es altamente improbable
que se obtenga una gota de este tamano por la colision aleatoria de pequenas gotas, por lo
que un proceso mas viable es que la gota condense a una particula liquida o sélida prexistente,
conocida como Nicleo de Condensacion de Precipitacion. Notese también, que el tamano

de la gota es inversamente proporcional a la temperatura del sistema.
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Figura 2.5: Humedad Relativa en el equilibrio inestable como funcién del radio a 5°C

Distintos tipos de particulas en suspensién pueden actuar como nticleos de condensaciénﬂ
Es necesario que cumplan dos condiciones: que sean muy pequenas para que no caigan rapido
y que sean hidrofilicas. La suspensién de un conjunto de particulas liquidas o sélidas en un
gas es conocida como aerosol y la mayoria proviene de la superficie terrestre, ya sea de fuentes
naturales o antropogénicas. Algunos de estos aerosoles son primarios, es decir, son emitidos
directamente de la fuente, pero la mayoria consisten de emisiones gaseosas que se convierten en
particulas de aerosol por las reacciones quimicas en la atmésfera. En la figura [2.6] se observan
las posibles fuentes y sumideros para estos aerosoles. El estudio de los nticleos de condensacion
y de los aerosoles es sumamente importante en el andlisis de precipitaciones y en la lucha
contra el cambio climatico, siendo un area de sumo interés para meteorolégos y cientificos de
la atmosfera [27] [285].

Desde un punto de vista macroscopico, cuando una masa de aire himedo se enfria, sea por la
presencia de una corriente ascendente (enfriamiento adiabatico), por contacto con una superficie
fria (niebla) o pasando sobre masa de aire més fria (estratos), se producird condensacién del
vapor de agua para formar gotitas a partir de la presencia de los ntcleos de condensacion
adecuados [29].

!Link fuente de este parrafo: https://www.e-education.psu.edu/meteo300/node/671.
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Figura 2.6: Fuentes y sumideros de aerosoles en la superficie terrestre

2.1.3.3.

Tipos de Nubes

La Organizacion Mundial de Meteorologia define un hidrometeoro como un objeto que

consiste de particulas de agua sélidas o liquidas. Existen 5 tipos de hidrometeoros distintos:

particulas suspendidas (niebla o nubes), particulas en caida (precipitacién), particulas levanta-

das por el viento de la superficie terrestre, depésitos de particulas y mangas de agua (embudo

que contiene un intenso vértice o torbellino que ocurre sobre un cuerpo de agua).

Se reconocen diez géneros principales de nubes, los cuales se muestran en la tabla Los

nombres estan compuestos por prefijos y sufijos, los cuales tienen un significado particular [26]:

donde la temperatura es lo suficientemente baja.

Cirrus: la nube consiste de particulas de hielo, aparece solo a niveles altos de la Troposfera

Strato: nube dispuesta en una capa, sea continua o con cierta estructura.
Alto: nube que se encuentra en alturas medias de la tropdsfera.
Cumulo: indica una circulacion vertical con corrientes ascendentes localizadas.

Nimbo: indica un tipo de nube que produce precipitacién
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Cuadro 2.1: Tipos de Nubes y altura correspondiente en la atmosfera

Género Abreviacion | Altura en la atmésfera
Cirrus Ci Alto
Cirrocumulus Ce Alto
Cirrostratus Cs Alto
Altocumulus Ac Media
Altostratus As Media
Nimbostratus Ns Baja
Stratocumulus Sc Baja
Stratus St Baja
Cumulus Cu Nubes Convectivas
Cumulonimbus Ch Nubes Convectivas

En la figura se muestran los distintos tipos mencionados. Las nubes de tipo Cumulus y
Cumulonimbus son diferentes de las otras dado que tienen un desarrollo vertical considerable
sobre un area limitada, es decir, no ocupan un sélo nivel especifico o una séla capa. En particular,
las Cumulonimbus (también denominadas nubes de conveccién profunda) son las mas complejas
debido a que presentan una gran variedad de hidrometeoros en fase liquida y solida, desde gotitas

a granizos, y esta clase de nubes estan asociadas a los eventos mas severos como precipitaciones

intensas, rayos y tornados.

Figura 2.7: Distintos tipos de Nubes

2.2. La Teledeteccion Satelital

La teledeccion es la accién de obtener informacion sobre algin objeto que se encuentra

distante sin hacer contacto fisico con el mismo. Esta es una definicion muy general del término,
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la cual puede incluir técnicas para el estudio de eventos sismicos, geomagnéticos o sonares. En
este trabajo nos vamos a restringir al entendimiento del uso de la radiacién electromagnética
captada por una amplia variedad de satélites artificiales de observacion terrestre que orbitan el

planeta, enviandonos informacién sobre la atmésfera y la superficie. Las siguientes subsecciones
se han redactado con la aytuda de multiples libros [30] [31] [32] [33].

2.2.1. Espectro Electromagnético

Se puede transferir energia a través de uno de los siguientes procesos [30]:

» Conduccidn: transferencia de energia cinética a traves del contacto directo (colisiones)

entre atomos o moléculas a velocidades diferentes.
= Conveccion: desplazamiento fisico de la materia a través de gases o liquidos.

= Radiacion: proceso por el cual la energia es trasladada por el espacio o la atmdsfera sin

la necesidad de un medio, en contraste a los dos métodos anteriores.

En este trabajo nos vamos a enfocar en la radiacion electromagnética. Una onda elec-
tromagnética estd compuesta por ondas de campo eléctrico y magnético, cuyos vectores son
perpendiculares entre si y perpendiculares respecto a la direccién de propagacién de la onda 9.
Se puede caracterizar a la radiacién a partir de las intensidades de los campos, de la longitud
de onda A, es decir, la distancia entre los picos del campo eléctrico o magnético, o a través
de la frecuencia v, la tasa a la cual los campos oscilan respecto a un punto en particular. Se
puede relacionar a estos dos tultimos valores entre si y con la energia transportada a través de

la ecuaciones:

y:§ . E=hv (2.18)
donde h es la constante de Planck y ¢~2,998m/s es la velocidad de la luz a través del vacio. En
la atmosfera, la luz viaja ligeramente mas despacio debido a la interaccion con las moléculas

del aire.

Figura 2.8: Diagrama de la radiacion electromagnética
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Se entiende por espectro electromagnético a todo el rango de longitudes de onda (o fre-
cuencias) existentes de la radiacion electromagnética, siendo los colores de la luz visible sélo
una pequena parte de la misma (ver figura . Todo objeto tiene un espectro caracteristico de
radiacion que emite, absorbe o transmite. Para este trabajo sera particularmente importante la
parte infrarroja (IR). De todos modos, también se comentarén detalles acerca de la importancia

de la informacién de microondas (MW).
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Figura 2.9: Diagrama del espectro electromagnético

2.2.2. Interaccion de la radiacion con la materia

Cuando la radiacién incide sobre un medio, que asumiremos por ahora que tiene una su-

perficie plana, la onda electromagnética puede verse alterada por los siguientes procesos:

2.2.2.1. Reflexion

Se pueden tener dos tipos de reflexiones distintas, si la superficie es completamente plana,
todos los rayos reflejados viajan en la misma direccién y salen emitidos con el mismo angulo
que el de incidencia. Esta es conocida como reflexion especular. En el caso que la superficie
sea rugosa, los rayos reflejados viajan en todas las direcciones. Esta es conocida como reflexion

difusa.

2.2.2.2. Transmisién y Refraccion

La onda también puede atravesar el medio sin cambiar la direccion o que sea refractada,

es decir que cambie su direccién a medida que atraviesa el medio. Las ecuaciones de Fresnel



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 27

determinan si una onda es reflejada o transmitida en funcion del indice de refraccién de cada
medio y su estado de polarizacién E| El indice de refraccién es un nimero complejo que se

escribe de la siguiente manera:

n=n'+1in" (2.19)

donde n’ describe la transmision de la onda por el nuevo medio y n” puede ser considerado un

coeficiente de absorcion del mismo.

2.2.2.3. Transiciones de Energia

Los fenémenos de absorcién y emision se pueden explicar a traves de conceptos béasicos de
mecanica cuantica. Las moléculas en reposo estan caracterizadas por la energia que poseen.
El punto clave de la teoria cuantica es que los posibles niveles de energia estan descriptos en
una secuencia discreta E,, especifica de las propiedades espectroscépicas de la molécula. La
ilustracién mas simple para estos niveles discretos de energia es un caso muy conocido para los
estudiantes de fisica: el pozo de potencial. El mismo corresponde a la presencia de un potencial
V(x) unidimensional en un intervalo finito [0,1] de la variable espacial x. La funcion de onda

() estd gobernada por la ecuacién de Schrodinger:

—_hQ d*y(z)
2m  dx?

donde m es la masa de la particula, E corresponde a la energia de la particula y h es la constante

+V(a)h(z) = Ey(z) (2.20)

de Planck. El desplazamiento de la particula es libre dentro del pozo (V=0) pero no puede salir
del mismo (Se visualiza en la figura . La solucién para la ecuacion dentro del pozo
con estas condiciones de contorno son de la forma ¢ (x) ~ sin(z+/2mE /h?), donde se cumple
la relacién 2mFE /h* = nr, siendo n un entero positivo. Es decir, se obtiene un espectro discreto

de niveles de energia presentado por la siguiente relacion:

o h?m?

FE,=
" 2m

(2.21)

2No es el objetivo de este trabajo la explicacién de este conjunto de ecuaciones, pero para aquel que esté
interesado ver Rees Capitulo 3.2.[31]
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Figura 2.10: Pozo de Potencial Infinito

Si se considera una molécula con un nivel de energia Es, la emision de un fotén por parte
de esta molécula corresponde a una transicion a un nivel més bajo de energia E;. Por contrario,
la absorcion de un fotén implica la transicién de E; a un nivel de energia més alto Es. Lo que
nos interesa entender es que la longitud de onda del foton que interactia con la molécula esta
fijada por las transiciones de energia posibles. En la figura |[2.11] se muestra una transicién entre
dos niveles de energia (F; < E,). La longitud de onda caracteristica de este proceso se obtiene
por la ley de Planck (2da férmula de la ecuacién , donde E corresponde a la diferencia AE
entre Ey v E;.

Photon Absorption at & Photon Emission at A

Figura 2.11: Diagrama de la emisién y absorcién de un fotén (Ilcev)

2.2.2.4. Scattering

Es un proceso fisico mediante el cual la particula que se encuentra en el camino de la onda
electromagnética toma energia continuamente de la onda incidente y la irradia en todas las
direcciones. En la atmosfera, las particulas responsables del proceso de scattering van desde
moléculas de gas (~ 1078 cm) a gotas grandes de agua (~ 1 cm). La intensidad relativa del
patrén dispersado depende fuertemente de la relacion entre el tamano de la particula y la
longitud de onda incidente. Cuando las particulas son mucho mas pequenas que la longitud de
onda incidente, el campo electromagnético se puede aproximar como homogéneo y se emplea la

denominada dispersion de Rayleigh. Por lo contrario, para particulas con tamanos comparables
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al de la longitud de onda, la aproximacién ya no es vélida y es necesario llevar a cabo un
calculo mas detallado entre el campo electromagnético y la particula. Este proceso se refiere
generalmente como scattering de Mie [30].

Se considera un haz de radiaciéon que pasa por una capa arbitrariamente delgada de la
atmosfera. Para cada tipo de molécula de gas o particula que se encuentra el haz, la intensidad

monocromatica disminuye con la siguiente ecuacion:

dI(\) = —I(\) K (N)Nods (2.22)

donde N es el niimero de particulas por unidad de volumen, o es la seccion eficaz de la particula,

K (X) es la eficiencia de scattering adimensional (se puede describir a la absorcién de manera

equivalente y aditiva). Es instructivo considerar el caso de scattering por una particula esférica
de radio r en base al parametro adimensional:

27r

T="" (2.23)

Particulas con z < 1 son relativamente ineficientes en el scattering (régimen de Rayleigh).

A la hora de trabajar en teledeteccion, se tiene que tener en cuenta la dependencia de las

eficiencias de scattering y absorcién K (\) respecto al parametro x. Por ejemplo, la radiacién de

IR es fuertemente absorbida por las nubes mientras que la radiacion de MW pasa por las nubes

con gotas de cientos de micrémetros de radio casi sin scattering. La retrodispersiéon de la senal

por parte de las gotas mdas grandes revelan posibles regiones con precipitacién mas intensa [32].

2.2.3. Radiacion de cuerpo negro

Muchas leyes fundamentales que gobiernan la absorciéon y emision de la radiacion electro-
magnética se basan en el concepto de un cuerpo negro. Este es en su base una idea comple-
tamente tedrica de un objeto que absorbe toda la radiacion incidente, no refleja nada y emite
toda la energia con una eficiencia total para todas las longitudes de onda. La ecuacién que

refleja este comportamiento es [33]:

2hc2N\~0
B\, T) = (2.24)
exkt — 1

donde B es la luminosidad espectral, T es la temperatura del cuerpo negro en K, A es la longitud
de onda, k es la constante de Boltzmann, h es la constante de Planck y c es la velocidad de la
luz en el vacio. La relacion entre la emision de cuerpo negro y su temperatura se conoce como
ley de Planck. Para cualquier temperatura, la ley de Planck da un espectro caracteristico de
radiacion electromagnética que tiene su pico para una determinada longitud de onda.

La ubicacion del pico respecto a la temperatura se describe por la ley de desplazamiento

de Wien, la cual indica:
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b
Amax = — 2.25
- (225)
donde b ~ 2,89 * 1072 m.K es la constante de desplazamiento de Wien. Otra ley importante es
la de Stefan-Boltzmann, en la cual se muestra que la energia emitida para todas las longitudes

de onda es directamente proporcional a T*:

P=oT" (2.26)

donde P es la potencia emisiva hemisférica total, tiene unidades de W.m™? y ¢ ~ 5,67 % 1078
W.m?2.K* es la constante de Stefan-Boltzmann. De hecho, la energia es el drea por debajo de
la curva de Planck de la figura [2.12] Por ello, a medida que crece la temperatura del cuerpo
negro, el desplazamiento del pico a longitudes de onda maés cortas son gobernadas por la ley de
Wien y el aumento en la altura de la curva se explica por la ley de Stefan-Boltzmann.

Existe otra ley importante, conocida como ley de Kirchhoff, que dice que si la radiacién del
cuerpo negro es isotropica entonces la relacién e entre radiacion emitida y radiacién absorbida
es la misma para todos los cuerpos negros a una misma temperatura. Esta ley es la base para la

definicién de la emisividad de un cuerpo (€ = 1 para un cuerpo negro y € = 0 para un reflector

perfecto).
25 | |
Uv | Visible | Infrared —
| |
| |
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Radiation at Sea Level
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Figura 2.12: Radiacién tedrica de cuerpo negro para 5250°C (curva gris) junto a radiacién
solar al tope de la atmésfera (amarillo) y radiacién a nivel del mar (naranja) [5]

Estos modelos tedricos descriptos son extremadamente ttiles para el mundo real, ya que
son empleados como aproximaciones a cuerpos que tienen poca interaccion con el ambiente
que los rodea y pueden ser considerados como cuerpos en un estado de equilibrio. Tal como se
observa en la figura [2.12] en nuestro sistema Tierra-Atmdésfera, se puede ver la radiacion tedrica

de cuerpo negro junto a las ventanas espectrales para la observacién de las superficies del tope
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de la atmosfera y del mar.

2.2.4. Transferencia Radiativa en Atmosferas Planetarias

La ecuacién también se puede expresar de la siguiente manera [32]:

dI(N) = —I(N)prk(N)ds (2.27)
I\
0 ds=sec ) dz
y w
V d: VvV
L —dl,

Figura 2.13: Extincién de un haz incidente por una capa infinitesimal de la atmosfera

(Wallace)

donde p es la densidad del aire, r es la masa del gas por unidad de masa de aire, k(\) es el
coeficiente de scattering (o absorcién) de masa, con unidades de m%kg™. Se puede integrar a la
ecuacion desde el tope de la atmdsfera (z = 0o) hasta cualquier nivel (z) para determinar
qué fraccién del haz incidente ha sido atenuado por absorcién y/o scattering. Si se considera

ds = sec(f)dz se obtiene:

In(I(A\,00)) —In(I1(N), z) = sec(0) /Oo k(\)prdz (2.28)

Tomando el antilogaritmo de los dos lados se obtiene:

I\, 2) = I(\, 00)e ™M) 5O — (X 00)T(), 2) (2.29)

donde 7(A) = [ k(N)prdz y T(A,z) = e "*)5c0) e5 ]a transmisividad de la capa. Este
conjunto de relaciones y definiciones se conocen colectivamente como ley de Beer y dicen que la
intensidad monocromatica /() disminuye de manera mondtona con la longitud de la trayectoria

a medida que la radiacién pasa por la capa. A la cantidad adimensional 7(\) se la suele referir
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como profundidad optica normal y es una medida del decrecimiento acumulativo que un haz
de radiacién directamente dirigido para abajo (dngulo de zenith § = 0) experimentaria al pasar
por la capa. Si se considera una ausencia de scattering, la absorcién monocromatica se aproxima

exponencialmente a la unidad de acuerdo a la profundidad éptica:

a(\,2) =1—=T(\ z) =1 — e T2)secld) (2.30)

Se puede definir profundidades dpticas para el scattering y para la extincién (absorcién +
scattering) de la radiacién de manera equivalente.

La conservacién de la energia requiere que para la radiacion incidente en una capa se respete:

of(\) + RO\ + T\ =1 (2.31)

donde af(\), RY(\) y T()\) son los flujos de absorcién, reflectividad y transmisividad. La ra-
diacién incidente puede ser dispersa mas de una vez en el pasaje por una capa. Las sucesivas
dispersiones aumentan la diversidad de caminos de rayos. Si hubiera una ausencia total de la
absorcion, lo que comenzo siendo un haz de radiacién paralelo puede terminar en una radiacién
isotropica, lo que complejiza enormemente el modelo previamente expuesto. Aqui se mencio-
nan tres parametros usados para caracterizar las propiedades épticas de los aerosoles, gotas y

cristales de hielo:

» Coeficiente volumétrico de extincion No K (M), medida de la importancia general de las

particulas para eliminar radiacién del haz incidente.

= Albedo de dispersién tnica, medida de la importancia relativa del scattering y la absor-

cion, definido como:

K (), scattering)

)\) = 2.32
wo(A) K (X, absorcion) (232)
» Pardmetro de asimetria:
1
g(\) = 5/ P(cost')cost' dcost) (2.33)
-1

donde P(cos) es la distribucién angular normalizada de la radiacién dispersada (funcién
de fase de scattering) y € es el 4ngulo entre la radiacién incidente y la radiacién dispersa.
El factor de asimetria va desde -1 a 1, es 0 para radiacién isotropica y tiene valores

positivos cuando predomina el scattering hacia delante (scattering frontal).

A pesar de que el scattering de la radiacién por parte de gotas esféricas de nube es predomi-
nantemente frontal, la dispersién multiple de haces de luz paralelos resultan en una distribucién

de la intensidad mucho més isotropica que en el caso de cielo libre de nubes. Es por esto que
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las nubes son las principales contribuyentes al albedo planetario (porcentaje de la radiacién
reflejado de una superficie). En muchos casos y dependiendo de la longitud de onda empleada,
el analisis de imagenes satelitales con presencia de nubes se convierte en un problema superficial

de nubes, debido a la imposibilidad de tener acceso a la informacion volimetrica de las mismas.

2.2.5. Introduccion a los Satélites Artificiales

Se define una plataforma como:

“Un objeto artificial que orbita la Tierra a una altitud minima de 20 km en la estratésfera

y maxima de 36.000 km en el espacio”

Existen plataformas de diversos tipos, entre ellas los satélites artificiales, plataformas
que fueron lanzadas y ubicadas en su orbita por cohetes. Los satélites artificiales llevan con-
sigo instrumentos de medicion de diversos tipos, dependiendo del objetivo para el cual fueron

creados. Existen multiples clasificaciones de los satélites y sus instrumentos de medicion:
= Orbita baja (LEO), érbita media (MEO) y érbita alta.

= Orbita geoestacionaria (GEO), satélite de 6rbita alta, permanece fijo respecto a un punto
del planeta, y érbita polar (PEO), satélite de érbita baja, gira periédicamente alrededor
de la Tierra pasando por los polos y visitando cada punto con una frecuencia fija en el

caso de ser heliosincrdénicos.

» Con sensores activos (miden sefiales producidas artificialmente luego de que interactuaran
con algin objetivo, un ejemplo son los radares) o con sensores pasivos (miden sefiales como

la radiacién del sol reflejada por objetos en la Tierra, un ejemplo son los radiémetros).

Los satélites actuales llevan a bordo multiples instrumentos que hacen observaciones com-
pletas y a gran escala de diferentes elementos meteoroldgicos, tanto en las capas mas bajas

como en las més altas de la atmdsfera [34].
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Figura 2.14: Tlustracién de los satélites GEO y LEO [6]
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En la figura se observan un satélite LEO y uno GEO. Ambos tienen sus ventajas y
desventajas. Los satélites LEO tienen acceso a bandas visibles e IR pero son especialmente
utiles para informacion de MW, tanto activa como pasiva, tienen mejor resolucién espacial en
ese rango, tienen una cobertura espacial mas limitada y, con la excepcién de los polos, ven cada
porcion solo dos veces por dia. Por otra parte, los satélites GEO ofrecen un monitoreo continuo,
no tienen una gran resolucién, son buenos con informacion en IR y Vis, en especial pasiva, y
no son capaces de observar las regiones polares pero son muy buenos para las latitudes medias

y los trépicos.

2.2.6. Senales Geofisicas

Los valores medidos por un sensor espacial son usualmente una combinacién de multiples
senales geofisicas [35] [7]. La mayoria de estas senales se esquematizan en la figura [2.15) entre

las cuales identificamos:

= Radiancia de la atmosfera seca, sensible a la presién, temperatura y humedad.

= Radiancia que se origina de capas de nubes suspendidas, se transmite a través de la parte
superior de la atmésfera y es generalmente sensible a parametros ya mencionados
y a caracteristicas particulares de la nube, como el tamano de las particulas, densidad,

distribucion vertical, etc.

= Radiancia originada de la precipitacién, se transmite a través de la atmodsfera y sensible

a la presion, temperatura, humedad, entre otros.

= Radiancia originada de la superficie, transmitida a través de la atmosfera seca, depende
del tipo de los suelos (océano, tierra, cridsfera), cada una con distintas emisividades y

reflectividades.

» Radiancia originada de la superficie, parcialmente absorbida y/o dispersa a través de la

atmosfera por nubes suspendidas o precipitantes.

» Radiancia emanada por la atmosfera, posteriormente reflejada en el suelo y transmitida

de nuevo a través de la atmosfera hasta llegar al sensor.
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Figura 2.15: Tlustracién de las sefiales que llegan a los sensores espaciales [7]

Se comprueba que la informacion recibida en los sensores satélitales es extremadamente
dificil de analizar. Tanto las propiedades épticas de los componentes de las nubes y particulas
en el aire como caracteristicas espectrales de la superficie terrestre afectan las mediciones de
un sensor. A su vez, estas ultimas también dependen de la geometria de la superficie, de la
temperatura y de factores como la cantidad y tipo de vegetacion presente.

Las maneras de operar con la teledeteccion satelital dependen enormemente de las necesida-
des y propésitos del usuario. La idea fundamental consiste en extraer la informacién necesaria
de la senal que llega al sensor para procesarla, mientras se contabilizan todos los parametros
que puedan impactar en la misma. A la hora de asimilar los datos, lo ideal es recurrir a modelos
complejos de transferencia radiativa, donde se toman en cuenta la mayor cantidad de procesos
individuales posibles (vegetacién, nubes, cenizas de un volcan, etc). Por supuesto, este es un

problema mucho mas complejo que la explicacién que aqui se expone.

2.2.7. Radiémetros y Formaciéon de Imagenes

Se le otorga el término radiémetro a los instrumentos disenados para medir el flujo de
radiacién electromagnética. Algunos radiémetros miden el flujo contenido en un haz de luz con
un angulo sélido y una seccién conocida, mientras que otros miden el flujo recibido de multiples
direcciones. A su vez, los radiémetros pueden ser disenados para recibir informacién de un
gran rango de longitudes de onda o para una banda espectral en particular. De esta manera,
construyen imagenes, convirtiendo la radiacién que los objetos transmiten en datos digitales
(Mccluney, Encyclopedia of Physical Science and Technology).

En general, un instrumento electro-éptico consiste de 4 componentes principales [36]:
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1. Un telescopio o un aparato de imagen similar.

2. Un detector en el plano focal del telescopio, el cual puede incluir filtros u otros elementos

para la seleccién de longitud de onda.

3. Un montaje de calibracién que permita que la respuesta del detector de fotones sea

interpretada en unidades radiométricas (es el uinico que puede no estar).

4. Un conversor analdgico-digital que permita que las observaciones del instrumento sean

codificadas y transmitidas a la Tierra.

Para formar una imagen, el sensor remoto debe hacer un muestreo de una gran cantidad
de intensidades usando una combinacion entre el desplazamiento del satélite en una direccién
(along-track) y algin aparato mecénico que proyecte los elementos del detector en numerosas
ubicaciones. Hay tres cantidades importantes para caracterizar una imagen: el campo de visién
(FOV, por sus siglas en inglés), el campo de visién instantaneo (IFOV) y el campo de visién
instantédneo de campo (GIFOV). El FOV se define como la extensiéon angular del swath cruzado
del sensor; el IFOV es la extensién angular de un detector individual, proyectado a través del
telescopio; el GIFOV es la proyeccién del detector en la escena (sea la superficie de la tierra o
una capa atmosférica en particular). De esta manera, la resolucién espacial es una funcién del
campo de observacién del sensor y de su distancia de la superficie de la Tierra. Los 3 valores

se pueden observar en la figura [2.16|
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Figura 2.16: Pardmetros espaciales de la teledeteccién satelital [§]

La imagen construida dependera principalmente de la franja del espectro electromagnética
elegida, entre otros factores como la sensibilidad, la respuesta del sensor, el tiempo de escaneo,

etc. Los radidémetros suelen lograr la seleccién de “bandas” mediante filtros en el plano focal, en
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frente del detector. En el caso que sea necesario medir radiacién infrarroja y visible al mismo
tiempo con distintos tipos de detectores, se posiciona un divisor de haces de luz en frente del
telescopio para enviar las porciones del espectro a sus respectivos sistemas de filtros/detectores.
Hay dos categorias de detectores: termales y de fotones. Los primeros funcionan en base a
cambios de propiedades eléctricas (como la resistencia) a partir de la radiacién incidente, con
la particularidad de tener tiempos de respuesta mas largos. En los detectores de fotones, la
radiacion incidente libera electrones, lo cual produce una corriente proporcional al ntimero de
electrones incidentes que puede ser medida con dispositivos fotoconductores, fotovoltaicos o
fotoemisivos.

La radiancia medida por el sensor en cada ubicacién es almacenada con un nimero digital
(Digital Numbers, DN), por cuestiones de optimizacién en la transferencia de informacién
o almacenamiento. Los nimeros digitales son utilizados para asignar una escala de grises a
los pixeles en la imagen satelital final. Es decir, se construye una correspondencia entre las
mediciones de las radiancias con una escala de enteros, por ejemplo entre 0 y 255, entonces
cada pixel de la imagen tiene asignado un entero de este rango, donde 0 representa el negro y

255 el blanco. En particular, ABI tiene una resolucién radiométrica de 12 bits.

2.2.8. Visualizaciéon de las imagenes satelitales

Muchas veces es necesario utilizar imagenes de mas de un canal para visualizar mejor
algin fenémeno en particular. Para ello, se utilizan multiples imagenes tomadas por el mismo
instrumento, de la misma zona y al mismo tiempo. El método mas usual es el de la composicién
RGB, donde se apilan 3 imagenes de distintas bandas y se forma una imagen “a color” con los
colores primarios: Rojo (R), Verde (G) y Azul (Blue). De esta manera, cada pixel de la imagen
tiene un color definido por un triplete de valores enteros entre 0 y 255. Este sistema de colores
se denomina RGB y se lo puede pensar como el sistema cartesiano de la figra

Al probar diferentes combinaciones de bandas o incluso cambiando el orden de las mis-
mas, los colores de la imagen final cambian. Las distintas pruebas permiten detectar objetos
y caracteristicas que con una sola banda no se podrian visualizar. La eleccion de las distintas
combinaciones es un trabajo experimental por parte del investigador, de todas formas, existen
formulas de composiciones ya provistas por los servicios satelitales como “Color Real”, que se
forma con las 3 bandas del espectro visible, “Microfisica de Dia” o “Fase de Nubes Diurna”,

entre otros.
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Figura 2.17: Sistema de coordenadas cartesiano para RGB [9]

2.2.9. Satélite GOES-16

El Geostationary Operational Environmental Satellite - 16 (GOES-16) [37] es un satélite
meteorologico geoestacionario y es parte de la constelacion GOES de la NOAA. Fue lanzado
en noviembre de 2016 y desde mediados de diciembre de 2017 ocupa la posicion de 75.2°W.
Estd principalmente destinado al estudio del continente americano y su area de cobertura es
aproximadamente de 68° latitud Norte a 68° latitud Sur y 148° longitud Oeste a 2° longitud
Oeste. Su altitud es de unos 35786 km.

Solar Ultraviolet Imager
Monitors the sun

Extreme Ultraviolet
and X-ray Irradiance Sensors
Detect solar flares

Geostationary
Lightning Mapper
Detects lightning over
the Americas and
adjacent oceans
Magnetometer
Measures particles
that can be dangerous
to spacecraft

Space Environment

In-Situ Suite (not visible)
Four sensors assess hazards
to astronauts, satellites

and radio communication

Advanced Baseline Imager
Generates images of the Earth's
weather, oceans and environment

Figura 2.18: Satélite GOES-16 con sus instrumentos a bordo, incluyendo el ABI
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En la figura se observan los 6 instrumentos a bordo, siendo el Advanced Baseline

Imager (ABI) el principal. Consiste de un radiémetro que puede capturar imégenes en 16

canales distintos: 2 en el visible, 4 en el cercano al infrarrojo (NIR) y 10 en el infrarrojo (IR).

En el cuadro[2.2]se muestran los canales, el rango de longitud de ondas que detectan, la longitud

de onda central, su resolucién espacial y los principales usos de cada uno.

Cuadro 2.2: Resumen de longitudes de onda, resolucién y usos de las bandas de ABI

Banda | Rango [um] | Centro [um] | Resolucién [km] | Uso Principal

1 0,45 —0,49 0.47 1 Aerosol de dia sobre tierra, mapeo

costero y de agua
0,59 — 0,69 0.64 0.5 Niebla de dia, insolacién, vientos

3 0,846 — 0,885 0.865 1 Vegetacién de dia, rastros de fue-
go, aerosol sobre agua, vientos

4 1,371 — 1,386 1.378 2 Nubes de cirrus de dia

1,58 — 1,64 1.61 Fase de tope de nube diurna, ta-

maifio de particulas, nieve

6 2,225 — 2,2275 2.25 2 Propiedades de tierra y nubes de
dia, tamano de particulas, nieve

7 3,80 — 4,00 3.90 2 Superficies y nubes, niebla de no-
che, fuego, vientos

8 5,77 — 6,6 6.19 2 Vapor de Agua a nivel alto, vien-
tos, lluvia

9 6,75 — 7,15 6.95 2 Vapor de Agua a nivel medio,
vientos, lluvia

10 7,24 — 7,44 7.34 2 Vapor de Agua a nivel bajo, vien-
tos, lluvia, SO,

11 8,3 —8,7 8.5 2 Total de agua para estabilidad,
fase de nube, polvo, SO,, lluvia

12 942 — 9,8 9.61 2 Ozono, turbulencia y vientos

13 10,1 — 10,6 10.35 Superficie y nubes

14 10,8 — 11,6 11.2 2 Temperatura de superficie de
mar, nubes, lluvia

15 11,8 — 12,8 12.3 2 Total de agua, cenizas, Tempera-
tura de superficie de mar

16 13,0 — 13,6 13.3 2 Temperatura del aire, alturas de
nubes

Las escenas que toma ABI pueden corresponder a tres

areas distintas: CONUS (América
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del Norte), Mesoescala (imagenes 1000x1000km para andlisis de mediana escala) o el Full Disk
(Disco Completo). En este trabajo es de interés el tltimo formato ya que es el inico que cubre
nuestra regién de interés.

En cuanto a la resolucion temporal, ABI tiene 3 modos de escaneo para la escena de Disco
Completo: el Modo 3, con observaciones cada 15 minutos, el Modo 6 cada 10 minutos y el Modo
4 cada 5 minutos. En este trabajo se emplea exclusivamente el Modo 6.

Los productos generados vienen en distintos niveles de procesamiento. Los productos nivel
0 (LO) consisten de los paquetes de datos completos de ciencia, de estado, ingenierfa, telemetria
y comunicaciones de cada uno de los 6 instrumentos. Para cada instrumento existe ademés un
archivo LO con la informacién de érbita y apuntamiento generados por la plataforma. El nivel
de procesamiento L1A tiene aplicadas ciertas correcciones, en especial radiométricas, por lo que
la calibracion esta garantizada. Tanto los productos L0 como los L1A solo son accesibles por
los empleados de GOES-16.

Los productos de més bajo nivel que se entregan son los L1B [38], donde se aplican co-
rrecciones geométricas en base a los datos de navegacion del satélite, ademas de corregir todos
los desalineamientos relativos entre las bandas. Estos datos son interpolados para llevarlos a la
grilla fija de ABI, una proyeccién basada en la perspectiva de vista de la ubicacion idealizada
del satélite (ver ﬁgura. En el nivel de procesamiento L2 [39], los productos contienen datos
procesados provenientes de combinaciones de la informacién de radiancia original, tales como
méascaras de nubes (Clear Sky Mask), deteccion de aerosoles (Aerosol Detection) o datos de

lluvia (Rainfall Rate/QPE), la cual se emplea en este trabajo.

0,0)(0,1) (0,n)

(1,0)

(2,0

Figura 2.19: Grilla de productos L1B o L2, donde n es la cantidad total de pixeles que
contiene la imagen. Para el caso de un producto Full Disk, la resolucién espacial de 2 km tiene
n=5424; si es de 1 km, n=10828 y si es de 0.5 km, n=21696.
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2.3. Clasificacién de Imagenes

Se entiende por clasificacion al proceso de agrupar en distintas clases o categorias a ele-
mentos de una poblacién que comparten determinadas caracteristicas en comun.

La clasificacién de imagenes se define como el proceso de tomar decisiones cuantitativas
a partir de datos extraidos de imagenes, agrupando pixeles o regiones de la imagen en clases
que representen distintos objetos fisicos o tipos. Es importante aclarar que este proceso de
clasificacion esta basado en un analisis estadistico y probabilistico de los datos. Puede ser
llevado a cabo tanto por el cientifico como por un algoritmo, en cuyo caso nos adentramos en

el ambito del aprendizaje autématico

2.3.1. Algunos Principios basicos del aprendizaje automatico

Para comenzar, voy a aclarar qué se considera como aprendizaje automatico y cuales son
las vias para hacerlo. Se puede definir lo primero de manera muy general como el procedimiento
de que la computadora mejore en una tarea en particular con la practica. Para ello, se puede

elegir distintas técticas[40]:

= Aprendizaje Supervisado: se provee un conjunto de entrenamiento con etiquetas ya cono-
cidas y a partir de ese conjunto de datos el algoritmo generaliza para responder correcta-

mente a cualquier input que se pueda presentar.

= Aprendizaje No Supervisado: Las respuestas correctas no son provistas, el algoritmo in-
tenta identificar similitudes entre las muestras existentes y categorizarlas en conjunto.

Aqui entran los procesos de clustering.

= Aprendizaje Reforzado: Un punto medio entre lo supervisado y lo no supervisado. El
algoritmo solo es corregido, no se le indica la solucién correcta, debe aprender por su

cuenta las diferentes posibilidades.

= Aprendizaje Evolutivo: se ve a la evolucién como un proceso de aprendizaje en el que los
organismos bioldgicos se adaptan para sobrevivir. Se adapta este modelo en la compu-

tadora mediante el concepto de fitness.

El tipo de aprendizaje mas comun es el supervisado y es el que vamos a emplear en este
trabajo. En aprendizaje automatico, se entiende por problema de clasificacién a la idea de agru-
par elementos de una poblacion en N clases o categorias de acuerdo a caracteristicas en comun.
Los puntos mas importantes a considerar en una clasificacién es su caracter discreto y que se
asume que el conjunto de clases elegido compone el total de las predicciones posibles. Esto no
es completamente cierto para algunos casos: ciertos elementos pueden pertenecer parcialmente
a dos categorias y se puede alimentar a nuestro clasificador con un elemento inesperado [40)].

El proceso de clasificacién (y de muchos problemas de aprendizaje automatico) se puede

dividir en 6 etapas:
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1. Recoleccién y Preparacion de los datos: la primera parte y posiblemente la mas impor-
tante, los resultados finales de una clasificacion dependen de que el tratamiento de los
datos sea el adecuado. Incluye la descarga de la informacién (input data y etiquetas), su
distribucién en directorios, la identificacion de fallas y/o errores y la seleccién de acuerdo
al objetivo final de nuestra clasificacion. También hay que tener en cuenta la cantidad de

datos elegidos para eficientizar los recursos a disposicién.

2. Seleccién de Variables: existen infinitas caracteristicas para tener en cuenta, de acuerdo
a qué y como se quiere clasificar se eligen las més adecuadas. Esta etapa requiere un

conocimiento previo del problema que se aborda.

3. Eleccion del Algoritmo: de acuerdo a los datos a disposicién y del problema a resolver,

., Cual algoritmo es el mejor?

4. Seleccion de Modelo e hiperparametros: los algoritmos actuales contienen muchos hiper-
parametros. La seleccién de los mismos se puede realizar por herencia de otros trabajos

relevantes o por la propia experimentacion para identificar valores apropiados.

5. Entrenamiento y Validacién: Se provee un subconjunto de la informacién del dataset y
mediante el acierto y el error se entrena al algoritmo en la prediccion de los datos de
etiqueta. Se habla de validacién en conjunto con el entrenamiento porque de manera
paralela se prueba al algoritmo con informacién no provista en el entrenamiento (no

queremos que sobreajuste o aprenda de memoria los ejemplos de entrenamiento).

6. Evaluacién: Antes de que un algoritmo sea puesto a disposicién del publico, es necesaria
la eleccién de métricas para evaluar la performance del mismo. Se eligen datos distintos
a los usados durante el entrenamiento y los resultados son interpretados por especialistas

del tema.

En este trabajo se trata el caso de segmentacion de imégenes satelitales, particularmente
la clasificacion de los pixeles segin intensidades de lluvia. El objetivo final es crear Mapas
Tematicos como el de la figura[2.20] una descripcién espacial de caracteristicas u objetos en un
area determinada de la Tierra [31]. Para la construccién algoritmica de estos mapas de lluvia

nos enfocaremos en el estudio de las Redes Neuronales.
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Figura 2.20: Ejemplo de Mapa Tematico: Clasificacion de suelos con Redes Neuronales en

Argelia [10]

2.3.2. Nociones de Redes Neuronales

El estudio de las redes neuronales se ve parcialmente inspirado por la observacion de siste-
mas de aprendizaje bioldgicos construidos por una red compleja de neuronas interconectadas.
De manera simplificada, las redes neuronales estan constituidas por un conjunto de unidades
simples interconectadas, donde cada unidad recibe senales de entrada, las procesa mediante
operaciones y en funcién de esas seniales emite una senal de salida [15].

Para visualizarlo, se puede hacer uso del modelo matematico de McCulloch y Pitts en la

cual consideraron a una neurona como:

1. Un conjunto de senales de entrada pesadas w; que corresponden a la sinapsis

2. Una sumatoria que incorpora todas las senales de entrada (similar a la membrana de la

célula que recolecta la carga eléctrica)

3. Una funcion de activacién ¢, que refleja el comportamiento de la senal de salida
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Figura 2.21: Modelo Computacional de la Neurona de McCulloch-Pitts [11]

La neurona de McCulloch y Pitts (ver figura es una version simple para una clasi-
ficacién binaria en la que la funcién de activacién solo comprueba que la sumatoria pase un
determinado umbral para activar la neurona.

Antes de adentrarnos en el tipo de red empleada en este trabajo, haré una breve explicacion
de 4 conceptos basicos: las redes Feed-Forward, funciones de costo, backpropagation y funciones

de activacidn.

2.3.2.1. Redes Feed-Forward

Se puede clasificar a las arquitecturas de redes neuronales en dos grupos:

1. Redes Prealimentadas (Feed-Forward), donde la informacién fluye con una direccién de-

finida, de principio a fin
2. Redes recurrentes, donde la informacién puede fluir en bucles y retroalimentarse

En este trabajo vamos a interesarnos por el primer tipo. En algunas redes Feed-Forward, se
puede caracterizar a sus neuronas como neuronas de entrada, neuronas ocultas y neuronas de
salida. Estas neuronas estan organizadas en capas, generalmente conectadas de manera conse-
cutiva. Las neuronas ocultas, a pesar de tener un nombre misterioso, no son mas que neuronas
sin conexion con el mundo exterior. Para su diseno e implementacién, los investigadores han
llevado a cabo miltiples pruebas para obtener el funcionamiento querido de sus redes [41].

Uno de los modelos més simples es el del perceptréon multicapa E| y cuyo modelado ma-

tematico es el siguiente:

ni-1

Y = Q(Z wz’,kjyi-lk) (2.34)
k=0

donde y;’ es la salida de la neurona j en la capa i, ni; es el nimero de neuronas en la capa
i-1, w; )’ es el peso de la conexién entre la neurona yi en la capa i y la neurona y; 1 en la capa

i— 1y g(x) es la funcién de activaciéon no lineal.

3Link con detalles de la historia: https://news.cornell.edu/stories /2019/09 /professors-perceptron-paved-way-
al-60-years-too-soon.


https://news.cornell.edu/stories/2019/09/professors-perceptron-paved-way-ai-60-years-too-soon
https://news.cornell.edu/stories/2019/09/professors-perceptron-paved-way-ai-60-years-too-soon
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Figura 2.22: Arquitectura del Perceptrén Multicapa [12]

2.3.2.2. Funciones de costo y Backpropagation

Hasta ahora se ha descripto la estructura general de algunas redes neuronales, pero aun
queda entender cémo aprende la red neuronal. Para ello, es necesario proveerle a la red una
medida que nos indique cuan mal esta prediciendo para poder minimizar ese error respecto al
espacio de pardmetros de la red (como los pesos ya mencionados) y obtener mejores resultados.
De esta manera se introduce a la funcién de costo J que compara las predicciones de la red
con las etiquetas correctas para poder determinar que tan lejos estd el modelo de encontrar la
relacién deseada entre las variables de entrada y las etiquetas de salida.

El algoritmo por el cual se entrena una red neuronal Feed-Forward para minimizar la funcion
de costo es llamado Backpropagation (propagacién de errores hacia atras). Consiste en calcular
el gradiente de la funcién de costo respecto a los pardametros de la red de manera iterativa desde
la dltima capa hasta la primera, haciendo uso de los gradientes de la capa anterior.

El concepto fundamental en este proceso de Backpropagation es el de Descenso por Gra-

diente. Dentro de los algoritmos de este tipo vamos a mencionar los siguientes:

= Descenso por el gradiente clasico

Es un método de optimizacién iterativo de primer orden. Un paso en la actualizacion es:

O = O, — Ve J(6) (2.35)

donde J (é) es el costo promediado sobre todo el conjunto de entrenamiento, O es el
conjunto de parametros, 1 es la tasa de aprendizaje y Vg es el gradiente con respecto a los
parametros. Estos algoritmos constan de hiperpardmetros (como la tasa de aprendizaje 7)

que controlan el comportamiento del mismo y no son ajustados durante el entrenamiento
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Cost (loss)

si no que son otorgados a la entrada del modelo. En la figura se muestra un ejemplo

de la importancia de ajustar correctamente estos valores.

Descenso por el gradiente estocastico en minibatch

En este algoritmo, en vez de usar todo el dataset para cada iteraciéon se divide aleatoria-
mente el conjunto de entrenamiento en muestras (batches) con b elementos y se obtiene la
funcion de costo promediando sobre esa cantidad de elementos. La ecuacion que describe

este algoritmo es:

Opr1 = O — NV (O, 5P ¢i+h) (2.36)

Este método es computacionalmente mas eficiente que el clasico, puede ser mas ruidoso

y la eleccién apropiada del valor b depende del problema a resolver.

Estimacion de momento adaptativo: Adam [42]

Este método esta basado en el descenso de gradiente estocastico y esta disenado para
acelerar el proceso de optimizacion. Esto lo realiza al guardar un promedio exponencial
en decadencia de los de los gradientes pasados y de sus cuadrados, similar al momento
que conocemos en la fisica. De esa manera, Adam se comporta como una pelota pesada
con friccién en bisqueda de una superficie plana en la superficie de error. La ecuacién de

actualizacion es:

@:+1 - ("jt - Lmt (237)

(Vo + €)

donde my y 04 son estimados modificados del primer momento (la media) y del segundo

momento (la varianza no centrada) de los gradientes.

Cost (loss)
Cost (loss)

AW = learning rate x gradient

Optimal learning rate Small learning rate Large learning rate

Figura 2.23: Efecto de la tasa de aprendizaje en el entrenamiento del modelo
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2.3.2.3. Funciones de Activacién

Como ya se menciond, cada neurona posee una funcién que se aplica a la sumatoria pesada
de las variables de la entrada. Estas son necesarias por dos motivos: restringen los resultados
de cada neurona a un rango de valores de acuerdo a nuestros requisitos y tienen la habilidad
de romper la linealidad y aprender patrones més complejos de los datos.

En la figura [2.24] se muestran algunos ejemplos de funciones de activacién. ReLU es una
de las méas empleadas para las conexiones entre capas escondidas de las redes neuronales. La
funcion sigmoide tambien es usada en la capa de salida para predecir una probabilidad y es la
mas usada para clasificaciones binarias. En el caso de clasificaciones con multiples categorias,

se suele usar la funcién de activacion Softmax en la capa de salida.

Perceptron Sigmoid Tanh
1.0 p— 1.0 &M 1.0
(.81 T 0.5
gg O(z) 0.0 tanh(z)
0.2 0.5
.0 i=— . . . : . —1.01t= . .
-5 0 5 -5 0 H -5 0 5]
ReL.U Leaky ReLlU ELU
6 6 ” 67 1.
ax(0, 2) 0.1z1if z < ( .e.._ll"
44 Mmaxiy, 2 41 S if 2 >0 41 2if2>0
21 2] 2]
| (-
0- 01— | . . . .
5 0 5 —5 0 5
Softplus
0.20/ 6 )
0.151 4 log(1 + €7)
0.10
0.051 2
(.00 (-

5 0 5

Figura 2.24: Ejemplos de funciones de activacién [13]

2.3.3. Deep Learning

Hasta ahora, al explicar el concepto de las redes hemos recurrido a ejemplos simples, llegan-
do hasta el perceptréon multicapa. Variaciones de estos son muy ttiles para muchos problemas.
Sin embargo, numerosos resultados tedricos sugieren que las redes profundas son intrinsecamen-
te mas poderosas [43]. Estas redes son capaces de emplear las capas intermedias para construir
multiples capas de abstraccion. Por ejemplo, para el reconocimiento de patrones visuales, las
neuronas en la primera capa pueden identificar los bordes mientras que las capas subsiguientes

se encargan de identificar formas méas complejas [41].
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Sin embargo, el aumento de capas en la red neuronal implica una mayor cantidad de pesos
para ajustar a la hora de entrenar, lo que puede requerir mayor poder de computacién, mas
tiempo y principalmente mayor cantidad de datos para el entrenamiento. A su vez, en muchos
casos, a la hora de entrenar una red profunda se produce un estancamiento del aprendizaje en
las capas iniciales o ﬁnalesﬂ La red profunda que se emplea en este trabajo pertenece a un tipo
de red conocida como Red Neuronal Convolucional, la cual sera analizada en mas profundidad

en la siguiente subseccion.

2.3.4. Redes Neuronales Convolucionales

Para el trabajo con imagenes es sumamente importante tener consideraciones de la estruc-
tura espacial de las mismas. Las redes neuronales convolucionales tienen una arquitectura que
intenta tomar ventaja de dicha estructura, suelen ser muy ttiles para la clasificacion de image-
nes e intentan ser méas eficientes para el entrenamiento [41]. En esta seccién se explican los

conceptos claves para entenderlas.

2.3.4.1. Convoluciones y Campos Receptivos Localizados

Las capas convolucionales son el elemento fundamental para una red convolucional. Contie-
nen un conjunto de kernels (filtros), que son los parametros a aprender a lo largo del entrena-
miento. Como estos filtros suelen ser mas pequenos que la matriz original, el kernel se desliza a
lo largo y a lo ancho de la imagen para crear un Mapa de Caracteristicas mediante el producto
escalar entre el filtro y las submatrices del mismo tamano (Campos Receptivos Localizados)ﬂ

Este proceso se denomina convolucion y esta descripto en 2D por la siguiente ecuacién:

Sli,jl = (K« D[i,5)= > > Ili—m,j—n]K[m,n] (2.38)

m=—Iln=—1

» K[m,n] es el elemento del kernel K en la fila m y columna n. K tiene (21 + 1) x (21 + 1)

elementos.
= | es la imagen bidimensional, con d x d elementos.

= S es la salida de la convolucién, también bidimensional, con (d — 21) x (d — 2[) elementos.

4Para més detalles relacionados a la inestabilidad del descenso de gradiente, leer Capitulo 5, Neural Networks
and Deep Learning, Nielsen, 2013 [41].

SPara aprender més del tema, leer Visualizing and Understanding Convolutional Networks, Zeiler y Fergus,
20185.[44)
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Figura 2.25: Diagrama de la convolucién en imagenes

Un ejemplo del proceso se puede observar en el ejemplo de la figura Cada capa suele
tener mas de un kernel del mismo tamano, por lo que se obtiene como salida de cada neurona
un volumen de mapas de caracteristicas concatenados. A su vez, cada elemento de los mapas
solo estuvo conectado a una pequena regién de la imagen y todos las neuronas de un mismo
mapa comparten los mismos pesos. Esto permite extraer las mismas caracteristicas de distintas
secciones de los datos con un mismo kernel. Se suele generar una larga secuencia de convolucio-
nes en este tipo de redes: las capas iniciales se encargan de capturar las caracteristicas de bajo
nivel (como lineas) y las capas més profundas de extraer las de alto nivel (formas y objetos

especificos).

2.3.4.2. Pooling

Ademas de la convolucién, otro tipo de capa que se encuentra en las redes convolucionales
son las de Pooling. Estas consisten en filtros que reemplazan el resultado en una ubicacién
especifica del mapa de caracteristicas por una sumatoria estadistica de los pixeles cercanos. Por
ende, el primer efecto que tiene es reducir las dimensiones del mapeo, lo cual reduce el niimero
de parametros a aprender.

Hay muchos ejemplos de pooling, siendo los mas importantes “max pooling”, que asigna
el elemento de la region cubierta por el filtro, y “average pooling”, que calcula el promedio de
los elementos. En la figura se visualiza como actian estos dos filtros. En todos los casos,
el pooling sirve para hacer a la representacion invariante a pequenas traslaciones de la imagen

original o para lidiar con imagenes de entrada de distintos tamanos.

One Feature Map One Feature Map
2RI I N (0 20 [IF 32
S |22 Pooling 1 2| ] SN =28 S24 =8 Pooling‘ s [
R 7 | s BN 7 I 7 | 5 4| 4
4 E=58 4 | 2 4lF=51 4 [ 2
(a) Max-Pooling (b) Average-Pooling

Figura 2.26: Operaciones de Max Pooling y Average Pooling
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2.3.5. Arquitectura de la Red Neuronal Cloud-Net

Para nuestro problema, es necesario que la salida final de la red convolucional sea de la
misma dimension que la imagen inicial. Los procesos previamente descriptos reducen el tamano
de la imagen, por lo que en nuestro caso es necesario que hayan dos brazos: uno de contraccién
y otro de expansion. El primero es el encargado de la extraccién y produccién de caracteristicas
de “bajo nivel” (lineas, puntos, bordes), mientras que el segundo utiliza esas caracteristicas y
recupera atributos espaciales y globales de la imagen. La arquitectura de la red que empleamos
se muestra en la figura y esta basada en la red U-Net [45]. Algunas de las operaciones
empleadas son las ya descriptas: convoluciones y max pooling. La gran diferencia surge en las
convoluciones transpuestas, que son las que permiten recuperar las dimensiones originales de

la imagen.
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Figura 2.27: Esquema de la red Cloud-Net

Cloud-Net fue originalmente modificada respecto a U-Net para la deteccién de nubes en
imdgenes 192x192; con lo cual el resultado final en su paper [2] consiste de un mapa de pro-
babilidades de que cada pixel sea efectivamente un pixel de nube. Para nuestro trabajo, al
interesarnos la clasificacién por intensidades de lluvia y no solamente la presencia de lluvia, se
obtiene como output N mapas de probabilidades, donde N es el nimero de categorias propues-

tas. Para entender a este tipo de redes es necesario explicar algunos conceptos mas.

2.3.5.1. Convoluciones Transpuestas y Unpooling

Las operaciones de convolucién y pooling mencionadas en la subseccién tienen sus

inversas correspondientes. Estas son necesarias para generar una salida con las dimensiones de
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la entrada original.
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Figura 2.28: Ejemplo de aplicacion de la Convolucién Transpuesta

Se puede ver cémo actiia la convolucién transpuesta en la figura [2.28, Consiste en un
sobremuestreo de la matriz mediante un kernel. En el caso del unpooling, existen muchas
opciones, siendo algunas de las méas usadas vecinos més cercanos (copia un valor de pixel
a todos los elementos de la subregién de salida) y max unpooling (recuerda la posicién del
maximo elegido en el pooling correspondiente a la contraccién y rellena los otros espacios con

valores nulos. En la figura [2.29] se muestra el caso de max unpooling.

| max-pooling>
X

X

max locations

unpooling |

Figura 2.29: Ejemplo de Max Unpooling

2.3.5.2. AutoEncoder y comparacién con U-Net

Los AutoEncoders son un tipo de red neuronal feed-forward entrenadas de una manera no
supervisada para aprender la representaciéon comprimida del dato de entrada crudo. Consiste
de tres partes: el encoder, el espacio latente y el decoder. El encoder comprime la imagen a
dimensiones mas bajas y el decoder reconstruye la imagen desde esta representacién. El espacio
latente es una codificacién de la imagen en un espacio de dimension inferior que logra almacenar
la informacién més importante de la misma. Se puede observar la arquitectura del AutoEncoder

en la figura [2.30



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 52

Latent

Encoder Decoder
Space

—r | —

? t

Input Data Encoded Data Reconstructed Data

Figura 2.30: Arquitectura del AutoEncoder [14]

A pesar de preservar la dimensionalidad de la imagen, la comparacion lineal del AutoEn-
coder no permite la transmisién de todas las caracteristicas. U-Net y Cloud-Net, ademas de
ser métodos supervisados, superan esta dificultad al agregar conexiones de salteo que permiten

que las representaciones de caracteristicas pasen “por encima”’ del espacio latente, tal como se
muestra en la figura [2.27]

2.3.5.3. Convoluciones 1x1

Si se observa detalladamente la figura se puede notar el uso de una capa peculiar:
la convolucién 1x1. Esta fue introducida por primera vez en el ano 2014 por Min Lin [46]. El
nimero de filtros utilizadas en capas convolucionales suele ser proporcional a la profundidad
de la red, lo cual resulta en un aumento del niimero de mapas de caracteristicas. Esto resulta
en una gran cantidad de parametros a calcular y en una necesidad computacional cada vez
mas alta. Los filtros de pooling tienen la capacidad de disminuir los tamanos de estos mapas
pero son incapaces de reducir el nimero de filtros en el modelo, la profundidad ni el ntimero
de canales y es por esto que surgen las convoluciones 1x1. Estas tienen un solo peso para cada
canal en el input y resultan en un solo valor de salida, lo cual las posibilita a actuar como una
neurona sola con un input desde la misma posicién en cada uno de los mapas de caracteristicas.
Esta neurona luego se puede aplicar sistematicamente, resultando en un mapa de caracteristicas

del mismo ancho y largo que el input.
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Figura 2.31: Visualizacién de la convolucién 1x1 para un input de dimensiones 64x64x192 y
un output de dimensiones 64x64x1

Los filtros 1x1 son relativamente simples ya que no es necesario involucrar pixeles vecinos en
el input, de hecho, no deberia ser considerada una operacién de convolucion, si no mas bien como
una proyecciéon del input. Es por esto que estas capas son buenas para resumir la informacién
de los mapas de caracteristicas, permitiendo la reduccién de canales en el proceso. Este no es
exactamente el uso que se le da en la red neuronal Cloud-Net. En ella 2.27] se usa el filtro
1x1 de manera paralela a la convolucién 3x3 y luego se concatena el mapa de caracteristicas
resultante con todos los canales producidos en el otro camino. Es decir, se genera un canal extra

con informacion mixta de los canales de input.

2.3.6. Otros Métodos Posibles: XGBoost

En los ultimos anos, las redes convolucionales han adquirido una gran relevancia en el pro-
cesamiento de imagenes por los buenos resultados obtenidos en diferentes areas. Sin embargo,
dentro del aprendizaje supervisado, existen muchos algoritmos de distintas caracteristicas ca-
paces de afrontar el problema de interés de nuestro trabajo. Por s6lo mencionar algunos: los
arboles de decision, los métodos de ensamble, modelo lineal generalizado, vecinos mas cercanos
y analisis de discriminante.

En este trabajo emplearemos para la comparacion con la red a un método muy particular:
el XGBoost [3]. Entender a este algoritmo requiere de un conocimiento profundo de conceptos
de arboles de decisiéon y gradient boosting, entre otros. Con la aceleracién de la “Big Data”,
comenzo el proceso de crear nuevos algoritmos para producir predicciones precisas y optimas.
Los arboles de decision tenian la complicacién de aprender demasiado del conjunto de entre-
namiento provisto y fallar a la hora de generalizar con nueva informacién. De esta necesidad

surge la idea de combinar multiples drboles mediante métodos de boosting (XGBoost) o bagging
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(Random Forest)[47].

2.3.6.1. Arboles de Decisién

XGBoost esta compuesto de muchos “aprendices” base, entre los cuales se encuentran los
arboles de decisién. Es uno de los métodos mas usados y més practicos de inferencia induc-
tiva. Permite aproximar informacién discreta (categorias) al dividir las columnas de input en
preguntas. Los arboles de decision parten de raices y terminan en hojas a través de multiples
nodos. Los nodos especifican una prueba de un atributo en una instancia determinada y estan
conectados por ramas. Un arbol de decisién puede crear miles de ramas hasta mapear lo mejor
posible un conjunto de entrenamiento y, tal como fue mencionado, los arboles tienden a tener

fallar al ser presentados con nueva informacién [15] [47].

[owtot

Sunny Overcast Rain\
Humidity Yes Wind
High Norm<l Sr}ang Wea<
No Yes No Yes

Figura 2.32: Ejemplo simple de Arbol de Decisién para salir de la casa (Decisién Binaria) [15]

2.3.6.2. Gradient Boosting

Para mejorar las predicciones de los drboles de decision, se propusieron muchos algoritmos
capaces de combinar distintos modelos. Por ejemplo, Random Forest emplea un método cono-
cido como Bootstrap Bagging, en el cual se dividen los datos en multiples arboles de decision
y se incorporan todos los resultados. El problema de este tipo de métodos es que no hay un
aprendizaje respecto a los arboles previamente ejecutados, en cambio Boosting construye los
nuevos arboles de decision respecto a los errores de los arboles previos.

Gradient Boosting lleva este esquema atin mas lejos: basa enteramente sus ajustes en las
predicciones incorrectas, sin importarle los resultados acertados. Esto lo hace al computar
los residuales (la diferencia entre el resultado observado y el predicho) de cada una de las

predicciones de los arboles y los suma para evaluar al modelo.
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Figura 2.33: Diagrama de Flujo de Gradient Boosting [16]

2.3.6.3. Ventajas de XGBoost

Los autores de XGBoost y sus usuarios mencionan numerosos argumentos por los que este

algoritmo obtiene mejores resultados que la competencia y con mayor rapidez. Aqui voy a

enumerar dos [47]:

= Computacion Paralela: Boosting no es ideal para este tipo de proceso porque los resultados

de cada arbol dependen del arbol anterior. Sin embargo, XGBoost es capaz de hacerlo al

ordenar y comprimir los datos en bloques. Estos bloques son posteriormente distribuidos

a muchas maquinas o a una memoria externa.

» Regularizacion: Consiste en el proceso de agregar informacién con el fin de reducir la

variancia y prevenir el overfitting o el underfitting. A grandes rasgos, se puede defi-

nir a XGBoost como una version regularizada de gradient boosting. XGBoost emplea 3

parametros regularizados que penalizan la complejidad: basicamente regulan los criterios

de pérdida para la generacion de una nueva rama y suavizan los pesos finales de cada una

de las hojas.
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Metodologia

3.1.

Base de datos

En esta seccidon se especifican las bandas empleadas en el trabajo, los detalles para la ob-

tencién del producto de precipitaciones QPE, la eleccién geografica y temporal de las imagenes

que se estudian y algunos detalles del procesamiento previo de la informacion.

3.1.1. Bandas empleadas

En la subseccién [2.2.9 se introdujeron los canales o bandas disponibles del satélite GOES-

16E]. Para la obtencién del producto QPE se emplean exclusivamente 5 de esas bandas (todas

en el IR)P}

1.

Banda 8 (6.2 um): banda de vapor de agua alto, es usualmente empleada para el segui-
miento de vientos troposféricos altos, estimacion de humedad en niveles altos e identifi-

cacion de regiones con potencial para turbulencia.

Banda 10 (7.3 um): banda de vapor de agua bajo, puede llegar a la regién de la tropésfera
media en condiciones sin nube, se la suele emplear para seguir vientos troposféricos bajos,

estimar humedad en niveles bajos e identificar potenciales regiones de turbulencia.

Banda 11 (8.5 pm): banda de fase de nube, es un canal “ventana” porque tiene poca
absorcion atmosférica de energia cuando no hay nubes. Ademsds, las gotas de agua tienen

una distinta emisividad a comparacion de otras longitudes de onda.

Banda 14 (11.2 pm): banda de onda larga, también es conocida como un canal “ventana”

pero las gotas de agua tienen absorcién de energia para esta longitud de onda.

Banda 15 (12.3 pm): banda de “ventana sucia”, es absorbida y reemitida por el vapor de
agua, particularmente en la tropodsfera baja, generalmente tiene temperaturas de brillo

mas bajas para pixeles sin presencia de nubes.

Link de informacién de las bandas ABI| [48].
2Las bandas y el producto QPE se pueden descargar de la pagina oficial de NOAA. [49]
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3.1.2. El producto QPE

El producto QPE consiste de un algoritmo que identifica y deriva tasas de lluvia (de 0 a
100 mm/h) a partir de las bandas de radiancia previamente mencionadas, con una resolucién
de 2 km. Se puede observar el diagrama de flujo del algoritmo en la figura (3.1} el cual se resume

en 4 partes importantes:

1. Definicién de 8 combinaciones lineales de las temperaturas de brillo (en la descripcién del

producto QPE se usa el término predictores).

2. Identificacién de pixeles con lluvia mediante un analisis de discriminante contra los datos
de precipitacién proveniente de satélites con informaciéon de MW (clasificacién binaria de

pixeles). Se emplea la siguiente férmula para esta etapa:

Ye = bc,O + bc,lmc,l + bc,2mc,2 + €c (31)

donde y. son los datos de lluvia estimados a partir de informacién en MW, las z. ; son pares
de predictores derivados de informacién de ABI, los b.; son coeficientes de calibracion y e,
es el error residual. El procedimiento primero se lleva a cabo con un predictor y una vez
elegido el mejor se busca a su mejor acompanante. Los datos de lluvia son continuos por lo
que también es necesaria la eleccién de un umbral para la discretizacion de la informacion
(0=No Lluvia y 1=Lluvia). Para la seleccién de los predictores se usa el Heidke Skill

Score:

2(0104 — Co + 03)

HSS =
(Cl + CQ)(CQ + C4) + (Cg + C4)(Cl + Cg)

(3.2)

donde ¢; es el numero correcto de No Lluvia, ¢y es el nimero de falsas alarmas, c3 es el
niumero de detecciones falladas y ¢4 es el nimero de estimaciones de lluvia correctas. El

valor perfecto de HSS corresponde a 1.

3. A los 8 predictores ya definidos se les agregan 8 transformaciones no lineales de los mismos
(total de 16 predictores). Se enfoca en una regresion por pasos de los pixeles de contra
la informacién de MW a partir de la ecuacién 3.1 Se elige el mejor predictor con el

coeficiente de correlacién de Pearson:

cov(z,y) (3.3)

Correlacion =

Ox0y
donde cov(z,y) es la covarianza de los datos obtenidos con el predictor y la de MW y o,
oy son las desviaciones estandar correspondientes. Luego se busca al mejor acompanante

al repetir el procedimiento con los 15 predictores restantes.
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4. Una vez elegidos el mejor par de predictores para cada paso (identificacién de pixeles
de lluvia y regresién), se procede exclusivamente con informacién en el IR con los coefi-
cientes previamente calculados hasta obtener nuevas actualizaciones de los satélites con
informacion en MW. El esquema general es el mismo: primero se determina si llueve en

el pixel y luego el valor particular de lluvia.
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Figura 3.1: Diagrama de flujo del algoritmo QPE

Ya se ha mencionado en las subsecciones de [2.2| que los datos de MW tienen la ventaja sobre
el IR porque son sensibles al total de la porcién de agua o hielo en la nube y no estan restringidas

a las propiedades de tope de nube. Sin embargo, los sensores de MW estan limitados a érbitas
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bajas, por lo que la informaciéon no estda disponible en una base continua y los resultados
corresponden a resoluciones espaciales mucho mayores a las de GOES-16. En particular, el
producto QPE se calibra con el producto Nesdis Blended Microwave Rainfall Rate, que tiene
una resolucién espacial de 16 km. El algoritmo QPE busca aprovechar la combinacién de la
informacién mas rica en términos volumétricos de los sensores de MW y las ventajas espaciales
y temporales del satélite geoestacionario GOES-16.

De todas formas, tal como se aclaré en el resumen de etapas, el algoritmo es capaz de
computar valores de precipitacion sin la presencia de informacion de MW. La calibracion con
los otros satélites se lleva a cabo segun la disponibilidad de informacién y sirve para elegir el
mejor par de predictores tanto para la deteccién de pixeles de lluvia como para la determinacién
de la tasa de lluvia. A su vez, el proceso descripto en la figura y en los items anteriores se
lleva a cabo en paralelo para 12 clases distintas de pixeles. Estas clases estan definidas por la

ubicacion en el planeta y por el tipo de nube:

Cuadro 3.1: Clases de pixeles provistas por L0

Latitud - .
Tipo de Nube Condiciéon
60%-30°5 A Tio<TuuyTn—T 0,3
ua < — < -0,
S0SEQ Hgl Tlo T14 ; T11 T14 > 0,3
1elo < — —U,
EQ-30°N ' 10 14y 411 14 =
Convectiva Tio>Tha
30°-60°N

3.1.3. Elecciéon geografica y temporal del objeto de estudio

Para muchos problemas vinculados a la geofisica y a la fisica de la atmdsfera, se sabe que la
identificacién de regiones es muy util para la caracterizacién de las condiciones atmosféricas [30].
Esta sudivisién del planeta para el desarrollo de estudios cientificos se puede definir mediante
el reconocimiento de gradientes profundos y recurrentes de factores climaticos en una misma
ubicacién [50] o, de manera més arbitraria, por el interés econémico, social y/o politico en
regiones particulares. Paralelamente, la existencia y variabilidad de las estaciones del ano son
elementos de estudio importantisimos en el aprendizaje del cambio climéatico [51].

El surgimiento de técnicas de aprendizaje automético como las redes neuronales permiten
plantearnos preguntas interesantes: ; Es necesaria esta clasificaciéon temporal y espacial previa?
. Puede ser capaz el algoritmo de identificar estos patrones? La posibilidad de generar un clasi-
ficador global de condiciones atmosféricas es sumamente tentador pero trae consigo numerosas
complicaciones. Algunas de estas son la excesiva cantidad de imégenes satelitales que serian
necesarias para entrenar el modelo, la selecciéon (manual o automatizada) de las imégenes para
evitar un claro desbalance de los datos y, en el caso que se quieran usar redes convolucionales,
la modificacion o inserciéon de las mismas en otro método para tener en cuenta evoluciones

temporales.
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Con el objeto de ser mas eficiente con los recursos disponibles y con la intenciéon de enfo-
carnos en una porcién del continente Sudamericano, se decidié llevar a cabo el estudio desde
los 17°S hasta los 39°S y desde los 49°W y los 73°W, drea que contiene los paises de Uruguay,
Paraguay y partes de Argentina, Bolivia, Brasil y Chile (ver figura . Para poder usar las
imagenes en la red Cloud-Net, también fue necesario dividir esta porcion terrestre en 25 su-
bregiones de 192x192 pixeles. Esta subdivisién se explica mas detalladamente en la subseccion
4.1.2] A su vez, se eligieron los primeros 15 dias de Enero de 2021 como dato de entrenamiento

y el dia 16 de Enero de 2021 para el testeo de los modelos obtenidos.
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Figura 3.2: Recorte Total elegido para la insercién en la red

3.1.4. Procesamiento previo de los datos

Esta etapa es probablemente la méas importante para cualquier trabajo de aprendizaje au-
tomético [52]. Como ya he mencionado, el satélite GOES-16 provee una actualizacién de las
imagenes cada 10 minutos en el modo elegido. Esto significa que por banda y por producto es
necesario descargar 144 imégenes con una escala de 2 km en el area de estudio total del satélite
(ver subseccién . Una vez descargados los 16 dias elegidos, el total de memoria de alma-
cenamiento requerido es aproximadamente 351 GB. Las subsecciones siguientes buscan aclarar
el procedimiento para eficientizar el uso de las imagenes en la red neuronal y la eliminacion
de imagenes poco confiables. El recorte de las bandas, el entrenamiento y el testeo de la red

neuronal junto a la prueba de otros algoritmos se pueden encontrar en la pagina de Github del
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trabajo [

3.1.4.1. Posibles errores en el producto QPE

El primer paso en trabajos relacionados a aprendizaje automatico es el control y el posible
descarte de elementos no deseados. Fue necesario eliminar imagenes con saturacion excesiva de
lluvia, tales como parches enteros de pixeles con saturacién, posiblemente por la falta y/o falla
de las temperaturas de brillo empleadas. La saturacion de la escala no es algo poco frecuente
en este tipo de algoritmos pero es necesario hacer una interpretacion de la misma por casos.
Se buscaron otras imdgenes con presencia de tasas de precipitacién mayores a 100 mm/h y,
tal como se muestra con los circulos blancos de la figura |3.3] estas se encuentan en los focos
de tormenta, lo cual implica que la sobrecarga es representativa del evento analizado y no es

necesario el descarte de la imagen.

Sobrecargas en horario de lluvias intensas,Horario 21:30 UTC dia 9
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Figura 3.3: Muestra de sobrecargas en el total de la regién de analisis.
En la barra de color de la figura introducimos una de las dos divisiones por categorias

de intensidades de lluvia que se van a emplear en este trabajo. La eleccion de estos valores
se basa en la bibliografia existente (Proyecto Noah, 2012 [53] & Kirsch et al, 2019 [54]). De

3Link del Github: |https://github.com/fandelsman/Rainfall-Detection-and-Classification-using-Neural-
Networks
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todas formas,estas categorizaciones son un tanto arbitrarias y se pueden encontrar muchas

clasificaciones e intervalos diferentes si se consultan distintas fuentes:

Cuadro 3.2: Categorias por intensidades de lluvia de pixel

6 Categorias Condicién [mm/h]
3 Categorfas Condicién [mm/h] No Iluvia (0) Pizel <0,1
. : Lluvia Leve (1) 0,1 < Pizel < 2,5
No lluvia (0) Pizel < 0,1 : :
_ . Lluvia Moderada (2) | 2,5 < Pizel < 7,5
Lluvia Moderada (1) | 0,1 < Pizel < 10 : :
: : Lluvia Fuerte (3) 7,5 < Pizel <15
Lluvia Fuerte (2) 10 < Pizel - .
Lluvia Intensa (4) 15 < Pizel < 30
Lluvia Torrencial (5) 30 < Pixel

3.1.4.2. Distribucion en directorios

Se crearon carpetas para cada una de las bandas y para los datos de etiqueta. Con el
motivo de mantener el orden temporal y la identificacion de las subregiones, cada archivo tiene

el formato:
» {TipoDeArchivo}File{j}Region{r}.npy

donde el tipo de archivo puede ser el nimero de la banda o QPE, j € [0,2155] es el ntimero
de archivo en orden temporal y r € [1,25] es el numero de la regién. El resultado final de este
proceso es un total de 53900 imégenes disponibles para el entrenamiento de la red neuronal,
cada una con todas las bandas y etiquetas necesarias para el entrenamiento. Con estos indices se
puede llevar a cabo el andlisis temporal y geografico del producto QPE de manera mas simple,
sin tener que recurrir a las imagenes completas. En el caso de los datos de testeo se llevé a cabo
el mismo proceso, resultando en 3600 imagenes disponibles.

Esta estructura de datos se logré mediante un cédigo personal de Python, el cual puede ser

encontrado en la pagina de Github del trabajo [55].

3.1.4.3. Seleccion de Imagenes para el Entrenamiento de la Red

Con los objetivos de reducir el esfuerzo computacional, el almacenamiento necesario y
principalmente para evitar el desbalance entre las categorias, se hace una selecciéon previa de
las imagenes que se emplean en las clasificaciones binarias y multicategoria.

Para la clasificacion binaria se dividié a todas las imégenes por regiones y por porcentajes
de pixeles de lluvia vs pixeles de no lluvia: menos de 10 % de lluvia, entre 10 % y 20 %, entre
20% v 40 % y mayor a 40 %. Debido a la mayor cantidad de imégenes del primer grupo, se
usaron aleatoriamente 25 imagenes del grupo 1 por cada regién y se usaron el resto de los
grupos en su totalidad, lo cual concluyé con un total de 6614 imagenes a disposicién para el

entrenamiento. En la tabla se muestra la contribucién de cada grupo:
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Cuadro 3.3: Numero de contribuciones al entrenamiento de clasificacion binaria por grupo

Porcentaje de pixeles de lluvia | Numero de Iméagenes Usadas
<10% 625
Entre 10% y 20 % 2959
Entre 20 % y 40 % 2292
> 40% 738

Para la clasificacién multicategoria se recurrié a un método mas simple. Si se observa la
figura [3.3] se puede identificar anillos de intensidades alrededor de las ubicaciones de lluvia
mas fuertes. Este comportamiento es muy frecuente en las imagenes analizadas y nos permite
asegurar que con la presencia de las lluvias mas intensas también habra presencia de las inten-
sidades intermedias. Es por eso que en esta etapa se establecié como condicion para el uso de
las imagenes en el entrenamiento de la red neuronal a un minimo de 1000 pixeles de lluvia de
las categorias Intensa y Torrencial de la tabla Esta decision resulté en un total de 1326

imégenes disponibles para el entrenamiento multicategoria.

3.1.5. Informacién del Servicio Meteorolégico Nacional Argentino

Para poder llevar a cabo una verificacion visual de los resultados del producto QPE solici-
tamos acceso a la base de datos de informacién de tierra de precipitaciones en las 71 estaciones
meteorolégicas del Servicio Meteorologico Nacional Argentino, desde el ano 2000 hasta el 2021
incluido. Estos datos son recolectados diariamente a las 9 am y corresponden a los mm totales

que cayeron en el dia.

3.2. Funciones de pérdida

En la subseccién [2.3.2.2] se introdujeron las funciones de costo o pérdida de las redes neu-
ronales y cudles son algunos de los métodos para minimizar estos valores. En esta seccion se
especifican las funciones de pérdida empleadas a lo largo del trabajo, tanto para el caso de

clasificacién binaria como el multicategoria.

3.2.1. Dice Loss

El coeficiente de dado (Dice Coefficient) es una métrica muy empleada para visualizar la
similitud entre dos imagenes. Luego, fue adaptada para poder ser empleada como una funcién
de pérdida:

2yp+ 1

DL(y,p)=1— =22~ 3.4
(y, D) | (3.4)
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donde y es el valor real de la etiqueta y p es la prediccion del modelo. En este caso, se agrega
un 1 en el numerador y en el denominador para asegurar que la funcion esté definida en casos
limite como y = p = 0. Dice Loss es una de las funciones de pérdida mas empleadas para la
segmentacion de imagenes y tiene muy buenos resultados a la hora de discernir elementos de
un fondo. Sin embargo, puede tener problemas con el desbalance de los datos, es decir, con la
predominancia de una categoria en particular. Es decir, ante la presencia de muchas iméagenes
con una categoria dominante, los ejemplos “faciles” dominaran el modelo de entrenamiento y

se pueden producir resultados no éptimos con ejemplos més complejos [56] [57] [58].

3.2.2. Tversky Loss

El indice de Tversky surge como una generalizacién del coeficiente de Dado. Agrega un

peso a los casos de falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN) con la ayuda de un coeficiente

G:

B 1+yp
1+yp+B1—yp+(1-B)y(l—p)
Si B =1/2, la pérdida de Tversky resulta en la pérdida de dado. A su vez, algunos autores

TL(y,p) =1

(3.5)

presentan a la pérdida de Tversky con dos hiperparametros: a como peso para los falsos positivos
y [ como peso para los falsos negativos. De acuerdo a la necesidad del autor, se puede aumentar
uno de los dos respecto al otro para penalizar més uno de los dos casos [56] [59]. En este trabajo
se empled = 0,7, siguiendo la bibliografia consultada [57]. Tanto Tversky como Dice Loss s6lo
fueron empleados en la primera clasificaciéon binaria. En los casos de clasificacion con multiples

categorias se usaron las siguientes funciones de pérdida.

3.2.3. Categorical Cross Entropy Loss

La entropia es una medida de la incerteza asociada a una dada distribucién p(y) con K
estados distintos. A medida que es mayor la entropia, menos seguros estamos del valor que se

va a obtener. Se define a la entropia cruzada multiclase como:

£(6) =~ 3 S Iy los(y)] (3.6

i=1 j=1
donde 7 indexa cada una de las muestras (en nuestro caso los pixeles), j indexa las clases, y;;
es la etiqueta provista previamente y p;; es la probabilidad de que cada pixel corresponda a
cada clase. Recordar que en la seccién hemos visto que la salida de una red neuronal
convolucional consiste de K mapas de probabilidades de la dimension de la imagen original.
Cross Entropy puede presentar problemas similares a los de Dice Loss pero para el caso
multicategoria. El desbalance de las clases puede provocar la generacion de sesgos a la hora de

que aprenda la red ya que las clases mayoritarias dominan la funcién de pérdida y el descenso
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por gradiente, provocando que los pesos se actualicen favoreciendo a la prediccion de la clase

mayoritaria.

3.2.4. Focal Loss

Focal Loss se enfoca en los ejemplos que el modelo ha predicho mal, para asegurarse que los
ejemplos complicados mejoren a lo largo del tiempo y no confiarse con los ejemplos faciles. Esto
se logra a partir de una técnica conocida como Down Weighting, una técnica que se implementa

al agregar un factor modulador a la funcién de pérdida de entropia cruzada:

n K

L(0) = —% DY lyilog(py)a(l — py)] (3.7)

i=1 j=1
donde 7 > 0 es el pardmetro de enfoque y a es un parametro de balance. Intuitivamente, ~
reduce la contribucion a la pérdida por parte de los ejemplos faciles y extiende el rango en el
cual un ejemplo recibe una baja pérdida. Por ejemplo, si v = 2, un ejemplo clasificado con
pi; = 0,9 tendria apréoximadamente 100 veces menor pérdida comparando con el Cross Entropy
usual. En este trabajo se establecen como valores a@ = 0,25 y v = 2, los cuales son los usados

en la bibliografia consultada [60].

3.3. Resto de Hiperparametros

3.3.1. Red Cloud-Net

En la subseccion se mencionaron a los hiperparametros, elementos que controlan
el entrenamiento de una red neuronal pero no son obtenidos a lo largo del mismo, si no que
son previamente establecidos por el investigador. Este trabajo se enfocé principalmente en la
comparacion de alternativas para uno de ellos: la funcién de pérdida. Debido a la similitud en
el objeto de estudio, a la mayoria del resto de hiperparametros se les asigné los mismos valores
que en el trabajo de Cloud-Net [2]:

» validation_ratio: 0.2

» start_learning rate: le-4
= end_learning rate: le-8

» decay_factor: 0.7

= patience: 15

» batch_size: &
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El hiperpardametro batch size fue modificado de 12 a 8 porque es una convencién en redes
neuronales la entrega durante el entrenamiento de 2" muestras a la vez, donde n es un ntimero
enterd’]

3.3.2. XGBoost

El algoritmo XGBoost también tiene hiperpardametros para establecer. La busqueda de los
mismos se hizo mediante un Random Search, el cual consiste en definir una grilla con algunos
valores de hiperparametros y en la selecciéon de combinaciones aleatorias de los mismos para
encontrar los mejores resultados. Tanto en el caso de 3 categorias como en el de 6 categorias (no

se usa XGBoost en la clasificacién binaria), algunos de los hiperpardmetros utilizados fueron:

» subsample: 0.6 (Random Search)

» min child weight: 1 (Random Search)

» max_depth: 5 (Random Search)

» gamma: 1.5 (Random Search)

» colsample bytree: 0.8 (Random Search)
= base_score: 0.5

= booster: ghtree

= colsample_bylevel: 1

= learning rate: 0.005

m n_estimators: 600

3.4. Meétricas

La eleccion de como evaluar los resultados de un algoritmo de aprendizaje automatico es
una parte esencial del proyecto (ver . Dependiendo de los objetivos y caracteristicas de un
trabajo, suele ser necesario priorizar a una métrica respecto a otras. A su vez, se recomienda
evaluar la performance de un algoritmo con multiples métricas, de manera tal de analizar los
resultados desde distintas 6pticas. Vale aclarar que las métricas elegidas en este trabajo son

principalmente 1tiles para problemas de clasificacion.

4Para  aquel interesado, es un tema de discusién en  multiples foros, como
https://sebastianraschka.com/blog/2022 /batch-size-2.html


https://sebastianraschka.com/blog/2022/batch-size-2.html
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3.4.1. Exactitud

Conocido como Accuracy en inglés, la exactitud mide cuan bien predice el clasificador. Con-
siste en el cociente entre el nimero de predicciones correctas y el nimero total de predicciones:
TP+TN

Ezactitud = .
ractitud = s N T FP L FN (38)

donde TP son los positivos reales, TN son los negativos reales, FP son los falsos positivos y

FN son los falsos negativos. Esto esta planteado para una clasificacion binaria pero se puede
extender facilmente a un anélisis por categoria. El principal problema de la exactitud en un
problema de clases desbalanceadas como el que se presenta en este trabajo, es que el resultado
global puede ser muy bueno pero esconde los resultados de cada categoria. Existen maneras
de solucionarlo, como calcular una exactitud promediada por pesos pero en general se emplean

otras métricas que nos dan mas informacion.

3.4.2. Matriz de Confusion

Es una tabla de desempeno con combinaciones de valores predichos y etiquetas reales. Lo
interesante de la matriz de confusién es que permite una visualizacién rapida en el caso de

clasificacion multicategoria de cudles son las categorias que se confunden entre si.

PREDICTED
POSITIVE NEGATIVE
[72)
S
= | TRUE POSITIVES FALSE NEGATIVES
8
o
-l
P
=
(&)
<
Ll
=
2 | FALSE POSITIVES
o
=

Figura 3.4: Visualizacion de una Matriz de Confusién binaria

Vamos a emplear la matriz de confusion para explicar otras métricas usuales en el ambito

del aprendizaje automatico.
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1. Precisién: Explica cuantos de los casos predichos positivos resultan ser positivos. Es muy

util cuando los falsos positivos son mas preocupantes que los falsos negativos.

TP
Precision = W—FP (39)

2. Sensibilidad: También conocido como recall en inglés, explica cuantos casos positivos ver-
daderos fuimos capaces de predecir con nuestro modelo. Es una métrica muy importante

cuando los falsos negativos son mas preocupantes que los falsos positivos.

o TP
Sensibilidad = TP+ FN (3.10)

3. F1-Score: Nos otorga una idea combinada de la precisién y la sensibilidad. Adquiere el
maximo valor cuando la precision equivale a la sensibilidad. Tiene como contra que es

dificil su interpretacion

Precision * Sensibilidad
Fl=2 A1
Precision + Sensibilidad (3.11)

4. Soporte: Support en inglés, indica la cantidad de muestras que existen de cada clase en

el conjunto de evaluacién/testeo.

Es importante aclarar que todas estas métricas son complementarias entre si y que en casos
de multiples categorias como el que se presenta en este trabajo, es necesario interpretarlas una

por una. Los resultados de las métricas para cada prueba se encuentran principalmente en los
Reportes de Clasificacién del Apéndice [5.1]

3.4.3. Distancia de Hamming

Es una métrica proveniente de la teoria de la informacion. Fue originalmente pensada para
teoria de codigos y depende de la diferencia total entre las letras de una palabra valida del codigo
y otra de la misma longitud. En nuestro caso, se puede pensar que cada pixel de la imagen esta
compuesto por nimeros enteros y la distancia de Hamming total seria la sumatoria del médulo

de la diferencia entre la prediccién en cada uno de los pixeles y su etiqueta real. Es decir:

N N
Hamming = Z Z lys5 — Dy (3.12)
(]

donde 7 es el nimero de fila, j es el nimero de columna y N es el valor total de filas/columnas
(se supone una imagen cuadrada). Ademds del resultado global, también son importantes los
resultados parciales para obtener histogramas de diferencias entre pixeles o visualizaciones
espaciales de las diferencias. Esta métrica es muy importante en un problema de clasificacién

por escalas porque permite interpretar a los errores de acuerdo a por cuanto esta fallando la
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prediccién. A su vez, si se adapta la métrica de Hamming y se le saca el médulo, se puede tener

una idea si el modelo estda subestimando o sobrestimando la cantidad de lluvia.

3.5. Software y Hardware

El codigo del programa fue realizado integramente en lenguaje Python. Se corrié la red
neuronal de dos maneras distintas: la clasificacion binaria se llevé a cabo con un GPU en Google
Colab y la clasificacién de multiples categorias se llevé a cabo con la computadora personal.
Esto se debié a las limitaciones de uso de Google Colab, los tiempos de procesamiento de
una red neuronal convolucional de estas caracteristicas son muy largos y el sistema frenaba el
proceso antes de su finalizacién. En el caso de multicategoria, el nimero de cédlculos que ejecuta
el sistema son mayores, por lo que era imposible llegar a un nimero de epochs adecuado para

el entrenamiento. El hardware empleado fue:

= Procesador: Intel Xeon CPU @2.20 GHz y Nvidia Tesla K80 GPU en la primera etapa
(provisto por Colab) y Intel(R) Core(TM) i7-10750H CPU @ 2.60GHz en la segunda.

= Memoria RAM: 13 GB en la primera etapa y 8 GB en la segunda.

= Almacenamiento: ~ 70 GB en Colab, al ser compartido puede variar el valor exacto, 1,81

TB en la segunda etapa.

El software empleado fue:

Python 3.7.15 en la primera etapa y 3.8 en la segunda.

Librerias NetCDF (descarga de archivos), Tensorflow, Keras (red neuronal), Numpy, Pan-

das y Seaborn (procesamiento de imégenes y resultados) en ambas etapas.

Colab en la primera etapa y Spyder en la segunda (entorno de desarrollo).

Windows 11 en la segunda etapa.
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Resultados

4.1. Abordaje Inicial del QPE

Esta primera seccién trata sélamente al producto QPE y busca encontrar patrones tempo-

rales y regionales en el comportamiento de las precipitaciones.

4.1.1. Analisis Temporal de las Precipitaciones

Los primeros resultados consistieron en analizar los horarios de mayor precipitacién, toman-
do en cuenta el conjunto de las 25 regiones. A su vez, tal como se menciond en la subseccién
3.1.4.1, se buscan saltos repentinos en la cantidad de pixeles de lluvia para localizar posibles
errores en la adquisicién de datos. Estos horarios son inmediatamente excluidos de la posterior
insercién en la red neuronal.

Los gréficos obtenidos son tanto binarios (Lluvia vs No Lluvia) como de las 6 categorias de
intensidad de lluvia definidas en la tabla para cada uno de los primeros 15 dias de enero.
Se puede identificar horarios de mayor cantidad de lluvia y la predominancia de determinadas
intensidades de acuerdo al momento del dia. A modo de ejemplo, muestro dos graficos para el
dia 1 de enero de 2021. Recordar que el dia tiene un total de 144 imégenes, con actualizacién
cada 10 minutos, correspondiendo la imagen 0 a las 0 UTC y la 143 a las 23:50 UTC. Nétese

la diferencia en los érdenes del nimero de pixeles total de No Lluvia (Categoria 0) respecto al

resto de intensidades [4.1] y [4.2]

70
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Clasificacion No Binaria, dia 1
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Figura 4.1: Diferencia entre nimero de pixeles de Lluvia y de No Lluvia, 01/01/2021.
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Figura 4.2: Diferencia entre niimero de pixeles de las intensidades de Lluvia, 01/01/2021.
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En casi todos los dias, se marca este comportamiento de “valle”, con mayor presencia de
lluvia al principio (imagen 0, 21 horas en Argentina) y la presencia de un pico entre las imagenes
100 y 143 (entre las 16 y 21 horas en Argentina). Existen excepciones, como el dia 04/04 /2021,
con la presencia de multiples picos a lo largo del dfa, tal como se presenta en la figura [4.3
La mejor comprension de la distribucion de las precipitaciones a lo largo del dia es objeto de

estudio de algunos investigadores en distintas partes del mundo [61] [62].

Numero de pixeles con lluvia, dia 4
Rain

65000 —1

60000

55000

50000

NUmero de Pixeles

45000

40000

35000

0 20 40 60 80 100 120 140
NUmero de Imagen

Figura 4.3: Total de pixeles de lluvia por imagen, 04/01/2021.
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4.1.2. Analisis Geografico de las Precipitaciones
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Figura 4.4: Las 25 regiones de anélisis

Luego, se dividi6é la porcion terrestre de andlisis en las 25 regiones mencionadas en la
subseccién tal como se muestra en la figura [4.4. El mapa estd basado en Google Earth,
cada uno de los globitos marcan las esquinas de las regiones y todas son cuadradas desde el
punto de visto de ABI (proyeccién geoestacionaria). Para cada regién se identificaron los dias
de mayor cantidad de lluvia y cudles son las intensidades que mas contribuyen a cada dia segin
la regién analizada. A modo de ejemplo, se muestran los valores obtenidos para 3 regiones en
particular. La primera regién elegida es la niimero 6, correspondiente al Océano Pacifico justo
al lado del desierto de Atacama, destacada por su baja presencia de lluviaﬂ La segunda regién
es la numero 5, en el Mato Grosso Brasilero, destacada por la presencia de lluvia de todas las
intensidades [63], incluyendo un dia con predominancia de lluvias mayores a 30 mm/h (lluvia
torrencial en nuestra categorizacion). La tercera regién es la nimero 18, correspondiente a una
porcién de las provincias de Cérdoba, Santiago del Estero, Santa Fé y Catamarca, que alternan

dias con escasa lluvia y con mucha precipitacién de categorias intermedias.

tArticulo en la revista EOS: https://eos.org/research-spotlights/understanding-rare-rain-events-in-the-
driest-desert-on-earth


https://eos.org/research-spotlights/understanding-rare-rain-events-in-the-driest-desert-on-earth
https://eos.org/research-spotlights/understanding-rare-rain-events-in-the-driest-desert-on-earth
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Figura 4.5: Suma de pixeles total por dia tanto para clasificacién binaria (a) como para las
intensidades de lluvia (b) para la region 6 (Costa Pacifico de Atacama).
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Figura 4.6: Suma de pixeles total por dia tanto para clasificacién binaria (a) como para las
intensidades de lluvia (b) para la regién 5 (Mato Grosso).



CAPITULO 4. RESULTADOS 75

. 6(:Jasificacic’m Binaria por dia para regién 18 Intensidades por dia para regién 18
e
. e e ” 2, 1
-, A e A SN : .
5 N SN 400000 ! Intensidades
./ v \ . | o ,
4
= & 300000
- [~ _4
o o
il 2
] ]
o3 No Lluvia vs Lluvia ]
X —0 x
o 2200000
] —1 ]
el o
© 2 ©
S £
3 3
(2] n
100000
1
0 ° ¥ 0
2 4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14
Dia Dia
(a) (b)

Figura 4.7: Suma de pixeles total por dia tanto para clasificacién binaria (a) como para las
intensidades de lluvia (b) para la regién 18 (Centro de Argentina).

4.1.3. Comparaciones contra productos visuales estandar de ABI

En la subseccién [2.2.8se menciond que se pueden combinar las bandas para formar imagenes
RGB y obtener productos visuales. Con el fin de identificar rasgos espaciales vinculados al
producto QPE, en las figuras se grafica un derivado del producto Day Microphysics [18] y
el producto QPE correspondiente a ese horario. Se puede notar que las zonas de lluvias (tonos
claros en la imagen de la derecha) se corresponden principalmente con las dreas de nubes con

particulas de hielo grandes o pequenas (tonos rojizos y marrones en la imagen izquierda).
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QPE, Region 13, 17:10 UTC
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Figura 4.8: (a) Producto de Microfisica, con combinaciones de las bandas 3,7 y 13, (b)
Producto QPE a las 17:10 UTC del 16/01 en la regién 13

Intensidad de lluvia [mm/h]
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Cuadro 4.1: Combinaciones de las bandas empleadas para los productos RGB

Producto Red | Green | Blue

Day Microphysics 3 7 13
Day Convective Storm | 10-8 | 13-7 | 2-5

Existe otro producto, denominado Conwvective Day Storm, sin embargo sus resultados no
son tan evidentes. Al compararlo con el producto QPE de la figura [4.8] se ve que las zonas
de aparente convectividad y desplazamiento vertical de la tormenta (zona blanca dentro de la

nube) no corresponden necesariamente a pixeles con lluvia intensa.

RGB Day Convective Storm, Region 13
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Figura 4.9: Producto de Convectividad, con combinaciones de las bandas 2, 5, 7, 8, 10 y 13

Las caracteristicas y formacion de las tormentas convectivas son un tema de estudio im-
portante [64]. Se trata de un problema dindmico en el cual la conveccién puede aparecer varios
minutos antes que la precipitacién por lo que es probable que no haya una coincidencia tem-
poral o espacial entre los dos eventos. En las figuras [4.10| se observan las precipitaciones 30
minutos antes y despuies de las 17:10 en la regién 13. Se puede apreciar que una porcién de la

lluvia intensa se difumina y/o desplaza en ese intervalo temporal.
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QPE, Region 13, 16:40 UTC
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Figura 4.10: (a) Producto QPE a las 16:40 en la regién 13, (b) Producto QPE a las 17:40 en
la regién 13

4.1.4. Comparacion del QPE con informacién de suelo

Tal como se menciond, en la subseccién [3.1.5] se accedié a informacién de pluviémetros
instalados en el territorio argentino. Los valores mostrados corresponden a las precipitaciones
desde las 9 am, horario argentino, del dia sébado 16/01/2021, hasta las 9 am del domingo
17/01/2021. Ademsés, estan superpuestos en la figura con la lluvia acumulada diaria del
producto QPE. Se produce una clara sobrestimacion de las precipitaciones por parte del pro-

ducto QPE, en particular en los pixeles ubicados entre z = [590, 660] e y = [400, 450], subregién
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correspondiente a la provincia de Chaco, mas precisamente entre los departamentos de General
Guemes y Almirante Brown. Existen antecedentes de lluvias de estos érdenes en la regién | y
ese dia se registraron lluvias de hasta 105 mm en la localidad de Miraflores que imposibilitaron
el transito de vehiculos EI (ver apéndice .

Esta sobrestimacion se ve acompanada de una subestimacion del producto QPE para incor-
porar las lluvias leves que recolectan los pluviémetros (puntos blancos). En algunos casos, QPE
llega a registrar presencia de lluvia acumulada menor a 7,5 mm, pero no es visible en la imagen
por la escala de colores elegida. Finalmente, la precipitacion acumulada identificada por QPE
tiende a estar muy localizada en algunos sectores y las lluvias mayores a 300 mm/dia (zonas
rojas) solo se encuentran en una pequena porcién de la imagen sobre la cual no coincide ningun
pluviémetro. Asi mismo, hay varios pluviémetros que denotan lluvias intensas (puntos rojos)
en zonas de bajo QPE (regiones oscuras). Por lo tanto no hay una buena correspondencia entre

el estimador satelital y las mediciones in situ.

Lluvia acumulada, 16/01/2021
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Figura 4.11: Lluvia acumulada desde las 9 ART del dia 16/01/2021 hasta las 9 ART del dia
17/01/2021. Los puntos corresponden a la informacién de los pluviémetros y el mapa de
colores a la informacién del QPE

2Noticia de temporal: https://www.chacodiapordia.com/2022/04/11/temporal-en-castelli-en-una-hora-y-
con-fuertes-vientos-hubo-destrozos-en-viviendas-salones-comerciales-voladuras-de-techos/
SInforme de la policia de Chaco del dia 17/01/2021: |https://policia.chaco.gob.ar/index.php/ecmLluvias


https://www.chacodiapordia.com/2022/04/11/temporal-en-castelli-en-una-hora-y-con-fuertes-vientos-hubo-destrozos-en-viviendas-salones-comerciales-voladuras-de-techos/
https://www.chacodiapordia.com/2022/04/11/temporal-en-castelli-en-una-hora-y-con-fuertes-vientos-hubo-destrozos-en-viviendas-salones-comerciales-voladuras-de-techos/
https://policia.chaco.gob.ar/uploads/lluvias/c0b839d2b8707464cb2a3a2a85fa9a94f23b30d6.pdf
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4.2. Uso de Cloud-Net y XGBoost

4.2.1. Clasificacion Binaria: Lluvia vs No Lluvia

En una primera instancia se hizo la clasificacion binaria de Lluvia vs No Lluvia con Cloud-
Net y las funciones de pérdida Dice y Tversky[3.2] El algoritmo XGBoost se emplea solamente en
la clasificacién multicategoria. Los datos de ingreso de las redes neuronales fueron las radiancias
normalizadas de las bandas 10, 11, 14 y 15, sin convertirlas a temperaturas de brillo. Los
primeros graficos presentados (figura corresponden al proceso de entrenamiento de la red,
se muestra la evolucion de las pérdidas respecto a los epochéz_f] para el entrenamiento con Dice
Loss y con Tversky Loss. Sorprende el rapido descenso de la pérdida del conjunto de validacién
y la dificultad para converger a los mismos valores que el conjunto de entrenamiento. Esto se
intenta solucionar y se ve con mayor claridad a la hora de tratar el caso de multiples categorias
de lluvia (clasificacién No Binaria) y al convertir las radiancias de cada una de las bandas en

temperaturas de brillo.

Entrenamiento con Dice Loss Dice Loss con Tversky Loss
1.0 1.0
0.8 — loss 0.8
— loss

? a
38 0.6 6 0.6
- -
[0} [0}
o o
(] [m)]

0.4 0.4

0.2 gﬂuﬁ 0.2 L‘—H

0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Epochs Epochs

(a) (b)

Figura 4.12: (a) Dice Loss vs Epochs para el entrenamiento con Dice Loss, (b) Dice Loss vs
Epochs para el entrenamiento con Tversky Loss.

Una vez entrenadas las redes neuronales, se procedié a evaluarlas con el conjunto de datos
correspondiente al 16/01/2021. Los gréficos de la figura son las matrices de confusién para
cada funcion de pérdida. Notese que, a pesar del comportamiento no convergente de las curvas
de entrenamiento y validacidn, los resultados superan el 89 % de exactitud en ambas categorias.
Ademas, no existen grandes diferencias entre los dos métodos, en el Focal Loss disminuye la

exactitud de la categoria “Lluvia” y se produce un traslado de errores a la subestimacién del

41 epoch = 1 ciclo completo a través de todo el conjunto de entrenamiento
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nimero de pixeles de lluvia.

Matriz de Confusién con Dice Loss
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Figura 4.13: Matriz de confusién con (a) Dice Loss y (b) Tversky Loss.

Para un analisis visual se presenta en las imagenes de la figura la méscara real de
lluvia contra las predicciones obtenidas con las dos redes neuronales entrenadas. En ambos
casos, notese la capacidad de la red para identificar las posiciones globales de la lluvia, la
dificultad para reconocer pixeles de lluvia aislados y la tendencia a “suavizar” las regiones de
lluvia. A pesar de obtener peores resultados en la matriz de confusion, Tversky Loss supera a

Dice Loss al identificar algunos de los ntcleos de lluvia presentes en la etiqueta real.
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Figura 4.14: Visualizacién espacial de los resultados de la red Cloud-Net para las 17:10 UTC,
16/01/2021, Regién 13 (a) Etiqueta QPE, (b) Prediccién con Dice Loss, (¢) Prediccién con
Tversky Loss.

Mo Lluvia vs Lluvia

También es util analizar el Reporte de Clasificacion, un resumen de los valores mencionados
en la subseccion [3.4] Cada una de esas métricas contiene informacién importante pero el anélisis
detallado de las mismas no es necesario para la comprension de este trabajo. A modo de ejemplo
se muestra el reporte correspondiente a la red Cloud-Net entrenada con Dice Loss. El resto de
los resultados, tanto para la clasificacion binaria como para las clasificacion de més categorias,

se pueden encontrar en el Apéndice [5.1

Categoria precision recall fl-score support
0.993847 .988400 0.991116 1.724377e+07
0.844060 .911203 0.876348 1.188232e+06

accuracy 0.983423 .983423 0.983423 9.834232e-01
macro avg 0.918954 .949802 0.933732 1.843200e+07
weighted avg 0.984191 .983423 0.983718 1.843200e+07

Figura 4.15: Reporte de Clasificaciéon de Cloud-Net con Dice Loss
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4.2.2. Clasificaciéon No Binaria

4.2.2.1. 3 Categorias

El siguiente paso fue crear categorias de acuerdo a las intensidades de lluvia . Se decidio
hacer la primera clasificacion con 3 clases: No Lluvia, Lluvia < 10 mm/h y LLuvia > 10 mm/h.
La decisién viene asociada a la posible identificacién de lluvias estratiformes (lluvias estables
sin gran intensidad)[54]. Los datos de ingreso a la red ahora son las 5 bandas originales que
emplea el producto QPE, es decir, las bandas 8, 10, 11, 14 y 15, convertidas apropiadamente a
temperaturas de brillo.

Las funciones de pérdida empleadas fueron Cross Entropy y Focal Loss. En la figuras [4.16
se puede notar la rapida convergencia de la curva de validacién en ambos casos, en contraste
a los graficos de entrenamiento de la clasificacion binaria. Esto se debe probablemente a
la mejora del tratamiento previo de las temperaturas de brillo y a la delimitacién con valores

fijos para la normalizacién.

Clasificacion No Binaria, 3 categorias Clasificacion No Binaria, 3 categorias
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Figura 4.16: (a) Cross Entropy vs Epochs para el primer entrenamiento con 3 categorias, (b)
Focal Loss vs Epochs para el segundo entrenamiento con 3 categorias.
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Matriz de Confusién con Focal Loss
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Figura 4.17: Matriz de confusién para 3 categorias con (a) Cloud-Net y Cross Entropy, (b)
Cloud-Net y Focal Loss, (¢) XGBoost

El andlisis de los resultados resulta similar al de la clasificacién binaria. En el segundo
conjunto de graficos se muestran las matrices de confusiéon de la red Cloud-Net y se
agregan los resultados obtenidos con XGBoost, con los hiperpardmetros mencionados en la
subseccion [3.3.2] El algoritmo XGBoost tiene peores resultados que las dos variantes de Cloud-
Net y tiende a subestimar las intensidades de lluvia. Esto se evidencia mas en las figuras [4.18|
donde XGBoost es incapaz de identificar los ntcleos aislados de clase 1 en la seccién inferior
de la imagen y algunos ntcleos de intensidad 2 en el cimulo mas grande de la derecha. Por
otra parte, la red Cloud-Net tiene pequenas diferencias entre las variantes Cross Entropy y

Focal Loss: la primera obtiene mejores resultados para lluvias méas intensas pero Focal Loss es
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capaz de ser mas detallista en las regiones de predominancia de pixeles sin lluvia y mejorar los

resultados de la categoria 1.

Prediccion Cross Entropy Region 13
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Figura 4.18: (a) Etiqueta de Test (QPE) y visualizacién de predicciones para 3 categorias,
para las 17:10 UTC, 16/01/2021 en la regién 13, con (b) Cloud-Net y Cross Entropy, (c)
Cloud-Net y Focal Loss, (d) XGBoost

4.2.2.2. 6 Categorias

La segunda clasificacién se hizo con las 6 categorfas de lluvia definidas en la tabla[3.2] Los
datos de ingreso fueron los mismos que en la clasificacion con 3 categorias: las bandas 8, 10,
11, 14 y 15, convertidas apropiadamente a temperaturas de brillo y las funciones de pérdida
empleadas fueron Cross Entropy y Focal Loss. En las figuras se puede notar la dificultad
para la convergencia de las curvas de entrenamiento y de validacion en Cross Entropy y la
rapida convergencia de las curvas de validacion con las de entrenamiento en el caso de Focal

Loss. Es decir, el tratamiento previo y la normalizacién de las temperaturas de brillo no es
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la unica explicacién para la prevencion del overfitting, hay factores mas complejos en juego,
probablemente relacionados a la funcién de pérdida elegida.

Para aquel interesado en més detalles de las temperaturas de brillo y sus rangos de valores,
en la subseccion del apéndice se encuentran algunas distribuciones de las temperaturas de

brillo para cada una de las 6 categorias previamente definidas.

Clasificacion No Binaria, 6 categorias Clasificaciéon No Binaria, 6 categorias
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Figura 4.19: (a) Cross Entropy vs Epochs para el primer entrenamiento con 3 categorias, (b)
Focal Loss vs Epochs para el segundo entrenamiento con 6 categorias.

Al igual que en la clasificacién anterior, el conjunto de figuras contiene las matrices de
confusién para 6 categorias con Cloud-Net y XGBoost. Los resultados difieren enormemente de
los obtenidos previamente. Las categorias intermedias son dificilmente identificadas por ambos
algoritmos, con la excepcién de la categoria 2 para Cloud-Net entrenada con Cross Entropy.
A su vez, las dos categorias extremas, No Lluvia y Lluvia > 30 mm/h, tienen muy buenos
resultados, en especial para la red Cloud-Net entrenada con Focal Loss y para XGBoost. Vale
recordar que XGBoost no tiene en cuenta la vecindad, sélo contempla la informacion del pixel
individual. Finalmente, es evidente la tendencia de los algoritmos de predecir los pixeles de la
categoria 1 como pixeles de No Lluvia, lo cual sugiere una dificultad para establecer el primer

umbral de clasificacion.
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Matriz de Confusion con Focal Loss
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Figura 4.20: Matriz de confusién para 6 categorias con (a) Cloud-Net y Cross Entropy, (b)
Cloud-Net y Focal Loss, (¢) XGBoost

En las figuras se observan las predicciones con las 6 categorias de lluvia para las 17:10
UTC en la regién 13. Una vez mas, Cloud-Net hace un mejor esfuerzo en encontrar los cimulos
aislados poco intensos pero, a diferencia del caso de 3 categorias de la figura Focal Loss
no tiene mayor éxito que Cross Entropy. Si se puede apreciar una mayor atencién al detalle en
los nicleos principales de precipitacién, donde la categoria 4 (regiones con verde mas claro) se
parece mas a la etiqueta de QPE.

En las figuras se observan las predicciones correspondientes a las 23:30 UTC en la
region 8. Se trata de una imagen con una gran presencia de pixeles de lluvia torrencial. Las

predicciones con Cloud-Net y XGBoost obtienen mejores resultados, con relativa similitud
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entre si. Se evidencia que todos los modelos predicen muy bien los nicleos principales con
las precipitaciones mayores pero fallan en distinta medida respecto a los ntcleos secundarios.

Estos son los que intervienen en los errores de la matriz de confusién de la figura 4.20}
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Figura 4.21: (a) Etiqueta de Test (QPE) y visualizacién de predicciones para 6 categorias,
para las 17:10 UTC, 16/01/2021 en la regién 13, con (b) Cloud-Net y Cross Entropy, (c)
Cloud-Net y Focal Loss, (d) XGBoost
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Figura 4.22: (a) Data Real y visualizacién de predicciones para 6 categorias, en ubicacién de
lluvias intensas, para las 23:30 UTC, 16/01/2021 en la regién 8, con (b) Cloud-Net y Cross
Entropy, (c) Cloud-Net y Focal Loss, (d) XGBoost

Por ultimo, entre las métricas a considerar se incluye la distancia de Hamming. Es ttil
para identificar la magnitud de los errores de las predicciones de los algoritmos.A su vez, los
histogramas sirven para contextualizar los errores y funcionan como un puente entre las matrices
de confusién de las figuras y las imagenes v [A:22] Dependiendo del uso propuesto para
la red neuronal, las diferencias entre categorias vecinas intermedias puede no ser considerado
una complicaciéon. A modo de ejemplo se muestran los histogramas correspondientes a Focal
Loss. En las figuras se evidencia la diferencia de érdenes entre los médulos de los errores y la
clara tendencia de la red Cloud-Net a subestimar las intensidades de lluvia. En la seccién [5.1]
del apéndice se pueden encontrar los gréaficos correspondientes a Cross Entropy y XGBoost. A
pesar de existir diferencias entre los valores, los resultados de los 3 histogramas se asemejan

mucho entre si, en especial los de Cloud-Net.
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Histograma Reducido Distancia Prediccién-Data, 6 Categorias
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Figura 4.23: (a) Histograma de distancias entre la prediccion y la etiqueta real, sin el médulo

y sin incluir el valor 0, (b) Histograma de distancias entre la prediccién y la etiqueta real, con
el moédulo y en escala logaritmica. Ambos graficos corresponden a Cloud-Net con Focal Loss.



Capitulo 5
Conclusiones

Se realizé un analisis integral del producto QPE de precipitaciones en una porcién impor-
tante del continente sudamericano para la primera mitad del mes de enero de 2021.

Primero se contabilizaron los pixeles de lluvia por horario para las distintas categorias de
intensidades de lluvia entre los 17°S hasta los 39°S y entre los 49°W y los 73°W. Ademas, se
comprobé la diferencia en érdenes de la presencia de pixeles de “No Lluvia” respecto a los de
“Lluvia” y se observé la presencia de intervalos de picos marcados de lluvia alternados con
valles.

Luego, se dividié al territorio en 25 regiones, se identificaron los dias de mayor cantidad
de lluvia y las intensidades predominantes para cada region. Esta parte del trabajo tuvo el fin
de verificar si el producto QPE sigue las tendencias de precipitaciones previamente registradas
por cientificos para cada region.

Se comparé visualmente el algoritmo QPE con los productos RGB Day Microphysics y Day
Convective Storm con resultados de interpretacion mixtos. Por un lado, se asocié a las lluvias
mas intensas con la presencia de nubes conformadas de particulas de hielo, pero no queda muy
en clara la identificacion inmediata de zonas de convectividad con los pixeles de lluvia mas
intensas predichos por el algoritmo QPE.

Se accedié a informacién del 16/01/2021 de pluviémetros en el territorio argentino para
comparar con el mapa de lluvia acumulada en un dia del producto QPE. El producto QPE
tiende a sobrestimar algunos sectores y tiene dificultad para identificar la caida de lluvia poco
intensa en algunos puntos (figura . Hay que tener en cuenta que estos algoritmos pueden
llegar a ser optimizados de acuerdo a los procesos de precipitaciones en el hemisferio norte, més
precisamente en la region de CONUS, y que existen estudios previos que confirman la sobres-
timacién del producto QPE en sectores con mucha lluvia acumulada (posible convectividad) y
la subestimacion en sectores con lluvias acumuladas menos intensas[65].

Se logré entrenar la red neuronal convolucional Cloud-Net el mediante aprendizaje supervi-
sado con un conjunto de datos previamente procesado, tanto en la transformacion de los canales
del satélite GOES-16 en temperaturas de brillo, como en la categorizacién de las etiquetas por

intensidades de lluvia.

90
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Primero se llevé a cabo una clasificacién binaria con 2 funciones de pérdida distintas: Dice
Loss y Tversky Loss. En ambos casos se obtuvieron resultados de precisiéon superiores al 89 %
para las categorias de “No Lluvia” y “Lluvia” y se comprobaron mejores resultados visuales
con Tversky Loss.

Luego, se extendi6 el proceso a una clasificacién multicategoria con 3 categorias (No Llu-
via, Lluvia < 10 mm/h y Lluvia > 30 mm/h). Se mejoré la convergencia de las curvas de
entrenamiento y se usaron dos funciones de pérdida distintas: Cross Entropy y Focal Loss. Se
obtuvieron resultados de precisién mayores al 80 % para las 3 categorias y se comprobé que
Cloud-Net tiene mejores resultados que el algoritmo XGBoost tanto en las matrices de confusion
como visualmente.

Finalmente, se sigui6 el mismo procedimiento con una clasificacién de 6 categorias (se
pueden ver los umbrales en la siguiente tabla: . Con Cloud-Net se obtienen muy buenos
resultados para las categorias extremas de “No Lluvia”, con un 99 % de precisién para las dos
funciones de pérdida, y de Lluvia > 30 mm/h, con un 87 % de precisién con Cross Entropy
y un 93 % de precisién con Focal Loss. Por su parte, XGBoost también obtiene muy buenos
resultados para la categoria de Lluvia > 30 mm/h, con un 96 % de precisién.

La red tiene mayor dificultad para identificar los pixeles de las categorias intermedias, sin
embargo, con la ayuda de las visualizaciones , de las matrices de confusién y de los graficos de
distancias de error Prediccion-Etiqueta, se puede verificar que los errores son principalmente
entre categorias vecinas y se evidencia que la red es capaz de aprender la estructura a nivel
imagen de las precipitaciones, con muy buenas predicciones de los nicleos principales con pre-
cipitaciones mayores y un peor desempeno respecto a los nticleos secundarios. Finalmente, es
necesario destacar el mejor desempeno de las predicciones para el evento de la region 8 (predo-
minancia de intensidades mayores) respecto al de la regién 13 (predominancia de intensidades

intermedias).

5.1. Continuaciones del estudio

Este trabajo funciona principalmente como una muestra de lo que se puede desarrollar
en la interseccion entre el estudio de fenémenos atmosféricos como la lluvia y el aprendizaje
automatico.

Un primer paso para la continuacién de estudio es el reemplazo del producto QPE por
informacion de etiqueta méas confiable. Todas las alternativas tienen sus dificultades: la infor-
macién de MW tiene menor resolucién temporal (horas) y espacial (~ 16 km), se requiere una
red muy densa de pluviémetros interconectados para optimizar la interpolacion y en el caso
de los radares meteoroldgicos se necesita una actualizacién continua de varios dias, sin faltante
de pixeles para el entrenamiento de la red neuronal. Cabe recordar que la red Cloud-Net es
una red neuronal convolucional, por lo que la ausencia de un pixel puede significar el descar-

te de la imagen completa. A su vez, todas estas alternativas tienen en comin que provienen
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de fuentes distintas al satélite GOES-16, por lo que es necesario un chequeo constante de las
geolocalizaciones y de las escalas.

Por estas limitaciones, la idea de una red neuronal entrenada para grandes porciones del
planeta no parece ser posible en una primera instancia (discusion inicial en la subseccién .
Un primer paso adecuado seria un estudio de las mejores alternativas en la provincia de Cordoba,
tanto con pluviémetros como con radares meteorolégicos en suelo.

A su vez, es posible adaptar a la red neuronal Cloud-Net para regresién. Para ello, por el
mismo motivo expuesto en este trabajo de evitar tener categorias demasiado predominantes,
serfa necesario almacenar y procesar muchos més dias que los utilizados en este trabajo (~350
GB), para poder tener mds alternativas de seleccién y no subrepresentar ningin rango de
intensidad de lluvia.

A su vez, la idea de clasificar no se debié solamente a una reduccion de las exigencias
de almacenamiento. En este trabajo se verificé que tanto Cloud-Net como XGBoost producen
muy buenos resultados con la categorias extremas de Lluvia > 30. Estos casos pueden estar
asociados a otros fenémenos de relevancia cientifica y social como el granizo, actividad eléctrica,
las inundaciones o el derrumbe de terreno proximo a una carretera, entre otros.

Finalmente, en el caso que también se crea necesario mejorar los resultados de las categorias
intermedias, se puede plantear a los umbrales de intensidades de lluvia como “hiperparametros”
ajustables de la red, con el objetivo de minimizar la funcién de pérdida elegida. También se
puede intentar relacionar los umbrales de las intensidades de lluvia con las clases de nubes men-
cionadas en la tabla 2.1} En FAMAF, la doctoranda Paula Romero Jure entrené un clasificador
de forma supervisada mediante redes neuronales artificiales con el fin de que sea capaz de elabo-
rar mapas tematicos de los tipos de nubes[66]. A partir de ambos trabajos se podria profundizar
en la vinculacion entre el aprendizaje automatico y estudios de caracteristicas importantes de

nubes.



Apéndice

Reportes de Clasificacion

Categoria precision recall fl-score support
0.0 0.993847 .988400 0.991116 1.724377e+07
1.0 0.844060 .911203 ©0.876348 1.188232e+06

accuracy 0.983423 .983423 0.983423 9.834232e-01
macro avg 0.918954 .949802 0.933732 1.843200e+07
weighted avg 0.984191 .983423 0.983718 1.843200e+07

Figura 5.1: Reporte de Clasificacién de Cloud-Net con Dice Loss

Categoria precision recall fl-score support
0.992728 .990026 0.991375 .724377e+07

0.860755 .894752 0.877424 .188232e+06

accuracy 0.983884 .983884 0.983884 .838840e-01
macro avg 0.926741 .942389 0.934400 .843200e+07
weighted avg 0.984220 .983884 0.984029 .843200e+07

Figura 5.2: Reporte de Clasificacién de Cloud-Net con Tversky Loss

precision recall fl-score support

0.991633 .994194 .992912 .676733e+07

.828687 .796481 .812265 .583650e+05

.876719 .846663 .861429 .902110e+05

accuracy .982331 .982331 .982331 .823315e-01
macro avg .899013 .879113 .888868 .791590e+07
weighted avg .981964 .982331 .982127 .791590e+07

precision support

.993842 . . .676733e+07

. 787550 . . .583650e+05

.923482 . . .902110e+05

accuracy .982079 . . .820793e-01
macro avg .901624 . . .791590e+07
weighted avg .982818 . . .791590e+07

Figura 5.4: Reporte de Clasificacién de Cloud-Net con Focal Loss y 3 Categorias
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precision
.986546
.763663
.944218

accuracy
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Figura 5.5: Reporte de Clasificacién con XGBoost y 3 Categorias

.975897
.898143
.975182

Categoria precision
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[cNoNolNoNoNoNololNol

Figura 5.6: Reporte de Clasificacién de Cloud-Net con Cross Entropy y 6 Categorias
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Figura 5.7: Reporte de Clasificacién de Cloud-Net con Focal Loss y 6 Categorias

.990458
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.729772
.948948
.973297
. 765854
.971827

Categoria precision
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.721598
.667166
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Figura 5.8: Reporte de Clasificacién con XGBoost y 6 Categorias
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fl-score
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.992119
.485468
.742814
.519193
.740472
.939261
.973297
. 736555
.972068

fl-score

0.988113
0.127492
0.680343
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0.
0
0
0
0

727001

.951677
.967243
.632227
.960037
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Distribuciones Temperaturas de Brillo

support

.676733e+07
.583650e+05
.902110e+05
.758974e-01
.791590e+07
.791590e+07

support

.676733e+07
.121040e+05
.180460e+05
.035690e+05
.537300e+04
.394840e+05
.726599%e-01
.791590e+07
.791590e+07

support

.676733e+07
.121040e+05
.180460e+05
.035690e+05
.537300e+04
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.732974e-01
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support
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.121040e+05
.180460e+05
.035690e+05
.537300e+04
.394840e+05
.672427e-01
.791590e+07
.791590e+07

A modo de ejemplo, se muestran las distribuciones de temperaturas de brillo de las bandas

8 y 15 para todas las intensidades de lluvia. El principal objetivo de estos graficos es identificar

el desplazamiento de los picos de acuerdo a la intensidad de lluvia correspondiente.
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Figura 5.9: Distribuciones de Temperaturas de Brillo de la Banda 8 para las 6 categorias de
lluvia
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Figura 5.10: Distribuciones de Temperaturas de Brillo de la Banda 15 para las 6 categorias de

Histograma Categoria 0, Banda 15

20000
17500
15000
12500
o
£
3
G 10000
7500
5000
2500
0
-80 -60 -40 -20 0
Temperatura de Brillo [°C]
(a)
Histograma Categoria 2, Banda 15
40000
30000
°
2
=
8
20000
10000
- : 0
-80 -60 -40 -20 0 20 40
Temperatura de Brillo [°C]
()
Histograma Categoria 4, Banda 15
70000
60000
50000
© 40000
£
=
3
30000
20000
10000

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

Temperatura de Brillo [°C]

()

lluvia

Histograma Categoria 1, Banda 15

-60 -20 0 20 40

-40
Temperatura de Brillo [°C]

(b)

Histograma Categoria 3, Banda 15

80 60  -40  -20 0 20 40
Temperatura de Brillo [°C]

(d)

Histograma Categoria 5, Banda 15

AM
-80 -60 -40 -20 0 20 40
Temperatura de Brillo [°C]

(f)



CAPITULO 5. CONCLUSIONES 97

Histogramas de Hamming

En las figuras [4.23] se presenta a modo de ejemplo los resultados de Hamming para el caso
de Cloud-Net entrenada con Focal Loss. En las figuras[5.11|se muestran los resultados restantes,

correspondientes a Cloud-Net con Cross Entropy y a XGBoost.

Histograma Reducido Distancia Prediccién-Data, 6 Categorias Histograma Distancia de Hamming, 6 Categorias, Escala Log
7
250000 10
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200000
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150000+ 104
3
100000+ 10
10°
50000+ 10t
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Figura 5.11: (a y ¢) Histograma de distancias entre la prediccién y la etiqueta real, sin el
modulo y sin incluir el valor 0, (b y d) Histograma de distancias entre la prediccién y la
etiqueta real, con el médulo y en escala logaritmica. (a y b) corresponden a Cloud-Net con
Cross Entropy y (¢ y d) corresponden a XGBoost.
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Agregado Informacién de Pluviémetros de Chaco

En el proceso de la elaboracion de la presentacion del trabajo se decidié revisar particular-
mente la regién de mucha lluvia acumulada en la figura [4.11] Para ello, se accedié a informacién

de pluviémetros provista por la policia de Chaco E| y se obtuvo la siguiente figura:

Zona de lluvia acumulada excesiva, 16/01/2021

@® Puntos Agregados en Chaco > 50 mm
Puntos Agregados en Chaco entre 30 mm y 50 mm
@ Ciudad de Resistencia

35 mm

30 mm

]
w
o

ntensidad de lluvia [mm]

100 &

RESISTENCIA

Figura 5.12: Zoom en la region de mucha precipitacion. Lluvia recolectada a las 7 ART del dia
17/01/2021. Los puntos rojos y blancos corresponden a la informacién de los pluviémetros y
el mapa de colores a la informacion del QPE

En ella, se ve que los puntos rojos de informacion de suelo mayor a 50 mm caidos en un dia
corresponden a los nicleos mas intensos previstos por el QPE y se observa la presencia de los
puntos blancos de mediana intensidad en los bordes azules y naranjas del mapa de colores del
QPE. A pesar de existir un factor de diferencia entre las predicciones del QPE y la informacion
de suelo, en especial en los puntos de mas lluvia, la correlacion entre ambas es mucho mayor a

la previamente establecida con la informacion del Servicio Meteorolégico Nacional de la figura

411

nforme de la policfa de Chaco del dfa 17/01/2021: jhttps://policia.chaco.gob.ar/index.php/ecmLluvias


https://policia.chaco.gob.ar/uploads/lluvias/c0b839d2b8707464cb2a3a2a85fa9a94f23b30d6.pdf
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