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Resumen

Este trabajo de tesis estd encaminado a encontrar modelos para estimar e
interpolar espacialmente algunos pardmetros de la superficie de suelo,
especificamente para la regiéon de Puerto Rico, tales como temperatura, indice de
vegetacion, y humedad de suelo, siendo este ultimo el de mayor interés en este
trabajo. Se proponen dos modelos empiricos basados en Funciones de Transferencia
para la estimacion de humedad de suelo y se construyen los correspondientes
algoritmos de interpolacion espacial de estos parametros usando como herramienta de
programacion los software MATLAB, C/C++ y FORTRAN principalmente. Los
resultados muestran una aproximacion al 86% usando datos observados de Raingauge
, por otro lado una aproximacion al 40% usando datos observados de Radar lo cual es

bueno si se toma en consideracion la resolucion espacial del Radar (aprox. 5Km).
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Abstract

This thesis work is directed to find models and algorithms to estimate and
interpolate some parameters of the land surface, especially for the Puerto Rico region.
The studied parameters are: land surface temperature (LST), Vegetation Index
(NDVI), and Soil Moisture, the last one being of the greater interest in this work for
which two models based on Transfer Functions are proposed. The algorithms of
spatial interpolation of these parameters are implemented using the software’s C/C++,
FORTRAN and MATLAB. The results show a good approach of approximately 86%
using Raingauge data, on the other hand an approach to 40% was obtained using
Radar data which are good if the spatial resolution of the Radar is considered (aprox.

S5Km).
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1 Introduccién

Existen muchos parametros que influyen en el estado de la superficie de la
tierra, algunos de los parametros mas conocidos son: vegetacion, humedad y
temperatura de superficie de suelo, lluvia acumulada, tipos de suelos, vientos,
temperatura del aire, velocidad y direccion de viento, presion atmosférica entre otros,
siendo los tres primeros de los mencionados que trata este trabajo, principalmente la
estimacion de humedad de suelo; gran parte del trabajo es estimarlos por medio de
sensores en contacto con el objeto en observacion para el estudio de los fendémenos y
la validacion de modelos, y los datos de percepcion remota son usados en este trabajo
para la aplicacion del modelo. Estos parametros son de mucha importancia en
diferentes campos asi como en climatologia (en modelos de prediccion), la agricultura
(crecimiento de las plantas), el comercio (transporte aéreo), entre otros.

La busqueda de modelos para la estimacion de humedad de suelo condujo a
proponer un modelo, y la necesidad de su prueba y aplicacion condujo a trabajos de
preparacion de los datos de entrada. Se proponen dos modelos los cuales son
llamados: “Modelo de Funcion de Transferencia de Multiples Entradas”, y el
“Modelo de Funcién de Transferencia Autoregresivo”. Estos modelos estan basados
en la construccion de una funcién de transferencia con variables de intervencion
externa (temperatura de aire, lluvia acumulada), cada uno de los modelos
mencionados tienen formas similares y sus coeficientes se determinan por un mismo
método, sin embargo tienen concepciones diferentes y que presentan sus ventajas una

sobre la otra.
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La construccion de la funcidon de transferencia es local puesto que las series de
tiempo correspondientes a la humedad estan dadas en forma local (en un punto de la
superficie). Una misma funcidn es aplicada dentro de una region determinada por las
clases de suelos o vegetacion o las determinadas por la clasificacion en regiones de
similaridad climatologicas, ésta ultima es previamente determinada mediante
clasificacion teniendo como datos la lluvia acumulada, temperatura, indices de
vegetacion, y elevacion., captados durante periodos largos de tiempo (datos por cada
dia o mes del afno, durante 1 afio o mas). El método de clasificacion usado en casi
todo este trabajo es el no supervisado debido a que se disponen de pocas muestras
experimentales para los algoritmos de clasificacion supervisada. La humedad estd
influenciada por otros parametros tales como: temperatura, velocidad de viento,
vegetacion, presion atmosférica etc. Sin embargo la intervencion de todos estos
parametros hace dificil la construccion de la funcion de transferencia.

También se proponen algoritmos de estimacion e interpolacion de temperatura
usando datos de percepcion remota (especificamente MODIS), la interpolacion es
importante especialmente en la region de Puerto Rico debido a la presencia de nubes
en la atmdsfera que crea dificultades en las observaciones de satélite.

Un método de interpolacion del Indice de Vegetacion (conocido como NDVI) es
también considerado, ya que esta variable presenta el mismo problema anterior
(presencia de nubes) por lo que se hace necesario tener una técnica eficiente y
confiable de interpolacion.

Debido al interés en el uso de datos de percepcion remota, se toman en

consideracion principal el sensor MODIS del satélite TERRA (TERA/MODIS)
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describiéndose algunos algoritmos para el procesamiento y la utilizacion de tales
datos. También se consideran las observaciones de Radar (NEXRAD) el cual llega a
ser fundamental en la interpolacion espacial de la humedad de suelo.

Existen en la actualidad métodos diferentes de estimacion de humedad de suelo,
uno de ellos se basa en la Temperatura de Brillantez, ésta temperatura es captada
mediante radidometros de la banda L o C, siendo el largo de onda de observacion
optima es el de la banda L (~21 cm. de longitud de onda), y requiere de caracteristicas
detalladas de vegetacion asi como su transmitancia o su contenido de agua para
estimar la perdida de de la sefal a través de su paso por ella, ademds se requieren de
las caracteristicas de la superficie observada como la rugosidad, vegetacion, y suelos;
aunque la sefial es transparente a la atmodsfera (la perdida de sefial a través de la
atmosfera es despreciable), debido a la falta de los parametros requeridos no es
posible su aplicacion en el area de Puerto Rico. Un segundo método es basado en
medida de dispersion de sefal de radar con longitudes de ondas de observacion en la
bandas C o L, este Gltimo es mas factible debido a que ademas de ser transparente a la
atmosfera no requiere de muchos parametros de entrada como el anterior. La
desventaja con estos métodos estd en que los instrumentos de observacidon en las
longitudes de ondas mencionadas no son muy comunes, hasta ahora solo con fines
prueba y validacion de modelos son montados en aviones y por corto tiempo, en el
caso de datos de radar en estas mismas longitudes de onda son también poco comunes
y por lo general son comerciales y de muy alto costo. Debido a las condiciones de la

superficie del area de Puerto Rico, asi como la densa y compleja vegetacion,
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pendientes abruptas, entre otras dificultades mencionadas hacen dificil la aplicacion

de estos métodos en dicha region.
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2 Revision Bibliografica

Los siguientes modelos que se mencionan en seguida son a cerca de diversos

modelos relacionados a la estimacion, prediccion de humedad de suelo.

2.1 Modelo de Constante Dieléctrica

Este algoritmo es basado en la inversion de la ecuacion de Fresnel [18], el cual
estima la constante dieléctrica del suelo conociendo la reflectancia de la superficie de
suelo [20]; este método sigue los siguientes pasos:

1. Estimar la reflectancia conociendo las temperaturas de la superficie de

profundidad de suelo

2. Corregir los efectos ocurridos en la trayectoria de la sefial para obtener la
reflectividad efectiva de la superficie:

i. Corregir las perdidas causadas por la vegetacion
ii. Corregir las perdidas causadas por la rugosidad de la superficie

3. estimacion de la constante dieléctrica efectiva mediante la inversion de la
ecuacion de Fresnel.

4. computar el valor de humedad volumétrica de suelo, usando el método de
mezcla. Para el cual se requieren datos de la composicion de suelos, asi como
porcentaje de barro, porcentaje de arena, porosidad, entre otros, y la constante
dieléctrica.

Estos pasos son resumidos en el diagrama de la figura siguiente (Fig. 2.1-1) las

imagenes que se muestran alli son obtenidas en una campafia realizada al sur de
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Oklahoma, con avidn de la nasa ESTAR en el ano 1997 [19], este instrumento trabaja

en la banda L del espectro.

Temparatura Temperatura Temperatura
de suelo de suparicie de brillante=
[ Camputo dt humed ad I—i-[ Emizitividad apament: l
|
\reqett.iapc;'jésnd?ND\.’_L}" % Coreccion de wegetaddn ]
dzusguo:ei:f‘?:e 4 Carreccion de rugosidad ]

Inversion de |a ecuadidn
de Fresnel

Tipoz | T ]
de zueln M Compute de humedad

Humedad de suela

Fig. 2.1-1 Iméagenes de ESTAR (iz.), Modelo de Constante Dieléctrica (der.)

A continuacion se describe con mas detalle las entradas del algoritmo:

a) Temperatura de suelo (Soil Temperatura, T,), esta temperatura es obtenida

mediante interpolacion de datos tomadas en contacto directo con el suelo.
b) Temperatura de superficie (Surface Temperatura, T, ), es posible obtener
desde los sensores satelitales, MODIS [7], Landsat, NOAA.

¢) Temperatura efectiva (Efefective Temperatura, T, ), también Illamada

temperatura neta, esta temperatura es relativo al sensor y dado en funcion de
la longitud de onda de observacion y es dado como

T

w =1, +C(T,-T,)
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donde 7, y 7, son temperaturas profundidad de suelo y de superficie de suelo

respectivamente. La tabla siguiente muestra algunos valores de C para

longitudes de ondas mas usadas en percepcion remota

Long. de onda C
(cm)
2.8 0.802+0.006
6.0 0.667+0.008
11.0 0.480+0.010
21.0 0.246+0.009
49.0 0.084+0.005

Tabla 2.1-1 Valores de C

Para un sensor en la banda L, C es el correspondiente a la longitud de
onda de 21cm (1.4GHz), también puede ser usada la tabla para longitudes de
ondas en la banda C ~6 cm. (6.6GHz). Por otro lado para aplicaciones
practicas las temperaturas de profundidad de suelo y de superficie puede
considerarse la diferencia aproximada entre estas, ~2°C.

d) Emisitividad aparente (emisitividad =1—reflectividad ), L emisitividad

. ., . T,
aparente es estimado en funcion de la temperatura de brillantez: e :?b’

donde T es la temperatura de brillantez, y Ty es la temperatura de superficie
suave[20].

e) Tipos de Vegetacion (Vegetation Types), los tipos de vegetacion pueden ser
caracterizados por el indice de vegetacion NDVI (Normalized Difference

Vegetation Index) [8].
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f) Transmitancia de la vegetacion (Transmissivity of vegetation, y), debido a la
presencia de vegetacion compleja (gras, entre otras mezclas de cupulas de
vegetacion) una tabla de valores de transmitancia no puede ser usado aqui,
una formulacion dependiente del indice de vegetacion es construida,

y =0.7049 - 0.6141 (NDVI )
La correccion es entonces echa por R, = R/y”, donde R, es la reflectancia

efectiva

g) Rugosidad de superficie, correccion de rugosidad, para corregir las pérdidas
causadas por la rugosidad de la superficie [24], el parametro /4 es obtenida
mediante el parametro estadistico o (desviacion estandar de la rugosidad),

R, =R, exp( h cos )

h=4c" (2—”j 2
A

donde & es el angulo de vista del sensor, A la longitud de onda de
observacion, R, la reflectancia de la superficie rugosa, y R; seria la reflectancia

de la superficie suave.
h) Tipo de suelo, y computo de humedad, el tipo de suelo es requerido por el
algoritmo, especificamente sus componentes en porcentaje de arena, de barro,
y la densidad bruta, el computo de la humedad es hecho usando el modelo de

mezcla [21].

Las dificultades encontradas con respecto a este modelo fueron: El niimero de
parametros a conocer, la poca probabilidad de deteccion en regiones de densa
vegetacion, y otro es el costo de su aplicacion debido a que los sensores de la banda L

no son de libre acceso o tienen un alto costo en la actualidad.
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Cuando el interés es monitorear grandes areas, es necesario el uso de sensores
remotos. En la banda L ademads de ser optimo (mayor correlacion con la humedad),
las pérdidas de sefial en la atmdsfera es casi despreciable ~4Kelvin.

Otras alternativas de estimar la humedad existen, usando radares satelitales [22].
El problema con ello es mayor aun, el costo es elevado, ya que estos en su mayoria

son comerciales.

2.2 Modelos Basados en Redes Neurales Artificiales

Otra alternativa de obtener estimaciones de humedad de suelo es usando redes
neurales (RNA o simplemente red, ver seccion 3.6), existen diversos métodos de
obtener estimaciones de humedad de suelo usando una RNA, y ellos se distinguen por
la consideracion del nimero de entradas (variables) de la red, se mensiona qui una de
ellas.

Atluri et. al. [14] estima la humedad de suelo usando redes neurales a
diferentes profundidades, y stima también la temperatura, ademds hace la
comparacion entre dos tipos de entrenamiento de redes neurales: backpropagation
(BP) y Levenberg-Marquardt (LM), mostrando ser mas rapido el segundo (LM).

Los datos de entrada usados son obtenidos de las superficies con gras y
superficies suaves sin vegetacion:

e Humedad de suelo (sm), temperatura de suelo, a diferentes profundidades (5,

10, 15, 30,60 y 90 c¢m), obtenidas mediante sensores portables.
e Radiacion infrarrojo cercano (temperatura de brillantez) en las bandas Ly S

(TB-L, TB-S).
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TB-L —

TB-S RMA — sm

Fig. 2.2-1 RNA, Atluri

Jiang H. et. al. [13] considera una red neural llamado Counter Propagation
Network (CPN), lo cual es una red basado en el modelo SOFM (Self Organization
Feature Map) de entrenamiento no supervisado, y considera datos obtenidas desde
satélite (de la Nacional Oceanic and Atmospheric Administration NOAA). Las
variables de entrada son temperatura de brillantez (75), indice de vegetacion (NDVI:
Normalized Difference of Vegetation Index), la lluvia acumulada mensual,
temperatura de aire a 2 m de altura por encima de la superficie (7,), flujo radiactivo
neto (Rnet) Yy la humedad de suelo obtenidas de LDAS (Land Data Assimilation
System, ver http://1das.gsfc.nasa.gov/).

La red neural es entrenada considerando los siguientes pardmetros:

_ NDVI-NDVI,,
NDVI, —NDVI,

T -T
Tvl — a
Rnet
T
T2 — s
Rnet
I =1,

T _2Tsmax_ s min
4 =2—————

T +T

s max s min
donde Tsmin ¥ Tsmaxr SON los correspondientes minimo y maximo de 75, lo mismo con

NDVI, para seleccionar las mejores entradas, esto es, las variables de mas alta
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correlacion con la humedad de suelo, en la siguiente lista se muestran las variables de
entrada consideradas para la red, en cada uno de los 6 casos de prueba (por ejemplo el

primer caso considera dos entradas Ny T;):

I. N T,
2. N T,
3. N T,
4. N T,
5. N T, DRR
6. N T, ARR

donde DRR es el promedio de la lluvia diaria y ARR es la lluvia acumulada de los 30
dias previos.

En Ila tabla siguiente se muestra los valores de correlacion entre las distintas
variables y la humedad:

Entrada Correlacion

Tl 0.0155
2 -0.2374
3 -0.1079
T4 —-0.5449
N 0.4639
DRR  0.3068
ARR  0.6706

donde se observa que la lluvia acumulada esta mas altamente correlacionado con la
humedad de suelo.

Esta experiencia es un buen argumento para la consideracion de la lluvia
acumulada en las estimaciones de humedad de suelo en otros modelos y

particularmente en este trabajo de tesis.
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2.3 Modelo de Balance de Agua

Este modelo es basado en el balance de agua del suelo [16]. Las componentes de

balance de agua en el modelo son: precipitacion (P), evaporacion (E), runoff (R), y

escurrimiento (G).

A G

Fig. 2.3-1 Balance de agua

La dinamica del modelo de humedad de suelo es expresada como:

D py- E(t) - R(t) - G(1)
dt

donde
W(r) es el contenido de agua del suelo en el instante ¢
P(?) es el promedio de la precipitacion sobre el area 4
E(?) es 1a media de la evapotranspiracion sobre el area 4
R(?) es la divergencia del flujo de agua (runoff)

G(¥) es el escurrimiento hacia las profundidades del area 4

Ec. 2.3-1

La divergencia R consiste de una componente de rugosidad de superficie S(¢) y

una componente de rugosidad de profundidad B(¢)

R(t) = S(t) + B(t)
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S(1) = P(r)(%j

B(1) = ﬁ w(z)

donde W__ (mm) es una medida de la capacidad del suelo para retener el agua,

m>1, ay uson constantes determinadas para cada tipo de suelo.

El flujo de pérdida a través de las profundidades (G) es estimado mediante
G(t) = 2% i)
1+ u

La evapotranspiracion E() es estimada en este modelo mediante:

b=, 7

max

donde E, es la razon de evapotranspiracion en mm por mes, dado de manera

simplificada [16] como:

’ a ) T<0C
£ = 16L(ﬂj ,0<T <26.5°C...(%)
I o
—415.85+32.25T —0.34T" ,T2265C
donde
o4
3012

12 T 1.514
I=Zt, t=(TMj , min(t) =0,y

a=6.75x10"1°=1.71x107I* +1.79x1071 + 0.49
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donde d es el nimero de dias del mes, 4 es el numero de horas de dia, y 7 es la
temperatura media mensual del aire.

El potencial de evapotranspiracion (£,) depende principalmente de la radiacion
neta por calentamiento de la superficie, sin embargo su estimacion no es adecuado
para grandes areas, el trabajo en [16] usa un método de estimacion de E, basado solo
en temperatura (*), de modo que las componentes del sistema solo usan
informaciones de temperatura y lluvia. Los pardmetros fijos en el sistema son

estimados mediante el método de Simplex Search [30].
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3 Teoriay Obtencion del Modelo

3.1 Sistemas Dinamicos

Supongamos que el par (X,,Y,) son observaciones obtenidas en el mismo
instante en el tiempo, esto es AX, = X, — X, |, de un sistema dindmico [33]-[34] con

entrada X y salida Y como se muestra en la figura abajo (Fig. 3.1-1). Muchos
sistemas pueden producir cambios continuos pero las observaciones son obtenidas en
forma discreta como series de tiempo [1]-[4], ademds un modelo discreto puede
explicar el comportamiento de un proceso continuo, trataremos mas de cerca la

construccion del modelo discreto.

Y
T, '
Sistema r . & o

DRt
X 1namico y

»
»

Fig. 3.1-1 Sistema dinamico

El sistema en mencion podria ser el comportamiento de un proceso en la
industria (sistemas de control, procesos de separacion o filtracion, aceleracion de

reaccion) en la economia de una nacion, etc.

3.1.1 Sistema Dinamico Continuo

Para obtener un sistema dindmico [1] de primer orden, considérese el tanque A

de distribucion de agua como se ilustra en la figura siguiente (Fig. 3.1-2)
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Ay

3
'y
FB

Fig. 3.1-2 Sistema de dos tanques

(]

Este sistema consta de dos taques 4 y B, el tanque 4 posee entrada X, y
salida Y, y el tanque B posee entrada A Y, y salida Y,, las cuales poseen un

mecanismo de control de flujo de agua de modo que cualesquiera de las entradas o

salidas pueden ajustarse, asi por ejemplo la entrada del tanque 4 (flujo X ,) puede ser
ajustada para obtener un flujo g, X ,, puede observarse que ajustando (variando g ,)
puede lograrse que el sistema A se encuentre en equilibrio (g, X, =Y,), parauna g,

arbitraria puede decirse que la razéon de cambio de volumen es proporcional a

(g, X,-Y,)/T,,estoes:

dy, _ g.X,-Y,
dt T,

Ec. 3.1-1

donde 7, es un tiempo fijo, g, es una constante de proporcionalidad, y puede ser

rescrita como:

(I+7T,D)Y,(t)=g,X () Ec. 3.1-2
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algunas veces el sistema podria tener efectos retardados; Supongamos por ejemplo
que el tanque de agua esta vacia inicialmente, entonces una vez abierta 4 tomara un
tiempo, digamos 1, para alcanzar el nivel de volumen V' para luego responder en B.
Demodo que podemos escribir la ecuacion anterior (3.2-2) como:

(1+TAD)YA(t) = gXA(t_T)

Por otro lado puede también obtenerse la representacion de un sistema con
tiempo adelantado, aunque este es informalmente ya que es dificil encontrar sistemas
de este tipo.

De la misma manera se obtiene la ecuacidon para el tanque B de la figura

anterior (Fig. 3.1-2):
(A+T7,D)Y,(t)=gY,(?) Ec. 3.1-3
Combinando las ecuaciones anteriores (3.2-2 y 3.2-3) se tiene una

representacion de un sistema de segundo orden:

(1+(T, +TB)D+(TATB)D2)YB(t) =g,8s X, ()

en forma equivalente:
(1+Z,D+E,D*)Y,(t)=g X ,(t) Ec. 3.1-4

donde 5, =7,+7, ,E,=TT,, g=8,85-

Muchos sistemas pueden ser aproximados por un sistema de segundo orden con
retardo.

En general para un sistema mas elaborado de » tanques con tiempo de retardo T,
y considerando las razones de cambio en la salida se puede obtener la siguiente

expresion:
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(1+E,D+Z,D° +..+E D")Y,(t)

Ec. 3.1-5
=(Q, +Q,D'+Q,D* +..+Q,D")X ,(t—7)
cuya solucion puede escribirse como:
Y,(t) = j: V($)X ,(t—s)ds Ec. 3.1-6

donde v(s) es la funcion de respuesta al impulso (también llamado funcién de

Green), mas explicitamente las soluciones para los sistemas de uno y dos tanques se

tiene:
e (aso 1 (un tanque):

v(s) es definido por

_t
TA

v(s)=g,e

de modo que manteniendo constante X (¢) =1, se tiene :

t

Y()=g,(1-e™) Ec. 3.1-7

e Caso 2 (dos tanques):

s s

84 T T,
v(s)=—""(e ' —e ' Ec. 3.1-8
(5) =7 )

de modo que manteniendo constante X (¢) =1, se tiene :
t t

TAeii —TBeii
TA _TB

Yt)=g,g8,(1- ) Ec. 3.1-9
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3.1.2 Sistema Dinamico Discreto

Desde la teoria infinitesimal se tiene que la Derivada de una funcidn, sea Y, es

Yo-re-n = ar =Y'(¢t), y algunas propiedades importantes

definida por lim, P 7

de esta teoria son consideradas, asi como el teorema de valor medio (ver por ejemplo

[36]):

Y(6)-Y(t-h)

Y'(o) = P

,paraalgin 0 < & < h
o la serie de Taylor:

n Y@ (¢ — ) (n+1) i+1
v =Y R (1), donde R, (1) = LD
o (n+1)!

y0<@<h
los cuales relacionan los sistemas dinamicos discretos y continuos.

Para ejemplificar considérese la ecuacion diferencial Y'(¢) = aY(¢) + X(¢) donde

a es una constante, usando el teorema del valor medio se tiene:

Y(6)-Y(t-h)
h

+aY(t)= X(t), de donde se obtiene: Y(t) =&Y (t—h)+nX(¢), lo cual
es un sistema de diferencias, también llamado sistema discreto.

De hecho los sistemas de diferencias dan una manera de aproximar soluciones
de una ecuacion diferencial (continua).

Realmente estas situaciones en las que se trata con observaciones discretas son
también ampliamente estudiados en temas estadisticos, en este trabajo se optard por
las notaciones dadas principalmente en la estadistica, se mencionaran los modelos AR

(Autoregressive) ARMA (Autoregressive Moving Average) [1]- [4] . La ecuacion en

diferencias (con ~#=1) obtenida anteriormente tiene la forma Y,

=¢&Y, , +nX, el cual
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es un AR(1), y en funcion del operador de retardoV puede ser escrita como
(L+ V)Y, =X,
Sistemas mas complejos pueden ser representados por la siguiente ecuacion de

diferencias (sistema discreto):

(I+&V+e,V+..+e VY =g+nV+n,V>+..+1n, V")X,,  Ec 3110

el cual sera referido como un modelo de funcion de transferencia de orden (n,m),

0
cuya solucion tiene la forma y, = ZViX ., donde v es también llamado funcion de
i=0

Green.

Esta puede ser también escrita en términos del operador de retardo B definida
por:

B=1-V
de modo que el sistema anterior (3.2-10) puede expresarse como:

(1+8,B+6,B* +..+6.B")Y =g(l-w,B-w,B’ —..-@ ,B’)X,,  Ec 31-11
de manera compacta esta ultima ecuacion puede expresarse como:

S(B)Y, = g@(B)X,_, = gw(B)B" X, = Q(B)X,

donde 8(B)=1+8,B+05,B* +..+5,B" , 8(B)=1-wB-w,B> —...—w.B’,y

Q(B) = gw(B)B’
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3.2 Funciones de Transferencia

Existen diversas maneras para resolver una ecuacion diferencial ordinaria
(continua), una de ellas es usando el operador laplaciano [34], aplicando este

operador a la ecuacion de la forma:

(1+E,D+ZE,D* +..+Z,D")y(t)
=(Q,+Q,D'+Q,D* +..+Q D" )x(t-1)

y considerando que los valores de frontera son todas cero:

D'Y=0 ,i<n ) )
. , considerando 7 =0 se tiene:
D'X=0 ,j<m

aY(s)+a,sY(s)---+a,s"Y(s)=b,X(s)+b,sX(s)--+a,s" X(s)
el cual puede ser expresado como:

m
by +bys---+a,s

Y(s)=

n

X(s),0 Y(s):%)((s)

a,+a,s-—-+a,s
de manera compacta Y(s) = G(s5)X(s)

G(s) es definida como la funcién de transferencia del sistema. La siguiente figura sera

referida como diagrama de bloque.

x(?)

——— Sistema Y

W, X0 oo

Fig. 3.2-1 sistema general (izq.), sistema mas concreto (der.)

Puede verse que G(s) tiene las propiedades de una transformacion lineal

(satisface las dos propiedades a y b como se muestra en seguida), para ello
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considérese las entradas Y, (s), Y,(s) y las salidas X,(s), X,(s) y k una constante,
entonces:

a. G(s)kX,(s)) =kG(s)X,(s)=kY,(s)

b. G(s)(X,(s)+X,(5) =G(s)X,(s)+ G(s)X,(s5)=Y,(s)+ ¥, (s)
mediante los diagramas de bloque se puede representar mejor las funciones de

transferencia y simplificarlas como es usual en sistemas eléctricos (paralelos y en

serie).

3.2.1 Funcidén de Transferencia en Paralelo

A 4

Gi(s)
X(s) ty Y(5) X(s)

G](S)+ Gz(S) L(S)»

Ga(s)

A 4

Fig. 3.2-2 Funcion de transferencia en paralelo

La funcién equivalente puede ser determinada como sigue:

Y(s5) = G,(5)X(s) + G, ()X (5) = (G, (5) + G, () X ()

3.2.2 Funcion de Trasferencia en Serie

El diagrama siguiente muestra dos sistemas dinamicos en serie y su

correspondiente sistema equivalente.
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O e 9O om0 X0 Geoe X5
Fig. 3.2-3 Funcion de transferencia en serie
La funcién equivalente puede ser determinada como sigue:
Y(s) =G, (s)W(s)
W(s)=G,(s)X(s)
Y(s) = G,(s)(G,(5)X(5)) = G,(s)G, () X (s)
3.2.3 Funcion de Transferencia con Realimentacion
M) £ SO0 G ) O, xe | _as | v

1+G(s) Ga(s)

Ga(s) |«

Fig. 3.2-4 funciones de transferencia con realimentacién

La funcidn equivalente puede ser determinada como sigue:

Y(s)=G,(s)W(s)
W(s) = X(s) =G, ()Y (s)

de este sistema de ecuaciones se tiene:

G, (s)

MO 6 56,

X(s)
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33 Modelos de Funcion de Transferencia

Los modelos que se trataran aqui son basados en la construccion de funciones de
transferencia con variables de intervenciéon externas. Esta serd formulada en dos
modelos, en su forma mas general considerando las variables de intervencion
naturales externos, estos son lluvia acumulada, temperatura de aire principalmente
(Modelo de Funcion de Transferencia de Multiples Entradas), y en su forma mas
simple considerando solamente la variable lluvia acumulada (Modelo de Funcion de
Transferencia Autoregresivo). Para tener una idea de las relaciones entre los
parametros en mencion obsérvese las series de tiempo de los pardmetros humedad de
suelo, lluvia acumulada y temperatura, en un periodo de 2 meses (Nov. y Dic. 2003)
en las siguientes figuras con datos de la estacion Monte Gilarte (Tabla 4.3-1).

e Series de tiempo obtenidas de la estacion Monte Gilarte

Humedad de suelo (%)

b e, . J
‘\v.v \“\\_. P
eyl gy
o 500 1000 1500
Tiempo (horas)

Fig. 3.3-1 Humedad de suelo
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Lluvia acumulada {pulgadas)

o 500 1000 1500
Tiempo (horas)

Fig. 3.3-2 Lluvia acumulada

Temperatura (C)

0 s00 1000 1500
Tiempo (horas)

Fig. 3.3-3 Temperatura de aire

Las figuras muestran las series de tiempo para los pardmetros de humedad de
suelo, lluvia acumulada y temperatura (en ese orden), tomadas en intervalos de
tiempo de 1 hora durante 2 meses, donde puede observarse ciertas relaciones entre
estos parametros, asi como los cambios en el nivel de humedad con los eventos de
lluvia y que las caidas en la humedad con los periodos de sequia.

Para mostrar que los comportamientos de los parametros con el cambio de lugar
(otra estacion, otro tipo de suelo), obsérvese las siguientes series de tiempo para el
mismo intervalo de tiempo anterior con datos de otras dos estaciones diferentes

Maricao ¢ Isabela.
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e Series de tiempo obtenidas de la estacion Maricao

Lluvia acumulada (pulgadas)

Temperatura (C)

Humedad de suclo (%)

t \k\, |

\M\u

» e Tiempo (horas) T -
Fig. 3.3-4 Humedad de suelo (Maricao)
0.4 H J‘ [
.0 Wi d. . .SLO | l‘.‘.l 'L)o “ L ik T
Tiempo (horas)
Fig. 3.3-5 Lluvia acumulada (Maricao)
b
20 i J | ‘ JU il
) (U

500

Tiempo (horas)

Fig. 3.3-6 Temperatura de aire (Maricao)
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Series de tiempo obtenidas de la estacion Isabela

Lluvia acumulada (pulgadas)

Temperatura (C)

Humedad de suelo (%)

O
MKi \ \\\\) |
vy

200 41-)0 () 800 1000 1200 1400

Tiempo (horas)
Fig. 3.3-7 Humedad de suelo (Isabela)
0,08 -
0.06
003
0021 4
0.01 J [ |
1 Y {J ‘ \}._
a 200 400 G00 aoo 1000 1200 1400
Tiempo (horas)
Fig. 3.3-8 Lluvia acumulada (Isabela)
a2
Sl

-

"

Tiempo (horas)

%2 #
—_—
E ———m
.
E—

—
—_—

Fig. 3.3-9 Temperatura de aire (Isabela)
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Puede obtenerse algunas conclusiones a partir de los datos mostrados en las
figuras anteriores para las tres estaciones mencionadas:

La respuesta del nivel de humedad de suelo durante los periodos de lluvia y las
pendientes de las caidas de humead con los periodos de sequia caracterizan un punto
(o una region) de la superficie en observacion.

Puede notarse que las series de tiempo tomadas de la estacion Isabela, aunque
estos datos no fueron tomados en cuenta para la prueba del modelo debido a que en el
intervalo de 60-800 hay un evento de lluvia que no aparece (puede observarse que
hay cambio de humedad pero en la serie de lluvia no se refleja) , revelan aiin mejor la
relaciéon de la humedad con y la temperatura, aqui puede verse una componente
sinusoidal en la humedad al considerarse datos con periodos de 24 horas, esto implica
que para realizar un modelamiento por horas (por ejemplo 1 dia o menos) mediante
una funcién de transferencia (FT) es justo tener que considerar el pardmetro de
temperatura, de otra manera si se consideran el modelamiento con periodos largos de
datos conviene mas bien eliminar esa “pequefia” componente periddica de la
humedad y asi no tener que considerar el parametro temperatura como variable de la

FT, esas componentes sinusoidales pueden ser eliminadas mediante filtros [3].

Nota. Debido a la forma de de la grafica de la serie correspondiente a la temperatura
(forma sinusoidal), ésta puede ser aproximada conociendo sus valores minimos

(MinTemp) y maximo (MaxTemp) con la funcion:

f(t) =a(MaxTemp — MinTem) Sin(2xt/24+b)+c, teZ Ec. 3.3-1
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encontrandose las constantes a, b y ¢, donde Z es el conjunto de nameros enteros,
esto es posible debido a su periodicidad (de periodo 24 horas), éste echo hace que si
se opta por considerar la temperatura, solo bastara tomar los minimos y maximos de
cada 24 horas de temperatura para obtener una serie tiempo aproximada por horas,

puede verse a esto como una forma de interpolacion temporal de la temperatura.

3.3.1 Modelos de Intervencion

Una serie de tiempo esta afectado por ciertos eventos externos, por ejemplo si
de negocios se trata, las ventas, las ofertas, etc., en el caso de humedad de suelo las
lluvias, la temperatura, esos eventos externos son llamados intervencion [2]. Existen

dos tipos de variables de intervencion comunes, la intervencion paso o permanente

ST _ 0 ,t<T
1 =T

t

donde T es el instante en que ocurre la intervencion, la intervencion pulso se puede

expresar como:

Ademas, se deduce facilmente la relacion entre éstas dos ultimas funciones:

P" =S -8,y en términos del operador de retrazo se tiene:

P' =8"-BS" =(1-B)S/

Se pueden expresar funciones de respuestas a las intervenciones de paso o

impulso, algunas formas conocidas son:
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1. Un impacto de una intervencion con efecto retardado b puede tener la forma
siguiente:
aB"S”, 0 aB"P’

2. Un impacto de una intervencion con efecto retardado y respuesta gradual

puede tener la forma siguiente:

aB’ ST o ﬂb
1-6B '’ 1-6B

P, con |5|<1.

En forma mas general varias respuestas pueden ser producidas por

combinaciones de entradas de pasos y pulsos como el siguiente:

b
a,B

B S +a,BS; Ec. 3.3-2

y una respuesta puede ser representada por la fraccion polinomial:

a(B)B’
5(B)

Ec. 3.3-3
donde a(B)=a,+a,B+..+a B’ y 6(B)=1+06,B+...+0,B" son polinomios en
B. b es el tiempo de retardo para el efecto de intervencion. Si las raices del polinomio
o0(B) estan dentro del disco unitario (|B| < 1) entonces el sistema es estable y casual,

si se encuentran fuera del disco unitario (|B| >1) el proceso no es casual y representan

un fendmeno de respuesta gradual y no es 1til para representar cualquier fendmeno

real, y si las raices estdn sobre del circulo unitario (|B|:1) el proceso no es

estacionario y representan un impacto creciente linealmente.
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3.3.2 Modelo de Funcidén de Transferencia de Multiples Entradas
Con las observaciones hechas puede hacerse la siguiente formulacion

oy +0‘123R N a, +a,,B

T t t Ec. 3.34
1-6,B 1-6,B

donde H, es la estimacion de la humedad, g, datos de lluvia, 7, datos de

temperatura en el instante ¢, las fracciones de los sumandos pueden ser aproximadas

de la siguiente manera:

a,B
4 G "%a2y 4y B+..+v B i=12 Ec. 3.3-5
( ) ( 1 58 ) 0, 1,i n,i

Inicializar aif, &/

h1—TE (t1)

Optimizar TF

Fig. 3.3-10 Algoritmo Optimizacién de la FT

La figura que se muestra arriba (Fig. 3.3-10) muestra el diagrama de flujo para
la optimizacion de la funcién de transferencia; esta optimizacién consiste en

encontrar los mejores pardmetros (aquellos que minimizan la funcién) «; y &, de la

funcién H,, para ello se considerd el método llamado Simplex Search, el cual es

aplicado también para minimizar una funcidén de dominio discreto.
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3.3.3 Modelo de Funcién de Transferencia Autoregresivo

De acuerdo a las observaciones echas al principio puede verse que la serie de

humedad de suelo puede expresarse en funcion de una componente periddica f :
H=H+ f(t) Ec. 3.3-6

donde H es la serie de humead sin la componente periddica, f es la componente

periddica. Aqui se prefiere tener que modelar H (en adelante se escribira
simplemente H en lugar de H ) para evitar cargar toda la responsabilidad de
periodicidad a los coeficientes de las variables de intervencion.

Por otra parte uno de los problemas con los modelos de estimacion de humedad
de suelo cuando se llevan a la practica es el nimero de pardmetros de entrada que se
requieren, el modelo que propone esta tesis s6lo usa unametro de entrada (datos de
lluvia). El modelo es ideado en base a pruebas y las experiencias obtenidas de los
modelos anteriores mencionados en la seccion 2. Una de las bases fue el Modelo de

Balance de Agua, el cual puede ser expresado en forma aproximada como:

cjl_;v = aP(t) — Aw(t) Ec. 3.3-7

el cual también puede ser vista como una ecuacion de diferencias (ver seccion 3.1.2),
tomando la forma:

w, =aw,_ + pF,
lo cual tiene la forma autoregresiva, que finalmente usando el operador de retardo B

puede ser expresada como:
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SAC PRI
5,(B)"" " 5,(B)

donde a, es el ruido (con las notaciones usadas en la seccion 2), ya en esta

transformacion puede verse el camino que conduciria a hacer la formulacion que se
muestra en la siguiente ecuacion.

Como se ve diferencia del primer modelo ésta toma en consideracion s6lo un
parametro que puede ser suficiente para modelar la humedad con periodos largos de
datos (como 24 horas, 1 mes, o mas), ya que se usa directamente los datos de

humedad de tiempos atrasados

+a,B 1
=Ty L RE 150 Ec. 3.3-8
1-6,B 1-6,B
donde R y H son series de tiempo, R/, =(-~-,rtfm,---,r,f1,rf) donde 7, es la
observacion de lluvia acumulada en el tiempo ¢y H, , = (---,h,_,,---,h,_,,h,_,) donde

h, es la observacion de humedad en el tiempo .

Puede observarse que la mayor responsabilidad de mantener el nivel de
humedad estd en los coeficientes de H debido principalmente a «,, puesto que en
periodos secos se tiene R, = 0. La responsabilidad del cambio en la humedad con la
presencia de lluvia es atribuida al coeficiente 6, de R. obsérvese ademas que el

numerador de este ultimo es 1, esto ademas de hacer mas rapido la optimizacion de
los coeficientes de la funcion de transferencia, se limita practicamente a las respuestas

con los eventos de lluvia.
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La constante A4 cuya funcion es la “calibracion” de los efectos de las lluvias en
los cambios de niveles de humedad (calibrar los impulsos). Los valores de 4 pueden
variar por regiones, tipos de suelos, vegetacion, etc. como se verd en el siguiente
capitulo.

La busqueda de los parametros de esta funcion puede ser realizada por el mismo
algoritmo usado en el modelo anterior. A continuacion se trata de uno de los
algoritmos de optimizacion llamado Simplex Search, y el algoritmo genético.

Para asegurarse de que el sistema es estable solo hace falta que las constantes

o, cumplan con la condicién |5,-| <1, Vi,encaso Eli/|5l.| >1 el sistema no es estable

y en el caso Ji/ |5l.| =1 no se asegura su estabilidad. Este andlisis es basado en la

convergencia de la serie geométrica, ya que puede ser expresado como una

a,(B)
1-0B

suma a,(B)) ¢’B’ .
=

Observando las series, por cada eventeo de lluvia los niveles de humedad
cambian de manera abrupta (inpulsos), y esta funcion de transferencia es
especializada en detectar esos cambios. Como se puede imaginar, pueden darse los
casos en que se registre poca lluvia sin enbargo los niveles de humedad del suelo sean
altos, o viceversa. Estos cambios podrian no ser detectados por el modelo, y si los
coeficientes de la funcion son ajustados en esas condiciones adversas de clima
podrian dar malas estimaciones de humedad. Caso tipico de estas condiciones
atmosféricas puede ser en las temporadas de huracanes u otros fenémenos. Estos

casos seran tratados en trabajos futuros.
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3.4 Algoritmos de Optimizacion

La funcién de transferencia en consideracion es un caso de funcion de dominio
discreta, del cual se requieren los coeficientes mas Optimos. Los métodos de regresion
no es adecuado en este caso debido a la forma en que aparecen los coeficientes

(0's,a's). Se tienen diversas alternativas de solucion para este problema,

considerando aquellos métodos aplicables a funciones de dominio discreto, entre ellos
se tiene el método del simplex search, los algoritmos genéticos. Ya que el interés
principal es optimizar la funcién y no el tiempo de cémputo, cualesquiera de estos
métodos pueden ser usados, para otros casos (funciones continuas) se trata de
problemas de méaximo o minimo donde quizds sea conveniente aplicar teorias

infinitesimales directamente (como derivadas o gradientes de funciones).

3.4.1 Simplex Serach

El algoritmo de optimizacion Simplex Search [30] es aplicado con frecuencia
para encontrar el minimo (o maximo) de una funcion de n variables, un simplex es
una figura geométrica de n dimensiones, con n+1 puntos y si se trata de 2 variables (2
puntos) que se puede ver como un tridngulo, 3 variables un tetraedro, asi
sucesivamente, se describe el método como sigue:

Sea f:R" — R una funcién real de variable vectorial a minimizar (o

(0

maximizar) y x® € R” un punto inicial de dimension n, se eligen n puntos

adicionales utilizando la siguiente regla, para cada i, j =1,..n:
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0) . .
. X+, J#
x“):{ ;O Ec. 3.4-1

© .
X, +o,1=J

tonde 51:[ n+1+n—1] ,52_(\/n+1—1

N A )

]a , a es elegido en forma arbitraria.

Sea S el conjunto de n+1 los vértices x” de un simplex, calculando los
pardmetros o's calculados y fijando el valor de « seguir los siguientes pasos:

I f(x")= max{f(s) 1S € S} (vértice a ser reflejado ver Fig. 3.4-1)

2 Calcular el centroide x

c?d

1 n
— — 1
X, =— E X, para obtener x , =2x, —Xx

xeS§
x#x'

3 Comparar f(x,,) y f(x')
3.1 Si f(x,,)<f(x'),entonces S := {S - {x'}}u {xnew} y repetir los pasos

(D-3).

32 Si f(x,,)=f(x") reducir tamafio de del simplex « ::% repetir los

new

pasos (1)-(3).

n o 2
4 El proceso terminard si S, <¢&, donde S, =\/ﬁ2(fi—f) , con
— 1z

f= 160, F=13

El proceso de de iteracion también puede ser controlado de otra manera,

comparando por ejemplo los dos Gltimos términos obtenidos: fx”) y flXnew)-
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Fig. 3.4-1 Un simplex, caso n=2

Esta ultima figura muestra un simplex de linea continua, y el posible vértice del
nuevo simplex formada con las lineas discontinuas, el punto x (el punto a ser
reemplazado, o el peor punto) puede moverse a lo largo de la recta que contiene los
puntos x, x’, el punto x’ es el caso de una reflexion simétrica, x. es el centroide de la
arista opuesta a la vértice x, el punto dentro del triangulo es el caso de una

contraccion.

3.4.2 Algoritmos Genéticos

Una alternativa de resolver problemas complejos de optimizacion, entre elos
minimizacion o maximizacién de funciones, es usando algoritmos genéticos [31].
Este algoritmo usa la idea del proceso evolutivo biologico (poblacion, reproduccion y
mutacion), cada individuo en la poblacion se llama cromosoma que representa una
solucion del problema, un cromosoma es una cadena de gemes (bits), aunque no
siempre.

Existen solamente dos tipos de operaciones en algoritmos genéticos:

1. Operaciones de Genética: crossover y mutacion

2. Operacion de evolucion: Seleccion
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Crossover es considerado como el principal operador genético, este opera sobre
dos cromosomas para generar descendientes.

Mutacion es el operador con el cual se altera uno o mas genes.

Seleccidn existen tres basicos temas involucrados en la fase de seleccion:
espacio de muestreo, mecanismo de muestreo y probabilidad de seleccion, la
seleccion, y la consiguiente reproduccion se puede hacer en las siguientes formas

principales: basado en el rango, rueda de ruleta, seleccion de torneo.

Cmssner

1100401010
40414044 10
1100901410
4041401010

Cromosamas

1100101010 RS

1011104110
Soludones —_— 004101 4004
o101 1004
—

| 1400410001
0041004001

Eusluzciin

il

11004014 10

Selecdin

4041401010

0011001001
Decod.

ruleta

Saoludiones

.

Camputo de

filtess

Fig. 3.4-2 Estructura general de algoritmos genéticos

Sean P(f) y C(¢) parientes y descendientes en la actual generacion #; esta

estructura general de algoritmos genéticos se describe en pseudo codigo siguiente:
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Program Algoritmos Geneticos

T<0;

inicializar P(t)

evaluar P(t)

While ~(condicion de finalizar) do
reconbinar P(t) para generar C(t)
evaluar C(t)
seleccionar P(t+1) de P(t) y C9t)
T t+1

End

End

Fig. 3.4-3 Pseudo codigo de algoritmos genéticos

Los algoritmos han mostrado ser versatiles y efectivos para resolver problemas
de optimizacién, aunque en muchas situaciones el algoritmo genético simple no
funciona bien, y otros métodos de hibridizacioén han sido propuestos.

Los algoritmos genéticos pueden tratar con cualquier tipo de funciones objetivo
y sobre espacios discretos o continuos. Este método se diferencia de los otros
métodos de busqueda en que usa un conjunto de soluciones iniciales llamados

poblacion elegidas aleatoriamente.

3.5 M¢étodos de Interpolacion

Algunos métodos de interpolacion son apropiados para completar datos
faltantes, asi por ejemplo la variable de temperatura puede ser estimada en una region
a partir de algunos valores estimados dentro de dicha region. Asi por ejemplo la

temperatura en cualquier punto de una ciudad entera puede ser estimada (interpolada)
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conociendo las temperaturas en pocos puntos (estratégicamente ubicadas) dentro de la
ciudad.

En la proxima seccion se describen los tres métodos de interpolacion, usando la
regla de Kriging, vecinos més cercanos (KNN), y mediante redes neurales artificiales

(RNA.)

3.5.1 Meétodo de Kriging

Basicamente se verd el método “Kriging Ordinario” [5], este método esta

basado en la minimizacién de la varianza, estima un valor desconocido ( x,) usando

datos de los vecinos cercanos (x,) a este, como se muestra en la siguiente figura

(Fig. 3.5-1).

]

Fig. 3.5-1 Interpolacion Kriging

El valor del punto a conocer, Z(x,) es representada como una combinacion

lineal de los valores de los n vecinos

Z"(xo) =D . w,Z(x,),con D w, =1 Ec. 3.5-1
a=1 a=1
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Asumir que los datos pertenecen a una funcion aleatoria Z(x) con variograma y(4) [5],

obsérvese el esperado de los incrementos

EIZ* (%)~ Z(5,)] = ELY. w,Z(x,) ~ Z(x0) 3, ]
) o=l =l Ec. 3.5-2
=Y w,E[Z(x,)— Z(x,)] =0

La estimacion de la varianza o; =var(Z"(x,)—Z(x,)) es la varianza de la

combinacion lineal:

Z"(x)) = Z(xy) = 2 W, Z(x,) + (-DZ(x)) = Y w,Z(x,) Ec. 3.5-3
a=1 a=0
donde 2wa =0 ,con w, =-1
a=0

Y la estimacion de la varianza resulta

op = E(Z"(x)) = Z(x,))’]

==y (xy = X0) = D, D2 W (x, = Xp) + 2D W, (X, —x,)
a=1

a=1 p=1

Ec. 3.5-4

y minimizando (derivando respecto de los pesos) la varianza estimada se obtiene el

sistema Kriging Ordinario (KO):

7/(x1_x1) 7(x1_xn) 1 W1KO 7/(x1_xo)

: A . w |= : Ec. 3.5-5
y(xn _‘xl) e }/('xn _xn) 1 Wn y(xn _xO)

I 1 0 ae 1
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donde los w:? son los pesos a ser asignados a los valores de los datos y ,,, es el

parametro de Lagrange. Note que el pardmetro de Lagrange resulta cuando se
convierte el problema con restricciones en un problema sin restricciones
El sistema anterior también puede ser reescrito como

D owplr(x, = xp)+ ptxo = (X, = X,)
=1 ,para a =1,...,n

n Ec. 3.5-6
KO _

Zwﬂ =1

B=1
La estimacion de Kriging Ordinario es

2 c KO
Oko = Hyo —7(X, _x0)+zwa y(x, —x,) Ec. 3.5-7

a=1

Kriging Ordinario es un interpolador exacto en el sentido de que el error es cero

en los puntos conocidos, esto es

Z'(xy) =Z(x,),si x, =x,

3.5.2 Meétodo de Vecinos Mas Cercanos

El método de vecinos mas cercanos (conocido como KNN, K-Nearest
Neiborhood) es muy aplicado para diferentes propodsitos, existiendo diferentes
formulaciones e interpretaciones, por ejemplo cuando se usa para reconocimiento de
patrones en imagenes multiespectrales se trata de ordenar los pixeles (unidad mas
pequefia de imagen) vecinos de acuerdo a una métrica de distancia aplicada a cada
uno de los pixeles que componen la imagen multiespectral [6].

El método que trataremos aqui esta basado en la métrica de distancia

(euclidiana, maximo, supremo, LP, etc.), y por facilidades de interpretacion usaremos
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la métrica euclidiana, aplicado a las muestras vecinas distribuidas geo-espacialmente,
el criterio para obtener un valor pueden ser diversos, puede estar dado por la mayoria,
o por el promedio, etc. de los vecinos mas cercanos.

Este ultimo es muy usual en manipulaciones de imagenes, asi como rotacion,
variacion del numero de pixeles (esta ultima operacion es también conocido como
resampling), entre otros, debido que aqui esta técnica tiene la capacidad de mantener
las caracteristicas de los pixeles de la imagen. Existen otros métodos y técnicas de
interpolacion, sin embargo para interpolacion de datos distribuidos geo-espacialmente

se prefiere este método que de una manera mas formal se explica como sigue.

Sean X,,...,X, datos distribuidas espacialmente a distancias d,,...,d, de X,, sin
pérdida de generalidad puede considerarse ordenadas de menor a mayor,
d, <,...,<d,, el método consiste en tomar los k primeros datos y aplicarle una

funcién fadecuada (dependera de los tipos de datos) tal f puede consistir por ejemplo
en tomar el maximo de los datos, la media de los datos, o el valor que mas se repite

(mayoria), etc.

x, = f(x,...,x,), donde fpuede ser f =max, mean, ...

Fig. 3.5-2 Vecinos mas cercanos
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En la en la figura anterior (Fig. 3.5-1) el simbolo ‘0’ es el valor por estimar,

considerando 5 vecinos mas cercanos sefialadas con el simbolo ‘+’.

3.6 Redes Neurales Artificiales

Una red neural artificial (RNA o simplemente Red) es un sistema para resolver
problemas de manera similar al cerebro humano, puede enunciarse como sigue:

Una RNA es un procesador distribuido paralelo formado por unidades de
procesamiento simples, el cual tiene la propiedad natural de adquirir conocimiento y
hacer disponible para su uso, se asemeja al cerebro humano en dos aspectos:

1. El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje
2. La interconexion, conocido como peso sindptico, son usados para guardar el
conocimiento adquirido

Cada unidad bésica, llamada neurona, tiene la capacidad de aprender. Una

forma basica de una red neural se muestra en la siguiente figura (Fig. 3.6-1)

X1

X2

Xn

Fig. 3.6-1 RNA de L+1 capas
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Esta red consta de n+1 capas donde una capa / posee |N ,| (0</<L ) nodos, donde

N, es el conjunto de los indices de los nodos en la capa /, la capa 0 es la capa de

entrada el cual no posee neuronas, considerandose que la entrada y la salida de la
capa 0 es la misma.

Los pesos que conectan las capas /-1 y / perteneceran a la capa /, de modo que

los pesos en la capa / son denotados por w'; paraie N, ,, je N,

3.6.1 Elementos de Una Neurona

Una neurona (Fig. 3.6-2) como elemento procesante de informacion tiene tres
elementos basicos:

1. Un conjunto de conexiones (w;) caracterizado por pesos, especificamente cada
sefial x; es conectado a la neurona mediante la multiplicacion por su respectivo
peso.

2. Un sumador (), cada producto de sesial por peso es sumado.

3. Una constante (b llamado bias), el cual es conectada a la neurona mediante
multiplicacion por un peso inicial igual a 1.

4. Una funcion de activacion (f), con el que se controla la amplitud de la salida

de la neurona.

Fig. 3.6-2 Una Neurona y sus elementos
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y=f(wmx, +w,x, +---+w,x, +b)= f(z w,x; +b) Ec. 3.6-1

para la j-ésima neurona de la capa / se tiene la relacion siguiente:

v, = f(s) ,donde s = ZWkl.xi +b, Ec. 3.6-2

JEN

Obsérvese al considerar dos capas internas de la red, las salidas yi de la capa /

en funcion de las salidas yi‘l de la capa anterior /-1, puede ser escrita como:

se= 2 weyy +bis i =f(s)

JEN
donde los b, que generalmente son inicializados con 1.

El sistema anterior (3.8-2) se puede expresar en términos de matrices o vectores

como sigue:

donde “.” significa producto de vectores (producto interior)

3.6.2 Tipos de Funciones de Activacion

Existen algunos tipos de funciones de activacion conocidos, €stas por lo general
controlan la salida de la neurona a un intervalo [0,1], [-1,1], algunos de ellos son:

b) La funcion Sigmoide

1

e -1

f(x)= ,a>0 Ec. 3.6-3
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c) La funcion Tangencial
f(x)=aTan " (x)
d) La funcion escalon unitario

1,x>0

f(x):{o,x<o

e) La funcion lineal por partes

0 , x<1/2
f(x)=x+1/2, -1/2<x<1/2
/2 x>1/2

5. La funcién tangente hiperbolica

f(x) = tanh(x)

3.6.3 Algoritmo “Back Propagation”

Consideremos una red con L+1 capas (capa L =0 es la capa de entrada y la
capa L es la capa de salida) y la funcion de transferencia sigmoide f = 1/ (e* —1) con
a =1, en la n-ésima (n>0) iteracion los pesos de lacapa/( 1</ <L) con |Nl| nodos

son actualizados de la siguiente manera:
e Parala capa L (capa de salida):

Los pesos en la n-ésima iteracion son actualizados mediante
w,.jL.(n+1) = w§(n)+Aw§(n) ,n>0,jeN, ,keN, Ec. 3.6-4

La medida del error para la red es dada por la siguiente suma de cuadrados
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E :% Dt —v0) Ec. 3.6-5

keN;

ya que el objetivo es minimizar el error de salida, entonces se consideran las

derivadas del error respecto de los pesos

OFE

L
lij

Aw; (n) =-n Ec. 3.6-6

donde 7 es el factor de aprendizaje de la red, haciendo uso de la regla de la cadena el
factor derivada parcial (respecto de los pesos) del error E puede ser expresado como
sigue:

OE OFE oyy Os}

= Ec. 3.6-7
8w,fj oyy Os} Ow,fj

donde s; = Zw,f I +b/, cada uno de los factores de esta ultima expresion (ec.

3.8-7) pueden ser expresadas como sigue:

a L
ailz :fv(sk):(l_ylf)ylf Ec. 3.6-8
k
a L
R Ec. 3.6-9
J
ow,;

reemplazando éstas tres ultimas expresiones en la expresion anterior (3.6-7) se tiene:
_ L L. L L1 .
Aw, =nt, -y ) A=y )y v, jeN, ,keN, Ec. 3.6-10

e Paralacapa L-1:

De manera andloga como en la capa L, podemos escribir Aw; ™ como:
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A . 8E ayL -1 aSL -1
Wi =N 13 5.0 L I
’ dy;~ Os; Ow;;

- R S

keN; k

OE Osf OE
L T Z ﬁs,f 8yfk_l Zas,f W]fj

nuevamente como en el paso anterior se tiene:

OE OFE yk
Os; 6L

:_(t Vi )(1 Vi )y/f

ieN, ,, jeN,,

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

3.6-11

3.6-12

3.6-13

3.6-14

reemplazando esta ultima expresion (3.6-14) en la ecuacioén anterior (3.6-13) y la

ecuacion (3.6-13) en (3.6-11) se tiene:

Awl.j=77(1—yj yi LIZ(t ~y (- yk)ykwk/

keN;

Por fines practicos se da la siguiente notacion:

S¢ =@, —y)A=y)yi

S ==y Oy D =y =y yiwe ==y Dy Y 8w

keN;

de modo que
Aw (n) =18y,

Awy " (m)=nd " y;

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

Ec.

3.6-15

3.6-16

3.6-17

3.6-18

3.6-19

Este proceso puede aplicarse nuevamente para la capa siguiente (L-2) y asi

sucesivamente hasta la capa 1.
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Una modificaciéon de este algoritmo es el backpropagation con momentum,

donde los pesos se corrigen de la siguiente manera:

Aw (n) = ndlo + uAw, (n—1) Ec. 3.6-20

para ie N,,je N,, ;n,u son larazon de aprendizaje y momentum respectivamente

En resumen, los ¢’s son calculados para cada capa de la siguiente manera:

a. Para la capa de salida ( /=L):
ol =yrd-yH, -y, ieN, Ec. 3.6-21

b. Para las capas internas ( 1</ <L-1):

5 =y a-yH YoM e, Ee. 3622

keN,

3.7 Regla de Kohonen

Como se menciond antes, una red es entrenada para reconocer (o clasificar)
caracteristicas de objetos, una clasificacion puede ser hecha de dos maneras:
conociendo las muestras de entrenamiento (clasificacion supervisada) o sin conocerlo
(clasificacién no supervisada), en el caso de conocerse las muestras de las clases
puede usarse una RNA con entrenamiento BP o LM (mads sofisticado que BP), si no
se disponen de muestras de entrenamiento ya no es factible usar el método anterior,
sin embargo existen diversos métodos para realizar una clasificacion no supervisada
asi como K-mean, Kohonen Self Organizing Feature Map (SOFM) [12], entre otros,

este ultimo es basado en una RNA de una capa el cual funciona como sigue:
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Asumir que los nodos de salida estdn conectadas a un arreglo (de 1 o 2
dimensiones)
Asumir que la red es completamente conectada, todos los nodos de la capa de
entrada estan conectados a todos los nodos en la capa de salida
Usar el algoritmo competitivo de aprendizaje como sigue:

e [Escoger aleatoriamente un vector de entrada x

e Determinar el ganador nodo de salida ganador i, con peso w,

conectando las entradas a los nodos de salida

|W,~ —x| £|Wk -x|, Vk Ec. 3.7-1

e Dado el nodo ganador (i), los pesos son actualizados:
w, (nuevo) = w, (antiguo) + uN(, k)(x —w,) Ec. 3.7-2
donde ¥(i,k) es llamado la funcion de vecindad que tiene valor 1
cuando i =k, y cae dentro de las unidades del arreglo de salida entre i

y k con la norma valor absoluto |rk —rl|, reR. Los pesos asociados

con los otros nodos de salida lejanos no cambian significativamente.

w
~

Fig. 3.7-1 Regla de Kohonen
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Un ejemplo de funcién vecindad es N(i,k) =e , donde el parametro

o disminuye gradualmente con el tiempo.
En este algoritmo existe una estructura topoldgica impuesta sobre los nodos de
la red, este proyecta un mapa que preserva las relaciones de vecindad, y los nodos de

salidas son arreglos geométricos.

3.8 Algoritmos de Estimacion de Temperatura de Superficie ¢ Indice

de Vegetacion

Los datos de observacion de MODIS estan disponibles via FTP desde su pagina
Web (http://modis.gsfc.nasa.gov), éstos datos estan guardados reescalados a entero
(SI: scaled integer) y en formato cientifico HDF (Hierarchical Data Format), para
obtener los datos en unidades fisicas debe hacerse una transformacion con las
constantes scale y offset que se encuentran en el conjunto de datos mediante las

siguientes ecuaciones:

rad =rad _scale(SI —rad _offset)

refl = refl _scale(SI —refl _offset)
donde rad scale y rad offset son las constantes de transformacion de los datos en SI
a radianza, constantes andlogos en la segunda ecuacion para la transformacion a
reflectancia.

Esta reflectancia ( p *) es obtenida por el sensor y su valor varia con el angulo

solar 6, este efecto puede ser corregido mediante

65



p %
= Ec. 3.8-1
r cos(#)

donde p es la radianza neta de la superficie.
La reflectancia, L, obtenida es convertido a temperatura de brillantez (7B)
mediante la ecuacion de Plank

he(Ak)™

= — Ec. 3.8-2
log(1+2hc”L™)

donde L es la reflectancia captada por el sensor, 4, k, ¢ son constantes cuyos valores
son:

¢ =299 792 458 m/s (velocidad de la luz)

h=6.6261 x 10" Js (constante de Planck)

k=1.380 6503 10 J K™ (constante de Boltzmann)

A: Longitud de onda de observacion

3.8.1 Seleccion de Pixeles, Mascara

Debido a la presencia de nubes en la atmosfera, las observaciones en el espectro
visible y termal son afectadas, existen algoritmos que permiten corregir en cierta
medida estas perturbaciones causadas por nubes de agua, aerosoles u otras particulas
presentes en la atmoésfera; en este trabajo no se consideran los algoritmos de
correccion atmosférica sino se separara las regiones nubladas mediante la
construccion de una mdscara (mascara de nube), esta mascara estd basada en las
diferencias de temperaturas de brillantez (TB) de los canales 20 y 31 del sensor

MODIS, el algoritmo es como sigue:
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e Para superficie de suelo:

o 7B, —TB,, >6, implica la presencia de nube cirrus denso. Asignar el

valor 1 a la mascara

o T7B,, <270, implica la presencia de nube delgada. Asignar el valor 2 a la

mascara
0 Si ninguno de los casos anteriores se satisface, implica la no presencia de
nubes. Asignar valor 0 a la méscara.
e Para superficie del Mar

o 71B,,—TB,, >10, implica la presencia de nube cirrus denso. Asignar el

valor 11 a la mascara
o TB,, <273, implica la presencia de nube delgada. Asignar el valor 12 a la
mascara

0 Si ninguno de los casos anteriores se satisface, implica la no presencia de

nubes. Asignar valor 10 a la méscara.

3.8.2 Temperatura de Superficie (LST)

La temperatura de superficie conocido como LST (Land Surface Temperature)
puede también ser estimada usando las imagenes multiespectrales obtenidas desde el
satélite TERRA/MODIS, especificamente por la utilizacion de las bandas 31 y 32,
¢stas bandas son equivalentes a las bandas 4 y 5 del satélite NOAA/AVHRR aunque

con diferente ancho de banda.
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Experimentalmente [7] se observa la relacion lineal entre 7, -7 y T, —T,, de

modo que
I -T,=a(T,-T,)+b Ec. 3.8-3

donde T7,, T, son las temperaturas de brillantez de los canales 4 y 5,y 7, es la

temperatura de superficie.

T =T, +L(T4 —TS)—L Ec. 3.84
a-—1 a—1

N

las constantes a y b son obtenidas mediante regresion [7], de modo que se tiene la

relacion:
T =1.0346T, +2.5779(T, —T,)—10.05 Ec. 3.8-5

Nota. En la practica la temperatura de superficie puede aproximarse con la

temperatura de aire.

3.8.3 Indice de Vegetacion (NDVI)

El indice de vegetacion es conocido como NDVI (Normalized Difference of
Vegetation Index) es un indicador de salubridad de la vegetacion. Existen otros
indicadores como LAI (Leaf Area Index) [9] el cual considera la geometria de la
planta, para estimar el NDVI se aprovecha del principio de fotosintesis de la planta,
las plantas en éste proceso absorben la energia solar como puede observarse en los
niveles de la reflectancia en el espectro que se muestra en la figura siguiente (Fig.

3.8-1), obsérvese principalmente en el rango [0.4, 1.1] um.
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=alucable poco saludable

marchita

Reflectancia

0.4 0.7 1.1 1.7 2.0 2.2 2.5
+ Visible +— IR Cercann } + IR Onda cota ——48 ——

Fig. 3.8-1 Reflectancia de la vegetacion

Este pardmetro es posible obtenerlo desde las imdgenes multiespectrales,
aquellas con rango de frecuencia rojo e infrarrojo cercano (en el caso de los canales
de MODIS Ch1: 0.620-0.670 um.y Ch2: 0.841-0.876 um). Usamos las imagenes del
satélite TERRA (sensor MODIS) correspondientes a los canales 1 y 2 (Chl y Ch2)

para obtener el indice de vegetacion mediante la siguiente formula:

_ Ch2—-Chl

= Ec. 3.8-6
Ch2+Chl

NDVI

los mismos canales 1 (rojo) y 2 (infrarrojo cercano) del sensor AVHRR también
pueden ser usados [8]. La resolucion espacial de este satélite es aproximadamente

1Km, y el sensor MODIS en las mismas bandas es 250 m (ver Apéndice C).
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Fig. 3.8-2 Ejemplo de NDVI

En la figura arriba (Fig. 3.8-2) se muestran dos plantas con estados de
salubridad diferentes, el de la izquierda se muestra mas saludable con indice NDVI =
0.6. Realmente el indice NDVI no siempre indica el estado de salubridad de una
planta sino que también puede indicar la abundancia de vegetacion, sin embargo nos
da una idea de la existencia o estado de la vegetacion.

Una de las utilidades del indice NDVI esta en el monitoreo de la vegetacion
para detectar por ejemplo incendios o el cambio de su estado con el tiempo, también
puede ser usado para distinguir la Tierra y el Mar (o trazar las costas de un

continente), en correcciones atmosféricas, etc.

3.9 NEXRAD (Next generation Radar)

Ya que uno de los objetivos de este trabajo de tesis es también estimar no solo
en forma puntual sino también en forma espacial, para ello es necesario obtener datos

de lluvia en toda el area en consideracion (Puerto Rico). Afortunadamente, se dispone
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de las observaciones del radar NEXRAD (Next generation Radar) localizado a

Latitud= 18. 1156 y Longitud=-66. 0781 (cerca de San Juan-Puerto Rico).

Fig. 3.9-1 NEXRAD

La figura (Fig. 3.9-1) muestra un de las instalaciones de una de las estaciones
del sistema NEXRAD, ésta puede detectar lluvia alrededor de 80 millas néuticas, este
radar puede observar y cuantificar la lluvia y velocidad de viento. La reflectancia de
las particulas de lluvia traducidas a niveles de precipitacion son obtenidas en
intervalos de tiempo cortos, cada 5 min.

El sistema general de un radar Doppler [29] es como muestra la figura siguiente:

foduladerde pulso

"Stalo”
hicroondas
O=cilador

Klystron amplificador
transmisor

[k oo®
antena

Transmite 'R aceiver
E‘ EE Switch

Filtra
Amplificador)

Filtro

|Ampliﬁcador s

L] acty

FProcesamients de datos
v visualizadion

Figura 3.9-1 Diagrama simplificado de radar Doppler
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Ecuacion ideal de radar, sin considerar pérdidas:

P - PGG Ao
" (4n)’R*

donde P; (en wats) es la potencia recibida, G; es la ganancia del transmisor, G; es la
ganancia del receptor, A es la longitud de onda, R es el rango del radar (alcance
maximo), o (radar cross-section) depende de varios factores: material, frecuencia,
geometria, dngulo de incidencia, polarizacion.

Las observaciones de Radar pueden diferir de las observaciones de Raingauge
en considerable magnitud debido a la pobre resolucion espacial y otras caracteristicas
naturales de disefio del radar.

Estudios hechos [27] para comparar ambas fuentes demuestran una
sobreestimacion de la lluvia acumulada obtenidas por el radar, la razon G/ R es 1.36

cuando se considera toda el 4rea de barrido del radar, esta razon es definida por:

G ;G"

R Zn:Ri

i=1

donde Gij es la i-ésima muestra obtenida de raingauge, y R; es la i-ésima muestra
obtenida de radar, valores G/R cercanos a 1 indicarian buena estimacion de lluvia
mediante radar.

Con el mismo trabajo en [27] se demuestra que si las muestras se toman

haciendo una previa clasificacion, en regiones con gradiente de reflectividad alta
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(HRG) y los de gradiente de reflectividad baja (LRG), resulta ~0.88 para el primer
caso y ~2.23 para el segundo caso en promedio, este ultimo indica una subestimacion.
G/R depende también de la estacion del afio, Junio-Agosto: ~0.79, Octubre-
Enero: ~1.82.
G /R depende de la distancia también, las comparaciones hechas dividiendo en
cuatro intervalos a lo largo del radio de alcance del radar: 0-0.49.9, 50-99.9, 100-

149.9 y 150-230 in Km. como se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 3.9-1 Variaciones con la distancia del radar

GIR 0-49.9 50-99.9 100-149.9 150-230

HRG 1.18 0.79 0.79 0.97

LRG 2.29 1.57 233 2.88
N muestras 101(13) 239(16) 256(23) 244 (22)
N muestras 143 (15) 197(15) 259(14) 200 (15)

En la tabla los valores entre paréntesis indican el nimero de eventos de lluvia
colectadas, y el nimero total de muestras fueron 43 en todo el area seleccionado.

Los valores menores que 1 indican sobrestimacion, y valores mayores que 1
indican subestimacion de radar. Para los casos de alta reflectividad (HRG), la tabla
exhibe una subestimacion en distancias cercana, y una sobrestimacion a distancias

medias.
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4 Materiales y Procedimiento

Para la implementacién de los algoritmos, almacenamiento y manejo de los
datos, se cuenta con los laboratorios dentro de la Universidad de Puerto Rico, y como

fuente de datos a diversos sistemas de almacenamiento y distribucion de datos de los

Estados Unidos.

Los algoritmos que se mencionan aqui son implementados usando el software
MATLAB principalmente, y los software C/C++, FORTRAN como herramienta para

el procesamiento de los datos crudos, y datos empaquetados de tamafos y cantidades

relativamente grandes.

DAAC

SIL

ftp

ftp

NCDC

Laboratorio
de clima (UPR)

A continuacion se describen los componentes del sistema que se muestra en la

figura arriba (Fig. 4.1 0) de las fuentes y procesamiento de datos usados en el

desarrollo de este trabajo.

Fig. 4.1-0 Fuentes de datos
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4.1 El Laboratorio de Climatologia

El laboratorio de Climatologia estd ubicado en la Facultad de Ingenieria
Mecanica de la Universidad de Puerto Rico, consta de un sistema servidor
(Climatemaster) SUN Solaris SO UNIX, y 6 terminales en sistema UNIX provistas
de los software’s C/C++, FORTRAN, y MATLAB, entre otras aplicaciones de
utilidad para el andlisis y la visualizacion de los datos, ademas 2 terminales de la red

INME (Red de servidor de Ingenieria Mecénica) con sistema Windows XP.

4.2 El Laboratorio PaSCoR

El laboratorio PaSCoR (Partnership for Spatial and Computational Research)
es de los laboratorios para el procesamiento y visualizacion de datos
georeferenciados, esta posee software tales como ERDAS, ArcView/ArcMap entre
otros en sistema Windows XP utiles para el andlisis y clasificacion de imagenes,
posee fotografias aéreas del area de Puerto Rico, y sistemas de mediciones y
georeferenciacion GPS (Global Positioning System) de alta resolucién (~1m), y su

respectivo software de procesamiento y visualizacion de datos de GPS.

4.3 Fuentes de Datos

Los datos que se usan en este trabajo provienen de diferentes fuentes de

informacion tales como:

75



4.3.1 DAAC

El centro de procesamiento y distribucion EOS (Earth Observing System
Data Gateway) de los Estados Unidos de Norte América es un sistema de
almacenamiento y distribucion de datos geofisicos, es uno de 8 empresas DAACs
(Data Active Archive Center) dedicadas al almacenamiento y distribucién de datos

para el publico en general http://daac.gsfc.nasa.gov/ .

432 SIL

El laboratorio SIL (Space Information Laboratory) es un de los componentes del
TCESS (Tropical Center for Earth and Space Studies) ubicado en la Universidad de
Puerto Rico es encargado de la recepcion procesamiento y distribucion de imagenes
satelitales tales como NOAA, LANDSAT, MODIS y RADARSAT para fines de
investigacion cientifica, En la figura siguiente (Fig. 4.3-1) se muestran las

instalaciones de las antenas receptoras. http://tcess.uprm.edu.

Fig. 4.3-1SIL
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433 WCC

Los datos de muestreo en el area de Puerto Rico son proveidos actualmente por

Natural Resources Conservation Service (NRCS), a través de su unidad “National

Water Climate Center” (WCC) del departamento de agricultura de los Estados

Unidos. http://www.wcc.nrcs.usda.gov/scan/.

Las estaciones de humedad de suelo (Fig. 4.3-2) estan dotados de sensores que

miden temperatura de aire y suelo por niveles de profundidad (por capas), velocidad

de viento, humedad relativa del aire, humedad de suelo por niveles de profundidad,

lluvia acumulada por horas y dias, radiacion solar, entre otros. En la siguiente tabla se

muestran algunas de las caracteristicas de suelo y su geolocalizacion (- significa que

no hay informacion) del lugar de las estaciones experimentales principalmente su

ubicacion y tipo de suelo.

Tabla 4.3-1 Localizacion y caracteristicas de las estaciones experimentales

Estaciones |Coordenadas Elevacion |Profundidad |Arena Barro Densidad
(Grados) (pies) (cm) (%) (%) (gr/cc)

Maricao 18°09726.5”" N [2450 0-5 314 42 1.5
67°00" 144" W

Guilarte 18°08°47.6" N |[3345 0-5 10.3 57.7 1.09
66° 46" 02.8”" W

Guanica 17°58720.1"" N |541 0-5 25 55 1.5
66° 52" 054" W

Combate 17°587459”" N |33 0-5 81.8 11.9 1.59
67°10°07.9” W

Isabela 18° 17'N 50 - - - -
67°02'W
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Debido a la carencia de datos continuos (suficientes se consideran para la
prueba del modelo solo dos de ellos, los datos de algunas de las estaciones son

discontinuos por problemas de instrumentacion o su sistema de transmision de datos.

osque Seco

Fig. 4.3-2 Cinco estaciones WCC

4.3.4 USGS

United States Geological Survey (USGS) con mas de 120 estaciones
experimentales de lluvia y flujo de agua en los rios, es la instituciébn con mayor
numero de estaciones en cuanto al parametro de lluvia, estas estaciones proveen
medidas de lluvia acumulada por cada 15 minutos. http://pr.water.usgs.gov/

El area de Puerto Rico posee también una gamma de tipos de suelos, los datos
de tipos de suelos que se muestra en la siguiente figura (Fig. 4.3-3) son

administrados por la USGS.
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Fig. 4.3-3 Clases de suelos

El mapa muestra mas de 400 clases de suelos y puede ser visualizado haciendo
uso del software ArcView/ArcMap, el cual es exportado a un formato ASCII para su
utilizacion en Matlab manteniendo la identificacion de las clases y su geolocalizacion.
Ya que los datos requeridos para en este trabajo de tesis es a resolucion de 1 Km,
aunque con la operacion de cambio de formato y resolucion se pierden algunas clases
debido a la reduccion de la resolucion espacial (de ~250m a 1Km) como es requerida,

I . 2
originalmente algunas clases se encuentran en areas de menos de 1x1Km".

435 NCDC

El Nacional Climate Data Center, uno de los mas grandes centros de
recopilacion y distribucion de parametros geofisicos, esta provee al publico en
general datos como temperatura, lluvia, humedad, entre otros incluyendo datos
captados por satélites y de radares. http://www.ncdec.noaa.gov/oa/ncde.html.

El usuario puede hacer un requerimiento via Internet a través de su Web

servidor, la figura siguiente (Fig. 4.3-4) muestra un mapa con las localizaciones de
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los sensores disponibles para la region de Puerto Rico, el cual ademas posee

herramientas graficas de seleccion de datos.

Fig. 4.3-4 Localizacion de las estaciones NCDC

4.4 Otras Fuentes de Datos

Otras fuentes de datos que hacen posible este trabajo son las publicaciones y la
gentileza de aquellos que facilitaron sus trabajos en forma digital, como es el

siguiente.

Clases de vegetacion, El area de Puerto Rico esta cubierta por una variedad compleja
de vegetacion, debido a la ubicacion geografica lo cual lo convierte en una region
tropical, con abundante vegetacion y lluvias. Los tipos de vegetacion mas abundantes

se muestran en la figura siguiente (

Fig. 4.4-1) donde la clasificaciéon fue realizada tomando imagenes de satélite
(Landsat) [10] basandose en el indice de vegetacion y previa clasificacion en regiones
con caracteristicas similares, también se consideran dentro de las clases las zonas

urbanas y areas de cultivo.
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Fig. 4.4-1 Clases de vegetacién

Forest and shrubland - Dry and Dry/Moist

- Lowland dry semideciduous forest

D Lowland dry semidecidnous woodlandfshrubland

- Lowland dry/molst mixed evergr. drought-decid. shrubland with succulents
- Lowland dry and moist, mixed sensonal evergreen sclerophyllous forest
Farest and sheubland - Moist and Moist/Wet

D Lowland moist evergreen hemi-selerophyllous shrubland

- Lowland moist seavonal evergreen forest

: Lowland moist seasonal evergreen forestfshrub

E Lowland maist coconul palm forest

- Taowland muist semi-decidoons forest

- Lowland moist semi-deciduons forestfshrub

- Lowland moist and wet seasonal evergreen and semi-deciduous forest
E Lowland moist and wet seasonal evergreen and semi-deciduous forest/shrub
Forest - Flooded

- Tidally and semi-permanently flooded evergreen sclerophyllous forest
- Sensonally flooded evergreen forest

Forest - Wet, Rain, Lower montance Wet/Raln
- Submontane and Jower montane wet everpreen sclerophyllous forest

- Submontane and lvwer montane wet evergreen sclerophyllons forestfshrob
- Subirontate wet evergreen forest

D Active sunfshade coffee, sub=/lower monlane wet forestfshrab, other agric,
E Suli-flower inontane wel evergr, forestfshrub, active/abondoned shade coffee
- Lower montane wet evergrien forest - tall cloud forest

: Lower montane wet evergreen forest - mixed palm and elfin cloud forest
- Lower mantane wet evergreen loresl - olfin clond Forest

Emergent Wetlands -

E Tidally floaded evergreen dwarf-shrubland and fork vegetation

Other emergent wetlands (including seasonally flopded pasture)

[ Salt and mud flats

Apriculture and non-vegetated

D Pusture D Quartles and sall mining
D Agriculture/hayfpasture D Water

[ Urven and bareen [ sand and rock

Fig. 4.4-2 Colores asignados a las clases

Este mapa estd generado con el software ERDAS (disponible en PaSCoR), y

con el proposito de su utilizacion en este trabajo también ésta es exportado al formato

ASCII cambiando la resolucion espacial a 1Km, aunque en el proceso hay perdidas de

dos de las clases, aquellas clases de areas pequefias, recordandose que en este caso

aparecen regiones con areas pequeias debido a la resolucion del sensor que porta el

satélite Landsat es de 30m el cual distingue regiones con areas de menos de 1x1Km’.
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Debe notarse la existencia de una aparente similitud con el mapa se suelos (Fig.

4.3-3)

4.5 Regiones Climatoldgicas

Con la finalidad de disminuir el nimero de funciones de transferencias a
construir se determinaron cinco regiones mediante una clasificacion no supervisada,
este método es basado en RNA (y la regla de Kohonen) [12]. Se realizé una
clasificacion con datos historicos (40 afios) de temperatura, lluvia, humedad de suelo,

vegetacion, elevaciones y rugosidad de la superficie, sobre todo el area PR.

Fig. 4.5-1 Cinco regiones climatoldgicas

Se determinaron 5 regiones (Fig. 4.5-1) con los datos histéricos disponibles
mencionados, aparentemente las 5 regiones determinadas aqui sugieren la
construccion de solo 5 funciones de transferencia aunque seglin los datos de muestreo
obtenidos sugieren la necesidad de mas clases, debido posiblemente a la existencia de
diversidad de suelos y vegetacion en cada region los cuales se reflejan en las series de
tiempo de la humedad obtenidas de 5 (dos de ellas se muestran en las seccion 3.3)

diferentes estaciones experimentales del area oeste de la Isla.
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La determinacion de las regiones es con el propodsito de minimizar el nimero de
estaciones experimentales de muestreo.
Notacion.

Usaremos a veces la notacion conjuntista (denotando regiones o areas o clases
como conjuntos)

A=4, VA4, U..UA4,
para representar la descomposicion de una region 4 en subregiones (o clases) A,

disjuntas, en caso de 5 regiones n =5, en caso se las clase de vegetacion se escribira

V=V ul, ..UV, para significar 30 clases, con esto vera al area de Puerto Rico

como una union de de 30 clases .

Se escribira g €V, para referirse a que la geolocalizacion g corresponde a la i-

¢sima region (o clase).
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5 Interpolacion Espacial de Parametros Geofisicos

5.1 Interpolacion de NDVI

Los cambios en los tipos de vegetacion no es muy frecuente, donde habia
bosque de arboles sigue habiendo los mismos arboles, salvo los cambios causados por
las crecientes urbanizaciones, las talas forestales o incendios. Bajo estas
consideraciones, para interpolar los valores NDVI se afirma que: Si un pixel tiene
buena informacion entonces los otros pixeles de regiones cercanas con la misma clase
de vegetacion que carecen de buena informacion reemplazando mediante el uso de
algln criterio (o funcion).

En un primer intento por interpolar, el método mas apropiado que puede dar un
resultado es el método de vecinos mas cercanos (KNN, K-Nearest Neiborhood ), que
en este caso la métrica es aplicada a las distancias espaciales (en el caso de
clasificacion de imagenes la métrica es aplicada a los datos espectrales) pudiéndose
llamar distancias espectrales. El problema con este método es que hay mas
inexactitud al ser aplicado debido a que los datos de las fronteras no siempre dan
buena informacion de vegetacion, debido a que la vegetacion no esta influenciada por
presencia de nubes en su atmodsfera ni por la vegetacion en areas vecinas. El método
de Kriging también presenta deficiencias desde que esta funciona asignando pesos a
los datos circundantes a los faltantes. Ambos métodos pueden dar una buena
aproximacion si los datos obtenidos del satélite son al 100% puro y el muestreo son

suficientes.
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La estrategia sefialada para este caso es usar el mapa de clases de vegetacion, el
diagrama de la figura siguiente (Fig. 5.1-1) muestra el proceso de obtencion de

NDVI usando el mapa de vegetacion.

M, Ci n, di [ ndvi—
|

CPara cada clase (Ci) i=1,...,n

F<—find(Ci<= aj)
T find(Ci> a

|

| M{F) 1 (ndvi(T))

Fig. 5.1-1 Algoritmo de interpolacion de NDVI

Aqui las entradas son los indices de las clases de vegetacion (Ci), n el nimero
de clases, NDVI imagen obtenida de MODIS, a es un parametro que depende de
cada clase i (ai, threshold) el cual divide los pixeles de la clase en buenos y no
buenos, este valor a es caracteristico de cada clase de vegetacion, asumiendo por
ejemplo para el caso de una clase de vegetacion cuyos valores de NDVI esta en [0.5,
0.7] entonces a=0.5, valores menores de a indican una subestimacion del indice
NDVI debido posiblemente a la presencia de nubes tenues, puede asumirse que casi
siempre ocurren subestimaciones. M es el resultado de reemplazar los pixeles no
buenos por una operacion elegida por algin criterio f, por ejemplo f puede ser la

media o quizas la funcién maximo.
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Fig. 5.1-2 Composicién de 16 dias de NDVI, Nov. 2003

Fig. 5.1-3 Composicion de 16 dias de NDVI, Interpolacion, Nov. 2003

La figura que se muestra arriba (Fig. 5.1-3) muestra el resultado de aplicar el
algoritmo anterior, verde mas claro indica menor valor de NDVI. En el caso de la
region ubicado en el Yunque, casi siempre hay presencia de nubes de manera que se
hace dificil obtener una imagen que represente un valor real de NDVI, incluso es
dificil obtener la imagen compuesta por varios dias como es el caso que se muestra en
la figura anterior (Fig. 5.1-2) el cual es una composicion de 16 dias consecutivos de
imagenes. Debe tenerse presente que este método no puede ser usado para monitorear

la vegetacion, sino aplicado en condiciones normales para propdsitos especificos.
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5.2 Interpolacion de Temperatura Usando Kriging

Es razonable interpolar por este método puesto que donde hay un pixel oscuro
(pixel sin dato de temperatura) se toman los datos de los pixeles vecinos para la

interpolacion, para interpolar este pardmetro también puede usarse KNN.

=0

s

10

Fig. 5.2-1 Temperatura °C de superficie, 1 Nov. 2003

Fig. 5.2-2 Temperatura °C de superficie, 1 Nov. 2003

La figura que ese muestra arriba (Fig. 5.2-1) muestra la imagen de temperatura
de superficie obtenida por el sensor MODIS, en la que se observan regiones con
pixeles sin datos de temperatura, para su interpolacion (Fig. 5.2-2) se asume que las
perturbaciones separadas por la mascara son netamente las causadas por la presencia

de nubes (no causadas por averias en el sensor u otros factores), de este modo se
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puede pensar que las fronteras de las regiones sin datos de temperatura pueden dar
informacion en las regiones cubiertas por nubes.

En la figura (Fig. 5.2-1) puede observarse que en algunas regiones oscuras (sin
datos de temperatura) se presentan bordes con niveles de temperaturas bajas (ver la
leyenda de imagen), y debe notarse ademas que las temperaturas bajas no son solo
debido a la elevacion del lugar sino que esto es debido al estado real del tiempo en

esa region (regiones cubiertas por nubes o con lluvias presentan menor temperatura).

53 Interpolacion de Temperatura Usando RNA

La temperatura de la atmosfera dentro de la capa de la troposfera disminuye
aproximadamente ~1.2 ° C por cada 100 metros de altura. Debido a esta dependencia,
el pardmetro de elevaciones es considerado para efectuar la interpolacién con redes
neuronales, de otro lado la vegetacion también contribuye en la variacion de la
temperatura (mds vegetacion menos variacion de temperatura).

Este método de interpolacion consiste en tres pasos como se muestran en la
figura siguiente (Fig. 5.3-1) usando redes neurales: Primero una previa clasificacion
no supervisada de los datos mediante una red SOFM (Self Organizing Features Map)
para determinar las clases o regiones similares relacionadas a la temperatura y las
elevaciones, Segundo extraer un numero igual de muestras mds representativas
(seleccionada por el método de distancia Euclidiana u otro método) de cada clase, y
por ultimo entrenar una RNA (con el algoritmo BP o L M) con todo el conjunto de

clases y sus correspondientes valores de temperatura de superficie.
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Este método tiene sentido también debido a que los niveles de temperatura

estan influenciados por las altidudes, también por la vegetacion.

. royeccion
(Elev, ndvi) — P S%)FIM — Clases
L 2l Datos seleccionados
clases

Entrenamiento Net
de la Red Neuronal
(Elev, ndvi) — Eva::x:tcwn — Temperatura

Fig. 5.3-1 Algoritmo RNA de obtencién de temperatura de superficie

La imagen que se muestra en la figura siguiente (Fig. 5.3-2) es el resultado de
aplicar el sistema que se muestra en la figura anterior (Fig. 5.3-1) a la misma imagen
que muestra la figura de la anterior seccion (Fig. 5.2-1). Debe notarse que los efectos
de temperatura de los bordes de las regiones sin datos son eliminados por la
clasificacion previa, de modo que la imagen de temperatura en este caso representa lo

que seria la temperatura en condiciones atmosféricas claras (sin nubes)

Fig. 5.3-2 Temperatura (°C) de superficie, Nov 2003

89



Esta imagen reflejaria entonces un dia sin la presencia de nubes en el area de

Puerto Rico.

5.4 Interpolacion de Observaciones de Radar

Los datos observados por el Radar estan disponibles y pueden ser obtenidas via
FTP desde los servidores de la NCDC con varios niveles de procesamiento (nivel I, II
y II), uno de los productos del radar NEXRAD es la medida de lluvia acumulada el
cual es obtenida convirtiendo las observaciones de reflectancia a lluvia acumulada
mediante la siguiente ecuacion:

dB =-6.125+0.125p

=108/ 10
donde p es la reflectancia y r es la lluvia acumulada, esta operacion se considera en

la segunda fase del proceso del sistema que se muestra en la figura (Fig. 5.4-1). La
resolucion de esta es aproximadamente de SKm [26] y para este trabajo se requiere
llevar a 1Km de resolucion lo cual es realizada usando el método de interpolacion
Kriging.

Para una cantidad numerosa de datos conlleva a trabajos tediosos de
procesamiento si ésta es realizada de una en una puesto que se tienen observaciones
por cada hora, asi que esto puede resolverse realizando un Script (programa en
lenguaje del sistema operativo) en Uninx ya que los decodificadores de los datos
también son compilados en C/C++ y otras utilidades en FORTRAN considerado en la

segunda fase del proceso del sistema en mencion.
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{Para las coordenadas de PR)

l

Lluvia acumulada
en PR

—
—

Fig. 5.4-1 Procesamiento de datos de radar

La imagen siguiente (Fig. 5.4-2) es el resultado de aplicar el sistema anterior a
las observaciones de radar, la barra de colores muestra la lluvia acumulada (en

pulgadas) durante 24A.

Fig. 5.4-2 Observaciones de Radar, Nov 1, 2003

La gran ventaja de obtener informacion de lluvia de radar es su cobertura, y su
desventaja esta en la pobre resolucion espacial, ademas de los problemas

mencionados antes (seccion 3.9)
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5.5 Interpolacién de Observaciones de Raingauge

Actualmente la USGS provee datos de lluvia para US y Puesto Rico, con mas
de 120 estaciones provistas de Raingauge (pluviometro, medidor de lluvia acumulada
por unidad de tiempo), las cuales pueden ser interpoladas para obtener imagenes que
reflejan estimaciones de lluvia, a intervalos de 15 min, una muestra como resultado de
interpolacion de esos datos se muestra en la siguiente figura, lluvia acumulada de 5

horas, 5 nov del 2003.

Fig. 5.5-1 Observaciones de Raingauge, Nov 5 2003

Una logica pregunata surge ;Qué similitud hay con las imagenes obtenidas de
lluvia de ambas fuentes?, debido a la escasa informacidn provista por las estaciones
de raingauge no fue posible obtener las imagenes correspondientes a las mismas
fechas y el mismo niimero de horas acumuladas. Comparar los datos de las dos
fuentes sera uno de los siguientes trabajos por seguir. Por tanto, la informacié en
cuanto a observaciones de raingauge se tomara por esta vez solo como posibilidad.
De hecho seria mejor tener informacion de raingauge sobre toda la region debido a su

mejor presicion comparado a la del radar.
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5.6 Interpolacion Espacial Humedad de Suelo

Para interpolar la humead de suelo espacialmente se requiere construir una
funcion de transferencia por cada region, se considerara la funcion de transferencia
(FT) del Modelo “Modelo de Funcion de Transferencia Autoregresivo” dado por:

_a,ta,B N 1
‘" 1-6B "' 1-6,B

R* 1>0

En esta seccidn se analizan con datos de dos estaciones experimentales (Guilarte
y Bosque Seco), con la finalidad de construir las funciones de transferencia
(determinacion de los coeficientes de la funcion), por simplicidad se llamara

coeficientes de la FT al conjunto ordenado [0511,0512,51,52,/7«]- El modelo es

inicializado con una serie una serie de tiempo de humedad de suelo. La figura
siguiente (

Fig. 5.6-1) muestra una aproximacion (linea suave) de la humedad de suelo
mediante la funcion de transferencia, las series de tiempo de humedad de suelo
consideradas con longitud de 700 (horas de datos) provistas por la estacion Maricao

(ver caracteristicas de las estaciones en la Tabla 4.3-1).

24

2z W \ W
! "

Humedad de suelo (%)

100 200 300 400 500 600 700 800
Tiempo (/i)
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Fig. 5.6-1 Aproximacién mediante FT, Maricao, Dic 2003

Los coeficientes de la FT obtenidos para este caso es la correspondiente a la de
longitud 700/ que se muestran en la tabla (Tabla 5.6-1).

La figura siguiente (Fig. 5.6-2) muestra la aproximacion (linea suave) a la serie
de tiempo de humedad de longitud 1100 (horas de datos), tomadas de la estacion

Bosque Seco (ver caracteristicas del en la Tabla 4.3-1).

25/

20¢

Humedad de suclo (%)

X W | |
W | Y Y My, ks S ™
| WAtk : i kb s P ot W A ! |
Gu 200 400 G600 800 1000 1200
Tiempo (f1)

ok A N
W, - PO B

Fig. 5.6-2 Aproximacién mediante FT, Bosque Seco, Nov-Dic. 2003

Los coeficientes de la FT para este ultimo caso se muestra en la tabla siguiente

(Tabla 5.6-1), que son las correspondientes al de longitud 11004.

Tabla 5.6-1 Coeficientes 6ptimos de la FT

Estacion horas a,, a, S, S, A
Maricao 200 -7.5997 0.3373 0.1000 -0.7013 0.5
(ID: 15) 500 -7.3944 0.3416 0.1026 -0.7008 0.5
700 -7.4694 0.3397 0.1017 -0.7014 0.5
600 -9.6754 -2.9280 0.4526 -0.4368 0.4457
Bosque 300 -5.0624 -1.1770 0.5312 -0.7390 0.4410
Seco 800 -5.0587 -1.1785 0.5310 -0.7588 0.4838
(ID: 2067) 900 -5.7245 -1.5721 0.5396 -0.8711 0.6748
1100 -6.3998 -1.6196 0.4817 -0.6160 0.5
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1200 -5.9845 -1.4179 0.4817 -0.5518 0.4920

Esta tabla muestra los estimados de la FT mediante un procedimiento de
optimizacién para diferentes longitudes de datos (dados en horas) para cada una de
las dos estaciones mencionadas antes.

Por otro lado, las estimaciones en promedio mensual resultan buenas, por
ejemplo el promedio mensual de humedad (en %) para la estacion Bosque Seco es
7.4181, y con las estimaciones resulta 7.4076, aproximacion similar ocurre con la
estacion de Maricao lo cual puede ser observada en las graficas anteriores, sin
embargo para periodos de menos de 24 horas puede esperarse una aproximacion poco
confiable debido al uso del filtro mencionado en el capitulo anterior (3.3).

Para obtener una estimaciéon de humedad de suelo en todo un area o region
(interpolacion espacial), esta es dividida en subregiones, en las que la superficie
tienen similar cubierta de vegetacion de modo que la humedad en puntos con
similares caracteristicas es estimada con una sola funcion de transferencia y bajo la
suposicion de que las clases de vegetacion estan relacionadas con las clases de suelos
[11] se consideran las regiones determinadas por las clases de vegetacion. Optimizada
la FT para un punto de la superficie (con datos de dada estacion), la misma FT es
usada para estimar la humedad en otros puntos dentro de la region al que pertenece
dicho punto, los datos experimentales muestran que en puntos cercanos en
condiciones similares de superficie (con la misma vegetacion y el mismo tipo de
suelo) las funciones (series de tiempo) de humedad de suelo tienen similares
caracteristicas tales como las pendientes de las caidas con los periodos de sequias y

los saltos de niveles de humedad con los eventos de lluvia, en la figura siguiente (Fig.
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5.6-3) se muestran tres series de tiempo correspondientes a la humedad (moistl,
moist2 y moist3) obtenidas mediante tres sensores colocados aproximadamente a una
distancia de 10m entre si, con intervalos de tiempo de 15 min. durante ~9 dias. Se
puede notar las diferencias de niveles de humedad entre las tres series, y la relacion

con los eventos de lluvia.
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Fig. 5.6-3 Tres niveles de humedad de suelo (moistl, moist2, moist3), y Lluvia

La serie de tiempo que se muestra en la figura de arriba (Fig. 5.6-3) es uno de
los resultados del trabajo de campo llevados a cabo en el area oeste de de Puerto Rico
desde Octubre hasta Diciembre del 2003.

Las diferencias en los niveles de humedad son atribuidas a la forma ondulada
del terreno. Esto hace pensar que en modelos de mayor resolucion (<1Km) sobre la
necesidad de considerar las elevaciones y pendientes (caracteristicas geométricas del
terreno), de estas observaciones (graficas) puede suponerse que la relacion entre las
distintas series de tiempo de una misma region es lineal

moist, = a, * amoist, +b,, i =1,2
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donde las constantes a; y b, estarian en funcion de las elevaciones y pendientes.

En seguida se muestran los coeficientes de la FT obtenidos optimizdndolo con
observaciones del raingauge y los datos de radar para dos puntos correspondientes a
las estaciones de Bosque Seco 'y Maricao, asi como los resultados de su interpolacion
espacial. En cada grafica que se muestran en las figuras siguientes las
aproximaciones son las lineas de puntos de color verde, y las lineas continuas de
color azul son las observaciones de Raingauge.

e Estimacion de la humedad en la region asociado a la estacion Bosque Seco
0 Usando los de datos de Raingauge, la aproximacion con la FT se
muestra en la figura (Fig. 5.6-4), y los coeficientes obtenidos fueron:

[-5.0783 -1.1667 0.5303 -0.5674 0.4364]
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Fig. 5.6-4 Aproximacion con datos de Raingauge, Dic. 2003

0 Usando los de datos de Radar, la aproximacion con la FT se muestra
en la figura (Fig. 5.6-5), y los coeficientes obtenidos fueron: [-7.2944

-1.9586 0.4687 0.3366 0.3181]
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Fig. 5.6-5 Aproximacion con datos de Radar, Dic. 2003
El siguiente (Fig. 5.6-6) es el resultado de aplicar la funcion de transferencia a

los datos de lluvia y visualizada como promedio de todo el periodo modelado (~1

mes) correspondiente a la region a la que pertenece la region Bosque Seco.

Fig. 5.6-6 Humead en la region asociado a Bosque Seco

e Estimacion de la humedad en la regidn asociado con la estacion Maricao
0 Para caso de datos de Raingauge la aproximacion con la FT se muestra
en la figura (Fig. 5.6-7), y los coeficientes obtenidos fueron: [-7.2358

0.3528 0.1033 -0.5302 0.3544]
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Humedad de suelo (%)

0 Para caso de datos de Radar (lluvia acumulada), la aproximacién con

la FT se muestra en la figura (Fig. 5.6-8), y los coeficientes obtenidos
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Fig. 5.6-7 Aproximacioén con datos de Raingauge, Dic 2003

fueron: [-3.6362 -0.0080 -0.1279 -0.9953 0.5604]
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Fig. 5.6-8 Aproximacion con datos de Radar, Dic. 2003
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El siguiente (Fig. 5.6-9) es el resultado de aplicar la funcion de transferencia a
los datos de lluvia y visualizada como promedio de todo el periodo modelado (~1

mes) correspondiente a la region a la que pertenece la region Maricao.
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Fig. 5.6-9 Humead en la region asociado a Maricao

La figura siguiente (Fig. 5.6-10) muestra el algoritmo para obtener las
estimaciones de humedad de suelo por region, el cual consiste en los siguientes
procesos: Primero, determinar la region a la que g (geolocalizacion de la region)
pertenece haciendo uso el mapa de las clases de vegetacion, esto es determinar

i/g eV, (ver notaciones hechas en la seccion 3.4), y se denotard los datos de lluvia
de radar en esta region por R, .

El segundo proceso es la optimizacion de los coeficientes de la FT con datos de
lluvia de radar y los datos de humedad de suelo de la estacion experimental de
localizacion g.

Por ultimo la FT es evaluado con los datos de lluvia obtenidas de radar para la

region R, .
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Fig. 5.6-10 Algoritmo de estimacion e interpolacién humedad de suelo
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6 Resutados

En la seccion anterior se obtuvo los mapas de temperaturas y de indices de
vegetacion (NDVI) y humedad de suelo, para los cuales se dieron los algoritmos de
estimacion e interpolacion.

Con respecto al algoritmo de estimacion de humedad, el modelo “Modelo de
Funcion de Tranferencia Auroregresivo” propuesto muesta hasta aqui ser consistente,
se obtuvieron buenas estimaciones en promedios cada 24 horas como se muestran en
las figuras siguientes, las graficas de lineas discontinuas representan la aproximacion
mediante el Modelo usando datos de raingauge y datos de radar.

e Resultados con datos de la estacion experimental Maricao

0 Aproximacion mediante TF usando datos de lluvia de la estacion

26
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Fig. 5.6-1 Promedio aproximado cada 24h, Raingauge
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0 Aproximacion mediante TF usando datos de lluvia de Radar
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Fig. 5.6-2 Promedio aproximado cada 24h, Radar

e Resultados con datos de la estacion experimental Bosque Seco

0 Aproximacion mediante TF usando datos de lluvia de la estacion
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Fig. 5.6-3 Promedio aproximado cada 24h, Raingauge
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Aproximacion mediante TF usando datos de lluvia de Radar

Humedad de suelo (%)

257
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25

Fig. 5.6-4 Promedio aproximado cada 24h, Radar

La tabla siguiente (Tabla 5.6-1) resume los promedios obtenidos directamente

de los datos de Raingauge y las estimaciones mediante TF usando datos de

Raingauge y dataos de Radar.

Tabla 5.6-1 Promedios mensuales, Dic. 2003

Estacion Raingauge TF Raingauge TF Radar
experimental

Bosque Seco 9.0560 8.7117 8.6389
Maricao 19.7000 19.6799 19.3581
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7 Conclusiones

El modelo propuesto de estimacion de humedad de suelo da la posibilidad de
monitorear regiones donde se disponen datos de lluvia, ya sea de Radar o Raingauge.

La dependencia de una sola variable de entrada hace que el modelo sea
econdmico.

Es necesario tener tantas estaciones experimentales como regiones se
determinen dentro de un area.

La funcion de transferencia esta dada especialmete para parametros de entrada
en intervalos cortos, si como intervalos de 30 min, o 1hora.

De los datos obtenidos con trabajo de campo puede verse que la humedad de
suelo cambia incluso en pequeiias areas (con dos sensores ubicados a 10m entre si se
pueden obtener 5 diferentes resultados), esto se debe a diversos factores: altitud,
elevacion (pendiente), tipo de vegetacion, tipo de suelo, entre otros.

Existe la posibilidad de estimar la temperatura de la superficie incluso en
presencia de nubes, los datos de las fronteras de las regiones nubladas pueden dar
informacion para la interpolacion, y el método de Kriging demuestra ser buen
interpolador de temperatura.

La clsificacion de la vegetacion puede ser usada como estrategia para la
interpolacion de NDVI.

Para la implementacion del los algoritmos se uso el software MATLAB
(lenguaje funcional) del cual puede decirse que atn es una herramienta en la

actualidad facil de programar, solo en pocos existen la necesidad de implementacion
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en otros lenguajes como el C/C++ y FORTRAN debido a que las rutinas para la
preparacion de datos especialmente la de radar (una imagen por cada hora) que
requerian demasiado tiempo y fue necesario crear rutinas en estos lenguajes, puesto
que no se disponian de las componentes adicionales de MATLAB para obtener esto
ni el motor para ejecutar sus rutinas desde otros programas, los ejecutables creados

fueron usados inclusive.
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8 Trabajo Futuro

Dado el modelo como alternativa de solucién del problema de humedad de

suelo, para su aplicacion requieren diversos trabajos de largo plazo realizados:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

En la determinacion de las regiones de muestreo, probar que las clases de
vegetacion pueden aproximar las clases de suelo

La instalacion de estaciones de recoleccion de datos por regiones.

Analizar los errores de estimacion.

Ver la manera de estimar humedades de suelo a profundidades mayores que
10cm.

Explorar otros métodos para conseguir los coeficientes dptimos de la funcion
de transferencia.

Analizar como influirian en el modelo las condiciones atmosféricas extremas:
demasiada lluvia, demasiado viento, etc.

Probar el modelo con datos de satélite.

Cuantificar los errores del modelo dado los errores de radar

Ver si las variables de entrada pueden estar en intervalos de tiempo mas

largas como observaciones en intervalos de 1 dia.
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10 Apéndice

A Meétodos e Instrumentacion de Medicién de Humedad de Suelo

Se tienen en la actualidad métodos practicos y automatizados para el propodsito

de medicion de humedad de suelo.

A.1 Métodos

A.1.1 Método Gravimétrico

Es un método estdndar y muy conocido de calcular el contenido volumétrico de
una muestra de suelo, este método consiste en secar en horno a 105° C y relacionar

los cambios de masa del volumen de la muestra:

oW P
Wd pw

donde 6 es la fraccion del contenido volumétrico de humedad de suelo, W, es el
volumen de agua contenido en la muestra, W, es el volumen de la muestra seca, p,

es la densidad del suelo bruto, p,, es la densidad el agua.

A.1.2 Método de Dispersion de Neutrones

Es una manera directa de determinar el contenido de humedad de suelo, consiste

en la emision de neutrones por una fuente radiactiva sumergida en el suelo, y detectar
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la pérdida de energia, por ejemplo la perdida de energia en colision con el hidrogeno

es mayor que con otros componentes del suelo (por tener un peso atomico mas bajo).

A.1.3 Método de Atenuacion de Rayos Gamma

Es una técnica de radiacion par capas delgadas de suelo (1-2 cm), este método
asume que el esparcimiento y la absorcion de los rayos gamma estdn relacionados a
la densidad de la materia, ya que la densidad cambia con la humedad, la humedad es
determinado de este cambio de densidad.

La ventaja de este método es que la medicion se puede realizar desde pequenas
distancias verticales. La desventaja es que es costosa y dificil de usar y solo es usado

en laboratorios para evitar danos en la salud.

A.1.4 Método de Conductividad Eléctrica

La conductividad eléctrica del suelo es una funciéon de la humedad volumétrica

de suelo, conductividad eléctrica de la mezcla suelo-agua.

A.1.5 Probetas de Conductividad Eléctrica

Las probetas de conductividad eléctrica para medir la humedad de suelo
consisten en varios (2 y 4) electrodos. Se adoptan ciertos materiales para evitar

incertidumbres debido a la porosidad de los suelos.
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Su principal ventaja es que es barato y facil de usar, y que puede medir

volumenes de suelo relativamente grandes.

A.2 Bloques de Resistencia Eléctrica

Este es un método indirecto estriba en el equilibrio del potencial del agua del

suelo en el bloque

A.3 Induccion Electromagnética

En este método el suelo es sometido a los campos magnéticos primarios y
secundarios generados por la bobina de un transmisor colocado en la superficie del
suelo, la razon de esos dos campos en el receptor provee la estimacion de
conductividad eléctrica del suelo.

La mayor ventaja de este es que no necesita insertar al suelo, es rapido y de facil
manejo. Una desventaja es que no es facil determinar la humedad a profundidades

particulares o especificas.

A.4 Meétodo de Tensiometro

Este método de medida indirecta, mide la capacidad de retencion de una
columna de agua del suelo, las cuales deben ser convertidas a medidas de humedad de

suelo.
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La ventaja de este método es su bajo costo. La desventaja es que ellos pueden

facilmente averiarse.

A.5 Meétodo Hygrometric

La relacion entre el contenido de humedad en materiales porosos y la humedad
relativa de la atmosfera circundante es bien conocida. Muchos sensores relativamente
simples para medir humedad relativa han sido disefiados, basicamente estos pueden
ser clasificados en 6 grupos: resistencia eléctrica, capacitancia, absorcion
piezoeléctrica, absorcidon infrarroja y transmision, punto de condensacion, y
psicometria.

La ventaja es simplemente la simplicidad del aparato y su bajo costo. La desventaja
es que los sensores se deterioran en contacto con el suelo, y requiere calibracion para

cada material en prueba.

A.5.1 Método Dieléctrico

La constante dieléctrica (conocida también con permisividad o capacidad
inductiva) ¢, es una medida de cuan polarizable es un material cuando es sometido a
un campo magnético.

El suelo es compuesto por aire particulas de suelo y agua; debido a la gran
variabilidad de la constante dieléctrica de ~80 (agua) a ~3 (suelo seco), esta es usada

para determinar la humead del suelo.
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A.5.2 Probetas de Capacitancia

Cuando un potencial de voltaje es colocado a través de platos.

A.6 Probetas TDR

En TDR (Time Domain Reflectometry) una onda electromagnética de longitud
L es propaganda a en el material en prueba, el sensor es capaz de detectar el tiempo t
de viaje de la honda, este tiempo t dependera de la constante dieléctrica del material,
el tiempo crece con el crecimiento de la humedad.

Las ventajas de este instrumento incluyen: monitoreo de humedad de suelo por
diferentes profundidades y perfiles. Las principales desventajas son que las
mediciones son afectadas por regiones inmediatamente adyacentes, y la atenuacion

causada por la salinidad.
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B Trabajo de Campo

B.1 Instrumentacion

La instrumentacion usada en este proyecto fueron diversos: medidores de lluvia,
temperatura, humedad de suelo.

A continuacion se dan algunas caracteristicas de los instrumentos usados:

B.1.1 Medidor de Temperatura

Este instrumento (Fig. 5.6-1) es disefiado para medir la temperatura del aire o

suelo, que conectados al datalogger podemos monitorear la temperatura.

Fig. 5.6-1 Sensor d e Temperatura

Para el caso de estimacion de temperatura del aire es necesario el dispositivo
que se muestra en la figura de la derecha (radiationshilt). Para medir la temperatura
del suelo, el sensor es colocado en contacto directo con el suelo. En nuestro caso
estamos interesados en profundidades cerca de la superficie, esto es de 0 a 10 cm. de

profundidad.
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B.1.2 Medidor de Humedad de Suelo (ECHO )

Este instrumento (Fig. 5.6-2) permite monitorear el contenido de agua por
unidad de volumen del suelo, su bajo costo nos permitié tener mediciones de un
numero suficiente para validar el modelo que tratamos aqui.

Este sensor detecta las variaciones de voltaje para estimar la constante
dieléctrica del suelo, para luego estimar el contenido volumétrico de agua del suelo,
ademas, este instrumento es calibrado para estimar el parametro de humedad de suelo

en mas de cien tipos de suelo.

Fig. 5.6-2 Sensor de humedad de suelo

La figura muestra dos diferentes tamanos de probetas (20 cm. y 10 cm.), los
cuales conectadas al datalogger permiten monitorear en intervalos cortos de tiempo

(~ 10ms), en condiciones de hasta 50° C de temperatura.

B.1.3 Medidor de Lluvia (ECHORain)

Este instrumento nos permite medir la lluvia acumulada por unidad de tiempo
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Fig. 5.6-3 Raingauge, mecanismo interno

a la derecha la figura muestra como este trabaja, la cuchara que muestra se vacia cada

vez que alcanza un nivel de volumen, generalmente a cada un milimetro ctbico.

B.1.4 Data Logger (EMD5)

Este instrumento posee 5 canales de entradas para colectar data provenientes de
diferentes (no mas de 5) instrumentos, la figura siguiente (Fig. 5.6-4) muestra el

dispositivo de de almacenamiento de datos (Data Logger EMY)

\ [
Y

Fig. 5.6-4 Datalogger
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Puede verse mas informacion a cerca de estos instrumentos en la pagina Web

http://www.decagon.com
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C Percepcién Remota

En la actualidad existen cientos de satélites en el espacio observando la tierra y
otros objetos en el espacio, las observaciones que se pueden obtener desde los
satélites dependera de la instrumentacién a bordo, las resoluciones espectrales y
espaciales han ido mejorando de modo que ahora se pueden distinguir objetos cada
vez mas pequenos (resolucion espacial del orden de 1m). Para este proyecto se
eligieron satélites los cuales proporcionan datos de observaciones de la tierra
gratuitamente y algunas de bajo costo.

Existen dos modos de percepcion remota: activo y pasivo, la diferencia entre
ellos es la fuente de energia, Toda materia por encima del cero absoluto (0 K) emite
radiacion electromagnética debido a al movimiento de las particulas cargadas de sus
atomos y moléculas. La percepcion remota pasiva mide esta radiacion natural emitida
por al Tierra en la regién de microondas del espectro electromagnético. En contraste
la percepcidon remota activa, conocida como Radar, envia pulsos de radiacion
electromagnética y mide la cantidad la cantidad esparcida (conocida como scattering)
que regresa en direccion del sensor definida como promedio de scattering cross-

seccion por unidad de area.

Designacion de Bandas Longitud de onda Frecuencia
Ka 0.75-1.1 40.0-26.5
K 1.1-1.67 26.5-18.0
Ku 2.67-2.40 18.0-12.5
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X 2.40-3.75 12.5-8.0
C 3.75-7.50 8.0-4.0
S 7.50-15.00 4.0-2.0
L 15.0-30.0 2.0-1.0
P 30.0-100 1.0-0.3

Tabla 5.6-1 Designacién de banda de microonda

Debido a las altas diferencia de temperatura a la que se encuentran sometidas

los satélites, estas tienen un tiempo limitado de vida que es aproximadamente 4 afos.

C.1 TERRA/MODIS

El radidometro MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) es un
instrumento del tipo pasivo a bordo de los satélites Terra lanzado el 8 de Dic. De

1999 y el satélite Aqua lanzado el 4 de Mayo de 2002, durante un tramo de su (~10

AM) trayectoria permite observar parte de la region del caribe.

Las especificaciones de este satélite se dan en la tabla siguiente:

Tabla 5.6-2 Bandas del sensor MODIS

Bandas: 1-2 (um)

Resolucion 250m

Bandas: 3-7 (um)

Resolucion: 500m

Bandas: 8-12, 13L, 13H,
26 (um)
Resolution 1 km

Bandas: 20-25, 27-36

(um)
Resolucion: 1 km

Banda 1 (.620-.670)

Band 3 (.459-.479)

Band 8 (.405-.420 )

Band 20 (3.660-3.840)

Banda 2 (.841-.876)

Band 4 (.545-.565)

Band 9 (.438-.448 )

Band 21 (3.929-3.989)

Band 5 (1.230-1.250)

Band 10 (.483-.493)

Band 22 (3.939-3.989)

Band 6 (1.628-1.652)

Band 11 (.526-.536)

Band 23 (4.020-4.080)

Band 7 (2.105-2.155)

Band 12 (.546-.556)

Band 24 (4.433-4.498 )

Band 13L (.662-.672)

Band 25 (4.482-4.549 )

Band 13H (.662-.672)

Band 27 (6.535-6.895)

Band 14L (.673-.683)

Band 28 (7.175-7.475 )
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Band 14H (.673-.683) Band 29 (8.400-8.700)

Band 15 (.743-.753) Band 30 (9.580-9.880)

Band 16 (.862-.877) Band 31 (10.780-11.280)
Band 17 (.890-.920) Band 32 (11.770-12.270)
Band 18 (.931-.941) Band 33 (13.185-13.485)
Band 19 (.915-.965) Band 34 (13.485-13.785)

Band 26 (1.360-1.390) Band 35 (13.785-14.085)

Band 36 (14.085-14.385)

Este satélite orbita la tierra en forma sincronizada (sun synchronous) a una

altura de 708Km observando casi toda la tierra en un dia.

Fig. 5.6-5 MODIS

C.2 NOAA/AVHRR

El primer satélite NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration)
de los Estados Unidos fue lanzado el afno 1979 (NOAA-6). Hasta la fecha han sido
lanzados 7 satélites NOAA. El instrumento AVHRR (Advanced Very High

Resolution Radiometer) a bordo del satélite NOAA ha ido cambiando hasta la
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actualidad cada 4 afos aproximadamente. Las caracteristicas del ultimo satélite

(NOAA-17) lanzado en junio del 2002 se muestran en la siguiente tabla:

Tabla 5.6-3 Bandas del sensor AVHRR

Bandas: 1-5 especificaciones
Resolucion 1.1Km
Band 1: 0.52-0.68 Rojo
Band 2: 0.725-1.10 Infra Rojo
Band 3: 3.35-3.93 Infra Rojo Medio
Band 4: 10.30-11.30 Termal
Band 5: 11.50-12.50 Termal

La orbita de este satélite (Fig. 5.6-6) es sincronizado (sun synchronous)

orbitando 14 veces al dia a una distancia de 833Km de la tierra.

Fig. 5.6-6 NOAA

La siguiente tabla muestra algunas caracteristicas del instrumento

Tabla 5.6-4 Caracteristicas del satélite NOAA

Ancho del Swath 2399km
Resolucion espacial 1.1km approx.
Altitud 833km
Cuantificacion 10 bit

Typo de orbita Sun synchronous
Numero de 6rbitas por dia 14.1 approx.
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C.3 Radares

Un sistema de radar esta basada en el envid de sefiales hacia un objeto y la
recepcion del rebote de la misma (forma activa), que pueden estar a bordo de un
satélite o avion o pueden estar colocados en un punto de la superficie de la tierra. Este
sistema es usado en diferentes campos, tales como en la milicia, aeropuertos,
investigacion cientifica, etc. Su forma de trabajo hace costoso su operacién, y por lo
general son comerciales. La ventaja con estos tipos de sensores es que pueden operar

a cualquier hora del dia.

C.4 RADARSAT/SAR

Uno de los satélites con instrumento a bordo SAR (Synthetic Aperture Radar)
es el RADARSAT el cual es administrado por la agencia espacial canadiense (CSA),

fuel lanzada el 4 de Nov. de 1995 y clasificado como instrumento activo.

Fig. 5.6-7 RADARSAT

Este instrumento tiene diversas formas de operacion, mas informacion puede ser

vista en http://www.rsi.ca/.
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