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Resumen

El objetivo de este trabajo es establecer una base metodolégica para el desarrollo de
un modelo de pronéstico a muy corto plazo, utilizando redes neuronales de convoluciéon y
observaciones provenientes de los sensores de orbita geoestacionarios a bordo del GOES-
16, que sea capaz de predecir la formacion de tormentas convectivas extremas que puedan
afectar a la Ciudad de México.

Para tal efecto, se partié de la creacion de un registro histérico de observaciones pro-
venientes de los sensores ABI y GLM, dichos datos fueron transformados a un sistema
de coordenadas geograficas, se seleccionaron las bandas que aporten la informacién més
valiosa para el problema. La bandas seleccionadas fueron interpoladas a una malla regular
y recortados a un dominio que permita estudiar el desarrollo de tormentas que afectan a
la region de estudio y, a partir de estos datos, seleccionar eventos que sirvan como insumos
para el entrenamiento y validaciéon del modelo de redes neuronales.

Los datos seleccionados fueron enmascarados de modo que se separan los datos en 2
clases, nubes convectivas y otros. Los datos una vez enmascarados fueron separados en dos
subconjuntos: datos de entrenamiento, datos de validacién y datos de prueba.

Utilizando estos conjuntos de datos se probd entrenar 3 arquitecturas de red neuronal
distintos hallados en la literatura consultada: Red Espacio-Temporal de convoluciéon, Unet
tradicional y la Unet temporal. Tras realizar diversos ajustes a los hiper parametros de los
modelos, el modelo que mostré el mejor rendimiento fue la Unet Temporal.

Los modelos finales son dos modelos Unet Temporal, que se encargan de realizar los
pronosticos de la formaciéon de nubes convectivas en los préoximos 10 y 20 minutos res-
pectivamente a partir del analisis de secuencias de escenas consecutivas de los 30 minutos

anteriores.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se brinda un panorama general de los satélites geoestacionarios y su
aplicacion en el estudio de fenémenos meteorologicos, en particular, la importancia de la
mision GOES de la NOAA. También, se presenta el estado del arte de las implementaciones
de modelos basados en redes neuronales para el pronodstico de tormentas y otras variables

meteoroldgicas. Finalmente, se presentan los objetivos de este trabajo.

1.1. Deteccidn de eventos convectivos extremos

Durante la década pasada la comunidad de meteorélogos, ha destinado una gran can-
tidad de recursos a la busqueda de nuevos modelos que permitan obtener pronésticos méas
precisos, no obstante, esta tarea implica el resolver un gran nimero de retos, entre los
mas importantes se encuentran el comportamiento altamente cadtico que presenta la at-
mosfera, la gran cantidad de poder de computo requerida para resolver las ecuaciones que
caracterizan la atmosfera, el error existente en las observaciones empleadas como condi-
ciones iniciales y el que aun se desconozcan muchos de los procesos que intervienen en
el comportamiento de la atmosfera. Esto tiene como consecuencia que a medida que el
pronostico se aleje més del tiempo inicial la calidad de este se degrada rapidamente.

El pronéstico meteorolégico a gran escala se realiza utilizando informaciéon recolectada
mediante sensores abordo de satélites. Pardmetros meteorolégicos como temperatura ma-

xima, temperatura minima, cantidad de precipitacion, propiedades de las nubes, direcciéon
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de los vientos, son captadas mediante satélites meteorologicos y son empleados para ex-
trapolar el estado futuro de la atmosfera utilizando modelos estadisticos o cualquier otro
método que emplee series de tiempo como datos de entrada, Chatfield (2016). No obstante,
estos sensores tnicamente son capaces de captar informaciéon generalizada de extensiones
muy grandes de terreno, es decir, tienen una muy baja resolucion espacial pero al mismo
tiempo cuentan con una muy alta resolucién espectral que les permite obtener un gran
volumen de informaciéon del estado de la atmosfera. No obstante, estos sensores son in-
eficientes para el andlisis de fenémenos que se desarrollan a mesoescala debido a que la
resolucion espacial de los sensores no es adecuada para diferenciar las senales asociadas
a estos fendomenos ya que se desvanecen al generalizarse con el reto de la informaciéon del
entorno.

Este es el caso de los eventos meteorologicos derivados de fendémenos asociados a la
conveccion extrema, éstos tienden a desarrollarse en extensiones relativamente pequenas
de terreno que van de los cientos de metros y aunque pueden extenderse hasta unos 100
6 200 km, esto no ocurre a menudo, por lo regular se limitan a unas pocas decenas de
kilometros. Otros de los retos que impone este tipo de fendémenos, es su rapido desarrollo
y corto periodo de vida, no es posible detectar su desarrollo sino hasta unas pocas horas
o minutos antes de que estos se desarrollen y no suelen persistir por méas de unas pocas
horas. Los satélites meteoroldgicos equipados con sondas infrarrojas son incapaces de ob-
tener informacion de alta resolucion espectral que permita caracterizar correctamente la
columna atmosférica debido a que la mayoria de estos se encuentran a bordo de satélites
de orbita baja, y como consecuencia son incapaces de alcanzar la resolucion temporal ne-
cesaria para estudiar a detalle el desarrollo de estos eventos. Sin embargo, con la ayuda de
sensores a bordo de satélites de orbita geosincrona se han detectado procesos en el tope de
nubes asociados al desarrollo de estos fendmenos. Los procesos identificados por sensores

multiespectrales son:
= El enfriamiento rapido del tope de nubes durante el inicio de las tormentas.
» Los overshooting tops. Bedka (2011)

» Presencia de cristales de hielo y gotas de agua pequenas en la formacién de nubes
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cumulus.

» Plumas de nubes cirrus, anillos frios y V signatures. Setvak et al. (2010); Bedka et al.

(2018)

» Desplazamientos anémalos, hacia la derecha, de los topes de nubes respecto al resto
de las nubes indicando una alta probabilidad de la presencia de una corriente de aire

ascendente rotatoria.

= Aumento de la divergencia y vorticidad dentro del tope de nubes.

» Incremento en la actividad de relampagos en la regién debido a la inestabilidad de

la atmosfera.

Las tormentas extremas tienen la peculiaridad de evolucionar de una forma muy ra-
pida, pasando de un clima relativamente despejado y con poca nubosidad al desarrollo
de nubes cumulus cargadas con grandes volumenes de agua precipitable y/o granizo en
lapsos de tiempo muy cortos, en el orden de minutos o unas pocas horas. El despliegue de
radares meteorologicos es el método méas cominmente utilizado para la detecciéon de estos
fenomenos, el rasgo més evidente que indica que una tormenta se encuentra en formacion
es la deteccion de ecos en la frecuencia de los 35 dbZ. Una respuesta constante en esta
frecuencia es indicativa de la formaciéon inminente de una tormenta en los proximos 30
minutos a 1 hora. En ese sentido, los instrumentos para la detecciéon de relampagos son
superiores, el incremento en la frecuencia de estos fendmenos sobre una regiéon son un fuer-
te indicativo de la formacion de tormentas y pueden ser identificados mucho antes que los
radares meteorologicos. Hasta el lanzamiento del GOES-R, no existian ningin otro instru-
mento con esta capacidad en 6rbita, todos ellos son instrumentos fijos o aerotransportados
lo que limita su cobertura. Por el contrario, el GLM, es primer sensor para la deteccion
de relampagos puesto en orbita, las misiones GOES de generaciéon actual, ofrecen una co-
bertura mucho mayor, préacticamente todo el continente Americano con la capacidad de
recolectar informacion de forma casi ininterrumpida debido a su érbita geo sincrénica y

muy alta resoluciéon temporal.
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1.2. Satélites geoestacionarios

Los satélites geoestacionarios tienen la particularidad de tener un periodo orbital igual
al periodo de rotacion de la tierra, esto les permite observar de manera ininterrumpida la
misma region del planeta y obtener datos de forma continua durante todo el dia, es decir,
una muy alta resolucion temporal, no obstante, esto viene con el costo de que deben situarse
a una altura mucho mayor a los de orbita baja u orbita media, a aproximadamente 36,000
kilometros sobre la superficie terrestre limitando la resolucion espacial que estos pueden
alcanzar, pero a la vez permite que sus sensores tengan un muy amplio campo visual de

la de superficie terrestre.

El contar con informaciéon multiespectral continua de una misma regiéon es de gran
utilidad para recolectar datos de fendémenos que tienen periodos de vida més cortos y una
extension espacial relativamente grande, en orden de horas o dias con extensiones del orden
de kilobmetros, como pueden ser tormentas, huracanes, incendios forestales, inundaciones,
etc. La mision Geostationary Operational Environmental Satellites (GOES), operada por
la National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA), inici6 en 1975 con el lan-
zamiento del primer satélite el 16 de octubre, el GOES 1 o GOES A, desde entonces esta
mision ha captado informaciéon continua de las condiciones atmosféricas y la actividad so-
lar. Esta informacion ha dado como resultados pronésticos meteorologicos més certeros y

un mayor conocimiento de las condiciones climaticas a largo plazo.

La primera generacion de satélites GOES estuvo conformada por los satélites GOES
A, B y C, estos satélites contaban con estabilizador oscilatorio y solamente captaban
informacion de la Tierra el 10 % del tiempo, en dos dimensiones. No se captaba informacion
respecto a la densidad de las nubes, contenido de humedad, variaciéon de la temperatura
respecto a la altura o ninguna otra informacién de la dimensién vertical. Durante la década
de los 80, se lanzo6 la segunda generacion de satélites de la mision GOES conformada por
los satélites del 4 al 7. En esta ocasion se les equip6 con instrumentos que les permitieran
obtener perfiles verticales de humedad y temperatura. La contribucién de esta habilidad
permitié a los meteordlogos de la época, tener una mejor apreciacion de la intensidad y

extension de tormentas y les permitié predecir neblina, tolvaneras, inundaciones relampago
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y la probabilidad de la formacion de tornados. Sin embargo, éstos seguifan utilizando un

solo instrumentos 6pticos y estabilizadores oscilatorios.

La tercera generacion de satélites GOES, GOES 8-12, lanzados entre 1994 y 2001
fueron una actualizacion mayor a la tecnologia mediante la cual se fabrican los satélites
GOES trayendo con ella una mayor resoluciéon, cantidad y continuidad de informacion
gracias a la implementacion de estabilizadores de 3 ejes e instrumentos individuales para
captar iméagenes y sondear la atmosfera permitiendo que trabajen de forma simulténea.
Ademas, estos satélites podian suspender sus escaneos rutinarios para enfocarse en regiones
méas pequenas donde eventos de rapida evolucidon se encuentren en desarrollo. Entre los
anos 2006 y 2010, la cuarta generacion de satélites GOES fue puesta en orbita, GOES
13-15, equipados con instrumentos de mayor resoluciéon y precision espacial debido a la
implementacion de un sistema de navegacion mejorado, ademas, de ser capaz de operar de

forma continua debido a un sistema de baterias mas eficiente.

El 19 de noviembre de 2016, se lanzo el primer satélite de la quinta generacion, el GOES-
R, seguido del GOES-S el primero de marzo de 2018. Ambos satélites estdn disenados para
operar durante 10 anos y son los primeros en contar con un sensor con 16 canales en el
espectro visible, infrarrojo cercano e infrarrojo térmico, el sensor Advanced Baseline Imager
(ABI), es capaz de obtener datos de todo su campo visual con una resoluciéon temporal
de hasta 5 minutos en caso de que se desactiven todas las otras tareas del sensor ABI lo
que brinda un incremento substancial en la cantidad y calidad de informacién acerca de
la atmosfera que se puede extraer de las observaciones de este sensor. El Global Lightning
Mapper (GLM), el primero en ser colocado en orbita geoestacionaria, es otro sensor con
el que estan equipadas estas plataformas y este fue diseniados para detectar destellos en la
atmosfera atribuibles a la actividad de relampagos, un fenémeno que se ha observado que
se presenta un notable incremento minuto u horas antes del desarrollo de una tormenta
extrema. Esta plataforma también cuenta con instrumentos para registrar la irradiacion
solar en la atmosfera alta y la actividad de erupciones solares que puedan presentar algin
riesgo para las telecomunicaciones, el Eztreme Ultraviolet z-ray Irradiance Sensor (EXIS);
otro de los sensores con los que cuenta esta plataforma es un magnetometro (MAG) este

esta diseniado para medir la actividad geomagnética y permitir la detecciéon de tormentas
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magnéticas y finalmente el sensor Solar Ultraviolet Imager (SUVI) un telescopio disenado
para observar y caracterizar la actividad solar que permita alertar de fenémenos que puedan
tener efecto en el planeta Tierra.

El GOES-S tiene una falla en el sistema de enfriamiento del sensor ABI que limita
la cantidad y calidad de informacion que el sensor puede registrar durante las estaciones
calidas en el espectro infrarrojo generando porciones de las escenas completamente inser-
vibles durante los periodos pre y post equinoccio. Como medida temporal, para minimizar
el efecto de esta falla en la continuidad de los datos, el GOES—15 fue movido a una posi-
cion cercana al GOES-S para brindar apoyo durante la temporada de ciclones tropicales
y, ademés se adelant6 el despliegue del GOES-T para enero de 2022 con el propoésito de
sustituirlo. La NOAA publica en su sitio! las fechas y horarios en los que se estima que el

sensor presentara errores en la captura de datos atribuibles a dicho defecto.

1.3. Uso de redes neuronales para pronéstico meteoro-
l6gico

Los pronostico meteorolégicos, tradicionalmente se realizan mediante la recoleccion de
informacion cuantitativa del estado actual en el que se encuentra la atmosfera para obte-
ner una proyeccion de su comportamiento en el futuro aplicando el conocimiento con el
que se cuenta de los procesos atmosféricos. La importancia de emitir alertas de fenémenos
meteorologicos radica en que éstos son vitales para proteger bienes y salvar vidas. Los
pronésticos de temperatura y precipitacion son de vital importancia para la agricultura
y como consecuencia para la economia, un desabasto de alimentos puede causar un grave
dano en los precios de los productos. El uso de redes neuronales para el pronostico de
variables meteorologicas es un tema ampliamente estudiado y su ventaja que ofrecen los
modelos de redes neuronales sobre otros métodos de prondstico de variables meteorolo-
gicas es que los métodos basados en aprendizaje automético minimizan el error usando
multiples algoritmos y son capaces de proporcionar un resultado casi idéntico al valor real

y luego se emplea dicha red para procesar nuevas observaciones o datos para predecir su

https://www.goes-r.gov/users/GOES-17-ABI-Performance.html
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comportamiento en el futuro. Abhishek et al. (2012).

Se han conducido una gran cantidad de experimentos empleando informaciéon de senso-
res remotos, estaciones meteoroldgicas y de muchos otros medios para realizar pronosticos
meteorologicos empleando redes neuronales. Kuligowski and Barros (1998) implementaron
un modelo de pronoéstico basado en estos modelos para el prondstico de precipitacion cada
6 horas sobre 2 cuencas del estado de Pensilvania, EE. UU. utilizando datos de humedad
y viento a varios niveles de presiéon como datos de entrenamiento para el pronéstico de
precipitacion sobre la misma. Mathur et al. (2018) y Baboo and Shereef (2010) realizaron
experimentos para el pronodstico de temperatura empleando series de tiempo y utilizando
una redes neuronales de propagacion hacia adelante con buenos resultados, sin embargo,
debido a la forma en la que esta fueron implementadas es complicado realizar una trans-
ferencia de entrenamiento para utilizarse en otros lugares. Abhishek et al. (2012) analiz6
modelos de prediccion de temperatura méaxima para todos los dias del ano experimentando
con diferentes niimeros de capas, neuronas por capa y otros parametros para encontrar la
configuracion 6ptima que utilizando las series de tiempo de temperatura maxima diaria de
10 afnios. Sulaiman and Wahab (2018) realizaron estudios para el pronostico de los meses
en que se presentaran lluvias intensas utilizando una red neuronal temporal y los datos de
precipitacion méaxima de 50 anos para Pahang, Malasia, estado propenso a inundaciones
por su situacion geogréfica, el resultado fue un modelo con un resultado muy parecido al

del modelo autorregresivo integrado de media movil.

En particular, las redes neuronales de convolucion son de gran utilidad para resolver
problemas que entran en el campo de la visiéon por computadora. Esta disciplina se ha
especializado en resolver problemas que se enfocan en el reconocimiento de objetos, locali-
zacion de objetos, delimitacion de células y deteccion de cancer, reconocimiento de rostros
y clasificacién de imagenes entre muchos otros problemas que implican extraer informa-
cion de datos bidimensionales y tridimensionales como son imégenes o videos. Utilizando
esta misma formulacién se han realizado una gran variedad de experimentos para realizar
pronosticos de muy corto plazo utilizando datos secuenciales de radar meteorologico y/o
sensores multiespectrales a bordo de satélites. Se han formulado una gran cantidad de

variaciones y modificaciones a arquitecturas de redes neuronales que permitan el obtener
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un mejor resultado para esta tarea.

Klein et al. (2015) propuso la implementacion de una capa dinamica dentro de la red
neuronal que varia el valor de los filtros que contiene en cada entrada obteniendo mejoras
respecto a una red neuronal con capas de convoluciéon convencionales utilizando datos de
radar meteorologico con intervalos de 10 minutos para predecir el equivalente a lo que seria
la siguiente imagen de radar en la secuencia 10 minutos en el futuro.

Zhang et al. (2020b) propusieron una red neuronal de doble flujo en la que se implemen-
t6 una red con convoluciones de 1 X 1 para extraer informacion espectral de la combinaciéon
lineal de los pixeles de las diferentes bandas empleadas para identificar pixeles con activi-
dad convectiva y comparalos con los resultados de arquitecturas similares a las de U-net
con nivel de precision que ronda el 50 %.

SHI et al. (2015); Shi et al. (2017) ha realizado una gran labor el analisis de una
gran variedad de arquitecturas de red neuronal y como éstas pueden ser adaptas para ser
aplicadas a los retos que implica el nowcasting utilizando datos de radar meteorolégico, en
sus trabajos ha probado el funcionamiento de las capas de convoluciéon y su combinaciéon
con otros tipos de capas como las iinidades de memoria de corto largo plazo"(LSTM)
por sus siglas en inglés, la aplicacion de estas configuraciones demostraron ser capaces de
alcanzar niveles de precision comparables con los de modelos de seguimiento de flujo 6ptico
para pronostico nowcasting. Lagerquist (2021), también realiz6 experimentos con capas de
convolucién 2D para desarrollar un modelo de prondstico utilizando inicamente datos del
sensor AHI, para la deteccién de la formaciéon de tormentas convectivas, experimentando
con modelos U-net, Temporal U-net y U-net++ encontrando que el resultado de todos los
modelos es adecuado para la tarea y el rendimiento de la U-net comparado con la U-net++
muy similar.

Zhang et al. (2020a), propusieron una red neuronal para el pronostico de eventos con-
vectivos extremos utilizando una red que maneja de forma simultanea secuencias de datos
de radar e iméagenes satelitales para implementar un modelo de nowcasting, mediante el uso
de capas de convoluciéon en 3D para introducir la componente temporal en el pronéstico

con resultados comparables a los modelos de redes méas populares.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Establecer una base metodolégica para el desarrollo de un modelo de pronoéstico a muy
corto plazo, utilizando redes neuronales de convolucion y observaciones provenientes de
los sensores de orbita geoestacionarios a bordo del GOES-16, que sea capaz de predecir la

formacion de tormentas convectivas extremas que puedan afectar a la Ciudad de México.

1.4.2. Objetivos particulares

= [dentificar los productos del satélite GOES-R més relevantes para la identificacion

temprana de tormenta severas.

» Automatizar la adquisicién y preprocesamiento de datos provenientes del satélite

GOES-16.

= Desarrollar una modelo basado en redes de convolucion que permita identificar el

desarrollo de posible eventos convectivos extremos de forma automatica.
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Capitulo 2

Conveccidon atmostérica

En este capitulo se describen algunos del los procesos fisicos més importantes que
intervienen en la formacion de los eventos meteorologicos convectivos extremos.

La convecciéon puede definirse, como cualquier movimiento en un fluido atribuible a
la accion de un campo gravitacional sobre las variaciones de densidad dentro del mismo.
En el campo de las ciencias de la atmosfera, este concepto se refiere, generalmente, a la
circulacion térmica directa producida por una distribuciéon vertical de masas inestables.
Este proceso que ocurre en la atmosfera transporta calor cuando la conduccion y radicacion
son insuficientes para evitar una estratificacion completamente inestable en la columna
atmosférica. Markowski (2007c¢)

Los movimientos convectivos pueden asociarse a variaciones importante en el equilibrio
hidrostatico. Este proceso puede ocurrir en ausencia de condensacién o producir condensa-
cion y, bajo ciertas circunstancias, la condensacion producida por el movimiento convectivo
puede propiciar la formacion o magnificar la intensidad de otros movimientos convectivos,

consecuencia de la liberacién de calor durante la condensacion.

2.1. Conveccidon libre

Una parcela de aire puede definirse, de forma muy general, como un volumen de aire
con un tamano més pequeno al de la escala de la variabilidad en el ambiente en el que

se encuentra. Para examinar la estabilidad de una parcela de aire con respecto a la dis-

11
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tribuciéon vertical de su desplazamiento en una atmosfera continuamente estratificada, se
puede partir de la ecuacion vertical de movimiento despreciando las variaciones de presion,

viscosidad y la fuerza de Coriolis:

dw

— =B 2.1

p (2.1)
donde w es la componente vertical de la velocidad y la boyancia se aproxima de la forma
B = g(T —T)/T, despreciando los efectos del vapor de de agua y el agua en fase liquida al

definir la densidad de la parcela de aire, T es la temperatura ambiente y T es la temperatura

de la parcela y g es la constante gravitatoria.
Al desplazar la parcela verticalmente desde un nivel inicial, zy, donde la parcela se
encuentra en equilibrio con el ambiente, es decir, T = T podemos reescribir (2.1)

d’Az T-T

g 2.2
e A (2.2)

donde Az es la distancia del desplazamiento vertical. La temperatura del la parcela des-

plazada en su nueva posicion, aproximada mediante la serie de Taylor
T~T)—-T,Az, (2.3)

donde T', = 9T /0z es el lapse rate de la parcelal, al definir v = —9T/0z como el lapse

rate del ambiente, podemos escribir (2.2) de la forma

d*Az L,—~

— g2 2.4
dt? 9Ty — Az (24)

Debido a que Ty > vAz, cuando el desplazamiento es relativamente pequetio, podemos

escribir (2.4) como

d*Az g
az e A (2.5)
d*Az g

'El cambio de la temperatura respecto a la altura debido a la variacién de densidad.
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La ecuacion (2.6) es una ecuacion diferencial ordinaria de segundo orden con solucion
general de la forma

1/2 1/2
e, @e”[f"o‘“‘”} t

Az(t) = Cre (2.7)

donde C' y C5 son constantes dependientes del desplazamiento inicial de la parcela.

1/2
Para v > I, i[Tio(Fp — 7)} es real y Az crece exponencialmente respeto al tiempo,

:| 1/2

por lo tanto, se alcanza la inestabilidad. Para v < T'p, i[%(f‘p —) es imaginaria y Az

es oscilatorio, por lo tanto, existe estabilidad.

Condiciones para las que v > I'; son “absolutamente inestables”, y cuando v < T'),, se
dice que las condiciones son “absolutamente estables”. Cuando I';,, < v < I'y, la atmosfera
se encuentra “condicionalmente inestable”, es decir, estable respecto a desplazamiento ver-
tical insaturado e inestable respecto a desplazamiento vertical saturado. Cuando v = I'y
(v = I';;,) se dice que la atmosfera se encuentra neutral respecto al desplazamiento vertical.
Finalmente, cuando ~,, > I',,, donde v = 7,, cuando el lapse rate ambiental se encuentra

saturada, la atmosfera se encuentra “absolutamente inestable himeda”.

2.2. Estabilidad definida a través de la energia disponi-
ble

Existe una confusion entre las definiciones de estabilidad al explicarla a través del lapse
rate y la energia disponible, la primera depende de los lapse rate locales comparados con
el lapse rate adiabaticos seco o hiimedo cémo se analizé en la seccion 2.1 y la segunda
depende de la boyancia positiva que posee la parcela. Por ejemplo, una parcela acelerara
hacia arriba, si se encuentra méas caliente que su entorno inclusive si el lapse rate es
menor que el lapse rate adiabatico humedo. Considerando un entorno con un contenido
significativo de energia convectiva potencial disponible (CAPE). Por definicion, las parcelas
en ascenso tienen “boyancia positiva” y estaran sujetas a una aceleraciéon hacia arriba en

cualquier nivel entre el nivel de equilibrio (EL) y el nivel de conveccion libre (LFC). Pero
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el lapse rate del perfil de temperatura ambienté entre los niveles LFC y EL puede variar,
siendo inclusive “absolutamente inestable” en algunos niveles de acuerdo con la definicion

de estabilidad del lapse rate.

2.3. Conveccidon seca

2.3.1. Numero de Rayleigh

La convecciéon en una capa delgada de fluido calentado desde abajo, inicia cuando un
ntmero adimencional, llamado el niimero de Rayleigh, excede un umbral critico. El numero

de Rayleigh, Ra, se expresa de la forma

B gBATH?

RV

Ra (2.8)

donde k y v son la difusividad de calor y de momento, 3 el coeficiente es expansion térmica
y AT la diferencia de temperatura entre dos placas separadas por una distancia H y g
la constante gravitatoria. A medida que la diferencia de temperatura, AT se incrementa,
Ra también lo hace pero, la difusion tiene un efecto estabilizador por lo que cuando x o v
crecen, Ra decrece.

Cuando Ra > Ra., donde Ra, es el nimero de Rayleigh critico, el calor del fluido
ha excedido la capacidad de transferir calor mediante conduccién molecular, por lo que,
ocurren los giros convectivos. Este ntimero critico es aproximadamente 120. El Ra. ocurre
cuando la capas superior e inferior son antideslizantes, se encuentran perfectamente aisla-
das y en ausencia de una cizalla vertical de viento medio. Si varia alguna de las condiciones

anteriormente mencionadas el Ra. sera mayor.

2.3.2. Organizacién de los movimientos convectivos

La organizacion de los movimientos convectivos en la capa limite tienen fuertes ele-
mentos no aleatorios. Las celdas convectivas tienden a organizarse en celdas hexagonales,

particularmente, en ausencia de la cizalla vertical del viento. Las celdas convectivas “abier-
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tas” se caracterizan por paredes de nubes que rodean regiones abiertas y sin nubes, con
corrientes descendentes en estas regiones centrales, la conveccidon en celdas “cerradas” se
comprende por anillos de regiones abiertas que rodean nubes solidas, con movimiento apa-
rentemente ascendente en el centro. La conveccion en celdas es mayormente observada
sobre océanos y existen indicios de que celdas abiertas son favorecidas por aguas relativa-

mente calidas.

Los movimientos convectivos en la capa limite atmosférica también pueden organizarse
en lineas de vortices anticiclonicos horizontales, llamados giros convectivos horizontales,
HCRs por sus siglas en ingles, particularmente cuando existe una cizalla vertical de viento
considerable. Debido al efecto supresor de la cizalla vertical de viento medio en los giros
convectivos y a las inestabilidades térmicas, los HCRs tienden a alinearse con la cizalla
vertical de viento de modo que se se minimiza la componente del viento que se encuentre

en el plano de los movimientos convectivos.

2.4. Concepto de boyancia

De acuerdo con Markowski (2007a), la boyancia puede ser definida como un desbalance
en el gradiente de presion vertical atribuible a la variacion en densidad dentro de la columna

atmosférica. Partiendo de la ecuaciéon de momento vertical

dw 10p

B 2.9

dt p Oz g (29)
donde w es la componente vertical de la velocidad, p la densidad del aire, p la presion y g
la aceleracion de la gravedad. Para obtener la llamada “fuerza de boyancia”, reescribiremos
(2.9) de la forma

ow op

Par = "5, P (2.10)

y definiremos un estado horizontal homogéneo de presion (p) y un campo de densidad en
balance hidrostatico (p)

— = ———pg. 2.11

p =g (2.11)
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Sustrayendo (2.11) de (2.10), obtenemos

dw op

aw - o9op 2.12
P 5, P9 (2.12)

donde las variables primas son las variaciones de presion y densidad a partir del balance

hidrostatico horizontal homogéneo en estado base. Reorganizando los términos de (2.12),

obtenemos
dw 10p p
- F 2.13
dt poz p g ( )
10p
=———+8B 2.14
P (2.14)
donde B = —% g es la boyancia y —%%—’Z la fuerza de la perturbacion del gradiente vertical

de presion, VPPGF por sus siglas en ingles. El VPPGF crece conforme los gradientes de
velocidad y por la presencia de anomalias de densidad, es por ello que cuenta tanto con
componente hidrostatica y no hidrostatica. La boyancia se expresa generalmente de la

forma
/

B=-"4 (2.15)

p
donde p = p(z,y,2,t) ha sido remplazado por p’ = p(z) en el denominador, lo cual, es
equivalente a realizar una aproximaciéon anelastica. Usando le ecuacion de estado base y

despreciando las perturbaciones
) Ay O] (2.16)

donde T, es la temperatura virtual y se asume que |p’/p| > |T"/T,|, podemos aproximar
la boyancia de la forma

T/
B~ =g (2.17)

v
Por lo regular, la temperatura que se designa como temperatura virtual en estado base es
la temperatura ambiente y a la perturbacion de temperatura virtual se le asigna el valor de

la diferencia de temperatura entre la temperatura ambiente y la de la parcela en ascenso,
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por lo tanto,
71@ - jlknv
B~ T—g’ (2.18)

donde T;,, es la temperatura de la parcela que asciende dentro de una corriente ascendente y

T,

Venv

es la temperatura virtual del ambiente. Cuando una parcela de aire se encuentra mas
caliente que el ambiente en el que se encuentra, existe una boyancia positiva, resultando

en una aceleracion positiva hacia arriba.

2.4.1. Teoria de ‘“parcelas”

Una aproximacion simple a la predicciéon de la velocidad a la que asciende un elemento

convectivo se puede hacer asumiendo

dw

— =B 2.1
dt (2.19)
multiplicando (2.19) por w = dz/dt
dw dz
d (w? dz
—|(— ) =B— 2.21
i) =P 221
dw? = 2Bdz (2.22)

Integrando (2.22) desde el nivel de conveccion libre (LFC) hasta el nivel de equilibrio (EL),
asumiendo w = 0 en el nivel de conveccién libre y que la maxima velocidad ocurre en el

nivel de equilibrio

EL EL

/ dw?® = 2/ Bdz (2.23)
LFC LFC
EL

Wh — Wipo = 2 / Bdz (2.24)
LFC
EL

w2, = 2/ Bdz (2.25)
LFC

Wimas = V2CAPE (2.26)
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Donde CAPE es la energia potencial convectiva disponible

NE
CAPE = / Bdz (2.27)
NCL

La prediccion de w,,,, en las corrientes en ascenso por conveccion asumida en (2.26) tiende

a valores muy altos utilizando esta teoria por las siguientes razones:
1. Se desprecian las perturbaciones en los gradientes de presion.
2. Se desprecia la mezcla entre la parcela de aire con el ambiente.
3. Se omite la compensacion de la subsidencia dentro del aire circundante.
4. Se omite el peso de la condensacion dentro de la parcela.

Wmae Puede interpretarse como el valor maximo para la velocidad durante la convecciéon

libre, también llamado limite de velocidad termodinamico.

2.4.2. Variaciones de la teoria de parcelas

La teoria de parcelas desprecia el efecto de la fuerza de las perturbaciones verticales del
gradiente de presion. Las presiones relativamente altas tienden a posicionarse por encima
de las burbujas calidas en ascenso y las presiones bajas por debajo de las mismas. Una
boyancia con direccion hacia arriba tiende asociarse con una perturbacion con direcciéon
descendente y una boyancia con direcciéon hacia abajo tiende asociarse con una pertur-
baciéon con direccién hacia arriba. Una explicacion fisica de tales perturbaciones y sus
gradientes es que perturbacion positiva debe de existir por encima de parcela de ascenso
para impulsar el aire lateralmente fuera de la trayectoria de la parcela en ascenso y las
perturbaciones de presion negativas deben de existir por debajo de las parcelas en ascenso
para atraer aire por debajo de la parcela, preservando la continuidad de masa. Ademés, la
simple presencia de una anomalia de temperatura, generara una perturbaciéon de presion,
debido a que estas estan asociadas a la variaciones que se producen para intentar mantener

el balance hidrostatico.
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Si la anomalia es pequena, la boyancia es mayor en magnitud que la perturbacion del
gradiente de presion y el aire ascenderd o descenderé dependiendo de si este se encuentra
caliente o frio. Sin embargo, a medida que las burbujas crecen en diametro se requerira
desplazar més aire para permitir el ascenso o descenso lo que producira que la fuerza
de la perturbacion del gradiente de presion crezca respecto a la boyancia a media que
las burbujas crezcan. Cuando la burbujas se vuelven demasiado anchas, la fuerza de la
perturbacion del gradiente de presion contrarrestaré la boyancia, volviendo la aceleracion
de la burbuja cero. A esto, se le conoce como limite hidrostético.

La aceleracion de la parcela esta ligada a la suma de la boyancia y fuerza de las
perturbaciones verticales del gradiente de presion. La fuerza de las perturbaciones verticales
del gradiente de presion se oponen a la boyancia, por lo que la aceleracion neta predicha
por la teoria de parcelas tiende a ser mayor que la que se observa en la naturaleza. Cuando
un anomalia de temperatura se vuelve muy ancha, la fuerza de las perturbaciones verticales

del gradiente de presiéon puede balancear la boyancia resultando en una aceleracion nula.

2.4.3. Entrainment

La teoria de parcelas, también desprecia el intercambio de momento, humedad y tem-
peratura entre las parcelas y el ambiente. Mezclar aire del ambiente con el de una parcela
en ascenso genera, regularmente, una reduccion en su boyancia y momento ascendente. Se
puede interpretar como un proceso de disolucién, ya que la temperatura potencial equiva-
lente (6.) de una parcela en ascenso es tipicamente reducida por este proceso, conduciendo
a un CAPE y w,,., menores a las predichas por la teoria de parcelas.

La razon de esta disolucion se incrementa con la inclinacién de las corrientes ascen-
dentes de viento, aumentando la superficie expuesta a la temperatura del ambiente. El
entrainment a los extremos de las corrientes ascendentes de viento también crece con la
aceleracion vertical, a medida que la corriente ascendente de viento, aumenta su ancho y
el nicleo se encuentra mejor protegido a los efectos del ambiente. Las corrientes ascenden-
tes de viento y comtunmente las nube tienden a crecer a lo ancho en regiones con fuertes
ascensiones a mesoescala, por lo que son regiones ideales para la formacion de tormentas

eléctricas.
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El entrainment, en términos cuantitativos, puede expresarse como el lapso de tiempo en
que ocurre un cambio de temperatura en “exceso”, que tan caliente se encuentra la parcela

en comparacion con el ambiente, de una parcela nublada y con boyancia

dT’

L
T/ -
dt v + q

Cp

=@ -Tpw - A (2.28)

donde T y ¢’ son las temperatura virtual y exceso de humedad especifica sobre el ambiente,
w la velocidad vertical, 7 el lapse rate del ambiente, L el calor latente de vaporizacion, c,
el calor especifico a presion constante y A la razon de arrastre. Es posible estimar la razén
del entrainment a partir de mediciones termodinamicas dentro de las nubes. En modelos
unidimensionales simples se parametriza en términos del ancho del la corriente ascendente

de viento.

A medida que una parcela asciende de forma adiabética hiimeda, la condensaciéon es
transportada dentro de las parcelas. La condensacion tiene una masa propia, por lo que
ejerce una aceleracion negativa igual a gq., donde ¢. es la masa de la condensacién por
kilogramo, los méaximos valores para ¢., dentro de una corriente ascendente de viento
fuerte, se encuentran regularmente entre 8-18 g kg~!, el efecto de la condensacion o carga

de hidrometeoros puede incorporarse dentro del termino correspondiente a la boyancia

B = (;i - qc) (2.20)

2.4.4. Perturbaciones de presiéon hidrostaticas y no hidrostaticas

Una perturbacion de presion, p’, puede representarse como la suma de una perturbacion

hidrostatica, p; y una perturbacién no hidrostatica p/,,

P =Pl + P (2.30)
a partir de la perturbaciéon de densidad de la relacién

o _
0. Py (2.31)
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dw _ 10p,,

= P (2.32)
Las perturbaciones de presion hidrostéatica ocurren debajo en buoyant udrafts, pj < 0,y
dentro de regiones de tormentas conectivas, pj;, > 0. La perturbacién de presién no hidros-
tatica es la diferencia entre la perturbacion de presion total y la perturbacion de presion

hidrostatica. Suele asociarse con el movimiento del aire, resultado de la perturbacion en

la presion hidrostatica.

Ecuacion de diagnostico de presion tomando la divergencia (V-) de la ecuacion de

momento en tres dimensiones

0
a—;’ +v-Vv=—ayVp + Bk — fkxv (2.33)
donde v es el vector de velocidad tridimensional, cy = 1/pg es el volumen especifico

constante, B es la boyancia y f es el parametro de Coriolis. La divergencia de (2.33) es

a(v&; v +V - (v-VV) =~V + o5 _ V- (fkxv) (2.34)

0z

5 ou ’ v ’ ow ’

(o) () - ()
(2.35)

-2 @8_u+8_w8_u+8_w@ +8_B+f<“_/3u
Ordy Ox dz Oy 0z 0z

siV-v=0

donde ¢ = 9% — g—Z y B = df /dy, el ultimo término del lado derecho de la ecuacion (2.35)

de esta asociado con el llamado efecto 3 el cual resulta pequeno atn a escala sinéptica y

el pentdltimo termino esté ligado al efecto de Coriolis.

A escala sinoptica, la fuerza de Coriolis tiende a dominar el efecto 3

aoV3p' = fC (2.36)
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Cuando p’ es razonablemente "bien comportado", V2p' oc —p/

p o —f¢ (2.37)

correspondiente a la relacion entre la perturbacion de presion y la curvatura del flujo; un

flujo anticiclonico se asocia a la alta presion y flujo ciclonico asociado a baja presion.

Al reescribir (2.36) omitiendo los términos asociados a la fuerza de Coriolis en términos

de la vorticidad (w) y deformacion (D), donde

_[Oow Ov), ou Ow\, v Ou

ow Ov ou Ow ov  Ou
D=|—+—|i — 4+ —1j — 4+ — |k 2.
<0y+8z>1+<8z+&c>‘]+<8x+8y> (2.39)

Sustituyendo (2.38) y (2.39) en (2.36)

2 2 2
ou ov ow 1 0B
20 _ _ — Z[ID|? = |w]*] + =— 2.4
agVop [(895) + (8y> + <62> ] 2[| | lw|] + 5 (2.40)

y para campos "bien comportados"

2 2 2
, ou ov ow 1 .o 1, 5, 0B
p o [(8x> + <8y> + (82) ] + 2\D| 2]w P (2.41)

De (2.41) es claro que a baja presion existe una rotacion por efecto del termino |w|?.
También se observa que existe una deformacion a perturbaciones de alta presion. Hidrosta-
ticamente, calentar una columna de aire produce una caida de presiéon en las regiones por
debajo del calentamiento. Las perturbaciones de baja presiéon ocurren por debajo de las
regiones de maxima boyancia. El término 0B/0z es responsable en parte de dicho efecto.
Las perturbaciones de baja presiéon ocurren por debajo de las regiones de maxima boyan-
cia, mientras que las de alta presiéon ocurren por encima. El primer término del miembro
derecho de la ecuacion se conoce como fluid extension term a partir de este se asocia la

alta presion de perturbaciéon con la convergencia y divergencia.
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Las variaciones de presion asociadas a los primeros tres términos del miembro derecho
de (2.41) es conocido como perturbaciones de presion dindmicas, pl,, mientras que a las

asociadas al cuarto termino se le conoce como bouyancia pressure perturbations, pj,
P =+, (2.42)

Si comparamos esta ecuacion (2.42) con (2.30) revela que las perturbaciones de presion no
hidrostaticas, p/,,, son causadas por las perturbaciones dinamicas y parcialmente por las
perturbaciones en la boyancia, mientras que las perturbaciones hidrostéaticas producto de

¢l son complemento.

2.4.5. Ecuaciones de Bernoulli

La asuncién de V2p' oc —p' es satisfactoria para campos lejos del suelo, pero cerca del
suelo, la ecuacion de diagnoéstico de presion no satisface correctamente las perturbaciones
de presion. Debido a la falta de condiciones de frontera. La inferencia de las perturbaciones

de presion usando las ecuaciones de Bernolli, partiendo de la ecuaciéon de momento.

ov 1
i . =_Z — gk 2.4
BT +v-Vv pr g (2.43)

Cuando el flujo es estable, dv/0t = 0. Usando las identidades vectoriales para reescribir

v - Vv como V|v|]?/2 +w x vy gk como Vgz
v|?

1
VVT+w><v+—Vp+ng:0 (2.44)
p

si se opera dr-(2.44), donde dr = (dzi + dyj + dzk) asumiendo que dr -w x v =0

d(éj) + % +d(gz) =0 (2.45)

integrando (2.45)
2
d
% + / 'l + gz = constante (2.46)
P
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Si p es constante entonces (2.46) puede expresarse de la forma

v? p
5 T+ gz = constante (2.47)
p

Si la ecuacion de movimiento es reescrita en términos de las perturbaciones del gradiente

de presion y las fuerzas de boyancia

ov 1
— .Vv=—-—-Vp + Bk 2.48
5 +v-Vv P P+ ( )
obtenemos la ecuacién
v? dp’
5 4+ | — — | Bdz = constante (2.49)
p

Si se desprecia la perturbacion de presion y se integra B desde el LFC' hasta el nivel de
equilibrio E'L, obtenemos el ya mencionado indice CAPFE.
2

EL
= / Bdz (2.50)
LFC

2.5. Organizacion e iniciaciéon de tormentas convectivas

Las tormentas convectivas se organizan de distintas maneras, como celdas discretas,
lineas o complejos gigantes. El tipo de amenaza que implican este tipo de tormentas esta
determinado, en cierta medida, por la forma en que se organizan. La amenaza principal de
muchas tormentas es la lluvia intensa, sin embargo, también pueden ser granizo, vientos

intensos, o tornados, y el riesgo que estas implican.

Si se pretende anticipar el tipo de amenaza que posee el clima extremo, se debe anticipar
donde es posible que esta tormenta inicie dentro de una region determinada y después
determinar el tipo de tormenta que puede generar. Determinar cudndo y déonde es probable
que ocurra una tormenta convectiva, es una funcién de movimiento vertical compleja que
implica escalas térmicas a escala sindpticas, inhomogeneidades de humedad, temperatura y
la estratificacion resultantes de procesos a escala sinoptica Markowski (2007b). Determinar

la forma en la que se organiza la tormenta convectiva, una vez iniciada, depende de la
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cizalladura existente en el entorno donde ocurre la conveccion.

2.5.1. Inicio de la conveccion

Este proceso que implica que las parcelas de aire alcancen el nivel de conveccién libre
(LFC) y en ese punto alcancen una boyancia positiva que le permita elevarse considera-

blemente.

Para que exista un nivel de conveccion libre (LFC) y energia potencial convectiva
disponible (CAPE) se requiere que exista un lapse rate en la troposfera media y superior
relativamente grandes, ademas de un bajo nivel de humedad. El aire requiere alguna fuerza
que lo obligue a ascender al nivel de conveccion libre (LFC) debido a la presencia de alguna

inhibicion convectiva (CIN) por sus siglas en inglés.

La dindamica a escala sindptica a menudo prepara el ambiente a mesoescala para que
se inicie la conveccion. La presencia de movimientos ascendentes a gran escala pueden ser
anticipados con cierta precisiéon a partir de modelos numéricos y otros diagnoésticos con
forzamiento cuasigeostrofico, produciendo una reduccion de la CIN. Por el contrario, si la
dindmica a escala sinéptica genera movimientos descendentes grandes la CIN tendera a
aumentar, reduciendo la posibilidad de un evento convectivo. Por lo tanto, el pronéstico de
un inicio convectivo es a menudo importante identificar rasgos como jet streaks, regiones

de strong thermal y adveccion diferencial de vorticidad.

El pronéstico en tiempo real es una tarea muy compleja que implica el proceso de mezcla
que ocurre durante el recorrido de la parcela de aire al ascender. Debido a que no es posible
conocer la estructura tridimensional de los campo de velocidad verticales en la frontera
a mesoescala, no es facil conocer la extension de temperatura y las heterogeneidades de
humedad. Quiza el método més practico para pronosticar el inicio de procesos convectivos
es identificar y vigilar regiones de convergencia a bajo nivel persistentes donde los valores

de inhibicién convectiva son pequenios o donde se infiere que lo son.
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2.5.2. Organizacién convectiva

La cizalladura tiende a promover la organizacion de las tormentas y su longevidad,
aunque si la cizalladura es muy fuerte puede ser contraproducente si existen corrientes
ascendentes de viento débiles en ambientes con poca inestabilidad. Uno de los pardmetros
menos volatiles para pronosticar el tipo de tormenta es la magnitud del vector cortante
0-6km. Este parametro es insensible a perturbaciones en la hodografa. La magnitud de este

vector es facil de calcular ya que no requiere integraciones o calculo del vientos promedio.

2.5.3. Conveccion “Ordinaria”

Convecciéon “Ordinaria” es el término empleado para una variedad de eventos de con-
veccion profunda himeda en ausencia de cizalladuras fuertes, son mono-celdas y tienen
una duracion de aproximadamente una hora, debido a la distribucion de aire enfriado eva-
porativamente cerca de la superficie. Este tipo de eventos suelen ocurrir cerca de las horas
de méxima temperatura durante el dia y se disipan rapidamente después de la puesta
del sol. Cuando llega a producirse un evento extremo, este es muy breve lo cual complica
la posibilidad de emitir alguna alerta. La velocidad de la corriente ascendente de viento
normalmente se encuentra ente los 5-20 m s~!. La duracién de un evento de conveccién or-
dinaria, 7, puede estimase como el tiempo que tarda en ascender el aire desde la superficie
hasta el nivel de equilibrio (EL), dividido entre la velocidad promedio de la corriente ascen-
dente de viento (wy), mas el tiempo que tarda la precipitacion producida por el ascenso en
caer al suelo, aproximada por H/v;, donde v, es la velocidad terminal de la precipitacion:

_H H

TR+ (2.51)
Wo Ut

1 el tiempo de vida de la celda sera

Para H ~ 10km, w, ~ 5 — 10ms~t y v, ~ 5 — 10ms~
de entre 30 y 60 minutos. El ciclo de vida de la convecciéon ordinaria puede dividirse en

estas etapas:

1. Etapa Ciumulo congestus. En esta etapa solo existe una corriente ascendente de vien-

to.



2.5. ORGANIZACION E INICIACION DE TORMENTAS CONVECTIVAS 27

2. Etapa madura. Inicia con la producciéon de particulas precipitables lo suficientemente
grandes para caer a través de la corriente ascendente de viento. En esta etapa también
inicia la formacién de una cumulonimbus incus. La precipitaciéon formada por las
corrientes de aire ascendentes generadas dentro del updraft caen a través de el en
vez de depositarse lejos del updraft y la “carga de agua” asociada reduce la boyancia.
Esta precipitacion y subsecuente evaporaciéon inducen un corriente descendente de
viento, y se expande lateralmente hasta alcanzar la superficie. La direcciéon de la

corriente descendente de viento, indica la direccion del frente de rafaga.

3. Etapa de disipacion. Inicia cuando la corriente descendente de viento domina com-
pletamente la célula. Durante esta etapa, el aire enfriado por la lluvia se distribuye
lejos de la corriente ascendente de viento. La formaciéon de nuevas células es posible
dependiendo de la accion del frente de rafaga, la CIN y el movimiento vertical aso-
ciado al frente de rafaga. Eventualmente, las nubes convectivas se pasan a formar
cumulonimbus incus solitarias compuestos en su totalidad por cristales de hielo, los

cuales se disipan lentamente.

Si llega a desarrollarse un evento extremo, este ocurrirda cerca de la transicién entre
la etapa madura y la etapa de disipacion o cerca del momento en el que la precipitacion
méaxima ocurra. Es méas probable que las rafagas de viento extremas se presenten mientras
la precipitacion cae a través de las capas de subnubes relativamente secas.

A medida de que la cizalladura crece, la corriente descendente de viento producida por
la precipitacion interferird menos con la corriente ascendente de viento y la velocidad del
frente de rafaga decrece en relacion a la velocidad del la corriente ascendente de viento

dando como resultado un aumento en la intensidad y organizaciéon de la conveccion.

2.5.4. Conveccion en multicelda

Este tipo de convecciéon es mas comin en latitudes medias, consiste de numerosas
corrientes ascendentes de viento en varias etapas de madurez, el sistema completo puede
prolongarse por horas y producir straight-line winds peligrosos y granizo hasta del tamano

de pelotas de golf. La convecciéon en multiceldas puede organizarse en clusters de varias
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corrientes ascendentes de viento o como lineas continuas o semi continuas. Este tipo de
conveccion ocurre en ambiente con cizalladuras con vector 0-6km, en el rango los 10-20
m s~ ! y valores de CAPE entre los 500-5000 J kg~!. Donde el levantamiento del frente
de rafaga es suficiente para superar a la inhibiciéon convectiva, se forman nuevas células,
permitiendo la supervivencia del sistemas convectivo a gran escala.

Aunque las nuevas células se favorecen por la cizalladura a bajo nivel, la ubicacion pre-
cisa donde se formaran las nuevas celdas puede ser dificil de determinar debido a que éstas
pueden verse afectadas por la heterogeneidad del ambiente, en especial cuando existe una
inhibicion convectiva (CIN). El cizallamiento a nivel medio, también puede ser importante
ya que puede producir vientos que fluyan hacia la corriente ascendente de viento a bajos

niveles que restringe que el aire escape.

2.5.5. Conveccién en stper celdas

1 en la mitad inferior de la

Cuando la velocidad de la cizalladura es mayor a 20 m s~
troposfera, se desarrolla una convecciéon aislada la cual ha sido referida como stiper celdas
o supercells. Las stiper celdas contienen rotaciones organizadas a escala de tormenta y son
muy influenciadas por los gradientes de presiéon dindmicos. Tienden a ser la variedad mas

severas de tormentas convectivas, responsables virtualmente todos los tornados y granizos

con diametros mayores a los 5 cm.

2.6. Tormentas eléctricas super celdas

Son el tipo menos frecuente de tormentas eléctricas, pero son responsables de los climas
extremos mas graves, los cuales incluyen granizo gigante, vientos extremos, tornados y
relampagos intensos. Las tormentas asociadas a las stuper celdas se han registrado hasta
200 descargas eléctricas por minuto. La vida de una stper celda es larga comparada con
otro tipo de tormentas pueden vivir de 1-4 h. Para que una tormenta sea clasificada como
stuper celda se requiere que se identifique la presencia de un mesociclon profundo. Un
mesociclon en una regiéon de vorticidad vertical con un ancho caracteristico de 3-8 km.

y una magnitud O(1072)s™1, el cual debe vivir lo suficiente para que la parcela de aire
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recorra la corriente ascendente de viento completa, aproximadamente 20 minutos y, que se
extienda por una regiéon con tamano igual a por lo menos la mitad de la profundidad de la
corriente ascendente de viento. Curiosamente, el movimiento de las stiper celdas tienden
a desviarse significativamente del viento promedio, con stuper celdas ciclonicas que rotan
hacia la derecha y las anticiclonicas a la izquierda de la cizalladura del viento medio.

Las stiper celdas ocurren en ambientes con cortante del viento medio muy grandes, a
diferencia de los otros esquemas convectivos donde existe un viento cortante muy grande
a baja altura, por debajo de la troposfera media en el caso de las stiper celdas el cortante
de viento tiende a ser uniforme a lo largo de todas las capas respecto a la vertical. El
perfil vertical de este cortante de viento esta asociado con vientos de tormenta a todos los
niveles. La energia potencial convectiva disponible (CAPE) tienden a ser >1000 J kg~!
en un ambiente de stiper celdas aunque no son indispensables.

La existencia de una capa profunda de vientos cortantes genera acumulacion de precipi-
tacion lejos del la corriente ascendente de viento. Ademas, los vientos de tormenta fuertes
a bajo nivel restringe las rafagas de viento de los frentes y previenen que se debilite la co-
rriente ascendiente de viento. Los gradientes de presion dindmicamente inducidos surgen
por la interacciéon de las corrientes ascendentes de viento y la cortante de viento vertical,
este ultimo también promueve el desplazamiento ascendente en especial en los flancos de la
tormenta. Todo esto promueve la permanencia de las corrientes ascendentes de viento. La
vorticidad horizontal combinada con un cortante de viento vertical grande en el ambiente

de las super celdas forma vorticidades verticales para mesociclones en el nivel medio.

2.7. Los efectos del relieve topografico

El método mas simple para estudiar el efecto de las montanas sobre los flujos es con-
siderando el intercambio de energia cinética y potencial. Si se conocen la velocidad inicial

y la altura relativa del obstaculo es facil de calcular para una parcela de aire.

MU?
2

La energia cinética inicial de la parcela es , la energia potencial MgH,; donde M
es la masa, U; la velocidad inicial, g la aceleracion de la gravedad y H; la altura inicial de

la parcela. Para que la parcela se eleve por encima de la montana, la energia cinética debe
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ser por lo menos Mg(Hy — H1), si calculamos la proporciéon entre ambas

MU? U2 U2

2Mg(Hy — Hy)  2g(Hy — Hy)  2gH

=1 (2.52)

donde la altura relativa de la montana esta dada por H, esta proporcién debe de ser
mayor a 1 para que la parcela pueda pasar sobre el obstaculo. Sin embargo, para aplicar

este principio a la atmoésfera, deben considerarse un serie de obstaculos.

1. Las parcelas no pueden ser tratadas por separado, éstas interactiian con las parcelas

que se encuentran a su alrededor.

2. Aun considerando energia térmica constante (proceso isentropico), una tercera fuerza

interactiia con la parcela, la energia de compresion.

Para mantener esta proporcion simple podemos reducir la energia potencial utilizando una

reduccion de la aceleracion de la gravedad, la cual toma en cuenta la estabilidad estatica
del aire

, 100 H o H

2

59, 2 (2.53)

donde O es la temperatura potencial y N la frecuencia de Brunt-Vaissal del aire. Sustitu-

yendo (2.53) en (2.52) y tomado la raiz cuadrada, obtenemos

Ui
—=F 1 2.54
NI - (2.54)

Donde F'r es el numero de Froude. Si se satisface el criterio anterior, la parcela de aire
seré capaz de escalar el obstaculo. En la atmoésfera existe una limitacion para la aplicacion
de este concepto. Debido al movimiento de las ondas, la perturbacién de presiéon asociada
puede agregar una contribucion adicional a considerar. Una dificultad atiin mayor, cuando
se aplica el namero de Froude a la atmosfera es encontrar el valor adecuado de Uy, ya
que la perturbacion de presion asociada al impedimento de flujo causado por la montana
puede extenderse muy alto y afectar la velocidad de flujo. Ademas es complicado decidir

que tipo de estabilidad, humeda 6 seca, sera tomada para calcular el nimero de Froude.
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Por lo que su estimacion es més cualitativa que cuantitativa.

Cuando la parcela de aire se eleva por el barlovento del obstaculo se da lugar a la
formacion de nubes y eventualmente se producird precipitacion, si es que existe suficiente
humedad en la region. Ademés, si la atmodsfera se encuentra condicionalmente inestable,
ocurrird conveccion. Las cadenas montanosas, con orientacion aproximadamente perpendi-
cular al flujo medio del viento, tendran por lo general un pronunciado barlovento hiimedo
y un sotavento seco. En latitudes medias, los frentes son los responsables de la mayoria
de la precipitacion y clima extremo. No solamente estratiforme sino también la precipita-
cién convectiva esta directa o indirectamente relacionada a la actividad de los frentes. Las
montanas pueden modificar los frentes, su intensidad y propagacion.

Existen basicamente 2 modos por los que la topografia combinada con los frentes puede
incrementar la conveccion. El primer mecanismo es el ascenso forzado por el lado expuesto
al viento. Si el aire pre o post frontal es condicionalmente inestable la conveccién puede
desarrollarse por un tiempo prolongado sobre la misma ubicaciéon produciendo grandes vo-
limenes de precipitacion. Rasgos topogréficos a mesoescala como bordes convexos pueden
producir puntos calientes que permiten formar precipitacion convectiva. Los flujos confi-
nados aiin por cadenas montanosas menores tienen un papel importante en dicho proceso.
Otro mecanismo es que la conveccion ocurra en el lado a sotavento, esto puede deberse a
la adveccion del aire frio frente a la superficie del frente frio, este se desplaza mas lento
por los obstaculos. Otro efecto producido en el lado a sotavento es la adveccion de aire
caliente por las montanas hacia los valles. Esto estabiliza la troposfera baja lo que produce
que la inestabilidad condicional alcance valores superiores lo que incrementan el riego de

que exista conveccion extrema.
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Capitulo 3

Redes Neuronales

El aprendizaje automatico es una rama de las ciencias de la computacion que se enfoca
en el diseno de algoritmos o técnicas que permitan a las computadoras generar un aprendi-
zaje, es decir, que sean capaces de reconocer informaciéon y generar nuevo conocimiento a
partir de un grupo de datos con caracteristicas similares, una vez éstos han sido entrenados
con ejemplos de casos similares.

Las redes neuronales son un modelo computacional de aprendizaje automatico super-
visado y su funcionamiento se asemeja al comportamiento de las neuronas organicas y han
demostrado tener una gran capacidad para realizar predicciones. Estos modelos funcionan,
de forma general, en dos fases, la propagacion hacia adelante (feedforward) y la proporcion
hacia atras (backpropagation).

Estos modelos han demostrado ser de gran utilidad para resolver problemas que im-
plican el reconocimiento de ntmeros, letras, palabras, traduccion de texto, diagnodstico
médico, reconocimiento de instrucciones mediante voz, pilotaje automético de automoévi-

les, etc.

3.1. Funcionamiento

Una red neuronal orgénica esta formada por miltiples unidades mas pequena, las neu-
ronas, que se encargan de procesar informacion: Las neuronas a su vez estan conformadas

por dendritas que se encargan de recibir pulsos eléctricos, estos son procesados por el ni-

33
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cleo de la neurona y generar otra corriente eléctrica que es transmitida a través del axéon

hacia otra neurona y asi sucesivamente formado una red. Figura 3.1%.

Dendritas

Nducleo

Figura 3.1: Partes de una neurona bioldgica. 2

Las neuronas artificiales contienen entradas, equivalente a dendritas, representados
por pesos, una funcién integradora de las entradas de la neurona llamada perceptron,
equivalente al nicleo, y una funciéon de activaciéon o salida, que puede compararse con el
axon. Figura 3.2.

Donde las x; representan la conexion entre neuronas a través de los pesos w;. La neurona

calcula las salidas mediante la ecuacién 3.1

f(z) = wix; + wozg + -+ - + wpxy, (3.1)

La salida de la neurona obtiene a partir de una funcién de activacion, algunas de las
funciones més conocidas son la funciéon sigmoidea y la funcién relu. El resultado de esta

funcién de activacion es transferido a las capas siguientes sucesivamente hasta llegar a la

Ishorturl.at/kt0S9
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Perceptron Funcién de
activacion

Figura 3.2: Neurona de una red neuronal artificial.

capa de salida.

La mayoria de las arquitecturas de redes neuronales cuentan con una capa de entrada
y una de salida, aunque también es posible tener multiples capas de entrada y/o de salida.
La diferencia entre una red y otra se da en el calculo que cada perceptron de la red realiza,

el perceptron puede contener una funciéon de probabilidad, de memoria o un célculo de

probabilidad.

El término topologia, en una red neuronal, hace referencia al ntimero de capas, el
nimero de neuronas en cada capa, el grado de conectividad y el tipo de conexién entre
capas. Existen tres topologias principales, las de conexion hacia adelante, las de conexiones

laterales y las recurrentes. Figura 3.3.

Una de las arquitecturas mas utilizadas en la actualidad son los perceptrones multicapa
que tiene una topologia de conexién hacia adelante y agrupando conjuntos de neuronas en
capas. La capa que se encarga de recibir los datos que se desea interpretar es denominada
capa de entrada y la capa que se encarga de proporcionar los resultados se llama capa de
salida y el resto de las capas contenidas entre estas son llamadas capas ocultas y es donde

las neuronas se encargan de interpretar la informacion. Figura 3.4.

Las entradas de una red neuronal son las caracteristicas, atributos o datos con los que

k

se cuenta para resolver el problema. Las neuronas se representan con z;, donde ¢ indica

el niimero de la neurona y £ indica la capa en el que se encuentra la neurona. Los pesos

se denotan como w¥

i ;» donde k indica la capa a la que corresponde el peso existente entre
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R

a) Perceptron simple. ) Conexién hacia adelante.
) Conexiones recurrentes. ) Conexiones laterales.

Figura 3.3: Topologias de una red neuronal.

las neuronas ¢ y j. Los pesos entre neuronas son los que almacena el aprendizaje de la red
neuronal y suelen denotarse como la matriz ©. La funcién de activacion de cada neurona

esta dada por la funciéon 3.2

AY = g(Siy O™ (3.2)

Donde A representa la salida de una neurona, i es el ntimero de la neurona, k es la
capa en la red, © es una matriz de pesos que controla la funcién de mapeo de la red, :L‘k !

son las neuronas de la capa anterior y la funcién de activacion es denotada por g.

3.2. Entrenamiento

El entrenamiento de una red neuronal se realiza en dos etapas o pasos, la primera
consiste en propagar los datos hacia adelante a través de toda la red, a este proceso se le
conoce como propagacion hacia adelante y la segunda, llamada propagacion hacia atras se

encarga de corregir los pesos de cada una de las neuronas de la red calculando el gradiente
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Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Entradas

Figura 3.4: Esquema de una red neuronal con arquitectura de perceptréon multicapa.

del error y a partir de este, se ajustan los pesos de las neuronas. Este proceso es iterativo
y se pretende reducir el error entre los datos de entrenamiento y la prediccion de la red
neuronal con cada repeticion.

La propagacion hacia adelante no modifica los pesos de la red neuronal, inicamente
propaga los valores generados por las neuronas de una capa hacia la siguiente en sucesion

hasta alcanzar la capa de salida siguiendo las ecuaciones:

Al = g(f(x)) (3.3)
Ho(z) = g(6] 'a]) (3.4)
Donde @{*1 indica los pesos de la capa anterior. El tamano de la matriz de una capa de

la red neuronal esta dado por:

Os;_1.5; (3.5)

Donde S;_; es el ntimero de neuronas de la capa anterior y S; es el nimero de neuronas
de la capa actual. Los datos obtenidos en la capa de salida sirven para que el algoritmo de
propagacion hacia atras calcule las correcciones que se aplicaran a cada una de las matrices
de peso.

La propagacion hacia atrés calcula los errores en la red neuronal y ajusta los valores

de la matriz de pesos con el propoésito de minimiza el error entre la prediccion de la red
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neuronal y el valor de los datos de entrenamiento. La correccion de la matriz de pesos
se realiza mediante el calculo del error cuadrado de la capa de salida, ecuaciéon (3.6), en
el caso de la funcién sigmoidea, no obstante, este calculo es diferente dependiendo de las

funciones de pérdida utilizada.

b = (s — al)? (3.6)

La ejecucion iterativa de ese algoritmo se realiza de la siguiente forma:

1. Dado un conjunto de entrenamiento (z(, ™M), ... (20 4™),

2. Se inicializa Al(-;) = (0 para toda [, 1, j.

3. Para ¢ = 1 hasta m, con m el nimero total de ejemplos de entrenamiento.

a) Se asigna a®) = (.

b) Se ejecuta la propagacion hacia adelante obteniendo la funcion de activacion de
cada capa y se almacena en a¥) par [ = 2, 3,..., L donde L es el nimero de

capa de la red neuronal.

c¢) Se calcula el error entre la prediccion de la altima capa y el valor de entrena-

miento, 69 = a() — y®,

d) Se calcula el error para cada capa, §*~Y = (@L=)T§; (al=1(1—aFY)), 6L-2),
o, 0@

(1) 5(1+1)

e) Se corrigen los valores de las A, Ag-)—l— = a;’0;

4. Se minimiza el error acumulado en las A:

l ! N
. ng) = %Aﬁj) + )\@agj), sij#0

. ijl-) = %A%), si j = 0. Donde D es una variable utilizada para acumular la

suma de los valores a medida que el algoritmo avanza para finalmente calcular

la derivada parcial de D de la forma —%5.J(6) = DY
a0 "

ij
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La ejecucion de estos dos algoritmos tiene el propoésito de minimizar el error de las pre-
dicciones de la red neuronal tras cada iteraciéon y lograr que la diferencia entre el valor

predicho y los datos del entrenamiento sea el menor posible.

3.3. Funciones de activacion

Esta funcion realiza la tarea del potencial de activacién en su contraparte organica.
Existen una gran variedad de funciones de activacion y cada una de ellas se enfoca en

resolver diferentes tipos de problemas, algunas de las relevantes son las siguientes:

1. Relu, la funcién méas popular en la actualidad en redes de convolucion, extensivamen-
te usadas para tareas que implican vision por computadora o aprendizaje profundo.

Esta funcion esta definida por la ecuacion

f(z) = max(0,x) (3.7)

2. Sigmoidea, esta funciéon hace que los errores mas pequenos converjan a 0 y los mas
grandes a 1, resulta 1til si se pretende separar datos en clases. Esté definida por la

ecuacion

B 1
C l4ew

f(z) (3.8)

es comtinmente utilizada como funcién de activacion en la capa de salida de modelos

entrenados para la clasificacion de datos.

3.4. Funciones de pérdida y su optimizacién

Esta es la funcion que se empleard para comparar los datos del entrenamiento con las
predicciones de la red neuronal y por lo tanto tiene impacto directo en como se modificaran
los pesos de la red neuronal y una mala implementacion o el uso de una funcién inadecuada
para el problema puede perjudicar el aprendizaje del modelo.

Para optimizar la forma en la que el aprendizaje de la red converge hacia un minimo se

utilizan algoritmos que se encargan de encontrar los valores minimos para los pardmetros
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de la funcién de pérdida.

3.4.1. Descenso por gradiente

Este algoritmo iterativo se utiliza para hallar el minimo de una funcién, siguiendo la
direccion opuesta al gradiente. Esta funcion tiene un buen rendimiento manejado funciones
convexas, pero es muy dependiente del punto inicial por lo que un punto inicial inadecuado

la puede hacer muy susceptible a errores.

Este algoritmo trabaja de la siguiente manera:

1. Se toma un punto de la funcién y se trata de descender al minimo usando la primera
derivada, entonces, se tiene que la pendiente de la funcién mide la rapidez con la que
crece la funcion, conociendo esa informacion se puede seguir la direccion contraria a

la pendiente y asi descender hacia el minimo de dicha funcion.

2. Una vez conocida la direccion, se debe decidir qué tanto se debe descender, esto se
define por un parametro que cuantifica el tamano del desplazamiento, al cual, se le

denomina taza de aprendizaje.

El proceso suele detenerse de dos maneras, se establece un umbral para el error entre la
prediccion y los datos de entrenamiento y una vez que el error es menor a dicho umbral se
detiene el entrenamiento. El segundo es definir un méximo de iteraciones. En la préctica
se pueden utilizar ambos métodos de forma simultanea y detener el proceso una vez ocurra
alguno de ellos, esto tiene el proposito de evitar que ocurra un sobre ajuste de los datos.

Un sobre ajuste de los datos, ocurre cuando la red neuronal “memoriza” los datos de
entrenamiento llevando a un excelente rendimiento con un error muy pequeno respecto a los
datos de entrenamiento, sin embargo, al intentar utilizar datos ajenos los de entrenamiento
el error serd mucho mayor al observado en el entrenamiento. Siempre se pretende que el
rendimiento de la red sea lo mas parecido durante el entrenamiento y operacion de la red.

Este método se le aplica a la funcién de pérdida utilizada por la red y funciona de la

siguiente forma:
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1. Partiendo de la funcion de pérdida

= % Z cost(0 y")) (3.9)

cost(0, (z',y")) = §(h9<{L’i) —y')? (3.10)

2. Para j =0, 1, ..., m, siendo m el nimero de capas de la red.

a) Parai=1, 2, ..., n con n el nimero de neuronas de la capa

1) Se calcula el error en la capa j, ;— = oza%cost(@, (2%, y"))

Donde hy es funcion de activacion y « la taza de aprendizaje.

3.5. Evaluacién del aprendizaje de un modelo

Para evaluar el aprendizaje se recurre a funciones estadistica, como la precision, exac-
titud, error medio cuadratico, etc. Sin embargo, no todas son adecuadas para evaluar el
aprendizaje de toda aplicacion de modelos de redes neuronales, segiin sea el problema es
importante considerar que estadisticos son mas relevantes para asegurar que el modelo
“aprenda” de forma eficiente a interpretar los datos y segin sea el caso se implemente
uno o varios para calificar el modelo. A continuacion, se describen los estadisticos que se

emplearon en este trabajo.

Exactitud

La exactitud se describe como el cociente de datos etiquetados correctamente, tanto

positivos como negativos entre la cantidad total de datos clasificados por el modelo.

PV + NV
Ezactitud = 11
e = PV YNV L FN + FP (3:11)

donde, PV son los positivos verdaderos, NV los negativos verdaderos, F'N los falsos ne-

gativos y F'P son los falsos positivos etiquetados por el modelo y es una medida que va de
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la escala de 0 a 1. De modo que no se le asigna ninguna penalizaciéon adicional a los datos

clasificados erréneamente.

Precision

Este estadistico se enfoca en evaluar que tan bueno es el modelo para identificar co-

rrectamente los valores positivos, se define mediante la ecuaciéon

PV
Precision = m (3].2)

Es una buena media para evaluar modelos en los que el riesgo asociado a cometer falsos
positivos conllevan un impacto negativo importante, como es el caso de un modelo de
pronoéstico como el que en éste trabajo se propone, un pronéstico de peligro equivocado

puede implicar la movilizacién de personal especializado.

Exhaustividad

Esta medida se encarga de evaluar la cantidad de datos positivos el modelo es capaz
de detectar de la poblacion total de los valores positivos existentes en el conjunto de
datos, se puede decir que es una medida con una motivaciéon contraria a la precision, le da

importancia al riego asociado a la incapacidad del modelo de detectar un valor positivo.

. PV
Exhaustividad = UL EN (3.13)

En el caso de este trabajo, es riesgo que implica que el modelo falle en predecir la formacion
de una tormenta puede implicar el dano a la infraestructura de la zona metropolitana o

problemas viales por la inundaciéon de vias de transporte, etc.

Valor-F

Este estadistico puede definirse como la media armoénico entre la precision y la exhaus-
tividad, se utiliza cuando se busca comparar el rendimiento de modelos sensibles tanto a

la clasificacion incorrecta de muestras y se pretende obtener el modelo que ofrezca el mejor
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balance entre estos dos estadisticos, como es el caso de este trabajo.

Precision * Exhaustividad
Valor — F =2 3.14
ator * Precision + FExhaustividad ( )

3.6. Redes neuronales de convolucion

En una red de convoluciéon implica el agregar capas especiales conocidas como capas
de convolucion, en estas capas se sustituye a los perceptrones por kernels o filtros con los
que se calcula la convolucién de los datos que entra a la capa y a los resultados se le aplica
una funcion de activacion, el resultado de esta capa puede conectarse a otras capas de
convoluciéon o a capa de perceptrones regulares. Este tipo de capas han probado ser muy
eficientes para analizar imagenes y datos con dependencia espacial ya que, a diferencia
de las capas de neuronas regulares, pueden realizar un analisis espacial y multivariable
obteniendo como resultados mapas bidimensionales que codifican patrones espaciales y
permiten la extraccion de rasgo o estructuras representativas de la informacion en las
imégenes, conectando varias de estas capas permite extraer progresivamente informacion
cada vez mas refinada de las iméagenes, por lo regular el tamano filtros utilizados en estos
modelos son 3 x 3y 5 x 5, figura 3.5 3.

Numéricamente, las capas de convoluciéon se representan de la forma:

X«W+b=Y (3.15)

donde, la matriz X son los datos que entran a la capa y la matriz W representa el filtro
de la capa, b es el sesgo y Y el resultado de aplicar el filtro a los datos.

Otra de las capas fundamentales para las redes de convolucion son las capas de Pooling,
estas capas se encargan de reducir la cantidad de informaciéon obtenida de la convolucion,
reduciendo el tamano de las matrices, el algoritmo mas utilizado para esta operaciéon

se llama maz pooling, figura 3.6 4, el algoritmo es muy similar al de la convolucién, se

3https://developers.google.com/machine-learning/practica/image-classification/
convolutional-neural-networks

‘https://developers.google.com/machine-learning/practica/image-classification/
convolutional-neural-networks
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Matriz de entrada

3|5(2]8 |1 Filtro
9|7 [543
2|lole|1]6 *
63792
14951
sl s 1
N
6|37 9|2 20|15 (23
11419 5|1

Figura 3.5: Capa de convolucion.
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Figura 3.6: Capa de Mazpooling.

utiliza una ventana moévil de un tamano predefinido, regularmente 2 x 2, ésta selecciona
el valor maximo y lo transfiere a la nueva matriz, la venta se desplaza al siguiente grupo
de celdas y se repite este proceso hasta analizar toda la matriz. El resultado es una matriz
méas pequena, de la mitad del tamano si se utiliza una ventana de 2 x 2, que conserva
tunicamente los resultados mas importantes o representativos de cada uno de los filtros.
Las capas de convoluciéon pueden tener la tendencia a favorecer caracteristicas muy
evidentes, lo que puede llevar a que la capa sobreajuste siguiendo dichas caracteristicas e
ignore otras relaciones menos evidentes, para prevenir este comportamiento, en los modelos
que utilizan capas de convolucion, se acostumbra implementar capas llamadas Dropout,
estas capas lo tnico que hacen es desactivar los resultados de las capas de convolucién
siguiendo una distribucién de probabilidad uniforme, esto evita que la red confie demasiado
en los resultados de dichas capas y por lo tanto obligue a las otras capas del modelo a
detectar una mayor variedad caracteristicas representativas del problema que la red debe
resolver, previniendo que el modelo sobreajuste los datos pero, tiene la desventaja de que se
requieren muchas més iteraciones para permitir que el modelo compense correctamente el
efecto de las capas desactivadas aunque a largo plazo permite que la red tenga oportunidad

de extraer mas informacion relevante.



46

CAPITULO 3. REDES NEURONALES



Capitulo 4

Pronéstico de eventos meteorologicos

extremos

En este capitulo se presenta el método de prondstico meteorologico basado en ingre-
dientes (Ingredients-Based Forecasting), el cual consiste en establecer una relacion entre
condiciones atmosféricas y los eventos meteorologicos que pueden producirse dentro de una
escala de tiempo.

Realizar un pronostico meteorologico es una tarea complicada. Aunque se posee infor-
macion de condiciones atmosféricas, inicamente una pequena porciéon de ella es relevante
para obtener una estimacion acertada de lo que ocurrira en el futuro. Las tormentas eléctri-
cas extremas, por ejemplo, son particularmente complicadas debido a su rédpido desarrollo
y la extension relativamente pequena en la que ocurren.

Es importante hacer la distincion entre parametros e ingredientes. Un ingrediente es
una propiedad intrinseca de la atmoésfera y un pardmetro es la medida de la magnitud
de alguna de las propiedades. La utilidad de los parametros en el prondstico definir la
magnitud de los ingredientes asociadas a un fenémeno especifico. Primero, se deben iden-
tificar los ingredientes necesarios para que un evento en especifico ocurra y luego se analiza
como varia la probabilidad de que dicho evento ocurra al variar la distribucién de los mis-
mos. Desafortunadamente, para muchos eventos extremos, el conocimiento disponible es
limitado o imperfecto lo que complica el establecer un modelo universal. Brooks (2007)

Existen tres ingredientes bésicos necesarios para que la conveccién hiimeda ocurra.

47
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Estos son, sin orden de importancia, inestabilidad, humedad y un lift ya que cualquier
combinacion de dos de estos ingredientes no es suficiente para obtener conveccién. Una
inestabilidad se puede describir como un lapse rate ambiente condicionalmente inestable.
La humedad esta ligada a la cantidad de vapor de agua disponible en la near-surface la-
yer, se requiere contar con la humedad suficiente para permitir que las parcelas de aire
alcancen el nivel de conveccion libre (LFC), donde seran capaces de continuar ascendien-
do sin necesidad de algin otro agente externo. La humedad puede expresarse mediante
diferentes medidas tales como la humedad especifica o el punto de rocié. Es la principal
fuente de energia convectiva, debido a la cantidad de energia potencial que se libera al
cambiar de fase gaseosa a fase liquida. La complicacion de caracterizar la humedad radica
en identificar cual es la capa que se esta mezclando. Una parcela en la superficie, tipica-
mente, genera niveles mayores de humedad que una que se encuentra a mayor altura. La
inestabilidad y humedad pueden combinarse y ser descritos por la boyancia, la cual, al
ser integrada sobre el eje vertical se obtiene la energia potencial convectiva (CAPE). Por
tltimo, tenemos el mecanismo de lift, necesario para elevar la parcela a un nivel en el que
se pueda alcanzar la inestabilidad. Este mecanismo se puede presentar en varias formas,
incluyendo lifting orografico y limites dentro de la atmosfera, tales como frentes, dry lines
y outflow boundaries de eventos convectivos previos. El factor principal que debe tener el
mecanismo del lift, es que debe estar focalizado a mesoescala. Un [ift de escala sinéptica

no es lo suficientemente fuerte como para inicial la conveccion.

Adicional a estos ingredientes, existen algunos otros necesarios para obtener una con-
veccion extrema, como lo pueden ser las corrientes ascendentes de viento rotatorias persis-
tentes en el caso de tormentas causadas por stuper celdas. Las stper celdas pueden producir
un eventos convectivos muy extremos, ver 2.6. Existen estudios que indican que la pre-
sencia de CAPE y un cortante de viento fuerte sobre la mayor parte de la troposfera son
importantes para la formaciéon de stper celdas debido a que el cortante de viento favorece

la longevidad de las tormentas.
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4.1. Granizo

En la actualidad se cuenta con gran entendimiento de la fisica que interviene en la
formacion del granizo. El problema radica en la imposibilidad de observar las variables
relevantes de forma rutinaria. La fuerza de la corriente ascendente de viento, la estructura
de los vientos, el comportamiento de la micro fisica y el efecto de derretimiento mientras
el hielo cae tiene un papel importante en la creaciéon y tamano del granizo que llegara a
la superficie. De las propiedades mencionadas las corrientes ascendentes de viento son las
tnicas que se estiman de forma rutinaria. Se ha documentado que inclusive un CAPE de

alrededor de 100J kg~ es suficiente para la formacién de granizo.

4.2. Vientos

Los vientos intensos convectivos pueden generarse en diferentes ambientes sinopticos.
Para localizar el origen de estos vientos se busca fundamentalmente una corriente des-
cendente de viento fuerte, que sera responsable de producir vientos horizontales fuertes
cuando alcancen la superficie.

No es raro para las tormentas formadas con cizalla de viento débiles producir rafagas
de viento fuertes. Las micro rafagas pueden producirse cuando los niveles de la atmosferas
se encuentran muy secos o cuando se encuentran excesivamente hiimedos. No obstante,
son dificiles de pronosticar debido a la corta vida que tienen las tormentas formadas
a partir de cizalladuras de viento débiles. Las micro rafagas secas estan asociadas con
capas de mezcla proximas a la superficie adiabaticas secas que se mezclan con humedad
confinada en la troposfera media. Por otra parte, las micro rafagas hiimedas se desarrollan
en ambientes con algo de aire seco en lo alto y una capa himeda mas baja, de manera
que la diferencia de temperatura potencial equivalente entre la superficie y la troposfera
media sea tipicamente mayor a 20°C". Por lo general, las micro rafagas afectan inicamente
extensiones muy pequenas durante cortos periodos de tiempo. Se cuenta con registro de

vientos que exceden los 50ms~1.

En ambientes con cizalla vertical de viento del orden de 15-20 m/s la prediccion de
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vientos peligroso es mas compleja. Las super celdas en particular pueden producir vien-
tos muy fuertes. Esto ocurre cuando la cizalla se encuentra en la parte més baja de la

atmosfera, no es muy fuerte o cuando el LCL se encuentra muy alto.

4.3. Precipitaciones intensas e inundaciones relampago

La gran mayoria de las tormentas producen lluvias. Los factores necesarios para la
formacion de una tormenta convectiva son suficientes para destacar la posibilidad de que
se presente precipitacion derivada. Sin embargo, también es necesario considerar la eva-
poracion y la trayectoria de la tormenta. La evaporacion es un elemento que inhibe la
posibilidad de que se presenten lluvias intensas, de modo que, se requiere una humedad
relativa alta en la troposfera. Los ambientes casi saturados tiene una baja probabilidad de
contar con corrientes ascendentes de viento fuertes, implicando que la tormenta concentra
una gran cantidad de la humedad en el ambiente y un bajo indice de evaporaciéon de modo
que la tormenta produce lluvia eficientemente.

Para que una tormenta mantenga precipitaciones intensas durante largos periodos de
tiempo pueden intervenir varios procesos. Las siiper celdas pueden llegar a generar lluvias
mayores a 200mmh !, las stper celdas estacionarias o semi estacionarias pueden generar
grandes cantidades de precipitacién en un corto periodo de tiempo. Otra forma en la
que puede ocurrir esto es que una serie de tormentas ocurran una tras otra, todas ellas
sobre una misma regiéon. Los meteorologos se interesan mas en las inundaciones repentinas
causadas por la interaccién entre la precipitacion y el espacio en el que ocurren. Los
registros historicos, la topografia de la cuenca y las propiedades del terreno tienen un
impacto importante al momento de definir si existe el riesgo de que ocurra una inundaciéon

y emitir una alerta al respecto.



Capitulo 5

Datos y Metodologia

En este capitulo se detallan las caracteristicas y propiedades de los datos utilizados
para este trabajo, junto con las metodologias aplicadas para la creacién de un registro
histérico de observaciones de eventos meteorologicos convectivos extremos realizadas por
los sensores abordo del satélite GOES-R, incluyendo el tratamiento que deben de recibir
para el entrenamiento de una red neuronal que sea capaz de predecir su ocurrencia y la
arquitectura que dicho modelo debe tener para realizar un prondsticos a muy corto plazo.

La figura 5.1, sintetiza la metodologia seguida para la generacion de los modelos.

Entrenamiento

Enmascarado de

Entrenamiento de los.

Tormentas
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pronostico
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recientes (30 min.)

Figura 5.1: Metodologia seguida para la generacion de los modelos de prondstico.
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5.1. Datos

5.1.1. Datos del sensor ABI

Los datos utilizados provenientes de este sensor corresponden al producto llamada
Cloud and Moisture Imagery Product (CMIP) del nivel de procesamiento L2+, esta co-
leccion contiene las reflectancias o temperaturas de brillo, dependiendo de la longitud de
onda, corregidas de las 16 bandas sensor ABI. Las especificaciones de las 16 bandas con

las que cuenta este sensor se describen en la tabla 5.1.

Longitud de Longitud de . Resolucién espacial s s
Banda onda central Tipo . Aplicacién
Onda [um] en el Nadir
[pm]

1 045049 | 047 Visible / Reflectiva 1 D}etccmon de aerosoles durante el

dia y mapeo de costas.
. ) - , . Deteccion de nubes, niebla, viento

2 0.59 - 0.69 | 0.64 Visible / Reflectiva 0.5 o )
y radiacion solar durante el dia.
Deteccion de vegetacion, viento, aerosoles

3 0.846 -0.885 | 0.865 Infrarrojo cercano 1 sobre cuerpos de agua y terreno quemado
durante el dia.

4 1.371 - 1386 | 1.378 Infrarrojo cercano 2 Deteccion de nubes cirrus durante el dia.

5 1.58 -1.64 |1.61 Infrarrojo cercano 1 DCEC,CCIOH de fase, nieve y tamafio de .
particulas en el tope de nubes durante el dia.

6 2995 2975 | 2.95 Tnfrarrojo cercano 9 Pr()plfrdades del’ suelo y nubeﬁ;/duranAte el dia,
tamano de particulas vegetacion y nieve.

7 380-400 |39 Infrarrojo de onda corta | 2 Deteccion ‘de niebla durante la noche,
fuegos y vientos.

3 577 6.6 6.185 Infrarrojo 9 Deteccion de vapor de agua en la parte alta
de la troposfera.

9 675 715 | 6.95 Tnfrarrojo 9 Deteccion dol, vapor de agua en la parte media
de la troposfera

10 7od_ 744 | 734 Tnfrarrojo 9 Deteccion de vapor de agua en la parte baja
de la troposfera

1 83_87 85 Infrarrojo 9 Contenld(A)‘df‘: agua, fase del tope de nubes,

’ polvo y dioxido de azufre.

12 9.42 - 9.8 9.61 Infrarrojo 2 Deteccion de ozono, turbulencias y vientos.

13 10.1 - 10.6 | 10.35 Infrarrojo 2 Propiedades de las nubes y la superficie.

14 10.8 - 11.6 112 Infrarrojo 9 Temperatura del océano, lluvia y propiedades
del tope de nubes.

15 s-128 |123 Infrarrojo 9 Dctc'ccwn de ceniza, tcmpcratl}ra del océano,
propiedades del agua y contenido de agua en nubes.

16 13.0 - 13.6 133 Infrarrojo 9 Temperatura de la atmosfera y altura del
tope de nubes.

Tabla 5.1: Caracteristicas y aplicaciones de las bandas del sensor ABI abordo del satélite
GOES-R.

Los archivos provenientes de este sensor son publicados en formato netCDF siguiendo
las especificaciones establecidas por NetCDF Climate and Forecast (CF) Metadata Conven-
tions en 4 regiones de cobertura diferentes FullDisk, Continental United States (CONUS) y
dos a Mesoescala. La cobertura de la escena en Fulldisk es practicamente todo el continente

Americano abarcando desde los 81°1941.52”N a 81°1941.52”S y de los 4°17'58.2"E hasta
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Figura 5.2: Extensiones de cobertura del sensor ABI abordo del GOES-R.

los 156°17'58.2"W y actualmente cuentan con una resolucion temporal de 10 minutos, aun-
que en el pasado fue de 15 minutos, las escenas CONUS estan adaptadas principalmente
para analizar a detalle fenémenos que afecten directamente a los EE. UU. y su abarca-
miento va de 14°34'16.82"N a 56°45'41.22"N y de 52°56'48.77" a 152°06'33.41”W con una
resolucion temporal de 10 minutos. Las escenas a Mesoescala son moéviles y puede posicio-
narse sobre cualquier region dentro de los limites de las coordenadas de la escena Fulldisk,
su abarcamiento es de aproximadamente 10,000km?, tiene una resoluciéon temporal de 1
minuto y ademés es posible posicionar ambas escenas sobre la misma regién para alcanzar
una resoluciéon temporal de 30 segundos. Ejemplos de las regiones de cobertura pueden

observarse en la figura 5.2.

Todas las bandas utilizadas en este trabajo corresponden al espectro infrarrojo ya que
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se pretende que el modelo funcione de manera ininterrumpida las 24 horas del dia, las
bandas utilizadas son: 08, 10, 11, 14, 15 y 16. Un ejemplo de las bandas se presenta en la
figura 5.3.

La proyeccion utilizada en estas escenas es conocida como ABI Fized Grid, esta es
una proyeccion basada en la perspectiva visual de la ubicacion idealizada de un satélite
en oOrbita geosincrona. Esto permite que se registren los mismos puntos sobre la Tierra en
cada escaneo, eliminado las variables dinamicas asociadas a la posicion del satélite respecto

a la Tierra. Esta cuadricula se rectifica tomando como referencia el elipsoide GRS80.

Los puntos de datos a una resoluciéon espacial horizontal en particular tienen la misma
separacion angular desde el punto de vista del satélite en ambas direcciones norte-sur y este-
oeste, figura 5.4. Esta separacion angular es lo que rige la resoluciéon espacial que tendra la
escena y las coordenadas que se le asignaran a cada pixel. El sistema de coordenadas es un
sistema cartesiano con eje x orientado hacia la velocidad del satélite y eje z en direccion
Nadir, el 4ngulo norte-sur es determinado por rotaciéon alrededor del eje x, el &ngulo este-
oeste es determinado por la rotacion alrededor del eje y. La superficie cubierta por el sensor
y la resolucién de la escena son determinados por la altura a la que se encuentra el sensor.
El origen de la malla fija representa el subpunto en el que se encuentra el satélite, al cual,

por definicion se le asigna las coordenadas (0, 0), figura 5.5.

El sensor ABI cuenta con tres resoluciones nativas 0.5, 1 y 2 km en el punto Nadir.
La unidad angular empleada por esta proyeccion es el radian y se utiliza para expresar la
separacion angular entre pixeles y equivalen a 14, 28 y 56 micro radianes respectivamente.
Si se conocen la latitud del subpunto del satélite, la resoluciéon espacial horizontal de
la escena, la distancia ideal a la que se encuentra el satélite y el elipsoide de referencia
(GRS80) es posible determinar la latitud y longitud geodésica de cada pixel de la escena.
Los pardmetros necesarios para realizar la transformacion de coordenadas se muestran en
la Tabla 5.2 y también estan almacenados en los archivos netCDF de todos los productos
derivados de las observaciones de este sensor.

La figura 5.6 ilustra los sistemas de coordenadas y su relaciéon para la transformacion
de coordenadas. El primer sistema es el Geocéntrico Fijo (ECF), este sistema rota junto

con la tierra y su origen se localiza en el centro de la tierra. El eje x (e,) atraviesa el
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Figura 5.3: Temperatura de brillo de las bandas del sensor ABI empleadas.
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Figura 5.4: Los puntos de datos tienen una separacion angular idéntica sobre la malla fija.

meridiano de Greenwich y el Ecuador, el eje z (e,) atraviesa el polo norte y el eje y (ey)
se define como el producto cruz de los ejes x y z. El sistema de coordenadas del satélite
tiene su origen en su centro de masa, su eje x (s;) se define por el eje que va del centro
del satélite al centro de la tierra, el eje z (s,) es paralelo al eje z del ECF apuntando hacia
arriba y nuevamente el eje y (s,) es ortogonal al plano formado por los ejes (s;) y (s.). La
latitud geodésica esté representada por ¢ medida desde el ecuador y ¢, indica la latitud
geocéntrica, la longitud geodésica medida desde el Greenwich y geocéntrica estan definidas
ambas por \. Dado un punto P sobre el elipsoide GRS80 con coordenadas fijas (z,y), su

latitud ¢ y su longitud X se obtienen mediante las ecuaciones.

7.2
é arctan < <4 S—Z>
rpol (H_Sx)2+3:,2/

A Ao — arctan (HSTI"‘SI)

(5.1)

Donde s,, s, y s, se obtienen de las ecuaciones:
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a = sin®*(z) + cos*(x) <0052(y)

b= —2H cos(x)sin(y)

c= H? —rzq
—b—Vb? — 4dac
2a

Sy = 15 cos(x) cos(y)

rs =

sy = —rssin(z)

s, = rscos(z)sin(y)

2

rpol

, distancia del satélite al punto P

T
+ Tq 81n2(y)

57

Parametro | Atributo asociado Valor por defecto | Definicion

Teq semi_1major axis 6378137 m Semi eje mayor

1/f inverse flattening 208.257222006 Achatamiento
inverso

T'pol semi_minor axis 6356752.31414 m Semi eje menor

e no disponible 0.0818191910435 1° excentricidad

Altura del satélite sobre

sin nombre | perspective point height 35786023 m el elipsoide
I pers.pectl\./e_pou.lt_helght + 49164160 m Altura del sateh.te sobre
semi__major axis el centro de la tierra
Valor de entrada Angulo de escaneo en la
v x [rad] direccion Este-Oeste
Valor de entrada Angulo de elevacion
y Y [rad] Norte-Sur
10) Valor de entrada Latitud Geodésica
[rad]
A Valor de entrada Longitud Geodésica
[rad]
. . S . Latitud de origen del
sin nombre | latitude of projection origin | (0,0,0)[rad] satélite
(-1.308996939, . .
Ao longitude of projection origin | -2.39110107523, Longitud de origen del

-1.56206968053) [rad]

satélite

Tabla 5.2: Parametros de la reproyeccion de los datos del sensor ABI a coordenadas geo-

désicas.
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5.1.2. Datos del sensor GLM

Los datos del sensor son publicados en formato netCDF y en este caso no se trata
propiamente de un arreglo de datos sino mas bien de una serie de tablas con los registros
de los eventos atribuibles a la actividad de relampagos sobre toda el area de cobertura
similar a la de region Fulldisk. Se publica un archivo nuevo cada 20 segundos con el
registro de todos los eventos observados durante el periodo. Los datos contenidos en este
archivo estan organizados en de forma jerarquica, figura 5.7. Esta relacion se rige por las

siguientes reglas espaciales y temporales.

» Un evento es una senal detectada en el tope de nubes asociado a la emision de
relaAmpagos en uno de los detectores o pixeles del sensor durante un periodo de 2

milisegundos.

= Un grupo es la asociaciéon de eventos ocurridos en pixeles adyacentes durante un

mismo periodo de tiempo.

= Un flash representa una serie de observaciones limitadas por una extension temporal

y espacial especificas que estan asociadas a uno o mas grupos.

Cada una de las tablas contiene una serie de atributos que brindan mas informacion
respecto a las observaciones del sensor, la tabla que registra los eventos también almacena

los siguientes atributos:

Identificador del evento = Longitud

Identificador del grupo
= Fecha y hora
Identificador del flash

Latitud » Energia radiada [J]

La tabla de Grupos y Flash también tiene sus propios atributos asociados y, ademas
existen atributos globales que indican la calidad de la informaciéon almacena y condiciones

del sensor al momento de iniciar y termino la captura de datos como lo indican las con-
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venciones del CF Metadata, todos esto parametros se describen en el quinto volumen de

la guia de usuarios y definiciones de producto de la NOAA.

Las fechas empleadas para generar los datos de entrenamiento, validacién y pruebas

son las siguientes:

s Entrenamiento

21/03,/2018
04/04,/2018
15,03 /2020
21/03,/2020
15/04,/2021
02,/07,/2021
04/07,/2021
06,/07,/2021

08,/01,/2022

s Validaciéon

14/02/2020

18/03 /2020

02/04,/2021

04/04,/2021

s Pruebas

e 19/03,/2020 - 25/03/2020

e 08/08/2021 - 14/08/2021
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Figura 5.5: Sistema de coordenadas ABI Fized Grid.
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Figura 5.7: Jerarquia de tablas contenidas en los archivos netCDF del sensor GLM.
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5.2. Metodologia

5.2.1. Base de datos

Una base de datos de observaciones del satélite GOES-R que se actualice tan pronto
como la NOAA publica las observaciones mas recientes es fundamental para que un pro-
nostico a muy corto plazo sea viable, el tiempo es un factor crucial para estos pronosticos
ya que de existir demoras muy largas entre la adquisicion de datos y la ejecucion del mo-
delo, el pronoéstico obtenido puede ser obsoleto ya que reflejard un estado pasado de la
atmosfera, especialmente cuando se pretende enfocar el modelo al pronostico de eventos

convectivos extremos cuya caracteristica principal es su rapido desarrollo.

Descarga de datos

Fue necesario encontrar una fuente de datos que permitiera un acceso rapido a la
informacion, actualmente la NOAA distribuye oficialmente los datos de la mision GOES

a través de los sitios:

National Centers for Environmental Information (NCEI)

Comprehensive Large Array-data Stewardship System (CLASS)

Amazon Web Services (AWS)

Google Cloud Platform

De la lista anterior, los primeros dos sitios no brindan al usuario la posibilidad de
acceder directamente a los archivos NetCDF, es necesario llenar formularios especificando
el periodo de tiempo que se desea consultar y las variables deseadas, tras enviar dichos
formularios se requiere esperar un periodo de tiempo que va de unos cuantos minutos y
hasta 48 horas para obtener los datos de acceso a un servidor FTP en el que se alojaran
los datos solicitados durante un periodo de 72 horas, una vez concluido dicho periodo los
datos son borrados y se requiere hacer una nueva solicitud si se desea volver a consultar
los datos. Las plataformas AWS y Google Cloud Platform por otra parte si ofrecen la

posibilidad de consultar y descargar los datos tan pronto como estos son alojados en sus
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servidores, ya sea a través de sus paginas web, APIs o a través de bibliotecas externas
compatibles con los protocolos que estas utilizan para manejar los datos. En el caso de
Cloud Platform se requiere contar con una cuenta de Google con el servicio de Cloud
Platform activo y en AWS se puede consultar los datos de forma anénima sin necesidad de
registrase en el servicio, debido a esto se seleccion6 AWS como la fuente de datos principal
para la descarga de las observaciones del satélite mediante la implementacion de un script
escrito en el lenguaje de programacion Python y utilizando la biblioteca llamada S3Fs para
conectarse a los servidores. La conexion a los servidores de AWS se lleva a cabo por las

siguientes sentencias:

import os, s3fs
from os.path import join

from datetime import datetime

# Set AWS server user as anon

bucket = s3fs.S3FileSystem(anon=True)

utc_date = datetime.utcnow() # Current date & time in UTC format

year = str(utc_date.year) # Extract current year from utc_date

# Extract current day of the year from utc_date

doy = '{0:03d}'.format (utc_date.timetuple() .tm_yday)

# Extract current hour from utc_date

hh = '{0:02d}'.format (utc_date.hour)

sat: 'noaa-goesl6' ¥ GOES-R AWS storage

prod: 'ABI-L2-MCMIPF' Y, Product name

# Get the list of files for the current date and hour of the day

bucket_files = list(bucket.ls(join(sat, prod, year, doy, hh)))
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El codigo es ejecutado cada minuto y verifica si nuevos archivos correspondientes a
los grupos de datos de interés han sido creados en el servidor, si existe un nuevo archivo
este es descargado inmediatamente para ser procesado y agregado a la base de datos de
observaciones. Esta verificacion se realiza inicamente recurriendo a los nombres de archivo
ya que el formato que sigue la generacion de nombres implementado por la NOAA permite
conocer el contenido, fecha y hora de cada uno de los archivos NetCDF sin necesidad de
leer el contenido del archivo, reduciendo el uso de recursos necesarios para realizar esta
tarea. El formato del nombre de los archivos se describe en el apartado de datos en la
tabla 5.3. El formato de nombre de un archivo NetCDF del sensor ABI es el siguiente:
OR_ABI-L2-MCMIPF-M6_G16_s20201182020179_e20201182029487_c20201182029589.nc

En este caso, la porciéon correspondiente al niimero de banda se omite debido a que
este producto almacena las 16 bandas del sensor con una resolucién de aproximadamente

2 km. independientemente de que la resoluciéon espacial nativa de la banda sea mayor.

Clave Significado Descripciéon

OR Operational System Real-Time Data Estado del satélite

ABI-L2 Advanced Baseline Imager Level 2+ Sensor y nivel de procesamiento
MCMIPF Muliti-Cloud and Moisture Image Product - FullDisk | Producto y region del escaneo
M3/ M4/ M6 Modo 3 / Modo 4 / Modo 6 Modo de operacion

C13 Canal / Banda 13 Numero de banda

G16 GOES-16 Satélite de procedencia
sYYYYJJJHHMMSSs | Afo, dia del afo, hora, minuto y segundo Tiempo de inicio del escaneo
eYYYYJJJHHMMSSs | Afo, dia del afo, hora, minuto y segundo Tiempo de finalizacion del escaneo
cYYYYJJJHHMMSSs | Afio, dia del afo, hora, minuto y segundo Tiempo de creacién del archivo

Tabla 5.3: Componentes del formato del nombre estandar que reciben los ficheros Net CDF
provenientes del sensor ABI abordo del GOES-16.

Preprocesameinto de los datos

Los datos de ambos sensores, ABI y GLM, son publicados en formato NetCDF, no
obstante, la region descargada, FullDisk, tiene una cobertura mucho mayor a la regién de
interés para este trabajo y ademas se encuentra en una proyeccion inusual que complica la
operacion de los productos del GOES con datos provenientes de otras fuentes. Es necesario

realizar algunos procesos para extraer la region de interés del resto de los datos ademas de
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proyectar los datos a un sistema que facilite su manejo.

Se utilizdé un sistema de coordenadas geograficas utilizando el WGS84 como sistema
de referencia siguiendo las especificaciones del codigo EPSG 4326 y se definié un dominio
que se adecuara a la region de interés para este trabajo. Dicha region se delimitoé por las

coordenadas:
» Latitud: (18°00'35.14", 21°26'49.06")
» Longitud: (—100°34'6.03", —97°07'51.43")

Para el preprocesamiento de los datos correspondientes al CMIP se implementé un
script de Python utilizando las bibliotecas xarray, dask y pyresample. Las primeras dos se
encargan de la lectura y manipulacion de los datos almacenados dentro de los NetCDF' y
pyresample se encarga de procesar los arreglos para que cumplan con las especificaciones
propuestas. Para utilizar las herramientas de transformaciéon de las bibliotecas pyresample
es necesario definir los parametros de la proyeccion de origen y de la proyeccion destino a
través de la clase AreaDefinition. Dicha clase se encarga de almacenar los parametros de
la proyeccion al igual que la regiéon que se desea extraer si es que se desea realizar algiin
recorte, si se cuenta con un coédigo EPSG asociado a la proyeccion este puede utilizarse
para importar autométicamente los parametros. Para definir la proyeccién de origen se

deben extraer, del archivo NetCDF, los siguientes parametros:

= nominal satellite height

= geospatial lat lon extent.geospatial lat center
= geospatial lat lon extent.geospatial lon center
= goes imager projection.semi major axis

= goes imager projection.semi minor axis

= goes_imager projection.sweep angle axis

= coords X y
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La clase AreaDefiniton correspondiente se definiria de la siguiente forma:

from pyresample.geometry import AreaDefinition

def goesAD(f0, fx = [0,0], fy=[0,01):

area_id = 'GOES_R'
description = 'FullDisk GOES-R Projection'
proj_id = 'GOES_R'
projection = {'proj': 'geos',
'h': 1000 * fO.nominal_satellite_height.data,
'lat_0': fO.geospatial_lat_lon_extent.
geospatial_lat_center,
'lon_0': f0.geospatial_lat_lon_extent.
geospatial_lon_center,
'a': f0.goes_imager_projection.semi_major_axis,
'b': £0.goes_imager_projection.semi_minor_axis,
'units': 'meters',
'sweep': f0.goes_imager_projection.
sweep_angle_axis,

'ellps': 'GRS80'}

if fx == fy == [0,0]:

x = fO.x.data
y = f0.y.data
else:

x = fO.x.datal[fx[0]:fx[-1]]
y = £f0.y.datal[fy[0]:fy[-1]]

width = len(x)
height = len(y)

h = 1000 * fO.nominal_satellite_height.data
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x_1 = h * x[0]

x_r =h * x[-1]

y_.1 =h * y[-1]

y_u = h * y[0]

x_half = (x_r - x_1) / (width - 1) / 2.
y_half = (y_u - y_1) / (height - 1) / 2.

area_extent = (x_1 - x_half, y_1 - y_half, x_r +

x_half, y_u + y_half)

goesproj = AreaDefinition(area_id = area_id,
description = description,
proj_id = proj_id,
projection = projection,
width = width, height = height,

area_extent = area_ext ent)

return goesproj

goesproj = goesAD(£0)

La proyeccion destino utilizando el codigo EPSG se definiria de la forma:

from pyresample.geometry import AreaDefinition

def I0AD1_2k():
# Dominio 1 remuestreado a aprox 1'
area_id = 'IOA_D1_2k'
description = "Dominio 1 Grupo IOA resolucion de 1'"
proj_id = 'IOCA_D1'
projection = '+init=EPSG:4326'
width = 2694
height = 1906
area_extent = (-123.3613, 4.1260, -74.8779, 38.4260)

ioal2 = AreaDefinition(area_id = area_id,

67
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description = description,
proj_id = proj_id,

projection = projection,

width = width, height = height,
area_extent = area_extent)

return ioal?2

ioal = I0OAD1_2k()

Una vez creadas las definiciones de las proyecciones origen y destino, es necesario crear
un objeto adicional, un ImageContainer, dicho objeto se encarga de almacenar las bandas
a las que se les pretende cambiar la proyeccion, junto con las clases que contiene los
parametros de proyeccion y se ejecuta la conversion al utilizar la funcién resample y el
método de interpolaciéon de vecino més cercano. En el siguiente codigo se muestra este

procedimiento:

from pyresample import image, utils

bands = image.ImageContainerNearest(bands_array, goesproj, nprocs=6)

mband = bands.resample(ioal)

El resultado es un objeto de la clase Image que contiene el recorte de los raster en la
nueva proyeccion, la figura 5.8 muestra el raster antes y después de la proyeccion. Este es
transferido a un objeto de la clase Dataframe de la biblioteca xarray, este objeto comparte
muchas similitudes con la estructura interna de un archivo NetCDF en la manera en la que
se almacenan y manejan coordenadas, atributos y variables facilitando el copiar atributos
e informacion relevante de los NetCDF originales que sera de utilidad para documentar

claramente cada una de las escenas que ingresa a la base de datos.

Se implement6 un segundo script encargado de manejar los datos del sensor GLM, este
NetCDF no contiene datos raster sino datos tabulares correspondientes a las coordenadas
sobre las que el sensor registré actividad atribuible a relampagos. Estas tablas incluyen las

coordenadas geodésicas asi que, no es necesario proyectar las coordenadas, inicamente el
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(a) Escena original Fulldisk. (b) Escena proyectada y recortada.

Figura 5.8: Escena de la banda 13 del sensor ABI antes de ser reproyectada y recortada a
la region de interés.

filtrado de los eventos que ocurrieron dentro de la region de interés. Esta tarea es realizada
utilizando la biblioteca Pandas, su objeto Dataframe permite indexar tablas y realizar
consultas de forma similar a como se harfa en una base de datos. La tabla que se almacena

conserva Unicamente los siguientes campos:

Identificador del evento

Latitud

Longitud

Fecha y hora del evento

Energia del evento
Para extraer los datos pertenecientes al dominio se utiliza las siguientes lineas de codigo:

import xarray as xr

import pandas as pd

eventid = []

event_time = []
1
]

event_lat

event_lon
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event_energy = []

event_group_id = []

gl13df = xr.open_dataset(file)

eventid = np.append(eventid, gl13df.event_id.data)

event_time.append(gl3df.event_time_offset.data)

event_lat = np.append(event_lat, gl3df.event_lat.data)
event_lon = np.append(event_lon, gi3df.event_lon.data)
event_energy = np.append(event_energy, gl3df.event_energy.data)

event_group_id = np.append(event_group_id,

gl3df.event_parent_group_id.data)

dataevent = {'event_id': eventid.astype(int),
'event_time': np.concatenate(event_time).ravel(),
'event_lat': event_lat,
'event_lon': event_lon,
'event_energy': event_energy,

'event_parent_group_id': event_group_id.astype(int)}

glmevent = pd.DataFrame(dataevent, index=eventid.astype(int))

La tabla generada contiene todos los eventos almacenados en el archivo NetCDF, si
que quisiera limitar los datos de la tabla a la region de interés para el estudio, se requiere

realizar una consulta, esta consulta se realiza ejecutando el siguiente codigo.

D1 = glmevent.query("event_lat >= 17.86 and event_lat <= 21.4 and

event_lon <= -96.72 and event_lon >= -100.6")

La ejecucion del codigo anterior da como resultado una tabla como la que se muestra

en la Tabla 5.4.
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event id event time | event lat | event lon | event energy | event parent group id
1127165074 | 1127165074 | 2020-02-14 23:59:40.425727367 | 19.531738 | -99.756256 | 3.994830e-15 2087216316
1127165075 | 1127165075 | 2020-02-14 23:59:40.425727367 | 19.610962 | -99.687195 | 4.527502e-15 2087216316
1127165076 | 1127165076 | 2020-02-14 23:59:40.425727367 | 19.529709 | -99.670944 | 1.031080e-14 2087216316
1127165077 | 1127165077 | 2020-02-14 23:59:40.428016185 | 19.529709 | -99.670944 | 6.810382e-15 2087216317
1127165082 | 1127165082 | 2020-02-14 23:59:40.461586475 | 19.529709 | -99.670944 | 2.244622¢-15 2087216321

Tabla 5.4: Resultado de la

consulta a los datos del sensor GLM.

El almacenamiento del registro histérico de escenas obtenidas los sensores ABI y GLM

se realiza en los formatos NetCDF y HDF5 respectivamente. Otra de las ventajas de

utilizar objetos de las bibliotecas Pandas y xarray es que pueden ser exportados facilmente

a los formatos mencionados mantenido la estructura que se les fue asignada. El script de

Python encargado del almacenamiento de datos genera todos los dias, tras la descarga y

procesamiento de los primeros datos posteriores a las 0:00 UTC, un tnico archivo de cada

tipo, NetCDF y HDF5, que se actualizaré incrementalmente a lo largo del dia, conforme

los nuevos datos van siendo publicados. Obteniendo como productos finales un HDF5 con

todas las incidencias observadas sobre la region de interés y un archivo NetCDF con las 6

bandas de relevancia para el pronéstico, tabla 5.5, cada una almacenada como una variable

dentro del archivo NetCDF junto con sus coordenadas e informaciéon documental en forma

de atributos.

Banda ;i?é‘l[))lg en el Dimensiones
CO08 CMI_CO08 lat, lon, time
C10 CMI C10 lat, lon, time
C11 CMI_C11 lat, lon, time
C13 CMI_C13 lat, lon, time
Cl14 CMI_C14 lat, lon, time
C15 CMI_C15 lat, lon, time
C16 CMI_C16 lat, lon, time

Tabla 5.5: Bandas almacenadas en los archivos NetCDF del registro histérico y sus dimen-

siones.
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5.2.2. Creacion de los datos de entrenamiento y validacion

Para que el modelo de redes neuronales sea capaz de identificar un evento convectivo
es necesario proporcionarle una serie de ejemplos junto con etiquetas que le indique el
resultado esperado. Estas etiquetas fueron generadas utilizando las ecuaciones mencionadas
en el articulo de (Han et al., 2019), tabla 5.6, sin embargo, los umbrale propuestos estan
calculados para el verano en Corea del Sur para el satélite Himawari-8 que cuenta con un
sensor con especificaciones y bandas en longitudes de onda similares a las del sensor GOES
y no son adecuados para las condiciones geogréficas de la region de estudio, fue necesario
definir nuevos umbrales que se ajusten de mejor manera a los datos de los eventos con los

que se cuenta registro.

ID | Ecuacion Contribucién Equivalencia ABI
1 11.2 um Temperatura en el tope de nubes Cl4
2 16.2—-11.2 um C8-C14
5 162-73 um gllguiiodil ‘;(L};Z de nubes respecto C3.C10
1 [ 133—=11.2 pm poP C16-C14
5 123 —-11.2 uym L i C15-C14
6 86112 um Glaciacion en el tope de nubes C1L.C1d
7 | Tendencia 11.2 yim Velocidad de enfriamiento del cl4
tope nubes
8 | Tendencia 6.2 — 11.2 um Variacion temporal en la altura Tendencia C8-C14
9 | Tendencia 6.2 — 7.3 um del tone de null)aes Tendencia C8-C10
10 | Tendencia 12.3 — 11.2 um P Tendencia C16-C14
11 | (8.6 — 11.2 pm) — (11.2 — 12.3 pm) Glaciacion en el tope de nubes (C11-C14)-(C14-C15)
. Variacion temporal en la glaciacion | Tendencia
12 | Tendencia (8.6 — 11.2 pm) — (11.2 — 12.3 pum) del tope de mubes (C11-C14)-(C14-C15)

Tabla 5.6: Ecuaciones para la deteccion de conveccidon y su equivalencia a las bandas del
sensor ABI.

A partir de los umbrales definidos se convirtieron los arreglos a datos réster binarios
donde 0 indica la ausencia de la variable en cuestion y 1 su presencia, la figura 5.9 muestra
un ejemplo de las méascaras anteriormente descritas. Finalmente, todas estas méscaras fue-
ron combinadas para obtener una maéscara definitiva que delimite los pixeles que cumplan
con un minimo de condiciones necesarias para identificarlo como convectivo, donde el valor
0 indica un pixel sin actividad convectiva y el valor 1 indica un pixel con nubes convectivas.
Se generaron dos grupos de méscaras, uno con umbrales muy grandes, de modo que las
maéascaras conserven la mayor cantidad de la superficie de la nube convectivas y se utiliza-

ron para entrenar todos los modelos en los que se emplearon recortes de las escenas, figura
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5.10 y uno con umbrales mas estrictas que conservan tnicamente las porciones de la nube
donde los procesos convectivos son més notorios, estas fueron utilizadas para entrenar los

modelos que emplean las escenas completas de 192 x 192, figura 5.10.

Debido a que se cuenta con una muestra de escenas relativamente pequena fue necesa-
rio realizar una técnica de agregacion de datos basada en recortar y dividir las imagenes
en imagenes mas pequenas con la intencién de densificar la cantidad de informaciéon dis-
ponible, los recortes realizados se muestren en la figura 5.11. Cada bloque de datos es
un arreglo de (64x64x6) que equivalen a latitud, longitud y banda respectivamente y las

etiquetas son arreglos de 64x64x1 que son las mascaras binarias generadas.

5.2.3. Diseno de la red neuronal

Se propusieron 3 arquitecturas alternativas para la red neuronal. Dos de ellas se basaron
en el ya conocido modelo U-net, modelo destacado por su capacidad para detectar objetos
en imagenes, ampliamente utilizado el campo de las ciencias médico biologicas, ademas de
ser relativamente facil de entrenar y presentar un muy buen rendimiento aiin en condiciones
con poca informaciéon disponible como en este caso. El primero de ellos, Figura 5.12,
es una U-Net tradicional que toma como entrada las observaciones mas recientes y su
objetivo es generar una mascar equivalente a la obtenida mediante la combinacién de los
resultados de las ecuaciones de la tabla 5.6, para este modelo se probaron dos funciones de
pérdida distintas para evaluar la salida del modelo, la primera utilizado la entropia binaria
cruzada y un segundo modelo utilizando la funcién conocida como Fractions skill score
(FSS), basado en la presentacion de Lagerquist (2021) durante el GTC21, proponiendo
esta funcion para evaluar directamente la precision del pronostico de la red neuronal, ya
que a diferencia de muchas otras funciones de pérdida, esta toma en cuenta la ubicacion
espacial del prondstico y por lo tanto, otorga un error menor de existir un desplazamiento
entre la posicion predicha por el modelo y la posicion real del fenémeno comparado con

funciones de pérdida como lo serfan la entropia binaria cruzada, el error medio cuadrético,
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Figura 5.9: Resultados de las ecuaciones para la deteccion de nubes convectivas.
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entre otras. La funcién esté definida de la forma:

M N —  —
Die 123 1P —¥i5)°
Zz 12] 1 1] _'_Zz 12] 1 ZJ

FSS=1-

(5.9)

Donde p;; la probabilidad promedio de las celdas vecinas de la prediccion de la red,
Ui; el valor promedio de las celdas vecinas del valor de la etiqueta de entrenamiento, M y
N el numero de renglones y de columnas. La explicacion detallada de las propiedades de
esta funcion puede consultarse en el articulo de Lean et. Al. (2008). Para el entrenamiento
de los modelos de red neuronal que emplean la funcién FSS se probaron dos tamanos de
cuadricula para evaluar el error, 3 x 3 y 9 x 9. Los parametros de los modelos probados se

muestran en la tabla 5.7.

Modelo 1 \ Modelo 2 \ Modelo 3
Tamano de entrada (64,64,5)
Funcién de activacion ReLu
Padding Same
Inicializacién de los kernel He Normal
Regularizacién de los kernel Ninguna
Método de optimizacion Adams
Taza de aprendizaje 0.0001
Funcion de Pérdida Entropia binaria cruzada | FSS3 x 3 | FSS 9 x 9
Numero maximo de épocas 250 250 250
e . A minimo de la Pérdida 0.0001
Criterios para ) )
. Detener después de 5 épocas,
finalizacion prematura i .
si el A se mantiene en rango.

Tabla 5.7: Parametros e hiper parametros empleados para los modelos U-Net convencio-
nales.

El segundo modelo de U-Net es similar en arquitectura, no obstante, estos modelos se
basaron en la arquitectura empleada por Lagerquist (2021), uno de los modelos propuestos
es una red neuronal U-Net similar a la tradicional con la variacion de que esta emplea dentro
de la misma capa de entrada los datos de tres periodos de tiempo consecutivos para predecir
la formacién y posicion de nubes convectivas en un tiempo futuro, introduciendo una
componente temporal a la U-Net ademés de incorporar el uso de la FSS como funciéon para

evaluar el aprendizaje de la red. Para probar este modelo se propusieron 3 configuraciones
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diferentes, figura 5.13, en conjunto con los parametros e hiper parametros descritos en la

tabla 5.8.

Modelo 1 \ Modelo 2 \ Modelo 3
Tamano de entrada (64,64,10)
Funcién de activacion ReLu
Padding Same
Inicializacién de los kernel He Normal
Regularizacion de los kernel | L2(107°) [L2(5 x 107°) | L2(10°°)
Método de optimizacion Adams
Taza de aprendizaje 5x107°
Funcion de Pérdida FSS
Nuamero maximo de épocas 250
Crlt?nO? ’para A minimo de la Pérdida 0.0001, 3 veces
finalizacién prematura

Tabla 5.8: Parametros e hiper parametros empleados para los modelos U-Net incorporando
tres intervalos de tiempo consecutivos.

De este mismo modelo también se implement6 una configuracion alternativa que utiliza
las escenas completas de 192 x 192 para realizar el pronéstico a 10 y 20 minutos, figura 5.14,
ademas de los estadisticos precision, exhaustividad y valor-F para contar una evaluacion
més detallada del aprendizaje de estos modelos, y también se prob6 el segundo conjunto
de méscara generado, este es mas estricto con las condiciones que deben cumplir los pixeles
para ser considerados vélidos.

El tercer modelo probado, se baso en el propuesto por Zhang et al. (2020a), figura
5.15, este modelo contempla usar de manera simultanea datos secuenciales de radar me-
teorologico y secuencias de imagenes satélites como insumo para obtener un valor binario
que indica la probabilidad de que ocurra un evento convectivo en los proximos minutos y
ademas genera un mapa raster que indica la posicion de los pixeles de la region en riesgo
utilizando convoluciones tridimensionales para permitir la intervencion de la componente
temporal.

Partiendo de este modelo se intent6 recrear las partes asociadas al procesamiento de
imégenes de satélite y a la generacion de los mapas segmentados con la posicion de los
pixeles con riesgo de desarrollar un evento conveccion extremo. La arquitectura de dicha

red es la que se muestra en la figura 5.16. La dificultad que representa la implementacion de
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7

la red es que en el articulo no se especifica la combinacion de parametros e hiper parametros

empleados para en cada una de las capas, fue necesario proponer diferentes combinaciones

con el proposito de hallar una combinaciéon que le permita al modelo aprender, la tabla 5.9

se muestra las configuraciones probadas. Las pruebas se realizaron utilizando un maximo

de 100 iteraciones y una taza de aprendizaje de 0.001 para analizar la viabilidad del modelo.

Configuracion 1

Configuracion 2

Configuracion 3

Configuracion 4

Convolucién 3D 1

128

64

128

128

Convolucion 3D 2 | 128 128 128 128
Convolucién 3D 3 | 256 256 256 256
Convolucién 2D 1 | 256 256 256 512
Desconvoluciéon 1 | 256 256 256 256
Desconvolucién 2 | 128 128 128 128
Desconvoluciéon 3 | 128 64 64 64
Desconvoluciéon 4 | 1 1 1 1

Tabla 5.9: Numero de filtros utilizados en cada una de las capas para el modelo de pro-
nostico. En todos los casos se utilizaron filtros de tamano 3x3x3 para las convoluciones
tridimensionales y 3x3 para las bidimensionales.
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Figura 5.10: Méascara final calculada a partir de la sobreposicién de variables.
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(64 x 64 x 6) (64x64x1)

(192 x 192 x 6)

Figura 5.11: Recortes realizados para la generaciéon de los datos para entrenamiento y
validacion
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Figura 5.15: Modelo de prondéstico basado en redes neuronales propuesto Zhang et al.
(2020a).
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Capitulo 6

Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de los procedimientos aplicados
para generar la base de datos de observaciones de los sensores ABI y GLM, la creacién
de los datos de entrenamiento y validacion y los resultados de los entrenamientos de las

distintas configuraciones de redes neuronales probadas para realizar el pronoéstico.

6.1. Bases de datos

La base de datos para el satélite GOES esta en operacion desde mediados de 2019.
Diariamente se adquieren y procesan aproximadamente 144 escenas de cada una de las
bandas generando un tnico archivo NetCDF con los recortes para todo la Republica Mexi-
cana con un tamano aproximado de 2 GB por dia. La estructura de los archivos NetCDF

que se generan diariamente es la siguiente:

dimensions:

time = UNLIMITED ; // (120 currently)

lon = 2694 ;
lat = 1906 ;
variables:

double lon(lon) ;
lon:_FillValue = NaN ;

lon:units = "degree" ;
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= "lon" ;

double lat(lat) ;

lat:_Fil
lat:unit

lat:axis

1Value = NaN ;
s = "degree" ;
= "lat" ;

double time(time) ;

time: _Fi
time:axi
time:uni

time:cal

11Value = NaN ;
s = "time" ;
ts = "seconds since 2000-01-01T12:00:00" ;

endar = "gregorian"

float CMI_C08(lat, lon, time) ;

CMI_CO08:
CMI_CO08:
CMI_CO08:
CMI_CO08:
CMI_CO08:
CMI_CO08:

_Fillvalue = 0.f ;

units = "K"

standard_name = "toa_brightness_temperature" ;
axis = "lat lon time"

sensor_band_bit_depth = 12b ;

resample_method = "Nearest_Neighbour" ;

float CMI_C09(lat, lon, time) ;

CMI_CO09:
CMI_CO09:
CMI_CO09:
CMI_CO09:
CMI_CO09:

CMI_CO09:

_Fillvalue = 0.f ;

units = "K"

standard_name = "toa_brightness_temperature" ;
axis = "lat lon time"

sensor_band_bit_depth = 11b ;

resample_method = "Nearest_Neighbour" ;

float CMI_C10(lat, lon, time) ;

CMI_C10:
CMI_C10:
CMI_C10:
CMI_C10:
CMI_C10:
CMI_C10:

_FillValue = 0.f ;

units = "K" ;

standard_name = "toa_brightness_temperature" ;
axis = "lat lon time" ;

sensor_band_bit_depth = 12b ;

resample_method = "Nearest_Neighbour" ;

float CMI_C11(lat, lon, time) ;
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CMI_C11:_FillValue = 0.f ;
CMI_C11:units = "K" ;
CMI_Cl1:standard_name = "toa_brightness_temperature" ;
CMI_Cll:axis = "lat lon time" ;
CMI_Cl1l:sensor_band_bit_depth = 12b ;
CMI_Cl1l:resample_method = "Nearest_Neighbour" ;

float CMI_C13(lat, lon, time) ;
CMI_C13:_FillValue = 0.f ;
CMI_C13:units = "K" ;
CMI_C13:standard_name = "toa_brightness_temperature" ;
CMI_C13:axis = "lat lon time" ;
CMI_C13:sensor_band_bit_depth = 12b ;

CMI_C13:resample_method = "Nearest_Neighbour" ;

6.2. Generacion de datos de entrenamiento y validaciéon

A continuacién se muestra una secuencia de las mascaras obtenidas para el evento del
14 de febrero de 2020 como ejemplo de las mascaras generadas para el entrenamiento y

validacion del modelo. Figuras 6.1 y 6.2

6.3. Modelos de redes neuronales

6.3.1. Resultados red de convoluciéon 3D

En la tabla 6.1 se muestran los resultados de las configuraciones probadas, la configura-
cion 3 es la que muestra la exactitud con 0.2648. Sin embargo, estos modelos muestran un
comportamiento muy inestable y aunque se probaron otras configuraciones no se observo
mejoria en el modelo por lo que se decidid no seguir adelante con més experimentos sobre

este modelo.
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Exactitud | Pérdida
Configuracién 1 0.1138 0.104
Configuracién 2 0.1115 0.1038
Configuracion 3 0.2648 0.0498
Configuraciéon 4 0.2568 0.102

Tabla 6.1: Valores obtenidos de la red tras 100 iteraciones.

6.3.2. U-net convencionales

Las figuras 6.3a y 6.3b muestran el error contra el ntimero de iteraciones del entre-
namiento y validacion de los 3 modelos U-net entrenados para la detecciéon de nubes con
propiedades asociadas a la conveccion y, en la figura 6.4 se muestra la exactitud de la
segmentacion de los datos de entrenamiento y validacion contra el niimero de iteraciones.

El modelo entrenado con la funciéon entropia binaria cruzada, muestra una convergencia
muy rapida, después de 3 iteraciones se alcanza una pérdida minima y a las 20 iteraciones el
entrenamiento es interrumpido ya que se alcanzan criterios para la prevenir el sobreajuste.
No obstante, este no es un comportamiento ideal para el entrenamiento, es indicativo de que
la taza de aprendizaje es demasiado alta, lo que provoca que el modelo final no cuente con
la configuracion 6ptima para resolver el problema. Se observa un comportamiento similar
con los modelos entrenados con la funcién FSS donde, también se observa que el modelo
converge demasiado rapido y ambos modelos son detenidos tras muy pocas iteraciones, en
el caso del modelo FSS9, la pérdida practicamente no cambia desde la primer iteracion.

Se realiz6 una segunda ronda de entrenamientos disminuyendo la taza de aprendizaje
de los modelos con la intencién de permitirle a los modelos extraer més informaciéon de las
muestras. Los resultados de la segunda ronda de entrenamiento se presentan en las figuras
6.5a, 6.5b y 6.6.

Las nuevas tazas de aprendizaje siguen siendo demasiado grandes lo que causa que los
modelos convengan muy pronto, el modelo que emplea la funciéon FSS con 9 celdas, en
particular, recibi6 un ntimero mucho menor de iteraciones antes de alcanzar las criterios
necesarias para terminar entrenamiento.

La figura 6.5a, también muestra un posible sobreajuste por parte del modelo que emplea

entropia binaria cruzada como funcién a minimizar. A partir de los resultados, se realizo
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una tercera ronda de entrenamientos reduciendo el niimero de filtros para el modelo de
emplea entropia cruzada binaria y ademas se redujo la taza de aprendizaje de todos los
modelos, se eliminaron los criterios para detener el entrenamiento de forma prematura y
se limito6 el nimero maximo de iteraciones a 50 con propoésito de observar de mejor manera
el comportamiento de los modelos. Los resultados de esta tercera ronda se muestran en las

figuras 6.7a, 6.7b y 6.8.

Se puede observar que, aunque el aprendizaje sigue siendo rapido, las curvas de las
pérdidas més suaves que durante las versiones anteriores. No obstante, se aprecia que la
reduccion de filtros del modelo entrenado con entropia cruzada binaria también fue efectivo
eliminado el sobreajuste. La exactitud alcanzada por las redes es bastante buena, aunque
en esta ocasion la exactitud registrada durante la validaciéon del modelo entrenado con la
funcion entropia cruzada binaria cayd por debajo del 95% y ademas es el que presenta
mayor diferencia respecto al entrenamiento. El modelo con la exactitud mas alta fue el
que se entrené con la FSS3 y el modelo FSS9 tiene una exactitud muy similar, ambas por
encima del 95% y la diferencia entre la exactitud observa durante la validacion es muy

cercana a la obtenida durante el entrenamiento.

Los resultados del pronostico de la red entrenada con la funciéon de entropia cruzada
binaria se muestran en la figura 6.9, a lo largo de toda la secuencia de datos se observan
algunos falsos positivos a lo largo de los bordes por los que las escenas fueron recortadas
para entrenar el modelo. El modelo hace un buen trabajo identificando las regiones de la
escena donde existen nubes con las propiedades asociadas a las nubes convectivas, aunque
las predicciones tienden a identificar una regién mayor a la que realmente se cumple con
las condiciones, pero en general sigue de forma adecuada el comportamiento de las nubes

a lo largo de toda la tormenta.

Los resultados del prondstico de la red entrenada con la funcion FSS utilizando 3 y
9 celdas se muestran en las figuras 6.10 y 6.10. En estos modelos, los falsos positivos a
lo largo de los bordes de las escenas son més pronunciados, en particular para el modelo
FSS9, no obstante, estos modelos identifican correctamente las regiones afectadas y en
general las predicciones se apegan mas los datos reales comparados con los obtenidos del

prondstico del modelo entrenado con la funcién de entropia cruzada binaria, pero siguen
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prediciendo extensiones mayores a las observadas. Aparentemente, el modelo FSS9 tiende
a arrojar predicciones con un nivel de confianza més baja que la FSS3 como consecuencia

de emplear un nimero de celdas de referencia tan grande.

6.3.3. U-net Temporales

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos por las diferentes configuraciones
de U-net temporal que se probaron para realizar el pronodstico de la posible formacion de

tormentas convectivas severas.

Pronoéstico a 10 minutos

En las figuras 6.12 y 6.13, se muestran resultados de los modelos U-net temporales
entradas para realizar pronosticos a 10 minutos, tras el entrenamiento de 400 épocas se
observa que ambos modelos presentan un aprendizaje adecuado, aunque la pérdida del
modelo FFS9 es mayor durante el entrenamiento, no obstante, la exactitud mostrada
durante la validacion de ambos modelos es muy buena 98.32% para el FFS3 y 98.26 %
para el entrenado con FSS9, nuevamente el hecho de que se tenga una exactitud tan alta
es atribuible a la cantidad de datos que se esta utilizando, al tratarse de una muestra tan
pequena, el modelo ajusta facilmente los filtros.

La visualizacion del prondstico del modelo FSS3, figura 6.14, muestra una serie de falsos
positivos a lo largo de los bordes por los fueron recortadas las escenas. La etapa temprana
de la formaciéon de nubes con temperaturas bajas es un problema para este modelo, falla
en detectar correctamente regiones muy pequenas, aunque se aprecian algunas regiones
con muy baja certeza en algunas regiones cercanas, en el momento en el que el modelo
comienza a detectar nubes de riego estas ya se encuentran en una etapa mas madura, pero
también tiende a detectar algunos falso positivos en la zona oeste. A lo largo de todo el
periodo de tiempo el modelo detecta correctamente varias de las regiones de riesgo, algunas
con niveles de certeza bajos y también en muchas ocasiones si bien el modelo detecta las
regiones de riesgo, éstas tienen una magnitud inferior a la que la mascara de entrenamiento

pero, en general, el modelo da una buena nocién de la ubicacion de los topes de nube que
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representan riesgo.

El modelo FSS9, figura 6.15, el efecto de los falsos positivos en los bordes es casi
imperceptible, no obstante, a esta red le cuesta mas trabajo predecir la apariciéon de las
nubes en una etapa temprana. El modelo empez6 a senalar la posicion de ese grupo de
nubes de riesgo varias escenas después de su formacion. En general a lo largo de este
conjunto de datos todas las formaciones de regiones y también se observa que algunos

topes de nubes no son detectados en ningtin momento por el modelo.

Pronéstico a 20 minutos

En las figuras 6.16 y 6.17, se muestran resultados de los modelos entrenados para el
prondstico a 20 minutos, se observa que al aumentar el tiempo del periodo de pronéstico la
red tiene mas problemas para encontrar una configuracion que se ajuste adecuadamente a
los datos. Ambos modelos aprenden adecuadamente, en esta ocasion, el modelo que logra
mostrar una menor pérdida es el FSS9. Aunque éste muestra la menor pérdida ocurre lo
contrario al comprobar la exactitud de los modelos, en este caso el modelo FFS3 es el que
presenta la mayor exactitud con un 98.26 %.

Al visualizar el pronodstico generado por el modelo FSS3, figura 6.18, se muestran
muy ruidosos, algunas de las nubes son detectadas por la red, aunque con una muy baja
certeza, por debajo del 50 % necesario para ser aceptada como una prediccion valida.
Ademaés, observamos que la red no es capaz de producir la apariciéon de las nubes en
etapas temprana, al igual que los modelos para 10 minutos, al modelo le cuesta trabajo
identificar nubes de muy pequena extension, comportamiento que se aprecia cada que
otro tope de nubes convectivas se forma en la zona, sin embargo, el modelo detecta los
topes una vez estos se encuentran mas desarrollados. Igualmente, el modelo no siempre
enmascara completamente las nubes convectivas pero brinda de la posiciéon de las nubes
que representan riesgo.

En el caso del modelo FSS9, figura 6.19, también se ve afectada por los falsos positivos
alrededor de las regiones por las que se recortd la escena y como la FSS3, también se
muestra varias regiones con falsos positivos sobre las zonas mas frias de la escena. En este

caso tampoco es capaz de detectar las regiones en riesgo muy pequenas, hay un pequeno
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retraso en la prediccion de los eventos cuando estos comienzan a formarse, al igual que el
modelo FSS3, los topes de nubes no son enmascarados completamente, pero resuelve bien
la ubicacion de las regiones de riesgo.

Otra validacion que se le aplicé a los modelos fue el comparar el rendimiento de los
mismos contra datos provenientes de periodos de tiempo durante los que se cuenta con
registro tanto de precipitacion asociada a la convecciéon severa como de precipitacion aso-
ciada a otros procesos. Los datos empleados pertenecen a semanas completas del mes de
marzo 2020 y agosto de 2021, figuras 6.20 y 6.21. Al evaluar estos datos con los modelos
entrenados, nos encontramos con que estos modelos identifican erréneamente cualquier
evento de precipitacion como uno atribuible a la conveccién extrema. Este error se pue-
de deberse a la falta de ejemplos de escenarios en los que no exista convecciéon extrema
dentro de los conjuntos de datos empleados para entrenar los modelos provocando que el
modelo no sepa como manejarlos correctamente y al compartir similitudes con los eventos
convectivos, el modelo los evalia de la misma forma que si se tratara de una tormenta.

De lo anterior, se decidi6 entrenar nuevos modelos, esta vez, mezclando los datos de
las tormentas junto a eventos precipitacion no asociada al efecto convectivos extremos y
ademas, se agregaron los estadisticos precision, exhaustividad y valor F1 para evaluar si
existe mejora en la forma de manejar eventos no asociados a la actividad convectiva severa.
Durante este proceso se encontr6é que el método de entrenamiento que se venia empleando
hasta el momento, recortar las escenas en sectores iguales, resulta ineficiente ya que se
podria decir que a los modelos les falta contexto de lo que ocurre alrededor ya que algunas
muestras pueden exhibir informaciéon incompleta ya que pueden ser porciones de los topes
de nubes que, aunque sean consecuencia de la actividad convectiva no cuentan con toda la
informacion necesaria para que los modelos hagan una buena clasificacion, lo que provoca

que los modelos resultantes exhiban un bajo rendimiento al evaluar los datos de validacion.

6.3.4. Modelos entrenados con escenas completas

Se optod por utilizar las escenas completas, estos nuevos modelos ofrecieron estadisticos
méas equiparables entre los datos de entrenamiento y validacion. La funciéon de pérdida

que ofreci6 el mejor rendimiento tanto para ambos modelos fue el FSS3, en ambos casos
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este modelo es el que ofrece la minima diferencia entre los resultados de entrenamiento
y validacion. No obstante, ambos modelos exhibieron un posible sobreajuste en el esta-
distico exhaustividad en el caso del pronodstico para 20 minutos, de lo que se derivaron
varias rondas de entrenamiento adicionales aplicando cambios en los hiper parametros con
el objetivo tratar de mitigar el sobreajuste, no obstante, ninguna de las configuraciones
probadas arrojé una mejora notable, por lo que se opté por simplemente reducir el niimero
de épocas de entrenamiento a un punto donde el modelo no sobreajuste gravemente sus

capas. La precision final de los modelos se muestra en la tabla 6.2.

Modelo 10 min. Modelo 20 min.
Entrenamiento | Validacion | Entrenamiento | Validacién
Pérdida 0.009745 0.023142 0.016888 0.029594
Exactitud 0.994672 0.992454 0.990667 0.988638
Precisién 0.929604 0.952256 0.837371 0.831020
Exhaustividad | 0.928831 0.812901 0.927704 0.837139
Valor F1 0.929217 0.877078 0.880226 0.834068

Tabla 6.2: Resultados finales de los modelos entrenados

En las figuras 6.25 y 6.26, se presentan los resultados para el 14 de febrero de 2020,
en ambos casos se observa que lo modelos aproximan de forma adecuada las regiones
de riesgo, aunque nuevamente a ambos modelos les cuesta trabajo detectar las regiones
muy pequenas, como es el caso cuando las tormentas estan empezando a formarse, pero
en general brindan un buen panorama de la ubicaciéon y desarrollo de las tormentas, no
obstante, en ambos modelos se observa que existen complicaciones para definir cuando es
que la tormenta ya se encuentra en etapa de disipacién como se observa en las tltimas
imégenes de los mosaico, donde se aprecia que los modelos atin indican que existe riesgo.

En el caso del 19 de marzo de 2020, figuras 6.27 y 6.28, se observa que a los modelos
les toma bastante tiempo el identificar como region de riesgo las nubes que se desarrollan
sobre la region central de la escena. El origen de este problema es que algunas de las
bandas del sensor ABI presentan datos erréneos sobre la regién. No se encontré ningin
comunicado oficial de parte de la NOAA, pero no es la primera vez que se observa que
algunas de las bandas estén parcial o completamente vacias 6 contienen errores debido a

fallas en los instrumentos o cambios en los modos de escaneo. Puede ser conveniente la
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implementacion de un script que se se encargué de verificar si todas las celdas cuentan con
datos validos.
En las figuras 6.29, 6.30, 6.31, 6.32, 6.33 y 6.34 se presentan otros resultados obtenidos

de las semanas completas que se evaluaron con estos modelos.
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Figura 6.1: Secuencia de mascaras generadas para el evento del 14 de febrero de 2020

utilizada para entrenar los modelos que utilizan recortes de la zona de interés.
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Figura 6.2: Secuencia de mascaras generadas para el evento del 14 de febrero de 2020
utilizadas para entrenar los modelos con escenas de 192 x 192.
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Figura 6.5: Pérdida de la segunda version de los modelos U-net convencionales entrenados.
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Figura 6.9: Resultados finales del modelo entrenado con entropia binaria cruzada para el
14 de febrero de 2020.
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Figura 6.10: Resultados finales del modelo entrenado con FSS3 para el 14 de febrero de

2020.
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pronéstico a 10 minutos.
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Figura 6.13: Exactitud contra ntimero de épocas del los modelos U-net temporales para el
pronostico a 10 minutos.
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Figura 6.14: Resultados finales del modelo de pronéstico entrenado a 10 minutos con FSS3
para el 14 de febrero de 2020.
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Figura 6.15: Resultados finales del modelo de pronéstico entrenado a 10 minutos con FSS9
para el 14 de febrero de 2020.
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Figura 6.16: Pérdida contra ntimero de épocas del los modelos U-net temporales para el
pronéstico a 20 minutos.
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Figura 6.17: Exactitud contra ntimero de épocas del los modelos U-net temporales para el
pronéstico a 20 minutos.
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Figura 6.18: Resultados finales del modelo de pronéstico entrenado a 20 minutos con FSS3
para el 14 de febrero de 2020.
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Figura 6.19: Resultados finales del modelo de pronéstico entrenado a 20 minutos con FSS9
para el 14 de febrero de 2020.
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Figura 6.20: Error en los modelos U-net utilizando recortes de escenas.

Figura 6.21: Otro error en los modelos U-net utilizando recortes de escenas.
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Figura 6.22: Resultados preliminares de los modelos entrenados para realizar el prondstico
a 10 minutos, utilizando escenas completas.
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Figura 6.23: Resultados preliminares de los modelos entrenados para realizar el prondstico
a 20 minutos, utilizando escenas completas.
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Figura 6.24: Resultados finales de los modelos entrenados para el pronéstico utilizando
escenas completas.
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Figura 6.25: Resultados finales para el 14 de febrero de 2020 del modelo entrenado para el
pronéstico a 10 minutos y utilizando escenas completas.
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Figura 6.26: Resultados finales para el 14 de febrero de 2020 del modelo entrenado para el
pronéstico a 20 minutos y utilizando escenas completas.
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Figura 6.27: Resultados del 19 de marzo de 2020 del modelo entrenado para el prondstico
a 10 minutos.
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Figura 6.28: Resultados del 19 de marzo de 2020 del modelo entrenado para el prondstico
a 20 minutos.
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Figura 6.29: Resultados del 20 de marzo de 2020 del modelo entrenado para el prondstico
a 10 minutos.
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Figura 6.30: Resultados del 20 de marzo de 2020 del modelo entrenado para el pronostico
a 20 minutos.
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Figura 6.31: Resultados del 08 de agosto de 2021 del modelo entrenado para el pronostico
a 10 minutos.
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Figura 6.32: Resultados del 08 de agosto de 2021 del modelo entrenado para el pronostico
a 20 minutos.
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Figura 6.33: Resultados del 10 de agosto de 2021 del modelo entrenado para el prondstico
a 10 minutos.
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Figura 6.34: Resultados del 10 de agosto de 2021 del modelo entrenado para el pronostico
a 20 minutos.
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Conclusiones

La base de datos cuenta con registros desde mediados de 2019 acumulando los datos
de las bandas 08, 09, 10, 11 y 13, el almacenamiento de las bandas 14, 15 y 16 no fue
implementado inicialmente, debido a se desconocia el valor que estas tiene para la identi-
ficacion de nubes convectivas, no obstante, los scripts implementados para la adquisicién
y preprocesamiento de datos pueden actualizarse facilmente para incluir estos datos en la
base de datos local. El script para los datos del GLM no se encuentra operando de forma
automatica, inicamente se ejecuta bajo la peticién de usuario especificando los intervalos
de fechas que se desea adquirir.

Las mascaras creadas a partir del algebra de bandas hallado en la literatura son un
buen método para aislar las regiones donde las nubes muestran propiedades asociados a
la formacion de tormentas extremas. Sin embrago, el delimitar de forma exacta donde se
encuentran dichas nubes es complicado, se requiere ajustar cuidadosamente los umbrales
para asegurar que delimitar las nubes lo mejor posible y aun asi puede que no sea posible
cubrirla perfectamente. Ademaés, la calidad de los datos que se utiliza para entrenar un
modelo de redes neuronales es lo mas importante, si los datos con los que se entrena un
modelo contienen errores, esto impactara directamente la calidad de las predicciones que
se generen posteriormente.

Los modelos que mostraron el mejor rendimiento para realizar la tarea de prondsti-
co son los basados en la arquitectura U-net Temporal, particularmente los modelos que

utilizan escenas completas; el rendimiento de la U-net tradicional también es muy bueno,
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aunque al carecer de informaciéon temporal, evaltia tnicamente el estado actual de las nu-
bes, esto complica que realice un buen pronoéstico. El modelo basado en convoluciones en
3 dimensiones prob¢ ser dificil de entrenar, ademas, se desconocen los parametros e hiper
pardmetros originales. Todos esto complicdé encontrar una configuraciéon que le permita

aprender eficientemente.

El uso de recortes de las escenas como método de densificaciéon de informacion, no resul-
t6 ser un particularmente bueno, al no haber un control de la cantidad de pixeles relevantes
que contiene cada muestra, los modelos pueden no tener suficiente informaciéon para iden-
tificar correctamente si existe riego sobre la region. Existen otros métodos de densificacion

de informacién que podrian aplicarse para intentar obtener un mejor resultado.

Los 2 modelos U-net temporal que se obtuvieron finalmente, hacen un buen trabajo
identificando las regiones grandes de nubes con actividad convectiva, pero se observa que
cuando se trata de regiones muy pequenas a ambos modelos les cuesta trabajo identificar
su formacion y desarrollo. Esto puede atribuirse a que la evaluacion de los estadisticos
se calcula individualmente para cada uno de los pixeles, si el modelo falla en identificar
unos pocos pixeles la penalizaciéon que recibe es minima, por el contrario, si dentro de las
muestras utilizadas para el entrenamiento se contara con una gran cantidad de eventos
pequenos, el modelo recibird una mayor penalizaciéon por ignorarlos y se veria obligado a
encontrar una configuraciéon que maneje de mejor forma los eventos de muy baja extension

espacial al ser una porcion significativa de los datos.

Otro de los puntos importantes para el entrenamiento de un modelo de redes neuronales
es seleccionar los estadisticos a través de los que se evaluara el rendimiento de los modelos.
La precision es un mal estadistico para evaluar estos modelos debido a que existe un
desbalance de datos ya que los pixeles asociados a la actividad convectiva extrema son
solamente una pequena cantidad de la totalidad de datos disponibles y al igual que con los
casos de baja extension espacial, si el modelo falla en detectar algunos de estos eventos,
el error se diluye en la gran cantidad de pixeles despejados o de nubes sin actividad
convectiva. Es por eso por lo que los estadisticos como la exactitud, exhaustividad y valor
F son més relevantes para evaluar el comportamiento de los modelos aqui presentados, ya

que se enfocan en evaluar tnicamente la informacion relevante para el problema.
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Por ultimo, aunque los modelos finales son capaces de detectar tormentas, ninguno de
los modelos finales es capaz de separar correctamente los eventos que son o se convertiran
en tormentas convectivas severas de los que son tormentas convencionales, el nivel de
certeza que los modelos arrojan para ambos tipos de eventos es practicamente idéntico,
por lo tanto, no es posible hacer una buena separacion de los tipos de tormentas. Se puede
entrenar modelos que, en lugar de separar los datos en tnicamente 2 clases, nubes con
convectivas extremas y otros, clasifique los datos en 3 categorias: nubes convectivas, nubes
con conveccion extrema y otros; de modo que se obligue a dicho modelo a identificar alguna
relacion que permita hacer una mejor separacion de los datos. No obstante, entre més
compleja es la tarea que se quiere que el modelo realice, es mayor la cantidad de ejemplos

o muestras que se requieren para que esté sea capaz de resolver la tarea eficientemente.
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