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RESUMEN

Las tormentas y sus fenémenos asociados tienen alto impacto en el &mbito social y
econémico de un pais. Por ello es necesario contar con herramientas que permitan
garantizar la seguridad de las personas y sus bienes frente a estos eventos. Los datos
aportados por una red de radares meteorolégicos son de suma importancia para el
prondstico y seguimiento de las tormentas. Estas redes de radares son costosas y de
dificil mantenimiento. Asimismo, no todos los paises cuentan con una red de radares
meteorologicos que cubra toda su extensién y aun asi, a menudo tienen problemas
técnicos o de conectividad que dejan sin informacién a amplias zonas.

En este trabajo se presenta una técnica de produccién de un campo artificial de
reflectividad COLMAX utilizando técnicas de aprendizaje profundo supervisado
sobre informacién de descargas eléctricas en superficie. Este campo se puede usar
como una alternativa rentable de la informacion de radares meteorologicos en areas
donde no hay cobertura o la misma es deficiente, o como un complemento a las
imagenes de radares meteorologicos que estan afectadas por atenuacion, interferencias
u otros problemas de observacion.

Palabras clave: reflectividad radar, descargas eléctricas, redes neuronales, radar
stntético.

ON THE USE OF LIGHTNING DATA AS A PROXY FOR RADAR
REFLECTIVITY OVER THE CENTRAL REGION OF ARGENTINA

ABSTRACT

Storms and their associated phenomena have a high impact in a country’s social
and economic environment. It is necessary to have tools that guarantee the safety
of people at all times. The data provided by a network of meteorological radars is
of utmost importance for storm tracking and identification. These radar networks
are expensive and difficult to maintain. Not all countries have a radar network
that covers all its extension and even so, they often have technical or connectivity
problems that leave large areas without information about rainfall.

In this work we present a technique to generate a synthetic radar reflectivity field
using supervised deep learning techniques with cloud-to-ground lightning data. This
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product can be used as a cost-effective radar alternative in areas where there is no or
poor coverage, or as a complement to meteorological radar images that are affected
by attenuation, interference or other observation problems.

Keywords: radar reflectivity, cloud-to-ground lightning, neural networks, synthetic

radar.

1. INTRODUCCION

Las tormentas y sus fenémenos asociados pueden
tener alto impacto en el ambito social y
econdmico de un pais. Los fuertes vientos, las
lluvias intensas en cortos periodos de tiempo, el
granizo de gran tamano y la actividad eléctrica
son algunas de las caracteristicas més peligrosas,
especialmente para las diversas actividades
humanas. El granizo dana casas, autos, aviones,
cultivos y ganado; los vientos rafagosos y las
cortantes asociadas cerca de superficie pueden
causar problemas a los aviones especialmente en
las fases de despegue y aterrizaje; la actividad
eléctrica puede desencadenar incendios, danos
a estructuras en ciudades y hasta explosiones,
asi como afectar el normal desarrollo de las
actividades en los aeropuertos (Sénési y otros,
2009; Taffener y otros, 2008). En este contexto,
son muchos los estudios en nuestra regién
basados en informacion de sensores remotos
que muestran que la frecuencia de fenémenos
severos es muy alta e incluso superior a otras
regiones del planeta (Rasmussen y otros, 2014;
Cecil y Blankenship, 2012; Mezher y otros, 2012;
Matsudo y Salio, 2011).

Las zonas donde se desarrollan los fenémenos
meteorologicos mas intensos dentro de estas
tormentas, suelen estar muy acotadas en espacio
y tiempo. Las ascendentes capaces de formar
grandes piedras de granizo se caracterizan
por tener unos pocos kilémetros de radio y
pocas horas de tiempo de vida, por ello el
pronéstico se ve dificultado mediante el uso
de los modelos numéricos de prediccién del
tiempo (Gagne y otros, 2017; Grubisic y otros,
2005). Asi, los sensores remotos como los radares
meteorologicos, los satélites y las redes de
deteccion en superficie de descargas eléctricas
atmosféricas (rayos), juegan un rol fundamental
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para la deteccion, el seguimiento y prondstico
a muy corto plazo de este tipo de tormentas
(Dance, 2010; Megenhardt y otros, 2004).

Las geograficas con  grandes
concentraciones de rayos representan regiones
de conveccién activa muchas veces severa. Se ha
observado que un incremento stbito de la tasa
de descargas eléctricas totales (lightning jumps)
se asocia a la presencia de tormentas severas y
tornddicas. La hipotesis que sobre la cual se basa
esta tendencia estd relacionada con la respuesta
eléctrica debido a la carga de hielo y agua
sobre-enfriada asociada al comportamiento de
la ascendente en la evolucién de las tormentas
(Schultz y otros, 2011; Gatlin, 2006; Steiger y
otros, 2005, 2007; Bridenstine y otros, 2005;
Goodman y otros, 2005; Wiens y otros, 2005).

zonas

Numerosas investigaciones han centrado sus
esfuerzos en la determinacion de una relacion
sélida entre la actividad eléctrica atmosférica
asociada a las nubes de tormentas y los
campos de reflectividad generados por los radares
meteoroldgicos. Tapia y otros (1998) estudiaron
22 tormentas de verano en la peninsula de la
Florida (EE.UU.) y desarrollaron un modelo
que relaciona la precipitaciéon convectiva y la
actividad eléctrica en la escala de la tormenta.
Los autores luego aplicaron su modelo para
estimar la lluvia con el radar a partir de los datos
de las descargas eléctricas y concluyeron que
era posible obtener estimaciones de precipitacion
razonables en espacio y tiempo en eventos de
lluvias intensas. Weber y otros (1998) realizaron
una regresiéon entre la variable derivada del
radar denominada agua liquida integrada en la
vertical (VIL, por su sigla en inglés) y datos
de actividad eléctrica provenientes de la red
National Lightning Detection Network para tres
casos convectivos en EE.UU. y encontraron
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una correlacion modesta entre los dos campos,
senalando que los datos de actividad eléctrica
podrian proporcionar beneficios para completar
los vacios presentes en la cobertura espacial de
la red de radares disponible en la regién. Luego,
Mueller y otros (1999) desarrollaron, también
para EE.UU., un producto denominado NCWF
(National Convective Weather Forecast) que
indica posibles riesgos de origen convectivo para
la aviacion. E1l NCWF se deriva de datos de
radar (producto VIL) del compuesto nacional
de la NEXRAD y datos de actividad eléctrica
de Global Inc. Por su parte, Megenhardt y
otros (2000) llevaron a cabo un mapeo de los
datos de actividad eléctrica a una reticula de
4 km para crear relaciones entre las descargas
nube-tierra integradas en 10 minutos y en cajas
de 8 km de lado, y VIL para servir como
entrada a un campo de detecciéon de peligros
denominado Deteccién Nacional del Tiempo

Convectivo (NCWD, por sus siglas en inglés).

Ellos utilizan los datos de actividad eléctrica
para mejorar el NCWD a lo largo de los bordes
principales de las tormentas y en las regiones
donde faltan datos de radar. Por su parte,
Soula y Chauzy (2001) encontraron buenas
correlaciones entre las descargas eléctricas y
los datos de radar en la escala de la tormenta

para casos de tormentas eléctricas en Francia.

Si bien estos estudios de casos muestran el
potencial de utilizar datos de actividad eléctrica
como un estimador del campo de reflectividad
radar o de precipitacién cerca de superficie,
en regimenes localizados, sus relaciones no
son directamente aplicables a los sistemas
de prediccién inmediata que deben operar en
grandes dominios espaciales donde los regimenes

de precipitacién pueden variar notablemente.

Mientras que Zhou y otros (2002) obtuvieron
una relacion similar para las tormentas
en China y concluyeron que las descargas
nube-tierra podrian usarse para estimar la
precipitacién convectiva, especialmente en

regiones con una cobertura de radar insuficiente.

Esta herramientas asociadas a las mejoras y
calibraciones de los campos de precipitaciéon
estimados usando informacién de descargas
eléctricas presenta notables resultados en las
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variaciones entre la precipitacién convectiva
y estratiforme (Xu y otros 2014; Morales y
Anagostou, 2003).

En los dltimos afos han surgido nuevos
métodos de pronéstico y alerta temprana de
variables meteorologicas basadas en técnicas de
aprendizaje automéatico (comunmente llamado
machine learning). Las investigaciones en el
ambito del estudio de variables meteorolégicas
redes y aprendizaje
profundo son cada vez m&s numerosas. La
literatura es amplia y en constante crecimiento.
Se han implementado algunas técnicas bésicas
como el andlisis de componentes principales
para la reduccién de dimensionalidad (Monahan
y otros, 2009) y k-means para clustering
(Steinhaeuser y otros, 2011). Por mencionar
algunos, Atkinson y Tatnall (1997) estudiaron
la aplicacién de las redes neuronales en datos de
sensores remotos y Krasnopolsky y Schiller (2003)
las aplicaron a datos satelitales. Hong y otros
(2004) usaron las redes neuronales para calcular
estimados de lluvia de alta densidad a partir
de mediciones de sensores remotos. Mientras
que Marzban y Stumpf (1996) entrenaron
una red neuronal usando propiedades de la
circulaciéon para identificar tornados, por su
parte Marzban y Witt (2001) entrenaron una
red usando propiedades de las tormentas para
hacer un pronéstico de granizo. Con respecto al
aprendizaje profundo, Xingjian y otros (2015)
utilizaron redes convolucionales LSTM (Long
Short-Term Memory) para predecir eventos
de precipitacién en escala local usando datos
de ecos de radar. En el ambito del clima,
Prabhat y otros (2012, 2015) desarrollaron una
aplicacién llamada TECA (Toolkit for Extreme
Climate Analysis) que detecta patrones en
datos climéticos. A partir de esta herramienta,
Liu y otros (2016) demostraron que las redes
neuronales convolucionales sobre imagenes con
miltiples canales pueden utilizarse para predecir
distintos tipos de eventos extremos.

mediante neuronales

El objetivo del presente trabajo es presentar un
modelo que mediante técnicas de aprendizaje
profundo supervisado generativo, simula un
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campo de reflectividad de radar (en adelante,
radar sintético) a partir de datos de descargas
eléctricas nube-tierra obtenidos por una red
de detecciéon en superficie. Como dato de
entrenamiento se utiliza un par de imagenes
donde estan representadas la informacion de
tasa de descargas eléctricas nube-tierra y el
campo de reflectividad maximo de la columna
observado. Una vez entrenado, el modelo puede
usarse para generar el producto radar sintético
extrapolado a cualquier regiéon donde se disponga
de informacion de actividad eléctrica. Estos
datos pueden ser utilizados en regiones donde
la cobertura de radares es pobre o bien
los datos estan fuertemente degradados, por
ejemplo, por bloqueos topograficos, atenuacion
por precipitacién sélida o liquida, entre otros.

El trabajo se organiza de la siguiente manera.
En la seccién 2 se introduce el concepto de
redes neuronales. Los datos que se usaron
para entrenar el algoritmo: reflectividad radar
y tasa de descargas eléctricas nube-tierra, se
describen en la secciéon 3. En la seccién 4 se
detallan la metodologia y todos los procesos
por los que deben pasar los datos de radar y
descargas eléctricas para poder ser aptos para
el entrenamiento y luego para el andlisis de
los resultados. En la seccién 5 se muestran
los resultados y validacién. Las conclusiones y
trabajos futuros se describen en la secciéon 6.

2. SOBRE LAS REDES NEURONALES

Las redes neuronales (ANNs del inglés artificial
neural networks) son algoritmos inspirados en
sistemas biolégicos, mas precisamente en la
investigacion del cerebro humano, que son
capaces de aprender y generalizar a partir de la
experiencia (Bishop, 1995). Han demostrado ser
excelentes herramientas en tareas de clasificacién
y reconocimiento de patrones. Actualmente
se utilizan en muchos ambitos de la ciencia,
industria y los negocios (Paliwal y Kumar, 2009;
Cherkassky y otros, 2006).

La red neuronal es un modelo que busca inferir
una funcién que mapee un conjunto de entrada
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en un conjunto de salida u objetivo (target,
en inglés). El entrenamiento se hace por pasos.
El primer paso consiste en aplicar una funcién
con parametros entrenables a un subconjunto
de entrada y luego una funcién de activacion.
El resultado se compara con los datos del
conjunto de salida utilizando una funcién de
error (cuadrados minimos, norma L1). Luego
un algoritmo de tipo gradiente descendente
(Ruder, 2016) optimiza el valor de los pardmetros
entrenables de forma tal que el error sea minimo.

El segundo paso sera repetir la misma operacién
a otro subconjunto de entrada y asi hasta que
todos los datos del conjunto de entrada hayan
pasado por la red. Esto se lo conoce como haber
completado una época. Al término de una cierta
cantidad de épocas, que varia segun el tipo de
datos, se hace una verificacién. La verificacién
consiste en realizar un paso de entrenamiento
sobre datos que sean compatibles con los del
conjunto de entrada pero que la red no haya
procesado nunca (conjunto independiente).

En el presente trabajo se wutilizan redes
neuronales que tienen como base bloques de redes
convolucionales (CNN, del inglés Convolutional
Neural Networks) que estdn disenadas para
trabajar con imégenes como dato de entrada
(LeCun, 2015). Una red convolucional simple
consiste en una secuencia de capas, y cada capa
tiene como entrada la salida de la anterior. Las
redes convolucionales profundas consisten en
una primer capa formada por un conjunto de
filtros que se entrenan para reconocer un patrén
determinado en una imagen. Las redes profundas
son una sucesién de estas capas. Cada una
interpreta la salida de la capa anterior logrando
asi identificar patrones cada vez mas complejos.

En particular se aplic6 una red neuronal
generativa antagoénica condicional (cGAN), que
es una variante de las redes GAN. Las
GAN fueron desarrolladas en el trabajo de
Goodfellow y otros (2014) y se las considera
el estado del arte en redes neuronales ya
que son capaces de producir datos sintéticos
muy realistas. El algoritmo propuesto en su



Sobre el uso de datos de rayos como proxy...

trabajo se presenta como un método para
estimar modelos generativos donde se entrenan
dos modelos en simultdneo. Estos modelos son
redes neuronales que compiten entre si en un
juego de suma cero: un modelo “generativo”
que aprende la distribucién de los datos, y
un modelo “discriminativo” que estima la
probabilidad que una muestra haya salido del
conjunto de entrenamiento o del generador.
Ellos proponen ambos modelos sean perceptrones
multicapa. El generador se entrena para enganar
al discriminador y el discriminador se entrena
para minimizar sus errores y distinguir mejor las
imagenes simuladas de las reales, un esquema
del algoritmo se puede ver en la figura 1.
Como se mencioné, el modelo que se usa en
este trabajo es un cGAN, que a diferencia
del primero, aprende a inferir una funcién que
parte de un conjunto de imagenes de entrada
a un conjunto de imégenes de salida. Como
punto de partida para el entrenamiento del
discriminador se usa un conjunto de imégenes
reales. En este caso se le presentan imagenes
del producto COLMAX de reflectividad radar.
Luego se entrena el generador, que toma las
imagenes del campo preliminar de radar y genera
una nueva imagen. Esta imagen es evaluada por
el discriminador. En ambas redes se entrenan de
modo que el generador produce progresivamente
mejores imagenes, mientras que el discriminador
distingue con mejor precisién las imégenes
sintéticas de las reales.

3. DATOS
3.1 Reflectividad radar

Los datos de reflectividad utilizados provienen
del radar meteorologico Selex SI Gematronik
Doppler de doble polarizacién en banda C (5.6
GHz) instalado en la Estacién Experimental
Agropecuaria INTA Anguil (La Pampa), ubicado
en 36° 32’ 23”S y 63° 59’ 24”0. Los datos
corresponden a la estrategia de escaneo que
genera un volumen de datos cada 10 minutos
conformado por un total de 12 elevaciones de
antena que varian entre 0.5 y 15.1 grados, con
una resolucion en rango de 0.5 km y 1° en azimut
y un alcance méaximo de 240 km. Los datos de
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Figure 1: Esquema del algoritmo de
una red neuronal generativa antagdnica
condicional (cGAN).

entrenamiento fueron tomados para el periodo
de verano entre el 1 de noviembre de 2016 y el
28 de febrero de 2017, mientras que los datos de
validacion fueron tomados en el periodo enero y
febrero de 2016.

3.2 Descargas eléctricas nube-tierra

Los datos de actividad eléctrica atmosférica
empleados provienen de la red Vaisala Global
Lightning Dataset (GLD360) puesta en servicio
en septiembre de 2009, estando los datos
disponibles para los usuarios a partir de mayo
de 2011. La misma consta de sensores ubicados
estratégicamente en todo el mundo para la
deteccion 6ptima de descargas eléctricas desde
las nubes a superficie (cloud-to-ground, CG).
Las ubicaciones de las descargas se obtienen
utilizando diferentes métodos como el tiempo
de llegada, bisqueda de la direcciéon magnética y
un algoritmo de reconocimiento de forma de la
onda del rayo (Said y otros, 2010). De este modo
se cuenta con datos como la posiciéon en tiempo
(hora, minuto y segundo) y espacio (latitud y
longitud), y la polaridad (positiva o negativa) de
cada descarga.

La eficiencia de deteccién (en adelante, DE)
esperada y la precisiéon de la ubicacién media
(en adelante, LE) de esta red es 70% y 5-10
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km, respectivamente. No obstante, varios son

los trabajos realizados, mayormente en EE.UU.

y Europa, tendientes a evaluar el desempeno
de la red. Demetriades y otros (2010) llevaron
a cabo una comparacién de GLD360 con la
Red Nacional de Deteccién de Rayos (NLDN)
de EE.UU. para el periodo comprendido entre
el 1 de diciembre de 2009 y el 31 de enero
de 2010, y encontraron valores para DE de
entre 86 y 92%, mientras que para LE el
valor medio encontrado fue de 10,8 km. Para
el mismo periodo, pero usando la Red Brasilena
de Deteccion de Rayos (BrasilDAT), Naccarato
y otros (2010) encuentran para el sudeste de
Brasil una DE de 16 % y un LE de 12,5 km. Més
tarde, Said y otros (2013) realizan una evaluacién
contrastando GLD360 con la red NLDN pero
para el periodo comprendido entre el 21 de julio
de 2011 y el 21 de julio de 2012. Los resultados
encontrados muestran que la DE fue del 57 %
con un LE de 2,5 km. Estudios comparativos
similares se realizaron en otras partes del
mundo como Europa. Pohjola y Makela (2013)
encuentran un valor para DE del 48 % y de 1,5
km para LE cuando comparan GLD360 contra
EUCLID (European Cooperation for Lightning
Detection) en Austria durante julio de 2011. M4s
recientemente, Mallick y otros (2014) estimaron
las caracteristicas de rendimiento de GLD360
utilizando datos de rayos activados por cohete
y cable en Camp Blanding (Florida, EE.UU.)
entre 2011 y 2013. Esta es la primera evaluacién
exhaustiva de las caracteristicas de rendimiento
de GLD360 en relacién con la verdad absoluta,
yva que todas las evaluaciones previas discutidas
anteriormente son al menos en parte relativas
a otros sistemas de deteccién. No obstante
es importante remarcar que estos resultados
son sOlo aplicables a esta regién. Los autores
encuentran una DE de entre 67 y 37 %, para
flashes y strokes respectivamente, y un LE
de 2 km. Otro tipo de analisis comparativo
tendiente a evaluar la red son los que llevaron
a cabo Rudlosky y otros (2017). Los autores
evaluaron el rendimiento de los datos GLD360
operacionales y reprocesados en relacion con el
sensor de imégenes de rayos LIS a bordo del

satélite TRMM durante el periodo 2012-2014.
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El anélisis compara las observaciones de rayos
basadas en superficie y las vistas desde el espacio
con el objetivo principal de realizar una mejor
caracterizacion de la red GLD360 antes y después
de la actualizacién. La red GLD360 se someti
a una actualizacion el 18 de agosto de 2015 que
incluy6 cambios del algoritmo en el procesador
central (Said y Murphy, 2016). Estos resultados
muestran que la DE se increment6 de 32,6 %
(2012) a 38% (2013) a 43,2% (2014) sobre
Sudamérica.

Para el presente trabajo se utilizaron datos de
la red GLD360 (fecha/hora/lat/lon) disponibles
en el banco de datos del Departamento
de Investigaciéon y Desarrollo del Servicio
Meteorolégico Nacional para el periodo
mencionado en la seccién anterior de los datos
de radar.

4. METODOLOGIA

Como se menciond en la introduccién, el objetivo
del presente trabajo es obtener un producto
de reflectividad simulado a partir de datos de
actividad eléctrica (rayos nube-tierra). Para ello
el flujo de trabajo incluye una primer etapa donde
se sigue la metodologia propuesta por Iskenderian
(2008) con el objetivo de obtener un producto
preliminar de reflectividad COLMAX a partir
de la tasa de descargas eléctricas (en adelante,
radar preliminar). Luego, en una segunda
etapa se utiliza el framework "pix2pix"propuesto
por Isola y otros (2016) que emplea un tipo
de Red Generativa Antagénica (GAN - del
inglés Generative Adversarial Network) para
aprender un mapeo entre imégenes de entrada
(radar preliminar) a imagenes de salida (radar
observado). Este algoritmo es de tipo supervisado
por lo que es necesario contar con un conjunto
de datos de entrenamiento. A continuacion se
describen cada uno de los pasos dentro del flujo
de trabajo mencionado.

4.1 Imagenes objetivo: producto
COLMAX

Se generaron imagenes COLMAX con resolucién
de 2 km2 para los datos del radar utilizando el
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paquete PyART (Hellmus y Collis, 2016). Este
paquete lee un archivo donde se encuentran
las mediciones del radar (campos medidos,
informacién de las coordenadas del radar,
informacién sobre las elevaciones y estrategias
de escaneo, entre otros) y genera un objeto
radar. Los archivos que se usaron en este trabajo
contienen la variable reflectividad radar (dBZ)
para las 12 elevaciones que corresponden a un
intervalo de tiempo de mediciéon de 4 minutos
aproximadamente (volumen completo).

Se calcularon 30 campos CAPPI (Constant
Altitude Plan Position Indicator) entre el nivel
del mar y los 15 km de altura con una
resolucién vertical de 0.5 km y horizontal
de 2 km. Los CAPPI se generaron mediante
la funcién grid_ from_radars del moédulo
map de PyART. Esta funcién toma como
entrada un objeto radar y lo mapea a
una reticula regular mediante el algoritmo
de reticulado map_gates_to_grid, que se
eligié por sobre la otra opcién (map_to_ grid)
por ser mas rapida computacionalmente. El
algoritmo map_gates_to_grid genera una
reticula cartesiana de un campo de mediciones
de radar a partir de los puntos de uno o
varios radares. Para cada punto define un radio
de influencia y pesa la contribucién de cada
punto usando una funcién de peso. El radio
de influencia se eligié para que crezca con la
distancia al radar, siendo asi mas importantes
los puntos que estan cerca. Finalmente, la imagen
COLMAX se obtuvo buscando el valor maximo
de reflectividad en la altura para cada punto de
la reticula (figura 2).

4.2 Filtrado de voluimenes atenuados

La senal de los radares meteorologicos en
banda C puede verse afectada fuertemente
por problemas de atenuacién cuando la senal
atraviesa zonas de precipitacién intensa y/o
presencia de granizo, llegando a casos extremos
en los cuales la misma puede extinguirse
totalmente. En esta condicion, la senal del radar
puede verse muy debilitada lo cual puede llevar
a interpretaciones erréneas de la informacién
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CAPPIS

Figure 2: Esquema 3D de un volumen
de reflectividad radar (dBZ) donde se
muestran los cortes CAPPI (Constant
Altitude Plan Position Indicator) y como
se realiza la proyeccion para obtener el
producto COLMAX.

provista por el radar (Gu y otros, 2011; Bringi y
otros, 2001; Carey y otros, 2000).

Los pioneros en el estudio de los efectos de
atenuacion fueron Atlas y Bank (1951) cuando
encontraron que los patrones de reflectividad
del radar eran distorsionados por la presencia
de patrones de lluvia. Mas tarde Hitschfeld y
Bordan (1954) derivaron y estudiaron la ecuacién
de la atenuacion, que relaciona los perfiles de
lluvia con la reflectividad medida. Esta ecuacion
tenia algunos problemas de estabilidad que luego
solucionaron por Marzoug y Amayenc (1991).
De este modo se define el factor de reflectividad
medido en un rango dado r para una longitud
de onda atenuada (Z,,) como:

,
Zm (1) = Ze(r)x6CxA(ro)xexp | —0,46 * /k:(s)ds
70
(1)
donde Z. es el factor de reflectividad equivalente
en el mismo rango., 0C representa el posible error
de calibracién del radar, y A es el factor PIA que
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se define como:

r

A(r) = A(ro) x exp | —0,46 * /k(s)ds (2)

T0

Aqui, k es el coeficiente de atenuacién (dB km™1),
que depende de la longitud de onda del radar y
de la distribucién del tamafio y la temperatura
de las gotas de lluvia. Se define el PI A(dB) como
el doble de la integral de k entre el rango 0 y el
rango r, o:

PIA = —10 % logo[A(r)] (3)

donde log hace referencia al logaritmo en base 10.

La variable ry representa el llamado rango ciego,
es decir, el rango donde se inicia el muestreo de
reflectividad o donde las reflectividades pueden
considerarse libres de ruido. Aqui, A(rg) es el
factor de atenuacién de rango ciego, por lo
tanto, permite la descripcién de los efectos de
atenuacién que ocurren en caso de lluvia cerca

del sitio del radar (por ejemplo, radomo mojado).

Si se asume que las relaciones entre el
factor de reflectividad equivalente Z., el
coeficiente de atenuaciéon k y la tasa de
lluvia R pueden representarse satisfactoriamente
mediante modelos de ley de potencia con las
siguientes ecuaciones:

Ze=aR", k=cR' y Z.=aR’° (4)
Luego el factor de atenuacion puede ser estimado
combinando las ecuaciones (1) y (4) con a=>543,
b=136, c= 1,55x10-3 y d=1,30. Estos valores
fueron elegidos usando las curvas de la evolucién

de los componentes para radar de banda C que se

presenta en el trabajo de Delrieu y otros (1999).

Estas curvas fueron calculadas usando un modelo
de distribucién de gotas en una zona de latitudes
medias.

En este trabajo las imagenes de radar sirven
como objetivo de un entrenamiento y es de
suma importancia contar con imégenes de buena
calidad que representen lo méas fielmente posible

la reflectividad real de los ecos meteorolégicos.

Por esta razon, se seleccionaron aquellos datos
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que no presentan atenuacién significativa. Para
ello se aplicé un filtro basado en el calculo
de la atenuacién para cada pixel en funcién
de la reflectividad de acuerdo a lo mostrado
anteriormente. Como resultado se descartan
todos aquellos voliimenes que tengan algtin pixel
atenuado por encima de un umbral de 1 dB.
Para definir este umbral se analizé un conjunto
de imagenes de radar que presentaban ecos
atenuados y se determind el valor a partir del
cual los ecos empezaban a deformarse debido a
la atenuacion. Como umbral se eligié el menor
de dichos valores. Si bien el radar utilizado
es de doble polarizacion, el filtro propuesto no
pretende hacer una correccién de la reflectividad
por atenuacién sino identificar regiones donde la
misma es muy notoria. Por lo tanto no se utilizé
la variable diferencial de fase especifica para el
calculo de la atenuacién como propone Bringi y
otros (2001).

4.3 Preparacion del dato de entrada:
radar preliminar COLMAX

Las iméagenes de entrada a la red neuronal son
campos preliminares del producto COLMAX que
surgen de encontrar una relacién entre la tasa de
descargas eléctricas CG (en adelante, TCG) de
un punto (figura 3b) y su valor correspondiente
observado en el campo de reflectividad COLMAX
(figura 3c). Estas relaciones se crean usando
un método de comparaciéon de probabilidades
(PMM, del inglés Probability Matching Method;
Calheiros y Zawadzki, 1987). El método PMM
ha sido utilizado en la bibliografia para derivar
relaciones entre reflectividad radar y tasa de
lluvias (Atlas y otros, 1990, 1993; Crosson y
otros, 1996; Marks y otros, 1993; Rosenfeld y
otros, 1993; entre muchos otros) y para encontrar
la relacion entre descargas eléctricas y lluvia
convectiva con el fin de asimilar informacién
de actividad eléctrica en modelos de prondstico
numérico (Chang y otros, 2001).

Siguiendo la metodologia propuesta por
Iskenderian (2008), la posicién de cada descarga
eléctrica CG (figura 3a) se alinea con la reticula
de 2 km2 de los datos de radar (figura 3c) y



Sobre el uso de datos de rayos como proxy...

a) Descargas a tierra
-34 T ‘ — ‘ -34

b) Tasa de rayos

M. G. Mayol y coautores

c) COLMAX obs.
-34 T T T T T

»

—-35}

—-36 |

37+

—38 |

-39

—67 —66 —65 —64 —63 —62 —61

-39 ! L 1 ! L
—-67 —66 —65 —64 —63 —62 —61

-39 L ! 1 L !
—-67 —66 —65 —64 —63 —62 —61

Figure 3: (a) Localizacién de las descargas CG detectados por la red Vaisala GLD360 el dia
5/12/2016 entre las 00:50 y las 00:54 UTC. (b) tasa de descargas CG (TCG, min-1). (¢) Imagen
COLMAX (dBZ) de reflectividad correspondiente al 5/12/2016 a las 00:50 UTC. El espaciamiento
entre anillos es de 60 km. El centro del radar se indica con el simbolo +.

se calcula la TCG en cada celda (figura 3b).
No se consideran aquellas descargas que estén
por fuera del rango méximo del volumen radar
empleado en el presente trabajo (240 km). Luego
se hace un suavizado espacial que asigna a
cada punto la suma de una contribuciéon del
valor de la tasa de actividad eléctrica en un
radio de 8 km conforme a la bibliografia citada
anteriormente, de modo tal que el resultado
tenga un aspecto similar a las imagenes de radar.
Para obtener el suavizado se convoluciona la
imagen con un filtro que suma la TCG de los
pixeles vecinos dependiendo de la distancia a
la que se encuentra. Se utiliz6é un filtro de tipo
gaussiano que suma a cada pixel el valor de
sus primeros vecinos, un 0.75 de la suma de los
segundos vecinos (8 pixeles) y un 0.25 de la
suma de los terceros vecinos (16 pixeles).

Luego, el método PMM consiste en construir
relaciones TCG [min~!] - ZCOLMAX [dBZ]
basados en pares de datos (I'CG;, ZCOLMAX,
i) de forma que la funcién de distribucién
acumulada (CDF) de tasa de descargas eléctricas
y reflectividad en el i-ésimo intervalo sean
iguales:

ZCOLMAX,i

P(Zcormax)dZcormax

ZCOLMAX,r
TCG;

= / P(TCG)dTCG
TCG,
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donde P() representa una funcién de densidad
de probabilidad y ZCOLM AX, T son los valores
mas bajos que toma cada CDF. Para encontrar
los valores minimos se usa todo el set de datos
TCG y COLMAX observado y se computa la
funcién de distribuciéon acumulada para cada
uno de ellos. El menor valor detectable de
tasa de descargas es 1 por lo tanto se puede
especificar TCG, = 0,25 de antemano. Luego
los demas valores se usan para emparejar con la
probabilidad condicional de la reflectividad.

Una vez que se determina el umbral de
reflectividad se aplica la ecuacién (5) al conjunto
de datos para encontrar las relaciéon tasa de
descargas-reflectividad (figura 4c). Luego se
ajusta la curva de la figura 4c obteniéndose la
relacién entre la tasa de descargas eléctricas y la
reflectividad. La relaciéon obtenida para los datos
de este trabajo es:

COLMAX e = 5,90 % In(TCG) + 3341 (6)

4.4 Imagenes de entrada

El algoritmo de la red neuronal utiliza como
dato de entrada una imagen compuesta como el
ejemplo que se muestra en la figura 5. Para poder
utilizar tanto el campo preliminar COLMAX
como el observado como imagenes de entrada
es necesario aplicarles una normalizacién. Luego
se grafican ambas imagenes con una paleta de
colores lineal y se unifican los limites a -10 dBZ
(minimo) y 80 dBZ (méximo). Si bien en general
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Figure 4: (a) Funcién de distribucién acumulada de tasa de descargas CGs (TCG, min-1).
(b) Funcién de distribucién acumulada de reflectividlad COLMAX (dBZ). (c) Relacién
TCG-ZCOLMAX obtenida mediante la técnica PMM. Los puntos con igual probabilidad
acumulada se combinan para crear esta ultima curva.

en el uso operativo se utilizan diferentes paletas
de colores con rangos variables dependiendo del
uso que se le dé a los datos de radar, en el caso
particular del presente trabajo es conveniente
aplicar una paleta de colores lineal (Borland
y otros, 2007) para poder luego recuperar los

valores de reflectividad a partir de las imagenes.

Al usar una paleta lineal luego es sencillo hacer
una traduccién de la imagen a datos crudos (0 a
255), ya que si se emplea una paleta cualitativa
luego se vuelve complejo recuperar el valor del
pixel en dBZ a partir de su valor RGB.

A

-
v
-
-
-

."f ':.Jf »

Figure 5: Ejemplo de imagen de
entrenamiento correspondiente al dia 26
de febrero de 2016 de 20:00 a 20:04 UTC.
La misma estd conformada por la imagen
COLMAX preliminar (izq.) y la imagen
COLMAX observado (der.).
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4.5 Conjunto de entrenamiento y
validacion

El conjunto de entrada para la red estd
compuesto por 3422 pares de imagenes (figura
5) de las cuales el 75 % de las mismas dentro de
la red se utilizan para entrenamiento y el resto
para verificacion. La red se entrend durante 100
épocas. El criterio de corte de entrenamiento
consiste en evaluar el error de verificacién. Se
calcula el error del conjunto de verificacion cada
25 épocas. Cuando el error de verificacién deja
de decrecer, se termina el entrenamiento. Esta
técnica evita el sobre entrenamiento de las redes
(Piotrowski, 2013). Una vez entrenada la red se
la aplicé a un conjunto de validacién que consta
de 100 pares de imagenes que corresponden
a eventos con gran actividad eléctrica en el
periodo correspondiente a enero y febrero de
2016. Se eligieron los volimenes, se generaron las
reticulas y se aplicaron los mismos métodos que
al conjunto de entrenamiento. Una vez obtenidas
las imagenes compuestas se le aplicd el modelo y
se las comparé con las imagenes reales. El costo
de entrenar la red es relativamente bajo, para
completar las 100 épocas bastd entrenar durante
24 horas en un cluster de 24 procesadores. Por su
parte el costo de aplicar el modelo al conjunto de
validacién es atin menor; se corrié el modelo sobre
el conjunto completo de validacién en menos de
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un minuto en una computadora de escritorio con
un procesador i5 y 4GB de memoria RAM.

4.6 Verificacién de los resultados

A fin de determinar el desempeno del modelo
a lo largo de todo el periodo considerado
para la validacién, se calcularon los indices
de verificacién estadistica que
correspondencia entre la ocurrencia de eventos
observados y estimados. Este método de
verificacién se basa en la confeccion de una
tabla de contingencia de 2x2 donde se computan
eventos que ocurrieron o no ocurrieron, es
decir hubo eco/no hubo eco de radar. Se
calcularon estas tablas para distintos umbrales
de reflectividad usando los datos COLMAX
preliminar, COLMAX sintético y COLMAX
observado. Luego, se calculé la probabilidad de
deteccion (POD), que mide la fraccién de eventos
ocurridos que fueron estimados correctamente; la
tasa de falsa alarma (FAR), que mide la fraccion
de eventos estimados que no ocurrieron; el BIAS,
que da la relacion entre la reflectividad estimada
(preliminar y sintética) y la observada; y el indice
de éxito critico (ETS) que estima la fracciéon de
todos los eventos estimados y/o observados que
fueron detectados correctamente. Estos indices
se definen como,

miden la

POD — Naciertos
Naciertos T Nfallas
FAR — Tfalsa alarma

Naciertos T Nfalsa alarma

BIAS — Naciertos T MNfalsa alarma

Naciertos T Nfallas
Naciertos

ETS =

Naciertos T Nfallas T Nfalsa alarma

Donde ngciertos €8 €l niimero de puntos donde
se observa reflectividad por encima del umbral
considerado tanto en el COLMAX sintético como
en el COLMAX observado; ngias €s €l nimero de
puntos donde hay datos validos en el COLMAX
observado pero no en el sintético; y Nfalsa alarma
es el nimero de puntos donde se observan datos
validos en el COLMAX sintético pero no en
el observado. El ETS resulta proporcional a
la cantidad de aciertos mientras que el BIAS
compara el tamafio de las areas donde hay
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datos validos de reflectividad por encima de
un umbral, sin importar la ubicaciéon de la
misma. Los valores de BIAS mayores (menores)
a uno indican que el area donde se observan
datos de reflectividad en el COLMAX sintético
es mayor (menor) al drea correspondiente en
el COLMAX observado. En una estimacién
perfecta del COLMAX, el ETS y el BIAS serian
iguales a uno, al igual que el POD, mientras
que el FAR deberia ser cero. Todos estos
estadisticos se calcularon para nueve umbrales
de reflectividad COLMAX (0, 10, 15, 20, 25, 30,
35, 40 y 50 dBZ).

5. RESULTADOS
5.1 Andlisis estadistico

En la figura 6 se muestran los histogramas de los
valores de reflectividad COLMAX obtenidos al
aplicar el modelo de radar sintético sobre todo
el conjunto de situaciones elegidas para la de
validacién. Se observa que las distribuciones de
ambas variables son similares. La distribucién
de la diferencia presenta un méximo en cero
resultante de una compensacién entre casos
donde el radar sintético sobrestima o subestima
los valores de reflectividad observada. En el
histograma 2D que se muestra en la figura 6b se
puede ver que hay una buena correlaciéon entre
los valores observados y sintéticos, observandose
una ligera subestimacion de los valores de
reflectividad COLMAX por parte del radar
sintético en la regién a partir de los 20 dBZ.
Las funciones de distribucién muestran una
sobreestimacién del maximo de frecuencia en 18
dBZ, asimismo son subestimadas las frecuencias
inferiores a 18 dBZ y por encima de 35 dBZ. Es
importante destacar, que el radar meteorolégico
sufre de diferentes procesos de atenuacion, que
si bien durante el entrenamiento fue tenida en
cuenta la atenuacion por la presencia de la
precipitacién en el camino del radar, esto puede
generar errores dado la falta de conocimiento
de la reflectividad real. La funcién distribucion
de las diferencias muestra un histograma muy
balanceado que denota un adecuado balance
entre subestimaciones y sobreestimaciones. Eso
es claro en un ligero bias de 0.69 muy cercano a



Sobre el uso de datos de rayos como proxy...

Cero.
0.08 ; - r
- - COLMAX Obs. N
0071 ... COLMAX sint. ;
0.06} — Dif.: Sint. - Obs.
g 0-05F
o
c
g 0.04f
g
£ 0.03
0.02
0.01}
0.00 . =
—-60 -40 60
Reflectividad [dBZ]
80Bias = 0.69; RMSE = 77.16; Corr_coef = 0.52 105
L, 7
7/
7
104
60 |
N
g 103
£
‘@ 40
P
s 10°
o
[©]
20
10t
0 10°

0 20 40 60 80
COLMAX obs. [dBZ]

Figure 6: Gréafico de la distribucién e
histograma de valores de reflectividad
observada y sintética para todo el conjunto
de validacion (sup.) e histograma 2D (inf.).

En la figura 7 se muestran los indices estadisticos
para distintos umbrales de reflectividad para
el COLMAX sintético. Todos los indices se
calcularon con un total de 1.267.401 pares de
valores de reflectividad observada-sintética. El
indice POD indica que el COLMAX sintético
tiene un buen desempeno en reflectividades
medias y bajas, hasta 30 dBZ, donde también
el indice de falsas alarmas es menor. El ETS un
rendimiento adecuado en reflectividades hasta 30
dBZ. Finalmente, el BIAS es siempre ligeramente
menor a 1 lo que indica que el COLMAX

sintético subestima los valores de reflectividad.

Esta subestimaciéon es maxima en valores altos
y minima en valores medios (20 dBZ). . En
conclusién, el COLMAX sintético es capaz de
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reconstruir los valores de reflectividad media. Sin
embargo a medida que los valores de reflectividad
por encima de 40 dBZ se observan valores
inferiores en los estadisticos lo cual puede estar
debido a un ndmero inferior de pares de puntos
que vuelve menos confiable los valores de los
estadisticos, dado que las tasas de actividad
eléctrica en presencia de conveccién es grande y
eso mejora el ajuste entre los parametros.

5.2 Analisis de casos

Como se mencioné en la introduccién, los
datos del radar muchas veces estan degradados
por problemas como atenuaciéon de la sefial
del radar por presencia de nicleos intensos
de precipitacién o bien por la presencia de
ecos no meteorolégicos que introducen ruido al
momento de una correcta interpretacién de la
informacién por parte del usuario. Con el objetivo
de mostrar los beneficios asociados al producto
radar sintético en situaciones particulares donde
este tipo de artilugios esta presente en los datos,
se muestran los siguientes ejemplos seleccionados.

a) Linea convectiva En la figura 8 se muestra
el caso del dia 16 de enero de 2016 a las
19:30 UTC. Este caso corresponde a una linea
convectiva ubicada al noreste del radar y dos
celdas aisladas al noroeste. El campo COLMAX
preliminar (figura 8b) muestra una buena
correspondencia con la regién mas convectiva,
tanto de la linea como de las celdas aisladas
(ZCOLMAX>30 dBZ) cuando se la compara con
el campo de COLMAX observado (figura 8d).
Sin embargo los valores estan sobreestimados,
con diferencias del orden de 10 dBZ en algunos
sectores, y no es capaz de capturar las regiones
con reflectividades menores a 30 dBZ (regién
estratiforme o asociada al yunque del sistema)
ya que se centra en las zonas con baja actividad
eléctrica. El campo de COLMAX sintético (figura
8c) en cambio es capaz de reproducir los maximos
de reflectividad en la zona convectiva con
diferencias maximas de 5 dBZ y logra capturar
muy bien la region estratiforme que rodea a
los ntucleos convectivos. Esto se refleja en los
valores estadisticos calculados para el COLMAX
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Figure 7: Resultado de los indices de validaciéon estadisticos de COLMAX sintético para distintos

umbrales de reflectividad.

observado y COLMAX sintético. El valor del
coeficiente de correlacién muestra que hay una
buena correlacién entre los valores sintéticos y
observados; el bias positivo indica que hay una
ligera sobrestimacién por parte de los valores
sintéticos. En la figura 8 ademés se grafican los
histogramas y distribuciones de los valores para
el COLMAX sintético, observado y la diferencia.
Se observa que hay mas pixeles con valores por
encima de los 30 dBZ en el COLMAX observado
que en el sintético, sin embargo, la distribucién
de la diferencia esta centrada en cero y se ven
algunas diferencias por encima de los 10 dBZ
justificando el bias positivo. En el grafico de
la dispersién se ve que el COLMAX sintético
sobrestima la reflectividad observada por debajo
de los 20 dBZ y subestima los valores observados
por encima de este umbral. Algo a destacar es
la ausencia del clutter (eco de terreno) cerca del
radar en la imagen sintética que se observa en
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la figura 8d hacia el oeste.

b) Atenuacién de la senal por radomo mojado
Este caso se corresponde con una situacién en
la que se observa precipitacion intensa sobre el
radar que genera atenuacién en la sefial dado
que el radomo se encuentra mojado. La figura 9
muestra una secuencia temporal correspondiente
al dia 18 de febrero de 2016 entre las 13:10
y las 13:30 UTC. En particular, a las 13:20
UTC se da el pasaje de una celda convectiva
con reflectividades altas (>45 dBZ) por encima
del radar haciendo que la senal se ateniie como
consecuencia de la intensa precipitacién que
genera una pelicula de agua sobre el radomo
(figura 9 der.). En la secuencia correspondiente
al COLMAX sintético (figura 9 izq.) se puede
ver que no presentan este tipo de anomalias
mostrando el beneficio de contar con un producto
de estas caracteristicas que permiten minimizar
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Figure 8: Ejemplo de los resultados obtenidos para el dia 16 de enero de 2016 a las 19:30
UTC. (a) Localizacién de los rayos detectados por GLD360 entre las 19:30 y las 19:34 UTC. b)
COLMAX preliminar obtenido a partir de aplicar la ecuacién (9) a la tasa de rayos derivada
de a). (¢c) COLMAX sintético obtenido a partir del entrenamiento de la red pix2pix. (d)
COLMAX observado. La separacién entre anillos es de 60 kilémetros. Se muestra el histograma
correspondiente a reflectividad observada COLMAX (linea punteada), reflectividad sintética
(guién punto) y su diferencia (linea continua). Dentro se muestra un histograma 2D con la
distribucion de valores observados contra los valores sintéticos.
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problemas tipicos de la informacién radar. En la
figura 10 se puede ver en detalle todos los campos
que se calculan en el algoritmo. El grafico de
las distribuciones (histograma) de valores para
este caso particular muestra que el COLMAX
sintético parece sobrestimar la reflectividad
observada, resultado esperable ya que este se
ve afectado por la atenuacion producto del
efecto de radomo mojado. La atenuacion en los
datos observados también hace que el coeficiente
de correlacion sea pequeno. La distribucion de
datos sintéticos estd siempre por encima de la
distribucién de datos observados (figura 10, ver
histograma) y la distribucién de la diferencia
tiene un pico alrededor de los 7 dBZ. Esto indica
que los valores del COLMAX observado son
menores a los del COLMAX sintético, resultado

que es evidente en el diagrama de dispersion.

Esto también se puede ver reflejado en el valor
del bias que es positivo y de valor absoluto mayor
al del conjunto completo.

¢) Eco meteorolégico sin actividad eléctrica Este
caso muestra una secuencia de dos tiempos
sucesivos de imagenes COLMAX del dia 19 de
enero de 2016 a las 22:40 (figura 11) y 22:50 UTC
(figura 12). En la figura correspondiente a las
22:40 UTC de COLMAX observado (figura 11d)
se presenta en el sector oeste-noroeste una zona
de ecos meteorolégicos probablemente asociado al
yunque de un nucleo convectivo que se encuentra
por fuera del dominio de radar y que no presenta
actividad eléctrica. Alli el producto COLMAX
sintético (fig. 11c) no logra capturar nada del
patrén de reflectividad presente, esto se refleja
en el valor del bias que es negativo y de valor
relativamente alto. El coeficiente de correlacién
es alto probablemente porque los datos sintéticos
logran reproducir los ecos del sudoeste del area
estudiada. En el segundo campo se observa
que empieza a registrarse actividad eléctrica en

dicho sector y ahi si el COLMAX sintético (fig.

12¢) presenta un mejor acuerdo el COLMAX
observado (fig. 12d); el valor del bias, si bien
permanece negativo, aumenta. Las distribuciones
(histogramas) para ambos tiempos son similares,
ambas muestran que los datos observados tienen
un pico muy alto en regiones de reflectividad baja
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(10-15 dBZ) asociados a zonas estratiformes. En
esa zona la distribucién del COLMAX sintético
es menor en los dos tiempos. A las 22:50 UTC
(fig. 12) la distribucién de los datos sintéticos
aumenta levemente en la zona de los 20-30 dBZ,
esto se corresponde con la aparicién de actividad
eléctrica en el borde noroeste del radar.

d) Atenuacién asociada a celdas intensas El
caso del dia 7 de febrero de 2016 a las
03:40 UTC (figura 13) muestra una situacién
tipica de atenuacién por detrdas de nicleos
convectivos intensos. En la figura se puede
ver que la reflectividad observada (fig. 13d)
presenta valores atenuados al sudeste del radar
(recuadro), sin embargo tanto el radar sintético
(fig. 13c) como el preliminar (fig. 13b) logran
representar adecuadamente esta regién (fig.
13d). Este resultado es muy alentador pues
demuestra la capacidad de este tipo de técnicas
para minimizar problemas de atenuacién tan
frecuentes en los radares de banda C en presencia
de precipitaciones intensas tan frecuentes en
nuestro pafis.

6. CONCLUSIONES

Es de suma importancia para la seguridad de la
poblacién y de las actividades socioeconémicas
que la misma desarrolla, contar con prondsticos
a corto plazo de tormentas y deméas fenémenos
de clima severo cada vez mas precisos. Para
ello los radares meteorologicos juegan un rol
fundamental pero como es sabido los mismos
presentan ciertas limitaciones relacionadas con
la calidad de la informaciéon que proveen asi
como de la cobertura espacial y temporal que
ofrecen. En caso que la red de radares disponible
tenga problemas de conectividad, salidas de
servicios, pérdida de informacion, interferencias,
bloqueo de terreno o poca cobertura, la calidad
de los pronésticos a corto plazo empeora debido
a la carencia de informacién. Pero en los
ultimos anos numerosos estudios han mostrado
que la intensidad de la actividad eléctrica
asociada a las nubes de tormenta esta altamente
correlacionada con los campos de reflectividad
medido por los radares meteorolégicos y por ende
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Figure 9: Secuencia de tres COLMAX consecutivos para el dia 18 de febrero de 2016. Se muestra
un sistema precipitante que al pasar sobre el radar atentian la senal observada (der., COLMAX
observado) pero no la senal simulada (izq., COLMAX sintético). La hora indicada es UTC. La

separacion entre anillos es de 60 kilémetros.
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puede aprovecharse para desarrollar productos
alternativos que complementen a los ofrecidos
por los radares.

En el presente trabajo se propuso utilizar técnicas
de machine learning como las redes neuronales
generativas sobre datos de descargas eléctricas
para lograr obtener un producto simulado de
radar, denominado radar sintético. Se trabaj6 con
datos provistos por la red global Vaisala GLD360
que detecta con una eficiencia aceptable las
descargas nube-tierra (cloud-to-ground, CG) y de
reflectividad provista por el radar meteorolégico
en banda C ubicado en la EEA INTA Anguil
(La Pampa).

Los resultados encontrados son  muy
prometedores y son una muestra clara de
la relevancia y el potencial de este tipo de
técnicas de aprendizaje inteligente aplicadas en
el ambito de las ciencias de la atmésfera y en
particular en la meteorologia por radar. A su
vez, se trata de la primera vez que se utiliza este
tipo de metodologia en la regién para combinar
dos fuentes de informacién con el objetivo de
simular un producto critico en las actividades
operativas diarias de monitoreo y prondstico
de fenémenos meteorolégicos de alto impacto
tanto social como econdémico en el ambito del

Servicio Meteorologico Nacional de Argentina.

La importancia de este radar sintético es que
ofrece informacién del campo de reflectividad
radar en cualquier lugar geogréfico, tanto sobre
continente como sobre el océano, donde se
pueda contar datos de actividad eléctrica. Por
ende, puede se usado como un complemento
a la red de radares que en su gran mayoria
estan desplegados sobre tierra y ademaéas cuya
informacién bajo determinadas circunstancias
discutidas con anterioridad puede encontrarse
degradada. Asi el drea de emisién de las alertas
meteoroldgicas a corto plazo asociadas con la
ocurrencia de fendmenos severos tales como
granizo y lluvias torrenciales, entre otros, se
puede extender y asi satisfacer las necesidades
de un amplio abanico de usuarios. Por otro lado,
esta técnica ofrece el potencial de utilizarse en
otro tipo de aplicaciones como la estimacion
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cuantitativa de precipitacién, donde siguiendo
la misma metodologia se podria encontrar una
relacién entre la tasa de descargas eléctricas y
la intensidad de la precipitacién. Esta dltima
podria derivarse del radar mismo como provenir
de otras fuentes como las estimaciones derivadas
de satélites meteorolégicos.

Es importante destacar que en noviembre de
2017 se puso en orbita el sensor Geostationary
Lightning Mapper (GLM) a bordo del satélite
meteorolégico de oOrbita  geoestacionaria
GOES-16. El sensor GLM es el primero en su
tipo y ofrece un monitoreo durante las 24 horas
los 365 dias del afio de la actividad eléctrica
total sobre el continente americano (Goodman y
otros, 2013). De este modo, los datos provistos
por dicho sensor podran ser utilizados como
entrada de la herramienta desarrollada y asi
generar el producto COLMAX sintético para
una regién mucho més amplia.

El trabajo futuro estard centrado en probar
este modelo sobre otros radares de la red
argentina estudiando las relaciones entre la tasa
de descargas y la reflectividad radar (primer
paso para obtener el radar preliminar) con el
objetivo de analizar si hay cambios a nivel
regional dados por los diferentes tipos de sistemas
precipitantes que se dan en el centro y norte de
Argentina. Este es un paso importante con el
fin dltimo de extender este producto a todo el
pais. Por otro lado se trabajara en evaluar los
datos del sensor GLM como fuente primaria de
entrada de datos de actividad eléctrica en nuestra
region. La informacién provista por este sensor
es diferente a los datos de GLD360. Mientras
este ultimo detecta mayormente descargas CG
a partir de antenas posicionadas en superficie,
el sensor GLM detecta la actividad eléctrica
total, es decir, no tiene la capacidad de separar
entre descargas CG, intra-nube o nube-nube.
Entonces la pregunta a responder serd si la tasa
de descargas eléctricas totales esta relacionada de
igual manera con la reflectividad radar integrada
en la vertical como si lo esté la tasa de descargas
CG a partir de los resultados mostrados en el
presente trabajo.



Sobre el uso de datos de rayos como proxy...

Por dltimo, entre el 1 de noviembre y el 18
de diciembre de 2018 se realizd el experimento
de campo RELAMPAGO en las Sierras de
Coérdoba, donde se desplegé un sinfin de
instrumental entre ellos la red LMA (Lightning
Mapping Array) con el objetivo de validar los
datos del sensor GLM. Esta red ofrece datos
tridimensionales de la actividad eléctrica con
una gran resolucion espacial y temporal. De este
modo, en un futuro cercano se podria contar
con esta informacién para evaluar en algtin caso
de estudio la metodologia propuesta. Por su
parte, recientemente en el Servicio Meteoroldgico
Nacional se cuenta con datos provenientes de la
red Earth Network cuya eficiencia de deteccién
en la regién centro-este de Argentina serd del
70 % mientras que el error medio de localizacién
rondard los 0,5 km.
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