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1) INTRODUCCION

Para complementar las redes pluviométricas se desarrollaron diferentes métodos que
aprovechan el potencial de los sensores remotos para obtener estimaciones de la tasa de
precipitacion (PP) en diferentes escalas de tiempo y espacio (e.g. Joyce et al. 2004; Huffman
et al. 2015). Estos métodos se basan en las complejas relaciones que existen entre la radiancia
medida por diferentes sensores en infrarrojo (IR) y en microondas, y la PP.

Actualmente, se estdn incorporando nuevas técnicas que usan el potencial del
aprendizaje automatico para modelar la relacion entre radianzas y precipitacion. Estas
técnicas permiten extraer informacion de manera mas eficiente de los datos provistos por los
sensores remotos, incorporando aspectos relacionados con la forma y tamafio de los sistemas
precipitantes, aspectos que son dificiles de considerar en los algoritmos tradicionales. En
particular, modelos basados en redes generativas antagdnicas como el PrecipGAN (Wang et
al. 2021) permitieron obtener estimaciones basadas exclusivamente en imdgenes satelitales
infrarrojas, con una precision muy superior a la de los métodos existentes.

Este trabajo propone utilizar datos satelitales en el rango del IR con alta frecuencia
temporal (10 minutos) provistos por el Geostationary Operational Environmental Satellite-16
(GOES-16) para desarrollar un método de estimacién de precipitacion basado en redes
neuronales. La red neuronal es entrenada teniendo como funcidn objetivo las estimaciones de
precipitacion obtenidas a partir del radar a bordo del satélite Global Precipitation Mission
(GPM). Adicionalmente, se evalua su desempeio respecto del algoritmo de estimacion
cuantitativa de precipitacion del satélite GOES-16 (GOES-QPE, Kuligowski et al. 2016).

2) DATOS Y METODOLOGIA

En este trabajo, se entrena una red neuronal que estima la distribucion espacial de la
PP a partir de la distribucion espacial de la temperatura de topes nubosos. Para tal efecto el
input de la red consiste en datos de temperatura de brillo (TB) del canal 13 (10,3 pm, C13)
del sensor Advanced Baseline Imager a bordo del satélite GOES-16 y la funcioén objetivo



consiste en la PP estimada a partir del Dual-frequency Polarization Radar (DPR) a bordo del
satélite GPM (precipRateESurface, ESpp). Se definidé como region de estudio un entorno de
Sudamérica entre 50°S-10°N y 90°0-30°0O.

Para el entrenamiento del modelo se seleccioné un conjunto de datos que incluye el
periodo comprendido entre del 22 de mayo de 2018 y el 30 de junio de 2021. Para obtener
informacion simultanea de ambos conjuntos de datos, las estimaciones provistas por el ESpp
teniendo en cuenta el ancho de escaneo (Normal Scan, NS) que es de 245 km, fueron
divididas en sectores de 240 km? con un solapamiento de 20% respecto de los sectores
consecutivos. Esto dio como resultado un total de 232.678 pares de sectores. Luego, se
seleccionaron las imagenes del GOES-16 mas cercanas en tiempo a cada sector y se
interpolaron los datos del C13 a la reticula definida por la estrategia de escaneo NS.

Para facilitar el entrenamiento se impuso una PP méaxima estimada por el GPM de 60
mm.h" y se procedié a reducir la resolucion espacial a 30 km. Por otra parte, se seleccionaron
imagenes en donde la diferencia temporal entre los datos del GOES-16 y los del GPM fuera
menor a 5 minutos y en donde se cumplieran los siguientes criterios: que el 15% de las PP
estimadas sean mayores a 0.1 mm.h™', y que el 10% de las TB sea inferior a 240 K, y que la
correlacion de Pearson entre la TB y la PP sea menor a -0.1. Aplicando estos criterios, el
subconjunto usado queda conformado por un total de 19.070 imagenes.

El conjunto de datos obtenido, se divide en 3 partes, una para el entrenamiento (70%),
validacion (15%) y testeo (15%), que se consideraron en orden cronolédgico. El conjunto de
testeo, se utiliza para cuantificar el desempefo de la red respecto del ESpp y para compararlo
con el desempeio obtenido por la estimacion de precipitacion del GOES-QPE. A tal efecto se
utiliza la raiz del error cuadratico medio (RMSE), el sesgo (BIAS) y la correlacion de
Pearson (CORR) entre las estimaciones de precipitacion en base a la TB y las PP instantaneas
estimadas a partir del DPR.

Con el objetivo de aumentar la cantidad de muestras de entrenamiento se aplico una
rotacion de los pares de imégenes alrededor de su eje horizontal, vertical y la aplicacion
simultdnea de ambas rotaciones.

3) RESULTADOS Y CONCLUSIONES

El modelo utilizado es una red neuronal profunda que consta de 5 capas compuestas
por 64 neuronas cada una. El batch size es de 50 y la tasa de aprendizaje inicial es de 1.107.
Dado el desbalance en los datos, de pocos eventos de precipitacion extrema, se modifico la
funcién de costo, agregando pesos que puedan aumentar la relevancia relativa de los eventos
de precipitaciones menos frecuentes en el entrenamiento del modelo (Duan et al. 2021). En la
Figura 1, se tiene un ejemplo de su implementacioén de la imagen de entrada (a), objetivo (b)
y salida de la red (c). También se muestra la relacion existente entre la TB y las PP estimadas.
Se observa que las mayores PP estimadas en el GOES-QPE (d), que sobreestima hacia las TB
mas bajas. Mientras que nuestro modelo (f) también logra capturar la relacion inversa entre
las PP del DPR y la TB, pero incurriendo en subestimaciones. No obstante, el RMSE y BIAS
de la precipitacion estimada por la red neuronal es menor que el de la estimacion de
precipitacion del GOES-QPE. En cuanto a la CORR es ligeramente menor para el
GOES-QPE que para la red.



Se ha desarrollado un modelo de red neuronal profunda que estima tasas de
precipitacion a partir de imagenes satelitales en el rango de infrarrojo. El mismo se ha
comparado contra el GOES-QPE, y posee un menor RMSE y BIAS. Dado su potencial para
extraer informacion de la morfologia de los sistemas precipitantes, esta en desarrollo un
modelo basado en redes neuronales convolucionales.

Entrada: GOES - C13 Objetiva: DPR-ESpp Salida: Modelo
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Figura 1: (Arriba) Ejemplo de entrada (a), objetivo (b) y salida (¢) de la red neuronal
centrado en 3.26°N - 49.57°0 a las 06:48:03 UTC del dia 21/02/2021. (Abajo) Grafico de
dispersion de las PP estimadas [mm.h™'] del GOES-QPE (d), DPR (e) y del modelo propuesto
(f), en funcién de la TB [K].
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