VNIVERSITAT [ ] |
B VALENCIA QT Facultat ¢e Fisica

Departamento de Fisica de la Tierray Termodinamica

ESTUDIO DE LA RADIACION NETA EN ZONAS SEMIARIDAS
UTILIZANDO MODELOS LINEALES Y NEURONALES Y LA SINERGIA
ENTRE GERB Y SEVIRI

TESIS DOCTORAL
ANTONIO GERALDO FERREIRA
2012



Facultad de Fisica
Departamento de Fisica de la Tierra y Termodinamica

VNIVERSITATG D VALENCIA

ESTUDIO DE LA RADIACION NETA EN ZONAS SEMIARIDAS
UTILIZANDO MODELOS LINEALES Y NEURONALES Y LA SINERGIA
ENTRE GERB Y SEVIRI

Memoria presentada por:
ANTONIO GERALDO FERREIRA
para optar al grado de Doctor en Fisica



Ernesto Lopez Baeza, Profesor Titular del Departamento de
Fisica de la Tierra y Termodinamica de la Facultat de Fisica de la
Universitat de Valencia, y Emilio Soria Olivas, Profesor Titular
del Departamento de Ingenieria Electrénica de la Escuela de

Ingenieria de la Universitat de Valéncia,

CERTIFICAN: Que la presente Memoria titulada “Estudio de la
radiacion neta en zonas semiaridas utilizando
modelos lineales y neuronales y la sinergia
entre GERB y SEVIRI”, ha sido realizada bajo
nuestra direccién en el Departamento de Fisica
de la Tierra y Termodinamica de esta Facultad,
por D. Antonio Geraldo Ferreira, y constituye su
Tesis Doctoral para optar al grado de Doctor en

Fisica.

Y para que asi conste, en cumplimiento de la legislacidn vigente
firmamos el presente certificado en Burjassot, a 30 de agosto

de 2012.

e

Fdo.: Ermes'llo tOpez Baeza




A vida ndo é argumento — Armamos para nés um mundo,
em que podemos viver — ao admitirmos, corpos, linhas,
superficies, causas e efeitos, movimento e repouso,
forma e conteudo: sem esses artigos de fé ninguém
toleraria agora viver! Mas com isso ainda ndo sGo nada
de demonstrado. A vida ndo é argumento; entre as
condicbes da vida poderia estar o erro.

Nietzsche



Dedico

A Valencia, al sol, Alice y
Gabriel, que, asi como el sol,
traen luz e alegria a mi vida.



Agradecimientos

De entre las personas que colaboraron directa o indirectamente para la

ejecucioén y finalizacion de esta Tesis Doctoral, deseo agradecer:

En primer lugar a mis directores, Dr. Ernesto LOpez Baeza y Dr. Emilio Soria
Olivas, por la orientacién, estimulo, amistad y apoyo a lo largo del camino. Ellos no
midieron esfuerzos para que este proyecto llegase a su término. Ernesto, trabajador
incansable y un gran divulgador de los temas relativos a los satélites, me abrié muchas
puertas en el mundo de la teledeteccién y Emilio, también una maquina para trabajar,
siempre comportandose como un verdadero “Master Jedi”. A ellos mi respeto,

admiracién y que la fuerza esté con ellos.

A Soledad Gandia Gomar, Directora del Departamento de Fisica de la Tierra y
Termodinamica, durante el periodo que estuve en Valencia, por su amable acogida en
el Departamento para la realizaciéon de mis estudios de doctorado. De modo carifioso a
Maria Pilar Utrillas Esteban e Isabel Ruiz Baselga, quienes siempre facilitaron todas las

gestiones, ayudandome prontamente con la documentacién necesaria.

A todos los profesores del Departamento de Fisica de la Tierra vy
Termodinamica, personas fascinantes, que han propiciado, ademas de la formacidn, un
ambiente acogedor, de amistad y de estimulo durante mi estancia en Valencia. De
modo especial al Dr. Joaquin Melid Miralles, un profesor muy didactico que, a pesar de
no estar involucrado directamente en mi proyecto, siempre fue un buen consejero;
muchas gracias por su interés, apoyo y por las conversaciones siempre muy agradables

gue tuvimos en su despacho.

A Alice, la persona mdas maravillosa y el corazéon mas puro que yo he conocido
jamas, por acompafiarme en esa jornada por la tierra de El Cid, Valencia, donde
trabamos juntos con nuestro hijo, Gabriel, las batallas del dia a dia, durante nuestros

cursos de doctorado, y por auxiliarme en mi crecimiento individual como nadie jamas

habia hecho.



Agradezco también a Gabriel que por haber convivido conmigo y Alice nuestro
dia a dia de doctorandos, acabd por interesarse por la ciencia y, ademas de ser un
excelente estudiante, ya demuestra un espiritu investigador. El, a pesar de ser un nifio,
llegd en Valencia con 8 afios, también trabd sus batallas diarias para vencer sus
miedos, adaptarse al idioma y a otra cultura que no es la suya. Hoy es una persona
segura de si mismo, y sabe que puede conquistar lo que quiera. Su estancia en Espafia

fomentod su espiritu de superacion.

A los profesores de la carrera en Fisica de la UNESP de Rio Claro, Brasil, Alzira
C.M. Stein-Barana, Dario Antonio Donatti, Benedito René Fischer, Deisy Piedade
Munhoz, Edson José Vasques, Jorge Roberto Pimentel, José Roberto Campanha, Ligya
de Moura Walmsley, Makoto Yoshida, Maria Cecilia V. S. Carneiro, Roberto Hessel,
Roberto Naves Domingos y Tadashi Yokoyama, que de una manera u otra dejaron su
marca en mi vida, y me enseflaron y ayudaron a dar los primeros pasos para seguir en

el mundo de la ciencia investigadora. A todos mi eterno respeto y admiracion.

A mis companferos del curso de doctorado y del dia a dia de la Universidad, y en
Valencia, Alex, Almudena Monsoriu, Amparo, Ana, Aurelio, Carlos, Carol, Cecilia,
Cristina, Diego, Javio, Juan Manuel, Manolo, Maria Mira, Sandra, Sara y Victor, por el
incentivo, amistad y porque me hicieron sentir en casa, a pesar de estar en tierras
lejanas. Agradezco de modo muy especial a Almudena Veldzquez, la siempre AIG, por
todos los trabajos que hicimos juntos; eres una fuera de serie. Mejores y mas

increibles amigos yo no podria encontrar.

A Enrique y Amparo , de la Secretaria del Departamento de Fisica de la Tierra 'y
Termodinamica, por la simpatia y eficiencia fuera de lo comun, que siempre estaban

disponibles para ayudar con una sonrisa en la cara.

Por fin, agradezco a mis padres, José Ferreira y Maria Aparecida, por el apoyo
incondicional siempre que lo necesito, y mis hermanos, Elizabete, Fatima, Francisco
Israel (in memorian) y José Luiz que, a pesar de veros a todos muy poco, pues vivo lejos

de ellos ya hace mucho tiempo (desde la carrera), los tendré siempre en mi corazén.



La realizacion de la presente Tesis Doctoral ha sido posible gracias a Francisco
de Assis de Souza Filho y Eduardo Savio Martins Passos, respectivamente, ex y actual
Presidente de FUNCEME, por haberme liberado de mi trabajo para cursar el doctorado,
y al programa AlBan (Programa de becas de alto nivel de la Unidn Europea para
América Latina), que me ha concedido la beca no. EO5D058998BR. A las gestoras de la
beca, Carla Ribero, Elimary Silva y Modnica Guedes mis sinceros agradecimientos.
También agradezco a la Conselleria de Medio Ambiente, Agua, Urbanismo y Vivienda
de la Generalitat Valenciana (Direccion General para el Cambio Climatico) por la
concesion de la Beca de Colaboracié (BC09-9) en el marco del Convenio “Estrategia
Valenciana ante el Cambio Climatico” y al Programa Nacional de Investigacidon sobre
Espacio por aceptarme como miembro de los Proyectos MIDAS-4, MIDAS-5 y MIDAS-6

(Ernesto Lopez Baeza, Investigador Principal).



INDICE

LISTA DE FIGURAS ...ttt st et saesaesaesasetestestestestestestestestesse e e sen e e ssnnsnsens
LISTA DE TABELAS ...ttt ettt et eteeteetesteeteste et stesae st e e e e e e e s senensensennensns
LISTA DE ACRONIMOS ..ottt ettt sttt sss s ssssss s sasssasss e s e e seens
CAPITULO
1
INTRODUCCION Y OBJETIVOS
O 1o o Yo [Tl o ] o SR
A O] o111 4 Vo 13U
CAPITULO
2
AREA DE ESTUDIO Y CAMPANAS DE CAMPO
B R [ oY {0 o [T ool o [ RSPR
2.2 - Descripcidn y caracterizacion del drea de estudio .........coeeveecvvrvvrieeeeeeeeeeenenn,
2.2.1 - Area de la Valencia ANChor Station ........cceeeeeeiirieeeieeceeee e
2.2.2 - Orografia Yy USOS el SUIO ..eeeiieiieeieetiireteeee e e e
D . T O 1 o o - SRR
2.3 - Campainas EXpPerimentales .......eeeeeieeeieeiieicciireeeeeeeee et
2.3.1- 1V Campana SCALES ..ottt e e e e e e e e e e e e e e e e e e eaereeaae
2.3.2 - Campaiia FESEBAV-2007 ...t eeeeee et eessses s tesessesensnesenne
2.4 - Metodologia de adquisicion de 105 datos .........ccceevvrrveeeirieeiieeeeeeeee e,

CAPITULO
3

MODELIZACION DE LA RADIACION NETA Y DEL FLUJO DE CALOR EN EL SUELO

I R [} o Yo [U Lol ol o ] o NPT

39
39
39
40
42
44
44
45
46



3.2 - El flujo de calor €N €l SUEIO .....euvviviviieeiiiieieiee e
3.2.1 — Datos utilizados para estimar el flujo de calor en superficie .......cccceeurenenne
3.2.1.1 - Estudio estadistico y analisis de las series temporales .........cccceeveevececnrnnnee
3.2.1.2 - Estimacidn del flujo de calor en superficie a partir de la radiacion neta
3.3 - Modelos de estimacion de la radiacion neta en superficie .....cccveevveeceenenn.
3.3.1 - Analisis mediante modelos Neuronales ......ccccccevvceeieiiieeeiieeenreee e
3.3.1.1 - El Modelo Perceptrén Multicapa (MLP) de Redes Neuronales ................
3.3.1.2 - Mapas AULOOrganizados ......cceeveeeeeieeeeeeee e e e e e e e e e e e s
3.3.1.3 - SOM en el analisis de la radiacion Neta ........ccceeveeiivieei e
3.3.1.4 - Datos utilizados en el desarrollo del modelo propuesto .......cccceeevveevvvnnnees
3.3.1.5 - Uso del Perceptréon Multicapa para la modelizacion de la radiacidén neta
3.4 - Uso de modelos lineales para la modelizacion de la radiacion neta ................
3.5 - Comparacion del modelo neuronal con los modelos lineales ..........cceveeuenene.
3.6 - Estimacion de la radiacién neta a partir de pardmetros meteoroldégicos ......
3.6.1 - DAtos ULIlIZAOS ..uvvieeiieiiiiieeieeiee et e e e e e e e
3.6.2 - Modelo propuesto y resultados obtenidos .......ccccvvvieeeeeieeeeeeiieeeccccrneeee,

3.6.3 - Analisis de sensibilidad del modelo neuronal propuesto ........ccccvveeveeenene.

CAPIiTULO
4

SINERGIA ENTRE GERB Y SEVIRI PARA LA ESTIMACION

DE LA RADIACION NETA

i AR [0 4 oo [V olol o o H TP P PP

4.2 - Estimacion de la temperatura de la superficie con SEVIRI .......cccvvevveeveeeennnnn.

4.3 - Radiacion neta en el techo de la atmosfera con GERB ..........ccccoveeneee.

4.4 - Estimacion de la radiacidén neta en superficie a partir de GERB utilizando
FEAES NEUIFONAIES ...eceeeeeeie ettt s s s s e e

4.4.1 - Datos utilizados en las fases de entrenamiento y validacion del MLP .........

4.4.2 - Aplicacion del Modelo IMILP .......cooeeeieiiiee et

4.4.3 - Estimacion de la radiacién neta en superficie a partir de GERB utilizando
modelos lineales: Resultados y diSCUSIONES .....cccoceereieiveeereevecieieieecreeeeenees

50
53
53
65
68
69
69
73
75
79
80
85
89
91
91
91
95



CAPITULO
5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

5.1 - Principales conclusiones técnicas extraidas del trabajo .......ccccccccvvveeeeecnnnennn. 130
5.2 - Extensiones para trabajos fUtUros .......ccccccuueeeeiiiiiiiie i 133
BIDIOGIATIa ettt b s eaeeae st e 134
Apéndice | - Descripcion de los sensores SEVIRI Y GERB ........ccccccveveieieeninrieierinnens 144

Apéndice Il — Articulo “Characterization and Modelization of Surface Net 156

Radiation Through Neural NetWOrks” ........civivirineereeieeiese et seees

Apéndice lll — Articulo “Estimating net radiation at surface using artificial neural

NEtWOrKs: @ NEW @PPrOACR ...ttt sttt e e e et b e s aennes 175

Apéndice IV — Articulo “Modelling net radiation at surface using “in situ”

netpyrradiometer measurements with artificial neural networks” .........ccoeevveeeee. 193



1.1-

1.2-

13-

2.1-

2.2 -

2.3-

LISTA DE FIGURAS

Balance anual medio global de energia de la Tierra — Unidades: Wm™

Fuente: Trenberth et al (2008) ........ccccueireeiereceerirece e

(a) Diagrama esquematico de los flujos implicados en el balance de
radiacion de un sitio “ideal” (adaptado de Oke, 1987, p. 26), (b) balance
de radiacién observado en la Valencia Anchor Station (latitud 39° 34’
15”N and longitud 1° 17’ 18” W — Plana de Utiel-Requena, Espafia) bajo

condiciones de cielo despejado el 7 de julio 2007 .......cccoveeeveevecrecceereeenene.

(a) radidmetro neto utilizado para medir el flujo de radiaciéon neta en
superficie, (b) CNR1 Net radiometer que tiene 2 pirandmetros — sensor
de laizquierda en (b) — utilizado para medir la radiacién solar (incidente
y reflejada) y 2 pirgedmetros — sensor de la derecha en (b) — utilizado
para medir radiacién de onda larga incidente desde el cielo y la emitida

POT 13 SUPEITICIE .eeveerieieeeecte ettt et et ebestesre s e s e e s e nees

a) Imagen del satélite TERRA/MODIS correspondiente al dia 13 de
febrero de 2009 con la localizacién geogrifica de la VAS, y el area
cercana donde se montaron los experimentos de campo de 2006 y
2007; (b) Imagen Landsat-5 en falso color de la Plana de Utiel-Requena
(01 de agosto de 2006) con la localizacidon de la VAS y de la estacidn
micrometeoroldgica movil utilizada en la campafia de campo de 2007
(latitud 39°31'23” N y longitud 1°17°22” W); c) Fotografia aérea de la
zona de la VAS adquirida en Junio de 2006 (Fuente: Ground Data
Processing & Production of the High Resolution Biophysical Maps — Ref.:
EOLAB_09R01, Issue: 1.1 de 05/03/2009.); d) detalle de la VAS (latitud
39°34°15“ N, longitud 1°1718“ W) .oueviveieeeseeeisree st

Elevacion del terreno de los alrededores de 1a VAS ....uevveveeviveeveevinee e,

Usos vy clasificacion del suelo. Leyenda: 1-agua; 2-pinos; 3-baja

v

29

30

32

40

41



2.4 -

2.5-

2.6-

2.7 -

densidad de pinos y matorral; 4-matorral; 5-cultivos de regadio; 6-
vifiedos; 7-baja densidad de vifledos; 8-muy baja densidad de vifedos;
9-cultivos a base de hierbas; 10-suelo desnudo; 11- areas urbanas.
Imagen LANDSAT 5 de 8 de julio de 2003, sobre el drea de estudio
(Valencia Anchor Station — 50 km x 50 km). Fuente: Universidad

Politécnica de Catalunya .......ccccueveieirieisreeeeee e e

Diagrama de las precipitaciones pluviométricas (media mensual y
porcentaje de la media climatolégica (1971 — 2006) anual) registradas
en la estacién meteoroldgica de la Agencia Estatal de Meteorologia
(AEMET) en Caudete de las Fuentes (latitud 39°52’28”N y longitud
1931’71”W). La estacién meteoroldgica se encuentra situada a una

distancia relativa de la VAS de 5,95 KM .....oovivvieceieieece e

Média climatolégica mensual (1970 — 2007) de las temperaturas del
aire a 2 m de altura (minima, media y mdxima) registradas en la
estacién meteoroldgica de AEMET en Caudete de las Fuentes (latitud
39952728”N vy longitud 1°31’71”W). La estacién meteoroldgica se

encuentra situada a una distancia relativa de la VAS de 5,95 km ..............

IV Campaiia SCALES de adquisicion de datos en Caudete de Las Fuentes
(31/07 - 06/08/20086). (a) y (b) estacién maévil montada en zona de vifias
(latitud 39°57'51" N, longitud 1°25'01" W); (c) estacion mévil montada
en zona de matorral (latitud 39°56'96"N, longitud 1°29'25"W). ...............

Experimento FESEBAV-2007: (a) ortofoto con la localizacién del sitio
experimental FESEBAV-2007, (b) vista aérea del cultivo de vifias donde
estaba localizada la estacion moévil (latitud 39°31°23”N, longitud
1°17'22”W), (c) y (d) detalles de la estacién micrometeorolégica movil
instalada en medio de las vifias y (e) detalle de los dataloggers
Campbell CR1000 utilizados en el experimento FESEBAV-2007, para

recogida de datos. .. e et

41

42

43

44

45



2.8 -

3.1-

3.2-

3.3-

3.4-

3.5-

3.6 -

Valencia Anchor Station: (a) mastil principal de la VAS (latitud 39°34‘15“
N , longitud 1°17‘18“ W) donde estan instalados los sensores para
medir parametros meteorolégicos; (b) esquema de los sensores de la
VAS; (c) y (d) mastil secundario donde estdan montados los sensores

para medir pardmetros de radiacion ..........ccevevevecce e

Serie temporal de la temperatura en superficie (=<1 cm), a5 cm, 7,5 cm,
10 cm 15 cm y 25 cm de profundidad en el suelo. Periodo: 31/07 a
0570972006 ....ooevvereerieeereeeeerereeeete e seaesees s ere e esaes s e eresebessesss et sreaearerene et eee

Serie temporal de la temperatura en superficie (=<1 cm), a5 cm, 7,5 cm,
10 cm 15 cm y 25 cm de profundidad en el suelo. Periodo: 19/06 a
18/09/2007 ..ottt et ettt e et a e ae et b s s ebe e nas b aans

Serie temporal de la temperatura en superficie y en el suelo a las
profundidades de 5, 7,5, 10, 15 y 25 cm. (a) 19 a 30/07/2007; (c) 01 a
31/07/2007; (e) 01/ a 31/08/2007; (g) 01 a 18/09/2007 y (b)22 y
23/06/2007; (d) 11 y 12/07/2007; (f) 02 y 03/08/2007 y (h) 15 y
16/09/2007. Las figuras de la derecha muestran el detalle de las figuras
de la izquierda, para dos dias consecutivos tomados como muestra del

(oL oo Lo =T 01T o1 4 LY7o R OSSPt

Capacidad calorifica volumétrica, estimada por la ecuacién (3.3) vy
humedad del suelo. (a): Periodo: 31 de julio a 5 de Septiembre de 2006;
(b): Periodo: 19 de junio a 18 de Septiembre de 2007 .......cccccvvvveervrceerrenne..

Serie temporal del flujo de calor en el suelo en superficie (G); a 7,5 cm
(G 7,5cm); ya 12,5 cm (G 12,5cm) de profundidad. Periodo: 31 de julio
a5 de septiembre de 2006 .......ciiieeiecreceeeeereeeeee e e ea e

Serie temporal del flujo de calor en el suelo (G) en superficie, a 7,5 cmy

a 12,5 cm de profundidad. Periodo: (a) 19 a 31/06/2007; (b) 1 a

Vi

47

54

54

55

57

58



3.7 -

3.8-

3.9-

3.10 -

3.11 -

3.12 -

3.13 -

3.14 -

3.15-

31/07/2007; (c) 01 a 31/08/2007 y (d) 01 a 18/09/2007 ..evevvvveeerrrrrreeee.

Serie temporal de radiacion neta y flujo de calor en el suelo. Periodo:

31 dejulio a5 de septiembre de 2006 ........cccooceeeereeceeveenieeceere e

Serie temporal de radiacion neta y flujo de calor en el suelo. Periodo:
(@) 19 a 31/06/2007; (b) 1 a 31/07/2007; (c) 01 a 31/08/2007 y (d) 01 a
18/09/2007 ..ottt ettt sttt et s st e e er st e be st nnens

Relacion entre R, y G para las vifias para los dias 07/07/2007 (a) y

18/09/2007 (b). En ambos casos se dan condiciones de cielo despejado

Diagramas de dispersion de R, frente a G y recta de regresion indicada
en rojo. A) afio 2006 y b) afio 2007. Los datos de R, se obtuvieron sobre
los cultivos de vifia mencionados en el item 2.3 del Capitulo 2 y los

valores G se estimaron mediante la Ecuacion 3.5 ......cccoevvvevevceccecece v,

Variacion diurna de los flujos de Rn'y G sobre el cultivo de vifias: (a), (c),
(e) y (g). Valores observados de G y estimados a partir del modelo G =
0,1683 R, — 19,7153: (b), (d), (f) y (h). Dias nubosos: (a), (b), (c) y (d).
Dias con cielo despejado: (), (f), (8) Y (N) weveeeeeeeoeee s
Esquema de una neurona artificial ......cccoceeee e,
Funciones sigmoide y tangente hiperbdlica .......ccoceeeeevicevvvvevecieccenre e,
Esguema de un perceptrén multicapa. Las lineas discontinuas muestran
realimentaciones en el modelo; en este analisis no se usan este tipo de

(o0 ] 1= Lo ] aT<T T

ArquUIteCtura del SOM ......uueeeeiiiiiiiiiieeececceeeeee e

Vil

61

62

64

65

66

69

70

71

73



3.16 -

3.17 -

3.18 -

3.19 -

3.20 -

3.21-

3.22 -

(a) agrupamientos establecidos en el SOM, y (b) representacién del

nlimero de patrones asignados a cada neurona del SOM ..............c.u........

Mapa de componentes mostrando las posibles relaciones entre las
variables meteorolégicas medidas “in situ”. Periodo: 19 de junio a 18 de
Septiembre de 2007. Datos recogidos por la estacion movil instalada
entre vifias (latitud 39°31°23” N, longitud 1°17’22”W vy altitud de 796

m). La definicidn de los acronimos utilizados esta en la Tabla 3.6 .............

Mapa de componentes mostrando las variables meteoroldgicas
medidas “in situ” que se utilizan en el desarrollo del ANN. Periodo: 19
de junio a 18 de Septiembre de 2007. Datos recogidos por la estacion
movil instalada entre vifias (latitud 39°31°23” N, longitud 1°17'22”"W y
altitud de 796 m). La definicién de los acronimos utilizados esta en la

T AL 3.6 et e et e e e e e e e eat e e ea e tesaateeaeeneneas

R, estimada utilizando ANN y R, medida en el campo para: (a) y (c) cielo
despejado (dias: 01/09/2007 y 15/08/2007) y (b) y (d) cielo con
nubosidad (dias: 23/08/2007 y 12/07/2007) .....ceveereeeeeeercrerireee e

Diagramas de dispersion de la radiacién neta (observada versus
estimada por el modelo ANN. (a) por la noche (R,.), (b) durante el dia

(Rn+) Y (C) CIclo diUrNO (Rps) «eevevererierierintietist et ee e sttt sae e

Variacion promediada de R,y R: sobre el vifiedo en los periodos: (a)

junio (19-31); (b) julio; (c) agosto y (d) septiembre (1-18) del afio 2007 ..

Radiacion neta observada y estimada para diferentes condiciones de
nubosidad. (a) y (c): dias despejados (23/08/2007 y 12/07/2007); y (b) y
(d): dias nubosos (01/09/2007 y 15/08/2007). Los modelos lineales

utilizados para estimar R, fueron: (a) y (b): Ry,=0.657R; —54273; y (c) y

VI

76

77

80

83

84

85



3.23 -

3.24 -

3.25-

3.26 -

4.1 -

4.2 -

43 -

(d): Ryp=0.791(L= @)RY = BALEL cevrvereereerieeeresesesesseses s sssese s ssssssnsess s sesnens

Diagrama de dispersion de la radiacién neta (observada frente

estimada) (a) Ry; ¥ (b). Rp2 para R+ (periodo diurno) .......cccveeveveevieveeeennene.

Representacion de R, estimada por el MLP frente a los valores medidos

in situ y regresion lineal para ambos conjuntos de datos ........cccccevevenene.

Representacion de los valores medidos in situ de R, y prediccion del
modelo neuronal para dias con cielo despejado: (a) 02/07/2007 vy (c)
15/08/2007; y dias nubosos: (b) 21/05/2007 y (d) 26/06/2007 .................

Representacion de la importancia de las entradas para el modelo
neuronal. (a) FESEBAV-2007 y (b) VAS-2007 y 2008. El orden de las
entradas es: mes, dia, hora, velocidad del viento (Vel. Viento),
temperatura del aire (Temp. Aire), presion atmosférica (P. Atmosf.) y

humedad relativa del @ire (H. REL) wouuovviiiiiieeeceee e

Comparacién entre las medidas de LST obtenidas durante la campaia
de campo IV Campaiia SCALES 2006 sobre (a) matorral y (b) vifias y las
estimaciones a partir de SEVIRI. En la leyenda: Est. Met = Estacidn

METEOFOIOZICA .veevveereieeeeete ettt sttt eer e e saesbeere s e s s en e e eeene eaes

G/R_n sobre vifias y matorral estimados a partir de la Ecuacion 4.2
utilizando la temperatura de la superficie estimada con SEVIRI y las
medidas de las estaciones meteoroldgicas durante la Campafia SCALES
2006: (a) dia 31/07/2006, (b) dia 01/08/2006, (c) dia 02/08/2006, (d)
dia 03/08/2006, (e) dia 04/08/2006, (f) dia 04/08/2006, y (g) dia
05/08/2006. En la leyenda de las figuras Est. Met. = Estacion

Y LT d T o] o] [o} 4 Tot- IO

G/R_n generado a partir de las imagenes del sensor SEVIRI de

IX

88

93

94

96

101

103



4.4 -

4.5 -

4.6 -

4.7 -

4.8 -

4.9 -

4.10 -

Meteosat para el dia 31/07/2007: (a) 00:00 UTC; (b) 05:00 UTC, (c)
09:00 UTC, (d) 13:00 UTC, (e) 19:00 UTC, (f) 21:00 UTC weeorrrevveeeereereeerr.

Desarrollo temporal de las series de datos de radiacién. Fuente:

Adaptado de Smith et al., 2004 ... e

Imagen LANDSAT 5 de 8 de julio de 2003 con los 4 footprints de alta
resolucion de GERB sobre el area de estudio (Valencia Anchor Station —
50 x 50 km?). Los usos y clasificacion del suelo de esta area se

mostraron en la Figura 2.3 del Capitulo 2 .....ccoooeeeieceiceeeeeece e,

Ciclo diurno de la radiacion neta medida en la VAS en dos dias
diferentes: 22 de julio de 2007 — dia nuboso y 02 de agosto de 2007 —

0ia dESPEJAUO . e et e st st e e

indices de error para los conjuntos de datos de entrenamiento (entr) /
validacién (valid) del MLP y MLR para las vifias, vuelo desnudo vy
matorral, considerando condiciones de cielo con nubosidad variable,

nuboso y despejado. Todos los valores estan en unidades de W m?..

Comparacién entre la seial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), vy la salida de la red (W m™), para cielo con nubosidad variable.
Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto

de validacion. Tipo de SUPEerfiCie: VIfIas .....ccoveeeveveeerveiecieeseeere e eeevenvennes

Comparacién entre la seial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), v la salida de la red (W m™), para cielo nuboso. Modelo utilizado:
MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de validacién. Tipo

€ SUPEITICIE: VIMIOS weveeveeeite ettt ettt v sreete e sr s e ne b enes

Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m’

%), v la salida de la red (W m?), para cielo despejado. Modelo utilizado:

X

110

113

116

118



4.11 -

4.12 -

4.13 -

4.14 -

4.15 -

4.16 -

MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de validacion. Tipo

A€ SUPEITICIE: VIMIAS e ie ettt ettt st sr b e eae enas

Comparacion entre la seial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), y la salida de la red (W m?), para cielo con nubosidad variable.
Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto

de validacion. Tipo de Superficie: suelo desnudo ..............coueeeeeeveecreenne.

Comparacién entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), y la salida de la red (W m?), para cielo nuboso. Modelo utilizado:
MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de validacién. Tipo

de Superficie: SUEIO deSNUAO ............ooeeeeieieie e e

Comparacién entre la seial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), y la salida de la red (W m™), para cielo despejado. Modelo utilizado:
MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de validacién. Tipo

de Superficie: SUElO deSNUAO ............oceeveeieieie e

Comparacion entre la seial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), vy la salida de la red (W m™), para cielo con nubosidad variable.
Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto

de validacion. Tipo de Superficie: matorral ..............uveeeeeeeeeevececceeseeenne,

Comparacioén entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), v la salida de la red (W m™), para cielo nuboso. Modelo utilizado:
MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de validacién. Tipo

de SUPEITICIE: MATOITAI ...t sbe e

Comparacioén entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
2), v la salida de la red (W m™), para cielo despejado. Modelo utilizado:
MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de validacion. Tipo

de SUperficie: MALOrral ... et e

Xl

118

119

119

119

119

120



417 -

4.18 -

4.19 -

4.20 -

4.21 -

4.22 -

4.23 -

Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), vy la salida de la red (W m™), para cielo con nubosidad variable.
Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) Conjunto

de validacion. Tipo de Superficie: VIAIAs ......cccecvceveivininininecrecreeese e e

Comparacion entre la seial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), y la salida de la red (W m™), para cielo nuboso. Modelo utilizado:
MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) Conjunto de validacién. Tipo

A€ SUPEITICIE: VIMIAS ..ottt ettt ettt se v e bbb eae enes

Comparacién entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
2), v la salida de la red (W m™), para cielo despejado. Modelo utilizado:
MLR. (a) conjunto de Entrenamiento y (b) conjunto de Validacién. Tipo

Lo (oYU o 1= a (ol [T 7 o X RS

Comparacién entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), y la salida de la red (W m?), para cielo con nubosidad variable.
Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) Conjunto

de validacion. Tipo de Superficie: suelo desnudo ...........ccceeeveevveeecennen,

Comparacién entre la seial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), y la salida de la red (W m™), para cielo nuboso. Modelo utilizado:
MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de validacién. Tipo

de Superficie: SUEIO dESNUAO ...........ooueevecieceieireceereeeeeee e

Comparacién entre la seial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), y la salida de la red (W m™), para cielo despejado. Modelo utilizado:
MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de validacion. Tipo

de Superficie: SUEIO dESNUAO ...........ooueevecuieceieeecesteeeee e

Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m’

%), y la salida de la red (W m'z), para cielo con nubosidad variable.

Xl

120

120

121

121

121



4.24 -

4.25 -

4.26 -

4.27 -

4.28 -

4.29 -

4.30 -

4.31-

Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto

de validacion. Tipo de Superficie: matorral .............oveeevvvencenceeieieeiennns

Comparacion entre la seial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
%), y la salida de la red (W m?), para cielo nuboso. Modelo utilizado:
MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de validacién. Tipo

de SUPEerficie: MALOrral ... et

Comparacién entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m’
2), v la salida de la red (W m™), para cielo despejado. Modelo utilizado:
MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de validacién. Tipo

de Superficie: MALOrral ... e e e
indices de error para los conjuntos de datos de entrenamiento (entr) /
validacién (valid) del MLR y MLR1 para vifias, suelo desnudo y matorral,
considerando condiciones de cielo con nubosidad variable, nuboso y

despejado. Todos los valores estan en W M2 et eeeee e s see e

R, observada y estimada por MLR1 sobre suelo desnudo para el mes de

JUIIO A8 2007 ..ttt st et et er et r e seesbesbeensesaer e s be e nae ene

R, observada y estimada por MLR sobre vifias para el mes de julio de

R, estimada por MLR y MLP sobre vifias para los dias 11, 12, 13 y14 de
JUIIO A8 2007 .ottt ettt st st eereeb e e e sbeeae s e eraes e e neere st ans

Rn estimada por MLR y MLP sobre vifias para los dias 8, 9, 10, 11y 12
A€ JUIIO AE 2007 ...ttt ettt et st et r e et eaas

X1

122

122

122

124

125

126

126

127



4.32 -

4.33 -

4.34 -

Comparacion MLR x MLP para dias despejados: 26, 27, 28 de julio de

R, observada x estimada por MLR sobre suelo desnudo para el mes de

J 81T X e [0 010 O S 128

R, observada x estimada por MLP sobre vifias para el mes de julio de

XV



2.1-

2.2 -

3.1-

3.2-

33-

3.4-

3.5-

3.6 -

3.7 -

3.8-

LISTA DE TABLAS

Sensores utilizados para el estudio del balance de energia en superficie
durante los experimentos de campo de 2006 y 2007, parametros

medidos y disposicion de [0S SENSOIES .......cccceeeveeeeveeceevierieree e

Relacién de parametros medidos en la VAS y disposicion de los

R S T 0 (e

Estadisticos descriptivos para las series temporales de la temperatura (°

C) en superficie y en a diferentes profundidades ...........ccocevveeeecececicnennne
Estadisticos descriptivos para las series temporales de la capacidad
calorifica volumétrica C, [J m™> K y de la humedad del suelo (6,) [m?

m™] medidos a 7,5 cm de profundidad .............ccoeeeveeeeeeeeereseeeeeeese e

Estadisticos descriptivos para las series temporales del flujo de calor en

el suelo (W m™) entre vifias a diferentes profundidades .........coccevuen.....

Estadisticos descriptivos para la serie temporal de la radiacién neta en

superficie (W 1 2] ettt ee et ee et eeteee e ee et ee e eeeee e
Modelos lineales obtenidos para G y resultados estadisticos de la
comparacion entre G estimado a partir de la Ecuaciéon (3.5) y mediante

el modelo. RMSE, MAE y se expresan €n W m™ ......o.ooeeeeeorecosieseenees

Pardametros meteoroldgicos y del suelo recogidos durante el

experimento FESEBAV-2007 y utilizados para entrenar el SOM ................

Resultados estadisticos para R, utilizando la red neuronal artificial

(entrenamiento/Validacion) ... ettt s

Modelos de regresién lineal obtenidos para R, y resultados estadisticos

XV

47

48

56

56

60

63

66

75

82



3.9-

3.10 -

3.11-

3.12 -

3.13 -

4.1 -

4.2 -

4.3 -

de la comparacion entre los valores observados y estimados de R,,. Los
resultados estadisticos para las fases de desarrollo y validacion estan

SEPATAAAS POI / ottt ettt st e r et st s et ea et e b eae et aennans

Errores de ajuste para dias especificos con diferentes condiciones de

(2181 0 Yo 1Y Lo F=To RPN

Regresion lineal de los diagramas de dispersion (a = pendiente y b =
sesgo del modelo) de Rn (W m-2) medida frente a Rn estimada usando
modelos lineales (ML) y modelos neuronales (ANN). Indica el

promedio de los valores medidos “in situ” de RN .......cccvvveeereevcceiceecnienennen,

Estadisticos para los conjuntos de datos meteorolégicos analizados .......

Valores de los errores de las fases de entrenamiento y validacion del

MOAEIO NEUIONAN ettt e e e eee e e eeeeeeeesaeeeeseeneeesseneeeeesneneees

Valores de los errores para dias nubosos y para dias despejados .............

Estadisticos de la comparacién entre la LST de SEVIRI y de las medidas

LS 1= 10 Y

Valores estadisticos de los parametros fisicos utilizados como datos de
entrada (SWF, LWF) y salida (R,) en el modelo MLP. Los numeros de
patrones utilizados para el conjunto de datos denominados cielo con
nubosidad variable, cielo nuboso y cielo despejado, fueron, sobre suelo

desnudo, 6399, 4245 y 2154 respectivamente ........ccovcveeveeervereeceneirecreeeens

Valores estadisticos de los parametros fisicos utilizados como datos de
entrada (SWF, LWF) y salida (R,) en el modelo MLP. Los nimeros de
patrones utilizados para el conjunto de datos denominados cielo con

nubosidad variable, cielo nuboso y cielo despejado, fueron, sobre las

XVI

86

87

90

92

93

95

102

111



4.4 -

4.5 -

4.6 -

4.7 -

4.8 -

4.9 -

vifas, 5735, 3862 y 1873 respectivamente ........ceeveeeveeceenveinecceeeeesre e

Valores estadisticos de los pardmetros fisicos utilizados como datos de
entrada (SWF, LWF) y salida (R,) en el modelo MLP. Los nimeros de
patrones utilizados para el conjunto de datos denominados cielo con
nubosidad variable, cielo nuboso y cielo despejado, fueron, sobre

matorral, 472, 288 y 184 respectivamente .........ccceceveeveceeceeeeece e

Modelos multivariantes de regresién lineal obtenidos para viiias, suelo
desnudo y matorral, considerando valores para SWF > 0 para
condiciones de cielo con nubosidad variable, nuboso y despejado, con

sus respectivos Ry N (nimeros de patrones utilizados)........coceoveeeeeneenn..

Modelos multivariantes de regresion lineal obtenidos para vifias, suelo
desnudo y matorral, considerando valores para SWF > 0 para
condiciones de cielo con nubosidad variable, nuboso y despejado, con

sus respectivos R? y N (nimero de patrones utilizados) ........ccccccvevverenenee.

Indices de error para los conjuntos de datos de entrenamiento /
validacién del MLP y MLR para las vifias, suelo desnudo y matorral,
considerando condiciones de cielo con nubosidad variable, nuboso y

AESPEJAUO .ottt st r e e b et sae s e s berbe e ae sbeereaneens

indices de error para los datos MODIS considerando diferentes

(ol g Yo [ToiToY aT=Ie [<] oI T=] Lo T TR

Ajuste lineal del tipo y = ax + b, para los conjuntos de entrenamiento y

validacién de los modelos MLP Yy MLR .......cccoimieeeeceee e

XVII

112

114

114

115

117

123



ANN
CERES

DCP

ERB

ERBE

ESA
EUMETSAT
FESEBAV

GERB
GOES

HRIT
LRIT
MAE
ME
ML
MLP
MLR
MSG
MODIS
RMSE
RNA
ScaRaB
SEVIRI
SOM
TOA
UT™M
VAS
VISSR

LISTA DE ACRONIMOS

Modelo neuronal artificial

Clouds and the Earth’s Radiant Energy System
Data Collection Platforms

Earth Radiation Budget

Earth Radiation Budget Experiment

European Space Agency

European Organisation for the Exploitation of Meteorological Satellites
Field Experiment on Surface Energy Balance Aspects in the Valencia
Anchor Station area

flujo geotérmico o flujo de calor en el suelo
Geostationary Earth Radiation Budget
Geostationary Operational Environmental Satellite
flujo de calor sensible

High Rate Information Transmission

Low Rate Information Transmission

Error medio absoluto

Error medio

Modelo lineal

Perceptron Multicapa

Modelo multivariante de regresion lineal
Meteosat Second Generation

Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer
Raiz cuadrada del error cuadratico medio

Redes Neuronales Artificiales

Scanner for Radiation Budget

Spinning Enhanced Visible and Infrared Image
Self-Organizing Map

Techo de la Atmdsfera

Universal Transverse Mercator

Valencia Anchor Station

Visible and Infrared Spin Scan Radiometer

XVIII



R? coeficiente de determinacion

o Albedo de la superficie

Cs calor especifico

Cy Capacidad calorifica volumétrica

£ Emisividad

Esup Emisividad de la superficie

Eatm Emisividad de la atmosfera

K difusividad térmica

O Densidad del suelo

o Constante de Stefan-Boltzmann

AE Flujo de calor latente

O Fraccion volumétrica de material mineral

0, Fraccidn volumétrica de materia organica

0, Fraccidn volumétrica de agua

Rll Radiacion emitida por la atmédsfera (onda larga)

RlT Radiacidn emitida por la superficie (onda larga)

R, Radiacion neta en superficie

Rsf Radiacion solar incidente (onda corta) en la superficie
R; Radiacidn solar reflejada por la superficie (onda corta)

XIX






CAPiIiTULO

1

INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Introduccion

Las regiones dridas o semiaridas se caracterizan por una distribucién irregular
de los recursos hidricos, lo que muchas veces constituye una limitacién para el
desarrollo de una determinada regién. La variabilidad hidroldgica de estas regiones se
debe a la mala distribucidn espacial y temporal de la lluvia, a la topografia heterogénea
y a los cambios de origen antropogénicos que muchas veces conducen a procesos de

degradacion y de desertificacién.

Como en estas regiones la evapotranspiracion (ET) explica una parte
significativa de la pérdida de agua hacia la atmésfera, el estudio y modelizacion de la
radiacion neta en superficie (R,), es de suma importancia, una vez que las estimaciones
o mediciones de R, se utilizan, por ejemplo, para el calculo de la ET que, a su vez, se
usa para optimizar la calidad y el rendimiento de los cultivos, la planificacién de los
recursos hidricos y previsiones climdticas (Bennie et al., 2008; Ji et al., 2009; Li et al.,
2009; Trezza, 2006). Por esta razdn, el flujo de R, es la principal variable de entrada en
algunos de los principales métodos cldasicamente utilizados para medir la ET, tales
como el método de Priestley-Taylor, Penman-Monteith, método de Bowen, eddy

correlation y balance hidrico del suelo.

La dindmica atmosférica, el calculo de la evaporacion y la estimacién de los
balances de energia y de agua en la superficie requieren una informaciéon adecuada
sobre el flujo radiativo neto ya que, el conocimiento de R, proporciona una
informacién importante sobre la energia disponible en la superficie (Jegede, 1997). Asi

pues, R,, se distribuye en diferentes procesos: fisicos: calentamiento del aire (H) y del
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INTRODUCCION Y OBJETIVOS

suelo (G), bio-fisicos: transpiracién + evaporacion o evapotranspiracién (E), bio-

quimicos: fotosintesis (F). Por tanto, el balance de energia en superficie viene dado por
R,=H+ AE+ G+ F (1)

donde H es el término que representa el flujo de calor sensible, AE producto entre el
calor latente de vaporizacion (1) y E, representa el flujo de calor latente, G es el flujo
geotérmico que representa el término de conduccién de calor en el suelo y F la energia

que se emplea en la fotosintesis.

Considerando que el aprovechamiento energético en la fotosintesis segun
Lemon, (1963), raramente excede de un 2 a un 5% de R,, y que la evaporacién y la
transpiracién (evapotranspiracién) ocurren simultdneamente y son indistinguibles, la

ecuacién de balance de energia en superficie, Ecuacién (1), puede aproximarse como:

R, = H+ AE + G (2)

o sea, el balance de radiacién se reparte entre los tres principales procesos;
calentamiento del aire, calentamiento del suelo y evapotranspiracion. La particidén
exacta del exceso o déficit de radiaciéon entre (H, E y G) viene gobernada por la
naturaleza de la superficie y por la capacidad relativa del suelo y de la atmdsfera para
transportar calor (Oke, 1987). Pero, el flujo neto de radiacion no es solamente la
entrada basica para el balance de energia en la superficie, sino también el resultado
final del balance de radiacién, pues la radiaciéon solar interceptada por la Tierra serd, o
bien absorbida y utilizada en procesos impulsados por la energia, como los citados
anteriormente, o bien devueltos al espacio mediante procesos de dispersiéon o de

reflexion.

El balance de energia mas reciente obtenido mediante datos de teledeteccién
para el sistema Tierra-Atmodsfera se muestra en la Figura 1, donde se puede observar la
interaccion de la energia de onda corta (solar) y de onda larga (térmica), a través de
dicho sistema, y verificar como, efectivamente, se trata de un balance anual medio

global de energia tanto en el techo de la atmdsfera como en superficie, asi como para
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CAPITULO 1

la radiacion atmosférica.

El andlisis detallado de los diferentes flujos puede

encontrarse en Trenberth et al. (2008).

Global Energy Flows W m™

102\ Reflected Solar
Radiation
101.9W m?

Reflected by
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Atmosphere

Absorbed by
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0
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Greenhouse
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333
Back
Radiation

333

Figura 1.1 - Balance anual medio global de energia de la Tierra — Unidades: wm?
Fuente: Trenberth et a/ (2008)

Asi que, otra manera de calcular R, es considerar las entradas y salidas de la

radiacion de onda corta y onda larga pues, de acuerdo con Jegede (1997), Arya (1988),

y Oke (1987), el flujo de radiacién neta en superficie es el resultado del balance entre

las entradas y salidas de radiacién de onda corta (R;) y onda larga en la superficie (R)), o

sea:

= R}

Rl + R} — R}

(3)

donde R} es la radiacién solar incidente (onda corta) en la superficie, R! es la radiacién

solar reflejada por la superficie (onda corta), Rli es la radiacion emitida por la

atmoésfera (onda larga) y RlT es la radiacion emitida por la superficie (onda larga). Las

flechas hacia abajo y hacia arriba indican la radiaciéon entrante y saliente sobre la

superficie, respectivamente. La energia hacia la superficie se considera positiva y la

energia saliente de la superficie se considera negativa.

En la Figura 2b, a titulo de ilustracidn, se presentan los flujos de radiacién

observados sobre la Valencia Anchor Station (VAS) el dia 7 de julio de 2007, donde se
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observa, por ejemplo, que la radiacion de onda larga hacia arriba y hacia abajo casi se

cancelan (Ferreira et al, 2011a).

(a) Day Obosived radaton ugetover VAS -070712007)

Rs

Energy Flux (W ' 2)

(b)

Figura 1.2 - (a) Diagrama esquematico de los flujos implicados en el balance de radiacion de un sitio
“ideal” (adaptado de Oke, 1987, p. 26), (b) balance de radiacion observado en la Valencia Anchor Station
(latitud 39° 34’ 15”N y longitud 1° 17’ 18”W — Plana de Utiel-Requena, Espafia) bajo condiciones de cielo

despejado el 7 de julio 2007. Fuente: Ferreira et al, 2011a.

También se observa en la Figura 2b que la evolucion de RlT presenta una ligera
modaulacion, que refleja el cambio en la temperatura de la superficie de la tierra, pues
ésta se calienta y se enfria en respuesta a las variaciones en la radiacion solar. Segun
Wallace y Hobbs (2006), la radiacion solar incidente en la superficie de la Tierra viene
modulada por la rotacién de la Tierra, originando un ciclo diurno de la radiacién solar
incidente sobre cada punto de la superficie. A causa de su pequeia capacidad
calorifica, las superficies terrestres responden casi instantdneamente, por lo que RlT
estd virtualmente en fase con el flujo de R_i. Sin embargo, Rll depende de la
temperatura del aire, que alcanza su maximo por la tarde antes del ocaso del Sol y su

minimo inmediatamente después de la salida del Sol.

Puesto que Rg depende de la cantidad de radiacién incidente, Ri, y del albedo
de la superficie, a, que depende a su vez de las caracteristicas radiativas de la

superficie, se tiene que:
Rl = aR! (4)

Por tanto, la Ecuacién (3) puede reescribirse como
Ry = (1 - &Ry + (Ri — R)) (5)
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La emision de radiacidon de onda larga R{ de la superficie terrestre se calcula

por la Ley de Stefan-Boltzmann

RlT = gsupO'Ts‘Lp (6)

Rll = Eatm O'Tcélltm (7)

donde ¢ es la emisividad de la superficie (e,) 0 de la atmoésfera (€4tm); © es la
constante de Stefan-Boltzmann (o = 5,67x10% W m™? K%, vy T es la temperatura

absoluta de la superficie expresada en kelvin (K).
Por tanto, la Ecuacién (5) puede reescribirse como

R, =1 — O()Ré + 0 (€atm T;tm - Esup Ts‘ttp) (8)

La Ecuacién (8) muestra que R,, es el resultado del balance de radiacién en
superficie y constituye un parametro fundamental que regula el clima de las capas mas
bajas de la atmdsfera. También se puede ver, a través de la Ecuacion (8), que R,
depende criticamente de la estructura y composicion de la atmdsfera, de la presencia
de nubes, ademds de caracteristicas de la superficie tales como el albedo, la
emisividad, la temperatura, la humedad y las propiedades térmicas del suelo

subyacente.

Para los estudios de balance de energia en superficie, la determinacion mas
precisa posible de R, es muy importante, porque su magnitud esta directamente
relacionada con el resto de los flujos de calor y de radiacién, como se puede ver en las
Ecuaciones (2) y (8). Pero, a pesar de su importancia, R, no se mide habitualmente y
hay pocos datos histdricos disponibles en la mayoria de las estaciones meteoroldgicas

estandar (Sentelhas y Gillespie, 2008).

El flujo de R, se mide con radidmetros netos (Figura 3a) o con sensores de
radiacion que miden sus componentes por separado — radiacion de onda corta

incidente y reflejada y radiacion de onda larda incidente y emitida (Figura 3b), sdlo en
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muy pocas estaciones climatoldgicas alrededor del mundo, o por cientificos en
campafias de campo especificamente disefiadas con esta finalidad. También hay que
considerar los cuidados requeridos en el campo para el mantenimiento de estos
sensores ademas del problema de proporcionar una superficie de referencia (Monteith

y Unsworth, 1973; Irmak et al., 2003).

- /& Zonet

g | : KipP

(a) (b)

Figura 1.3 - (a) radidmetro neto utilizado para medir el flujo de radiacidn neta en superficie, (b) CNR1
Net radiometer que tiene 2 pirandmetros — sensor de la izquierda en (b) — utilizado para medir la
radiacion solar (incidente y reflejada) y 2 pirgedmetros — sensor de la derecha en (b) — utilizado para
medir radiacion de onda larga incidente desde el cielo y la emitida por la superficie. Fuente: (a)
http://www.gruma.ufsm.br/lumet/equipamentos.php y (b) http://www.campbellsci.co.uk.

Una serie de estudios han puesto gran esfuerzo en la determinacién precisa de
R, para un lugar determinado, teniendo en cuenta su cobertura vegetal y usos del
suelo, a partir de datos meteoroldgicos, como la temperatura de la superficie del suelo
y del aire, la fraccion de cobertura de nubes, la humedad relativa del aire, la radiaciéon
emitida por la atmdsfera y la radiacion solar incidente, dando origen a varios modelos
que se han propuesto o evaluado (de Jong et al., 1980; Jegede, 1997; Amarakoon y
Chen, 1999; Iziomon et al., 2000; Irmak et al., 2003; Jegede et al., 2006; Carrasco y
Ortega-Farias, 2008; Kjaersgaard et al., 2007; Sentelhas y Gillespie, 2008; Wang y
Liang, 2009).

Estos modelos, unos basados en ecuaciones empiricas y usando coeficientes de
la bibliografia, u otros desarrollados a la luz de los principios fisicos del balance de
radiacion en superficie, difieren entre si en funcién de la complejidad de los datos
meteoroldgicos requeridos (Sentelhas y Gillespie, 2008). Sin embargo, mirando mas
detenidamente, la mayoria de las ecuaciones utilizadas para calcular la radiacién neta

en superficie en una escala temporal horaria, diaria (cubriendo el ciclo diurno) o a mas
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largo plazo (de meses a afios), necesitan como pardmetro de entrada la radiacién solar
incidente — un parametro que también no se mide habitualmente en la mayoria de las

estaciones meteoroldgicas.

Aqui, por tanto, se encuentra la primera aportacion de esta tesis, el desarrollo,
por primera vez, de un modelo para la estimacién de R,, utilizando redes neuronales,
cuyos datos de entrada son pardmetros meteorolégicos convencionales: velocidad del
viento, presién atmosférica en superficie, temperatura del aire y humedad relativa del
aire. Estos pardmetros se miden rutinariamente en las estaciones meteoroldgicas
alrededor del globo. Por tanto, el modelo propuesto, tiene una ventaja practica en la
estimacion de R, en comparacién con otros modelos fisicos, empiricos o semi-
empiricos, una vez que la mayoria de estos modelos requieren, como datos de
entrada, otros parametros geofisicos, tales como los ya mencionados. Pero, en
general, estos parametros, asi como la radiacidn solar, no se miden de forma rutinaria
en las estaciones meteoroldgicas convencionales, y estimaciones realizadas para ellos
pueden conducir a errores cada vez mayores en la estimacién de R, (Ferreira et al

2011b).

Otro aspecto a considerar, es que en las regiones semi-aridas o aridas, de modo
especial, se requiere, ademas de la estimacion de R, la estimacidn del flujo de calor en
el suelo (G), término significativo de la ecuacidon de balance de energia en superficie
(Ecuacion 2) en estas regiones. Pero G suele despreciarse en los estudios de balance
de energia en la superficie de la Tierra. Muchas veces este término se considera nulo, o
se parametriza usando datos meteoroldgicos (por ejemplo, como un porcentaje fijo de

R,,), o se mide con placas de flujo de calor (fluximetros).

Segun Davies (1967) y Kustas et al. (1990), en regiones semi-aridas o con
vegetacion escasa, una gran parte de la superficie del suelo queda expuesta a la
radiacion solar, especialmente alrededor del medio dia, cuando una gran parte de la
energia puede conducirse hacia el suelo. Hay que destacar también que, segln
Verhoef (2004), la mayoria de los métodos actuales destinados a determinar G sélo

pueden proporcionar valores in situ que son validos para zonas inferiores a 1 m?. La
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cuestion entonces es: écdmo extrapolar las medidas de R,, y G de la escala local a la

escala regional o global?.

La respuesta puede estar en la naturaleza espacial y temporal de los datos de
teledeteccion, pues con el avance de la tecnologia espacial y los recientes progresos en
los sistemas sensores y en las técnicas de teledeteccion es posible, actualmente, la
obtencién, con alta resolucidon espacial y temporal de muchos de los pardmetros
utilizados para estimar los componentes del balance de energia en superficie (Price,
1982; Sellers, 1990; Schmetz, 1991; Watts, 2000; y Abdelghania, 2008). Por tanto, el
marco de este trabajo estd fuertemente motivado por la posibilidad de utilizar la
tecnologia espacial combinada con medidas in situ para estudiar y modelizar la

radiacion neta en superficie.

En la década de los 80 surgen las primeras aproximaciones alternativas para
estimar directamente la radiacion neta en superficie a partir de las observaciones
hechas por satélites en el Techo de la Atmosfera (TOA). Pinker y Corio (1984) utilizando
datos de R, y radiacién de onda larga saliente, medidos en el TOA por el satélite NOAA-

5, demostraron que éstas estaban correlacionadas con la radiacién neta en superficie.

Posteriormente, Pinker et al. (1985 y 1988) utilizando datos horarios de
radiacidon neta medidos in situ por el Canadian Climate Center of the Atmospheric
Environmental Service e imagenes GOES-E (Geostationary Operational Environmental
Satellite), utilizando el sensor Visible and Infrared Spin Scan Radiometer (VISSR), con
pixel de 8 km x 8 km de resolucién, también encontraron que la media diaria de la
radiacion neta planetaria esta altamente correlacionada con la media diaria de la

radiacion neta en superficie.

Hay que destacar que a lo largo de las ultimas décadas se han desarrollado
misiones espaciales dirigidas al estudio del balance de radiacién del sistema Tierra-
Atmosfera tales como ERB (Earth Radiation Budget) a bordo de NIMBUS-6 y -7, ERBE
(Earth Radiation Budget Experiment) a bordo de NOAA-9 y -10, ScaRaB (Scanner for

Radiation Budget) 1y 2, respectivamente a bordo de los satélites Meteor-3/7 y Resurs-
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01/4, CERES (Clouds and the Earth’s Radiant Energy System) a bordo de TRMM, Terra y
Aqua de NASA y GERB (Geostationary Earth Radiation Budget) de EUMETSAT. Pero,
todas estas misiones, excepto GERB, son satélites de érbita polar donde la observacion
sobre una misma zona sélo se realiza dos veces al dia. Sin embargo, GERB es el primer
instrumento disefiado exclusivamente para estimar el balance de radiacién de la Tierra

desde un satélite en drbita geoestacionaria.

Aqui se encuentra una segunda aportacion de esta tesis, donde, utilizando, por
primera vez, datos de R, medidos in situ y la sinergia entre los sensores GERB y SEVIRI
(Spinning Enhanced Visible and Infrared Imager), ambos a bordo del satélite MSG
(Meteosat Second Generation), se han desarrollado modelos lineales y neuronales que
permiten estimar el ciclo diurno completo de R, a partir de los datos GERB en el TOA.
Notese que los satélites MSG, proporcionan medidas cada 15 minutos, representando
asi un enorme avance en la adquisicion de datos de la superficie terrestre y de su

atmosfera.

El sensor SEVIRI tiene 12 canales espectrales y una resolucién espacial de 3 km
en el nadir para todos los canales espectrales excepto el de alta resolucion del visible
cuya resolucién es de 1 km. SEVIRI permite la obtencidn, entre otros parametros, de la
temperatura y el albedo de la superficie, de las caracteristicas de la vegetacién y su
evolucidn a lo largo del periodo fenolégico, de caracteristicas de los diferentes tipos de
nubes, etc. El estudio de la relacién G/R,, a escala local y regional (ver capitulo 4)
basado en la metodologia propuesta por Santanello y Friedl (2003), utiliza la

temperatura obtenida del sensor SEVIRI.

El sensor GERB fue disefiado especificamente para estudiar el balance de la
radiacion de la Tierra haciendo medidas muy precisas de los flujos radiativos de onda
corta y de onda larga de este balance en el TOA. Su resolucion nominal en el nadir es
de 45 km x 40 km y su muestreo temporal también es de 15 minutos. En el apéndice |

se presenta un resumen de las caracteristicas técnicas de los sensores GERB y SEVIRI.
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La sinergia entre GERB y SEVIRI, es decir, la combinacién entre los datos GERB
en banda ancha (bien calibrados), con los datos de SEVIRI en bandas estrechas (con
una mayor resolucién espacial), permite una mejora significativa de la resolucidon
espacial de los flujos radiativos obtenidos por GERB en el TOA. Asi que, el producto de
alta resoluciéon de GERB posee una resolucién nominal en el nadir, alrededor del
Ecuador terrestre, de 9 km x 9 km (3 x 3, pixeles de SEVIRI) y una resolucién espacial
del orden de 12 km x 15 km en nuestra area de estudio, debido a las condiciones de

latitud y longitud (latitud 39°34’15”N y longitud 1°17°18” W — Plana de Utiel-Requena).

La sinergia entre los sensores GERB y SEVIRI es, por tanto, el nucleo
fundamental sobre el que se pretende basar el presente trabajo para estudiar, con alta
resolucion espacial y temporal, la dindmica de la radiacién neta en superficie, R,,, y

mostrar su potencial para la obtencién del resto de los flujos del balance de energia.

Como R, es una medida de la energia radiativa disponible en la superficie y es
la fuerza motriz en muchos procesos fisicos y biofisicos requeridos por los sistemas
suelo-vegetacidon-atmdsfera, para alcanzar los objetivos propuestos y descritos a
seguir, su estudio se realiza sobre diferentes superficies; suelo desnudo, matorral y
vifias y en diferentes condiciones considerando dias con cielo despejado, dias nubosos
y dias con nubosidad variable. La sinergia entre los sensores GERB y SEVIRI a bordo de
los satélites MSG puede, juntamente con medidas in situ, ayudar en esta tarea,

cubriendo completamente el ciclo diario gracias a su alta resoluciéon temporal.

1.2 Objetivos

Este proyecto tiene como objetivo principal el estudio de la dindmica de la
radiacion neta en regiones semidridas utilizando modelos lineales y neuronales vy la
sinergia entre los sensores GERB y SEVIRI, asi que los objetivos propuestos para esta

tesis se han concentrado especificamente en:
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- realizar campafias de campo en la zona de la Valencia Anchor Station (VAS),
para recoger datos agro-meteoroldgicos in situ, fundamentalmente R, sobre suelo

desnudo, vifias y matorral,

- estimar el flujo de calor en el suelo en superficie a partir de los valores medidos

in situ a diferentes profundidades y verificar su correlacién con Ry,

- modelizar y estimar R, a partir de datos meteorologicos medidos
rutinariamente en estaciones meteoroldgicas convencionales o automaticas (velocidad
del viento, temperatura del aire, presién atmosférica y humedad relativa del aire),

utilizando modelos neuronales artificiales,

- modelizar y estimar R, a partir de la sinergia entre los sensores GERB y SEVIRI a
bordo del satélite METEOSAT, utilizando modelos lineales multivariantes y modelos

neuronales.

Asi que, para cumplir los objetivos propuestos esta tesis esta organizada como

sigue:

En el capitulo 2 se encuentra una descripcion detallada del drea de estudio y de
las campafias de campo realizadas para adquirir los datos necesarios para el estudio de
R, considerando diferentes tipos de cobertura vegetal, o sea, matorral y viias, ademas

de suelo desnudo.

El capitulo 3 trata de la modelizacion de R, y de la estimacidn del flujo de calor
en suelo (G) a partir de R,. Los modelos utilizados para seleccionar los datos de
entrada para el modelo neuronal propuesto para estimar R,, se describen en detalle,
asi como la metodologia utilizada para estimar el flujo de calor en superficie y a partir

de R,.
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El estudio de la relacién G/R,, utilizando datos de la temperatura en superficie,
obtenidos del sensor SEVIRI, y la modelizacion y estimacion de R, utilizando modelos
lineales multivariantes y modelos neuronales, que utilizan como datos de entrada los
datos de alta resolucidon temporal y espacial de los flujos radiativos en el TOA,
obtenidos a partir de la sinergia entre los sensores GERB y SEVIRI, se presenta en el

capitulo 4.

En el apéndice | se encuentra una descripcién detallada de los sensores SEVIRI y
GERB. Los articulos “Ferreira et al., 2010, Characterization and Modelization of Surface
Net Radiation Through Neural Networks”, publicado en el libro “Soft Computing
Methods for Practical Environment Solutions Techniques and Studies — editor IGI
Global), capitulo 16:260-277; “Ferreira et al., 2011, Estimating net radiation at surface
using artificial neural networks: a new approach”, publicado en la revista Theoretical
and Applied Climatology, 106(1):263-279; y “Ferreira et al.,, 2011, Modelling net
radiation at surface using “in situ” netpyrradiometer measurements with artificial
neural networks”, publicado en la revista Expert Systems with Applications;

38(11):4190-14195, se encuentran en los apéndices Il, lll y IV respectivamente.
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CAPiIiTULO

2

AREA DE ESTUDIO Y CAMPANAS DE CAMPO

2.1 Introduccion

El estudio del balance de energia requiere la realizacion de campafias de
medidas con instrumentos especificos tanto a nivel del suelo (en superficie y en
profundidad), en alturas que pueden variar de 2 a 30 m (estaciones meteorolégicas) o
desde el espacio, con sensores a bordo de satélites geoestacionarios o de érbita polar.
En este apartado se presenta la metodologia utilizada para realizar la adquisicién de
los datos necesarios para el estudio del balance de energia en superficie y su
modelizacion, considerando los diferentes tipos de cobertura vegetal sobre los que se
recogieron datos, o sea, matorral y vifias, ademas de suelo desnudo. Los datos
utilizados para el desarrollo del tema central de este trabajo se recogieron en dos

campanas de campo realizadas en 2006 y 2007, y que se describen en este capitulo.

2.2  Descripcion y caracterizacion del area de estudio

2.2.1 Area de la Valencia Anchor Station

La Valencia Anchor Station (VAS), estacion meteoroldgica de referencia para
validacién de datos y productos de teledeteccidn, esta situada cerca de la localidad de
Caudete de las Fuentes, en el altiplano de Utiel-Requena, a 80 km hacia el oeste de
Valencia y representa un area bastante homogénea de 50 km x 50 km, dedicada
fundamentalmente al cultivo de viias. La localizacidén de la estacidn viene dada por la
latitud 39°3415“ N y la longitud 1°1718“ W, lo que corresponde a 647141 y 4381706
en coordenadas Universal Transverse Mercator (UTM), estando situada a una altura de
813 m sobre el nivel del mar. En la Figura 2.1a se muestra una imagen del satélite
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TERRA/MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) correspondiente al
dia 13 de febrero de 2009, en la que se encuentra sefialada la posicién de la VAS
dentro de la Peninsula Ibérica. En esta area se desarrollaron los experimentos de

campo de los afios 2006 y 2007 y que se comentan a continuacion.

»(c~). . (d)

Figura 2.1 - (a) Imagen del satélite TERRA/MODIS correspondiente al dia 13 de febrero de 2009 con la

localizacidn geografica de la VAS, y el area cercana donde se montaron los experimentos de campo de

2006 y 2007; (b) Imagen Landsat-5 en falso color de la Plana de Utiel-Requena (01 de agosto de 2006)
con la localizacién de la VAS y de la estacion micrometeoroldgica mévil utilizada en la campafia de

campo de 2007 (latitud 39°31’23” N y longitud 1°17°22” W); (c) Fotografia aérea de la zona de la VAS
adquirida en junio de 2006 (Fuente: Ground Data Processing & Production of the High Resolution
Biophysical Maps — Ref.: EOLAB_09R01, Issue: 1.1 de 05/03/2009.); (d) detalle de la VAS (latitud

39°3415“ N, longitud 1°1718“ W).

2.2.2 Orografia y usos del suelo

Los alrededores de la VAS poseen una orografia muy suave ya que, en general,

el relieve es llano (con pendientes inferiores al 2%), aunque hay zonas en las que la
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orografia pasa a ser de tipo ondulado, con pendientes comprendidas entre el 8 y el 15

% (el modelo digital de elevacién del terreno aparece en la Figura 2.2).

En la zona considerada, la cual posee una extensién aproximada de 25 km x 25
km, la mayor parte del suelo se dedica al cultivo de la vifia (alrededor de un 75% de la
superficie total), siendo los usos del suelo del resto de la zona dedicados,
principalmente, a cultivos de secano (almendros y olivos). En menor medida, también
es posible encontrar pinos y matorrales, de acuerdo con el mapa de usos del suelo

mostrado en la Figura 2.3.
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Figura 2.2 — Elevacion del terreno de Is alredeores de la VAS.

Figura 2.3 - Usos y clasificacion del suelo. Leyenda: 1-agua; 2-pinos; 3-baja densidad de pinos y matorral;
4-matorral; 5-cultivos de regadio; 6-vifiedos; 7-baja densidad de vifiedos; 8-muy baja densidad de
vifiedos; 9-cultivos a base de hierbas; 10-suelo desnudo; 11-areas urbanas. Imagen LANDSAT 5 de 8 de
julio de 2003, sobre el 4rea de estudio (Valencia Anchor Station - 50 km x 50 km).Fuente: Universidad

Politécnica de Catalunya.
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2.23 Clima

Segun el Atlas Climatico de la Comunidad Valenciana (Pérez, 1994), Utiel-
Requena pertenece a la zona climatica del sector central occidental. Este clima se
caracteriza por un volumen pluviométrico anual de aproximadamente 450 mm, como
promedio, repartido regularmente a lo largo de todo el afio, salvo el periodo seco
estival, que comprende julio y agosto. La Figura 2.4 ilustra la climatologia de la
precipitacion (media mensual) de la estacién localizada en Caudete de las Fuentes,

representativa de la region de Utiel-Requena y del area de estudio.

4 ™\
Precipitacion media mensual en Caudete de las Fuentes.
Periodo: 1971-2006
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Figura 2.4 - Diagrama de las precipitaciones pluviométricas (media mensual y porcentaje de la media
climatoldgica (1971 - 2006) anual) registradas en la estacién meteorolégica de la Agencia Estatal de
Meteorologia (AEMET) en Caudete de las Fuentes (latitud 39°52’28”N y longitud 1°31'71”’W). La
estacion meteoroldgica se encuentra situada a una distancia relativa de la VAS de 5,95 km.

El volumen pluviométrico promedio anual (1971-2006) registrado en esta
estacion es aproximadamente 419 mm. En el primer trimestre del afio las lluvias
registradas en cada mes tienen como media climatoldgica aproximadamente 30 mm.
Los meses de abril y mayo se caracterizan por una media climatoldgica de lluvia entre

45,6 mm y 51,1 mm respectivamente, siendo mayo el mes mas lluvioso. En junio ya se
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observa un descenso en las lluvias y los meses de julio y agosto son los meses
climatolégicamente menos lluviosos con 11,5 mm y 21,2 mm respectivamente,
caracterizando el periodo estival de esta area por el establecimiento de una marcada
estabilidad atmosférica gracias al dominio de situaciones de tipo anticiclénico. En el
cuatrimestre septiembre, octubre, noviembre y diciembre, la media climatoldgica se
gueda entre los 37,4 mm y 50,6 mm, destacando el mes de octubre como el mas

lluvioso de los cuatro.

En la Figura 2.5, se observa la media mensual climatoldgica de las temperaturas
minimas, media y madximas del periodo comprendido entre 1970 y 2007. lLa
temperatura media del aire oscila entre 9,4 °C, (enero) y 30,6 °C (julio). Las
temperaturas minima/(maxima) oscilan entre -1,3 °C/(4,1 °C) en enero y 13,5 °C/(21,9
°C) en julio, respectivamente, caracterizando el mes de enero como el mas frio del afio

y el de julio como el mas calido.

4 ™
Temperatura media mensual en Caudete de las Fuentes.
Periodo: 1970-2007
g
o
=]
©
(]
Q
£
(V]
=
Mes del aiio
I Tmax EE3 Tmin —@—Tmedia
N | ‘ J

Figura 2.5 - Média climatoldgica mensual (1970 - 2007) de las temperaturas del aire a 2 m de altura
(minima, media y maxima) registradas en la estacion meteoroldgica de AEMET en Caudete de las
Fuentes (latitud 39°52'28"'N y longitud 1°31’71"’W). La estacidn meteoroldgica se encuentra situada a
una distancia relativa de la VAS de 5,95 km.
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2.3  Campaias Experimentales

2.3.1 IV Campaiia SCALES

La campafia de campo de 2006 denominada IV Campafia SCALES (Area de
Calibracién/Validacién para Experimentos de Campo en Gran Escala con SEVIRI/GERB)
transcurrid entre el 31 de julio y el 7 de agosto de 2006, y su objetivo fundamental era
la validacion de radiancias y flujos de GERB (Geostationary Earth Radiation Budget) y
CERES (Clouds and the Earth’s Radiant Energy System), asi como a la obtencién de
flujos de alta resolucion con SEVIRI (Spinning Enhanced Visible and Infrared imagen). La
campafia se desarrollé en Caudete de Las Fuentes y consistié en una primera fase en el
montaje e instalacion de dos estaciones micrometeoroldgicas méviles, una en vifias
(Figura 2.6a) y otra en matorral (Figura 2.6b). La segunda fase consistié en la recogida
de datos relativos a las seguintes variables: temperatura del aire a 2m de altura,
radiacion neta, radiacion solar incidente y reflejada a 2 m de altura, temperatura del
suelo en superficie y a diferentes profundidades (5 cm, 10 cm, 15 cm y 25 cm), flujo de

calor en el suelo en dos niveles (7,5 cm y 12,5 cm), humedad relativa del aire a 2 m de

alturay humedad del suelo a 5 cm de profundidad.

Figura 2.6 - IV Campafia SCALES de adquisicion
de datos en Caudete de Las Fuentes (31/07 -
06/08/2006). (a) y (b) estacién mdvil montada
en zona de vifias (latitud 39°57'51" N, longitud
1°25'01" W); (c) estacion movil montada en zona
de matorral (latitud 39°56'96" N, longitud
1°29'25" W).
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2.3.2 Campaiia FESEBAV 2007

El experimento denominado FESEBAV-2007 (Field Experiment on Surface Energy
Balance Aspects in the Valencia Anchor Station area) tuvo como objetivo principal la
adquisicion de datos in situ con la finalidad de establecer el balance de energia en
superficie a partir de datos de los sensores SEVIRI/GERB, a bordo del satélite MSG
(Meteosat Second Generation), haciendo un seguimiento de las vifias durante la mayor
parte de su ciclo fenoldgico. El experimento de campo se llevé a cabo entre los meses
de mayo y septiembre de 2007 e incluia medidas de los siguientes parametros:
temperatura del aire a 2 m de altura, temperatura de la superficie del suelo y a
profundidades de 5 cm, 10 cm, 15 cm y 25 cm, flujos de calor en el sueloa 7,5 cmy
12,5 cm, flujos de radiacion (incidente, reflejada y neta ) a 2 m de altura, direccion y
velocidad del viento a 2,10 m de altura, humedad del suelo a 5 cm y 35 cm de
profundidad y humedad relativa del aire a 2 m de altura. La localizaciéon del
experimento FESEBAV-2007, y detalles de la estacion micrometeoroldgica, situada en

zona de vifas, se muestran en la Figura 2.7.
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Figura 2.7 - Experimento FESEBAV-2007: (a) ortofoto con la localizacién del sitio experimental FESEBAV-
2007.
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Figura 2.7 (continuacion) - Experimento FESEBAV-2007: (b) vista aérea del cultivo de vifias donde estaba
localizada la estacion movil (latitud 39°31'23" N, longitud 1°17'22" W), (c) y (d) detalles de la estacién
micrometeoroldgica movil instalada en medio de las vifias, y (e) detalle de los dataloggers Campbell
CR1000 utilizados en el experimento FESEBAV-2007, para recogida de datos.

2.4  Metodologia de adquisicion de los datos

En la campafia de 2006, los datos de los sensores instalados en la estacidn
micrometeoroldgica movil (vifias y matorral) fueron recogidos cada segundo vy
promediados cada 10 min, utilizdndose un datalogger Li-Cor 1000. En la campafiia de
campo de 2007 los datos también se recogieron a través de sensores instalados en una
estacion micrometeorolégica movil colocada entre las vifias. Los sensores fueron
conectados a un datalogger Campbell CR1000 programado para adquirir medidas cada
segundo y almacenar los datos promediados cada diez minutos. Los sensores utilizados
para medir los parametros mencionados anteriormente y su disposicion en el sitio

experimental se encuentran en la Tabla 2.1.
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Tabla 2.1 - Sensores utilizados para el estudio del balance de energia en superficie durante los
experimentos de campo de 2006 y 2007, parametros medidos y disposicion de los sensores.

Pardmetros Instrumentos Resolucidén Rango Modelo
Flujo de radiacidn neta Net Pyrradiometer +25 puv/wW m 0,3-60 um CN1-R
a2m ()
Flujo de radiacién solar Albedometer (¢) 5% 0-1500 W m” CM 14
(incidente y reflejada)
a2m
Flujo de calor en el Heat Flux Plate (&) +21 uV/Wm? RIMCO
sueloa-7,5y-12,5cm HP3
Temperatura del aire a Sonda de +0,15°C -20-80°C PT 100/3
2m Temperatura ()
Temperatura del suelo Sonda de +0,15°C -20-80°C PT 100/3
(-1cm,-5cm; -10 cm; - Temperatura (s)
15cmy-25cm)
Humedad relativa del HMPA45C (a) 3% 0,8-100 % HMP45C
airea 2m
Direccion y del viento a Veleta (a) +3° 0-360° RM Young
2,10 m 05103
Velocidad del viento a Anemometro (a) +03ms" 0-60ms" RM Young
2,10 m 05103
Contenido de agua en
el sueloa-5y-35cm ThetaProbe (w) +0,01 mm®> mm> ML2x
horizontal

Fabricante y localizacion: (%) Middleton & Co. Pty.Ltd, Australia; (¢) Kipp & Zonen, Netherland; ()
Campbell Scientific Ltd., USA y (%) Delta-T Devices Ltd, USA.

Como la VAS (Figura 2.8) es una estacion de referencia, se recogieron datos
continuamente durante las dos campafias de campo ya citadas, principalmente datos
de radiacion de onda corta (incidente y reflejada) y onda larga (incidente y emitida por
la superficie). Los sensores instalados en la VAS estan conectados a un datalogger
Meteodata de Geonica que también recoge datos cada segundo, haciendo promedios

cada diez minutos. Los sensores y parametros medidos en la VAS se encuentran

listados en la Tabla 2.2.

(a) (b)

(d)

Méstil de
radiacion

mmmmm

Figura 2.8 - Valencia Anchor Station: (a) mastil principal de la VAS (latitud 39°34‘15“ N, longitud
1°17°18“ W) donde estdn instalados los sensores para medir parametros meteorolégicos; (b) esquema
de los sensores de la VAS; (c) y (d) mastil secundario donde estan montados los sensores para medir

pardmetros de radiacién.
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Tabla 2.2 - Relacidn de pardmetros medidos en la VAS y disposicidn de los sensores

Parametros Instrumentos Resolucién Rango Modelo
Velocidad del vientoa 2 y Anemémetro (4) +0,1ms” 0-50ms* 03102
15m
Direccién del viento a 15 m Veleta (4) +1° 0-360° 03302
Temperatura del airea 0,5 m Sonda de +0,1°C -50-50°C STA-212-PVC
Temperatura (¥*)
Temperatura del aire Sonda de +0,1°C -50-50°C
y Tempiratura 50U-44212
Humedad relativaa 2 y 15 m | Humedad relativa (*) +5% 0-100%
Presién atmosférica Barémetro (A) +1mb 600 - 1100 mb SPA-900
Radiacién SW reflejada y Albedémetro (#) +1Wm” 0-1500 W m™ CM14
neta
Radiacién LW emitida y neta Pirgedmetro () +1Wm” | 0-1500Wm” CG2
Perfil de temperatura en el Sonda de +0,1°C -50 - +50 °C STS-212-PVC
suelo Temperatura (¥*)
Flujo de calor en el suelo Fluximetro () +1Wm” 0-1500 W m” HP3/CN3
Precipitacién Pluvidmetro () 0,1 mm 0-26 mm 52202/52203

Fabricante y localizacion: () Kipp & Zonen, Netherland; (%) Middleton & Co. Pty.Ltd, Australia; ()
Campbell Scientific Ltd, USA; (*) Vaisala, USA; y (A) Druck limited, USA.

Los datos de temperatura de la superficie terrestre (LST), con resolucién
temporal de 15 minutos, se obtuvieron a partir del sensor SEVIRI canales espectrales IR
10,8 um y IR 12,0 um, generados con resolucion espacial de 3 km en el nadir y
precision variando entre 1 y 2 K. Este sensor vuela a bordo de los satélites de érbita
geoestacionaria MSG, operados por European Organisation for the Exploitation of

Meteorological Satellites (EUMETSAT).

Las imagenes MSG-SEVIRI de LST, en formato Hierarchical Data Format (HDF,
HDF4 o HDF5), se obtuvieron de LandSAF-LSA SAF “Land Surface Analysis Satellite
Applications Facility”, via File Transfer Protocol (FTP) en la direccion electrénica

https://landsaf.meteo.pt/products/disseminationMethod.jsp.

Los datos de flujo de onda corta (SWF) y flujo de onda larga (LWF), flujos que se
corresponden con las densidades de flujo radiativo de la energia solar reflejada y
emitida en el techo de la atmdsfera (TOA), con resolucion temporal de 15 minutos y
resolucién espacial de 12 x 15 km?, se obtuvieron a partir del sensor GERB, también a

bordo de MSG. Las dos bandas espectrales de GERB van, respectivamente, desde 0,32
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a 100,0 um (TOT) y desde 0,32 a 4,0 um (SW), y la onda larga, que varia entre 4,0 y
100,0 um, se obtiene por sustraccion (LW = TOT — SW).

Las imagenes MSG-GERB de alta resolucidon, generadas a partir de la sinergia
entre GERB y SEVIRI, con precisién de 1% para SWF y 0,5% para LWF, se obtuvieron
directamente del Royal Meteorological Institute of Belgium (RMIB), en formato HDF,
via FTP.

Las imagenes SEVIRI y GERB se corresponden con las campafias de campo
SCALES y FESEBAV-2007, mencionadas en los items 2.3.1 y 2.3.2, respectivamente.
Durante el desarrollo de la Tesis se procesaron 2703 imdagenes SEVIRI, de
aproximadamente 4,3 MB cada, y 12606 imagenes GERB, de aproximadamente 47,8
MB cada una.

Para mas detalles acerca de los satélites de érbita geoestacionaria METEOSAT, y

los sensores SEVIRI y GERB a bordo de los satélites de la serie MSG, ver Apéndice |.

49



CAPiIiTULO

3

MODELIZACION DE LA RADIACION NETA Y DEL FLUJO DE CALOR EN EL
SUELO

3.1 Introduccion

La importancia de la radiacién neta en superficie y del flujo de calor en el suelo,
componentes significativos del balance de energia en superficie, ya fue brevemente
discutida en el Capitulo 1. En este apartado examinaremos la serie temporal del flujo
de calor en el suelo y de la radiacién neta en superficie a partir de los datos recogidos
durante el experimento FESEBAV-2007 para poder deducir el flujo de calor en el suelo
a partir de la radiaciéon neta medida en superficie. Ademas, también se presenta una
nueva metodologia basada en modelos neuronales para la estimacién de la radiacidn
neta en superficie a partir de parametros meteorolégicos y cuyos resultados se
comparan con los obtenidos por otros modelos habituales de la bibliografia.
Entendemos que esta metodologia supone un avance significativo en la estimacién de

este parametro que, habitualmente, no se mide de forma rutinaria.

3.2 El flujo de calor en el suelo

El flujo de calor en el suelo es funcién de las caracteristicas y estado del
sistema, flujo radiante que recibe, propiedades térmicas que posee, y su contenido en
agua (Casanellas, 2003). Este calor se transfiere al suelo o se intercambia con la
atmadsfera, a través de diferentes procesos, entre los cuales destacamos la conveccidn,

la conduccidn, la radiacidn, la evaporacién y la condensacion del agua.

Aunque la conveccién y la radiacion juegan un cierto papel en la transferencia
de calor en el suelo, la conduccién es, sin embargo, el mecanismo principal de

transporte y es la ley de Fourier la que proporciona el flujo de calor en el suelo (Lépez-
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Baeza, 1993). La ley de Fourier para la conduccién del calor en un medio homogéneo

viene dada como,
aT
G= -1 = (3.1)

donde G es el flujo de calor en el suelo (W m), 1 es la conductividad térmica del suelo
A,,- . . . d
(W m™K?), gue da una medida de la capacidad del suelo para conducir calor, y a—; es el

gradiente de la temperatura del suelo. El signo menos en la Ecuaciéon 3.1 significa que
el transporte de calor se produce en el sentido contrario al gradiente de temperatura,

es decir, de las temperaturas mas calientes hacia las temperaturas mas frias.

Para un volumen de suelo homogéneo y suponiendo que los puntos situados a
una misma profundidad definen un plano isotermo, la temperatura T es independiente
de las direcciones (x,y) por lo que, en ausencia de produccidn de calor en el volumen

considerado, tenemos que:

& ()= %) 3.2)

donde Cy es la capacidad calorifica volumétrica, definida como el producto entre el

calor especifico (cs) y la densidad del suelo (ps): [Cy = ps ¢4], y Z es la profundidad.

Si consideramos A constante, el cambio de temperatura en el suelo puede
expresarse mediante:

oT _ A 0%T

E - Cy dz2 (3.3)

, . A . .. p . 2 -1 :
El término oes la difusividad térmica, x;, (m~s ™), que expresa la velocidad con
14

gue se transmite una perturbacién térmica a lo largo de una cierta distancia. Asi, la

Ecuacion 3.3 puede ahora escribirse

L=k (‘3272) (3.4)
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Por lo tanto, G puede calcularse después de resolver la ecuacién diferencial
(3.4) que describe la conduccién unidimensional de calor en un suelo homogéneo.
Pero, en realidad y de manera general, el flujo de calor en el suelo dependerd de una
forma compleja de sus propiedades térmicas, ya que su temperatura y la de la capa de
aire en contacto con el suelo estan fuertemente acopladas. Ademds de eso, las
propiedades térmicas del suelo dependen de varios factores tales como el tipo de
superficie (desnuda o con vegetacidn), tipo de suelo, si estd seco, humedo, cubierto

con hielo o nieve, etc.

La importancia de G, los problemas asociados con su medicidon/estimacién y los
errores asociados, se han discutido en diversos trabajos. Segin Anandakumar et al.
(2001), la estimacion precisa de los pardmetros térmicos del suelo y de G son
importantes para la modelizacién numérica implicada en estudios de balance de
energia en superficie. Pero, de acuerdo con Liebethal et al. (2005), con frecuencia se
ignora G (por considerase G = 0) en estos estudios, mientras que la mayor parte del
tiempo, G desempeia un papel importante en el proceso de transformacion de la
energia. Ya Lu et al. (2005) apuntan hacia la necesidad de corregir las mediciones de G
debido a la diferencia de conductividad térmica entre el fluximetro (sensor de medida

del flujo de calor) y el suelo.

También hay que destacar que, principalmente, en regiones aridas o
semidridas, G juega un papel de gran relevancia en la ecuacion de balance de energia
en superficie y a la escala de tiempo diurna (Oke, 1987; Mayocchi y Bristol, 1995;
Wang y Bras, 1999; Verhoef, 2004; y Murray y Verhoef, 2007). En un suelo desnudo, G
puede llegar a valer varias decenas por ciento de R,, pero puede normalmente ser un
término menor en el balance de energia para una superficie con vegetacion (Cellier et

al., 1996, citando Fuchs y Hadas, 1972 e Idso et al., 1975b).

En este trabajo el flujo de calor en el suelo en superficie se ha estimado de
acuerdo con (Kustas et al., 2000);

Cy ATs Az

o (3.5)

G = G(z=7,5 cm) T
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donde G(;-7,5cm) €s el flujo de calor en el suelo (W m'z) medido a 7,5 cm de profundidad,

ATs = T/

S sem — Tasem (TTes la temperatura final (°C ) en tiempo t; y T'es la
temperatura inicial (°C ) en tiempo t), At = t; - t; (es la duracion de la medida: t; es el
tiempo final y t; el tiempo inicial), y C, es la capacidad calorifica volumétrica del suelo (J

m> K gue se calcula de acuerdo con De Vries (1963):
C, = 4,18x10° (0,46 6,, + 0,606, + 6,,) (3.6)

donde 6,, es la fraccidon volumétrica de material mineral, 8, la fraccion volumétrica de
materia orgdnica, y 8, la fraccién volumétrica de agua. 6,,y 6, se obtienen a partir de
analisis de laboratorio y 6,, se midié continuamente, in situ, conjuntamente con T,y
G(;-7.5cm) Utilizandose, respectivamente, los sensores: ML2x ThetaProbe soil moisture
sensor (Delta-T Devices, UK) platinum resistance thermometers PT100 (Campbell

Scientific Ltd) y RIMCO HP3 heat flux plate (McVan Instruments, Australia).

3.2.1 Datos utilizados para estimar el flujo de calor en superficie

Se muestran, a continuacion, los graficos y los estadisticos de la serie temporal
de medidas de temperatura, flujo de calor en el suelo, humedad del suelo, y capacidad
calorifica volumétrica. Nétese que las series temporales de Gy C, se generaron a partir
de las Ecuaciones 3.5 y 3.6, respectivamente, utilizandose como datos de entrada
algunos de los pardmetros medidos durante las campafias de campo realizadas en
2006 y 2007. Para mas detalles sobre estas campafas y la localizacion de las estaciones

moviles instaladas entre las vifias, ver capitulo 2.

3.2.1.1 Estudio estadistico y analisis de las series temporales

En las Figuras 3.1 y 3.2 se muestran las series temporales de la temperatura en
superficie y en el suelo a las profundidades de 5, 7,5, 10, 15 y 25 cm, donde se puede

observar la evolucién diaria de la temperatura a diferentes profundidades.
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Temperaturas en el suelo sobre Vifias - Periodo: 31/07 a 05/09/2006
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Figura 3.1 - Serie temporal de la temperatura en superficie (=1 cm), a5 cm, 7,5cm, 10 cm 15 cmy 25 cm
de profundidad en el suelo. Periodo: 31/07 a 05/09/2006.

65 Temperaturas en el suelo [Cultivo de Vifias] - Periodo: 19/06 a 18/09/2007
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Figura 3.2 - Serie temporal de la temperatura en superficie (=<1 cm),a5cm, 7,5cm, 10cm 15 cmy 25 cm
de profundidad en el suelo. Periodo: 19/06 a 18/09/2007.

También se puede observar en estas figuras la acentuada oscilacién de la
temperatura en superficie, relacionada con la absorcién de la radiacién solar por el
suelo. Esta oscilacion se va amortiguando con la profundidad del suelo, de modo que a
25 cm, esta oscilacion diaria de la temperatura es minima (Figuras 3.1 y 3.2 - color

amarillo).

Para los datos de 2007, por ejemplo, la Figura 3.3 muestra que durante el dia la
superficie del suelo estda mas caliente que las capas mas profundas. Con el transcurso
del dia, la superficie se va enfriando y las capas inferiores se van calentando. También
se observa que la onda térmica proveniente de la superficie va penetrando en el suelo,
disminuyendo su amplitud a medida que desciende hacia las capas mas profundas del

suelo.

54



CAPITULO 3

Temperatura en Superficie y en el Suelo ("C) - 19 a 30/06/2007

Temperatura en Superficie y en el Suelo (°C) - 22 y 23/06/2007
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Figura 3.3 - Serie temporal de la temperatura en superficie y en el suelo a las profundidades de 5, 7,5,
10, 15y 25 cm. (a) 19 a 30/07/2007; (c) 01 a 31/07/2007; (e) 01/ a 31/08/2007; (g) 01 a 18/09/2007 y
(b) 22 y 23/06/2007; (d) 11y 12/07/2007; (f) 02 y 03/08/2007 y (h) 15y 16/09/2007. Las figuras de la
derecha muestran el detalle de las figuras de la izquierda, para dos dias consecutivos tomados como
muestra del periodo respectivo.

Las temperaturas minimas, maximas y media de la superficie y de las capas de

suelo citadas anteriormente se encuentran en la Tabla 3.1. Se hace notar que de aqui
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en adelante, en las tablas, o designara la desviacién estdndar, y N el nimero de datos

utilizados.

Tabla 3.1 - Estadisticos descriptivos para las series temporales de la temperatura (° C) en superficie y en
a diferentes profundidades.

Profundidad Minimo Maximo Media c N
Periodo: 31/07 a 05/09/2006
Superficie (=1 cm) 13,9 56,4 27,7 11,0
5cm 18,0 38,7 25,9 5,1
7,5 cm 19,1 35,4 25,4 3,9 2592
10 cm 19,9 32,4 24,8 2,8
15cm 20,6 29,5 24,3 1,9
25cm 21,4 26,8 23,8 1,2
Periodo: 19/06 a 18/09/2007
Superficie (=1 cm) 10,6 61,9 28,8 13,1
5cm 14,2 41,7 25,8 6,1
7,5 cm 15,4 37,2 25,3 4,7 13248
10 cm 16,5 33,2 24,8 3,5
15 cm 17,8 30,5 24,6 2,6
25cm 19,1 27,8 24,1 1,9

En la Figuras 3.4 (a) y (b) se presentan, respectivamente, las series temporales
de capacidad calorifica volumétrica, estimada mediante la Ecuacién (3.6) y de
humedad del suelo medida “in situ” para los periodos indicados. Los estadisticos

descriptivos para las campafas de campo de 2006 y 2007 se muestran en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2 - Estadisticos descriptivos para las series temporales de la capacidad calorifica volumétrica C,
[J m> K'l] y de la humedad del suelo (6,) [m3 m'3] medidos a 7,5 cm de profundidad.

Parametro Minimo Maximo Media o N
Periodo: 31/07 a 05/09/2006
Gy (m* m) 0,13 0,18 0,15 0,01
2592
C, (0 m3K? 1,19x10° 1,41x10° 1,29x10° 5,40x10*

Periodo: 19/06 a 18/09/2007
B, (Mm* m?) 0,07 0,29 0,09 0,03
13248
C, (Jm?3 kP 1,10x10° 2,04x10° 1,22x10° 1,11x10°

Como se puede observar en la Figura 3.4 el efecto de la humedad es aumentar

la conductividad térmica del suelo, que en principio deberia aumentar la amplitud de
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la onda térmica, ya que la respuesta térmica total de un suelo es directamente
proporcional a su capacidad de transmitir calor. Pero, el cambio de temperatura que
experimenta el suelo como resultado de esa transferencia de calor depende también
de su capacidad calorifica por unidad de volumen, es decir, depende de la difusividad

térmica.
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Figura 3.4 - Capacidad calorifica volumétrica, estimada por la ecuacion (3.6) y humedad del suelo. (a):

Periodo: 31 de julio a 5 de septiembre de 2006; (b): Periodo: 19 de junio a 18 de septiembre de 2007.

El suelo donde estaba instalada la estacion meteoroldgica mévil en 2006 fue
clasificado como franco-arenoso y los analisis de laboratorio indicaron una
composicion de 53% de arena, 31% de limo y 16% de arcilla con una densidad aparente
de 0,97 g cm™ y 66,93% de porosidad. Teniendo en cuenta estos datos y utilizando la
Ecuacidn (3.6) se determind que la capacidad calorifica volumétrica (C,) oscild, durante

los experimentos entre 1,19x10° y 1,41 x 10° ) m2 K, dependiendo del contenido de
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humedad del suelo (6,) que, a una profundidad de 7,5 cm, varié entre los valores 0,13
y 0,18 m® m™ (ver Tabla 3.2). El suelo donde se instald la estacién meteorolégica movil
en 2007, fue clasificado como franco-arcillo-arenoso y los analisis de laboratorio
indicaron una composicién de 51% de arena, 34% de limo y 15% de arcilla con una
densidad aparente de 1,10 g cm™ y 57,49% de porosidad. La capacidad calorifica
volumétrica (C,) oscild entre 1,10x10° y 2,04x10% ) m2 kY, dependiendo del contenido
de humedad del suelo (6,), que a una profundidad de 7,5 cm, varié entre los valores

0,07vy0,29 m> m™ (ver Tabla 3.2).

Durante el periodo de la campafa de campo de 2006 (31/08 a 05/09/2006), se
recogieron 18 dias de datos. Durante este periodo soélo se registrd lluvia el dia
08/08/2006 con un total diario acumulado de 45,0 mm y el dia 17/08/2006 con 19,0
mm. En los 92 dias de la campafia de campo de 2007 (19/06 a 18/09/2007), que abarca
principalmente los meses de verano, sdlo se registraron 9 eventos de precipitaciones,
3 de ellos con una precipitacion total diaria mas significativa, con valores acumulados
de 35 mm (05/08/2007); 20 mm (06/08/2007) y 51 mm (26/08/2007). Este ultimo
evento de lluvia se puede ver claramente en la Figura 3.4 y muestra el impacto sobre la
humedad del suelo y C,. En los otros seis dias, la precipitaciéon total diaria vario entre 1

y 7 mm.

La serie temporal del flujo de calor en el suelo en superficie (G =1 cm), a 7,5 cm
y 12,5 cm de profundidad se presentan en las Figuras 3.5y 3.6, donde se puede ver la

evolucidn de dicho flujo en cada una de las dos profundidades consideradas.

Flujo de calor en el suelo entre Vifias - Periodo: 31/07 a 05/09/2006
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Figura 3.5 - Serie temporal del flujo de calor en el suelo en superficie (G); a 7,5 cm (G 7,5cm); y a 12,5
cm (G 12,5cm) de profundidad. Periodo: 31 de julio a 5 de septiembre de 2006.
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Flujo de calor en el suelo entre Vifias - (6/2007)

130F
115
100 \
85

70 ﬂ
55

4

25
10

Flujo de calor (W m™?)

20
a5t
.50 L

|
f

7G |
—G75cm |
—G12,5cm

e 20

Flujo de calor en el suelo entre Vifias - (7/2007

1301
115F
100
85
70
55
40
25
10
-5
-20
-35
50}

Flujo de calor (W m‘z)

BN

Y. EE N T N T N S N S HN Y SN S N I N RO SO SN SO RO R B
6%1 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 1213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

Dia

(b)

Flujo de calor en el suelo entre Vifias - (8/2007)
T T T T

130 g

115 ——G 7,5cm
—G12,5¢cm
100+

85
70
55
40
25
10
-5
-20
350
50+

Flujo de calor (W m‘Q)

Y1 Y Y Y S S Y Y S Y |
%102030405060708091011 1213141516 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

Dia

(c)

Figura 3.6 - Serie temporal del flujo de calor en el suelo (G) en superficie, a 7,5 cmya 12,5 cm de
profundidad. Periodo: (a) 19 a 31/06/2007; (b) 1 a 31/07/2007 y (c) 01 a 31/08/2007.
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Flujo de calor en el suelo entre Vifas - (9/2007)
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Figura 3.6 (continuacion) - Serie temporal del flujo de calor en el suelo (G) en superficie,a 7,5cmy a
12,5 cm de profundidad. Periodo: (d) 01 a 18/09/2007.

Los datos indican (ver Tabla 3.3) que, como media, el flujo de calora 12,5 cm es
50% inferior al observado a 7,5 cm. Segun aumenta la profundad, o sea, desde la
superficie hasta 12,5 cm, mas tarde se alcanza el maximo del flujo de calor en el suelo.
Los valores maximos en superficie y a 7,5 cm se observan aproximadamente entre las
13 y las 14 horas (UTC) mientras que en 12,5 cm, estos maximos se alcanzan

aproximadamente entre las 15 y las 16 horas.

Tabla 3.3 - Estadisticos descriptivos para las series temporales del flujo de calor en el suelo (W m) entre
vifias a diferentes profundidades.

Parametro Minimo Maximo Media c N

Periodo: 31/07 a 05/09/2006

G en Superficie (~1 cm) -39,55 135,13 4,53 42,38

G a 7,5 cm bajo el suelo -15,48 46,92 4,60 17,55 2592

G a 12,5 cm bajo el suelo -9,39 26,56 2,54 10,03
Periodo: 19/06 a 18/09/2006

G en Superficie (~1 cm) -64,95 130,60 4,78 41,35

G a 7,5 cm bajo el suelo -22,54 50,68 4,48 18,46 13248

G a 12,5 cm bajo el suelo -11,36 27,66 2,08 8,47

Las Figuras 3.7 y 3.8 presentan las series temporales de radiacién neta y flujo de
calor en superficie para los periodos indicados. Durante el experimento de campo de
2006, la radiacién neta varié entre -81,05 W m™ durante la noche hasta 619,30 W m™
durante el dia (ver Tabla 3.4). Nétese la gran diferencia de magnitud entre los valores

deR,yG.
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Radiacion neta y Flujo de calor en el suelo [Cultivo de Vifias]
Periodo: 31/07 a 05/09/2006
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Figura 3.7 - Serie temporal de radiacidn neta y flujo de calor en el suelo. Periodo: 31 de julio a 5 de

septiembre de 2006.

Los valores maximos de R, alrededor de 615 W m'z, se registraron en torno a
las 13:00 h UTC en el mes de agosto de 2006. En septiembre de 2006, los valores
maximos de R,, alrededor de 505 W m'z, se registraron en torno a las 12:00 h UTC. En
el mes de agosto, las inversiones del flujo de R, se registraron alrededor de las 6:00 h 'y
18:00 h UTC y en septiembre alrededor de 6:00 h y 17:30 h UTC. En agosto, las
minimas alrededor de -77 W m™ y las maximas alrededor de 618 W m™ se dieron
alrededor de las 19:30 h UTC y 12:30 h UTC, respectivamente. En septiembre, las
minimas alrededor de -68 W m™ y las maximas de 505 W m™ se dieron préximas a las
19:00 h UTC y 12:00 h UTC, respectivamente. Los valores medios diarios durante el
experimento de 2006 variaron entre 97,62 W m (02/09/2006) y 166,99 W m
(09/08/2006).

En el experimento de 2007 R, varié entre -73,33 W m hasta los 741,30 W m™
(ver Tabla 3.4). Los valores maximos de R,, alrededor de 640 W m‘z, se registraron en
torno a las 12:00 h UTC en el mes de julio donde valores maximos de radiacion solar en

superficie se registraron coincidiendo con dias de cielo despejado.
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Figura 3.8 - Serie temporal de radiacion neta y flujo de calor en el suelo. Periodo: (a) 19 a 31/06/2007;
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750 Radiacién neta y Flujo de calor en el suelo [Cultivo de Vifias] - 1 a 18/9/2007
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Figura 3.8 (continuacion) - Serie temporal de radiacion neta y flujo de calor en el suelo. Periodo: (d) 01 a
18/09/2007.

Tabla 3.4 - Estadisticos descriptivos para la serie temporal de la radiacién neta en superficie (W m'z).
Parametro Minimo Maximo Media o N
Periodo: 31/07 a 05/09/2006

Rn -81,05 619,30 136,44 226,49 2592
Periodo: 19/06 a 18/09/2007

Rn -73,33 741,30 144,94 231,24 13248

Picos aislados de R, de aproximadamente 700 W m? se registraron en dias
posteriores a los eventos de lluvia (709 W m™ en 06/08/2007, después de la lluvia
registrada el dia 05/08/2007, ya mencionada anteriormente). En los meses de junio y
julio, las inversiones del flujo de R, se dieron alrededor de las 5:30 h y 18:30h UTC, en
agosto alrededor de las 6:00 h y 18:00 h UTC, y en septiembre alrededor de las 6:00 h 'y
17:30 h UTC. En junio los valores méaximos de R, de aproximadamente 700 W m™ se
registraron alrededor de las 12:00 h UTC y las minimas de aproximadamente -67 W m
a las 20:00 h UTC. En julio, las minimas y maximas respectivas de aproximadamente
-73 W m?y 710 W m™ se registraron a las 21:30 h UTC y 12:00 h UTC. En agosto y
septiembre, las minimas de -71 W m y-66 W m y las mdximas de 730 W m> y 600 W
m? se dieron, respectivamente, alrededor de las 19:00 h UTC y 12:30 h UTC. Los

valores medios diarios durante el experimento variaron entre 39,65 W m>
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(14/09/2007) y 191,38 W m™ (06/07/2007) con valores medios diarios maximos
situdndose entre el 3 y el 6 de julio, dias después del solsticio de verano en el
hemisferio norte. Pero, en general, las magnitudes de los valores maximos de R,
tienden a disminuir a medida que se aleja del solsticio de verano con la disminucién de

la radiacion solar en superficie, como se puede observar en las Figuras 3.7 y 3.8.

Una vez evaluadas las series temporales de G y R,, vamos a discutir a
continuacion la variacién conjunta de G con R, y para ello utilizaremos los datos de los
dias 07/07/2007 y 18/09/2007, los cuales se presentan en la Figuras 3.9a y b. Se puede
observar que R, y G presentan un comportamiento en forma de lazo en el sentido
horario, indicando que el flujo del calor en superficie, para la misma cantidad de
radiacion neta, es mayor durante la fase de calentamiento (periodo de la mafiana), que
durante la fase de enfriamiento (periodo de la tarde). Se recuerda aqui que en los dias

14 y 15/09/2007, se registro lluvia, lo que conllevd un aumento en la humedad del

suelo.
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Figura 3.9 - Relacién entre R, y G para las vifias para los dias 07/07/2007 (a) y 18/09/2007 (b). En ambos
casos se dan condiciones de cielo despejado.

Verificamos también que el maximo de G se alcanza antes que el maximo de R,
Figura 3.9a. Segun Anandakumar et al. (2001), esto se explica por el hecho de que
como la superficie del suelo se calienta, la diferencia de temperatura entre la
superficie y el aire aumenta, y se transfiere una cantidad apreciable de calor a la
atmdsfera en forma de flujo de calor sensible y de calor latente. Debido a este hecho,
durante la fase de enfriamiento, la cantidad de energia radiante disponible para

transformarse en G es menor comparada con la fase de calentamiento.
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En la Figura 3.9b, sin embargo, verificamos también que el maximo de G se
alcanza practicamente al mismo tiempo que R, y la magnitud de los picos es menor
que para el caso seco, Figura 3.9a. Dos factores conducen a esta diferencia: (i) la
apreciable cantidad de energia que se pierde a la atmdsfera en forma de calor latente
y (ii) la conductividad y la capacidad térmica del suelo es mayor debido a la presencia
de contenido en humedad (Anandakumar et al., 2001). Como se ha mencionado
anteriormente, en los dias 14 y 15/09/2007, hubo registro de lluvia, lo que conllevé a

un aumento en la humedad del suelo.

3.2.1.2 Estimacion del flujo de calor en superficie a partir de la radiacion neta

La Figura 3.10, muestra los diagramas de dispersion entre las variables R,y G
indicando que la relacién entre ambas variables presenta una tendencia lineal
creciente, lo que nos llevd a aplicar un modelo de regresidon lineal simple para
correlacionar los dos flujos. Para desarrollar y validar el modelo lineal se dividié el
conjunto de datos en dos subconjuntos: un conjunto de entrenamiento y otro de
validacion. Los porcentajes escogidos para esta division fueron, respectivamente, 2/3 y
1/3 del conjunto total de datos. Los modelos lineales obtenidos para cada zona
analizada, con el error del ajuste para cada ecuacién se presentan en la Tabla 3.5. Los
indices de errores que se consideran son la raiz cuadrada del error cuadratico medio
(RMSE), el error medio absoluto (MAE) y el error medio (ME). Ademas, también se

incluyen el coeficiente de determinacion (R%) y la desviacion standard (0 ).
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Figura 3.10 - Diagramas de dispersion de R, frente a G y recta de regresion indicada en rojo. (a) afio
2006 y (b) afio 2007. Los datos de R, se obtuvieron sobre los cultivos de vifia mencionados en el item 2.3
del Capitulo 2 y los valores G se estimaron mediante la Ecuacion 3.5.
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Tabla 3.5 - Modelos lineales obtenidos para G y resultados estadisticos de la comparacién entre G
estimado a partir de la Ecuacion (3.5) y mediante el modelo. RMSE, MAE y ME se expresan en W m?.

Modelo lineal R? RMSE MAE ME o N
2006
G=0,17R,- 18,6 0,78 20,36 13,56 0,0 38,18 1728
2007
G=0,17R,-19,7 0,89 13,73 9,55 0,0 39,14 8784

Para los sitios estudiados, los resultados mostraron que, en promedio, el
componente G, obtenido partir de los modelos lineales, representaba
aproximadamente un 18% de R,. Pero cuando se considera el promedio horario, para
2007 por ejemplo, el modelo obtenido fue G = 0,28 R, — 36,7 (W m™), que estd en buena
concordancia con los modelos G = 0,28 R, — 20 (W m"z) yG=0,26 R,—21 (W m"z), obtenidos

para un cultivo de vifias, por Oliver y Sene (1992) y Sene (1994), respectivamente.
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Figura 3.11 - Variacién diurna de los flujos de R, y G sobre el cultivo de vifias: (a) y (c) valores
observados de Gy (b) y (d) estimados a partir del modelo G = 0,17 R,,— 19,7. Dias nubosos: (a), (b), (c) y
(d).
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Flujos de radiacisn neta y de calor en ¢l suelo sobre viias
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Figura 3.11 (continuacion) - Variacion diurna de los flujos de Rn y G sobre el cultivo de vifias: (e) y (g)
valores observados de Gy (f) y (h) estimados a partir del modelo G=0,17 R,— 19,7:). Dias con cielo
despejado: (e), (f), (g) v (h).

Verificamos a través de las Figuras 3.11e y g que tanto el flujo de radiacién
como el de calor en el suelo estdan dominados por el ciclo diario (fundamentalmente en
condiciones de cielo despejado) y que los niveles de radiacion solar interceptados por
el cultivo en estudio, vienen afectados en dias nublados Figuras 3.11a y c. Durante el
dia, en que se tiene radiacidon de onda corta, las curvas representadas en las Figuras
3.11a, ¢, e y g presentan valores positivos, mientras que en el periodo de la noche,
ocurre lo contrario. Como por la noche no se dispone de radiacién de onda corta que
llegue a la superficie, los valores negativos representan el saldo de radiacién de onda
larga. Lo mismo se observa para el flujo de calor en el suelo: durante el dia, como la
radiacion neta es positiva, hay una transferencia de energia, por conduccidn, hacia el
suelo subyacente y éste se calienta. Durante la noche, G asume valores negativos, pues
hay una pérdida radiativa y como G sale del suelo, éste se enfria (entradas y pérdidas

energéticas se consideran positivas y negativas respectivamente).

Teniendo en cuenta los estadisticos presentados en la Tabla 3.5 los modelos
desarrollados facilitan una metodologia simple para la estimacion de G a partir de R,

una vez que se puede observar el ciclo diurno de G con buen grado de fiabilidad.
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3.3  Modelos de estimacidn de la radiacion neta en superficie

A pesar de su importancia R, se mide rutinariamente, con radidmetros netos,
sélo en las muy pocas estaciones climatoldgicas existentes alrededor del mundo, o por
cientificos en campafias de campo disefiadas especificamente con esta finalidad. Esto
se debe en parte a la dificultad de contar con una superficie estdndar, pero también a
que los instrumentos que miden la radiacion neta requieren un mantenimiento
continuo (Irmak et al.,, 2003; Monteith y Unsworth, 1973). Teniendo esto en
consideracion, varios estudios han dedicado un gran esfuerzo a la determinacién lo
mas precisa posible de R, para un determinado lugar, teniendo en cuenta su
cobertura vegetal y uso del suelo, a partir de datos meteorolégicos, como la
temperatura de la superficie del suelo y del aire, la fracciéon del cielo cubierta por
nubes, humedad relativa del aire, la radiacion emitida por la atmédsfera y la radiacion
solar entrante, dando origen a diversos modelos que han sido propuestos y evaluados
(Carrasco y Ortega-Farias, 2008; de Jong et al., 1980; Irmak et al., 2003; Jegede et al.,
2006; Kjaersgaard et al., 2007; Wang y Liang, 2009).

Estos modelos, basados en ecuaciones empiricas con coeficientes procedentes
de la literatura o en los principios fisicos del balance de energia en superficie, difieren
entre si en cuanto a la complejidad de los datos meteoroldgicos requeridos como
datos de entrada (Sentelhas y Gillespie, 2008). Sin embargo, mirando mas
detenidamente, la mayoria de las ecuaciones utilizadas para estimar R, ya sea a nivel
horario, diario o a mas largo plazo, necesitan de la radiacién solar que llega a la
superficie como parametro de entrada. Pero este pardmetro no siempre se mide en la

mayoria de las estaciones meteoroldgicas.

A partir de lo expuesto anteriormente, los objetivos planteados para este
apartado fueron: (i) desarrollo de un nuevo modelo para la estimacién de R, sobre un
cultivo de vifia empleando Redes Neuronales Artificiales (RNA) y utilizando como datos
de entrada pardmetros meteoroldgicos medidos de forma rutinaria en las estaciones
meteoroldgicas, (ii) utilizando datos de campo, generar pardmetros locales, para
aplicar dos de los modelos lineales (ML) mas comunmente utilizados para la

estimacion de R, (estos modelos utilizan como datos de entrada la radiacién solar
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incidente y el albedo), vy (iii) analizar y comparar la actuaciéon de los modelos lineales

frente al modelo neuronal propuesto.

3.3.1 Analisis mediante modelos neuronales

En este apartado se describe el modelo neuronal utilizado para estimar la
radiacion neta en superficie, el Perceptrén Multicapa, y los mapas autoorganizados
para pasar, posteriormente, a describir los datos utilizados como pardmetros de
entrada en el modelo neuronal propuesto. Se dan a continuacion los resultados

obtenidos y las conclusiones obtenidas del estudio.

3.3.1.1 El Modelo Perceptréon Multicapa (MLP) de Redes Neuronales

El Perceptron Multicapa (MLP) es el modelo neuronal artificial (ANN) usado en
este trabajo, que consta de unos elementos individuales de proceso, las neuronas, que
se disponen en una serie de capas. La Figura 3.12 muestra la estructura de estas

neuronas.

.ﬁ.l:twaltlnn Output .
function

Figura 3.12 - Esquema de una neurona artificial.

En este modelo (Figura 3.12), las entradas (inputs) x; de una neurona se
multiplican por coeficientes sinapticos o adaptativos w; llamados pesos sindpticos
(synaptic weights), que representan la conexidon entre las neuronas. El sumador (+)
determina la suma del producto de las entradas por los coeficientes sindpticos. Si se

considera w = [w,, Wi, W, . . ., W], es inmediato comprobar que dicha suma es el
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producto escalar de esos vectores. El coeficiente w, tiene un papel relevante en el
funcionamiento de la neurona y se conoce como umbral. El proceso de buscar los

pesos dptimos se conoce como algoritmo de aprendizaje (learning algorithm).

La funcion de activacion (activation function), es la funcion que le da su caracter
no lineal al modelo neuronal. La capacidad de resolucion de problemas complejos de
las redes neuronales radica precisamente en esta funcion. La funcion sigmoide
(tangente hiperbdlica modificada cuyo rango de salida esta entre 0 y 1) y la tangente
hiperbdlica, que varia entre -1 y +1 (Figura 3.13), estan entre las funciones de

activacion mas utilizadas.

Sigmoide Tangente Hyperbdlica

Figura 3.13 - Funciones sigmoide y tangente hiperbdlica

Por lo comentado anteriormente, la salida de la neuronaj"’ viene dada por

0j =¢(_§)Wij Xi) (3.7)

donde ¢ es la funcién de activacién ya mencionada.

Se conoce como arquitectura de un modelo neuronal a la forma en que se
disponen los elementos de proceso (neuronas). En el MLP, esos elementos de proceso
se disponen en una serie de capas; la primera de ellas se conoce como capa de entrada
y la Ultima se conoce como capa de salida. Todas las capas intermedias se conocen con
el nombre de capas ocultas (Arbib, 2003). Esta disposicion de capas se debe a que las

salidas de las neuronas se utilizan como entradas de capas posteriores (red no
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retroalimentada) y/o anteriores (redes realimentadas o recurrentes). Un esquema de

este tipo de modelo neuronal se puede ver en la Figura. 3.14.

Hidden Layers Output Layers

Figura 3.14 - Esquema de un perceptron multicapa. Las lineas discontinuas muestran realimentaciones
en el modelo; en este andlisis no se usan este tipo de conexiones.

El objetivo del algoritmo de aprendizaje es determinar los mejores parametros
de la red para modelizar la relacion entre las variables de entrada y de salida. Este
objetivo se puede cumplir con un procedimiento de minimizacién de una funcién que
depende de la diferencia entre el valor de las salidas obtenidas por la red neuronal y el
valor de salida deseado, o sea, la sefal deseada. El proceso en el que los coeficientes

(pesos sinapticos) del MLP se ajustan se conoce como entrenamiento (training).

A continuacién, destacamos algunas de las caracteristicas del MLP (Haykin,

2008):

e A priori no se necesita conocer las relaciones entre las variables del problema
planteado. El ajuste entre las variables de entrada y las variables de salida se

realiza sin ningun tipo de hipdtesis sobre la relacion entre las variables.

e Dado que la Ecuaciéon (3.7) no es lineal, la RNA actuard como un modelo no
lineal. Por lo tanto, la RNA debe ser capaz de encontrar relaciones no lineales
entre las variables de entrada y de salida(s). De hecho, es posible demostrar
matematicamente que un MLP es un modelo de regresién universal, i. e., el
MLP puede encontrar la relaciéon entre cualquier par de conjuntos de datos, si

estan relacionados y representan suficientemente el problema (Haykin, 1999).

Finalmente, a continuacidon, hacemos algunas observaciones sobre el proceso

de aprendizaje (Arbib, 2003; Bishop, 1996; Haykin, 1999):
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La tasa de aprendizaje debe elegirse apropiadamente. El algoritmo de
aprendizaje se basa en encontrar el minimo mas cercano de la funcién que
define el funcionamiento de la red, siendo la tasa de aprendizaje un

parametro que mide la velocidad de acercamiento al minimo,

La arquitectura de la red también debe ser elegida adecuadamente. Mientras
gue el numero de neuronas en la capa de entrada y en la capa de salida viene
dado por el problema, el nimero de capas ocultas y la cantidad de neuronas
en cada capa oculta se debe elegir en funcidn del problema objeto de

estudio,

Debido a la naturaleza iterativa del proceso de aprendizaje, es necesario
elegir los valores iniciales de los pesos sinapticos. Suelen probarse diferentes
valores iniciales para lograr un modelo éptimo, ya que el algoritmo busca el

minimo mas cercano a los valores iniciales de la red,

Para obtener un modelo con capacidad de validacidn, los datos se dividen en
dos conjuntos: un conjunto de entrenamiento utilizado para obtener el
modelo neuronal, y un conjunto de validacion utilizado para probar el
comportamiento del modelo con datos diferentes del conjunto de

entrenamiento utilizado para obtener el modelo,

Se pueden desarrollar dos enfoques diferentes para entrenar la red: 1)
basado en la actualizacién de los pesos sindpticos para cada patrén del
conjunto de datos (on-line approach), o sea, durante todo el entrenamiento
se le pasa al MLP cada entrada junto con su salida deseada. Se mide el errory
en funcién de éste se adaptan los pesos sindpticos utilizando el algoritmo de
aprendizaje escogido; y 2) basado en la actualizacién de los pesos sinapticos
de una sola vez para todos los datos del conjunto de entrenamiento (batch
approach), es decir, en este tipo de aprendizaje se calcula el error cometido

por el modelo neuronal para todos los patrones. Posteriormente se adaptan
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los coeficientes del modelo en funcién de este valor del error promediado
segln el numero de patrones. Se conoce como época al calculo de todas las

salidas del modelo neuronal para los patrones de entrada que se disponen.

Seguidamente pasamos a explicar brevemente el otro tipo de modelo neuronal
usado en este trabajo y que se utiliza, fundamentalmente, para establecer relaciones
cualitativas entre variables; este modelo se conoce como mapa auto-organizado o

mapa de Kohonen (Arbib, 2003; Kohonen, 2001).

3.3.1.2 Mapas Autoorganizados

Un Self-Organizing Map (SOM) es una red neuronal propuesta por Teuvo
Kohonen in 1984 (Haykin, 1999; Kohonen, 2001). En este modelo, las neuronas se
organizan en una arquitectura en dos capas. La primera es la capa de entrada, que
consiste en m neuronas, una por cada variable de entrada. El procesamiento se realiza
en la segunda capa o capa de competicién, que forma el mapa de rasgos. Esta capa se

organiza normalmente en una estructura bidimensional (ver Figura 3.15).

Figura 3.15 - Arquitectura del SOM

Cada una de las neuronas de entrada esta conectada con todas las neuronas de
la segunda capa mediante pesos sindpticos. La capa de entrada tiene la misma
dimensiéon que el dato o patrén de entrada, y la actividad de las neuronas de esta capa
es proporcional a dicho patrén. A cada una de las neuronas de la segunda capa se le

asigna un vector de pesos que tiene la misma dimensién que los vectores de entrada,
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es decir, para la neurona i,j (primer indice fila, segundo columna) se tendra entonces

w; = [vvﬁ vv§ ...... WM] siendo M la longitud del vector de entrada. Lo que se persigue en

1]

definitiva, es que patrones semejantes de entrada aumenten la actividad de neuronas
proximas en la capa de salida de dicho mapa autoorganizado (Kohonen, 2001). A
continuacion se describe el algoritmo habitual para el entrenamiento del mapa de

Kohonen (Haykin, 1999).

1. Inicializacion aleatoria de los pesos,
2. Presentacion en cada iteracién de un patrén de entrada x(r) = [x} xZ. .. x7],
3. Determinacion de la similitud entre los pesos de cada neurona y las entradas. Si

consideramos la distancia euclidiana como medida de comparacién tenemos:
S k ky2

d (Wij ) Xr) = Z(Wij =X ) (38)
k=1

La neurona mas parecida al patron de entrada se llama best matching unit (BMU),

4. Determinacion de la neurona ganadora, que serd aquella en la que obtengamos
menor medida de comparacién,

5. Actualizacidon de los pesos sinapticos; si estamos usando como funcién similitud la
funciéon cuadratica se tiene:
wii= wi+ a 'h(BMU,Wij) - (xj — wyj) (3.9)
donde « es la velocidad de aprendizaje, equivalente a la constante de adaptacion
del perceptron multicapa y h es la funcion de vecindad (con pico de amplitud en la
neurona vencedora),

6. Sise ha alcanzado el maximo nimero de iteraciones se acaba el proceso, si no, se

vuelve al paso 2.

Una vez que el mapa de entrenamiento ha terminado, la visualizacién de los
mapas en dos dimensiones proporciona una informacidn cualitativa acerca de cémo
las variables de entrada estan relacionadas unas con otras considerando el conjunto de
datos utilizados para entrenar el mapa. El SOM es mdas una herramienta de
visualizacién que una herramienta de agrupacion (clustering) a pesar de que es posible
obtener grupos (clusters) de patrones similares a partir de los mapas de dos

dimensiones.
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3.3.1.3 SOM en el analisis de la radiacion neta

En primer lugar, y antes de llevar a cabo nuestro principal objetivo de
desarrollar un modelo para la estimacion de la radiacidon neta a partir de variables
meteoroldgicas estdndar, se propone utilizar el SOM para analizar de forma cualitativa
nuestro problema. Para ello, se usara esta red neuronal para visualizar las relaciones
entre las variables meteoroldgicas medidas durante el experimento FESEBAV-2007 y la
radiacidon neta. En la Tabla 3.6 aparecen las variables que se utilizé para entrenar al
mapa auto-organizado junto con sus acronimos que se utilizardn en la representacion

grafica (Figuras 3.17 y 3.18).

Tabla 3.6 - Parametros meteoroldgicos y del suelo recogidos durante el experimento FESEBAV-2007 y
utilizados para entrenar el SOM.

Acréonimos Variable Unidad

g7 5cmygl2 5cm Flujo de calor en el suelo (W m?)a75 y125cm W m™
de profundidad

Rad_inc Radiacion incidente, reflejada y netaa 2 m de W m?
Rad_ref altura
Rad_neta
Albedo Albedo
Vel_viento Velocidad del viento (m s™) a 2,1 m de altura. ms?
Dir_viento Direccién del viento a 2,1 m de altura grados
Temp_suelo_25cm
Temp_suelo_15cm Temperatura del suelo a diferentes °C
Temp_suelo_10cm profundidades 25, 15,10y 5 cm
Temp_suelo_5cm
Temp_sup Temperatura de la superficie °C
Temp_air Temperatura del aire a 2 m de altura °C
Hum_relat Humedad relativa del aire a 2 m de altura %
Hum_suelo Humedad del suelo a 15 cm de profundidad m?>m?
Prec Precipitacion dmm

Con las variables comentadas (17 variables en total) y con un total de 2100
patrones se entrend un mapa auto-organizado. Previamente, y para evitar que la
diferencia de rango de las variables tuviera influencia en los resultados, todas ellas se
estandarizaron (transformacién que conduce a nuevas variables con valor medio cero
y varianza unidad). Al desarrollar el mapa éste tenia unas dimensiones de 11x22 de

acuerdo con los criterios de entrenamiento y desarrollo dados en (Kohonen, 2001) y

75



MODELIZACION DE LA RADIACION NETA Y DEL FLUJO DE CALOR EN EL SUELO

que tienen en cuenta las caracteristicas de los datos (dispersidn) asi como su

dimensionalidad.

El mapa auto-organizado escogido finalmente para su analisis fue el que tenia
menor valor de producto de error de cuantizacion y topografico. El primero refleja lo
bien que el mapa auto-organizado modeliza los datos y el segundo refleja lo bien que
el mapa auto-organizado mantiene las relaciones de cercania entre el espacio original
(considerando todas las variables) y el espacio bidimensional que muestra. La Figura
3.16 presenta los agrupamientos obtenidos con el SOM y la representacion del niumero

de patrones asignados a cada neurona.
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La Figura 3.16a es la primera que debe analizarse si se utiliza el SOM como
herramienta descriptiva de un problema ya que indica el nimero de zonas a considerar
dentro del mapa bidimensional; cada una de ellas tiene caracteristicas especificas,
diferentes de las demas. El nUmero de patrones asignados a cada neurona del SOM
estd representado en la Figura 3.16b. Cuanto mayor sea el area de la neurona
rellenada con color mayor serd el nimero de patrones asignados. De esta forma se
pueden ver:

e Zonas del mapa que no hay que analizar porque no tienen patrones asignados,
e Zonas del mapa que hay que ver con mas detalle debido a que se les asigna un

numero de patrones elevado.
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El siguiente paso es generar el mapa que establece las posibles relaciones entre
las variables y que se conoce como mapa de componentes, representado en la Figura

3.17.

g7_5cm Rad_inc

17 4
5.52
6.31
d § a7
Rad_neta Albedo Vel_viento Dir_viento
‘ 554 0.213 '—2 2.15 . 261
. Hm Hmm A Hﬁﬁ l Hﬂ'o
-48.4 0.002 0.507 78.4
d d d d
Temp_air Temp_sup
= =z Temp suelo Scm Temp_suelo_10cm
" 326 ’ 545 P8LIaN: 5 5
I 237 & 352 8 25 9
147 158 203
4 4 p 18.4 3
Temp_suelo_15cm Temp_suelo_25cm Hum_relat ung:suely 0,144
28.2 264 '
24 0.11
214 0.077
d d

Figura 3.17 - Mapa de componentes mostrando las posibles
relaciones entre las variables meteoroldgicas medidas in situ.
Periodo: 19 de junio a 18 de septiembre de 2007. Datos recogidos
por la estacion movil instalada entre vifias (latitud 39°31'23"”'N,
longitud 1°17’22"”W y altitud de 796 m). La definicién de los
acrénimos utilizados esta en la Tabla 3.6.

2.39

0.00598
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En esta representacién hay que comparar las diferentes zonas espaciales del
SOM para cada variable estableciendo las posibles relaciones entre ellas. Asi que, en la
Figura 3.17 se observa, por ejemplo, que las variables Rad _inc, Rad_ref y Rad_neta,
presentan patrones similares. El color rojo indica valores altos de Rad_inc, lo cual
implica mas radiacion reflejada (Rad_ref) y mas radiacidon neta (Rad_neta), lo que
conlleva mas energia disponible en la superficie para procesos fisicos y bioldgicos. El
caso opuesto también se cumple (zonas de color azul en la Figura 3.17). De aqui
también se puede inferir que los tres flujos radiativos mencionados presentan un ciclo
diurno bien definido (ver Figura 3.21), donde hay una entrada energética durante el

periodo diurno y una salida durante el periodo nocturno.

Si nos fijamos ahora en las variables que definen las temperaturas: aire a 2 m
(Temp_air), superficie (Temp_sup) y a profundidades de 5 cm (Temp_suelo_5cm), 10
cm (Temp_suelo_10cm), 15 cm (Temp_suelo_15cm) y 25 cm (Temp_suelo_25cm),
vemos que se produce un desplazamiento en los valores mas altos (color rojo) lo cual
indica un fendmeno de propagacién por una parte y, por otra, la atenuacion sufrida
por la onda térmica, debido a la gran inercia térmica que el suelo posee. También se
puede observar que los valores maximos de la temperatura del aire y del suelo cerca
de la superficie estan desplazados en relacidon a los valores mas altos de la Rad_Inc.

Este retardo se debe a la inercia térmica del suelo.

En lo que se refiere a las variables g7 _5cm (flujo de calor en el suelo a 7,5 cm),
Temp_sup y Temp_air, verificamos que el color rojo, en la grafica del SOM, sufre un
desplazamiento hacia la esquina superior izquierda en relacion a la Rad_inc. Esto
significa que la radiacién de onda corta (solar) que llega a la superficie comienza,
después de un retraso en el tiempo, a calentar la superficie. A continuacién, parte de
esta energia se transfiere desde la superficie al suelo, calentdndolo y, ademas, parte de
la energia se usa también para calentar el aire cerca de la superficie. Durante el dia, la
superficie recibe una cantidad mayor de Rad _inc del sol (color rojo) y, en
consecuencia, la superficie se calienta, y una cantidad mayor de calor se transfiere
desde la superficie hacia el suelo en forma de G y desde la superficie hacia la

atmasfera en forma de calor sensible (H) y calor latente (AE). Durante la noche no hay

78



CAPITULO 3

Rad_inc (color azul), por lo tanto, la superficie no recibe energia del sol y se enfria por
lo que el calor empieza a ser transferido de las capas mas profundas del suelo hacia la

superficie (Ferreira et al., 2010).

Comparando ahora Hum_relat y Temp_air se verifica que estas variables
presentan una tendencia opuesta, es decir, cuando la Hum_relat es baja/alta (color
azul/color rojo) la Temp_air es alta/baja (color rojo/color azul). La humedad relativa
(RH) es una medida de la cantidad de humedad en el aire. Expresada como porcentaje,
ésta describe la cantidad de vapor de agua en el aire en comparacién con la cantidad
necesaria para que el aire se sature (es decir, 100% de RH). La humedad varia con la
temperatura de tal forma que cuando ésta aumenta, la humedad disminuye (y
viceversa). Esto indica, basados en los analisis hechos anteriormente, que los patrones

de comportamiento presentados por el SOM poseen sentido fisico.

3.3.1.4 Datos utilizados en el desarrollo del modelo propuesto

Dado que el MLP no requiere ningln conocimiento previo entre las variables y
sus relaciones, los criterios utilizados para seleccionar las variables que se utilizaran
como datos de entrada de la capa del modelo neuronal fueron los siguientes: (i)
variables meteoroldgicas que no estan directamente vinculadas con nuestra variable
de salida, i. e., Ry, vy (ii) las variables que se miden generalmente de forma rutinaria en
las estaciones meteoroldgicas. Por estas razones, datos relativos a Rad_inc, Rad_ref,
gl12 5m, Temp_suelo_15cm, Temp_suelo 10cm y Prec, no seran utilizados en el
desarrollo del modelo que serd presentado a continuacion. La precipitacién, a pesar de
ser una variable medida rutinariamente en las estaciones meteorolégicas, no fue
incluida porque durante el experimento, como ya se ha mencionado anteriormente,

hubo apenas algunos eventos aislados de lluvia.

Después de analizar los mapas SOM (Figura 3.17), y considerando los criterios
mencionados en el parrafo anterior, las variables de entrada para el ANN, fueron: flujo

de calor en el suelo a 7,5 cm de profundidad, albedo, velocidad del viento,
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temperatura del aire, temperatura de la superficie, temperatura del sueloa 5y 25 cm
de profundidad, humedad relativa del aire, y humedad del suelo. La variable de salida
es la radiacidn neta. A partir de estas variables se entrend un nuevo SOM con finalidad
de visualizar las relaciones entre las variables de entrada del MLP y la de salida, la

radiacidn neta. Los mapas de componentes se presentan en la Figura 3.18.

g7.5cm Rad_neta Albedo Wal_viento
13.2 6 “ 0.108 0.533
134 -48.5 0000625 15
39.8 241 0215
13.2 ‘ % 0.108 -
.‘ 134 i 435 d 233
0.000626
d d d d
Temp_air Temp_sup Temp_suelo_&cm Ternp_suelo_25cm
554
239
' 2.8 57 375 ’ 1.2
26
23.5 16,1 281 739
‘ 141 ‘ ik N * o
d d d d
Hum_relat Hum_suelo Figura 3.18 - Mapa de componentes

‘ 2.1 mostrando las variables meteoroldgicas
0157 . .. e
medidas in situ que se utilizan en el

18.8 * desarrollo del ANN. Periodo: 19 de junio a
. 853 0.116 18 de septiembre de 2007. Datos recogidos
por la estacién mavil instalada entre vifias
521 (latitud 39931°23"”N, longitud 1°17'22"W y

188 0.0758 altitud de 796 m). La definicion de los

acrénimos utilizados esta en la Tabla 3.6.

d d

3.3.1.5 Uso del Perceptron Multicapa para la modelizacion de la radiacién neta
Nuestro objetivo en este punto es obtener un modelo neuronal para la

modelizacion de la radiacién neta a partir de las variables meteoroldgicas

seleccionadas y mencionadas anteriormente.
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I “" III

Para obtener el modelo neuronal “ideal” se escogieron modelos con dos capas
ocultas (por el Teorema de Cybenko - Cybenko, 1989). Se varié el nimero de neuronas
ocultas en cada capa de 2 a 20 y se varié el niumero de capas ocultas una y dos. Se
impusieron estos limites porque en todas las pruebas realizadas nunca se alcanzaban
los limites superiores en cuanto a numero de neuronas. Ademas, dado que el
algoritmo de aprendizaje es un algoritmo de busqueda local sobre cada arquitectura,
se plantearon un total de 100 inicializaciones diferentes. Como se comento
anteriormente se escogid el algoritmo de Levenger-Macquart de tipo on-line
(Luenberger, 2008). Este algoritmo es el mas indicado cuando se tiene un problema de
prediccion/modelizacién de series temporales con variaciones no muy bruscas, y

ademads, muestra un mejor rendimiento que otros mas comunmente utilizados, como

el clasico algoritmo conocido como Backpropagation (BP).

En lo que respecta a los nodos ocultos sélo una capa oculta se ha tenido en
cuenta ya que se obtuvieron resultados parecidos a los obtenidos con dos capas
ocultas. El criterio para detener el aprendizaje se basaba en la validacion cruzada

(Bishop, 1996; Haykin, 1999) lo que permitia obtener la red que mejor generalizaba.

Ya que R, puede asumir valores positivos, negativos, o incluso cero, a fin de
investigar mejor su comportamiento durante la campana de campo de 2007, el
conjunto de datos se dividid en tres partes: la primera considerando todos los datos de
R, medidos in situ, la segunda parte considerando sélo la radiacién neta con valores
negativos (R, < 0), y la tercera parte considerando sdlo la radiacién neta con valores
positivos (Rn > 0), y de aqui en delante referidas respectivamente como: R+, Rp.,.Y Rn+.
Este procedimiento permitié encontrar un modelo general para la estimacion de la R,
asi como modelos mas especificos para R,. ¥ Ru+. A continuacién, cada uno de los
conjuntos de datos se dividieron en dos subgrupos: el primero con 2/3 de los datos
para la fase de entrenamiento del modelo neuronal y el restante 1/3 para la fase de
validacién del mismo. La precision de los modelos obtenidos se midid con los
coeficientes habitualmente utilizados: el coeficiente de determinacién (R, la raiz
cuadrada del error cuadratico medio (RMSE), la media de los valores absolutos de los

errores cometidos por los modelos (MAE), y el error medio (ME).
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Los resultados para los modelos neuronales propuestos para R,:, R.+ YV Rn.,
teniendo en cuenta los conjuntos de entrenamiento y validacién, y utilizando sélo los

parametros meteorolégicos especificados en la Tabla 3.6, se muestran en la Tabla 3.7.

Tabla 3.7 - Resultados estadisticos para R, utilizando la red neuronal artificial
(entrenamiento/validacién).

Modelo R’ RMSE (W m™) MAE (W m™) ME (W m)
Ry 0,98 /0,98 38,09 /39,26 21,67 /22,60 0,02 /1,41
Rns 0,97 /0,96 42,90 / 48,75 26,81 /29,29 -0,33/0,26
Rn. 0,92/0,92 6,23 / 6,54 4,59 / 4,76 0/0,09

Los resultados muestran que el MLP propuesto (ver Tabla 3.7) proporciona
buenos resultados, principalmente en lo que se refiere a la estimacion de R, donde el
valor del coeficiente de correlacion (R2 = 0,92/0,92), fue alto y el error cuadrético
medio (RMSE = 6,23/6,54 W m'z), fue bajo. Considerando las fases de
entrenamiento/validacion, los resultados obtenidos para R,. y Rp: fueron,
respectivamente: R? = 0,97/0,96 y 0,98/0,98 y RMSE = 42,9/48,75 y 38,09/39,26. Los
demads valores estadisticos se encuentran también en la Tabla 3.7 y, como puede
verificarse, muestran una buena actuacién del modelo propuesto para estimar la
radiacion neta en superficie cuando se utilizan los parametros meteoroldgicos

mencionados anteriormente en la capa de entrada del modelo.

En la Figura 3.19 se muestran los ciclos diurnos de los valores estimados de R,
obtenidos por el modelo neuronal y los valores de R, medidos en el campo para cuatro
dias diferentes. Puede observarse que las estimaciones obtenidas en condiciones de
cielo despejado (dia 15/08/2007: RMSE = 17,80 W m? y MAE = 13,38 W m; dia
01/09/2007: RMSE = 18,33 W m™2 y MAE = 13,38 W m™) son mejores si se comparan
con los dias que presentaban nubosidad (dia 12/07/2007: RMSE = 31,45 W m%y MAE =
18,28 W m’%; dia 23/08/2007: RMSE = 63,51 W m y MAE = 39,27 W m?) cuando se

comparan con los valores medidos en el campo.
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Figura 3.19 - R, estimada utilizando ANN y R, medida en el campo para: (a) y (c) cielo despejado (dias:
01/09/2007 y 15/08/2007) y (b) y (d) cielo con nubosidad (dias: 23/08/2007 y 12/07/2007).

A efectos de comparacion, citamos el trabajo de Carrasco y Ortega-Farias
(2008), que evaluando modelos fisicos para simular R, sobre un cultivo de viiias en
Pencahue Valley, Maule Regién, Chile, considerando la estacion 2004-2005,
encontraron, para dias con cielo despejado, MAE = 29 W m™ y RMSE = 42 W m™, y
para dias nubosos, MAE = 39 W m2, RMSE = 60 W m™. En este trabajo, para dias con
cielo despejado, se obtuvo MAE = 11,41 W m™ y RMSE = 17,21 W m?, y para dias
nubosos MAE = 24,74 W m™ y RMSE = 43,85 W m™. Las variables utilizadas por los
autores mencionados fueron emisividad del aire, temperatura del aire, temperatura y

emisividad de la cobertura vegetal, albedo y radiacion solar.

En condiciones de cielo despejado, normalmente todos los componentes de la
radiacion en superficie estan en fase y no sufren variaciones bruscas en sus
magnitudes (Figura 1.10 y Figuras 3.21a y c). Sin embargo, bajo condiciones de cielo
nuboso, las nubes producen cambios bruscos y rapidos en la radiacién solar que llega a
la superficie, dando lugar a fuertes variaciones en la magnitud de R, en cortos espacios
de tiempo (Figuras 3.21b y d), dependiendo de la fraccion cubierta del cielo y del tipo

de nube, lo que genera valores atipicos en el conjunto de datos, registradas por el
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radiometro neto. Estos valores extremos son dificiles de modelizar y hacen que el
modelo subestime o sobrestime R,, dependiendo del periodo del dia, sobre todo

cuando se utilizan los pardmetros meteorolégicos para la estimacidon de R, a partir del

ANN.

El diagrama de dispersion (representacion de los valores observados frente a
los estimados de R,) se muestra en la Figura 3.20 para los tres modelos neuronales (R,
R.+ Y Rn:) Estos tres modelos presentan valores bajos de dispersion indicando la

concordancia entre los valores observados y estimados.
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T — T

Modelo neuronal R |
L A

Radiacicn neta estimada (W m™?)

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750
Radiacién neta observada (W m'2) Radiacidn neta observada (W m'2)

(a) (b)
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750 T T
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< 600/
550+
= 500~
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- i L 1 1 1 L L L 1 I I 1 1 ]
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(c)
Figura 3.20 - Diagramas de dispersion de la radiacion neta (observada versus estimada por el modelo
ANN. (a) por la noche (R,.), (b) durante el dia (R,.) y (c) ciclo diurno (R,.).

Teniendo también en cuenta que no se utilizé R, como pardmetro de entrada

en el MLP, este modelo ha demostrado ser una herramienta muy util para estimar R,
partir de datos meteoroldgicos como los mencionados en la Tabla 3.6, sobre todo en

sitios donde los pardmetros relacionados a los flujos de radiacién no se miden de

forma rutinaria.
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3.4 Uso de modelos lineales para la modelizacién de la radiacidon neta

Generalmente, para el calculo de R, a partir de parametros climaticos se suelen
utilizar los modelos de regresion lineal que proporcionan relaciones empiricas entre las
variables consideradas. Segun Kjaersgaard et al. (2007), las ecuaciones mas utilizadas

para estimar R, son
R =aR +b (3.9)

R =a,(1-a)R’ +b, (3.10)

donde a;, b; y a, b, son pardmetros del modelo, o representa el albedo de la

superficie y Ri es la radiacion solar incidente, mds cominmente medida que R,.

En la Figura 3.21 se muestran los ciclos diurnos de R, y Rj para los datos de la
campafia de campo FESEBAV-2007. Se observa que los valores mdaximos de estos
parametros fisicos se dan alrededor de las 12:00 h (UTC); y julio es el mes donde Rj es

maxima sobre el vifiedo, por lo que se tiene una mayor cantidad de R, disponible para

el sistema suelo-planta-atmdsfera y, en consecuencia, para los procesos fisicos y
e . I . y
biofisicos requeridos para el crecimiento de la vifia. Las razones entre R,y R fueron

en promedio de 0,54, 0,58, 0,57 y 0,54 para junio (19 a 31), julio (1 a 31), agosto (1 a
31) y septiembre (1 a 18), respectivamente.

Ciclo diurno de los flujos radiatives sobre vifias Ciclo diumo de los flujos radiativos sobre vifias
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Figura 3.21 - Variacion promediada de R,y Rj sobre el vifiedo en los periodos: (a) junio (19-31); (b)
julio del afio 2007.
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Ciclo diuno de los flujos radiativos sobre vifias Ciclo diurno de los flujos radiatives sobre vifias
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Figura 3.21 (continuacion) - Variacidon promediada de R,y R: sobre el vifiedo en los periodos: (c)
agosto y (d) septiembre (1-18) del afio 2007.

Utilizando las Ecuaciones (3.9) y (3.10) que, a partir de ahora, llamaremos
modelos Rp; Yy R,y respectivamente, a partir de los datos de campo, se obtuvieron los

coeficientes a,, b1 y a,, b, de dichos modelos, los cuales se representan en la Tabla 3.8.

Tabla 3.8 - Modelos de regresion lineal obtenidos para R, y resultados estadisticos de la comparacion
entre los valores observados y estimados de R,. Los resultados estadisticos para las fases de desarrollo y
validacidn estan separadas por /.

Modelo R’ RMSE MAE ME N
l
Rn1: q Rs + bl
R, = 0,657R§ — 54,273 0,96 /0,97 39,48 / 35,38 34,19 /30,87 0,01/7,10 4397/2198

Rn2: as (:].—OK)R;L + b2

R, =0,791(1 — a)R} — 0,96 /0,97 37,85/34,10  32,94/30,15 -0,01/8,21 4397/2198
54,161

Observacion: RMSE, MAE y ME estdn en unidades de W m?

La figura. 3.22 muestra el ciclo diurno de R, observada, asi como los valores
estimados de ese pardmetro, durante el dia, usando R,; y Rp. Las graficas se presentan
para cuatro dias con diferentes caracteristicas, dos de los cuales se caracterizan por ser
de cielo despejado (Figuras 3.22ay c), y los otros dos por ser nubosos durante la mayor

parte del dia (Figuras 3.22b y d).
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Figura 3.22 - Radiacidn neta observada y estimada para diferentes condiciones de nubosidad. (a) y (c):
dias despejados (23/08/2007 y 12/07/2007); y (b) y (d): dias nubosos (01/09/2007 y 15/08/2007). Los
modelos lineales utilizados para estimar R, fueron: (a) y (b): R,,; = 0,657 R§ —54,273;y(c) y (d):
R, = 0,791(1 — a)R: — 54,161

Para estos dias, ambos modelos R,; y R, tienden a sobreestimar R, ligeramente
a partir de las 13:00 h y subestimarla ligeramente en el intervalo 9:00-13:00 h
aproximadamente. En la tabla 3.8 se proporcionan los errores de los ajustes para las
diferentes condiciones de nubosidad y puede observarse que las estimaciones son muy

similares a los valores observados como puede verse en la Figura 3.22.

Tabla 3.9 - Errores de ajuste para dias especificos con diferentes condiciones de nubosidad.

Dia Condiciones del Cielo RMSE (W m?) MAE (W m?)
12/07/2007 Nuboso 37,72 33,93
15/08/2007 Despejado 41,93 37,74
23/08/2007 Nuboso 30,03 25,71
01/09/2007 Despejado 36,20 31,94

De acuerdo con los resultados presentados en la Tabla 3.9, se observa una gran
precision de los modelos lineales en la estimacion de R,; y R,», considerando que estos

modelos no tienen en cuenta la componente de onda larga de la radiacién neta que es,
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obviamente, mds significativa durante el periodo nocturno. Por la noche, la radiacién
neta suele tener valores negativos (ver Figuras 3.21 y 3.22) porque no hay radiacién
solar entrante y la radiacidon de onda larga neta estda dominada por el flujo terrestre de
onda larga saliente. Los modelos de regresién simples como R,; y Rp; no contienen
ninguna correccion para la radiacién de onda larga, ni para los factores que la afectan
tales como la temperatura de la superficie y los perfiles verticales de la temperatura o

del vapor de agua atmosférico (Kjaersgaard et al., 2007).

Durante el dia, la radiaciéon solar domina el ciclo diurno y es casi siempre
incidente en la superficie, mientras que por la noche, la radiacién neta es mucho mas
débil y sale de la superficie. Como resultado, la superficie se calienta durante el dia,
mientras que se enfria durante la tarde y noche, especialmente bajo condiciones de

cielo despejado y condiciones atmosféricas estables (Arya, 1988).

En la Figura 3.23, se presentan los diagramas de dispersion de R, obtenidos a
partir de los modelos R,; y Rn, frente a los medidos por el radiémetro neto,
presentando coeficientes de correlacion elevados (0,96 < R’ < 0,97), tanto para los

datos de la fase de desarrollo como la de validacion del modelo.

Modelo de regresion lineal Modelo de regresién Lineal
T T T T T T

700FR = 0.657R_ - 54.273 700F R =0.791(1-a)R: - 54.161
650 _6s0F ™ s 1
£ s50] 3>
Z Z
< 500 = 500¢ q
] 450 S a50f q
£ 400 E 400+ q
¢ 350 $ 350 E
2300 © 300
< 250 < 250
5 200 & 2001 q
& 150~ 8 150
E 100 E 100F -
50 50+ 4
0- 4 . 0
,5% i L i L L L L L i L 5% 1 L L L L L L L L
B0 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 70 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750

Radiacién Neta observada (W m™) Radiacién neta observada (W mi?)
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Figura 3.23 - Diagrama de dispersion de la radiacidn neta (observada frente estimada) (a) R,; y (b). R,,,
para R, (periodo diurno).

Como se menciond en el Capitulo 2, la campafia FESEBAV-2007 se realiz6 sobre
un vinedo, que es un tipo de vegetacidon poco densa y, de acuerdo con los resultados
de (Fritschen, 1967; Kjaersgaard et al., 2007), la inclusién del término a en la Ecuacién
3.10 no mejora significativamente el resultado del modelo si se compara con el de la

Ecuacion 3.9, (ver Tabla 3.8).
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Durante el experimento, el rango de los valores de albedo de la vifia (a) y sus
promedios mensuales ( « ) fueron respectivamente: 0,15 < a < 0,21, « = 0,18 (junio);
0,10 <0,22, « =0,17 (julio); 0,11 < @< 0,25, « =0,17 (agosto) y 0,11 < a <0,30, «
= 0,18 (septiembre). De acuerdo con los resultados obtenidos por Alados et al., (2003);
Azevedo et al., (1997); Fritschen (1967); y Kjaersgaard et al., (2007), la inclusion del
término a en la Ecuacion 3.10 mejora ligeramente los resultados de la regresién en

comparacion con los de la Ecuacidn 3.9.

En este estudio, el andlisis estadistico indica también que la inclusion del
término a en la Ecuacién 3.10, en comparaciéon con la Ecuacién. 3.9, conlleva una
pequefia mejora en la estimacién de R, (ver R> y RMSE en la Tabla 3.8 para los dos

modelos que representan estas ecuaciones).

Los autores mencionados anteriormente llevaron a cabo sus estudios,
respectivamente, sobre un cultivo de vifias de regadio, sobre arbustos poco densos y
agrupados de diferentes especies y sobre césped corto rodeado por campos de cultivo.
Pero Alados et al. (2003), citando los trabajos de Kaminsky y Dubayah (1997) sobre
bosque boreal y praderas del norte, indicaron que la inclusién del albedo de la
superficie conduce a una mejora general de los coeficientes de determinacién. Esto
significa entonces que, al hacer la estimacién de R, para una superficie determinada, el
modelo debe aplicarse de acuerdo con la ocupacidon y uso del suelo, para asi obtener

los coeficientes de calibrado correspondientes.

3.5 - Comparacion del modelo neuronal con los modelos lineales

La Tabla 3.10 muestra los valores de la pendiente y de la ordenada en el origen
de los diagramas de dispersion tanto para los modelos lineales (R,; y R.2) como para
los neuronales (Rp+, Ry y R,:), Y también los valores medios medidos in situ de R,. Las
pendientes de las rectas de regresion de R, observada frente a R, estimada son
proximas a 1, variando entre 0,95 y 0,98 para R, ¥ R, (ML y ANN). Para R, la

pendiente del modelo neuronal es de 0,86.
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Tabla 3.10 - Regresion lineal de los diagramas de dispersién (a = pendiente y b = sesgo del modelo) de R,
(W m'z) medida frente a R, estimada usando modelos lineales (ML) y modelos neuronales (ANN). Rn
indica el promedio de los valores medidos in situ de R, .

Modelo ML ANN Media
Rn1 Rn2 MLP
a b a b a b Rn
Ro+ 0,98 5,48 0,98 4,23 0,95 16,28 330,44
Rn- — — — — 0,86 -5,50 38,94
Rns — — — — 0,97 3,92 144,94

El sesgo del modelo (pardmetro b) para R,: y R+ es aproximadamente un 5% o
menos de la media de los valores medidos de R, y Rn.: (ML y ANN). El sesgo para el
modelo ANN para R,. (noche) es aproximadamente 14% de la media de los valores
medidos de R,., y el RMSE es de 16,8%. Esto significa que el modelo neuronal tiene una
mayor destreza que el ML para predecir la radiacidon neta. Ademas hay que tener en

cuenta que los modelos lineales no se pueden aplicar para estimar R,,. 0 Rp+.

Amarakoon y Chen (1999) consideraron, para su conjunto de datos, que una
ordenada en el origen y un RMSE aproximadamente igual al 10% o menos de la medida
de los valores medidos de R, son aceptables para los diferentes tipos de condiciones
(clima, estaciones, tipos de cubiertas del suelo, humedad de la superficie, tipo de
suelo, etc). En nuestro trabajo, obtuvimos porcentajes similares cuando sélo se
consideran valores de R,. (diurnos). Para R, (ciclo diario completo) la ordenada en el
origen obtenida es aproximadamente un 2,7% del valor promedio de R, y el RMSE es
aproximadamente el 21% del promedio del valor medido R,: Esta diferencia

observada en el RMSE entre los valores medidos de R, y los estimados por el MLP se
puede explicar por el hecho de que el MLP aqui propuesto no utiliza la Rj como

parametro de entrada, parametro que esta directamente vinculado a la R, en

superficie.

Otra ventaja de utilizar ANNs, como los utilizados en este trabajo, en
comparacion con los ML, es que algunos de estos modelos lineales requieren, como

parametros de entrada, otros parametros geofisicos que no se miden habitualmente.
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Como consecuencia, las estimaciones que se hacen para dichos pardmetros pueden

conducir a un aumento en el error de estimacion de R,.

3.6 Estimacion de la radiacion neta a partir de parametros meteorolégicos

Una vez que verificamos el potencial de las redes neuronales como herramienta
para estimar la radiacion neta a partir de variables agro meteoroldgicas e hidroldgicas
(Tabla 3.6), la idea es ahora reducir el nUmero de variables a utilizar como datos de
entrada en el modelo neuronal. Asi pues, el modelo neuronal que se plantea en este
apartado considera como variables de entrada el dia, el mes, y la hora de la medicién,
la temperatura y la humedad relativa del aire, la presidén atmosférica y la velocidad del

viento, parametros comunmente medidos en las estaciones meteoroldgicas.

3.6.1 Datos utilizados

Para comprobar la validez de este planteamiento, se obtuvieron medidas de
velocidad del viento, temperatura del aire, presiéon atmosférica, humedad relativa y
radiacidon neta, necesarios para el desarrollo del modelo neuronal, sobre diferentes
superficies y coberturas de suelo (vifias y suelo desnudo). Las medidas sobre vifias se
recogieron durante la campana de campo FESEBAV-2007. Las medidas relativas al
suelo desnudo se recogieron en la Valencia Anchor Station (VAS) y son aquellas
relativas a los meses de mayo, junio y julio de 2007/2008. Para recordar la
metodologia de adquisicion de estas medidas y los sensores utilizados ver Apartado

2.4 del Capitulo 2.

3.6.2 Modelo propuesto y resultados obtenidos

La metodologia utilizada para obtener el modelo neuronal propuesto en este

apartado es la misma del Apartado 3.3.1.5. Aqui también se dividid el conjunto de
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datos en dos subconjuntos: el conjunto de entrenamiento y el de validacion; los

porcentajes escogidos para esta distribucion fueron 2/3 y 1/3 del total.

En cuanto a entradas del modelo neuronal, se escogieron los siguientes
pardmetros: mes, dia y hora de las medidas en cuanto a informacion temporal v,
velocidad del viento, temperatura del aire, presién atmosférica y humedad relativa en
cuanto a variables meteoroldgicas. La salida del modelo neuronal es la radiacidon neta
estimada. La tabla 3.11 muestra los estadisticos de los pardmetros utilizados como
datos de entrada en el MLP y de la radiacion neta para los dos conjuntos analizados. En
el conjunto de datos de la VAS, los meses de mayo y junio de 2008 fueron aquellos en
los que los valores registrados de R, eran superiores a 800 W m?, llegando incluso
hasta 1.011,15 W m™, mientras qgue, en el conjunto de datos FESEBAV-2007, el valor

maximo registrado de R,fue 741,30 W m™.

Tabla 3.11 - Estadisticos para los conjuntos de datos meteoroldgicos analizados.

Parametro Minimo Maximo Media c N
FESEBAV-2007

Velocidad del viento (m s'l) 0,0 5,1 1,2 0,7
Temperatura del aire (°C) 8,8 40,1 21,9 6,6

Presion atmosférica (mb) 916,0 937,0 926,1 3,8 13248
Humedad relativa del aire (%) 6,9 99,3 54,7 25,8
Radiacion neta (W m'z) -73,3 741,3 144,9 231,2

VAS-2007 y 2008

Velocidad del viento (m s'l) 0,0 8,3 1,9 1,4
Temperatura del aire (°C) 4,0 36,5 19,5 6,1

Presion atmosférica (mb) 914,0 938,0 925,4 4,1 23616
Humedad relativa del aire (%) 8,0 95,0 53,9 21,8
Radiacion neta (W m™) -114,2 1011,1 136,4 2443

La Figura 3.24 muestra la representacion de la radiacion neta estimada por el
modelo neuronal frente a los valores medidos in situ, para los conjuntos de datos
FESEBAV-2007 y VAS, y considerando ambas fases de entrenamiento y validacién. En la

misma figura podemos ver la regresion lineal (y = x) en los dos conjuntos de datos.
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Figura 3.24 - Representacion de R, estimada por el MLP frente a los valores medidos in situ y regresién
lineal para ambos conjuntos de datos.

La Tabla 3.12 muestra los resultados obtenidos para los dos conjuntos

considerados (FESEBAV-2007 y VAS-2007 y 2008) usando el mejor modelo neuronal de

cada uno de ellos. Para escoger el mejor modelo neuronal se ha usado como criterio

escoger el modelo que menor MAE (valor medio de mddulo del error) tenia en el

conjunto de generalizacion. Se ha usado este indice porque es mas robusto a los

outliers que el clasico RMSE. Ademas de los indices mencionados se da el valor medio

del error (ME, que da idea del posible error del modelo) y los indices del ajuste de una

recta entre la sefial deseada y la salida de la red, donde el parametro a define la

pendiente de dicho ajuste que debe ser préxima a 1, y el pardmetro b da idea también

del posible sesgo del modelo, que debe ser cercano a cero.

Tabla 3.12 - Valores de los errores de las fases de entrenamiento y validacion del modelo neuronal.

CONJUNTO RMSE (Wm™?) MAE (Wm?)
FESEBAV-2007
Entrenamiento 35,56 19,46
N=8832
Validacion 39,88 21,65
N=4416
VAS-2007 y 2008
Entrenamiento 61,36 34,55
N=15744
Validacion 65,07 36,47
N= 7872

ME (Wm?) a b
-0,38 0,97 3,73
0,03 0,97 4,46
0,65 1,00 0,30
_0126 0,99 0,46
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La diferencia en los errores RMSE y MAE obtenidos para los dos conjuntos de
datos (Tabla 3.12), puede deberse a la rdpida y alta variacién, en un corto periodo de
tiempo, de los valores registrados de R, que se observan en determinados dias debido
a la presencia de nubes, como hemos mencionado anteriormente (ver Figura 3.25), y
esto se observa sobre todo en el segundo conjunto de datos (VAS). Por ejemplo, en el
dia 08/07/2008, a las 10:00 h (UTC) la R, registrada fue 142,39 W m™, y a las 12:00 h
(UTC) 581,61 W m, una variacién de 439,22 W m™, en un intervalo de tiempo de 1
hora. La presencia de nubes genera valores atipicos en el conjunto de datos y el

modelo neuronal es sensible a estas variaciones aumentando el error en la estimacidn.

En la Figura 3.25 se presentan los valores de R, medidos in situ y los estimados

por el modelo neuronal para dias con cielo despejado y con cielo nuboso para los dos

conjuntos.
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Figura 3.25 - Representacion de los valores medidos in situ de R, y prediccion del modelo neuronal para
dias con cielo despejado: (a) 02/07/2007 y (c) 15/08/2007; y dias nubosos: (b) 21/05/2007 y (d)
26/06/2007.

Para los dias con cielo despejado (Figuras 3.25a y c), el modelo tiende a
subestimar R, entre las 11:00 y 15:00 h (UTC), con un ajuste muy bueno en las otras

horas del dia. Sin embargo, para los dias con cielo nublado (Figuras 3.25 c y d), el
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modelo no reproduce tan bien el ciclo diurno de R, por el problema de las nubes ya

comentado anteriormente.

Para confirmar nuestra hipdtesis sobre la mejor ejecuciéon del MLP para dias
con cielo despejado, separamos el conjunto de datos en dias con cielo despejado y dias
con nubes. Los dias con cielo parcialmente nublado fueron considerados como
nubosos. En la Tabla 3.13 presentamos la diferencia entre las predicciones hechas para
dias considerados nubosos y para dias de cielo despejado. A través de los datos
estadisticos se puede ver claramente que los modelos neuronales se comportan mejor

a la hora de estimar R, en condiciones de cielo despejado.

Tabla 3.13 - Valores de los errores para dias nubosos y para dias despejados.

NUMERO DE DATOS RMSE (W m?) MAE (W m?) ME(Wm?) Tipo de Cielo

FESEBAV-2007
N=8784 43,85 24,74 0,44 Nuboso
N=4464 17,21 11,41 -1,17 Despejado
VAS-2007 y 2008
N=17712 71,46 41,64 -0,34 Nuboso
N=5904 22,38 15,84 2,41 Despejado

3.6.3 Analisis de sensibilidad del modelo neuronal propuesto

Después de evaluar el comportamiento de los modelos neuronales con
diferentes indices de errores, el siguiente paso fue extraer conocimiento del modelo a
través de un andlisis de sensibilidad (Gémez et al., 2006) para obtener las variables
mas significativas para el modelo. Este tipo de andlisis tiene dos objetivos: a) evaluar la
validez de las conclusiones derivadas del modelo, las cuales deben ser coherentes con

la teoria fisica y b) obtener una nueva comprension cualitativa del problema.

Este tipo de analisis de sensibilidad consiste en determinar la variacién que se
tiene en la salida del modelo al considerar, o no, una determinada variable de entrada.

Si la variacién es pequeia significa que la variable de entrada no es muy importante
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para obtener la radiacion neta (la variable de salida). Si, por el contrario, existe mucha
diferencia entre las salidas considerando una entrada o anuldndola significa que esa
variable de entrada es importante en la determinacién de la salida de la red neuronal.
El procedimiento experimental ha consistido en considerar los 25 mejores modelos
neuronales ordenando las entradas por orden de importancia en cada uno de ellos.
Finalmente, se hace un boxplot de la posicién de las entradas en esos 25 modelos

(Figura 3.26).

FESEBAN-2007 VAS

07 F T T T T T = hy ; ; ; —

e - uEL i

05 sk B

———

Relevancia
Relevancia

03k

D

M . 0.4
\
\
\
\
\
\
|

ot

+
T
URE | I [ o1k - J
| | I ! T
- |
. Ll = . =
— — T = 4 I
ol L . i —_— —
ok — m
1 1 1 1 1 1 1 1 1 | 1 | 1 1
hfes Dia Hora el ¥iento Temp. Aire P. Atmosf.  H. Rel. Mes Dia Hora el Wiento Temp. Aire P. Atmasf.  H. Rel.

(a) (b)

Figura 3.26. Representacion de la importancia de las entradas para el modelo neuronal. (a) FESEBAV-
2007 y (b) VAS-2007 y 2008. El orden de las entradas es: mes, dia, hora, velocidad del viento (Vel.
Viento), temperatura del aire (Temp. Aire), presidon atmosférica (P. Atmosf.) y humedad relativa del aire
(H. Rel.).Fuente: Ferreira et al., 2011a.

En la Figura 3.26 se observa que las variables mas relevantes en el modelo
neuronal son la presién atmosférica, la hora del dia y la temperatura del aire. Sin
embargo, la relevancia de una variable a veces puede estar enmascarada por variables
que estan correlacionadas, y la temperatura de aire y la presidn atmosférica son
variables correlacionadas. De todos modos, es importante destacar que la radiacion
neta en superficie depende de la presidn atmosférica, mds que de la temperatura, ya
qgue la presion atmosférica en superficie es un pardmetro que también estd
fuertemente correlacionado con la cobertura de nubes (baja presion indica mayor
nubosidad, alta presion indica menor nubosidad), y ésta a su vez influye en gran

medida en los componentes del balance de radiacién en superficie. Tanto la radiacién
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solar como la radiacion de onda larga en superficie dependen fuertemente de la

fraccién de cobertura de nubes (Meetschen et al., 2004).

En este capitulo se ha puesto de manifiesto que la regresidn lineal entre el flujo
de calor en el suelo y la radiacién neta presenta coeficientes de correlacidn altamente
significativos. También se muestra que usando modelos neuronales y variables
meteoroldgicas convencionales como datos de entrada de dichos modelos, es posible

estimar la radiacién neta con un error aceptable.

Segun Irmak (2007), si la radiacidn neta en superficie pudiera estimarse con
buen grado de fiabilidad y con un minimo de datos climatolégicos, esto seria una gran
mejora y contribucidon para los ingenieros, agronomos, climatélogos, y otros
profesionales que trabajan de forma rutinaria con datos climatoldgicos en los Servicios
Meteorolégicos Nacionales. Normalmente, las estaciones meteoroldgicas recogen
datos de precipitaciones, temperatura y humedad relativa del aire, presién
atmosférica, velocidad y direccidén del viento para su utilizacién operacional. En este
sentido y de acuerdo con los resultados presentados en este trabajo, los modelos
neuronales tienen la capacidad de predecir R, con unos pocos parametros
meteoroldgicos como entrada a la red. Una vez operativo, el modelo neuronal puede
ser utilizado por los profesionales anteriormente mencionados, pudiendo asi disponer
de valores de otro parametro de alta significacion climatica pero de mayor dificultad

en su medicidn operativa.
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4

SINERGIA ENTRE GERB Y SEVIRI PARA LA ESTIMACION
DE LA RADIACION NETA

4.1 Introduccion

Como se ha mencionado en el capitulo 3, el intercambio de energia entre la
superficie terrestre y la atmdsfera puede describirse mediante la ecuacién de balance

de energia en superficie dada por:
R.=H+AE+G (4.1)

donde, R, representa el flujo de radiacion neta, H el flujo de calor sensible, JE el flujo
de calor latente, y G es el flujo de calor en la superficie del suelo, todos medidos en

unidades de W m™.

En esta ecuacidn, G es normalmente el término mas pequeio y con frecuencia
se estima como una parte constante de R,, como un término residual de la Ecuacién
4.1, o se considera despreciable en escalas diarias de tiempo (Santanello y Friedl,

2003). Sin embargo, los estudios llevados a cabo por Kustas et al. (1993), basados en

- . e G .
mediciones de campo, pusieron de manifiesto que = puede variar entre 0,05 y 0,50,
n

dependiendo del periodo del dia, de las propiedades térmicas del suelo, de Ia

humedad del suelo y de las caracteristicas de la vegetacién (cantidad y altura).

Segun Murray y Verhoef (2007), para vegetacion relativamente escasa, G puede
representar una proporcién significativa de R, y durante la noche, puede llegar a ser el
término mas significativo del balance de energia, cuando valores pequefos de R, vy
condiciones atmosféricas estables, hacen que H y AE también sean de pequefa

magnitud. Sin embargo, los valores de G medidos in situ o determinados por los
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métodos generalmente aceptados son vdlidos sélo para zonas menores que 1 m?
(Verhoef, 2004). Ademas, para los estudios de balance de energia en superficie, es muy
importante determinar lo mas preciso posible el valor de R, ya que su magnitud esta
directamente relacionada con el resto de los flujos de energia, como se puede ver en la
Ecuacién 4.1. Pero, a pesar de su importancia, R, no se mide habitualmente y hay
pocos datos histéricos disponibles en la mayoria de las estaciones meteoroldgicas

estandar (Sentelhas y Gillespie, 2008), como ya también se menciond en el Capitulo 3.

Teniendo en cuenta estas cuestiones, en este capitulo estudiaremos la
dindmica de R, sobre diferentes superficies (vifias, matorral y suelo desnudo), asi como
la relacion entre R, y G a escala local y regional, utilizando pardmetros
micrometeorolégicos medidos in situ, y la sinergia entre los sensores GERB y SEVIRI a

bordo de MSG-1 para la obtencién de R, en superficie.

La sinergia entre GERB y SEVIRI permite una mejora en la resolucién espacial de
los flujos radiativos obtenidos por GERB en el TOA, cuya resolucidon en el nadir es
nominalmente del orden de 45 km x 40 km (GERB footprint). Sin embargo, en el caso
de los datos de GERB de alta resoluciéon (GERB High Resolution, Gonzalez et al, 2002),
la resolucién espacial de los flujos se ve especialmente mejorada gracias a la
combinacion entre los datos GERB en banda ancha (bien calibrados) con los datos de
SEVIRI en bandas estrechas, con una mayor resolucién espacial. De este modo, el
producto de alta resolucion de GERB posee una resolucién nominal en el nadir,

alrededor del Ecuador terrestre, de 9 km x 9 km (es decir 3 x 3, pixels de SEVIRI).

Pero, los productos GERB del alta resolucion, utilizados en este trabajo, debido
a las condiciones de latitud y longitud del drea de estudio, presentan una resolucion
espacial del orden de 12 x 15 km?. Por lo tanto, el objetivo principal de este trabajo
serd proporcionar un nuevo método basado en los productos de GERB que permita
estimar R, en superficie, cubriendo totalmente el ciclo diurno, con muy alta resolucién
temporal, y utilizando la sinergia entre GERB y SEVIRI que permite proporcionar los

flujos de GERB en el TOA con una resolucién espacial de 12 x 15 km?.
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Para alcanzar el objetivo propuesto se utilizard la metodologia de las redes
neuronales artificiales para relacionar los flujos en banda ancha en el TOA (onda corta
y onda larga), medidos cada 15 minutos por GERB, con las medidas de R, obtenidas en
la superficie terrestre. Ademads, como forma de comparar el desempefno del modelo

neuronal propuesto se desarrollé un modelo multivariante de regresion lineal.

En las secciones siguientes se describe el modelo neuronal propuesto, MLP,
conjuntamente con las variables de entrada y la variable de salida, R, medida en
superficie, las cuales se utilizan para las fases de entrenamiento y de validacion del

modelo.

4.2  Estimacion de la temperatura de la superficie con SEVIRI

Los modelos lineales presentados en el capitulo 3 (Tabla 3.5) son vélidos para
las zonas especificas donde se recogieron los datos, pero normalmente estamos
interesados en estimar R, y G no sélo a escala local, sino también a escala regional.
Para alcanzar este objetivo, es necesario utilizar una metodologia alternativa, por
ejemplo, una metodologia que haga posible el uso de datos de satélite. Esta

metodologia fue propuesta por Santanello y Friedel (2003) a partir de la estimacién de

G

Ry’

R£=Acos(

2m (t+10800))
n

- (4.2)

donde A representa el valor mdximo de Ri y B es una variable que depende de AT

(temperatura maxima - temperatura minima) y t es el tiempo (s). A y B se asignan en
funcién del tipo de suelo, de los regimenes de humedad del suelo, y de la dindamica
estacional del indice de drea foliar, LAIl. En este trabajo supondremos A = 0,0074 AT +

0,088y B = 1729 AT + 65013.

Los datos de temperatura de la superficie terrestre (LST) que se utilizan en la
Ecuacidn 4.2, se pueden obtener directamente con medidas de campo (nivel local) o
con SEVIRI (escala regional), proporcionando estimaciones de LST con una frecuencia

100



SINERGIA ENTRE GERB Y SEVIRI PARA LA ESTIMACION DE LA RADIACION NETA

temporal de 15 minutos y una resolucién espacial de 3,1 km, cubriendo totalmente el
ciclo diurno de LST. Los detalles sobre la metodologia utilizada para estimar LST a partir
de SEVIRI se encuentran en la pagina web de LandSAF-LSA SAF “Land Surface Analysis
Satellite Applications Facility” (http.//landsaf.meteo.pt/) en el apartado “Land Surface

Temperature”.

Para utilizar la metodologia propuesta por dichos investigadores, se desarrolld
inicialmente un estudio de caso utilizando la temperatura de la superficie medida
sobre las vifias y sobre matorral durante la campafia de campo de 2006 denominada /V
Campana SCALES (para mas detalles ver el apartado 2.3.1 en el capitulo 2), juntamente
con los datos de SEVIRI. La comparacién entre las medidas de campo y de SEVIRI se
presenta en la Figura 4.1, y los estadisticos en la Tabla 4.1. Como se observa en dicha
Figura 4.1, durante la campaia (31 de julio a 06 de agosto de 2006), hubo dias en que
las imagenes Meteosat no cubrian todo el ciclo diurno, y también hubo dias que, por
fallo en el datalogger, no fue posible recoger datos de campo. Por lo tanto, los
estadisticos presentados en la Tabla 4.1 se calcularon cuando hubo datos de campo y

de satélites disponibles simultdneamente.

Temperatura (°C) sobre Matorral - [Caudete de las Fuentes]
Periodo: 31/07 a 06/08/2006
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Figura 4.1 - Comparacion entre las medidas de LST obtenidas durante la campafia de campo IV Campaiia
SCALES 2006 sobre (a) matorral y las estimaciones a partir de SEVIRI. En la leyenda: Est. Met = Estacion
Meteoroldgica.
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Temperatura (°C) sobre vifias - [La Cubera]
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Figura 4.1 (continuacion) - Comparacion entre las medidas de LST obtenidas durante la campaiia de

campo IV Campaiia SCALES 2006 sobre (b) vifias y las estimaciones a partir de SEVIRI. En la leyenda: Est.

Met = Estacidon Meteoroldgica.

Para leer las imagenes Meteosat en el formato HDF (Hierarchical Data Format)

y obtener el pixel mas cercano a las medidas de campo, se desarrollé un programa

computacional especifico. Ademas, para conseguir la misma resolucién temporal, los

datos de la estacion meteoroldgica (cada 10 minutos), se remuestrearon a la escala de

los datos de SEVIRI, o sea, se interpolaron linealmente a la hora de la adquisicion de las

imagenes del satélite (cada 15 minutos).

Tabla 4.1 - Estadisticos de la comparacién entre la LST de SEVIRI y de las medidas en campo.

FECHA SEVIRI Estacion
Meteorolégica RMSE R’

5 dia media std media std

22'7 31/07/2006 35,8 10,1 32,0 8,5 5,0 0,96
‘g ">§ 01/08/2006 31,9 12,9 31,1 11,9 2,9 0,98
3 02/08/2006 31,9 13,8 33,2 15,1 3,0 0,98
- 06/08/2006 28,0 12,0 28,7 12,3 4,1 0,94
S 31/07/2006 35,3 10,0 30,5 9,3 5,5 0,97
07‘3' = 01/08/2006 32,0 12,6 30,2 12,3 3,0 0,98
‘E é 02/08/2006 32,7 13,4 32,2 14,1 2,3 0,99
é- 2 03/08/2006 26,1 5,9 25,2 6,3 1,2 0,99
- 04/08/2006 28,8 11,9 27,8 12,6 3,9 0,95
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Como se puede observar en la Tabla 4.1, la correlacidn entre las mediciones in
situ y las estimaciones de SEVIRI presentan muy buena concordancia, con un
coeficiente R? variando de 0,94 a 0,99, y el RMSE variando de 1,2 a 5,5 °C. Estas buenas
correlaciones son consecuencia de las buenas condiciones de homogeneidad de la
zona. Los pixeles de SEVIRI elegidos para la comparacion se corresponden
respectivamente con zonas mayoritariamente de vifias y de matorral, como puede

verse en la Figura 2.3 del Capitulo 2.

Una vez comprobadas las buenas correlaciones entre las medidas de campo
sobre vifias y matorral y las estimaciones de SEVIRI, y admitiendo por tanto que la LST

obtenida desde satélite es representativa de la temperatura de la superficie, se aplico

. . G . .
entonces la ecuacion 4.2 para estimar G escala local y regional, Figuras 4.2 y 4.3,

n

respectivamente.

A través de las Figuras 4.2a a 4.2g, donde hubo medidas simultaneas de SEVIR/

L . G .
y de la estacion meteoroldgica, se puede ver que — Presenta curvas muy semejantes.
n

La Figura 4.2f, dia 05/08/2006, no hubo medidas de campo por los motivos ya

mencionados, pero Ri pudo estimarse a partir de los datos de SEVIRI, y puede
n

considerarse representativo para este dia debido a las buenas correlaciones

estadisticas presentadas en la Tabla 4.1.

G/Rn sobre viias y matomal (SEVIRI y Estacién Meteorolégica) G/Rn sobre viias y matomal (SEVIR! y Estacién Meteorologica
04 (31712006) 04 (1/8/2006)

e e +- SEVIRI-Matorral
03 . . . . +~ Est Met -Vifias 03-
0.25- . - e Est Met -Matorral - 025+

(a) (b)
. G . . . . .
Figura 4.2 - . sobre vifias y matorral estimados a partir de la Ecuacién 4.2 utilizando la temperatura de
n

la superficie estimada con SEVIRI y las medidas de las estaciones meteoroldgicas durante la Campaiia
SCALES 2006: (a) dia 31/07/2006 y (b) dia 01/08/2006. En la leyenda de las figuras Est. Met. = Estacién
Meteoroldgica.
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Figura 4.2 - (continuacion) = sobre vifias y matorral estimados a partir de la Ecuacion 4.2 utilizando la
n

temperatura de la superficie estimada con SEVIRI y las medidas de las estaciones meteoroldgicas
durante la Camparfia SCALES 2006: (c) dia 02/08/2006, (d) dia 03/08/2006, (e) dia 04/08/2006, (f) dia
05/08/2006, y (g) dia 06/08/2006. En la leyenda de las figuras Est. Met. = Estacién Meteoroldgica.

. iy G . o .
La estimacion de = sobre el cultivo del viiedo y matorral mediante la
n

metodologia propuesta por Santanello y Friedel (2003), ha demostrado que dicha
relacion puede variar aproximadamente entre -0,30 y 0,37, dependiendo de la hora del

dia, alcanzando valores maximos a mediados de la mafiana y decreciendo por la tarde.

La magnitud de Ri cambia de signo sobre las 18:00 UTC, y los valores minimos se
n

alcanzan alrededor de las 23:00 UTC (Figura 4.2). Esto se puede explicar, la variacién
de G con R, por el hecho de que la superficie del suelo se calienta en las horas de la
manana, cuando empieza la insolacién, habiendo como consecuencia mds energia
radiante disponible para transformarse en G. Por otro lado, por la tarde y por la noche,
durante la fase de enfriamiento, la cantidad de energia radiante disponible para

transformarse en G es menor en comparacion con la fase de calentamiento.
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Las variaciones diurnas de la relacion = a escala regional, entre las longitudes

n

comprendidas entre -10° W y 4° E, y latitudes comprendidas entre 35° y 44° N, para el

dia 31 de julio de 2007, se muestran en la Figura 4.3.

G/Rn - 3100772007 00:00 (UTC) G/Rn - 31/07/2007 05:00 (UTC)
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Figura 4.3 - Ri generado a partir de las imagenes del sensor SEVIRI de Meteosat para el dia 31/07/2007:
n

(a) 00:00 UTC; (b) 05:00 UTC, (c) 09:00 UTC, (d) 13:00 UTC, () 19:00 UTCy (f) 21:00 UTC.

L . , G
Para el inicio de la mafiana y durante el dia, = presenta valores entre 0,1y 0,4
n

(Figuras 4.3 b, c y d), aproximadamente, y para el final de la tarde y por la noche, los

valores son entre aproximadamente -0,05 y 0,25 (Figuras 4.3a, e y f). Obsérvese
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. G , . .
también que los valores de = bor la noche varian gradualmente de negativo a positivo
n

a lo largo del tiempo.

Como consecuencia de lo anterior, se puede ver que la metodologia
desarrollada por Santanello y Friedel (2003) es adecuada para la estimacion de G a

escala regional, una vez que R, pude obtenerse a partir de datos de teledeteccién.

4.3 Radiacion neta en el techo de la atmodsfera con GERB

Muchos de los componentes de los balances de radiacidon y de energia de la
superficie terrestre no se miden de forma rutinaria debido a que los instrumentos
necesarios para hacerlo necesitan un mantenimiento continuo en el campo,
calibracion periddica y, generalmente, son relativamente caros. Sin embargo, son
esenciales para la evaluacién y validacién de los componentes del balance de radiacién
en superficie obtenidos desde satélite, ya que las estimaciones desde satélite de los
balances de radiacion en superficie y en el techo de la atmédsfera (TOA) son
fundamentales para una mejor comprensidon de las interacciones existentes en el
sistema Tierra-Atmodsfera. Los métodos indirectos para la obtencidn de R, en superficie
a partir de las observaciones disponibles desde satélite siguen siendo uno de los

desafios pendientes en el campo de la radiacion en el sistema Tierra-Atmaésfera.

A lo largo de los ultimos afios (Figura 4.4) se han desarrollado misiones
espaciales dirigidas a esta aplicacion tales como ERB (Earth Radiation Budget) a bordo
de NIMBUS-6'y 7, ERBE (Earth Radiation Budget Experiment) a bordo de NOAA-9y 10,
ScaRaB (Scanner for Radiation Budget) 1y 2, respectivamente a bordo de los satélites
Meteor-3/7 y Resurs-01/4, CERES (Clouds and the Earth’s Radiant Energy System) a
bordo de TRMM, Terra y Aqua de NASA y GERB (Geostationary Earth Radiation Budget)
de EUMETSAT. Todas estas misiones, excepto GERB, son satélites de orbita polar
donde la observacion sobre una misma zona solo se realiza dos veces al dia. Sin

embargo, GERB es el primer instrumento disefiado exclusivamente para estimar el
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balance de radiacién de la Tierra desde un satélite en érbita geoestacionaria (Figura. 11

— Apéndice I).

SCANNERS ERBE/NOAA 10

ERBE/NOAA 9

ERB NIMBUS 7 NPOESS

ERB NIMBUS 6 ERBS/ERBS :

i) Pl i . \
1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010
T T 1: T T slman sl T T

— ERBE/ERBS :  SCARAB1 i
ERBNIMBUS7  : i | ;i

CERES/TRMM

ERBE/NOAA9 |

I CERES/TERRA
ERBE/NOAA 10 :

CERES/AQUA

WFOV

Figura 4.4 - Desarrollo temporal de las series de datos de radiacidn. Fuente: Adaptado de Smith et al.,
2004.

GERB fue lanzado al espacio en agosto de 2002 a bordo del primer satélite de la
Segunda Generacién de Meteosat (Meteosat Second Generation-MSG),
posteriormente denominado Meteosat 8, y empezd a hacer medidas dedicadas, con
alta resolucién temporal (15 min) y con una adecuada resolucién espacial (45 km x 40
km) del balance radiativo del sistema Tierra-Atmdsfera para estudios climaticos y de

fisica de la atmdsfera (Harries et al., 2005).

Otro instrumento a bordo del satélite MSG es el Spinning Enhanced Visible and
Infrared Imager (SEVIRI), Figura. 12 (Apéndice 1), el cual proporciona, en tiempo casi
real, datos en 12 canales de banda estrecha cada 15 minutos. El sensor SEVIRI se utiliza
también como instrumento auxiliar para el procesamiento de los datos GERB. SEVIRI se
utiliza tanto para la identificacion de la escena dentro del footprint de GERB como para

mejorar la resolucion espacial de los productos GERB (Dewitte et al., 2008).

El instrumento GERB mide, por una parte, el espectro total de radiacién de la
Tierra y, por otra, en una banda mas estrecha a través de un filtro de cuarzo de onda
corta (SW), la radiacion solar de longitudes de onda inferiores a 4,0 um. Las medidas

de onda larga (LW) se obtienen mediante la sustraccion de las medidas adyacentes
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TOTAL y SW durante el procesamiento en tierra (Harries et al., 2005). Con un pixel de
tamafio nominal de aproximadamente 45 km x 40 km (N x S x E x W) en el nadir se
obtiene una precisién absoluta superior a 2,4 W m?2srt (<1%) en el SWy superior a 0,4
W m? st en el LW. El co-registrado con respecto a SEVIRI es 3 km en el punto

subsatélite (Schmetz et al., 2002).

De acuerdo con Dewitte et al. (2008), la radiancia “total” (TOT), Lto7, se mide en
el intervalo espectral de 0,3 a 100 um vy la radiancia de “onda corta”, Lsy, se mide en el

intervalo espectral 0,3 - 4 um.

LTOT = I¢T0T (ﬂ’) L(ﬂ) da (43)
Lsw = [ gy, (D) L(A) dA (4.4)

donde L(4) es la distribucién espectral de la radiacion observada, y éror (1) y ¢sw (1)
son las funciones de respuesta espectral del instrumento en los canales TOT y SW,
respectivamente. La radiancia de onda larga LW se obtiene, como se menciond
anteriormente, por sustraccion de la onda corta de la radiacion total de acuerdo con la

Ecuacidén 4.5.
Liw = Lror—A.Lsw (4-5)

donde A es un factor definido como

A= J Lsgoo k(1) Pror (1) dA
J Lsgoo k(D) @sw (1) dA

(4.6)

Como se indicé al principio de este capitulo, el objetivo es relacionar los flujos
de banda ancha en el TOA, estimados con GERB, con las medidas in situ de R,
utilizando modelos neuronales. Por esta razén, estamos interesados en los flujos
radiativos netos en el TOA y no en las radiancias en el TOA. Estos flujos se calculan a
partir de las medidas del sensor GERB, de las radiancias de onda corta y de onda larga

salientes, usando modelos empiricos o tedricos de la anisotropia de la radiacion, los
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cuales se llaman (ADMs) modelos de distribucion angular (Dewitte et al., 2008; Viollier

et al., 2009; y Domenech et al., 2011).

En las secciones siguientes se describe el modelo neuronal propuesto, MLP,
conjuntamente con las variables de entrada y la variable de salida, obtenidas a partir

de los datos de superficie y de GERB y SEVIRI en el TOA.

4.4 Estimacion de la radiacion neta en superficie a partir de GERB utilizando redes

neuronales

El modelo neuronal utilizado para la estimacidon de R, en superficie a partir de
GERB es el Multi-Layer Perceptron (MLP), ya descrito con detalle en el Capitulo 3
(apartado 3.3.1.1).

4.4.1 Datos utilizados en las fases de entrenamiento y validacion del MLP

Con el fin de obtener un conjunto de datos R, en superficie, para diferentes
tipos de usos del suelo, dentro del pixel de GERB (Figura 4.5), se utilizaron, para el
suelo desnudo las medidas de la VAS durante el periodo comprendido entre el 31 de
julio y 06 de agosto de 2006, y entre el 19 de junio y 18 de agosto de 2007. Las
medidas de R, sobre vifas y matorral se obtuvieron en las estaciones moéviles del
Grupo de Climatologia desde Satélites de La Universidad de Valencia durante la IV
Campaina SCALES de 2006 y la Campaiia FESEBAV 2007, respectivamente. Estos datos

se utilizaron como datos de salida del MLP.
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Figura 4.5 - Imagen LANDSAT 5 de 8 de julio de 2003 con los 4 footprints de alta resolucion de GERB
sobre el area de estudio (Valencia Anchor Station - 50 x 50 kmz). Los usos y clasificacion del suelo de
esta drea se mostraron en la Figura 2.3 del Capitulo 2.

Las simulaciones se han realizado a partir de los datos obtenidos de las
imagenes GERB generadas cada 15 minutos, sobre los 4 footprints seleccionados que
cubren el drea de estudio (Figura 4.5). Las 12606 imagenes de alta resolucién espacial
(12 x 15 km?), generadas a partir de la sinergia GERB - SEVIRI, obtenidas del RMIB, en
formato HDF, y utilizadas en este trabajo, se procesaron utilizando un programa

desarrollado especificamente con esta finalidad.

Los datos de GERB utilizados como datos de entrada del MLP se obtuvieron a
partir de los flujos de GERB en banda ancha, respectivamente, de onda corta y onda
larga. Para el andlisis de GERB, que se propone en esta tesis, el tipo de datos
seleccionados son independientes de la Point Spread Function (PSF) del instrumento,
siendo sélo necesario tener en cuenta las dimensiones de los footprints. La PSF,
funcién de dispersidn puntual, traducida al castellano, es una medida de la fidelidad

espacial del sistema sensor a bordo del satélite.

Con el fin de tener la misma resolucién temporal, los datos de la VAS y de las
estaciones moviles se interpolaron linealmente a la hora de la adquisicion de las
imagenes de GERB de un modo similar a como se explicé anteriormente para SEVIRI

(apartado 4.2).
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4.4.2 Aplicacion del Modelo MLP

Tratandose de flujos de radiacién, es conveniente desarrollar el estudio, en
primer lugar, separadamente para condiciones de cielo despejado y de cielo nuboso y
después, para el caso de cielo bajo cualquier condicién de nubosidad, desde aqui en

delante denominado como cielo con nubosidad variable.

Por tanto, para la fase de entrenamiento y validacion del MLP, se consideraran
todas las condiciones del cielo, es decir, dias nublados, dias despejados y cielo con
nubosidad variable. Se seleccionaron tres variables de entrada para el modelo
neuronal: el dngulo solar cenital (SZA), el flujo de onda corta (SWF) y el flujo de onda
larga (LWF), flujos que se corresponden con las densidades de flujo radiativo de la
energia solar reflejada y emitida en el TOA. Como variable de salida se utilizé R,
medida sobre vifas, matorral y suelo desnudo. Las Tablas 4.2, 4.3 y 4.4 presentan los
estadisticos de los pardmetros utilizados en el MLP, para las tres diferentes coberturas

del suelo citadas anteriormente.

Tabla 4.2 - Valores estadisticos de los parametros fisicos utilizados como datos de entrada (SWF, LWF) y
salida (R,) en el modelo MLP. Los numeros de patrones utilizados para el conjunto de datos
denominados cielo con nubosidad variable, cielo nuboso y cielo despejado, fueron, sobre suelo
desnudo, 6399, 4245 y 2154 respectivamente.

Parametros de entrada/salida del MLP SWF LWF Rn
Estadisticos Condiciones del Cielo Suelo Desnudo

Despejado 0 203,00 -111,5
Minimo Nuboso 0 125,56 -113,0
Variable 0 125,56 -113,0
Despejado 274,25 350,69 594,0
Mdximo Nuboso 715,81 344,69 713,5
Variable 715,81 350,69 713,5
Despejado 89,87 296,52 119,1
Media Nuboso 110,72 278,93 116,8
Variable 103,70 284,85 117,6
Despejado 95,65 21,23 230,4
Desviacion estandar Nuboso 126,19 26,41 220,7
Variable 117,22 26,14 224,0
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Tabla 4.3 - Valores estadisticos de los parametros fisicos utilizados como datos de entrada (SWF, LWF) y
salida (R,) en el modelo MLP. Los nimeros de patrones utilizados para el conjunto de datos
denominados cielo con nubosidad variable, cielo nuboso y cielo despejado, fueron, sobre las vifias,
5735, 3862 y 1873 respectivamente.

Parametros de entrada/salida del MLP SWF LWF R
Estadisticos Condiciones del Cielo Vifias

Despejado 0 196,37 -70,4
Minimo Nuboso 0 124,25 -73,1
Variable 0 124,25 -73,1
Despejado 252,50 352,87 645,6
Maximo Nuboso 581,62 337,50 725,3
Variable 581,62 352,87 725,3
Despejado 87,71 297,93 163,5
Media Nuboso 107,71 278,47 153,3
Variable 101,18 284,82 156,6
Despejado 93,77 21,64 249,2
Desviacidon estandar Nuboso 121,29 26,63 236,1
Variable 113,42 26,72 240,5

Tabla 4.4 - Valores estadisticos de los parametros fisicos utilizados como datos de entrada (SWF, LWF) y
salida (R,) en el modelo MLP. Los nimeros de patrones utilizados para el conjunto de datos
denominados cielo con nubosidad variable, cielo nuboso y cielo despejado, fueron, sobre matorral, 472,
288 y 184 respectivamente.

Parametros de entrada/salida del MLP SWF LWF Rn
Estadisticos Condiciones del Cielo Matorral

Despejado 0 275,62 -78,3
Minimo Nuboso 0 213,00 -69,9
Variable 0 213,00 -78,3
Despejado 267,75 339,25 625,2
Maximo Nuboso 743,37 330,00 608,1
Variable 743,37 339,25 625,2
Despejado 93,38 299,59 173,8
Media Nuboso 115,62 286,10 151,4
Variable 106,95 291,36 160,2
Despejado 102,37 18,59 263,8
Desviacion estandar Nuboso 145,99 21,03 239,7
Variable 131,06 21,15 249,3

La separacion entre dias nublados y despejados se realizé porque la radiacién
en superficie se ve afectada légicamente por la cobertura de nubes. En la Figura 4.5 se
presentan dos dias tipicos: uno nuboso y otro despejado. Como puede verse, el ciclo
diurno de R, en dias de cielo despejado presenta una forma regular, pero es bastante
irregular en los dias nublados. La magnitud de R, varia durante el dia porque el flujo
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neto de onda corta (R} - R]) y de onda larga (Rll - RlT) varia, también, en funcién de la

cantidad y altura de las nubes

Radlacién Neta sobre la VAS

T T T T T T T T dia despejada
—+—dia nuboso

Radiacién Neta (W ni"%)

Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 1 2 3 4 5 8 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 O
Tlempo (UTC)

Figura 4.6 - Ciclo diurno de la radiacidon neta medida en la VAS en dos dias diferentes: 22 de julio de
2007 — dia nuboso y 02 de agosto de 2007 — dia despejado.

Para cada superficie, se seleciond el modelo neuronal que presentaba el error
medio absoluto (MAE) mas bajo en el conjunto de validacién de los datos. Este indice
se utiliza en lugar de la raiz del error cuadratico medio (RMSE), ya que es mads robusto
frente a los valores atipicos. La topologia de la mejor red contaba con 3 entradas, 10

neuronas en la primera capa oculta y 3 en la segunda.

4.4.3 Estimacion de la radiacion neta en superficie a partir de GERB utilizando

modelos lineales: Resultados y discusiones

Con el fin de evaluar los modelos neuronales propuestos, se desarrollaron
también modelos multivariantes de regresién lineal (MLR), con las mismas variables de
entrenamiento establecidas para el modelo neuronal y aplicados también a vifias,
matorral y suelo desnudo. Estas variables son el angulo solar cenital (SZA), y los flujos

de onda corta (SWF) y de onda larga (LWF) en el TOA — ver [tem 4.4.2.

Para el modelo denominado MLR se utilizé como datos de entrada valores
correspondientes al flujo de onda corta SWF > 0 (valores durante el dia). Para el
modelo denominado MLR1 se utilizé6 como datos de entrada valores correspondientes
al flujo SWF > 0 (ciclo diurno, valores durante el dia y durante la noche). Dichos
modelos se muestran en las Tabla 4.5y 4.6.
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Tabla 4.5 - Modelos multivariantes de regresion lineal obtenidos para vifias, suelo desnudo y matorral,
considerando valores para SWF > 0 para condiciones de cielo con nubosidad variable, nuboso y
despejado, con sus respectivos R y N (nimero de patrones utilizados).

MLR: Modelo Multivariado de Regresion Lineal

Usos del  Condiciones Rn = o + P1SZA + [oSW + LW Estadisticos N
suelo del cielo Po p1 J77) b3 R®

Variable 344,46 -210,27 -42,88 16,37 0,89 1978
é Nuboso 335,79 -202,79 -46,33 20,52 0,86 1341
g Despejado 367,61 -137,12 62,19 -3,96 0,97 650
o Variable 295,46 -196,19 -51,64 2,67 0,87 2201
%5» é Nuboso 288,20 -200,12 -57,65 0,78 0,84 1449
- Despejado 307,79 -154,98 9,16 7,29 0,96 728
. Variable 367,39 -126,37 18,79 91,75 0,93 158
g Nuboso 350,19 -106,74 25,66 112,69 0,93 96
§ Despejado 410,71 64,61 213,14 39,72 0,98 57

Tabla 4.6 — Modelos multivariantes de regresion lineal obtenidos para vifias, suelo desnudo y matorral,
considerando valores para SWF > 0 para condiciones de cielo con nubosidad variable, nuboso y
despejado, con sus respectivos R’ y N (nimero de patrones utilizados).

MLR1: Modelo Multivariado de Regresion Lineal

Uso del Condiciones Rn = o + P1SZA + [oSW + BsLW Estadisticos N
suelo del cielo So b1 B B3 R?

Variable 158,61 -154,11 51,10 50,16 0,88 3823
gé Nuboso 156,72 -169,07 32,83 50,52 0,87 2574
~ Despejado 169,85 -36,03 201,48 11,03 0,96 1248
o Variable 119,28 -155,40 37,43 38,43 0,88 4266
%3) é Nuboso 116,13 -165,53 26,54 35,62 0,85 2830
v 8 Despejado 117,55 -38,16 174,26 15,34 0,96 1436
2 Variable 160,57 -68,52 110,30 119,41 0,95 314
% Nuboso 150,96 -56,13 118,78 133,68 0,95 192
|<§T: Despejado 162,78 -13,06 207,10 47,90 0,99 122
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Aunque los coeficientes de determinacidn sean muy préximos, los indices de

error entre el valor observado y el valor previsto por los modelos MLR y MRL1 poseen

diferencias bastantes significativas, como se verd en las discusiones a continuacion.

En la Tabla 4.7 se muestran los indices de error obtenidos, tanto para los MLP

como para los MLR, la desviacidn estdndar de los resultados de los modelos en las

fases de entrenamiento y validacién, y el coeficiente de determinacién R®.

Tabla 4.7 - indices de error para los conjuntos de datos de entrenamiento / validacién del MLP y MLR
para las vifas, suelo desnudo y matorral, considerando condiciones de cielo con nubosidad variable,

Condiciones del Cielo /

Modelo
MLR
Variable MLP
MLR
(%]
L Nuboso
S MLP
MLR
Despejado MLP
MLR
Variable MLP
o
i MLR
C
o
% Nuboso MLP
©
=}
v MLR
Despejado MLP
MLR
Variable MLP
© MLR
o
= Nuboso MLP
=
MLR
Despejado MLP

nuboso y despejado.

Conjunto de Entrenamiento/Validacién

RMSE (W m?)

63,90/60,45
42,03/40,71
74,11/69,43
48,26/49,31
31,24/31,23
15,73/15,52
64,32/60,03
40,81/40,79
73,92/71,15
49,62/49,30
33,41/31,33
16,45/17,50
50,05/33,94
32,01/34,38
52,33/53,15
31,53/44,79
29,52/23,93

7,30/11,64

MAE (W m?)

43,16/41,58
23,48/22,93
50,90/49,34
26,64/27,66
24,90/24,95
11,58/11,25
44,61/41,82
24,22/23,88
51,39/49,36
29,84/29,89
27,40/25,43
11,74/12,42
32,70/26,17
15,41/15,95
34,04/32,84
16,81/20,29
23,70/19,63

4,54/7,66

ME (W m?)

-0,00/0,50
-0,31/-0,05
-0,00/1,55
0,98/2,43
0,00/0,29
0,17/0,14
0,00/2,61
0,04/2,11
-0,00/-3,06
0,06/-1,25
0,00/-0,94
0,79/0,64
-0,00/-0,21
0,83/0,32
-0,00/7,64
-1,98/0,83
0,00/-8,18

-0,57/-2,25

Std (W m?)

202,05/202,17
241,44/238,65
201,69/205,35
237,13/234,00
198,36/200,05
251,22/245,00
179,42/186,62
223,54/224,95
185,11/182,81
221,17/219,87
172,71/183,02
229,06/233,16
190,63/203,08
248,77/251,24
184,65/210,82
238,83/242,71
187,47/200,94

265,98/260,15

RZ

0,89/0,90
0,96/0,96
0,86/0,88
0,96/0,96
0,97/0,98
0,98/0,98
0,87/0,90
0,96/0,96
0,84/0,85
0,94/0,94
0,96/0,96
0,98/0,98
0,93/0,98
0,98/0,98
0,93/0,94
0,98/0,96
0,98/0,98

0,98/0,98
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Los indices de error para las fases de entrenamiento y validacion del MLP y
MLR, asi como el R?, son practicamente los mismos. Pero ndtese que estos indices en
su gran mayoria, presentan valores mas bajos en la fase de validacion. Debe resaltarse,
ademas, que la medida mas importante es la correspondiente a la fase de validacién
porque esa medida corresponde al comportamiento del modelo una vez que éste ha

sido entrenado.

Con el fin de permitir una mejor comparacion entre los indices de error
presentados en la Tabla 4.7, los valores del RMSE y MAE se presentan en forma gréfica

en la Figura 4.7.

indices de error para los modelos MLP y MLR

80

70

60

50

40

30

20

10

Magnitud de los indices de error

Nubosidad Nubosidad Nubosidad

Nuboso | Despejado Variable Nuboso | Despejado Variable Nuboso | Despejado

Vifias Suelo Desnudo Matorral
W RMSE_entr |63,90/42,03/74,1148,26|31,24(15,73|64,32/40,81(73,9249,62|33,41 16,45 50,05 32,01/52,33 31,53 29,52| 7,30
W RMSE _valid |60,45|40,71/69,43|49,31/31,23|15,52|60,03|40,79|71,15|49,3031,33 17,5033,94(34,38 53,15/44,79 23,93 11,64
[ MAE_entr |43,16|23,4850,9026,64(24,90(11,58/44,61|24,22(51,39\29,84|27,40 11,74 32,70 15,41 34,04 16,81 23,70 4,54
W MAE_valid |41,5822,9349,34|27,66|24,95|11,25|41,82|23,88|49,36|29,89|25,43 12,42/26,17|15,95 32,84 20,29/19,63 7,66

Variable

Figura 4.7 - indices de error para los conjuntos de datos de entrenamiento (entr) / validacién (valid) del
MLP y MLR para las vifias, vuelo desnudo y matorral, considerando condiciones de cielo con nubosidad
variable, nuboso y despejado. Todos los valores estan en unidades de W m™.

De acuerdo con la Tabla 4.7 y Figura 4.7, el modelo MLP para los dias
despejados produce resultados significativamente mejores que el modelo MLR
teniendo en cuenta tanto las fases de entrenamiento y validacién. Ahora, cuando nos
fijamos en los indices de error para los dias nubosos, estos aumentan de manera
significativa tanto para los MLP como para los MLR, si se compara con los obtenidos
para los dias despejados, aunque los indices de error para los MLR presentan valores

mas elevados cuando se comparan con los obtenidos para los MLP. Pero en general, de
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acuerdo con los indices de error y los coeficientes de determinacidn obtenidos, los
resultados generados por los modelos neuronales son mejores que los obtenidos con
los modelos lineales. Esto tiene una explicacion fisica légica: las medidas de radiancia
del sistema Tierra-Atmosfera adquiridas en el TOA por GERB se utilizaron como
pardmetros de entrada para estimar R, en superficie. Sin embargo, la radiacion solar
que llega a la superficie de la Tierra interactia con la atmdsfera de una forma no lineal,
de modo que R, en superficie es una funcién no lineal de las radiaciones de onda corta
y onda larga. De acuerdo con Krzyscin (2003), debido a la dispersién multiple de la
radiacidon solar por las nubes situadas a diferentes niveles (bajo, medio y alto), la
radiacion solar medida a nivel del suelo no depende linealmente de la cantidad de

nubes en cada nivel de las nubes.

Los resultados obtenidos en este estudio estan en concordancia con los
obtenidos por Pinker et al. (1985), Pinker y Tarpley (1988), y Bisht y Bras (2010), que
muestran que las observaciones en el TOA hechas por satélite sirven como predictor
de R, en superficie. Bisht y Bras (2010), por ejemplo, utilizando el Moderate Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS) a bordo de los satélites Aqua y Terra de NASA,
obtuvieron las siguientes estadisticas para dias nubosos y despejados (Tabla 4.8):

Tabla 4.8 - indices de error para los datos MODIS considerando diferentes condiciones del cielo.
R, Sesgo (W m?) RMSE (W m) R?
Nuboso  Despejado  Nuboso Despejado  Nuboso Despejado
Instantanea 35,16 23,08 50,58 39,34 0,95 0,96
Media Diaria 34,00 11,27 37,72 31,98 0,93 0,93

Los valores de R, estimados en este trabajo, utilizando modelos neuronales y la
sinergia entre GERB y SEVIRI, se muestran comparables a los obtenidos por Bisht y Bras
(2010), destacando que las magnitudes de los indices de error obtenidos con el MLP, al
considerar los dias despejados, fueron significativamente mas bajos. La ventaja de la
metodologia que aqui se presenta es que ésta puede aplicarse para generar y estudiar
con mas detalles la dindmica del ciclo diario completo de R, en superficie y no sdlo

para medidas instantaneas o promedios diarios de R, obtenidos exclusivamente a
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partir de datos de satélites de drbita polar que originan imagenes sobre una misma

area dos veces al dia.

En las Figuras 4.8 a 4.25 se muestran los resultados de las comparaciones entre
R,, estimada por MLP y MLR, frente a R, medida en el campo para el conjunto de
entrenamiento y validacién, considerando dias con nubosidad variable, dias nubosos y
dias despejados, para vifias, suelo desnudo y matorral. En la columna de la izquierda se
representada el conjunto de entrenamiento y en la de la derecha el conjunto de

validacion.

Dias Nubosos y

| y=0e7xs51

g
2 8

. Radlacien Neta Estimada (W %)
§ . 38888843

. , , , . .
T [ 100 200 30 400 50 600 700 500
Radiackn Neta Observada (W m™%)

(a)

) Radiacion Neta Estimada (W m'%)
8 . 888588¢8

%00

. , , , , ,
-100 [] 100 200 300 400 500 600 700 80
Radiacién Neta Observada (W m™?)

(b)

Figura 4.8 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la red
(Wm?), para cielo con nubosidad variable. Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b)
conjunto de validacion. Tipo de superficie: vifias.
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Figura 4.9 - Comparacion entre la seial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la red
(W m'z), para cielo nuboso. Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de
validacion. Tipo de superficie: vifias.
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Figura 4.10 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m?), y la salida de la
red (W m™), para cielo despejado. Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto
de validacidn. Tipo de superficie: vifias.
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Figura 4.11 - Comparacidn entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m™), para cielo con nubosidad variable. Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y
(b) conjunto de validacién. Tipo de superficie: suelo desnudo.
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Figura 4.12 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m™), para cielo nuboso. Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de
validacion. Tipo de superficie: suelo desnudo.
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Figura 4.13 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m™), para cielo despejado. Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto
de validacion. Tipo de superficie: suelo desnudo.
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Figura 4.14 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m?), y la salida de la
red (W m™), para cielo con nubosidad variable. Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y
(b) conjunto de validacidn. Tipo de superficie: matorral.
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Figura 4.15 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m'z), para cielo nuboso. Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de
validacidn. Tipo de superficie: matorral.
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Figura 4.16 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m'z), para cielo despejado. Modelo utilizado: MLP. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto
de validacion. Tipo de superficie: matorral.
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Figura 4.17 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m'z), para cielo con nubosidad variable. Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y
(b) Conjunto de validacion. Tipo de superficie: vifias.
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Figura 4.18 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m?), y la salida de la
red (W m™), para cielo nuboso. Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) Conjunto de
validacion. Tipo de superficie: vifias.
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Figura 4.19 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m'z), para cielo despejado. Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de Entrenamiento y (b) conjunto
de Validacidn. Tipo de superficie: vifias.
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Figura 4.20 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m?), para cielo con nubosidad variable. Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y
(b) Conjunto de validacion. Tipo de superficie: suelo desnudo.
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Figura 4.21 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m™), para cielo nuboso. Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de
validacion. Tipo de superficie: suelo desnudo.
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Figura 4.22 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m?), y la salida de la
red (W m™), para cielo despejado. Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto
de validacion. Tipo de superficie: suelo desnudo.
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Figura 4.23 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m'z), para cielo con nubosidad variable. Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y
(b) conjunto de validacién. Tipo de superficie: matorral.
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Figura 4.24 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m'z), para cielo nuboso. Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto de
validacidn. Tipo de superficie: matorral.
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Figura 4.25 - Comparacion entre la sefial deseada, el valor de R, en superficie (W m'z), y la salida de la
red (W m'z), para cielo despejado. Modelo utilizado: MLR. (a) conjunto de entrenamiento y (b) conjunto
de validacion. Tipo de superficie: matorral.

Con el fin de facilitar el anadlisis y las comparaciones, las ecuaciones de los
modelos de ajuste lineal del tipo y = ax + b, para los conjuntos de entrenamiento y

validacién presentados en las Figuras 4.8 a 4.25 se encuentran detalladas en la Tabla

4.9.

A través de las Figuras 4.8 a 4.25 se puede ver que los valores obtenidos por los
modelos neuronales y lineales se acercan a las mediciones in situ. Para un ajuste lineal
del tipo y = ax + b, para los conjuntos de entrenamiento y validacion, todos los valores

obtenidos para a son cercanos a 1 y los de b se acercan a O (ver ecuaciones en las
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Figuras 4.8 a 4.25 o en la Tabla 4.9), lo que indica que hay un buen ajuste entre los
valores estimados y los observados, principalmente en los dias despejados, y también

cuando se consideran los resultados de los MLP (Figuras 4.10ay b, 4.13ay b, 4.16ay

b).

Tabla 4.9 - Ajuste lineal del tipo y = ax + b, para los conjuntos de entrenamiento y validacién de los

modelos MLP y MLR.

Modelo Entrenamiento Validacién Figuras Condiciones del cielo
VINAS
MLP y=097x+5,1 y=097x+43 48ayb
Variable
MLR y=090x+34,0 y=091x+300 4.17ayb
MLP y=0,96x+55 y=095x+4,4 49ayb
Nuboso
MLR y =0,86 x + 45,0 y=0,86+44,0 4.18ayb
MLP y=10x+0,58 y=10x+033 4.10ayb
Despejado
MLR y =096 x+91 y=096x+130 4.19ayb
SUELO DESNUNDO
MLP y=097x+4,0 y=095x+32 4.1layb
Variable
MLR y=0,87x+38,0 y=0,87x+34,0 4.20ayb
MLP y=095x+6,0 y=095x+6,7 4.12ayb
Nuboso
MLR y=0,84x+48,0 y=086x+44,0 4.2layb
MLP y=0,99x+0,31 y=099x+062 4.13ayb
Despejado
MLR y=096x+12,0 y=096x+13,0 4.22ayb
MATORRAL
MLP y=099x+1,5 y=098x+3,1 4.14ayb
Variable
MLR y=093x+25 y=097x+9,7 4.23ayb
MLP y=097x+6,1 y=093x+9,4 4.15ayb
Nuboso
MLR y=092x+26 y=0,88x+33 4.24ayb
MLP y=10x+0,71 y=10x+12 4.16ayb
D .
MLR y=097x+10 y=094x+32  425ayb espejado

Para los conjuntos de entrenamiento y validacién, todos los R? obtenidos, tanto

para los modelos lineales como para los modelos neuronales variaron entre 0,84 y 0,98

(Tabla 4.7), teniendo en cuenta un o = 0,05 (nivel de significacidn). Aunque los valores

de R’ obtenidos tanto para los MLP como para los MLR fueron altos, los indices de
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error presentados por los MLP son significativamente inferiores como se discuti

anteriormente.

A pesar del buen ajuste presentado entre el valor observado y el valor previsto
por los MLR hay que tener en cuenta que no es posible generar el ciclo diurno
completo de R, con un buen grado de precisidn utilizando dichos modelos. Esto es asi
porque uno de los pardmetros utilizados como dato de entrada en el MLR (R, = o + f1
SZA + 2 SW + 3 LW) es la onda corta (SW) medida en el TOA con GERB que, para
angulos solares cenitales (SZA) superiores a 80 grados se considerada igual a cero. De
acuerdo con el “RMIB GERB Products User Guide — Version 2.2, sesion 4.30” el flujo
solar presenta error si el angulo de visidn cenital o el angulo solar cenital es superior a

80 grados.

Cuando se consideran los modelo MLR1 (SWF = 0; periodo nocturno) los indices
de error crecen significativamente cuando se comparan con los modelos MLR

utilizados para estimar R, solamente durante el dia (ver Figura 4.26).

indices de error para los modelos MLR y MLR1

100

Magnitud de los indices de error

Nubosidad Nubosidad Nubosidad

Nuboso Despejado Variable Nuboso Despejado Variable Nuboso Despejado

Variable
Vifias Suelo Desnudo Matorral
W RMSE_entr | 63,90 | 82,08 | 74,11 | 86,19 | 31,24 | 51,99 | 64,32 | 78,07 | 73,92 | 84,83 | 33,41 | 45,56 | 50,05 | 54,81 | 52,33 | 52,65 | 29,52 | 28,58
B RMSE_valid| 60,45 80,87 | 69,43 | 88,07 | 31,23 | 53,73 | 60,03 | 76,79 | 71,15 | 83,58 | 31,33 | 47,19 | 33,94 49,11 53,15 5537 | 23,93 | 36,07
W MAE_entr | 43,16 | 65,38 | 50,90 | 69,64 | 24,90 § 38,22 44,61 | 61,46 | 51,39 | 68,10 | 27,40 | 34,14 | 32,70 | 41,23 | 34,04 | 3870 | 23,70 | 20,81

B MAE_valid | 41,58 | 6576 | 49,34 | 72,50 | 24,95 | 39,54 | 41,82 | 61,62 | 49,36 | 66,54 | 25,43 | 35,89 | 26,17 39,72 32,84 39,12 | 19,63 | 27,28

Figura 4.26 - indices de error para los conjuntos de datos de entrenamiento (entr) / validacién (valid) del
MLR y MLR1 para vifias, suelo desnudo y matorral, considerando condiciones de cielo con nubosidad
variable, nuboso y despejado. Todos los valores estan en W m™.
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Por la noche, los modelos consideran solamente la componente de onda larga,
que es logicamente la Unica presente durante el periodo nocturno. Ademads, los
modelos MLR1 no contienen ninguna correccion para los factores que afectan a la
radiacion de onda larga saliente tales como la temperatura de la superficie y los
perfiles verticales de temperatura o de vapor de agua atmosférico, como ya se
menciond en el capitulo 3. En la figura 4.27 podemos apreciar R, observada en la
estacion y R, estimada por el modelo MLR1 que presenta, para cielo con nubosidad
variable, por la noche, y para los primeros veinticuatro dias de agosto (durante el dia),
una subestimacion de R,. Pero cuando se compara los ajustes entre R, observada en la
estacion y R, estimada por el modelo MLR1 con los ajustes proporcionados por el
modelo MLP se verifica que el MLP presenta un ajuste mucho mejor (ver Figura 4.34).
Los indices de error presentados por los MLP, para suelo desnudo, se muestran en la

Tabla (4.7).
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Figura 4.27 - R, observada y estimada por MLR1 sobre suelo desnudo para el mes de julio de 2007.

Dentro de los conjuntos de datos presentados, analizados y modelizados en
esta tesis escogemos, como referencia de comparacion con el modelo neuronal MLP,
el modelo mutivariante de regresion lineal MLR por presentar menores indices de
error que el MLR1. A titulo de ejemplo, se ha elegido el mes de julio de 2007 para
mostrar graficamente, figuras que siguen, la comparacion entre la R, observada por la

estacion meteoroldgica y la R, estimada por los modelos mutivariante de regresion
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lineal y neuronales, considerando dias nubosos y despejados sobre vifias y suelo

desnudo.

Radiacion Neta sobre Vifias
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Figura 4.28 - R, observada y estimada por MLR sobre vifias para el mes de julio de 2007.
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Figura 4.29 - R, observada y estimada por MLP sobre viiias para el mes de julio de 2007.

La Figura 4.30 presenta la Rn observada y estimada por MLR y MLP sobre vifias
para los dias 11, 12, 13 y 14 de julio de 2007, extraida de la serie de datos presentada
en las Figuras 4.28 y 4.29. Obsérvese que para el 11 y el 12 tanto el MLP como el MLR
presentan problemas para ajustarse a los valores observados de R, cuando en

determinado periodo del dia el cielo queda cubierto de nubes. El los dias despejados
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(13 y 14) tanto el MLP como el MLR presentan buen ajuste frente a los valores

observados de R,, destacando el hecho de que, ademds de sobre-estimar la R,

alrededor del medio dia, la R, estimada por MLR (color azul en la Figura 4.30) no cubre

todo el ciclo diurno de la misma.
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Figura 4.30 - R, estimada por MLR y MLP sobre vifias para los dias 11, 12, 13 y 14 de julio de 2007.

La Figura 4.31 presenta la R, observada y estimada por MLR y MLP, sobre vifias

para los dias 8, 9, 10, 11 y 12 de julio de 2007, donde para el desarrollo de dichos

modelos sélo se consideraron dias nubosos dentro de la serie de datos. Se verifica aqui

también, que tanto el MLP como el MLR presentan buen ajuste frente a los valores

observados de Ry, y que el MLR sobre-estima Rn alrededor del medio dia (color azul en

la Figura 4.31) y no cubre todo el ciclo diurno de R,.
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Figura 4.31 - Rn estimada por MLR y MLP sobre vifias para los dias 8, 9, 10, 11 y 12 de julio de 2007.

La Figura 4.32 presenta la R, observada y estimada por MLR y MLP, sobre vifias

para los dias 26, 27 y 28 de julio de 2007, donde para el desarrollo de dichos modelos
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so6lo se consideraron dias despejados, dentro de la serie de datos. Se verifica aqui
también, que tanto el MLP como el MLR presentan buen ajuste frente a los valores
observados de R,, y que el MLR sobre-estima Rn alrededor del medio dia (color azul en

la Figura 4.32) y no cubre todo el ciclo diurno de R,.
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Figura 4.32 - Comparacion MLR x MLP para dias despejados: 26, 27, 28 de julio de 2007.

Las Figuras 4.33 y 4.34 presentan la Rn observada y estimada por MLR y MLP
sobre suelo desnudo para julio de 2007 y caben los mismos comentarios ya hechos

para las figuras anteriores 4.30, 4.31y 4.32.
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Figura 4.33 - R, observada x estimada por MLR sobre suelo desnudo para el mes de julio de 2007.
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Figura 4.34 - R, observada x estimada por MLP sobre suelo desnudo para el mes de julio de 2007.

Se puede ver que a pesar de la dificultad en la prediccion de R, en superficie

para dias nubosos, como se menciond anteriormente, la red es capaz de modelizar R,

con un buen grado de exactitud a partir de datos GERB.

Estos resultados muestran que la sinergia entre los sensores GERB y SEVIRI,

asociada a la capacidad de los modelos neuronales para establecer relaciones entre

medidas de pardmetros meteoroldgicos medidos en superficie, sobre cualquier

condiciones del cielo, y los flujos radiativos en el TOA, son herramientas poderosas

para estimar una de las variables fundamentales en la evolucién del clima tanto a nivel

local como regional y global, R,. Ademas, estos resultados abren una importante linea

de investigacién para ser explotada, es decir, la posibilidad de utilizar modelos de

redes neuronales para mejorar el conocimiento del clima y los estudios del balance de

energia en superficie a partir de observaciones hechas por satélites en el TOA.
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5

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este apartado se presentan las conclusiones técnicas principales del trabajo

realizado, asi como algunas recomendaciones para trabajos futuros.

5.1 Principales conclusiones técnicas extraidas del trabajo

1. Para estudiar la dindmica de la radiacion neta en superficie (R,) se han
desarrollado modelos lineales y modelos neuronales artificiales (ANNSs). Los buenos
resultados obtenidos demuestran que los ANNs son herramientas muy utiles para
estimar R, en superficie a partir de parametros meteorolégicos, principalmente en
zonas donde los flujos relacionados con la radiaciéon no se miden de manera rutinaria.
También se han desarrollado ANNs especificos para obtener la radiacién neta en
superficie a partir de las medidas de satélite en el techo de la atmdsfera. El desarrollo
de los modelos neuronales en este contexto constituye una metodologia original cuya
potencialidad se ha puesto de manifiesto en esta Tesis Doctoral y en las publicaciones

cientificas conseguidas.

2. Para visualizar y analizar de forma cualitativa las relaciones entre las variables
meteoroldgicas medidas in situ y R, se ha utilizado el SOM (Self Organizing Map). Se ha
demostrado que el SOM es una poderosa herramienta para seleccionar visualmente
las variables de entrada mads significativas para los modelos desarrollados en este
trabajo. Ademas permite, determinar el nimero de comportamientos diferentes que

se tienen en los datos mediante un andlisis de agrupamientos.
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3. Los analisis del modelo neuronal propuesto han demostrado que es posible
estimar R, a partir de datos meteoroldgicos (precipitacién, temperatura del aire,
humedad relativa del aire, presiéon atmosférica, velocidad y direccion del viento)
medidos en estaciones meteoroldgicas convencionales, siendo la presidon atmosférica y

la temperatura del aire las variables de entrada mas relevantes en el modelo neuronal.

4. Los modelos lineales mas utilizados para estimar R, en superficie utilizan para
su desarrollo la radiacion solar incidente y el albedo, no pudiéndose por tanto aplicar
durante los periodos nocturnos. El valor de R, que proporcionan no es correcto porque
no tienen en cuenta la componente de onda larga de la radiacién neta que,

obviamente, es mas significativa durante la noche.

5. Los modelos neuronales tienen la capacidad de predecir R, con unos pocos
pardmetros meteorolégicos. Como no utilizan la radiacién solar y el albedo como dato
de entrada, dichos modelos permiten estimar el ciclo diurno completo de R, con
errores entre + 5y 30 W m™. Por lo tanto, una vez entrenado, el modelo neuronal
puede utilizarse para estimar este pardmetro (R,) de alta significacién climatica pero

con una alta dificultad de medida.

6. Se han desarrollado modelos lineales para estimar el flujo de calor en suelo (G)
a partir de R, en cultivos de vifias, para dos localidades diferentes. Estos modelos
presentaran un alto coeficiente de correlacion (R* = 0,78 y 0,89) y, en promedio,
proporcionan valores de G que representan alrededor del 18% de R,. También hemos
verificado que tanto el flujo de radiacién como el de calor en el suelo estan dominados
por el ciclo diario (fundamentalmente en condiciones de cielo despejado) y que los
niveles de radiacidn solar interceptados por el cultivo en estudio, vienen afectados en

dias nublados.

7. Para estimar G/R, a escala regional es posible utilizar la metodologia propuesta
por Santanello y Friedel (2003), que hace posible el uso de datos de satélites, una vez
que la temperatura de la superficie (LST) puede obtenerse de SEVIRI, el cual

proporciona estimaciones de este parametro con una frecuencia sin precedentes de 15
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minutos y con una resolucidn espacial de 3,1 kmz, cubriendo totalmente el ciclo diurno
de la LST. El coeficiente de correlacidén entre la temperatura estimada por SEVIRI y la
medida en campafias de campo sobre matorral y vifias tienen valores altamente
significativos (R®> = 0,94), lo cual pone de manifiesto la idoneidad de la zona y la
significaciéon de las medidas de las estaciones a la hora de compararse con las

estimaciones de teledeteccion.

8. A través de la sinergia entre GERB y SEVIRI es posible obtener R, en superficie, a
partir de los flujos de onda corta y onda larga en el TOA, medidos con GERB, con una
resolucion espacial de 12 x 15 km?, para nuestra area de estudio (en el Ecuador
terrestre esta resolucién es mas alta: 9 x 9 km?), y con una resolucién temporal de 15
minutos, cubriendo asi todo el ciclo diurno de R,. Esta es una aportacion significativa,
una vez que R, estimada a partir de satélites de drbita polar ofrecen imagenes sobre
una misma area solamente dos veces al dia y, por tanto, no permiten directamente

estimar el ciclo diurno completo de R,.

9. La comparacion de los resultados obtenidos por el modelo neuronal (MLP)
propuesto para estimar R, a partir de la sinergia entre GERB y SEVIRI, con un modelo
multivariante lineal (MLR), indicaron que el MLP, para los dias despejados, produce
resultados significativamente mejores que el modelo MLR. Para los dias nubosos los
indices de error aumentan para ambos modelos, pero los errores del MLR son mayores

que los del MLP.

10. La radiacién solar que llega a la superficie de la Tierra interactua con la
atmdsfera de forma no lineal, de modo que R, en superficie es una funcién no lineal de
las radiaciones de onda corta y onda larga. Esto conlleva que hay que usar un modelo
no lineal, en nuestro caso un modelo neuronal, y que éste se puede utilizar como una
metodologia alternativa para estimar R, solucionando, implicitamente, el proceso de

correccion atmosférica.
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5.2 Extensiones para trabajos futuros

El trabajo desarrollado hasta ahora muestra que la sinergia entre los sensores

GERB y SEVIRI, a bordo de los satélites MSG, asociada a la capacidad de los modelos

neuronales para establecer relaciones cualitativas y cuantitativas entre magnitudes

meteoroldgicas comunes (y facilmente medibles) y flujos radiativos en el TOA, son

herramientas poderosas para estimar R, que es una de las variables fundamentales en

la evolucidn del clima tanto a nivel local como regional y global. Por tanto, las ideas

reflejadas en este trabajo se pueden extender en una serie de direcciones:
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La metodologia empleada para la aplicacién de los modelos neuronales a las
viflas, matorral y suelo desnudo puede extenderse a otras superficies y asi
desarrollar modelos para distintas superficies estableciendo una
caracterizacidon de su comportamiento mediante los modelos obtenidos. Estos
modelos permitirian un andlisis mas profundo de las propiedades de las

superficies estudiadas.

Los modelos neuronales desarrollados a una escala puntual, asociados a la
sinergia entre GERB y SEVIRI, que permite estimar R, una con alta resolucién
espacial y temporal, deben generalizarse para su aplicacion a escalas regionales
y globales. Para tal finalidad se puede, por ejemplo, utilizar los datos de R, de la

red ARM (Atmospheric Radiation Measurement).

La potencia del modelo desarrollado se manifiesta por los resultados
proporcionando estimaciones fiables de R,. Su extension a la consideracién de
los demas flujos del balance de energia en superficie, especialmente la
obtencién de la evapotranspiracién es de gran significacidn por su aplicacion
directa en temas agrometeoroldgicos y agroclimaticos en lo que se refiere a
gestidon de recursos hidricos, técnicas de riego, etc. encaminadas al desarrollo

de una agricultura de precisién.
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APENDICE

I

DESCRIPCION DE LOS SENSORES SEVIRI Y GERB

1.1 SATELITES METEOSAT

Los satélites de la serie METEOSAT son de 6rbita geosincrona o geoestacionaria
(situados sobre el plano ecuatorial), y estdn posicionados a una altura de,
aproximadamente 36.000 km. La Figura 1.1 muestra los diferentes tipos de érbitas de
los satélites de Observacién de la Tierra. En la érbita geoestacionaria, los satélites se
mueven de forma conjunta con la rotacién de la Tierra, o sea, sus movimientos son
sincronos con el movimiento de rotacion de nuestro planeta. La localizacién
operacional principal de los satélites METEOSAT esta sobre el Ecuador terrestre, en la
longitud 0°. Estos satélites barren de forma casi continua el hemisferio del planeta

observado por el satélite.

Libération

GTO
200 ke / 36000 km

GED
36000 km / 36000 km

20000 km / 20000 km

Figura I.1 - Ejemplos de algunas trayectorias tipicas de los satélites ambientales y de Observacion de la
Tierra — LEO: Low Earth Orbit - MEO: Medium Earth Orbit - GEO: Geostationary Orbit - GTO:
Geostationary Transfer Orbit - SSO: Sun Synchronous Orbit (Copyright - CNES - Direction of the launchers
Christophe Bonnal). Fuente: http://www.cnes.fr. Fecha de acceso: 03/11/2009, 01:08 h (Valencia-
Espaiia, hora local).

El primer METEOSAT, METEOSAT-1, fue lanzado en 1977, y el ultimo de la primera
generacion, METEOSAT-7, fue lanzado 20 afios mas tarde, en 1997 (ver Tabla I.1). Los

satélites de esta generacidon proporcionaban imagenes cada 30 minutos. El sensor

principal se llamaba MVIRI (METEOSAT Visible and InfraRed Imager) y generaba
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imagenes en tres canales espectrales del espectro electromagnético (regiones visible,

infrarrojo, y del vapor de agua atmosférico).

Figura 1.2 - METEOSAT First
Generation Satellite. Fuente:
http.//www.eumetsat.int.
Fecha de acceso: 03/11/2009,
01:30 h (Valencia - Espaiia, hora
local).

Tabla 1.1 Historia operacional de los satélites METEOSAT (primera y segunda generacion).

SATELITE CRONOLOGIA/OBSERVACIONES | BASE DE LANZAMIENTO/COHETE
METEOSAT-1 23/11/1977 - 1985 Cape Canaveral/Delta 2000; Masa:
697 kg
METEOSAT-2 19/06/1981 - 1991 Kourou/Ariane 1; Masa: 697 kg
METEOSAT-3 15/06/1988 - 1995 Kourou/Ariane 44LP; Masa: 696 kg

METEOSAT-4 06/03/1989 - 1995 - EUMETSAT lo Kourou/Ariane 44LP; Masa: 681 kg
desplazd a una dOrbita cementerio,
o0 sea, 200 a 300 kildbmetros sobre
altitud geoestacionaria.
METEOSAT-5 02/03/1991 - 2007 - Permanece en Kourou/Ariane 44LP; Masa: 681 kg
63° E y genera las imagenes cada
hora de esta parte de la Tierra,
observando  principalmente el
Océano Indico (ver Figura 1.3).
METEOSAT-6 20/11/1993 - 2006 - En septiembre Kourou/Ariane 44LP; Masa: 704 kg
de 2001, METEOSAT-6 fue
dedicado a las exploraciones
rapidas (cada 10 minutos) vy
continuas del area comprendida
entre las latitudes 15° N - 65° N.
METEOSAT-7 02/09/1997 - 2012 - Es el ultimo de  Kourou/Ariane 44LP; Masa: 692 kg
esta serie. Es el primer satélite
operacional, situado en 0° de
longitud. En noviembre de 2006
Meteosat-7 fue desplazado sobre
el Océano indico (latitud 57,5° E)

MSG -1 28/02/2002 Kourou/Ariane 5; Masa: 2010 kg
MSG-2 21/12/2005 Kourou/Ariane 5; Masa: 2034 kg
MSG-3 05/07/2012 Kourou/Ariane 5; Masa: 2050 kg
MSG-4 Lanzamiento planeado para 2014

Fuente: http://www.eumetsat.int . Fecha de acceso: 03/07/2012.
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Figura 1.3 - Imagen METEOSAT 5 del dia 13/12/2006, sobre el Océano indico. Fuente:
http://oiswww.eumetsat.org/SDDI/html/product_usage.html. Fecha de acceso: 03/11/2009, 02:00 h
(Valencia-Espafia, hora local) - Copyright 2006 EUMETSAT.

1.2 MSG - LA SEGUNDA GENERACION DE LOS SATELITES METEOSAT

El proyecto de los MSG (METEOSAT Second Generation) fue aprobado por la
ESA (European Space Agency) en 1994 para garantizar la continuidad operacional, y la
calidad de las imagenes proporcionadas por los satélites de la serie METEOSAT, para
gue se consolidaran como una herramienta indispensable para los servicios
meteoroldgicos Europeos, de Africa y de América del Sur. El primero de la nueva serie,
el denominado MSG-1, fue lanzado al espacio el 28 de agosto de 2002. MSG-2, el
segundo de una serie prevista de 4 satélites, fue lanzado al espacio el dia 21 de

diciembre de 2005.

Los satélites de la serie MSG, representan un enorme avance en la adquisicién
de datos de la superficie terrestre y de la atmdsfera, ya que hace un barrido cada 15
minutos (frente a los 30 minutos para la serie anterior de METEOSAT). El sensor SEVIRI
(Spinning Enhanced Visible and Infrared Imager) de MSG tiene 12 canales espectrales
(3 canales para la serie anterior de METEOSAT), cuantizacién de 10 bits por pixel (8 bits
para la serie anterior de METEOSAT), y una resolucién espacial de 3 kilémetros en el
nadir para todos los canales espectrales excepto para el de alta resolucién del visible
cuya resolucion es de 1 kilémetro (5 y 2,5 km, respectivamente para la serie
METEOSAT). De la misma forma que los satélites de la primera serie METEOSAT, los
MSG también se estabilizan por giro a 100 rpm (spin-stabilised at 100 rom), que ofrece

un método sencillo y eficaz para el control del satélite (Schmetz et al., 2002).
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Figura 1.4 - Satélite MSG, que de la misma forma que los de la primera serie de METEOSAT, son
estabilizados por giro (spin stabilized). Fuente:
http://directory.eoportal.org/images/METEOSAT8_Auto2.jpeg. Fecha de acceso: 04/11/2009, 14:44 h
(Valencia — Espafia, hora local).

En la figura I. 5 se presenta una comparacién entre los satélites METEOSAT de
primera y segunda generacién. En la figura 1.6 se muestra una imagen de la Tierra

observada con METEOSAT y MSG.

Meteosat First J Meteosat Second

Generation (MOP/MTP) Generation (MSG)

= 3-channel Imagng =12-channel Enhanced
Radlometer b <1 Imaging Radiometer

+ 100 RPM Spin-stabilised T - e «100 RPM Spin-stabilised
Body f i N Body

« Solid Apogee Boost ‘- \ «Bi-propeliant Unified
Motor g Propulsion System

+ 5 years Station Keeping 3 +7 years Station Keeping

+ 200 Watts Power ) «B800 Watts Power
Demand | Demand

+ 720 kg in GTO orbit +2000 kg in GTO orbit

« Flight qualified with Delta & +Design compatibility with
2814, Ariane 1-3-4 o 15 Arane 4and 5

— — oy 9
e

Figura 1.5 - Comparacion de los satélites METEOSAT de primera y segunda generacion. Fuente:
www.eumetsat.int. “METEOSAT Second Generation — MSG system Overview-EUM TDO7 — Issue 1.1 - 25
May 2001. Fichero pdf, pagina 29 - Fecha de acceso: 05/11/2009, 11:30 h (Valencia-Espafia, hora local).

Figura 1.6 - Imagen de la Tierra vista por el satélite METEOSAT-1 (a la izquierda), lanzado al espacio en
1977, y a la derecha, una imagen de la Tierra vista desde MSG-1, lanzado al espacio en 2002. Fuente:
http://www.cnes.fr/html/_455_461_1446_1448_.php. Fecha de acceso: 06/11/2009, 01:08 h (Valencia-
Espafia, hora local).
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En la figura I.7 se presenta una vista detallada del satélite MSG. El satélite es
basicamente cilindrico con un tamafio total de 3,7 m de didmetro y 2,4 m de alto. La
nave espacial MSG se compone de tres secciones principales. La seccion superior
contiene la carga util de las comunicaciones de la misién e incluye las antenas y los
transpondedores requeridos para transmitir datos y controlar el satélite. Ademas
proporcionan: enlace de bajada (down linking) de los datos brutos de los radidmetros
SEVIRI y GERB (Instrumento disefiado para medir el balance radiactivo de la Tierra
desde Orbita geoestacionaria, también a bordo del MSG-1 y 2), transmisidon de los
datos de las DCP (Data Collection Platforms) a las PGS (Primary Ground Station),
difusién de las informaciones LRIT (Low Rate Information Transmission) y HRIT (High
Rate Information Transmission), asi como el transmisor de la sefal de socorro. El
compartimiento central contiene el radidmetro sensor de imagen SEVIRI y sus
componentes electrénicos asociados. La seccidn inferior contiene los sistemas de

propulsion del satélite y los componentes para el control de la érbita y de la posicion.

SBANDTTC

S/LBANDTPA

UHF BAND EDA
L BAND EDA

ANTENNA PLATFORM

SEVIRI BAFFLE (and COVER)

UPPER STRUTS

SEVIRI TELESCOPE

MAIN PLATFORM

SOLAR ARRAY

LOWER STRUTS

PROPELLANT TANKS

CENTRALTUBE

COOLER

SEVIRI SUNSHADE (and COVER)

LOWER CLOSING SUPPORT

Figura 1.7 - Vista detallada del satélite MSG. Fuente: www.eumetsat.int. “METEOSAT Second Generation
— MSG system Overview-EUM TDO7 — Issue 1.1 — 25 May 2001”. Fichero pdf, pagina 14 - Fecha de
acceso: 07/11/2009, 11:30 h (Valencia-Espafia, hora local).
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1.3 EL SENSOR SEVIRI

De acuerdo con el informe “EUM TD 07 - Issue 1.1, 25 May 2001 Page 15”, de

EUMETSAT, el radidmetro SEVIRI es la carga util principal de los satélites MSG. Este

sensor proporciona los datos basicos del sistema METEOSAT de la segunda generacion.

SEVIRI tiene 12 canales espectrales que cubren las partes visibles e infrarrojas del

espectro electromagnético (Figura 1.8 y Tabla 1.2). Hay un canal de alta resolucién, en la

region visible del espectro electromagnético, que se puede utilizar para apoyar los

servicios meteorolédgicos operacionales en la tarea de hacer predicciéon inmediata y a

muy corto plazo (nowcasting). Hay también siete canales multi-espectrales que

proporcionan, entre otras, informacién sobre la temperatura de la superficie de las

nubes, de la tierra y del mar.

‘Three mirrors —
(3M) telescope

Sunshield — Focal plane

Passive
cooler

Figura 1.8 - Detalles del sensor SEVIRI (Spinning Enhanced Visible and Infrared Imager)
Fuente: http://www.esa.int/images/SEVIRI_06_L.jpg. Fecha de acceso: 07/11/2009, 15:35 h (Valencia-

Espaiia, hora local).
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Tabla 1.2 - Caracteristicas espectrales de SEVIRI en términos de longitud de onda central, minimay
maxima de los canales y sus principales aplicaciones.

Canal Banda Caracteristicas de las Principales aplicaciones
No. espectral(um) bandas espectrales (um)
Acenral  Aminma  Ama

1 VIS0,6 0,635 0,56 0,71  Deteccidon y seguimiento de nubes; imagenes
diurnas de la  superficie terrestre;
seguimiento de aerosoles y vegetacion

2 VIS0,8 0,81 0,74 0,88 Las mismas del canal 1

3 NIR1,6 1,64 1,50 1,78  Permite distinguir las nubes de la nieve; las
nubes de agua de las de hielo y proporciona
informacidn sobre aerosoles

4 IR3,9 3,90 3,48 4,36  Deteccidn nocturna de niebla; nubes bajas;
estimacion de la temperatura
(continente/océano) y de los campos del
viento a partir del seguimiento de las nubes

5 WV6,2 6,25 5,35 7,15 Estimacién de la distribucién de vapor de
agua en la atmdsfera; observacion de vientos
y determinacién de la altura de las nubes
semitransparentes

6 WV7,3 7,35 6,85 7,85 Las mismas del canal 5

7 IR8,7 8,70 8,30 9,1 Observacion continua de las nubes vy
discriminacién entre nubes de agua y hielo

8 IR9,7 9,66 9,38 9,94  Este canal se corresponde con la banda de
absorcion del ozono y puede utilizarse para
hacer un seguimiento de la capa de ozono

9 IR10,8 10,80 9,80 11,80 Estimacién de la temperatura del mar, de la
tierra y del techo de las nubes; deteccion de
nubes cirrus y nubes de cenizas volcanicas

10 IR12,0 12,00 11,00 13,00 Las mismas del canal 9

11 IR13,4 13,40 12,40 14,40 Deteccion de CO, y determinacidon de Ia
altura de nubes cirros

12 HRV Banda ancha (alrededor Seguimiento de aspectos de pequefia escala

0,4-1,1pm)

en la superficie y de las nubes

Observacion: A = longitud de onda; VIS = visible; NIR = infrarrojo cercano; IR = infrarrojo; WV = vapor de
agua; HRV = canal de alta resolucion centrado en visible. Fuente: Adaptado de Schmetz, J et al., 2002.
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.4 EL SENSOR GERB

Como carga util cientifica adicional, MSG lleva a bordo un instrumento llamado
GERB (Geostationary Earth Radiation Budget), que es un radidmetro de barrido
(scanning radiometer) que fue disefiado para medir radiancias y flujos de onda larga y
onda corta en el techo de la atmdsfera terrestre cada 15 minutos, siendo su resolucion
nominal en el nadir de 44,6 km (norte-sur) x 39,3 km (este-oeste). GERB (Figura 1.9)
posee dos canales espectrales de banda ancha, uno que cubre el espectro solar (0,32 a

4,0 um) y otro que cubre una amplia porcién del espectro electromagnético (0,32 a 30
pm).

Front End Electronics boards
Quartz Filter Mechanism

Focal Plane Assexbly
Telescope Assanbly

(a) (b
Figura 1.9 (a) Sensor GERB (unidad dptica) y (b) diagrama esquematico

Fuente: a) http://www.ssd.rl.ac.uk/gerb/FM_IOU2.JPG y (b) http://www.esa.int. Fecha de acceso:
07/11/2009, 16:35 h (Valencia-Espafia, hora local).
Estos canales se utilizan, en conjunto, para determinar la radiacidon térmica
reflejada por la Tierra en la banda espectral de onda corta (0,32 a 4,0 um) y la
radiacion térmica emitida por la Tierra en el rango espectral de onda larga (4,0 a 30

um) que se obtiene por diferencia entre la radiacién observada en la banda total (0,32

a 30 um) y la de onda corta (Luhmann, 2002; Harries, et al., 2005).

Los datos obtenidos por GERB se calibran a bordo del satélite obteniéndose las
radiancias de onda corta y de onda larga con una precisién <1% (Harries et al., 2005).
La Tabla I.3 muestra mds detalles de las especificaciones de disefio de GERB, y la
informacién y descripcion sobre los contenidos de los archivos de datos GERB se puede

encontrar en http://gerb.oma.be/gerb.
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Tabla 1.3 - Especificaciones del disefio del GERB.

TOTAL 0,32 pm - 100,0 pm
SW 0,32 um = 4,0 um
Wave bands
LW (by subtraction) 4,0 um - 100,0 pum
SW Lw
0, 0,
Radiometry Absolute accuracy <1,0% <1,0%
Signal/noise 1250 400
Dynamic range 0-380Wm?2srt 0-90Wm?srt

Spatial sampling 44,6 Km (north - south) x 39,3 Km (east - west) at nadir
Temporal sampling 15 — min SW and LW fluxes
Cycle time Full Earth disc. Both channels in 6 min

Coregistration Spatial: 3 - Km w.r.t. SEVIRI at satellites subpoint

Temporal: within 15 min of SEVIRI at each pixel

Instrument mass 25 Kg
Power 35W
Dimension 0,45mx0,2mx0,2m

Fuente: Adaptado de Harries, J.E. et all., 2005 - pg. 947.

1.5 IMAGENES GERB

A continuacioén, a titulo de ejemplo, se muestran imagenes de radiancias y flujos de
onda corta y de onda larga procesadas a partir de los datos GERB correspondientes al

dia 20 de junio de 2007 a las 12:00 UTC.

I.5.1 Radiancia solar reflejada

En la Figura 1.10, se observa una imagen GERB de la radiancia solar reflejada
gue es la cantidad de radiacion solar entrante que es reflejada por el sistema Tierra-
Atmoésfera en la direccién del radiémetro GERB. Como se puede observar en dicha
figura, los valores mas altos para la radiancia solar reflejada se observan sobre la

cubierta de nubes mas densas, situadas cerca del punto sub-solar, donde Ia
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iluminacién es maxima, como por ejemplo, donde se localiza la Zona de Convergencia
Intertropical (ZCIT), en el mes de junio, cerca de la latitud 7° N. La unidad fisica para
esta magnitud es el watio por metro cuadrado y por estereorradian (W m-2 sr'). En los
ficheros de datos GERB, la radiacidn solar reflejada esta cuantificada con un factor de

cuantificacion de 0,05 W m-2 sr™* (http://gerb.oma.be/gerb/Description/sol_rad.html).

Radiancia Solar Reflejada (W m2 sr'1)
(GERB Sensor)

+90

+75°
+60°
+45°
+30°
+1 5D .

15"
-30°
45
-60°
75
-90°

Figura 1.10 - Imagen GERB (20/06/2007 — 12h00 UTC) de la Radiancia Solar Reflejada.

Miercoles 20 junio 2007 - 12h00 UTC

1.5.2 Flujo solar reflejado

La Figura I.11 ilustra el flujo solar reflejado. Este campo proporciona la cantidad
de radiacion solar entrante que es reflejada por el sistema Tierra-Atmodsfera. Los
valores mas altos para el flujo solar reflejado también son los observados sobre la
cubierta de nubes mas densas situadas cerca del punto sub-solar, donde la iluminacién
es maxima. La unidad fisica para esta magnitud es el watio por metro cuadrado (W m’
2). En el fichero de datos GERB, el flujo solar esta cuantificado con un factor de

cuantificacion de 0,25 W m™ (http://gerb.oma.be/gerb/Description/sol_flux.html).
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Flujo Solar Reflejado (W m'2)
(GERB Sensor)

Miercoles 20 junio 2007 - 12h00 UTC

Figura I.11 - Imagen GERB (20/06/2007 — 12h00 UTC) del Flujo Solar Reflejado.

1.5.3 Radiancia térmica emitida

Esta magnitud fisica, ilustrada en la Figura 1.12, proporciona la cantidad de
energia térmica emitida por el sistema Tierra-Atmdsfera en la direccién del radidmetro
GERB. Los valores mas altos para la radiancia térmica se observan sobre areas calidas
del desierto bajo condiciones de cielo despejado. Las nubes, generalmente, causan una
disminucion de la emisidon térmica de la tierra al espacio (efecto invernadero de las
nubes). En el area donde se localiza la ZCIT, alrededor de la latitud 7° N, se observan
valores menores de radiancia térmica emitida, en comparacidén con otras areas de la
imagen. La unidad fisica para esta cantidad es el watio por metro cuadrado por
estereorradian (W m™ sr'l), y estd cuantificada con un factor de cuantificacién de 0,05

W m2sr™* (http://gerb.oma.be/gerb/Description/th_rad.html).

Radiancia Térmica Emitida (W m2 sr'1)
(GERB Sensor)

130
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Miercoles 20 junio 2007 - 12h00 UTC

Figura 1.12 - Imagen GERB (20/06/2007 — 12h00 UTC) de la Radiancia Térmica Emitida.
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I.5.4 Flujo térmico emitido

Este campo, ilustrado a través de la Figura 1.13, proporciona la cantidad de
energia térmica emitida por el sistema Tierra-Atmdsfera. Los valores mas altos para el
flujo térmico, asi como para los de la radiancia térmica emitida, se observan también
sobre dareas cdlidas del desierto bajo condiciones de cielo despejado. Las nubes
generalmente causan una disminucién de la emision térmica de la Tierra hacia el
espacio (efecto invernadero de las nubes). En la imagen de la Figura 1.13 se observa
claramente la posiciéon de la ZCIT, alrededor de la latitud 7° N, donde se observan
valores bajos del flujo térmico emitido. La unidad fisica para esta magnitud es el watio
por metro cuadrado (W m™). En el fichero de datos GERB, el flujo térmico esta
cuantificado con un factor de cuantificacién de 025 W m>

http://gerb.oma.be/gerb/Description/th_flux.html).

Flujo Térmico Emitido (W m'2)
(GERB Sensor)

400
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150

Miercoles 20 junio 2007 - 12h00 UTC

Figura .13 - Imagen GERB (20/06/2007 — 12h00 UTC) del Flujo Térmico Emitido.
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Articulo

“Characterization and Modelization of Surface Net Radiation Through
Neural Networks”

El presente articulo esta publicado en el libro “Soft
Computing Methods for Practical Environment
Solutions Techniques and Studies — editor IGI
Global), capitulo 16.
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ABSTRACT

Artificial newral networks have shown to be a powerfl tool for sysiem moadealing in a wide range of ap-
plications. In thiz chapter. the focus is on neural network applications to obdain qualitative/quantitative
relationzhips between meteorolegical and soil parameters and netradiation, the latter being a signjficant
term of the surface energy balance equarion. By wzing a Multilayver Pevceptron model an artificial meural
network based on the above mentioned parameters, net radiation was estimated over a vingvard crop.
A comparizon has been mads between the estimates provided by the Multilayer Perceptron and a linear
regreszion model that only ures solar incoming shortweve radiation as impur parameter. Salf-Crganizing
Mapz, another hpe of newral medel. made it possible to get knowledge i an eagy way on how the inpur
variablez ave relared ro each other in the dara zer. The results achieved shew the porenvial of artjficial

nenral nenworks as a ool for net radiation extimation using more commonly measured meteorological
Parameters.
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Characrerizaton and Modelizadon of Surface Ner Radiation through Neural Nemworks

INTRODUCTION

Artificial Newral Wetwoorks (ANN) applications on
atmcspheric selence have expenenced consider-
zhle grawﬂnmﬂula_d*l.rear if we consider the
mereasing mummber of publications i the tope
The most agnificant applicafions refer o solar
radizhon (Ehzonds, Hoopenboom & MeClendon
19%; Feddy & Fangan, 2003), evapotranspiration
(Landeras, Ortiz-Baredo, & Lopez, 2008), ozone
concentrations in wrban areas (Y1 & Prvbutok,
1996; Prybutok, Y1, & Mitchell, 2000) or thmm-
derstormns predichon (MacCann 1992 Maneato,
2007), processimg of Earth observation satellite
data (Krasnopolsky & Schuller, 2003; Diego &
Lowola, 2006), ete. But to the authors"knowledze,
surface netradiafion ( O%) estimation has not been
attempied yet uwsmg ANN:. In effect, smface
net radiation estimation 15 a complex problem
because according to Venilamen ef al. (1998),
there are complicated feedback mechammsme be-
tween the swmface enerpy balance quanbifies and
the surface charactenshes. The wsnal approach
to this problem has been through conventional
statistical modehng techmiques. In spute of fnd-
mg successful applicatons by using regressions
models to estimate 0% (Glover, 1972 Inomon ef
al., 2000 Sentelhas & Gillespie, 2008), the mput
parameters nsed sometimes are diffienlt to obtzin
or measure. Thus, the objective of this chapter 15
to develop a Mulfilqer Parcepiron AN model
based on in sife mezsured micrameteorologmeal
and soil parameters, to estimate ' and compare
and evaluate this model against the performance
of 2 more commenly used OF hinear regression
madel (LA that anly uses ncoming solar radha-
fion as mnput parameter. A Self-Organizing Map
(SO} was apphed to extract knowledge of the
possible relationships between the measured
nucrometeorological and soil parameters. The
SOM, wihich 15 another neural model, preserves
the topological relationships among the data while
mapping this data into a two-dimensional muap.

BACKGROUND

The energy exchanges between the land sinrface
and the atmosphere can be descrbed by the surface
energy balance equation grven by the algebraae
= of fhress over the surface

0, T 0, T Q=0 (L)

where O* 15 net radiation at swface, J,, 1s the
sensible heat fhoe. O IE'H:IE].ETEEII]:I.EJ.tﬂ'lII.,a.
pmductufﬂnmmahvemtef.'andﬂulateut
beat perumt quantity of water evaporated. /, and
O, is the soil heat fhox, the rate at which heat is
tran=ferred fromthe surface downerard into the seal
profile, all mumts of W, InEq. (1), the fluxes
are considered as positive if divected toward the
surface and negative mn the opposite case (Hillel,
2004} (See Fizure 1),

In Eq. {1}, O%*1s also the algebraie sum of net
congponents of shorteave (£ and longwave (L¥)
radiation. which can be written as

Qt:xt—[_# (2:]

where the symbol * represents net fux. The £
and L* in Eq. (2) can be written as

=K-E (3
and

Is=1|-I1 )
finally resulting

g*=K|-Et+L]-Lt (3

where the downward armrows () and upward ar-
rows | T hindicate incormmg and outgoing radizhon
components respectrvely, and the energy moving
toward the surface 15 also considered posiive
and the energy moving away from the surface 15
consdered negatmve.

]l
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Figure 1. Bipical variation of tevms of the surface enevgy balance for: (a) daytime over land and b}
night-time over land The arvow zize indicates the relative magninids

The cutzomg shorterave radiaton Kt 15 the
fraction of the shortwave incoming radiation £
that 1= reflectad by the sinface under consider-
ation 18,

Et=ak] (6)

wheme a 1= the surface albeds. Thus equation (3)
can be rewriiten as

gr=Ll(l-a) = ({L{-LT) (N

Eq. (7) clearty shows that 0% constitutes the
fundamental parameter which soverns the clomate
of the lower atmosphere and 15 2 measure of the
total amownt of energy available at the ground
{Imomon er al , 2000; Oke, 1987 It 1= thevefore
the driving foree m many physical and biological
processes such as evapotranspration, air and seal
beating. as well a5 other small enerpyv-consmmms
processes such as photosynthesis. When available,
the 0% mezsurements are used in agricultural
bological and engmeermg scrences for estuma-
tion of evapotranspiration, which m tum 15 used
to optomize crop yield and quality, crop modeling,
water resomrce planmng chmate predictions, ete
{Benmeer ol 2008; Teral , 2009; Lieral., 2009,
Trezza, 2008).

Although the surface metecrologmeal sta-
tions (conventional ‘autematic) around the world
pormzlly record air temperature, wind velocity
and directon, pressire, relative hwmdity, and

282

incoming solar mdizton however, 0% is raely
measured, and therefore, not generally available.
Accordmg to this, many studies have put major
efforts mio the acourate determination of 0F from
comventonal metecrological data, and vanous
models have been proposed and evaluated for that
purpose (Federer, 1968 de Jonzeral , 1980; hmak
ef al, 2003; Ejaersgaard ef al., 2007). One of the
mgst cormmonly wsed equations to estimate 0% 15

O*=a KL +b, (8

where a, and b, are regression coefficients and
K] 1= the meommng solar radiztion, that 15 more
commeonty measured than §F The imveshizations
have shown that the regression coefficients m
those models are among other things, dependeant
on the type and conditions of the swface (Kas-
sler, 1985 Kjaersgaard et al . 2007). Concerming
the ANN, the literature shows many studies that
were developed ‘evaluated in crder to estmate 7]
(AZenkal & Eulel, 2009; Elizondo ot al., 1994;
Mohandes of al | 1998a; Beddy & Fanjan 2003
hang, Y., 2008). Fehman & Mchandes (2008,
for example, by applyng feedforward ANNs,
estimnated global solar radiahion for Abba crtvin
Sauds Arabia. An ANN was trammed with 3 mputs
(day of'the vear, danlv mean relative humidity and
dalymean temperature), 24 lndden neurons m one
layer and one cutput (L] ). The mean squared data
ervor found by the mentioned authors, on testing
data, was about 3 x 10+ and the absolute mean
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Figure 2. Scheme of a pypical neuron,; x are the inputs and w, are the newren weights

wiaights
inputs

transfer
function

q output

activation

: function

percentage error was about 4 3%, Concerning OF
estimztion using ANN models, reforences have
not been found by the authors m the hterature.

Az aconsequence ofwhat has been mentioned
above and taking mto account that several me-
teorclogical factors, together with land cover
and land use, do affect the quantity of O that 15
registered at amy partieular place, an automatie
micrometecrological station was installed m=1de
2 vineyard field (lattude 39° 31 “23 “N and
longitude 17 17" 227 W), at the Valencia Anchor
Stafion area located on the naturzl region of
the Tel-Fequena Platean, Spam. in order to
understand the behavior of 0% duning the vine
growing season. The Seld campaign denommated
FESEBATV-2007 (Figld Experiment on Swrface
Energy Balanmece Aspect: over the Falsncia An-
chor Station area) was camied out between fune
1% - September 19, 2007,

Based on the collected data, a new model
utibizme ANNz, winch consists mn a layered ar-
rangement of mdividual computation umts known
a5 arificial newrons (Bishop, 2007 Haylan 2008},
was proposed.

The Multilayer Perceptron

A Mulrilayer Perceperon (WMLF) 15 an AN that1s
compozed of elementary procesang umts, the so-

called neurons. A typical newron model 15 shown

o Figure 2 (Haykan 1999).
The pxain components of the mode] are:

+  Sum fimction. It cames out a lnear comb-
nation of the newron inputs through the use
of a set of coeficients, known as synaphe
weights. Being w={w,  w ..., w ] the vec-
tor of coefficients, and x={1, = ..., x ] the
input vector, the sum fimction 1s grven by
the scalar product of both vectors. When
using a neural model, the gozl 1= to find the
optimal synaptic weights to sobve the prob-
lem the process of searching the optinual
welghts 15 known as network leammng.

+  Adetivation function. [t 15 a non-hnear fune-
tion which gives the network 1fs non-hmear
are the sigmoid fimetion (1= values rang-
g between 0 and 1) and the hyperbolic
tangent. which ranges betwreen -1 and +1
{Figure 3).

Mewrons are ananged i layers to forman MIEP
The first laver 15 known as mput laver, and the
last one 15 called output laver. All the other Lay-
ers are called hidden lavers (Havkan, 1999). Ths
kind of arrangement enables the neuron oufputs to
be used as mputs to newrons of following lavers
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Figure 3. Sigmoid fimction and lpperbolic tangent
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(nom-recurrent network) and’or previous lavers
(recurrent networks). Figure 4 shows a typacal
MLP structure.

Several remarks should be made regarding the

learming process (Haykin, 1999; Bishop 1996):

L.

The leaming rate must be chosen appro-
prately. The leammng algenithm 1= based
learnmg rate a parameter which measures
The neterork architectire pmst also be chosen
appropriately. While the mumber of newrons

o
=
F

i)

Figure 4. Scheme gf a Mulnlaqyer Perceprron (MLP)
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i the input layer and the ocutput layer is
grven by the problem. the mimber of lndden
layers, and the quanhty of newrons m each
ludden layer st be chosen dependmsz on
the parficular problem.

Thee to the iterative nature of the leaming
process, It 1s necessary to choose the mitial
wvalies of the synaphc weaghts. Dhiferent
izl walues are wsnally tested in order to
achieve an optinnal mode] and aveid a local
ImInmIT.

Dhee to the high adaptabibity of the modal,
which 15 capable of determuming any
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relationship between tero data sets, the usual
procedure 1= based on drndmng thewhaole data
set mto two groups, known as the raming
set and the vahidation set, respectrvely. The
first set 15 used to deteromine the symaphe
weights, and the second one 15 used to test
the behaviour of the newral mode] with data
that the network has not vet seen.

5. Two different approaches can be camed out
to train the network. The first one 15 based
on updating the synaptic weights for each
pattern of the data sat (on-line approach)
whereas the other approach 15 based on
the traming data set (barch approach).

The datz uhlized to build the ANN model
procesd from the FESERAF-2007 expermment.
Wind velocity (m =), wind divection (degrees),
air and surface temperzture (FC), soil temperature
at 5 em depth (°C), relatrve humdity (%6), soul
molshmre at 5 em depth (o' m™), and net radia-
fion (W o), was the data used as mput duning
traming and validation sefs, standing out that OF
15 the output vanable.

Self-Organizing Map

The Self-Chganizing Map 15 a neural network
proposed by Tewve Eohonen m 1984 (Haykm,
1999; Eohonen 2001). Neurons are amanged in
two lavers: an mput layer, formed by n neurons
{oneneuron foreach input varable) and an output
ond laver 1susually srvanged in a tero-dimensional
struchure (see Figure 3.

Mewrons of the cutput laver are charactenised
by a weight vector with the same dimension as
the mput vector. For instance, nevron i 7 (i-th row,
Jj-th colunm) 1z characterised by the weight vector
W, = W, W,......w] | . Similar mput patterns
are mapped close to each other 1n the cufput layer
(Eohonen 2001). The alzorthim procedure can be
summanzed as follows (Haykin, 19999

—_

1. Choice of an input pattern x =[x, x..........

3 E']iea_ﬂ:.rment of the similanty between
weiphts and inputs. Ifthe Puchidean distance

&
sureis givenby o(w,. X) =Z[w: -5 ).
[ =

The miost sinmlar neuron to the mput pattern
15 called Best Marching Uit (BT

4. Sypaptic weights are updated as
w_=w_+o WBEMU W |- (x—w ],
where here o represents the learming rate
and h 15 known as peighbowheod funchon.
The value of this funchon depends on the
distance between the BMLU and the newron
to beupdated. the closer the fwo neurons the
higher the value of tus finchon.

5. The previous steps are performed a prede-

termuned number of tterations. When this

mumber 15 reached . the leaming algonthm

15 stopped. While the mumber of iterations

15 Jower than the predetermined value, go

to step 2.

Onee the maptrainine 15 fireshed the visuakisa-
tion of the two-dmen=ional map provides quakb-
tatrve information about how the input vanables
are related to each other for the data sef wsed to
train the map. S0M is a visualisation tool rather
thar a clustering tool, although it 15 possible to
obtain clusters of smmlar patterns from the two-

ANALYSIS OF NET RADIATION WITH
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

1. Issues, Controversies, Problems
VWhen analymng data we are locking not onky
for relationships between vanzbles by fithng an

equation to the observed data set, but also for
relationships to define and establish models. In
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Figure 5. Kohonen SOM topology showing the input vectors x, and the sutput space (S0M) in 1D space

the case of envirommental modeling, a variety
Choosing the most surtable approach depends on
the complaxity of the problem being addressad
and cn the degree to whach the problem 15 under-
stood (Gardner & Dorlmg, 1998). Nommally, the
models usad to estimate OF requre geophysical
non-operational parameters such 2s srface albedo,
surface temperature, zirvapor pressure, fractionof
cloud cover, emmssivity of the suface and of the
atmosphere, afe. asinput to the mode] { Amarakoon
& Chen, 1999 de Jong eral., 1980; Imomon eral,
2000; Tegade, 1997; Ortega-Fartas ar al , 2000;
Sentelhas & Gillepie, 200E). These parameters are
notroutmely measurad at metecrclogical stabions
zo that 1t 15 too diffienlt to apply thess models m
parametars used mthese models are estimated and
not measured, so that estimations made for them
can lead to mereasing erors in OF estimations.
Gladly, O* can be sstimated by wsmg a lnsar
regression medel (Gentle, Hardle, & hdon, 2004
(K1) and O The probleny iz that dumg the mght
and the regression equation to predict OF durmgz
only for daytime. But observations show that %

15 not zero during the night For this reasomn, ef-
forts should be mads to estimate OF from others
geophysical parametars.

2. Solutions and Recommendations

In order to acourately determune 0% m an op-
erational way, an altemative approach has bean
presented by using AWMz The proposed ANN
mode] uses as mput a hmuted momber of meteo-
rological paranseters meanwred mn eonventional’
automatic meteorological stations, being this one
of its practical advamtages.

The first step 15 starting the data analy=is by
plotting different SO0 graphs for the i sin mea-
such as those listed m Table 1 winch will allow a
thern Thos 15 becanse the SOM preserves the
topology of the mpat vectors m a bidmensional
visuzalizzation (Kalteh eral | 2008; Kohomen, 2001,
Inthe SOM's leamumg process; firsthy the twopos-
sible types of leammg (on-lme and batch) have
been considered and, secondly, the most commmen
nerghbourhood fonetions (Gaussian and Mesxican.
hiat) have been varied as well as the leaming con-
stants amd the newwrons coefficients muhahzation
(30 different mtial=ations for sach possibility).
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Table 1. Mateorological and soil parameters measursd during FESEBAF-2007

Graphs 3000 Tide (Figure T) Parameier Umit
G12 Sand 7.5 Seil heat fx at deptis of 125 and 7.5 o, respectvely Wm®
Fad inc, Ead rof, and Fad net Incident, mdected and net radiztion at 2 m baight Wm
Wind_vsl Wind speced art 210 b gt my
Wind_dir Wind direction at 2.10 o2 haight Sagess
T_soil25, T seill 5, T_scilld, T_scil$ Seil temperatars ot dopths of 25, 15, 10 and 5 cm, respacthosky. o
T_mp Eurface mperato °C

T _air Air ervparatms: ot 210 o haight aC

Fal b Eahirvo bapeidity at 1.0 m baight %

Sl mcdsthize Sail moistae at oo depth in the ground m'm”

The self-orpanized maps were anahvzed in order
to determine the quantization emror (adjustment
of the newrons” vectors fo the wmput data) and
the toposraphic emror (3 measure of howr well
the meighbowrhood relafionship 15 mainfained
between the criginal and the final hidimensional
space), finally choosmg the map that presented a
lower product of the quanfization error imes the

topographic one.
Az far as the archufecture 15 concemed, the
alporithm used was the one mmplemented m

Matlab's S0M hbrary (werarcos It fi'projects’
somtoolbox), which takes info zccount the seat-
tening of the datz and the pumber of vamables
{(Eohonen 2001). The final map had a size of
22x1] newrons.

Figwre fz chows the mumber of patterns as-
signed to each pewron. where the more filledup s
the hexazon (the hexasonrepresents a newron). In
addihion, the SOM contents can show the differ-
ent behaiowr presented by the data (Figure &b).

Figure 0. (al Patterns mumber azsigned fo the newron fwinmers), and (bl number of different fvpes of
behaviour in the data ser (eluster): Darvk color indicates weak similavity betwesn categories and elear

color indicares stromg similavity berwesn categories
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Figure 7. Self-Chganizing Maps i(50M) gfmeteorological and soil parameters. Each SOM graph contains

22 rowz and 1] colummns of newren:
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The newron assigned will be the umt whass
incoming connection weights are the closest to
the mput topology m terms of Euclhidean distance.
Figure 7 shovars the SOMisuahzaton graphs ofthe
metecrological variablas histed m Table 1, where
we can directly, with just a glance to the muaps,
zge the relafonships between the vanables wsed.
In this sense. the SOM providas, hiterally, avisual
map of our data thus allowing a festunderstandins
on how everythmg fits topether

It can be seen for example, from Figure 7,
that Fad_inc, Rad ref Fad npet show smular
patterns, where the clear color mdicates that the
higher values of Rad_me, mply more reflected
(Bad_ref) and more netradiation (Rad_net). hMore
O*imphesmore energy available at the surface for
phyvsical and ological processes. The opposite1s
alsotrue, 1 e, lowervalues of Bad me, mply less
reflectedradiation (Fad_vef)andless 0 avalable
atthe surface (dark color). By payving attention to
G 75, T sup and T_aur, the clear color m these
S0M maps suffer a displacement m the upper
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left comer direction n relation to Bad_inme. Ths
means that the incomimg shortwave radiation that
rezches the surface begins, after a lag in fime, to
heat 1t up. Then, part of this energy 15 transfermed
to the socdl, heating it up, from where 3 part 15
used to heat up the ar near the surface. Duming
the day, the swface recerves more quantity of
Fad_inc from the sun (clear color), consequently,
the surface heats up, and more quantity of heat 15
transferved from the surface to the soil m the O
fiorm and to the ar n {, and &, foom. Dhoing
the night, the Ead_ime 15 out off (dark color), and
consequently the swface does not recerve enerzy
from the sun and the swrface cools up, and heat
begns to be transferred from deeper lavers of
the soal towards the swface. Now companng,
for examiple, Rel bum and T_air, they present an
opposite pattern. 1.8, when the Rel bum 15 low
hugh {dark color/clear color) the T_amris high/low
{clear color/dark color). Relative lummdrty (REH)
15 2 measure of the amount of moishure 1 the air
Expressed as apercentage, 1t descnbes the amount
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Figure & 50M gf the matsorological and soil pavameters used as imput layer in the ANN modsling

"o
]
al K

of water vapor mn the air compared to the amount
needed for the ar to be satwated (1.2 100% EH).
Humdityvanes wath temperatiure — as temperahme
mcreases hurmdity decreases and when tempera-
fure decreases ummdity increases. Thes mdicates
that the SO0 pattern makes plysical sense.

After anabysmg the SOM maps presented in
Figue 7, the vanables chosen to develop de AN
moadels are presented 1n Figure 8. Since the Aul-
tilayer Perceprron requires no prior knowledze
between vanables and thew relatonships, the
critenia to choose the vanables that will be used
m the ANN model input laver were: (1) metec-
rological vanables not linked dwectly with our
target vanable, 1. &, (0%), and (1) vanables that
are usually measured routinely at meteoroloz-
cal stahons. For these reason. Bad_ine, Rad_ref
G125, T 500125, T scll5 and T s10, were not
used m the model development

The next step was. considering that OF can be
postve, negative, or even zero, todivide the data
set in three parts: The first part considenng all the
O* measured data, the second one considenng
only the negatrve net radiation (0% < () vahes,
and the third one considering only the positrve

e .
‘ - ‘ I
TNk [ =]
I .
‘h ‘ ‘
' 5
m

net mdizhon (OF = ) values, hereafter refared
as QI ., @ and @ , respectively. This procedure
allows to find a model for & overall vakues, and
more specific models for (7 and O . Then each
of these data sets were diaded mto two subsets,
the first one with 23 of the data for developing
M= [ traomng AWM and the remaming 173 for
testing the models.

In the same way that was made 1 the S0’
case, 1n order to train the Multiloeer Parcapiron,
all its parameters were vaned, pamely the mom-
ber of lndden layers (1 and 2) and the mumber of
neurons per laver (from 2 to 10). According to
Cybenko’s Theorem no more layers were neces-
sary (Havkin, 2008) and m crder to avord overfit-
ting problems no more neurens were considered
{Alpaydn, 2004). The learming al gorithm chosen
was that of Levenberg-Marquardt’s with a van-
able learming constant becanse of its performance
charactenishes with respect to speed and acowacy
(Haykm, 2008). Dustothe local munimma problem,
the networks of each struchore were mitiahzed 50
times using a nomezl distibufion of mean zero
andumty varnanece to averd the newrons saturzhon
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Table 2. Statistical results for OF using linsar regression models (developing / testing phasal and net-

Works (fraining / validation sets)

Linear Model E: FAEE MAFE AE N
O =087 K] -4073 Q567 096 ID4E/3538 3419/ 3087 0,006/ 7.10 4337 /1198
Newural Model:
Q: 052/ 092 6.3 ra.¥ 43871476 Q0082 48351218
Q: Q.87 026 A28/ 48T5 2651/ 2929 0.3/026 4327 1158
Q' Q.58 / 0.2E 3E09 13926 2167/ 260 DOxe 141 BEIZ /416

EMEE and MAF are in units of W ez®, and M is the mumber of data utilized

problem- if the mitizl weights are very high the
network does not leamn becanse the neurons actin
the flat zone of the actrvation funchon (Haykan,
2008). The best architecture for each caze, uwsmg
the EMSE ofthe penerah=ation set as index were:
&' : 1 luddenlayerand |0 nsurons; O : 1 ludden
layer and 10 neurons; and ¢ : 2 lidden layers
and 9 and 10 neurons.

The sccuracy of the (different) 0% estimated
values uzing both the I and the AWNN models
was assessed through the comrelzton coefficient
{E), the Foot Mean Sdquare Error (EMSE), the
Mean Absolute Emror (MAF) and the Mean Firar
(ME). These statistical values (those comespond-
ing to the best networks and using BEMSE as the
performance mdex) are presenfed m Table 2.

Apcording to the results shown in Table 2,
the proposed AMNN provades siomlar results to the
@ and @ , the perfoomance of the AN was
markedly lugh. The value of B =092 and 0.98
were obtained respectively for both taimmg and
vabidation sets. Taking into account that dunms
the nizht there 15 no solar radiation 1n order to
developa O lmear model, which depends only
on solar radiation 1t makes no sense. But % 1=
neither zero nor constant during the night penod
asitis observed i the fleld data collected, and thas

270

15 because net radiation depends not only on K|
bt also on other radiation fhuxes and atmosphenic
parameters (Table 1), The good results provided
by the ANNs @, @), and O . 15 because the
AMNs leam from the data. On the one hand, K],
15 not used as an nput parameter m the ANM
model because the model sought should not be
influenced drecthy for any parameterin partcular,
and solar radiation has a direct influence on the
amount of OFF available at the sirface. Howrever,
the AMM model accounts very well for the rest of
the surface and atmoesphenic parameters. Co the
other hand because the 0* LM depend: only on
K| and not on the other parameters, 1t can only
perform econectly dunng the day ngt pot duwing the
rught Therefore, the ANN provides zood results
for @ . The ANN's ahility to learn from a given
set of collected data makes them attracirve and
excibng because no pnor knowledge about the
relationship befween vanables inside the data set
15 needed. It's one of the advantages that ANN's
present over convenhonal regression analysas.
Figure % showes the iime senes of 0¥ (measired,
predicted by the LMs and ANN), for tero different
penods, Augnst 01 - 08, 2007 and September (11
— 08, 2007. From these fime senes, four differ-
ent days were chosen for analysis, wheme two of
them are cloudy days: August 01, 2007 (Figure
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Figure 9. Time sevias of OF obsarved, estimated by using ANN and LM for the periads berween: {a)
August 01 — 08, 2007 and (b} September 01 — 08, 2007
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10). and September 03, 2007 (Fizure 10d). The
other two cloudless days: Awgnst 02, 2007 and
September (4, 2007, are shown m Figures 10b
and 10c respectively.

An accurate prediction 15 achieved m a global
point of view. Mevertheless, 1t seems that in gen-
eral, over clondless conditions, the I Mz have a
tendency to shghtly underestimate OF dunng
moming hours, approsomately between 500 b

and 11:00 b and overestomate O mn the after-
noon hours, approsamately between 13:00h and
18:00 k. Crver overcast condifions, it seems that
the IMs present better performance. Perhaps this
15 becanse onby K. a metecrolopical parameter
Imked directly to (%, 15 used as input paameters
in] M= A= menhoned earlier, the ANMNuses other
metecrological parameters as mput layer

n
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FUTURE RESEARCH DIRECTIONS

One poszible extenzion of this work 15 to apply
the ANN models to other sifes around the study
area 1 e, the Valencia Anchor Stafion area, con-
sidering different sodl types. land cover, and me-
tecrologmical parameters collected bry the exasting
metecrological stations m the area A fter bunlding
AN models for each considerad =ite, the next
stepwould be to look for a general AN model Tt
wonld be obtamed by averagine the AN models
generated for each site.

Alopg this chapter, the apphiecation of two
pewral meodels has been dizcussed. These modsls
can be considered as classical newral models by
the mimber of prachcal developments made from

thern but there are other models that could be
apphed to compare thewr performance with the
procedures descnbed here, o we would have:

Alsernative medels o the MILP, Here feedback
ot Multi-Lavers models as Elman and Terdan net-
work, Frnite Immpulse Response (FIR) or Infinite
Impulse Response (ITR) networks (depending on
the type of digital filter apphed a5 synapses), as
well as, models thatufihze other types of ternporzl
miermcry i the AWM, for example, Lamesre mod-
not used, other elements of the learming machine
that can work as unrversal modellers are the Sup-
port Vector Machines (SVM) and the regression
trees (Alpaydm, 2004).

Figure 10. 0% obcarved and estimared by using ANN and IM for- cloudy days (a) and (d); and for

clondless days (B} and [c}
a0 ol Dyt
N il O1_STUET)
HE = T ki
N plom—
.E .
g- w
;" =
I
-

L L L P— " L L L
P2 & B B W R W W W @D T M
Tira
M H il
gt mrabar 4. 3T)

|
[N s—
L i B el K
e F e
[0 1]
%
E &
£ 1
Y
™ k'
£
o
| ':-‘:l'l
L] F .'.:I
N k
L]
.
I
[ a i [ [] W13 W W o\ oa T M

272

Fd Fan bl e 8y

1] e 11 g e
o) Mgl [0 X0
i Trgrran
Lt = i -
e Lar]
L)
- b
m L3
1
m W
Ly
i Ry
n
1
; " L " " s L L
In': i B L] m o mm A = M
Tera
L Vi Figgpon
- [y L e
EX
oy
L

s W iE il A B M



APENDICE IT

Characterization and Modelizaton of Surface Net Radiation through Meural Networks

Alrarnative models o the SOM In this case,
the solohon could be grven by the mode] knowm
as Generative Toposraphic Mappme (GTM). In
thiz case, the approach 15 of Bayvesian type wluch
complicates the algonthm whlized to obtain the
parameters if compared to a Self-Organizing Map
(Bishop, 2007).

The estimation of geophysical parameters such
as net and solar radiafon. surface temperzhare,
wind (elocity and direction) over land and ocean,
phyvtoplankton concentration in the ooean. aerosol
concentration in the atmosphere, soil meoisture
ete, 15 requured with lngh quality and adequate
spafial and temporal scales, depending on the
applications under conmderation, but this 15 not
generally available Presently. only satellites can
retneve many of these parameters with good qual-
1ty and accuracy. But, the quahty of geophy=ical
parameters dermved from satellite mezsurements
vanes sigmificantly dependmg, not only on the
strensth and umiquensss of the signal from the
mentoned geophysical parsmeters but also on
the mathematical methods apphed to extract
these parameters_ 1. e to sobve forward inverse
remote sensing problems In this way, the ANN
techmque 15 2 very promusmg mathematical tool
to zcomately sobve forward and 1mmrerse problems
m remote sensing (Krasnopolzky, 2003).

CONCLUSION

Inthas chapter, I 3= and ANM= appheations toes-
timate OF 3 sigmficant term of the energy balance
equation, over vineyard crops has been presented.
Micrometeorological 'soil data, averaged over a
ten-munutes penod, from the FESERAF-2007
experiment (fune 1§ —September 19, 2007), was
usad to develop and tram the modals.

With respect to the SOM the maps allow to
visualize the relationships betwesn metearalos-
cal’soll paramefers 1n an easy way, as well as to
mterpret physically the relatonships betwesn
them The SO0 was alsounlized in crder to selact

the parameters used as input laver m the Ndulri-
layer Parceptron models. The S0M assomated
with Multilayer Perceptron allowes increasing the
knowledze of phy=ical processes, as well as the
inferaction of the dvinz mechamsme concerming
the smface energy balance. Takng mio account
that £| was not wsed as mput layver i the ANN
model traiming, and by lookmgz at the stahshical
result=presentedin Table 2, the ANMN demonstrated
to be 2 helpful tool to estimate 0% at the surface
from operatonal metecrological parameters,
mamly for sites where radiation fluxes related
parameters are not curently measured. showing
that the modeling process usme ANN 15 effective
to eshmate 0¥, when only a houted number of
metecrological vanables 15 avalable
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Abstract This sudy describes the results of antificial neural
netwark (ANN) models to edimate net radistion (R, at
surface, Thee ANN models were developed based on
meeorplogical data such 2 wind velocity and dinection,
surfsce and air tempersiue, relaiive humidity, and ol
moiaure and lemperaime, A comparism has boen made
between the B estimates provided by the newral models and
twi linear models (LM) that need solar incoming dhortwave
radistion mearements 25 inpui parameter Both ANN and
LM resulis were tefed againt in siln measued &, For the
LM ones, the estimations showed a rool mesn squsane e mmor
(RMSE)] between 34.10 and 3948 Wm ™ and cormelation
coeflicient (B between 096 and 097 considering baoth the
developing and the testing phases of calculstions The
estimates obmined by the ANN maodels showed RMSEs
between 6.54 and 4875 Wm ™ and &* between .92 and
098 considering both the raining and the estng phases
The ANN estimaies ane shown o be similar oreven betier, in
spime &, than those given by the Ls, Acconding to the
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awthors” knowledge, the use of ANNs i etimate £, has not
been discussed earlier, and based on the resulis obiained, it
mepresents a formidable polential ol for B, prediction wwing
comman|y messuned meteomologeal parameters.

1 Tntrod weton

Met radistion iz the most sgnificant energy exchange
quantity on Earth because i represenis ithe limit io the
available energy sounee of snk for physical and biophysical
processes, thus constiuting the fundamental parameter
governing the lower atmosphere climate (Oke 1987,
[ziomon ei al. 200d). The swisce net radiaiive energy
balanoe can be caloulated by using:

Ro= R — R+ R —&]. m

This equation mepresents the alpebraic sum of both
shortwave &, and longwave K, radistion flux densities,
where the downwand (|) and wpwand (1) amows, mespec-
tively, indicale neoming and auigong radiation oodmpo-
nents & the arface (Fig 1) According & the amows in
Eq. 1, the downward incident radiation & taken a3 positive,
while the upward emerging radiation is mken 2 negaiive.

The cutgoing shomwave K is the fraction of the
shortwave incoming solar radiation Rll that is reflected by
ithe surface wder consideration, ie.,

Bl = agr, (2

where « is the surface albado. Thus, Eq. | can be rewriten
&

R_=[|-ajﬂ}+{#—ﬂ{]. (3

&l springer
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Obsanved radiation busget ower VAS — OTATR2007
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Fig. 1 a Sdematic sommary of the floves mvolved in dhe radision bodget of an “idml™ site, b obsenved radiation bodget over e Faloucis
Amclior Stadom (latinds 39934 15° N and longinds 1°1718% W o dhe Liie-Reqonen Plhisan, Spain) onder dear sy comdifions on Joly 7, 3007

For naural surfaces, the emission of longwave
radiative flux is given by the modified Stefan-Bolzmann
law, asmuming a given emissivity for the Banh's surface
{Arva 1988) Then, the net radiation Thx at te swiace is
given by

Ro=(1—a)R + (R —soth), (4)

where £ is the surface emissivity, T the surface
temperature (K), and o the Stefan—Bolemann constant
=5 6700 107" W m™ K™Y Bquation 4 shows that the
net radiative flux is te result of te radistion balance at
the surface and is influenced by the climae near the
ground and other properties such a3 surfase temperahin,
albedo, and emiBsivity, Since iis magnimde iz direcily
melated 1o the various radiative fluxes reaching or cutgoing
froam the aurface, it is clear that B is a key parameier for
surface energy budget studies,

Despite its imponance, B, & messumed owinely, with
nel radiometers, only ai very few climaiological smitions
argund the world, or by scientisis in shor-term studies,
partly bocawme of the problem of providing a standard
surface, but alse because net radiation ingrements ane
cumbersome o maintin (mak et al 2003; Monteith and
Unsworth 199). As a consequence, a number of sudies
have put major effort into the accurate deermimaton of K,
for a given location, considering its land cover and band
use, from meteorological data like sodl swrface and air
temperaiee, fraction of the sky coverad by ¢louds, relative

&1 Springer

humidity, radiation emitied by the stmosphene, and incom-
ing solar radiption, giving origin o vadous models that
have been proposed or evaluwmisd by Caraseo and Onegs-
Fartas (2607, de Jong et al. {19800, Imak e al. {20403),
Jegede et al (2006), Kjsemsgaard et al. (2007), Wang and
Liang (2008), ete. These models based on empirical
equations and coefficients either from the lieraiure or
based on the physical principles of radistion balance differ
from each other in terms of the complexity of the requined
meieorological data (Sentelhas and Gillespie AM8). How-
ever, looking momne carefully, most of the B, equations
utilized to estimate hourly, daily, or long-lerm K, vahees
nead meoming solar madistion as inpul parameter—not a
currenily messured parameier in the majority of meteono-
logical stations, Taking this into aceomt, the objectives of
the present study are (1) the development of a new maodel
for egimating & over a vine crop employing antificial
newral networks (ANNz) from routinely observed meteon-
logical data {2} the application of the o mod commonly
considered K, linear edimation models using incoming
soler madiation and albedo a3 input parameters, and (3) the
snalyiis and comparizon of the performance of the Lhs
against the new proposad ANN maodel.

The eaimaied & values from both LM and ANN models
were compansd toin stu &, vahes messured during a fleld
campaign denominied FESERAV-NWT (Fiald Experimen
o Surfoce Energy Bolanee Aspeets over the Valenein
Anchor Sirfisn area) carmied out between June 19th and
Seplember 18th 2007, The Valencia Anchor Station is a
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Tahde 1 Demcription and amangamant of the sersors oeed for he measoraments of the diffarant meteorolo gical and soil peramatars dormg e
FESERANOT field campaign

Parameter Trrest v vt Marofac torer Elew i om
Ned mdiation CH1 ket Pymadiomeder Middledom & Co. *m
Py Lad
Incidant ond refleated Albadometer (M-14 Kipp and Zomen Im
solar radiation
Sl hea fhox RIACO HPY Hem Flox Fae Middlesom & Co. =715 cm; =125 cm
Py Lad
AR tempenomre PT 1003 Camphal] Sciensific Lad. im
Bl temperaime PT 1000 Camphel] Scientific Lad. Sorface; —% am; —10 cm; —15 am; =% cm
Rdlative bamidiny HMPLSC Campha] Scienific Lad. im
Wimd speeddirection BEM Young 05103 B M. Youmg Ciomnpamy Z10m
Bl moistome comtent ThetaProbe Soil Maoismme Dela-T Devices Lad =5 om; =35 am horizonsally
Senmor-ML2x

e ferenoe meteorological gation (39734°15° N, 1M1T18° W,
elevation 813 m above sea level) thal was mainly set up for
the validation of low spatial resoluion satellile data and

products

1 Material and methods
2.1 Description of the experimental site

In order & beter achieve the objective of this sudy and
considering thai several meeorokegical faciors a3 well a5 land
cover and land use do affect the quantity of K, that is
regidensd af amy particular place, an sutomatic agrometaone-
logical gtation was mounied inside a vineyand (39731°23% N,
1#1722% W, elevation 79 m abowe asa level), during the
FESEEAV-2007T fleld campaign mentionad earlier

The area where FESEBAV-200T wok place is ocaed
over the nawral region of Udel-Fequena Plaiesu, Spain. i
represents a reasonably homogeneous anea of about
S0 ko= 50 km (WW —1.5734, 398045, NE 09897,
307958, SE 10036, 393455 SW 15826, 39.3541)
primarily dedicated o vinevand crops. The wines represent
shoui W80 of the vegeiation cover in the region. The
land use of the remaining area & primarily dedicaied 1o
dryland crops, almonds, and olives trees, and 1o a leser
extent, pings and scrubs are ako found. The climate in this
area i oa typical Mediterranean semiarid climate with an
agverage monhly emperaure varying between 56%°C and
TOAC in winter and between 21.2%C and 29%C in suimimer.
The ioial annual rainfall & about 461 mm and te sverage
maomnthly minfall in the region is between 12 and 61 mm,
mainly falling during the sutmn months, but spread evenly
throughout the year except in the summer dry period
between July {12 mm) and Augua {21 mm),

The area observed by the agrometeomlogical station
corresponds & an exensive planiation of vines distrib-
wiad in northwest to southeast rows 29 m apan with
2.1 m between stumps, The grapevines belong to the
iypical Spanish fempraniile variety and were irained in
vertical trellis with the main wire about | m above the
sl surface, The so0il & sandy loam and the laboratory
analysis gave a composition of 67% sand, 13% silt, and
2% clay, with bulk density of 0.77 gem™, 70.9%
porosity, and volemetric heat capacity varying between
1572 10° and 1.87=10% 1 w7 K", depending on sodl
moisiure conient, thai ai a depth of § em, ranged bedween
0066 and 0290 m' m ™, slong FESERAV-2007. During
the 92 days of the fleld campaign, mainly covering the
summer season and the full vineyard phenological cycle,
nine rainfall events were megisend, with theee of them
presenting a significant daily totl rainfall of 35 mm
{day 48, August 5, 2007), 20 mm (day 49, August &,
2007, and 51 mm {day &%, Auvgust 26, 20607). In ihe
other & days, the daily total rainfall varied between 1 and
T min

2 Scheme of a neorom; x; are the inpois and w, ane the naomon
; inpa 4
wal ghits
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266 AL: Femeim aal
Fig. 3 Scheme of a multlayer Hiddan layar Hiodan layars Cutput layer
peTcepErom
Cutpuis

i

1

i

]
22 Imtrumenisiion and messunements during the 26T vine growing sesson, oollecting the

follvwing paramens: air temperaiure (degeoe Celsius),
The amometeorokgical smtion nsialed witin the wvine relative humidity (percent), wind direction (degrees), and
fleld was operated contimously for almost 4 months,  speed (meter por scond), awface emperatune and sodl
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fAugUs 2007
w80 T T T T T T T T T T
s
E
£
=
2
b
-
i
1 I
a z 4 -] E: ] 0 2 14 1B 8 20 o 24
Tima i) - UTC
Diumal varagon of redadon Bumcs ower vinoyard
[Seplambar 2007
280 T T T T T T T T T T
——Fn
00 d ——F=
=] = E
740 -
. EEn .
E =zan|- -
E
3 -
E -
]
x i
s -
20 =2 24

Fig. 4 (comtimoad)

temperange profile | degree Celsus); soil heat flux (walt per per squane meker); and soil moisure (cublc meter per cubic
squane meter); incident, reflecied, and net radistion (watt  meier). The different sensors (Table 1) wene integraied inky

Table I Limmr regmasion models obtvmed for A, and shatistical resnlis of the comparison between observed and sstimated valoes of R,

Maodd B RMSE MAE ME N
Ry = ﬂ|.ﬁ'.| t by

Ry, = 0Q65TR! — 54273 0.9 057 0 ARTE IR 14 193087 00T 10 L3070 198
Bz = @[] —a)Rl + 5

Roz = 0.791(1 — @Rl — 54161 {156 .57 TT RS 10 T3 0440 15 0T 2] 43T 18R

K, RMSE, MAE, ME, and N {nomber of dan wilized). The msoks ax given both for de developing ond the testing phases, respectively,
sepamied by . RMSE, MAE, snd ME am m mnits of wall per sqore mater

ﬂﬁpnn.gu
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ey Camypebeel | OB 1000 data kegpers that were programmed
1o oollect the data every socond for all sensors and average
it fior 10 min,

23 Methods

Since &, can be pagitive, negaiive, o even zen, n onder o
betier investigate its belavior during the field campaign, the
dataset was divided in three pars: The fist one consides all
R, in sl messured daia the second e considers only the
negative nel radation (B<0) valees, and the tid one

considers only the positive net radiation (8 >0) values,
hereafler nefermed 1o a3 B, &, and B ., respectively. This
procedure allvws o ind a model for Be overall values and
mode specific models for B and Fe-. Besides this, each of
these datmseis was divided i two subseis the fird me
comprising two thinds of the dat and was wed to develop the
LM and to train the ANM, and the remaining one third of the
data were wed e esting the modek. The sccuracy of te &,
extimaied values using both the LM and the ANN models vwas
assessed throwgh the mean value of te abeoluie ermor (MAE],
the e emor {ME), B, and nodol e an aqusane emor (L MSE).

Bl mdlation over winayand {61200 7)
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231 Linear models

Maodels for calcubating & from other climatic parameiens
using regressions ane widely used, inchuding linear regres-
sion models, which are formal means of expressing the
rebtimship between two of mone variables, and have the
power i empirically facilitsie complicaied reliionships
among the considered quantities. Acconding o Kjaersgaard
et al. (2007), the mosi commonly uwsed equations o
extimate K ane

R, =a B+ b (%)

R, =ay(l —alR; + by, (6]

whene ap, aa, by, and by are egnession coefficients, o
represents the aurface albedo, and B i the incoming solar
radiation that is mome commonly meaamed than K. The
imvestigations have shown thai the regression coefficient in
those models ane, among other things, dependent on the
type of swrface and s conditions.

232 Mulilayer percepinm

Antificial neural networks are matematical models tat
leamn and establish nonlinesr melationships between wo
datasets They have the ability to find complex relationships
in data { Bishop 1994, Haykin 1999), In this work, the ANN
uwsed is the mulibner pervepoon (MLP), a model that

Misl mdialion cver vinayand (612007
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consias in a layensd amangement of ndividual computation
unis known as arifcial newrens, The newmns of 8 given
layer foed with their ouwipuis the neurons of the nexit layer, A
single newron i shown in Fig, 2

The inpuis x; & a newron are multiplied by adapie
coe flicients w, called pmapric weighss which represent the
connectivity between newrons, The ouipa of a newron is

usElly taken 1o be a dgmoid-shaped (dgmoid or hyper-
bolic tangeni function) . The ouwiput of ihe jith newron &
given Iy

If.-l'.l, = w(z n-.",,.:::): I:‘.':I
l._.:l

where @ 13 a nonlinesr function named sofivetion fiometion,

a Day time net mdlafon over Vinayard

75l T ™ T T T T T
R, = 0.657R; - 54.273

:

Estimated day e net radation (W m™™)
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Fig. § Scatter plots of nat radistion {obsenved verms estimaiesd valoes) for both £, () od & ; (h) models for daytime
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Tahle 3 Smtstial vakoes - .

of the 1l.min meteorologicl Medsoralogical porameabens S tetics

parameters ntlined o5 inpat

parmmeders in g ANN modeks Mim Max Mzan S

fior the training and vali dstion

gat Wind vlogity fm 5"} (T 505 12 073
Wimd direction (d=g) n 355 50 158 of rEl
AT e peradme {°C) £X1 e 2 K3 a4s
Sumface tamparatme (*C) 1043 6191 X5 RS 1312
Saoidl empentmre at § an depgh (°C) 1406 4170 84 a1z

AMie minimum, Mo mavimum,  Reluiive bumidity (%9 689 %530 5474 2557

Srd sendord davimion Bl moistore 2t 5 cm depdh (m® Y 7 0¥ L] Lie

“Wet radistion was comsidarsd Soil heat flux a1 depth of 7.5 am (W m™) -5 5068 -£.49 1846

a5 ot paremeder i Se ANN Wt odingon® (W m ) ~THE 741.30 144 54 1M

madas

Meuwrmns from a specific network are grouped together in
layers that form a fully comecied network, The firs layer
coniing the inpui nodes, which e wsuslly fully connected to
hidden neamons, and these ane, inwm, conmected 1o te ouiput
layer. Figure 3 shows a scheme of a fully comected mulilayver
perceptron In our case, oy one oulpul newron & necesary,
sinoe only one parameter is predicled a1 each time.

3 Hesulis and discussion

The diurnal courses of K. and R observed during
FESEBAN-2{FT are presented in Fig. 4. 1t can be seen that
the maximum vales of these parameiers ane meached
around midday (UTC), and July is the month in which &}
iz maximum over the vinevand, having more available &,
for the sodl—plant—atmosphere sysiem and, consaquently, for
physical and biophysic al processes requined by the vineyard
growth The ratios between &, and k! wene in average 0.54,
058, 0,57, and 0354 for June 19-31, July, Auwgust and
Sepiember 1-18, respectively,

Based on Eqs. 5 and & hereafter called Ko and B,
megpectively, the estimated & valees weme obtained by
using RIL measuremenis from the FESEBANV-200T dataset.
The same dataset was utilized 1o estimate the local
megession coefficiens a;, a,, by, and by, and the lnear
made s obtained are shown in Table 2. Figure 5 shows the
divmal courses of the observed B, values as well as the
extimated daytime values of &, using B, and B ., for four
different days, whene two of these days wene under
cloudless conditions (Fig. 52 ¢) and the oter two wen
cloudy (Fig. 5h, d). For these days, both &y and Koo
madels tend to ovemestimae Ky dightly after 13060 hours
and underestimate it dighily between 9080 and 1300 howrs:
approximately, In both cases, chudles (day Awgust 15,
2007: RMSE=4193 W * and MAE=37.74 Wm %, day
Sepiember 1, 2007 RMSE=3620 Wm™ and MAE=
394 Wi %) and eloudy (day Tuly 12, 2007 RMSE=

37T W™ and MAE=3193 W day Auvgust 23,
2047: RMSE=3003 Wm™ and MAE=2571 Wm™ ™, the
eslimaies obiained are in good agreement with the
measuned valws

According o the smiisdical resulis gven in Table 2, the
obtmined LMz showed a high accuracy in estimating K,
and R, considering that these models do nat mle ino
sccount the lmgwave component of net radiation which &
obvigusly more significant during nightiime. Al night, net
radiation waually has a negative value {see Figs. 4 and 5)
because there is no incoming solar radiaton and the net
lmgwave radiation is dominaied by the muigoing Eemesirial
longwave flux Simple remession models auch 23 &, and
R do not contain any comection for longwave radiation
nod factors affecting the longwave radiation componenis
{(Kjserspaand et al 2007,

During daytime, solar radiation dominates the dinmal
cycle and is almos always incident i the surfsce, while ai
night, net radiation is much weaker and emerging from the
surface. As a mesult, the auface warms up during daytime,
while it eool down during evening and night hours,
expocially under clear sky and undisturbed weather con-
ditions (Arya 1988). In Fig. &, estimaes of 10-min 8
values, a3 obiined from the models presenied in Table 2,
are plotted against the messured data showing high
comelation coefficients (096K =097), consdering both
the developing and the eding phases,

Tabled Stagistical resalis for net radistion flox osmg neaom networks
(mimingvalidution ses)

Model K RMSE MAE ME

Ro- Likeb iR ey GIENESY 4 5904 Th IVDL0ES

R, DTS A2ARTE BRI —{.330.56

R D9EO9E  IROWIRRS 2 ATERS0 QU 1dl

RMSE, MAE, and ME are in mmits of wall par sqoas meder
ﬂﬁpri.u;!r
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As mentioned earlier, the FESEBAV-2087 experiment
was carfied oul over a vine crop, which somehow may
be considensd as sparse vegettion., During the experi-
refleciance ranges and
monthly averages were pespectively: 0015=<a=0.21, &=
018 (June);, O 10=te=022 F=01T (Jub); 01122 =025,
F=0.17 {August); and 011 =e=0.30, F=0.18 (Sepem-

ment, the wineyard canopy

ber). According to the resulis obiained by Alados et al,
(2063, Amevedo et al. {19971 Fritschen (1967), and
Ejaersgaand et al. {2007, the incluson of the o temn in
Egq. & improves only slightly the regression resulis as
compared & Eq. 3. In this swdy, the statistical analysis
alzo indicated that the inclusion of the < term in Eq. 6, a3
compared i Eq. 3, leads i a dight improvement in &
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edimations {see B and RMSE on Table 2 for both models
mepresented by these equations).

The suthors mentioned above carted oul their sudies
over imgaed feld crops, Buropesn wine grape vineyard,
sparse ¢lumped shrub-land of differeni species, and shon
prags aurraunded by agriculural fields, respectively. But
Alados et al. (2003) reporied thai te incluwion of surfsce
albsecdi, in the smdies made by Kaminsky and Dubayah

{1997 in the boreal fomest and northern praite sites, ledtoa
general improvement in the determination coefficients. This
means that when estimating &, a1 any particular place, land
cover and lbnd use need o be considerad as well as the
local adjusiment of the model parameters.

Since B, and o ae nol 50 frequently messured in
meieorological networks, the L presenied here and those
mentioned in the liemire cannot be used, with reliable

c Met rediation over vineyand
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accuracy, in bcations wene &L and o ane not measred The
sliemative presenied here io estimae K& iz modeling it
using AMNMs that we other meeorological parameiers as
input peramees, Eleven of those have been selected in this
study for the estimation of 8., namely month, day, hor,
wind velocity, wind direction, air temperatune, urface
temperaire, il temperaine, relative humidity, soil mods-
ture, and soil heat flux {see Table 3)

AMMs of different architecures and weight initializa-
tions have been proposed and the Levenberg—Manquard ‘s
algorithin was selected as the procedure 1o adjust the newal
network parameters (Luenberger and e 2008). This
algorithim shows a beter performance than other mone

widely used alporithms, suwch 2 the classical baokproprga-
tipn algortim, for example. As far as hidden nodes are
concemed, only one hidden lyer was taken inky consider-
ation (the number of newrons ranged between 2 and 15).
The siopping criterion was based on cross-validation
{Bishop 1996 Haykin 1994), The resulis of this proposed
ANN maodel for the estimation of B, K., and &, ae
shiown in Table 4. Az frequently indicaied earlier, the
caleulations have been performed both for the training | ey
are the pattems o adjuet the parameers) and for the
validation (they are the patems o avoid te owerfiting)
dataseiz The former & used 1o adjust the parameters, and
ithe ier & used o avoid overfitting,

Mol rclafion over vingyand [V01/2007)
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According 0 the resulis shown in Table 4, the proposed
ANN model provides dmilar resulis i thase from the LMs
for Rop and Kas (300 Table 2) when considering daytime
values, Le, K-, When considering only o (nighitime)
and Koo (full divmal cyele), high values of &'=0.92 and
098, respectively, for the training and the validation phases
are obtained for the proposed ANN model. ANN estimaied
& fitied well the measured dats mainly over clear sky
conditions (Fig. T. The advantage of the ANN model
presenied here when compared to B, and &, LMs iz thai
the AMN can also be applied 1o estimate B, during the
nighitime, when the sun & culoff, and o the full divmal

cycle of B once the ANN does not use incoming solar
radiation a5 inpal parameter.

Figure § shows the diumal courses of e estimated by
the AWNN model and of Bx measuned at the agromelecdo-
logical simiion for the same 4 days presenied in Fig. 5.
Thas, Fig. 8a, ¢ shows the meauls for the clear sky days and
Fig. 8k, d for the two cloudy days. These case smdies
obtained from the complete time seres presented in Fig 7,
shww that for clear doy conditions (day August 15, 2007
FMSE=1780 Wm * and MAE=1338 Wm ~; day Sep-
temiber 1, 2007 BEMSE=1833 Wm * and MAE=13.38 W
m ) the estimates are better than for cloudy conditions

Ml rlafion over vingyarnd (D' SSTT)
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{day July 12, 2007 RMSE=31.45 Wm™ and MAE=
1828 W " day August 23, 2007 RMSE=6351 Wm™
and MAE=32.27 Wm "),

Figure 1b introduced earlier clearly showed that all
radiation componenis are in phase under clear sky
conditions and that no abrupt vanation & found in te
radisiion componenis reaching the surface (Fig. 8a, ¢l

However, under cloudy conditions, abrupt and rapid
changes appesr in solwr radistion meaching the arface
leading i strong varations in Ky in short times (Fig, #b, d),
depending on cloud cover fraction and types, tus gener-
ating ouiliers in the daissei, as regisiered by the net
radiometer {Fige, 7 and 8). These outliers are difficult o
madel, causing over- or underestimations of X, depending

Wit i mist radlation over Vineyard
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on the period of the day, and ako because the meteonolog-
ical parameens usad in the ANN model neflect these abrupt
varations as well.

A scatter dingram between observed and estimated &, is
also shown in Fig, 9 for the three ANN modek By, Ro-,
and Kae. [t can be seen that these three models present Low
digpersion values

Table § shows now the slope and intercept for LMs (B,
and K_.) and ANN and the average values of measumed &
The slopes of the lines of ohserved K, veraus estimated &
are close to 10, vanding between 0,95 and 098 for B, and
F. (LMs and ANM). For K_, the slope for the ANN is
86, The intercepts for Kae and Roe ane about 5% or less of
the average meammed Fa. and R (LMs and ANM) The
intercepi of the ANN model for K- (nightime) is
approximately 14% of te average meammed K., and the
RMSE iz 168%. Thi means that the ANN improves the
asccuracy of the LMs considering that the latter cannot be
applied for the estimation of B or 8. Amarakoon and
Chen {1999 considered that an iniencept and RMSE of
about 109 or less of the avemaged measwed K, ane
ascoeplable for the different types of conditions expressed
by the measured data {climaie, sessons, land cover, surface
moisiire, sodl type, eic)). In this work, we obiain similar
peroent values for the mlercepis and RMSE when only
Foe values (daytime) ae considered. For Rae (diurnal
cycle), the ntercept and the RMSE dbiained ane respec-
tively and approximately 2.7% and 21% of the averaged
messured K. This difference observed in the RMSE

between the accepiable values and ANN can be explained
by the fact that the ANM proposed here does nol use
incoming solar radiation as input parameter which &
directly linked 1o surface Ba.

As indicated earlier, B was not ®ed & an input o the
AMNN, and the resuls clearly demonstrate that the ANN s a
helpiul ool to estimate £, from meteorological dat such as
those mentioned in Table 3, given that parameters melated o
radiation fluxes are not moutinely measurad.

Apcording i Irmak et al (2003), if &, could be
predicted in an sccurate manner from a mindmum nenber
of climawlogeal datn, this would be a great improvemen
and contribution for engineers, agronamias, climatologiss,
and others who moutinely use megulsr Mational Weather
Service climaiological data such as rainfall air tempe raire,
atmospheric pressure, relative humidity, wind velocity, and
direction. In this sense, the ANN introduced here has the
ability to predict &, using & few common meteorologcal
parameters a3 input The mulibyer percepron network
uses & fewrning algoritn o determine the best network
parameters & madel the relationship between the nput and
outpul variables, and the adjustment between these varia-
bles is done without any assumplion on previous relation-
ships between parameiers because they are achually nelsied
peer s and represent aufficienthy well the problem (Haykin
19, Thenefore, the methodolegy deweloped hene o
estimate 8, could be succesfully iransferred and applied
oy pvther swrfaces (for example, with different land cover and
land uses) and seasons.

Net radizton over Vineyard
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A: Femeim & al

Tabde 5§ Lmear regmssion (@=slope and b-miexept) betwem
mesmrad R, and sstimased Ry, (wat per squme meter) osing Lhds
and ANN modds

Modd LhMs ANN i
- B
a B a B a b
R, 068 548 088 47 095 16 1Thdd
R, RE  —580 RS
P 057 182 1ddsd

T is fhe mvenge of mesmred R, R & given in mits of wa per
Squas meteT

4 Cone nsons

Thisz paper presents an alternative and convenient
approach 1o estimae awrfsce net madiaton using an
arificial newral network model that uwses as inpui
variables a limited number of operational meeomlogcal
parameters cumenty messured in conventional agro-
meteprological staiions, This also emphasizes the pract-
cal advantages of the method. By using the training and
validation datasets, the resuls obmined for B, Ka-, and
Fo show the good performance of the ANMN model 1o
edimaie surface Ka.

Without using Ri a3 input parameter, the ANM resenied
in this work demonsirates 1o be ahelpful tool & estimate &
ai the swfsce from opersiional meieorological prameiens
such as those mentionad in Table 3, which is very useful for
sites where madiation flux-relaied parameters ane ol
currently measurad,

Angther practical advantage of the ANM in estimating &
in comparizsm & other physical, empinical, or semi-empirical
maodels, being linsar or nonlinear, is tat the majority of these
models require oiher geophysical parameiers such as
dowmwelling and reflected shomtwave radiation, dowmwelling
and upwell ing longwave radiation, albado, suwrface tempena-
ture, air vapor pressune, fraction of cloud cover, emissivity of
the aurface and of the atmosphene, among others, a8 input 1o
the model {Amaraloon and Chen 1999 de Jong et al. 1980;
[ziomon et al. 200k Jegede 1997, Orega-Farias e al 200,
Sentelhas and Gillespie 2008). Uaally, tese parameters ane
ot toutinely messred in agrmeteologeal dations, and
estimations made from tem may lead o increasing emors in
Ko edimations

A brief commentary should be made about the transfer-
ability of the method to other surface and seasons
conditions. In spite of the neural networks being a robust
toi] iy explore and define relationships between parame e s
that presumsbly should exist out of empirical daimseis, the
limitation of these models is precisly the empirical

£l springer

character of the dats used both for the training and for the
validation phases of the procedure, In ouwr case, the
strongest varability of the data procesds from cloudiness.
Fortunaely, the long damet employed in this smdy has
offered the possibility of seeing he behavior of the newral
network under ¢lowdy conditions of very different intensity
and emporal and spatial disributions, and the model has

always produced good reaulis Therefore, we should expect
the method o be applicable o oter land use condition as
well Moreover, the sudy applied covering the full vineyard
cycle has permitied to apply the same methodokgy o the
very heterogeneous situstions from bane sodl before the
beginning of the vine season 1o the full development of the
planis that have a very heterogenaous spatial disiribution,
and the resulis are equally satisfaciony.
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APENDICE

IV

Articulo

“Modelling net radiation at surface using “in situ’”’ netpyrradiometer
measurements with artificial neural networks”

El presente articulo estd publicado en la revista
Expert Systems with Applications, que posee un
factor de impacto de 2.203 de acuerdo con el
Thomson Reuters journal citation reports 2012.
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ARTICLE 1THFD ABETRACT
Ky ol The knowiedge of net radistion atthe surface s of fundamental imporance beause itdafines the total
L amount of enerzy available for the physial and bological processes such a5 evapoiranspirabion, 2ir and
sl Ln il warming, i is measured with net radiometers, but, the radiomeers ar expen se sensors, d ifficult to
R — handle, ghat require constant care and also imeolve peniodic calibration. This paper presents 2 methodol -
e ogy hased on newral netwarks in arder to replace the use of net radiomeiens (expensive tools) by mod-
ding the relsonships betwesn the net radiation and mesorological varables measured in
al stations. Two different data sets { acquired at different kocations ) hawe been used in arder
o train and walidae the developed arafical neural madel The statichical mesults (low root mean sguare
errars and mean absolate arnor) show that the propoesed mathodokeny is smable to eshimate net rada-
fon & surfce from common metenrological vanables, thersfore, @n be used 2 2 substitute for net

Bdiomeers

& 2011 Heaner Lid All nghts meerved
1. It roaduction Thaa, Thang, & Jin, 2009 Li &t al, 2009) Despite il importance,

Met radistion i a fundamental parameter that govermns the
climate af the kwer layers of the atmasphere and it depends criti-
cally an the structure and compaosition of the atmosphene and the
presence af couds, in sddition to surfaee features sudh a5 albeda,
emissvity, temperatune, humidity and thermal properties of the
underlying soil Thus net radiation is a fundlamental quantity far
analyzing the evolution of climate, from bath local and global per-
spedtive It is the driving force of physical and biological prooe ses
such &8 evapotransparation, the latter being wed to optimize the
quality and yield of crops, water resources planning, weather
forecasting, etc {Bennde, Wiltshire, Fll, & Baxter, 2008; |i Kang,

T Thin el W doppeial By Sk Piojosmded ANas, (ke BEoidpedn Ueoh
Pggamine of Hgh Lod Shiaabim fa laSs Amsica, ol slep @
[E0ED0G 39S ER A Garalklc Fa®in afd abic by Raiee Seicaig Teliios
fed the Oboeyabes of Eoviodmeatd Puoomeies b O Valowha (ol y
At Regiod foa 20072000 romact of dee De i it sent S b o i,
‘Watis, Plafduiy afl Hociieg Gomsral Das oo Do Ol & Chag e, G alilal
W abearian, o b S ol i il By e rilly Mimiine s e [ olbarra i
Coeraiia e grant T 200G 0006 Apmsdicae pon Befon o Aphca dis on Fasina -
cocincica (RLATAFL

¥ Coe gpurrninng awtbew

E-uid A joah goes - iholo s [ G- S k]

DT 41741 - e fronl @ased o X011 Bl Ld AN rights fetsred
ol 0L 0 v 2 20 23

the meet raliation is mezswred anly in 2 very few numbeer of s tand.ard
weather stations becnise net radiometers are expendgive instru
ments and regquine comtant care in the fiekl, so that the net radia-
tion measurements can be relishle Hence, this quantity i
difficult to obtain due to the cost of net pyrradiom eters. This paper
presents 3 methodalogy Tor modeling net radi aton using artificial
neural netwarks. After an indtial perod allecting data in onder to
train the network with real samples, the neural netwark maodel
can be used a5 an et mator af net radiation samples for agiven area
wi thout using net radiometers at all times. The strategy here & to
train the newral network model using the net radistion coll ecbed
“in situ™ over a representative period and then se that model
and not the net radiometer. There are 2 large number of linear
and namline ar madels who perform madeling of the net radiation
at surface bat using a5 input the incoming solar radixtion or the
net radiation components separately (downwelling shortwave
radiation, reflected shortwave radiation dovwnwelling ansd upweI1-
ing longwave radiation). But the root ol the problem remains, radi-
omekers are nesded to obtain these inpat variables to the model
{ Alsdos, Foyo-Marena, Olma, & Alsdos-Arboledas, 2003; Daughtry
et al_ 19590; Kohsiek et al. 2007 ) This prablem can be avaided by
ming & input parameters, in the newral networks developsd to
mode] the net radiation at surboe, the most commaon mebeo ol og-
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NMukiilayer Perceptron

g 2. Mot yer pome prms schesse. Dot e d Bep s show e feadbn ok in e model
in i pupey TS type of compe COoms wak X sed

ical variables collected in the majority of weather stations, around
theword, including thase thatsend daily, information to the Clabal
Telecommunication Sys tem (CTS L The GTS is defining 25: The - ardi -
nated global system of elecommunic fion facilities and arrangements
Jor the rapid collection, exchange and distribution of observations and
procesed information within the famewaork of the Waorld Weaather
Watch citegts These variables are: wind speed, air temperature,
atmospheric pressure and humidity.

Apéndice 1V
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The Bllowing sections describe the neural mode] used, the mul
tilayer perceptron After this the datasets and the variables in
volved in the problem will be presented. Finally, we will present
the results and conclusions obtained in the study.

2. Multilayer perceptron

The multilayer percepron (MLP) has been the neural netwaork
maodel used in this study. It consists of some individual process ele-
ments called neurons, which are amanged in 2 series of layers
Fig. 1 shows the structure of these neurons.

This newron & constituted, in its first part, by 2 multiplier,
which multiplies the inputs by 2 series of coefficients called synap-
tic weights. The objective of keaming algorithm s to obtain the
optimum values for the synaptic weights (Haykin, 2009) In the
next part of the neuron we will find the activation function that
gives nonlinear behavior to the neural netwark maodel Fig. 2 shows
the scheme of 2 MILP.

The mumber of neurons in the input and output layers is defined
by the problem addressed. The user is responsible for choasing the
number of hidden Layers and newrons There are many demanstra
tions of the fact that the multilay er perceptron with 2 hidden layer
is an universal modelization tool of continuous functions. In the
case of discontinuous functions two hidden layers are required
(Reed & Marks 1999) It is important to highlight that there are
rules that guide to designer on the number of hidden nevrons in
each layer, however there s not work to st this number accu
rately. Ina lage mumber of applications a “trial and emmor” strategy
i used in order to obtain the number of newrans in the hidden
layer (Haykin, 2009,

The operation of the neural netwaork is given by the values of
synaptic weights The leaming algarithm i the proaxdure by
which the neural model abtain the optimal parameters for salve
the problem. There are many leaming algori thims but, when choos
ing a particular one of them is necesary to consider the following
features that any learning algorithm shouk! fulfill (Bishop 1995):
Effectiveness robustness, independenc: from initial conditions
high generalization ability, low computational cost and simpliaty.
The aim of any kaming algorithm is to obtain 2 an error (defined

g 3. (el ) Net @ @omete 1 cund 10 mea dore net raliadon at aorface in She FESERA Ve e ionent and [ fg ) raliometer cuad & VAS 1hat seesiare et G da Son compuaent
separaely (dowewe llag and e feond shaxtwave adadon dowswelling anl cpweling Dagw e Gdaton)
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Tabde 1 1 Duata sels
Baic i nic of FESERAN amd WAS data se. WE. Wial dpeal | AT 2 lesg ol ae;

AP, i S ;B T Busaloy , BN s cdialone, .
B — ineiek— Bl In arder ta validate owr approsch were used two data sets ob

WE(mE] AT (C] AP(mb] EH(X) BN (W)s") tained from two surface aress with the same Lnd use |viney.and
FEEEAV (W= § 3453 arop ) but with differs nt land oover (viney ard and bare saill Meth
bt 3.8 4005 S3T00 W3 LW odalogy and sensors employed to datn elledion are desoribed
Mhairerom o 32 FlE0D % ] -7im el v
LLEFE 1.1 PREL 92512 M n4404
Sanlard dedaian 073 B57 177 P 211M
S [ = H G » Dhata st 1 (FESEBAW | The: first data set comesponds to data ml
Mg P G50 93300 By WDILS lected during the field campaign alled FESEBAY 2007 (Fekd
T rR— i 400 G400 0 A0 1§42 Experiment on Surfoce Energy Balanee Aspeds over the Valenga
L P 1.90 1950 92544 S8 1383 Anchor Station aren ) conducted Fom June 19th to September
Sundend dasisiiom 1.8 e Al HE= 244w i#th 3007 In this experiment a mobile weather station
(EMM) was installed in a2 feld of vines {latitud 39 317 23"N
i the differencs between sctual signal and the newral network and de longitude 1917 227 W, at an altitude of 796 m shave

A . . . 22 levell in the study area of the Valencia Anchar Station
tput lue af . T twir el t Kinels af 1
?ITarHII:‘;CE; e T ar ifferent kinels of sigarithms (WASYL near the towen af Caudete de las Fuentes (Utel-Plana de

Requena), Valencia, Spain, with the goal of colleding the data
w O line In this type of leaming. emor &5 caloulabed by the newral IELE STy i"_” .I.'|It' surface energy 1"_‘1""'3 studies of I'.I"_:' e
netwark madel r each pattem in the data set. The synaptic The et radiation was measured with 2 CN1 Net Pymadiometer
vesights are updated wing the error of each pattem. l,.l.i..rj.lkr.ln& c"_'"F’?‘"L"I'J'_"r "*"”P*'r_‘m"'w'."h_‘ l"'jﬂ"*' PT 100y
3 (Campbell Sdemtiic [id ). the relative humidity with a probe
HMPASC [Campbell Scentific L) and wind spead with an ane
maometer B Young 05103 (RM. Young Company]l All sensors
woere i talled at 2 m over the surfsce, except for the wind that
was set to 210 m The sensars wene inbegrated into Camphell
FI000 datalogger and were schedulsd to collect data every
second. The data remnded every second was stared 25 10min

« Batch In this type of leaming, emor is caloulated by the newral
network model Tor all pattems. Afer this, the synaptic weights
are updated using the average emor for all pattems

The learming algorithm wmed in this paper has been Levengert
Macquant algorithm which presents 2 good @mpromise be bvween
speed af comvergence, steady -state emar and complexity (Bishop

1995 ; Haykin, 20089) Random synaptic weights have been used AVETIEES. :
for esch architecture in ander to svaid the problem of local min « Dhata set 2 “"P‘_slﬂ"'”‘”"df]"‘_'”_“‘“ ol :"' the mete
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A Geraldo-Fetara a ol fExann Syaemid walk Agalan it 335 (2000 ) § 49001455 i
Talble 2
Ferlivesasee indives S FESERAN data ser
FESERAN dlata st BAAE [/ ] RS E W) i AE [ ‘Wil a [
T 261 N = 3332 HaE 35.56 -03 0.5 373
W el ey 2 N = 40 H.s 30.533 am7 0.5
Tkl 3
Ferfoesase mdios e VAS data set
VAS dam RAAE [ W) "] EMEE | W) "] IE | Wilen”] [F] i
T 267 N = 15744 M5 E1.3& L1 1.0 030
W Bl o s W' = 73T .47 &0 -0% [T 4s

validate remote seming missions low spatial resohtion. The
station i% installed in an isol ate char aceerioed by bare sodl and
surmounded by vineyards Details an the VAS and metearalogi

cal parameters listed cam be obtxined at hogp: Jwwweuves|
anchors Estadon html VAS data used in the study are those
relating to the months of May, June and July 2007 and 2008,
Wind speed is measuned with a sensor madel 03102 (Camphal
Sdentific L. ), temper ature and humidity with a probe maodel

SOU-342 12 (Vaisaky, [FSA] atmosphenc pressune i measwned
with a sensorSPA-300 (Druck Limiked, P54 ) incoming shor ivave
radliation and refledsd solar radiation was mexsured with an
Albedometer CMId (Kipp & fonen, Netherand), upwelling and
dawenwee lling of langwave radiation was mexsunsd with a pyr

geometer ((G2) (Kipp & Zonen, Natherkand) These sensars are
installed at 2 m over the surface In this cse the datalogger
emplayed were A Geonicl, and the mesurements wers
acquired in the same way that in dataset 1.Fig. 3 show the radi

ameters used to mexsure the net radiaton direaly (left) or its
oom ponents separately (right)
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4. Results

In arder to obtain the best neural netveark model, the models
were trained aming two hidden layers (by the Cybenko theorem it
is known that two layers are neesary to establish the relation
ships betwesn two data sets (Haykin 2008 )L The mumber of hid
den neurans in eadh layer was varied fom 2 to 20, these limit
were impased because, in all the tests, never reached the upper
limits for the mumber of neunons wsing aoss-validation. Moreover,
sinoe the leaming algorithm is a kocal search algorithm on exch
architecture, there were 2 total of 100 different initializations of
synaptic weights in arder to asvoid the problem of local mindima
(Bishop, 1995) The Levenger-Maoquart algorithm was dhasen
using online leaming becnse it is mast approps ate in time seres
madeling problem s Furthermare, onss-validation was used in or
der to avoid the overfitting problem [Haykin, 2008 Far this pur
pese the data set 1 and dataset 2 were divided into two subsets,
ane for train the models (training set) and other for validate the
madels (validation set)l The propartion selecked for this divisian
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were 218 anae 173 of each set The input varisbles used to train the
mode] wene: manh, day and howr of the mea sunes. (bemporal infor-
mation) and, veind spesd, air temperatere, air pressere and haormid -
ity af the air (meteorologiaal variables) The output or target
variahle was net radiation. Table 1 shows the statistics of the input
and output variables sttistics in each analyzed data set

The criterion wed for choose the best neural mode] was that
based on the kowest valee of the mean dbsolute @mor, MAE, in
the validation set, this index has been used because it is more ro-
bust to outlhers than the RMSE (Root Mean Square Error) Fig 4
shenws the representation of net radistion predicied by the neural
network mode] and the actual values of net radiation Tor the twa
stations (FESEBAV and VAS) and for training and validation sets

Tables 2 and 3 show the statistical results obtained for the twao
Sets wming the best neural model. In these tables the valuwes ofMAE
REMSE amd mean errar (ME whidch give an indication of possible
bixs an the madel ) can be seen The indexes (slope and intencept)
of linear regresion between the measursd net radiation valwes
and the network output (the parameter a defne the slope of the
adljimtment, and must be close to 1 and the parameter b also gives
an idea of passible bizs on madel )

One possible sourae for the diffe rence between MAE and RMSE
obtained for the two sets shown in Tables 2 and 3, is due to the
quickly and high variation in ashart period of tme, in net radis-
tion that occur on specific days due to presene of cdouds, mainly
in the semnd set (VASL In VAS dataset, the manths of May an«d
June 2008 wers thase in which net radiation vahees registensd
woere higher than 800'W fm, reaching up ta 101115 Winr, while
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in FESEBAY dataset, the madmum net radiation value was
T4130W fm” (see 4] Despite this diflerence, the emoms oltained
shinw that neural netwarks can be wed as sulstitute for radiome-
ters, mainly in clear days, because the prediction emars ammi thed
by neural networks can be asswmed inothe net radiation estimation
(Alsdos et al, 2003, Carrasa & Ortega-Farias, 2008

Fig. 5 sherers the values af net radiaton for sunmy days (in these
cases are regular profiles of net radiation) and others with clowdy
sky (irmegular profiles ) for the two data sets The same figure shaws
the prediction af neural models. It i found that the diumal cpcle of
net ralistion, in choudy days have highly irmegular shape, so the
predicion is quite difficult inthese days; in Tact most of the emons
mmmitted by the mode] ame from these days.

Table 4 showes the differenc: between the predidions in cloudy
days amad cloudy Free-days

After evaluate the performanos of the neural madel using &
Ferent error rates, the next step was ases the model running
through a sensitivity analysis (Comez et al., 2006) to obvain the
must impartant varishles for the model. This Kind of analysis has
twn objedives: (2) check the validity of the conclusions derived
Fram the madel; these comchisions shoukl be ansistent with the
physical theary and (b)) obtxin new cqualitative understanding of
the problem. Inorder to do it the variaton in the model output
is determined when comntidening or not dete rmined input varalle
I the variation is small it means that the inpat variable is not very
irmpeor tant o obvtain the net radiztion (the output varishle]l nan-
other case, if there is mudh difference in the maodel output, take
intaacoount a specific input varalle, or removing it it means that
this variables @ very important to the problem The sensitivity
anahysis af the maodel was determined ina experimental procedure.
In the first step was dhaosing the better 25 neural models Afber
that the input variables, for both, FESEBAY and VAS data set. wens
arranged in ezch maodel by its importance. Finally 2 boxplat of the
input variables position in each of the 25 modeks is made Fig &

Fig. 6 shows that the most important v arialbles for the neunonal
maxle] are: atmesphenc pressure, month, hour and air bempera-
ture. However the relevance of 2 varable sometimes can be
masked by other cormela ted variable and the stmosphen c pressune
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andl air temperature are aomel ated variables. But it & important
highlight that the net radistion at surface depends on surface
atmaspheric pressure rather than air temperature. Atmospheric
presure is 2 paramete r thatis strongl y correlabed with cloud cover
(low presune indicates morne clouds and high pressure indicates
less clowd ) Thus, atmospherc presune is an important variable
in the radiation balance at the surface becase the shortwave
and longwave radiation at surface are strongly dependent on doud
caver fraction (Mestschen, van den Hurk, & Drusch 20041

5 Conchesions

Meet radistion measune is important for the analysis and study af
climate, but the devices used to da this are very expensive and dif-
ficult to manage requiring further constant care in the fiekl. This
paper demaonstrates the abdlity of neuwral models to replace the
use af radiometers for the mexurement of surface net radiation.
LEing neural madels and mnventional weather variables can be
edimated net radiation with an aceeptable emar without using
expensive and sty radiometers A semitivity analysis has been
carried out in arder to obtain the importance of the variables and
has been demonstrated that the neural model are valid from a
qualitative paint of view (its quantitative peformance has been
demons trated using ermor mexsures]. The amndusions drawn abaut
the im partance of the varishles have physical meaning and agnees
with the theory about that

Apéndice 1V

ik

o Tere rvces.

Alati L, Foy L, O, F. |, & Aladic- Al | (MO0 hl.iuﬂ-p
B v e ) i o e sl ol i e i el oy o lasad
i e fatnar by, § AS(3-4), 320-227.

Bemmie, B H. |, Wikshive, A, Hll M 0, & Booe, K (2008 eq. upnﬂ

Eiabazp, T (1995 Mo mntves ik o f i & Ancog rtion.. (Ol s ades Pre

Camas M, & OmagiFalas S (D00 Ealomion of o medd o Gl sl
i dom o a wineyand co. oot Joengion. Sl joosil of Agrimieral
Renarch &5 155-15.

i, Kesmas W, Moran b Fate; P, labes B, Bows Foeral (155005
adl edimate of o wdiahen and ool beal Dex Bewele Sedie of

Exvimamen, 32, 111-124

Comesz, |, Mamis, | O, Swia E, Vila |, Camas, | L, & del Valle S (XNEL
brwal sewodn fv amboing Se odevasse of &
padiden of moppleic Gakie CodieRTalan Ao
E1T3-E1a0

Harglin, 5. (2009, Niaral a dvarks @id kel et oe-Hall

B Kasg E, Dhas W, Plang 2, & Jig B S vl o of bear asd wanes
wasrifer in a swlwe idgaed oopped wasdy ool Agraslses  Wieer
ol i SE(EL B0 0- 130

Eslcbe i W, Loe Bieideal, O, Folien, T, 'i'q,l. K, Oecley, 5, Bemmbale, O, eral (X0}
Thee s gy Bralasoce o pusinion o a5 2000 Puar, i Bisbuy i sl of et
i i et e Bowvadiry-La per Melialorahagy, 12911 55-75.

i 5. T F, Zhamg L, & i Waiabslliny in o

= ﬁlhh mﬂﬂwmsm '-E:,:L i ﬂ-:-ul EEE'
Aggtcalmial W s o, 5 B, 559

Bl o, F. A O, vl chem Hisrk B lﬂ.imﬂﬂ.im.qﬁiﬂdﬂu
il o Gl desivend Dom e il ainl g w gt amcpeE
ol fonial of Hypdromssnoralegy, 506 10F1-1104.

Reed & D, & Mladks B | 25999 Neoral s Mag Sapeer dand bea sy 6 feodfowrward
arifiensl mvaral aetwarks. BT Pyes



