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Resum

Aquesta tesi aborda la incertesa en I'estimacié i previsidé de pluja amb radars meteorologics en
dos sentits: la seva quantificacié de manera probabilistica, i la reduccié dels seus efectes en les
estimacions de pluja.

Una manera directa d’obtenir una quantificacié de la incertesa és aproximar I’error comes en
I'estimacié o previsié de pluja per comparacié amb una referéncia, i analitzar I'error. En aquesta
tesi es proposen métodes per caracteritzar estadisticament I'error en estimacié i previsié de
pluja amb radar meteoroldgics. En particular, la caracteritzacié de I'error esta enfocada a la
representacio de la incertesa mitjancant la generacié de mdultiples realitzacions de I'estimacié o
la previsidé, de manera que cada realitzaci6é sigui un possible camp de pluja. Aquests conjunts
de realitzacions (ensembles) sén facils d’interpretar i d’'usar com a entrada en altres sistemes
per a l'analisi de la propagacié de la incertesa a través d’'un sistema no lineal (per exemple
models hidrologics de transformacié pluja-escolament).

Al llarg del temps, els esforgos per reduir la incertesa en les estimacions de pluja s’han centrat,
en general, en la correcci6é de les observacions radar per radar, i encara no s’ha treballat a fons
el potencial de les xarxes de radars actuals en les arees cobertes per més d’'un radar. En
aquesta tesi es presenta un metode per obtenir, aprofitant mesures de diversos radars sobre
una mateixa zona, un camp tridimensional de reflectivitat més acurat que els dels meétodes
tradicionals. Per aix0 també s’ha desenvolupat una metodologia d’avaluacié de métodes de

composicié tridimensional d’observacions de radars.






Abstract

This thesis deals with uncertainty in radar-based precipitation estimation and nowcasting in two
ways: its quantification in a probabilistic manner, and its reduction in the precipitation estimates.
A straightforward way to obtain a quantification of the uncertainty is approximating the error in
rainfall estimates or nowcasts by comparison against a reference and analyzing the error. In this
thesis methods for the error statistical characterization in both rainfall estimation and
nowcasting are proposed. In particular, the error characterization is thought for the uncertainty
representation by means of the generation of multiple realizations of the estimates or nowcasts,
being each realization a possible rainfall field. These sets of realizations (ensembles) are easy
to interpret and use as an input in other non-linear systems (for instance, rainfall-runoff
hydrological models) for the analysis of the uncertainty propagation.

Through the years, the efforts to reduce the uncertainty in rainfall estimates have been devoted,
in general, to the correction of radar observations for individual radars. The potential of radar
networks in regions covered with several radars has not been fully exploited yet. In this thesis,
we present a method to improve the estimation of 3D reflectivity fields using observations from
several radars. An evaluation methodology has been also developed to compare different 3D

radar mosaicking techniques.
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LI 4

Capitol 1 Introducci6

1.1 Context de I’as de radars meteorologics

La informacié meteorologica esta incorporada en la vida quotidiana de la nostra societat. Sigui
a través d’internet, la radio, o la televisio, un 70% de la gent de I'Estat espanyol s’informa
habitualment sobre el temps segons una enquesta del Centro de Investigaciones Sociologicas
(CIS, 2011). A més, el 75% de la gent afirma que la informacié del temps és molt o bastant
important per a la nostra societat. La pluja en particular és el fenomen meteorologic que havia
despertat més interés en els dotze mesos anteriors a ’enquesta. D’acord amb aix0, les pagines
web dels serveis meteorologics sén de les més visitades de I'administracié publica, i en
particular destaquen els accessos als visors del camp de precipitacié en temps real obtinguts a
partir d'informacié de radars [vegeu, per exemple, les notes de premsa de la Generalitat de
Catalunya (GENCAT, 2008) o del Ministerio de Agricultura, Alimentacion y Medio Ambiente
(MAGRAMA, 2012)]. L’interés per la pluja es pot explicar en part perqué en general la pluja
afecta més a les activitats diaries que altres fenOmens meteoroldgics com els canvis de
temperatura o el vent i en part perqué esta associada a les inundacions que sén I'amenaca
d’origen natural més rellevant en el nostre territori. L’Agéncia Europea del Medi Ambient (EEA,
2010) va quantificar que la major part dels desastres d’origen natural a Europa que van passar
entre el 1998 i el 2009 van ser provocats per tempestes i inundacions, i a més van ser els que
van comportar més pérdues economiques. En aquest sentit, els estats de la Unié Europea
estan desenvolupant plans de gesti6 del risc d’inundacions d’acord amb la Directiva
2007/60/EC del Parlament Europeu. Pel que fa a les inundacions sobtades (aquelles que es
donen per pluja molt intensa en un curt periode de temps en conques petites) es considera que
la manera més efectiva de mitigar-ne els efectes és millorar la previsié de pluja i els sistemes
d’alerta primerenca (EEA, 2010).

Els radars meteorologics contribueixen substancialment als sistemes d’alerta primerenca en
combinacié amb models hidrologics distribuits (e.g. Sempere-Torres et al., 2012; Alfieri et al.,
2012; Berne i Krajewski, 2013). Els models hidrologics distribuits es beneficien d’informacio
distribuida espacialment com la topografia o els usos del sol per simular la dinamica dels

processos hidrologics; i necessiten que la pluja, com a variable d’entrada, sigui també
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10 Introduccié

espacialment distribuida per poder generar simulacions realistes de la resposta de la conca.
Les estimacions de pluja amb radars meteorologics permeten obtenir camps de pluja que
cobreixen continuament el territori amb una resolucié espacial i temporal molt superior a les
estimacions de pluja a partir de xarxes de pluviometres. Els productes operacionals
d’acumulaci6 o intensitat de pluja a partir de radars solen tenir una resolucié espacial d’entre 1 i
4 km i una resolucié temporal d’entre 5 minuts i 1 hora (o resolucions més baixes). Aixi la
informacié radar té un alt potencial per a la modelitzacié i previsié d’'inundacions sobtades en
contraposicio a la informacié molt més dispersa de pluviometres (vegeu Berenguer et al., 2005;
Vivoni et al., 2006; Collier, 2007). La informaci6 radar és rellevant en hidrologia també per altres
aspectes com I'analisi de la dinamica i la variabilitat d’episodis de pluja extrems o la gesti6 de
I’aigua en entorns urbans (e.g. Sempere-Torres et al., 1999, Bouilloud et al., 2010).

Els radars meteoroldgics també sén una eina important en la previsié de pluja a curt termini
[vegeu, per exemple, Wilson et al. (1998), Germann i Zawadzki (2002) o Vasiloff et al. (2007) i
referéncies incloses]. A partir dels camps de pluja obtinguts amb radars s’han desenvolupat
sistemes de previsié de pluja a molt curt termini basats en les observacions més recents. A
grans trets, es tracta d’extrapolar els camps de pluja observats assumint que durant un periode
de temps curt els canvis en el camp de pluja es redueixen al moviment del camp, i que el
moviment del futur immediat sera el mateix que el del passat immediat. No podem esperar que
aquesta hipdtesi es compleixi a llarg termini, perd per a temps de previsidé curts aquests
sistemes poden ser de gran utilitat. D’altra banda, hi ha sistemes especialitzats en la detecci6 i
seguiment de nuclis convectius a partir de dades radar (vegeu, per exemple, Pierce et al.,
2004) i també que a més exploten la informacié sobre llamps presents en les tempestes (vegeu
Soula, 2009; Rigo et al., 2010).

Les estimacions de pluja amb radars meteorologics també poden contribuir a les previsions
dels models numeérics de previsid6 meteorologica (NWP per les seves sigles en anglés). Els
models NWP es fonamenten en sistemes d’equacions diferencials formulats en base a les lleis
fisiques que regeixen el comportament de I'atmosfera; i s’utilitzen per simular I'evoluci6 futura
de les variables meteoroldogiques que determinen l'estat de I'atmosfera (entre elles la
precipitacid). Per tal de preveure I'evoluci6 futura de I'atmosfera, cal conéixer-ne I'estat actual
tan bé com es pugui. Per aixd abans d’iniciar les simulacions, hi ha un procés d’assimilacié de
dades que consisteix en incorporar el maxim d’observacions meteoroldgiques (procedents
d’estacions meteorolodgiques, radiosondejos,...) per descriure I'estat actual de I'atmosfera. En
aquest procés és on les observacions de radars meteorologics poden aportar informaci6é d’alta
resolucid, en diferents altituds i sobre dominis grans. Hi ha diverses técniques d’assimilacié de
dades radar i algunes estan implementades operacionalment [vegeu, entre altres, Lindskog et
al. (2004), Sun et al. (2005), Montmerle i Faccani (2009)].

Les mudltiples aplicacions dels radars meteorologics han impulsat el desplegament de xarxes de
radars en molts paisos desenvolupats i en vies de desenvolupament. A Europa moltes
administracions estatals i regionals mantenen les seves propies xarxes de radars; i darrerament

s’estan fent esforgcos per homogeneitzar i compartir les dades de les diferents xarxes i aixi
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treure’n partit conjuntament (vegeu el projecte OPERA: www.knmi.nl/opera; Huuskonen et al.,
2012).

Les diferents aplicacions dels radars meteorologics s’han beneficiat enormement de I'evolucio
de les tecnologies de la informaci6 i la comunicaci6. A tall d’exemple, 'augment continuat de la
capacitat dels ordinadors ha permés I'Us dels models numeérics de previsié6 meteoroldgica (e.g.
Lynch, 2008), aixi com 'emmagatzematge i la gestié de grans quantitats de dades radar; també
'extensi6 de I'Gs d’'informacié georeferenciada és rellevant per a la modelitzaci6 hidrologica i el
suport a la presa de decisions, i finalment internet ha permeés la immediatesa en la transmissi6é

de dades per a les aplicacions i també la difusié de productes radar al gran public.

1.2 Aproximacio a la incertesa en I'is de radars meteorologics

Malgrat els avencos tecnologics i cientifics, encara hi ha un grau d’incertesa significatiu en
I'estimacié de pluja amb radars meteorologics. En els diversos usos dels radars meteorologics
cal reconéixer i analitzar la incertesa de maneres (tils, ja sigui per a la presa de decisions [com
en els sistemes d’alerta primerenca d’inundacions sobtades (e.g. Zappa et al., 2011; Alfieri et
al.,, 2012)], per un Us adequat de la informaci6 [en processos com l'assimilacié de dades (e.g
Berenguer i Zawadzki, 2008)], o bé per conjecturar maneres de reduir la magnitud d’aquesta
incertesa.

La gesti6 de la incertesa és un repte en moltes activitats humanes que involucren la
modelitzacié de processos naturals, tecnologics o socials. Walker et al. (2003) proposen una
formalitzacié de la incertesa enfocada a la presa de decisions. Entre d’altres consideracions,
proposen distingir tres dimensions de la incertesa: la localitzacié de la incertesa (a quina part
de la modelitzacié es manifesta la incertesa), el nivell d’incertesa (en quin grau entre la
ignorancia absoluta i el coneixement determinista es troba la incertesa) i la naturalesa de la
incertesa (fins a quin punt la incertesa és causada per la variabilitat inherent del procés o bé pel
nostre desconeixement). En la dimensi6 de la naturalesa de la incertesa la frontera entre les
dues categories, incertesa de la variabilitat inherent i incertesa epistemica (atribuible només a
la ignorancia), no sempre és clara, sovint depén del camp concret i de I'estat del coneixement
en aquell camp.

La incertesa epistémica seria I'extrem de la imperfeccié del coneixement del procés modelitzat
i, en principi, podria ser reduida amb més recerca. Aix0 inclouria limitacions dels dispositius de
mesura, dades de mala qualitat, processos negligits o tractats de manera inadequada en el
model, comprensié limitada dels processos, errors en les condicions inicials i de contorn... La
incertesa causada per la variabilitat inherent dels processos o fendOmens descrits és per
definici6 irreductible. La porositat d’un estrat del sol, la temperatura en la superficie de la Terra,
o la intensitat de pluja en una regid, sén exemples de fenOmens que varien de manera
complexa en l'espai i el temps. Quan el grau de desordre és prou alt, és preferible fer servir
models probabilistics com els camps aleatoris enlloc de deterministes (Vanmarcke, 1983).

La importancia de la incertesa en meteorologia ha anat creixent al llarg del temps. Des de la

segona meitat del segle XX s’ha estés I'Us de conjunts de simulacions (ensembles) en els
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models NWP per representar la incertesa en les condicions inicials (vegeu Kalnay, 2003).
Aquests conjunts, obtinguts usualment pertorbant les condicions inicials i de contorn, milloren el
pronostic a partir de la mitjana de les simulacions (assumint que les parts més “incertes” de les
simulacions tendiran a compensar-se les unes amb les altres) i també poden proporcionar una
estimacio6 de la fiabilitat del pronostic a partir de la variabilitat de les simulacions. La propagaci6
de la incertesa en models hidrologics i meteorologics és tema d’actualitat en la comunitat radar
[vegeu Rossa et al., (2011) i les referéncies incloses]. La incertesa en les estimacions de pluja
és una questio rellevant per a I'assimilacié de dades (e.g. Bouttier i Courtier, 1999; Errico et al.,
2000) per tenir en compte la fiabilitat de les estimacions i les interdependencies entre elles, aixi
com la propagaci6 a través de sistemes no lineals (per exemple en la previsié de cabals). En
els Gltims anys, la incertesa en les estimacions de pluja amb radars meteorologics s’ha estudiat
utilitzant conjunts de simulacions (Lee et al., 2007; Llort et al., 2008; Germann et al., 2009;
Villarini et al. 2009; Pegram et al., 2011), enfocament que permet analitzar facilment la
propagacié de la incertesa en els models hidrologics (Borga et al., 2006; Germann et al., 2009;
Zappa et al., 2011; Fundel i Zappa, 2011; Quintero et al., 2012). Aixi, la gestié del risc
d’inundacions ha de tenir en compte les estimacions de pluja amb radars i la seva incertesa
(e.g. Sempere-Torres, 2007); i en aquest sentit, s’ha identificat la necessitat de facilitar I's de
la informaci6 cientifica, i per tant, de la incertesa, per a la presa de decisions [vegeu, per
exemple, el projecte IMPRINTS: www.imprints-fp7.eu, Morss et al. (2005) o Sempere-Torres et
al. (2012)].

1.3 Fonts d’error en I’estimacié de pluja amb radars

L’estimacio de pluja amb radars meteorologics esta afectada per diverses fonts d’error, moltes
d’elles identificades des de fa temps (vegeu Zawadzki, 1984; Joss i Waldvogel, 1990) pero
encara rellevants. Aquestes fonts afecten les mesures de pluja de manera simultania i
interactuen entre elles. A continuacié fem un breu resum d’algunes d’elles, per una explicacio
més detallada o exhaustiva es pot consultar, entre d’altres, Sanchez-Diezma (2001), Germann
et al. (2006), Delrieu et al. (2009) o Villarini i Krajewski (2010).

1.3.1 Errors de calibratge

El calibratge d’'un radar meteorologic és el procés pel qual la poténcia retornada al radar és
relacionada amb la reflectivitat en termes quantitatius. Els errors de calibratge sén provocats
per canvis en les caracteristiques del sistema a causa del desgast dels diferents components o
canvis en la temperatura entre d’altres. Aquests errors afecten les mesures de reflectivitat de
manera constant per a tot el domini. Els ajustos de calibratge es poden fer per comparacié amb
blancs de reflectivitat coneguda com globus esfeérics, utilitzant el terreny com a referéncia (e.g.
Sempere-Torres et al., 2003), o bé fent servir el sol com a font d’ones electromagnétiques.
També s’utilitzen estimacions de pluja procedents de pluvidometres o disdrometres [vegeu Atlas

(2002) o Lee i Zawadzki (2006)]. Malgrat les multiples propostes existents, no s’ha identificat un
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métode de calibratge clarament millor que els altres en termes de qualitat i de cost alhora
(Manz et al., 2000).

1.3.2 Atenuacié del senyal per precipitacio

L’atenuaci6é per la precipitacié és la reduccié de poténcia del senyal del radar a causa de
I'absorci6 i dispersié de I'energia per part dels hidrometeors. L’atenuacié en un punt depén de
la longitud d’ona del radar, de la temperatura i de la intensitat de pluja al llarg del cami entre el
radar i el punt observat. Aixi, els radars de longitud d’ona més curta, de banda C -al voltant de 5
cm de longitud d’ona- i sobretot de banda X -al voltant de 3 cm de longitud d’ona-, estan
clarament més afectats per I'atenuacié que els de banda S -al voltant de 10 cm de longitud
d’ona- [vegeu un exemple de comparacié a Delrieu et al. (2000)]. Hitschfeld i Bordan (1954)
presentaren una solucié analitica que obté la intensitat de pluja no atenuada a partir dels valors
de reflectivitat atenuada. L’'inconvenient d’aquest métode és que és molt inestable respecte
petits errors en les observacions. L’Us d’'una referéncia distant al radar permet estabilitzar
l'algoritme com ja va proposar Klett (1981) per a mesures de lidar [les solucions en aquest
camp han estat estudiades i millorades al llarg del temps aixi com els seus errors; vegeu, per
exemple, Rocadenbosch et al. (1999; 2012)]. En estimacié de pluja s’ha proposat diverses
opcions com a referéncia com ara el terreny en condicions de cel clar (Delrieu et al., 1997;
Vignal et al.,, 2003; Berenguer, 2006), un punt amb la pluja no atenuada coneguda o la
superficie de la Terra en el cas de radars embarcats en satél-lits (Marzoug i Amayenc, 1994;
Meneghini et al., 2004). Uijlenhoet i Berne (2008) van comparar, en un entorn de simulacié
estocastica, els esquemes de Hitschfeld i Bordan (1954) i el de Marzoug i Amayenc (1994) i el
segon és el que va obtenir més bons resultats. Amb la introduccié progressiva dels radar
polarimétrics, s’ha estés I'Us de la relacié practicament lineal entre I'atenuacié especifica i la
fase diferencial especifica per a la correccidé de I'atenuacié (e.g. Testud et al., 2000; Bringi et
al., 2001; Gourley et al., 2007; Vulpiani et al., 2008, Snyder et al., 2010).

1.3.3 Ecos de terra i propagacié anomala

Els ecos de terra s6n mesures de reflectivitat causades per la intercepcié del feix del radar per
part del terreny, que si no s’identifiquen s’interpreta que hi ha pluja alla on no n’hi ha. En
condicions atmosfériques mitjanes els ecos de terra solen ser provocats per edificis o turons a
distancies curtes, i muntanyes altes en arees llunyanes al radar (ja que l'algada del feix
augmenta amb la distancia). En certes condicions atmosfériques (per exemple en situacions
d’inversié térmica) el feix es pot desviar fins a arribar a trobar-se amb la superficie a grans
distancies del radar, en aquests casos parlem de situacions de propagaci6 andmala. Les
condicions de propagacié anomala es poden seguir amb informacié externa com ara dades de
satél-lit, observacions meteoroldgiques de radiosondatges del passat recent o fins i tot preveure
amb models numeérics de previsié meteorologica (e.g. Bech et al., 2007).

Per detectar i excloure ecos de terra s’utilitza informacié de la velocitat Doppler (per detectar
ecos de terra fixos; e.g. Serafin i Wilson, 2000), i també algoritmes aplicats després del

processat del senyal amb criteris heuristics (vegeu Steiner i Smith, 2002) o basats en técniques
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més complexes com la logica difusa (Berenguer et al., 2006; Hubbert et al. 2009) o les xarxes
neuronals (e.g. Lakshmanan et al., 2007). Especificament per a ecos de terra fixos, es poden
utilitzar mapes d’ecos de terra obtinguts en situacié de cel clar o bé simular-los a partir de

mapes digitals del terreny (vegeu Delrieu et al., 1995; Archibald, 2000).

1.3.4 Obstruccio parcial del feix

Si un obstacle no intercepta completament el feix sind que només ho fa parcialment, es podran
obtenir mesures de reflectivitat corresponents a més enlla de I'obstacle, perd seran
subestimades ja que una part de I'energia haura estat absorbida i/o reflectida per I'obstacle. Es
poden evitar intercepcions si el radar se situa a prou algada, perd d’aquesta manera no es
detecten els sistemes de precipitacié de poc desenvolupament vertical que passin per sota de
I'elevacidé més baixa.

Per triar la localitzacié6 de nous radars, Pellarin et al. (2002) introdueixen el concepte de
“visibilitat hidrologica” que avalua la qualitat de les estimacions de pluja d’'un radar concret
sobre una conca donada a partir de simulacions numériques de les mesures del radar. També
s’ha proposat situar el radar en un lloc elevat i fer servir elevacions negatives (que apuntin “cap
avall’) per detectar sistemes de precipitacié a altituds baixes (Brown et al., 2007). Les zones
afectades per la obstruccié parcial del feix poden ser reconstruides extrapolant els valors
d’elevacions més altes (no afectades) a partir del perfil vertical de reflectivitat (VPR per les
sigles en anglés) o bé aplicant un factor d’ocultacié als valors mesurats obtingut amb

simulacions numeriques (vegeu Delrieu et al., 1995; Tabary 2007).

1.3.5 Degradacié de la mesura amb la distancia

Conforme el feix del radar es va allunyant del radar, el volum de mostreig és més gran i es
troba més amunt. Aix0 fa que les mesures vagin perdent qualitat amb la distancia per diferents
motius. Primer, en trobar-se el feix més amunt, les mesures es prenen més lluny del nostre
fenomen d’interés que és la pluja a nivell de superficie. Després, com que el volum de mostreig
creix, si arriba a un punt que és molt més gran que la resolucié del producte de pluja a nivell de
superficie que volem obtenir, aleshores les mesures a aquella distancia no serveixen per a tal
producte. |, lligat amb aixd, com que la mesura de reflectivitat €és una mitjana en el volum de
mostreig ponderada per la distribucié6 de potéencia en el feix (vegeu Sanchez-Diezma, 2001;
Llort, 2010), no es poden reflectir els gradients a l'interior del volum. Aixi, si hi ha pluja intensa
concentrada en una part del volum de mostreig, pot no ser detectada en la mesura. La
degradaci6 de la mesura amb la distancia s’ha estudiat en diversos radars (e.g. Young et al.,
1999; Ciach et al. 2007).

1.3.6 Variabilitat vertical de la pluja
Els radars mesuren la reflectivitat a certa alcada —que augmenta amb la distancia- i pot ser que
no sigui representativa de la pluja a nivell de superficie, que és el nostre fenomen d'’interes, per

la variabilitat propia de la precipitaci6 amb lalcada. Fendmens com I'evaporacio, la
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coalescencia, o les diferents fases de la precipitacioé contribueixen a aquesta variabilitat vertical.
En particular, un efecte conegut del canvi d'estat (de solid a liquid) de la precipitacié és la
“banda brillant”, un increment dels valors de reflectivitat al voltant de la isoterma de 0° C (vegeu
Fabry i Zawadaki, 1995). Aix0 porta a una clara subestimacié de la pluja a llarga distancia (on
el feix del radar esta per sobre la banda brillant) i a una clara sobreestimaci6é a mitjana distancia
(on el feix intercepta la banda brillant). S’han desenvolupat diversos algoritmes per estimar la
pluja a nivell de superficie tenint en compte I'estructura vertical de les mesures radar i la seva
variabilitat (e.g. Sanchez-Diezma et al., 2000; Vignal et al., 2000; Bellon et al., 2007; Franco,
2008). Hi ha altres efectes de la variabilitat vertical com per exemple, la deteccié de pluja en
algcada que no arriba al terra o la no deteccié de conveccié amb poc desenvolupament vertical

en alcada perqué la primera elevaci6 se situa més amunt.

1.3.7 Variabilitat de la relaci6 Z-R

Finalment, cal transformar els valors de reflectivitat (Z2) mesurats amb radars en intensitat de
pluja (R). Aquestes dues variables es poden expressar com a moments de la distribucié dels
tamanys de les gotes (DSD). Aix0 permet aproximar la relacié entre les dues variables per una
llei de poténcies Z =aR"” amb uns parametres a,b preestablerts (vegeu Sempere-Torres et
al.,, 1994). La incertesa en aquesta llei de poténcies esta molt lligada a la variabilitat de la DSD,
i té efectes en les estimacions de pluja resultants (vegeu Uijlenhoet et al., 2003; Lee and
Zawadzki, 2005). Per contrarestar aquesta variabilitat s’ha proposat classificar els ecos segons
el tipus de pluja per aplicar diferents relacions Z-R (e.g. Sempere-Torres et al., 1999, 2000;
Sanchez-Diezma, 2001).

1.4 Les xarxes de radars en I’estimacioé de pluja

L’alt potencial dels radars meteorologics ha estat reconegut arreu del moén i per aixd en molts
paisos s’han anat desenvolupant xarxes de radars. En s6n exemples la xarxa ARAMIS a
Franca (Tabary, 2007), la xarxa CASA als Estats Units (vegeu, per exemple, McLaughlin et al.,
2009) o la xarxa BALTRAD al nord d’Europa (Michelson et al., 2012). Les xarxes de radars
cobreixen grans territoris, de manera que poden registrar sistemes de precipitacié des de la
seva iniciacio fins a I’extincié que amb I'abast un sol radar serien impossibles de seguir. A més,
a les zones cobertes per més d’un radar, fonts d’error com el bloqueig del feix, la degradaci6é de
la mesura amb la distancia o I'atenuaci6 causada per pluja intensa poden ser tractades utilitzant
la informacié de diversos radars alhora (e.g. Zhang et al., 2005; Chandrasekar i Lim, 2008). En
contextos operacionals, les estimacions de pluja de xarxes de radars solen basar-se en la
selecci6 de l'estimaci6 d'un dels radars en cada punt. D’aquesta manera, s’obtenen
composicions amb criteris com el del valor observat maxim, I'observaci6 del radar més proper o
'observaci6 més propera a la superficie (Michelson et al., 2000). Aquests tres criteris ja
dibuixen una determinada aproximacié per intentar evitar, respectivament, errors causats per
I'atenuacio, els errors associats a la distancia o a l'altitud. S’han desenvolupat també, sistemes

més complexos de composicié basats en la combinacié d’observacions de diversos radars,
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sigui a partir de mitjanes ponderades per la distancia (Zhang et al., 2005) o bé fent servir
indexs de qualitat (per exemple Fornasiero et al., 2006; Friedrich et al., 2006; Peura i Koistinen,
2007) que requereix una definicié a priori de descriptors de qualitat per cada observacié i una
combinaci6 de les observacions basada en aquests (tipicament una mitjana ponderada per la

qualitat o pel criteri de maxima qualitat).

Les xarxes de radars comporten altres dificultats a més de les propies dels radars per separat
(Lakshmanan et al., 2006) com que les dades de diferents radars no s6n homogenies. Hi ha
caracteristiques dels radars que poden ser diferents, com per exemple, els angles d’elevaci6
mostrejats o les resolucions espacials dels camps obtinguts. Aixi en combinar dades de radars
diferents hi ha d’haver una tasca d’homogeneitzaci6. Lligat amb aixo hi ha dificultat de la
sincronitzacié dels rellotges dels radars, és a dir, que I'hora exacta assignada a un camp sigui
la mateixa pels diferents radars. Fins i tot si els rellotges dels radars estan perfectament
sincronitzats, rarament dos radars prendran mesures en el mateix lloc al mateix moment ja que
la posicio relativa a aquest lloc sera diferent i cada radar necessita un temps per fer I'escombrat
complet. De fet, en un mateix radar, la diferéncia temporal entre elevacions pot ser de 5 minuts
per als radars de la xarxa del Servei Meteorologic de Catalunya. En combinacions directes
d’observacions de diferents radars, les diferéncies temporals ocasionen errors espacials. Com
expliquen Lakshmanan et al. (2006), les mesures han de ser desplagades de manera que se

sincronitzin unes amb les altres.

1.5 Fonts d’error en la previsié de pluja amb radars

En la previsi6 de pluja a molt curt termini, la técnica de I'extrapolaci6é lagrangiana obté millors
resultats que les técniques que utilitzen models NWP (e.g. Wilson et al., 2010). Consisteix en 1)
estimar el camp de moviment de la precipitacié a partir de les observacions del passat recent i
després 2) aplicar el camp de moviment a I'observaci6 més recent per obtenir el camp de
precipitacié que s’esdevindria en el futur immediat si el moviment fos I'Unic canvi que afectés la
precipitacio..

En general, els sistemes de precipitacié d’escales més grans evolucionen més a poc a poc que
els d’escales petites, fet que els fa més predictibles (e.g. Germann et al., 2002). Aquesta relacié
ha permés optimitzar els sistemes de previsid de pluja amb radars filtrant les escales més
impredictibles (vegeu Seed, 2003; Turner et al., 2004; Berenguer et al., 2005).

Les fonts d’error en la previsié es poden separar en els errors en el camp de moviment i els
corresponents a I’evolucié temporal de la precipitacié (creixement i decreixement). Els errors en
el camp de moviment inclouen els errors de la metodologia que s’utilitzi per a estimar el camp
de moviment a partir de les observacions recents, aixi com els errors que es deriven dels
canvis que hi hagi en el camp de moviment futur respecte el del passat recent (no-
estacionarietat). L’evolucié temporal de la precipitacid es refereix tots aquells canvis en la
intensitat de pluja no atribuibles al moviment, en els que s’inclou la iniciacié i I'extinci6é de pluja.

Germann et al. (2006) van trobar que l'evolucié de la intensitat de pluja no associada al
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moviment (creixement i decreixement) és la font d’error principal mentre que I'estimaci6 del
camp de moviment, per bé que no és negligible, queda en segon terme. Radhakrishna et al.
(2012) fan un analisi dels camps de creixement i decreixement i troben, entre altres, que la
seva predictibilitat també augmenta amb I'escala, tot i que la seva evolucié és molt més rapida

que la dels camps de pluja propiament dits.

1.6 Antecedents de la tesi

En el Centre de Recerca Aplicada en Hidrometeorologia (CRAHI) ja s’han dut a terme diverses
tesis en el marc de l'estimacié quantitativa de pluja amb radars meteorologics i el seu Us
hidrologic:

e Sanchez-Diezma (2001) va estudiar les fonts d’error en I'estimacié de pluja amb radars
centrant-se en les relacionades amb el relleu, la distancia al radar i la transfomacié Z-R,
i va estudiar-ne I'impacte hidrologic.

e Corral (2004) va analitzar l'interés d’utilitzar estimacions de pluja obtingudes amb
radars en modelitzaci6 hidrologica, va proposar el model hidrologic distribuit DiCHiTop i
el va implementar a la conca del riu Besos.

* Berenguer (2006) va proposar algoritmes per reduir I'efecte de fonts d’error com els
ecos de terra i la propagacié andmala, I'atenuacié del senyal per precipitacié i també va
implementar una técnica de previsi6 de pluja a molt curt termini amb finalitats
hidroldgiques.

* Franco (2008) va estudiar els efectes del perfil vertical de reflectivitat en les
estimacions de pluja i va proposar algoritmes de classificacid6 de tipus de pluja i
estimacio6 de pluja a nivell de superficie.

* Velasco-Forero (2009) va proposar un algoritme per obtenir estimacions de pluja basat
en la combinacié de camps de pluja radar i registres de pluvidmetres.

e Llort (2010) va estudiar I'estructura de la pluja i la incertesa en les estimacions de pluja
amb radars meteorologics tant embarcats en satél-lit com instal-lats a nivell de
superficie.

* Quintero (2011) va analitzar la incertesa associada a la modelitzacié hidrologica
centrant-se en la que té origen en les mesures de pluja i la que prové de I'estimaci6 de

parametres del model.

Aquesta tesi neix i creix en el marc construit per tots aquests treballs i el funcionament diari del
centre. El treball desenvolupat en aquesta tesi continua en el tractament de la incertesa en
estimacio6 de pluja iniciat per Llort (2010) i Quintero (2011) i 'amplia a la previsié de pluja a molt
curt termini; d’altra banda, proposa un pas endavant en la millora dels algoritmes d’estimacié de
pluja amb radars (Sanchez-Diezma, 2001; Berenguer, 2006; Franco, 2008) explotant el fet de
disposar de diversos radars cobrint el mateix territori, enlloc de centrar-se en la informacié de

cada radar per separat.
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1.7 Objectius de la tesi

Aquesta tesi aborda la incertesa en I'estimaci6 i previsié de pluja amb radars meteorologics en
dos sentits: la seva quantificacié de manera probabilistica, i la reduccié dels seus efectes en les
estimacions de pluja. Els dos objectius de la tesi s’emmarquen en aquests dos punts de vista.
La quantificacié de la incertesa és interessant tant per la informacié que aporta a les
estimacions o previsions en si mateixes com per estudiar els seus efectes en altres sistemes
que tinguin aquestes estimacions o previsions com a entrades (per exemple models hidrologics
de transformaci6 pluja-escolament). Una manera directa d’obtenir-la és aproximar I’error comeés
en I'estimacié o previsio de pluja amb una referencia, i analitzar I'error.

El primer objectiu de la tesi és proposar metodes per caracteritzar estadisticament I'error en
estimacié i previsi6 de pluja amb radar meteoroldgics. Tals métodes han de permetre
quantificar i representar la incertesa de manera probabilistica. En particular, 'enfocament que
adoptem aqui per a la representacio la incertesa és el de la generacié de mdultiples realitzacions
de I'estimacio o la previsid, de manera que cada realitzacié sigui un possible camp de pluja.
Aquests conjunts (ensembles) de realitzacions son facils d’interpretar i d’'usar com a entrada en
altres sistemes per a I'analisi de la propagacié de la incertesa a través d’un sistema no lineal.
Els esforcos per reduir la incertesa en les estimacions de pluja s’han centrat, en general, en la
correcci6é de les observacions radar per radar, i encara no s’ha treballat a fons el potencial de
les xarxes de radars actuals en les arees cobertes per més d’un radar.

El segon objectiu de la tesi és proposar un métode que, aprofitant mesures de diversos radars
sobre un mateix punt, obtingui un camp tridimensional de reflectivitat més acurat que els dels
métodes tradicionals. Per aix0 s’ha desenvolupat una metodologia d’avaluacié de metodes de

composicié tridimensional d’observacions de radars.

1.8 Sinopsi de la tesi

Aquest document s’organitza de la manera seglent:

En el Capitol 2 es presenta una metodologia de caracteritzacioé de I'error en estimacié de pluja
amb un radar a prop de Barcelona. La caracteritzacié té¢ en compte la distribucié de I'error i la
seva correlacié espacial i temporal. També es proposa una técnica de simulacioé per reproduir
les caracteristiques de I'error en camps aleatoris que permet la representacié de la incertesa en
estimaci6 de pluja mitjangant ensembles de camps de pluja.

El Capitol 3 és fruit de la col-laboraci6 amb el Radar Group de la Universitat de McGill,
Montréal. Es el treball realitzat en una estada alla dedicada a entendre els errors de les
previsions de pluja amb la técnica de I'extrapolacié lagrangiana. En el Capitol s’exposa una
metodologia de caracteritzacidé de I'error en previsié de pluja a molt curt termini aplicada a un
extens territori dels Estats Units d’America. En la caracteritzacié es considera la dependéncia
de l’error en factors rellevants per a la pluja com la localitzacié geografica (de la que depenen
els diferents regims de pluja) o I'hora del dia (indicador del cicle dilirn de la precipitacio).

El Capitol 4 tracta d’obtenir el millor camp de reflectivitat possible reduint els efectes de

atenuacié per pluja o els errors associats amb la distancia al radar. Aqui es proposa un
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métode invers per obtenir camps tridimensionals de reflectivitat a partir de les observacions de
diversos radars. S’aplica el métode en dos casos d’estudi caracteristics amb dos radars de la
xarxa de radars del Servei Meteorologic de Catalunya. Els resultats se sotmeten a proves de
consistencia en comparacié amb métodes tradicionals.

En el Capitol 5 s’explica una metodologia d’avaluacié de tecniques de composicid
tridimensional de reflectivitat que es basa en I'is d’informaci6 d’un radar extern a la composicio.
S’aplica la metodologia a un episodi de pluja registrat per dos radars de I'SMC i s’utilitza com
font d’informacié independent les observacions d’un radar de '’AEMET (Agéncia Estatal de
Meteorologia).

Les conclusions de la tesi i les linies d’investigacié obertes s’inclouen en el Capitol 6.
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Capitol 2 Caracteritzacio de I’error en

I’estimacio de pluja amb radars

2.1 Introduccié

Les estimacions de pluja amb radars estan afectades per diverses fonts d’error inherents al
procés de mesura (com explica Zawadzki, 1984). Al llarg dels anys, s’han dedicat molts
esforgos a analitzar i reduir els seus efectes (vegeu Sanchez-Diezma, 2001; Germann et al.,
2006; Villarini i Krajewski, 2010). Malgrat aix0, les estimacions de pluja amb radars encara
tenen associat un grau d’incertesa significatiu. L’estudi d’aquesta incertesa restant és rellevant
per entendre el seu efecte en els usos de les estimacions de pluja amb radars, com ara la
combinacié amb estimacions de pluja d’altres instruments, I'assimilacié en models numérics de
previsio meteorologica (vegeu Errico et al. 2000; Xu et al., 2007) o el seu Us en models
hidrologics per a la previsid de cabals (e.g. Berenguer et al.,, 2005; Germann et al., 2009;
Schréter et al., 2011; McMillan et al., 2011).

Germann et al. (2009) distingeixen dues aproximacions a I'analisi de la incertesa: 1) I's d’'una
font independent d’informacié —com una xarxa de pluvidmetres- com a referéncia, és a dir,
estimar la incertesa quantificant la discrepancia entre I'estimacié obtinguda amb radars i la
referéncia (vegeu Ciach et al., 2007; Llort et al., 2008; Germann et al., 2009; Kirstetter el al.,
2010; Llort, 2010); i 2) la simulacié de la incertesa associada a cada font d’error per separat
mitjangant models fisics i/o dades empiriques (e.g. Bellon et al., 2005; Lee et al., 2007) i
estudiar les seves interaccions (com Berenguer i Zawadzki, 2008, 2009). Aqui seguim la
primera aproximacio ja que proporciona una estimacié de la incertesa total i evita sofisticacions
com l'estudi de la covariancia entre les diferents fonts d’error.

Aixi, en aquest capitol presentem una metodologia per a la caracteritzaci6 estadistica de I'error.
Prenem els camps de pluja estimats amb un radar i els comparem amb camps de pluja de
referéncia (obtinguts combinant dades de pluviometres i radar) produint aixi estimacions de
error. A partir de les estimacions de I'error obtenim una caracteritzacié de la distribuci6 i la

correlacié espaciotemporal de I’error.
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Una manera de representar la incertesa en estimacions de pluja és la generaci6é de conjunts de
possibles realitzacions (ensembles) de pluja on cada possible realitzacié té assignada la
mateixa probabilitat. Aquestes realitzacions ens permeten fer una estimacié probabilistica de la
pluja, és a dir, extreure probabilitats de superacié de llindars, intervals de certs percentils,... a
part d’obtenir els valors de pluja esperats. A més les mdltiples realitzacions de pluja poden ser
facilment utilitzades en altres aplicacions, per exemple, com a entrada en un model hidroldgic
per estudiar la propagacié de la incertesa en tal models com fan Germann et al. (2009), Villarini
et al. (2009) o Quintero et al. (2012). Per dur a terme aquesta representacio la caracteritzacioé
no només ha de ser el més fidedigna possible sin6 que alhora ha de ser reproduible per a
multiples realitzacions. Aqui presentem també una possible técnica per generar ensembles de
pluja consistents amb la caracteritzacié6 de l'error proposada, ja que és una manera directa
d’interpretar la incertesa i estudiar la seva propagacio.

L’'objectiu d’aquest capitol és presentar una metodologia de caracteritzacié de I'error que sigui
util per a la representacié de la incertesa en I'estimacié de pluja mitjangcant ensembles de
camps de pluja. La metodologia presentada aqui incorpora la correlacié en el temps a més de
la correlacié en I'espai, com fan Germann et al. (2009), tenint en compte aixi la dependéncia
temporal de la incertesa. D’altra banda, Llort (2010) remarquen la importancia de contenir el
cost computacional de la caracteritzacio i la generaci6é d’ensembles per permetre que els canvis
en la caracteritzacié causats pels canvis en la situaci6 meteorologica es puguin actualitzar
rapidament en una futura implementacioé a temps real, aspecte que també s’ha considerat en la
metodologia proposada.

El capitol s’organitza de la manera seglent: a la Secci6 2.2 s’explica quines dades s’han fet
servir, la definici6 de I'error i la seva caracteritzaci6 es desenvolupen a la Secci6 2.3, a la
Secci6 2.4 es mostra com generar ensembles partint de la caracteritzacié proposada, i a la

Seccib 2.5 es presenten les conclusions i es comenten aspectes rellevants de la metodologia.

2.2 Dades

En aquest estudi s’han utilitzat dades del radar de Barcelona que pertany a la xarxa de
I’Agéncia Estatal de Meteorologia (AEMET). Es un radar de banda C situat al Puig d’Agulles, al
municipi de Corbera de Llobregat. Les dades han estat processades amb els algoritmes de
Berenguer et al. (2006) i Sanchez-Diezma (2001) per eliminar els ecos no meteorologics, i els
efectes del bloqueig del feix han estat tractats utilitzant la técnica de Delrieu et al. (1995).
També s’han aplicat correccions en I'estabilitat del senyal (Sempere-Torres et al., 2003). Les
mesures del radar en altura han estat extrapolades a nivell de superficie segons el perfil vertical
de reflectivitat (Franco et al., 2006; Franco, 2008) i finalment s’han obtingut les estimacions
d’intensitat de pluja mitjangant una relacié Z-R que depén del tipus de pluja (Sempere-Torres et
al., 1998). Aquest procés proporciona camps d’intensitat de pluja cada 10 minuts a una
resolucio d’1x1 km?®. D’aqui hem calculat camps de pluja acumulada cada 10 minuts (que
utilitzarem com a estimacié de pluja amb radar) suposant que el camp de pluja es mou a

velocitat constant i que la intensitat canvia de manera lineal (Fabry et al., 1994).
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Hem pres com a camps de referéncia una combinacié de I'estimacié de pluja amb radar i de

mesures de pluviometres feta amb la técnica de Kriging amb deriva externa (Velasco-Forero et

al., 2009) cada 10 minuts. Ho fem aixi perqué considerem aquesta combinacié com la millor

estimaci6é del camp de pluja que podem obtenir a posteriori. Les observacions de pluviometres

procedeixen de 125 pluviometres de la xarxa SAIH

Hidrologica)

acumulacions de pluja cada 10 minuts.

(Sistema Automatic d’Informacié
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Figura 2.1. Localitzacié del radar (estrella) i els pluviometres (creus) respecte la linia de la
costa i els limits del domini utilitzat en I'estudi (quadrat).

Data inici Durada Acumulacié Mitjana Desv.Tipica RMSE
[h:min] mitjana [mm] [dB(R)] [dB(R)] [dB(R)]
15/01/2001 33:20 64 0.14 2.8 2.8
00:00
19/07/2001 15:00 27 -0.51 2.3 2.4
01:40
08/10/2002 56:40 81 -0.01 2.5 2.5
17:40
07/09/2003 11:40 19 0.76 2.8 2.9
06:40

Taula 2.1. Periodes d’episodis triats per a I'estudi amb la seva durada i acumulacié mitjana.
Els parametres de la mitjana, la desviaci6 tipica i l'arrel de l'error mitja quadratic
corresponen als camps d’error analitzats a la Seccidé 2.3. R esta en unitats d’acumulacié

cada 10 minuts.
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El domini que hem fet servir en aquest estudi és una area de 64x64 km?® a prop de Barcelona
(vegeu la Figura 2.1), perd els camps de referéncia van ser obtinguts en tot el domini del radar
fent servir tots els pluvidometres disponibles. Les dades utilitzades van ser registrades amb el
radar de Barcelona durant 4 episodis diferents que van provocar inundacions en menor o major
grau. Per a I'estudi en cada episodi s’han exclos les parts que no van afectar el domini escollit

(els periodes triats estan especificats a la Taula 2.1).

2.3 Caracteritzaci6 de I’error en estimacio de pluja amb radars

2.3.1 Definicié de I’error
Definim I'error en estimacié de pluja a partir dels camps de pluja estimats i de referencia de

cada periode seleccionat de la seglient manera:

Res,(x,y,t)

e(x,y,1) =4 (2.1)
Indefinit Altrament

R b ’t . .
1010g(M) Si R, (x,y,0)>11R,(x,y,)>1

On Rref(x,y,t) és el valor de pluja acumulada (cada 10 minuts) de referéncia assignat a la

posicié (x,y) i a linstant 7, R (x,y,t)és el corresponent valor estimat, [ és el llindar de

pluja/no-pluja que esta fixat a 0.1 mm/h.

Estimacio Referencia Error

| .

y UTM [km]

420 430 440 450 460 470 420 430 440 450 460 470 420 430 440 450 460 470

x UTM [km] x UTM [km] x UTM [km]
0.00 0.02 0.20 1 2 3 5 7 10 15 -16.5-13.5-105 -75 45 -15 15 45 75 105 135 16.5
Acum. 10-min [mm] [dB(R)]

Figura 2.2. Camps de pluja acumulada en 10 minuts (estimat i de referéncia) i camp d’error
corresponents a les 0040 UTC del 09 d’octubre de 2002.

L’error només esta definit si tant I'estimacié com la referéncia superen el llindar de pluja/no-

pluja. Els errors que provenen de comparar valors de pluja i no-pluja els hem exclos perque
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tindrien un comportament diferent i sén poc freqients (sén 3% del domini espaciotemporal
respecte un 42% de pluja vs pluja i un 55% de no-pluja vs no-pluja). Un exemple de camp
d’error es mostra a la Figura 2.2.

Hi ha altres maneres de quantificar la discrepancia d’una estimacié respecte la seva referéncia,
com ara obtenir la diferéncia entre estimacio i referéncia en unitats lineals de pluja (Kirstetter et
al., 2010) o calcular-ne el quocient (Ciach et al., 2007). En aquest estudi hem optat per una
definici6 multiplicativa de I'error, donat que diverses fonts d’error fan que els valors registrats
resultin multiplicats per un factor, és a dir, que 'error sigui multiplicatiu (vegeu Germann et al.,
2009).

D’altra banda, la referéncia usada és una interpolacié per kigring amb deriva externa que té les
seves propies limitacions (com ara I'is d’informaci6 radar). La triem perqué considerem que és
la millor estimacié possible del camp de pluja a posteriori; de tota manera, la metodologia és

valida per a qualsevol referéncia que es consideri adient.

2.3.2 Distribucié de I’error

La distribucié de I'error per al conjunt dels quatre periodes triats s’ensenya a la Figura 2.3. La
distribucié no té biaix i és simetrica, aixd vol dir que la subestimaci6 i la sobreestimaci6 es
donen en la mateixa mesura. Els valors al voltant del zero sén els més freqluents, fet que
reflecteix el bon funcionament de I'estimaci6. La forma de la distribucié recorda a una parabola
que correspondria a una distribucié normal (donada I'escala logaritmica de I'eix d’ordenades).
A la figura se sobreposa una distribucié normal amb les mateixes mitjana i desviaci6 tipica a la
de la mostra per destacar la semblanca entre les dues. El valor de la desviacié tipica, 2.64 dB,
ens serveix com a mesura de I'error per a tota la mostra. Si tenim en compte els camps de pluja

en unitats logaritmiques i considerem que la mitjana (tt) de I'error és zero, podem interpretar la
desviaci6 tipica (O') com I'arrel de I'error quadratic mitja (RMSE per les sigles en anglés) en

dB. El desenvolupament de I'equaci6 2.2 ho detalla.

- \/2(lOlOg(Rn,f(x,y,t))—lOlog(R(,l\_t(x,y,t)))Q
(2.2)
= | (dBR,(x,y.t)-dBR,(x.y.1))’ = RMSE
of

Xyt

o= 2 e(x,y, 1)’ —u’ = \/E(lOlog(%))

Xyt Xyt
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Figura 2.3. Distribucié de I'error per al conjunt de la mostra (linia vermella) i distribucié

normal (linia negra) amb la mateixa mitjana [0.05 dB(R)] i desviaci6 tipica [2.64 dB(R)] que

la primera.
Malgrat que la forma de la distribucié de I'error s’assembli a una distribucié6 normal per a una
mostra que inclou diversos episodis, la distribucié pot canviar en cada situacié meteorologica
particular, per exemple si estratifiquem la mostra segons I’episodi obtenim les distribucions de
la Figura 2.4. Aixi per I'episodi del 15/01/2001 la forma de la distribucié coincideix amb la d’'una
distribucié normal, mentre que per I'episodi del 07/09/2003 és asimétrica, aixd es pot atribuir
parcialment a la durada de I'episodi, perd no és determinant com es veu comparant I'episodi del
19/07/2001 i el del 08/10/2002 ja que el primer és més curt i s’ajusta més a una distribucié
normal. Aixi, les diferéncies entre distribucions s’han d’atribuir a cada situacié6 meteorologica
(tipus de precipitacio, localitzacio,...). A la Taula 2.1 es poden veure les diferéncies en mitjana i
desviacié tipica de I'error, a més de I'error mitja quadratic (RMSE) corresponent. Observem a la
mateixa taula que els valors de les mitjanes son petits i conseqiientment no hi ha gaire
diferéncia entre la desviaci6 tipica de I'error i FTRMSE. Per aix0 i considerant la distribucio
conjunta en els quatre episodis, podem caracteritzar la distribuci6é de I'error com una distribucio

normal de mitjana zero i desviacio tipica 'TRMSE.
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Figura 2.4. Distribucions de l'error per a cada episodi (linies vermelles) i distribucions
normals ajustades (linies negres).

2.3.3 Correlaci6 espacial i temporal de I’error
L’error en un punt del domini en un moment donat no és independent de I'error en els punts del
seu voltant, o del que passa en aquest punt en moments immediatament anteriors. Aleshores

per caracteritzar estadisticament I'error a més de la distribucié ens cal estudiar la correlacié

espacial i temporal. Pel que fa a la correlaci6é espacial, donat un camp d’error e(x,y) podem

calcular el correlograma C(Ax,Ay) , que ens diu la correlacié entre els punts separats per una

certa distancia en la direcci6 Oest-Est (AX) i en la Sud-Nord (Ay). implicitament, estem

suposant que els camps d’error sén homogenis (és a dir, que la distribucidé conjunta de I'error
en diversos punts no varia per translacions en l'espai), en particular que la variancia és
constant en tot el domini, i que la correlacié entre dos punts només depén de la posicio relativa
entre ells. Llavors podem expressar el correlograma dels errors en termes de covariancies com
Cov(Ax,Ay)

| la matriu de covariancies Cov(Ax,Ay) esta directament
Var(e)

C(Ax,Ay) =
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relacionada amb I'espectre de poténcies del camp (S) per la transformada de Fourier segons

el teorema de Wiener—Khinchine (vegeu Vanmarcke, 1983):

Cov(Ax,Ay)= [ [ " S(@,.0,) e do do,
1

(27)

On @, i w, son les frequencies en la direccio Oest-Est i Sud-Nord respectivament.

S(w,,w,)=

f f Cov(Ax,Ay) e ™ dAxdAy

Aix0 ens permet obtenir el correlograma C(Ax,Ay) fent la transformada de Fourier inversa de
S i dividint entre la variancia. Llavors a partir del camp d’error e(x,y) :

S(w,,,) =|FFT[&(x,y)]

! IFFT[S(w_,w.)] @4
Var(g) e

FFT (Fast Fourier Transform) indica que fem Us de l'algoritme de la transformada rapida de

|2

C(Ax,Ay)

Fourier, igual que IFFT (Inverse Fast Fourier Transform). L’'Us d’aquest algoritme garanteix que
el cost computacional de calcular el correlograma és més baix que obtenint-lo per la definicié
(vegeu Press et al., 1992).

A la Figura 2.5 es mostren els correlogrames de quatre camps d’error concrets de I'episodi del
08/10/2002. En els quatre casos veiem com la correlacié decreix amb la distancia i sobretot en
tres d’ells que la disminuci6 varia significativament segons la direccié (anisotropia). Aixi en
aquests tres casos un model de correlacié isotropic com el proposat per Pegram i Clothier
(2001) i Llort (2010) no capturaria les direccions preferents.

En una situaci6 meteorologica concreta podem treure un correlograma representatiu fent la
mitjana dels correlogrames de camps d’error successius. Per exemple en la Figura 2.6 hi ha els
correlogrames mitjans de cada periode estudiat. En el calcul d’aquests correlogrames mitjans
hem exclds aquells passos de temps on la pluja mitjana era més baixa que 1 mm acumulat en
10 minuts. Aixi veiem que hi pot haver direccions preferent fins i tot per a I'episodi sencer. Per
exemple, per a I'episodi del 07/09/2003 veiem que hi ha correlacions molt més altes en la
direccio Est-Nord-Est (entenent que els increments de distancia tenen direccié Oest-Est en I'eix
d’abscisses i Sud-Nord en I'eix d’'ordenades) que no en la seva perpendicular coincidint amb la
direccio predominant de la pluja. En canvi per a l'episodi del 08/10/2002 el correlograma
tendeix a marcar cercles concéntrics que indiquen que no hi ha cap direccidé preferent en
mitjana, contribueix a aix0 el fet de ser un episodi més llarg que inclou situacions
meteorologiques més variades (com denoten els correlogrames de la Figura 2.5) on el camp de
pluja va canviant de direcci6. Els altres dos correlogrames (corresponents als episodis del
15/01/2001 i el 19/07/2001) tenen una direccié particular lleugerament més marcada que les

altres.
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Figura 2.5. Correlogrames de quatre camps d’error de I'episodi del 08/10/2002.
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Figura 2.6. Correlogrames mitjans dels camps d’error per als episodis analitzats.
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D’altra banda, a partir d’'una série temporal podem calcular la seva funcié d’autocorrelacié
temporal que indica la correlacié entre dos instants segons la seva separacié en el temps.
Analogament al correlograma espacial, assumint també homogeneitat en la dimensi6 temporal,
es pot calcular a partir de I'espectre de poténcies (usant el teorema de Wiener-Kinchine en una

dimensi6). En una sequencia de camps d’error, podem calcular la funcié d’autocorrelacio
temporal per a cada punt i fer la mitjana, aixi la funcié d’autocorrelacié mitjana f(Af) és

representativa de la seqliéncia de camps. Vegem a la Figura 2.7 les funcions d’autocorrelacio
temporal mitjanes corresponents als quatre episodis de la nostra mostra. Observem que en
general la correlacié decreix forga rapid amb el I'increment de temps, perd es pot apreciar que
per a I'episodi del 19/07/2001 la correlacié baixa progressivament (indicant certa consisténcia
temporal de I'error) coherent amb el fet que els sistemes de precipitacié d’aquest episodi sén
més aviat estratiformes i de gran escala (cobrint tot el domini en bona part de I'episodi). D’altra
banda, per I'episodi del 07/09/2003 la correlacié baixa sobtadament (indicant que I'error en un
pas de temps no esta gens relacionat amb l'error en passos de temps anteriors) ja que en
aquest episodi apareixen nombrosos nuclis convectius que es evolucionen rapidament. Aixi

I'autocorrelacié temporal també depén de la situacié meteorologica.

1 .O T T T T
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Figura 2.7. Funcions d’autocorrelacié temporal mitjanes corresponents als episodis
analitzats.

Aleshores triem com a caracteristiques representatives de I'error I'arrel de I’error mitja quadratic

(RMSE), el correlograma [ C(AX,AY) ] i la funcié d’autocorrelacio temporal [ f(Af) |,

caracteristiques que depenen de la situacié meteorologica.

2.4 Generacié d’ensembles de camps de pluja

La caracteritzaci6 presentada a l'apartat 2.3 té la seva aplicacié directa en la generacio

d’ensembles de camps de pluja. Partint de la definicié de I'error de I'equacié 2.1, si aillem
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e(x,y,1)
Rref(x,y,t), obtenim R (x,y,1) =R, (x,y,1)-10 10 que ens serveix com a base per

generar ensembles de la manera seguent:

8 (xy)

Rins(x’y’t)=Rest(x,yat)'10 10 (25)

i

On R, (x,y,t) és l'estimaci6 de pluja amb radar, R, (x,y,t) és I'i -éssim membre de

est ens

’ensemble de pluja, i 5i(x,y, 1) és una seqiiéncia de camps d’error simulats que tenen les
mateixes caracteristiques —RMSE, C(Ax,Ay) i f(At) - que 'error estimat €(X, Y,1).

Per tant, per generar ensembles de pluja, necessitem una manera de generar multiples
sequencies 5i(x,y, t) diferents que tinguin les caracteristiques corresponents a la situacié —
RMSE, C(Ax,Ay) i f(Af)-. A continuacié desglossem una técnica basada en un filtre al
domini de Fourier que ho aconsegueix:

1) Generem una sequencia temporal de camps espacials de soroll blanc W(x,y,t) de

distribucié normal no esbiaixada que tingui per desviaci6 tipica 'TRMSE.

2) Calculem les transformades de Fourier de W(x,y,t), C(Ax,Ay) i f(A?), i les

R t

anomenem respectivament W(U)x,wy,wt), C((Ux,wy) i f((Ut) onW,, @, i ®
sobn les freqliéncies en les direccions espacials i temporal.

3) Definim un filtre tridimensional al domini de Fourier I" tal que

F(wx,a)y,w,)3=\/C((Ux,wy)'f(wt)'ka on k_, és una constant que manté la

variancia després d’aplicar el filtre.

4) Multipliquem el filtre per la transformada del soroll blanc
(S(a)x,a)y,a),):= [o,0,0) Wo,o0,0,).
5) Calculem la transformada inversa de S(wx,a)y,a),)i obtenim la seqliéncia de camps

O(x,y,t) amb les caracteristiques RMSE, C(Ax,Ay) i f(At). Aixo és perqué amb
el filtre hem modificat I'espectre de potencies del soroll i al seu torn (d’acord amb el
teorema de Wiener-Kinchine) la seva correlacié. La comprovaci6 es detalla a '’Annex.
Cal notar que quan modifiquem I'espectre espaciotemporal estem assumint que les
correlacions creuades espai-temps compleixen C,_.(Ax,Ay,At) = C(Ax,Ay)- f(At).

Canviant els camps de soroll blanc inicials podem generar tantes seqiiencies amb les mateixes
caracteristiques com calgui. Llavors aplicant I'equacié 2.5 podem generar tot un ensemble de
sequencies de camps de pluja.

Aquesta técnica de simulacié és semblant a la proposada per Pegram i Clothier (2001) per
simular seqiieéncies de camps de pluja amb el model “String of Beads”. També usen un filtre al
domini de Fourier per modificar I'espectre de poténcies, perd fan dues hipotesis: primer que la

estructura de la correlacié espacial és isotropica, és a dir, que la correlacié no depén de la
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direccio, i després assumeixen un model exponencial per I'espectre. En el nostre cas reproduim
les correlacions estimades sense necessitat d’'un model i tenint en compte I'anisotropia. La
técnica proposada també representa un aveng respecte la proposada per Llort et al. (2008) i
Quintero et al. (2012) ja que ignoren la correlacié temporal i suposen un model de llei de
poténcies per a I'espectre en les dimensions espacials.

Germann et al. (2009) també proposen una técnica que fa compatibles la correlacié espacial i la
temporal, incorporant la variabilitat espacial en una matriu de covariancies completa que té en

compte la relacié entre cada parell concret de punts del domini [(x,,,),(x,,y,)], enlloc de
classificar els parells de punts segons la seva posicio6 relativa [ (Ax,Ay) = (x, —x,,y, =y,)] —

com passa amb el correlograma. Fer servir una matriu de covariancies en I'espai completa
inclou informacié més local perd no permet una actualitzacié temporal tan agil i alhora robusta,
aixi en la nostra técnica prioritzem tenir en compte els canvis de la correlacié espacial segons

la situacié6 meteorologica que no pas les possibles diferéncies locals entre punts del domini.

2.5 Conclusions i discussio

En aquest capitol s’ha presentat una metodologia per a la caracteritzacié de I'error en termes
de distribucio6 estadistica i correlacié espaciotemporal. Aquesta s’ha aplicat a quatre episodis de
grans quantitats de pluja acumulada en el domini escollit.

La distribucié de I'error segueix aproximadament una distribucié normal no esbiaixada que
queda determinada pel valor de I'arrel de I'error quadratic mitja (en unitats logaritmiques).
Aquest se situa al voltant de 2.64 dB amb certa variacié entre episodis, com s’ha vist a la
Secci6 2.3.2. Aquest valor es correspon amb un factor d’1.8 entre valors de pluja acumulada en
10 minuts.

La correlacié espacial i temporal depenen de la situaci6 meteorologica. Veiem que en les
dimensions espacials poden existir direccions preferents per a la correlacioé segons la situacié i
fins i tot representatives d’un episodi sencer; lligades a la distribucié espacial dels camps de
pluja en cada situaci6. La correlacié temporal de I'error en cada punt és en general baixa perd
la correlacié entre camps consecutius (10 minuts de diferéncia) pot arribar a ser superior a 0.6
en un cas estratiforme.

A més es proposa una técnica basada en un filire definit en el domini de Fourier per a simular
camps aleatoris amb la distribuci6 i correlacié imposada, obtenint aixi seqiiéncies de camps
d’error versemblants. Aquesta és una eina basica per a I'estudi de la incertesa mitjancant
ensembles de camps de pluja. La caracteritzacié i la simulacié tenen un cost computacional
prou baix com per actualitzar els parametres en temps real. Aixd permetria utilitzar durant un
episodi la caracteritzacié corresponent a la situaci6 meteoroldgica estimada en uns quants
passos de temps anteriors. En abséncia d’informacié prévia —per exemple abans de comencar
I’episodi- caldria utilitzar uns parametres fixats a priori 0 dependents, per exemple, de I'estacio
de l'any (obtinguts com els calculats aqui perd en mostra prou gran per poder classificar els

episodis). L’estaci6 de I'any pot ser una informacio a priori rellevant ja que influeix en el tipus de
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pluja esperat (nuclis convectius més aviat dispersos a I'estiu i sistemes de precipitacié de més
gran escala a I'hivern, per exemple) que al seu torn determina I'estructura espaciotemporal de
P’error.

Un altre factor que també depén de I'estacio de I'any és laltitud de la banda brillant que influeix
en l'estructura de I'error (vegeu Berenguer i Zawadzki, 2008; 2009). Malgrat que en el nostre
cas ja s’aplica a les dades radar un algoritme d’extrapolacié segons el perfil vertical de
reflectivitat (VPR), els errors residuals, els que I'algoritme no pot eliminar, poden tenir un paper
rellevant.

En l'aplicaci6 de la generacioé d’ensembles a temps real necessitem extrapolar al futur immediat
les caracteristiques de I'error a partir d’'uns quants passos de temps anteriors, i per tant suposar
que es mantenen valides durant un cert temps. En aquest sentit Berne et al. (2009) van
estudiar la variabilitat de I'estructura espacial de la precipitaci6 en termes de l'escala
caracteristica i I'anisotropia, i van concloure que en un episodi de pluja es poden identificar
periodes en els que I'estructura espacial és aproximadament constant, i que aquests periodes
estan relacionats amb la dinamica de I'episodi de pluja. Aixi, aquesta aplicacié estaria limitada
a l'existéncia de tals periodes d’estructura aproximadament constant també per als camps
d’error. Kirstetter et al. (2010), en el seu estudi de I'error en estimaci6 de pluja, destaquen que
'anisotropia en l'error té€ les mateixes caracteristiques que I'anisotropia de la pluja, fent aixi
plausible que almenys I'anisotropia es mantingui en els mateixos periodes.

En aquesta metodologia hem triat el valor de 'RMSE per caracteritzar la magnitud de l'error,
enlloc de la desviaci6 tipica i afegir com a parametre la mitjana o biaix com fan Llort et al.
(2008). Aix0 és perqué assumim que no hi ha biaix a llarg termini i necessitariem una mostra
més gran per estudiar el biaix a escala d’episodi, llavors de cara a I'aplicacié a temps real
(utilitzant com a mostra una o dues hores enrere, per exemple) el biaix que s’obté d’una mostra
és imprevisible —no sistematic- i per tant ha de ser inclos en la magnitud de 'error (RMSE). De
manera semblant, Quintero et al. (2012) tenen en compte en la generaci6 d’ensembles la

variabilitat del biaix —que obtenen d’un estudi separat- i la desviaci6 tipica.

La técnica de simulacié proposada aqui reprodueix la correlacié espacial C(AX,Ay) i temporal

f(At) que en aquest cas sOn estimades préviament, perd es podria reproduir qualsevol

model concret de correlacié o d’espectre de poténcies com el model exponencial usat per
Pegram i Clothier (2001). A més com que el filire aplicat s’expressa com a producte de dues
funcions, una per a les freqiéncies de les dimensions espacials i una altra per a la freqiéncia
temporal, estem suposant que I'estructura espaciotemporal és separable, és a dir, que les
correlacions creuades espai-temps es poden expressar com a producte de correlacions

espacial i temporal (vegeu ’Annex):

C, o (Ax, Ay, Ar) = C(Ax,Ay)- f (A1) 6)

La hipotesi de separabilitat (entre I'espai i el temps) ja 'usaven Rodriguez-lturbe i Mejia (1974)

aplicada a camps de pluja. Considerant la correlacié espacial i temporal per separat, aquest
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model ja ens serveix ja que ens assegura la reproduccié de l'una i I'altra, perd la técnica
proposada es podria adaptar facilment per estimar i reproduir I'estructura espaciotemporal
completa.

D’altra banda, pel fet d’adoptar I'enfocament de I'estudi de I'error per comparacié amb una
referéncia, qualsevol implicacié esta subjecta als possibles errors de la referéncia. Els errors en
els pluviometres poden contaminar la referéncia i per tant I'error estimat, a més, per a la
construccio6 de la referéncia cal extrapolar els valors de pluja alla on no hi ha pluviometres, i per
fer-ho cal fer hipotesis sobre I'estructura de la pluja (e.g. Schiemann et al., 2011). En el nostre
cas assumim que els errors dels pluviometres sén petits en relacié als del radar, estimem
’estructura de la pluja a partir dels camps radar, altres opcions serien assumir un model concret
0 obtenir I'estructura a partir de camps més densament observats del passat. D’altra banda, cal
notar que no assumim que I'estimacié que fem de I’error sigui una bona estimaci6 de I'error real
sin6 que l'estructura espacial i temporal que en derivem sigui una bona estimaci6 I'estructura
de l'error real. En tot cas, de cara a I'aplicacié de la metodologia cal assegurar la qualitat de les

dades de pluvidmetres aixi com una alta densitat de punts de mesura.
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Capitol 3 Caracteritzacio de l'error en

la previsié de pluja amb radars

3.1 Introduccioé

Les previsions de pluja a molt curt termini tenen un paper important en camps tant distints com
l'aviacio, la construccid, I'agricultura o I'oci a l'aire lliure. Tenen un interés especial de cara a
millorar les previsions de cabal en temps real quan es combinen amb un model pluja-
escolament (e.g. Berenguer et al., 2005; Vivoni et al., 2006; Zappa et al., 2011). Aixi la seva
incorporacié en sistemes d’alertes d’inundacions sobtades pot contribuir a reduir perdues
humanes i materials.

S’ha comprovat que les técniques de previsié de pluja basades en I'extrapolacié d’observacions
de radar per persistencia lagrangiana tenen un grau d’encert superior als models meteorologics
i a les técniques de blending (e.g. Wilson et al., 2010). Tanmateix, I'evoluci6 de la intensitat de
pluja no associada al moviment (creixement i decreixement) és la principal font d’incertesa que
s’afegeix als errors lligats a I'estimacié del camp de moviment, d’importancia relativa menor
(vegeu Germann et al., 2006).

Diversos autors han proposat sistemes de previsié probabilistica per caracteritzar la incertesa
en les previsions deterministes. Germann i Zawadzki (2004) calculen una funci6é de distribuci6é
de probabilitat en cada punt partint dels valors de pluja al seu entorn en la previsié determinista
(obtinguda per extrapolacié lagrangiana). Interpreten que aixi es t¢ en compte tant 'error en el
camp de moviment (ampliant I'entorn quan creix el temps de previsié) com I'evolucié temporal
de la intensitat de pluja (assumint que la variabilitat temporal esta lligada a I'espacial, o sigui,
que els sistemes de precipitacié que evolucionen rapid també tenen més variabilitat espacial).
De tota manera, la consideraci6 de I'’evolucié temporal és limitada, per exemple, per preveure la
iniciacié6 de precipitacié. Un altre sistema és el que proposen Bowler et al. (2006), que
consisteix en generar ensembles de camps de pluja previstos en base al metode S-PROG
(Seed, 2003) que tracta cada escala de la precipitacié per separat. A cada escala es combinen

previsions d’'un model meteorologic, previsions basades en I'extrapolacié lagrangiana, i soroll
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que s’introdueix progressivament a mesura que cada escala perd predictibilitat. L’4s d’un model
meteorologic permet introduir informacié de I'evolucié6 de la intensitat de pluja i que els
ensembles generats en reprodueixin la incertesa. Una altra técnica de generacié d’ensembles
de previsio de pluja és la proposada per Berenguer et al. (2011), que basant-se en el model
“String of Beads” de Pegram i Clothier (2001) representen la incertesa associada al creixement
i decreixement.

Aqui, com a alternativa de cara a produir ensembles de previsions realistes, proposem una
descripci6 dels camps d’error en la previsid, de manera semblant al que s’ha fet per estimacié
de pluja (vegeu Ciach et al., 2007; Llort et al., 2008; Germann et al. 2009; a més del que s’ha
presentat al Capitol 2). A més, prestem especial atenci6 a fendmens com el creixement i
decreixement de la precipitacié associats al cicle dilrn (vegeu Carbone et al., 2002; Surcel et
al., 2010; Berenguer et al., 2012) i els diferents régims de pluja segons la situacié geografica.
Cal destacar que I'estudi de I'error es du a terme en un domini gran (1800x1000 km2) i per dos
periodes de temps llargs (veure Secci6 3.2.1).

En aquest capitol presentem un estudi detallat de I'estructura de I'error en previsions de pluja a
molt curt termini a I'est dels Estats Units obtingudes amb I'algoritme MAPLE (McGill Algorithm
for Precipitation Nowcasting by Lagrangian Extrapolation; Germann i Zawadzki, 2002). Amb
’'objectiu de servir de guia de futurs metodes de previsié probabilistica, I'analisi inclou la
dependéncia de l'estructura de l'error de la regi6, de I'hora del dia i de I'estaci6 de l'any.
D’aquesta manera la descripcié de I'error presentada considera els diferents graus d’encert de
MAPLE en les diferents regions del domini d’analisi (comentats per Germann et al., 2006) i
impacte del cicle dilirn de la precipitacié. En una linia semblant, Radhakrishna et al. (2012)
presenten una caracteritzacié estadistica centrant-se en els errors de la previsi6é associats al
creixement i decreixement.

Les dades utilitzades en I'estudi s’expliquen a la Secci6é 3.2 juntament amb un breu resum de
les particularitats de MAPLE. La descripcié de I'estructura de l'error en les previsions de
MAPLE, desenvolupada a la Seccié 3.3, inclou l'analisi del biaix, la desviacié tipica, la
correlacié espacial (presentada com analisi d’escales) i I'autocorrelacié temporal. Finalment la

Secci6 3.4 resumeix les conclusions de I'estudi i fa algunes observacions generals.

3.2 Dades utilitzades

3.2.1 Dades de radars

S’ha executat MAPLE sistematicament sobre America del Nord usant mosaics de reflectivitat
durant dos periodes: un a la primavera (del 16 d’abril al 6 de juny de 2008) i un altre a I'estiu
(de I'1 al 31 de juliol de 2008).

Els mosaics de reflectivitat que fem servir en aquest estudi corresponen a camps CAPPI
(Constant Altitude Plan Position Indicator) a 2.5 km d’altitud procedents de les composicions 3D
generades pel National Severe Storm Laboratory (NSSL; Zhang et al. 2005) a partir de les
dades de la xarxa de radars WSR-88D dels Estats Units (NEXRAD).
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L’analisi s’ha realitzat en un domini a I'est dels Estats Units (aproximadament 1800x1000 km?
que cobreixen el rang 100°-80° W en longitud i 32°-41° N en latitud, a una resoluci6é de 0.05°
tant en longitud com en latitud que correspon aproximadament a celles de 4.5x5.5 km2). El
limits s’han escollit per assegurar que el domini esta ben cobert per la xarxa de radars. Per a la
caracteritzacié dels errors de MAPLE, aquest domini s’ha dividit en 9 subdominis (d’oest a est i
de nord a sud, NW, N, NE, W, C, E, SW, S, SE), en els quals s’ha explorat la dependéncia

espacial dels errors, tal com es fa a Roca-Sancho et al. (2009).
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Figura 3.1. Camp de reflectivitat observat (dalt) i camp previst 2 hores abans (baix)
corresponents al 8 de maig de 2008 a les 1700 UTC. Se sobreposen en violeta els limits del
domini i els subdominis analitzats.
Durant els periodes indicats més amunt (de primavera i estiu de 2008) s’ha executat
sistematicament MAPLE cada hora per generar previsions a 8 hores amb una resolucié

temporal d’'una hora. Aquestes previsions s’han comparat amb els camps de reflectivitat
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observats (Secci6 3.3) utilitzant unitats logaritmiques de reflectivitat (dBZ). A la Figura 3.1 es

mostra un exemple de previsié de MAPLE i I'observacié corresponent.

3.2.2 Una visi6 general de MAPLE

MAPLE és un algoritme de previsi6 de pluja a molt curt termini que extrapola mosaics de
reflectivitat radar d’acord amb el camp de moviment estimat en observacions recents.
L’algoritme es pot dividir en els dos passos seglents [per més detalls vegeu Germann i
Zawadzki (2002)]:

3.2.2.a) Estimaci6 del camp de moviment
L’estimacio del camps de moviment de la precipitacié a partir d’observacions recents es fa amb
l'algoritme VET (Variational Echo Tracking) introduit per Laroche i Zawadzki (1994). L’algoritme
es basa en la minimitzaci6 d’'una funci6 de cost amb dues restriccions: una imposa la
conservacio de la precipitacié i I'altra forca un cert grau de suavitat (derivabilitat) del camp de
moviment. La minimitzacié es fa amb el métode dels gradients conjugats. Aquest metode
necessita una aproximacio inicial que cal escollir amb compte per no convergir a un minim
local. Per evitar aixd la minimitzacié s’aplica sequencialment en diverses resolucions —de baixa
a alta resolucié- fent servir com a aproximacio inicial el camp de moviment obtingut en el pas de

temps anterior.

3.2.2.b) Extrapolacio
Un cop s’ha estimat el camp de moviment de la precipitacio, els mosaics de reflectivitat
s’extrapolen per generar previsions seguint un esquema semi-lagrangia cap endarrere. Com
expliquen Germann i Zawadzki (2002), aquest esquema consisteix en obtenir la reflectivitat
prevista en un punt prenent la reflectivitat observada en el punt identificat com a punt d’origen.
El punt d’origen es troba integrant successivament el camp de moviment endarrere en el temps.
D’aquesta manera, les convergéncies i divergéncies del camp de moviment no generen
discontinuitats artificials en els camps de reflectivitat previstos, i a més, es permet la rotacié en

I’extrapolacié.

3.3 L’error en previsioé de pluja amb MAPLE

La caracteritzacié de I'error inclou una descripcié de la seva distribuci6 estadistica i la seva
organitzacié espacial i temporal. L’estructura de I'error s’ha estudiat en cadascun dels nou
subdominis de la Figura 3.1 per analitzar les diferéncies d’una regi6 a l'altra. A I'estiu, algunes
regions tenen regims de precipitaci6 molt lligats al cicle diirn de la radiacié solar (com
expliqguen, entre d’altres, Dai et al., 1999; Carbone et al., 2002; Surcel et al., 2010). En
particular, Carbone et al. (2002) troben diversos patrons dilirns en la precipitacié durant
'estaci6 calida, com per exemple la iniciacié sistematica de precipitacié al peu de les
Muntanyes Rocalloses al voltant de les 2100 UTC, que s’organitza en sistemes convectius

mesoescalars i es propaga cap a I'est. Aquest patrons ens porten a pensar que cal analitzar
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I’estructura de I'error no només segons la situacié geografica de la precipitacio, siné també en
termes de I'hora del dia, per avaluar aixi I'impacte del cicle dilirn de la precipitacié en les

caracteristiques de I'error en previsio.

3.3.1 Definicio de I’error en els camps de pluja previstos amb MAPLE
Definim I’error en la previsié com la diferencia entre la pluja prevista i 'observada (en dBZ) en

aquells punts on s’hagi previst o observat pluja:

Prev(x,y,t,7)-Obs(x,y,t) Si Prev(x,y,t,7)>10 Obs(x,y,t)>

e(x,y,1,7) = (3.1)
Indefinit Altrament

On Prev(x,y,t,T)és el valor de reflectivitat previst a la posicio (x,y) i al temps ¢t amb un
temps de previsi6 T (lead time; és el temps d’anticipaci6 amb qué es fa la previsio),
Obs(x, y,1) és el valor de reflectivitat observat per a la mateixa posicio i temps, [ és el llindar

per discriminar entre arees de pluja i arees sense pluja que s’ha escollit en 14 dBZ. Aquest
lindar és arbitrari, s’ha triat inspeccionant visualment els camps en diverses proves. El llindar
ens permet evitar ecos no meteoroldgics com ocells, insectes o intercepcions de Iobuls
secundaris alhora que no perdem quantitats importants de pluja (equival aproximadament a 0.2
mm/h).

Definint I'error d’aquesta manera, els camps d’error inclouen tant les arees de creixement i
decreixement com els errors en l'estimacié del camp de moviment. La Figura 3.2 mostra un

exemple de camp d’error.
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Figura 3.2. Camp de reflectivitat observat (a dalt) el 30 de juliol de 2008 a les 1400 UTC i
camp de reflectivitat previst 2 hores abans (al mig) en el domini d’analisi. A baix a I'esquerra
el camp d’error resultant dels dos primers.

3.3.2 Distribuci6 de I’error
La mostra de l'error s’obté dels camps de reflectivitat previstos i observats durant els dos

periodes corresponents a la primavera i I'estiu de 2008 (com s’especifica a la Secci6 3.2.1). Les

distribucions obtingudes per cada subdomini i diversos temps de previsi6 es mostren a la
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Figura 3.3 per a la primavera i a la Figura 3.4 per l'estiu. La forma de les distribucions es
caracteritza per fortes discontinuitats en els valors de -14 i 14 dB(Z). Recordant que el llindar
de pluja/no-pluja és 14 dBZ els errors entre -14 i 14 dB(Z) només poden ser obtinguts com a
diferéncies entre dos valors més grans que 14 dBZ, o sigui de pluja (encerts), mentre que els
errors més grans de 14 dB(Z) o més petits de -14 dB(Z) també poden ser diferéncies entre
valors de pluja i no-pluja (errades i falses alarmes). Aixi la discontinuitat en la distribucié de
I’error ve de la discontinuitat en la distribucié de la pluja provocada per I'establiment del llindar.

El bon funcionament de I'algoritme de previsi6 es reflecteix en la distribucié en els valors d’error
al voltant de 0 dB(Z). Les grafiques mostren una corba en l'interval central [-14,14] dB(Z) amb
un maxim al voltant de 0 dB(Z) per a tots els subdominis que es fa més baix quan s’'incrementa
el temps de previsio. D’acord amb aixd les cues de les distribucions a banda i banda es fan
més amples mostrant que la qualitat de la previsié6 empitjora quan s’incrementa el temps de

previsio.
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Figura 3.3. Distribucié de I'error durant el periode de primavera en cada subdomini per a
diferents temps de previsié. Cada requadre correspon al subdomini en la mateixa posicié
relativa que en la Figura 3.1. Cada linia de color —blau, vermell, negre, groc, verd-
representa la distribucié de I'error de la previsioé a diferents temps de previsi6 -1h, 2h, 3h,
4h, 6h i 8h respectivament-.
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Temps de previsié: = 1h =2h =4h = 6h = 8h
0.100 " ]

0.010

0.001
0.100

0.010¢

Frequencia relativa

0.001
0.100

0.010¢

0.001 S e e
40 20 0 20 40 -20 O 20 -40 -20 O 20 40
[dB(2)]

Figura 3.4. Distribuci6 de I'error durant el periode d’estiu en cada subdomini per a diferents

temps de previsi6. Cada requadre correspon al subdomini en la mateixa posicio relativa que

en la Figura 3.1. Cada linia de color —blau, vermell, negre, groc, verd- representa la

distribucié de I'error de la previsié a diferents temps de previsié -1h, 2h, 3h, 4h, 6h i 8h

respectivament-.
Les distribucions dels temps de previsi6 més baixos sbén en general simétriques i no
esbiaixades, és a dir, en cada periode hi ha aproximadament tanta subestimacié6 com
sobreestimacié. En canvi, per als temps de previsi6 més alts es pot apreciar que la
subestimacié (valors negatius) és dominant en la majoria de subdominis durant el periode de
primavera, mentre que a I'estiu es pot apreciar subestimacié en els subdominis NW i N, i certa
sobreestimacio (valors positius) en els subdominis Si SE.
La corba en l'interval central [-14,14] dB(Z) s’assembla a una parabola que en un eix logaritmic
correspon a una distribucié normal. Com s’ha esmentat més amunt, Iinterval central només
inclou encerts (punts on s’ha previst i observat pluja). Restringint les distribucions de I'error als
encerts obtenim les grafiques de les Figures 3.5 i 3.6 que confirmen I'aparenca de parabola.
La Figura 3.7 mostra les distribucions de I'error en els encerts per a un temps de previsio de 2h

(corresponent a l'estiu) juntament amb distribucions normal amb les mateixes mitjana i
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desviacié tipica per il-lustrar I'alt nivell de coincidéncia. Es possible inferir tedricament que la
distribucié de l'error en els encerts segueix una distribuci6 aproximadament normal: Assumint
que la distribucié de la precipitacidé (en dBZ) segueix una distribucié normal i tenint en compte
que lalgoritme de previsid, quan extrapola els camps observats al futur, manté
aproximadament la distribucioé dels valors de reflectivitat al llarg de la previsid, concloem que
I’error, com a diferéncia de variables que segueixen distribucions normals, ha de seguir també
una distribuci6 normal. Aquest raonament no és valid quan incloem l'error en les errades i
falses alarmes —com a la Figures 3.3 i 3.4-; en aquest cas ni la previsi6 ni I'observaci6é
segueixen una distribucié normal perqué estem incloent una certa proporcié de valors nuls (0
dBZ en previsid 0 en observacid) i per tant la diferéencia no té perqué seguir una distribucio

normal.
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Figura 3.5. Distribucié de I'error durant el periode de primavera en cada subdomini per a
diferents temps de previsi6 restringida als encerts. Cada requadre correspon al subdomini
en la mateixa posicio6 relativa que en la Figura 3.1. Cada linia de color —blau, vermell, negre,
groc, verd- representa la distribucié de I'error de la previsié a diferents temps de previsio -
1h, 2h, 3h, 4h, 6h i 8h respectivament-.
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Figura 3.6. Distribuci6 de I'error durant el periode d’estiu en cada subdomini per a diferents
temps de previsi6 restringida als encerts. Cada linia de color —blau, vermell, negre, groc,
verd- representa la distribucié de I'error de la previsio a diferents temps de previsi6 -1h, 2h,
3h, 4h, 6h i 8h respectivament-.
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Figura 3.7. Distribucié de I'error durant el periode d’estiu en cada subdomini per el temps de

previsi6 de 2h restringida als encerts. La linia vermella representa la distribuci6 de I'error de

la previsié a 2h i la negra correspon a distribucions normals amb les mateixes mitjanes i

desviacions tipiques.
El creixement i decreixement local de la precipitacié a causa del cicle dilirn no es pot predir
amb l'algoritme de previsi6 MAPLE, a diferéncia del transport dels sistemes de precipitacié com
quantifiquen Berenguer et al. (2012). Per tant, com que la previsi6 manté aproximadament la
distribuci6 dels valors de la precipitacid, es produeix un desplagament temporal en les
previsions que es pot veure en termes de I'area coberta a les Figures 3.8 i 3.9. Les grafiques
mostren I'evoluci6 de la cobertura mitjana al llarg del dia en cada periode tant per als camps de
precipitacio (observats i previstos) com per als camps d’error corresponents. La variacié segons
I’hora del dia de la cobertura mitjana de la precipitacié observada (linia blava) és més marcada
en els subdominis NW i N a la primavera (Figura 3.8) i als subdominis S i SE a l'estiu (Figura
3.9). Aixd respon a que en els subdominis NW i N es dbna el transport cap a l'est de la
conveccié procedent de les Muntanyes Rocalloses (més enlla de la frontera occidental del
nostre domini) molt sistematicament a la primavera, mentre que a prop de la costa del Golf de

Méxic (subdomini S) la conveccié associada a la brisa marina es repeteix diariament a I'estiu,
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fenomens documentats per Carbone et al. (2002) i Surcel et al. (2010). Podem veure a les
Figures 3.8 i 3.9 que en molts subdominis, increments en la cobertura de la pluja observada
apareixen en la linia de la pluja prevista desplagats aproximadament 4h, que és el temps de
previsid corresponent a aquestes figures (per exemple al domini N a la Figura 3.8 o al dominis
S i SE a la Figura 3.9). L'area coberta per un camp d’error és la unié de I'area coberta per
'observacio i I'area coberta per la previsio, per tant la cobertura de I'error és més gran (o igual)
que les de I'observacié i la previsi6 i més petita (0 igual) que la suma de les dues. Les grafiques
mostren que el cicle diirn de la precipitacid6 observada i el cicle diirn (desplagat) de la

precipitacié prevista produeixen un cicle dilirn en la cobertura mitjana dels camps d’error.
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Figura 3.8. Evoluci6 de la cobertura mitjana del periode de primavera com a funci6 de I'hora
del dia. Cada requadre correspon al subdomini en la mateixa posicid relativa que en la
Figura 3.1. Les linies de colors blau, vermell i negre representen la cobertura mitjana dels
camps observats, previstos 4h abans i dels camps d’error corresponents.
A la primavera observem que en els dominis NW i W (Figura 3.8) hi ha més area coberta en
I'observacié que en la previsid; una explicacié almenys parcial d’aixd0 és que en aquests

dominis es dbéna el creixement i el transport de sistemes convectius d’est a oest, de manera
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que quan els sistemes s6n més grans es troben al limit est dels subdominis [vegeu la Figura 5c
de Surcel et al. (2010) entre les latituds 100°W i 93°W aproximadament] i la previsié els porta
més cap a l'oest fora del subdomini. Aixo explicaria que en els subdominis la quantitat d’area
coberta no es manté al llarg de la previsi6. Aquest fet no passa a l'estiu ja que, d’acord amb
Surcel et al. (2010) la propagacio cap a I'est dels sistemes convectius acaba aproximadament a
longitud 95°W (dins els subdominis NW, W i W) mentre que a la primavera s’estén fins al

voltant de 88°W (dins els subdominis N,C i S).
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Figura 3.9. Evoluci6é de la cobertura mitjana del periode d’estiu com a funci6é de I’hora del

dia. Cada requadre correspon al subdomini en la mateixa posici6 relativa que en la Figura

3.1. Les linies de colors blau, vermell i negre representen la cobertura mitjana dels camps

observats, previstos 4h abans i dels camps d’error corresponents.
De tota manera, els mecanismes involucrats en la propagacié cap a I'est de la precipitacié a la
primavera no sén els mateixos que els de l'estiu. Com expliquen Surcel et al. (2010) els
sistemes de precipitacié de la primavera de 2008 estan fortament influenciats per forcaments
sinoptics —per aixd duren més i arriben més lluny-, mentre que a I'estiu sbn més importants els
processos de mesoescala. La variacié de la precipitacié al llarg del dia al subdomini N, a la

primavera esta causada per la propagacié dels sistemes que vénen de I'oest, mentre que a
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I'estiu esta determinada pel régim de pluja propi de la zona (vegeu Carbone i Tuttle, 2008;
Surcel et al., 2010).

De la mateixa manera que en la cobertura, el creixement i decreixement causat pel cicle ditirn
de la precipitacié té un efecte directe en la distribucié de I'error en previsié a curt termini. A
grans trets, un creixement de la precipitacio després de generar la previsi6 comporta una
subestimacié de la precipitaci6 i per tant valors negatius de [I'error, analogament el
decreixement porta a previsions que sobreestimen la precipitacié i valors de I'error positius.
Aquest fet es quantifica a les Figures 3.10 i 3.11 que mostra el biaix de la previsié en funcié de
I’hora del dia per als periodes de primavera i estiu respectivament. El biaix esta condicionat a
I’existéncia de l'error, és a dir, és la mitjana de I'error alla on esta definit d’acord amb I'equaci6
3.1. El desplagcament temporal del cicle dilirn en la previsi6 es trasllada també al biaix, per
exemple, a la primavera en els subdominis N i SW es pot veure que les diferents linies
(corresponents a diferents temps de previsid) comencen a créixer seqiiencialment. A l'estiu
també es veu el mateix en els subdominis NW, N i W. En altres subdominis és menys evident
perd també es pot apreciar.

La subestimacié en els dominis NW, N, W, SW a la primavera entre les 0000 UTC i les 0500
UTC aproximadament (Figura 3.10) es deu a la incapacitat de MAPLE de predir el creixement
dels sistemes de precipitacié iniciats al peu de les Muntanyes Rocalloses i propagats cap a I'est
diariament [creixement quantificat per Surcel et al. (2010) a les Figures 14a i 14c]. En el
subdomini C passa el mateix encara que no és tan evident.

A l'estiu també es dbna aquesta subestimacié entre les 0000 UTC i les 0005 UTC als
subdominis NW, N, Wi C (Figura 3.11), perdo com hem comentat més amunt només als NW i W
és causat per la propagacié dels sistemes procedents de I'oest. A més hi ha un senyal dilirn
molt marcat en els subdominis S i SE (Figura 3.11) com a conseqiiéncia de I'esmentada
conveccib associada a la brisa marina, consistent amb el cicle dilirn en aquesta zona que van

trobar Surcel et al. (2010; vegeu Figures 14b i 14c).
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Figura 3.10. Evoluci6 del biaix condicionat a I'existéncia d’error com a funci6é de I'hora del

dia per a la primavera. Cada requadre correspon al subdomini en la mateixa posicio relativa

que en la Figura 3.1. Les linies de colors blau, vermell, negre, groc i verd corresponen als

temps de previsi6é d'1, 2, 4, 6 i 8 hores.
Al subdomini SW s’observa un senyal semidilrn en el biaix (Figura 3.11) que reprodueix un
cicle semiditrn de la pluja. En la Figura 3.9 s’observa aquest cicle semidilirn per a la cobertura
mitjana (només per a 4h d’anticipaci6, domini SW) encara que hi ha poca area coberta tant pels
camps de precipitacié com pel de I'error. Observem un altre senyal semidilrn a la primavera al
subdomini SE. També en aquest cas es pot observar (Figura 3.8, domini SE) uns valors baixos
de cobertura, que denoten una mostra petita d’error i per tant els resultats en els dos casos
poden estar amplificant caracteristiques més circumstancials que no sistematiques. En altres
subdominis el senyal dilirn de I'error és débil perqué ho és el de la precipitacié (per exemple al

domini NE tant a la primavera com a l'estiu).
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Figura 3.11. Evoluci6 del biaix condicionat a I’existéncia d’error com a funci6é de I'hora del

dia per a I'estiu. Cada requadre correspon al subdomini en la mateixa posicié relativa que

en la Figura 3.1. Les linies de colors blau, vermell, negre, groc i verd corresponen als temps

de previsi6 d’1, 2, 4, 6 i 8 hores.
El biaix indica la tendéncia de I'error en certa hora del dia, perd per tenir informacié6 més
completa necessitem una mesura de dispersié com la desviacié tipica. Les Figures 3.12i 3.13
mostren la dependéncia de la desviaci6 tipica de I'hora del dia per cada subdomini i temps de
previsid. En general, la desviacio tipica és més alta pels temps de previsié més llargs, i segueix
certs patrons dilirns. En particular, creix amb el temps de previsi6 fins a les 4h,ienles 6i 8
hores d’anticipaci6 aproximadament es manté. Hi ha algunes excepcions com en alguns
subdominis a I'estiu en qué apareixen alguns minims en els temps de previsié més alts (Figura
3.13, subdominis S i SE). Observem que aquests minims coincideixen aproximadament amb
maxims en el biaix (Figura 3.11, subdominis S i SE). Aix0 s’explica per com es comporten els
camps d’error quan el temps de previsié és alt (6h-8h): les arees cobertes per I'observaci6 i la
previsio tenen poca coincidéncia (hi ha pocs encerts i forca errades i falses alarmes) i per tant
la dispersi6 del camp d’error és alta; quan I'area observada es redueix i la prevista es manté —

com passa en aquests subdominis- arriba un moment que el camp d’error s’assembla al camp
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previst (hi ha poques errades, pocs encerts i moltes falses alarmes), llavors es déna un maxim
en el biaix (maxima sobreestimacié) i alhora la dispersié del camp d’error s’acosta a la dispersi6é
del camp previst (molt més petita que la dispersié d’'un camp d’error on les errades i les falses
alarmes estan equilibrades). D’aqui la coincidéncia entre minims en la desviacié tipica i maxims

en el biaix en els subdominis S i SE.
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Figura 3.12. Evoluci6 de la desviacio tipica condicionada a I'existéncia d’error com a funcio
de I'hora del dia per al periode de primavera. Cada requadre correspon al subdomini en la
mateixa posicio relativa que en la Figura 3.1. Les linies de colors blau, vermell, negre, groc i
verd corresponen als temps de previsié d'1, 2, 4, 6 i 8 hores.
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Figura 3.13. El mateix que a la Figura 3.12 pero per a I'estiu.

3.3.3 Analisi d’escales

Les diferents escales dels camps de precipitacié influeixen en la variabilitat dels camps d’error
de manera diferent. Amb aquesta finalitat estudiem I'espectre wavelet [vegeu, per exemple,
Turner et al. (2004)]. L'espectre wavelet d’'un camp d’error relaciona cada escala de la
precipitacio (tal com la captura I'analisi wavelet) amb la seva contribuci6é al segon moment de la
distribucié (que és una mesura de la variabilitat directament relacionada amb la variancia). En
aquesta Secci0, ens interessa la importancia relativa d’aquesta contribucié a la variabilitat més
que el seu valor absolut, per aixd fem servir I'espectre wavelet normalitzat pel segon moment
de la distribucié calculat a partir de les funcions wavelet de Haar (Haar 1910). L’'espectre
wavelet esta directament relacionat amb I'espectre de Fourier [vegeu Hudgins et al. (1993)] i
amb la correlacié espacial (vegeu Secci6 2.3.3). Aixi, en I'analisi d’escales veiem la correlaci6é
espacial des d’un altre angle que descompon la variabilitat en les escales presents al camps

d’error.

Tractament de la incertesa en I'estimacio i previsié de pluja amb radars meteorologics



Caracteritzacio de I'error en la previsié de pluja amb radars 53

Domini: NW N NE ||||W -C -lE ||||SW -S -|SE

T.Prev.: 1h T.Prev.: 2h T.Prev.: 4h T.Prev.: 8h Obs.

035 T T T 70 T T T 1 T T T 1 T T T 1 T T T 1T

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

Espectre Wavelet norm. (Primavera)

0.05

0.00
0.35[

0.30K
0.25
0.20
0.15

0.10

Espectre Wavelet norm. (Estiu)

0.05

00011 1 [ B B | [ B B | [ B B TR B B |

10 20 40 80160 10 20 40 80160 10 20 40 80160 10 20 40 80160 10 20 40 80160320
Escala [km] Escala [km] Escala [km] Escala [km] Escala [km]

Figura 3.14. Espectres wavelet mitjans normalitzats dels camps d’error corresponents a

cada estacioé (fila), temps de previsid (columna) i subdomini (tipus i color de les linies). A

I’'tltima columna hi ha els espectres dels camps de precipitacié observada.
A la Figura 3.14 es mostren els espectres wavelet mitjans normalitzats dels camps d’error
juntament amb els dels camps observats. Hi veiem que els espectres dels camps d’error
s’assemblen cada vegada més als espectres de la precipitacié observada quan augmenta el
temps de previsi6. Aixd és en bona part perqué a mesura que s’incrementa el temps de
previsid, hi ha més errades i falses alarmes, provocant que els camps d’error segueixin patrons
semblants als dels propis camps de precipitacié observats. Per al temps de previsié d’'1 hora
veiem que en els camps d’error domina I'escala de 10 km en els subdominis del nord, mentre

que en els subdominis de més cap al sud el pes relatiu es desplaga cap a I'escala de 20 km
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(tant per a la primavera com per a 'estiu). Amb el temps de previsié de 2h I'escala de 10 km ja
ha perdut pes en general perd es mantenen les diferéncies entre latituds a I'estiu. A I'error a 4h
ja hi ha un comportament diferenciat entre el nord i el sud a I'estiu perd no a la primavera,
tendint cap als espectres de I'observacié. Els espectres dels camps d’error a 8h ja s6n molt
semblants als dels camps de precipitacidé observats (excepte en el pes relatiu de les escales de
160 i 320 km). Les diferencies en la importancia de cada escala entre subdominis a I'estiu
encaixen amb el fet que en aquesta epoca als dominis del nord predominen els sistemes de
precipitaci6 de gran escala, mentre que al sud és caracteristica la pluja convectiva. A la
primavera, en canvi, les escales grans dominen arreu.

S’ha estudiat que el cicle dilirn afecta les diferents escales de la pluja de maneres diferents
(Berenguer et al., 2008; Borque et al., 2010), pero en el nostre cas, analitzant camps d’error en
lloc de camps de pluja, les variacions de l'espectre de l'error segons I'hora del dia sén
relativament petites (no es mostra), aparentment els espectres dels camps d’error depenen

més del temps de previsio.

3.3.4 Autocorrelacio temporal de I’error

La funci6 d’autocorrelacié temporal de I'error s’ha calculat amb la formulaci6é introduida per

Zawadzki (1973) que no resta la mitjana, evitant aixi hipotesis sobre I'estacionarietat de I'error:

E e(x,y,t,7) e(x,y,t +At,T)
f,(Ar) = \/ = (3.2)

E e(x,y,1,7) E e(x,y,t+At,T)

Xyt Xyt

Aixi, aquesta funci6 quantifica la persisténcia de I'error al llarg del temps en cada posici6 fixada.
Les Figures 3.15 i 3.16 mostren les funcions d’autocorrelacié temporal de I'error per cada temps
de previsi6 juntament amb la funcié d’autocorrelacié temporal de la precipitacié. Observem que
a la primavera (Figura 3.15) la precipitacié tendeix a tenir correlacions més altes als subdominis
del nord i de 'oest coincidint aproximadament amb on hi ha més area coberta per la precipitacié
(Figura 3.8). A l'estiu els valors per a la precipitacié sén en general més baixos mantenint-se
només per als subdominis NW i N (Figura 3.16) que és on es donen els sistemes de
precipitacié de més gran escala. Els valors de 'autocorrelacié temporal sén baixos i augmenten
a mesura que s’incrementa el temps de previsid, aquest fet es pot atribuir —com en el cas dels
espectres wavelet de la Secci6 3.3.3- a que els camps d’error s’assemblen cada cop més als

camps de precipitacio, i per tant també la seva autocorrelacié temporal.
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Figura 3.15. Funcions d’autocorrelacié temporal de la precipitacio (linies discontinues) i de
I'error (linies continues) al llarg del temps d’observaci6 per als temps de previsi6 d'1, 2, 4, 6
i 8 hores (linies de color blau, vermell, negre, groc i verd respectivament) corresponents a la
primavera. Cada requadre correspon al subdomini en la mateixa posici6 relativa que en la
Figura 3.1. Linies primes horitzontals marquen els valors de correlacié de 0 i de 1/e. El punt
de tall de les funcions amb la linia 1/e determina el temps de decorrelacio.

Com que les previsions es generen a partir d'un camp observat (i d’'un camp de moviment) per

a tots els temps de previsio, podem esperar certa consistencia temporal al llarg del temps de

previsio (T ) a part de la consisténcia al llarg del temps d’observacié (¢) com hem fet més

amunt. Necessitem caracteritzar la consisténcia temporal de l'error al llarg del temps de

previsio, per tenir en compte I'efecte en l'error de partir d’'un mateix camp observat en una

sequencia de previsions; també és Util de cara a la generacié d’ensembles de camps de pluja

previstos, que caldra simular també per a tots els temps de previsi6 de manera consistent. Per

quantificar-la podriem utilitzar la funci6é d’autocorrelaci6 seglent:

p'(At) =

E e(x,y,t,7) €(x,y,t+ AT, T+ AT)

X,Y.1,T

J

E £(x,y,t,7) E e(x,y,t + AT, T+ A1)

X),T

X, Y.1.T
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Figura 3.16. El mateix que a la Figura 3.15 pero per a I'estiu.

Perd com que sabem que la variabilitat dels camps d’error augmenta clarament amb el temps
de previsi6 (vegeu l'analisi de la desviacié tipica a la Seccié 3.3.2). Per compensar aixd en el
calcul de I'autocorrelacié temporal fem una estandarditzacié dels camps segons T i calculem

l'autocorrelacié dels camps estandarditzats:

_ &(x,p,17)
o(x,y,t,T) = E -
\/ &(x,y,t,7)
x,y,t
2 O(x,¥,1,7)- 0(x,y,t + AT, T +AT) (3.4)
P(AT) =
\/ E S5(x,y,t,7)° E 5(x,y,t +AT, T +AT)’
X, ),0,T X,).1,T

A les Figures 3.17a i 3.18a tenim les funcions d’autocorrelacié de I'error segons I'equaci6 3.4.,
que quantifiquen el grau de consisténcia temporal de I'error al llarg del temps de previsié en
cada posicié fixada. Observem que prenen valors de correlacié baixos (per sota de 0.4). També
hem calculat I'autocorrelacié temporal en el sistema de coordenades mobil de la precipitacio
(funcié d’autocorrelacié lagrangiana al llarg del temps de previsi¢). D’aquesta manera es té en

compte I'evolucié del camp d’error en posicions que es mouen conjuntament amb el sistema de
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precipitaci6. Es raonable assumir que els camps d’error es mouen conjuntament amb la
precipitacié ja que les previsions s’obtenen suposant que els camps de moviment de la
precipitaci6 son estacionaris; i el desplagament dels camps d’error esta determinat pel
desplacament del camp previst i el desplacament real de la precipitaci6. Aquestes funcions es
mostren a les Figures 3.17c i 3.18c per a la primavera i I'estiu respectivament. Els valors de
’autocorrelacié segueixen sense ser gaire alts perd0 veiem que l'evoluci6 de l'error en
coordenades lagrangianes té més consisténcia temporal (valors fins a 0.6).
A més també es mostren com a referéncia les funcions d’autocorrelacié temporal de la
precipitaci6 observada en coordenades fixes (eulerianes; Figures 3.17b i 3.18b) i en
coordenades lagrangianes (Figures 3.17d i 3.18d). Com podiem esperar, els errors estan
menys correlacionats que les observacions (I'autocorrelaci6 de les observacions en
coordenades lagrangianes assoleix valors significatius, de fins a 0.75). A més veiem que en
’error hi ha menys distincié entre subdominis que en els camps de precipitacié observats,
sobretot a l'estiu (que és quan hi ha tipus de pluja clarament diferenciats; a grans ftrets,
conveccié al sud i sistemes de gran escala al nord). Notem que, com que per a les
observacions no hi ha distincié entre temps d’observaci6 i temps de previsio, les funcions de les
Figures 3.17b i 3.18b es corresponen amb les linies discontinues de les Figures 3.15 i 3.16
encara que no sbn idéntiques perque en les corresponents al temps de previsié la mostra és
més reduida (per ser consistent amb els calculs en coordenades lagrangianes que necessiten
la informaci6 dels camps de moviment no sempre disponible).
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Figura 3.17. Funcions d’autocorrelacié temporal al llarg del temps de previsi6 dels camps
d’error en coordenades eulerianes (a) i lagrangianes (c) juntament amb les dels camps de
precipitacid observats també en coordenades eulerianes (b) i lagrangianes (d) per a la
primavera. Cada linia correspon a un subdomini segons el color (latitud) i el tipus de linia
(longitud).
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Figura 3.18. El mateix que a la Figura 3.17 per a I'estiu.

3.4 Conclusions i discussio

En aquest treball s’ha dut a terme una analisi estadistica completa de I'error en les previsions
de MAPLE per a dos periodes de 2008 corresponents a la primavera i I'estiu. La distribuci6 de
I'error segueix una distribuci6 aproximadament normal quan s’analitzen els encerts, perd les
distribucions que inclouen tots els errors (encerts, errades i falses alarmes) es caracteritzen per
fortes discontinuitats en els valors corresponents al llindar de pluja/no-pluja que indiquen la
preséncia d’errades i falses alarmes. S’han trobat i quantificat patrons dilirns en I’error, que es
relacionen directament amb el cicle dilirn de la pluja i amb el fet que MAPLE no pot reproduir el
creixement i decreixement local associat al cicle dilrn de la precipitacié. A la primavera
s’observen cicles dilirns marcats en el biaix i la desviaci6 tipica causats per la propagacio6 i
evolucié de sistemes de precipitacio procedents de les Muntanyes Rocalloses (fora del nostre
domini), sobretot en els subdominis del nord-oest (NW, N, W, C). A l'estiu també passa el
mateix en els dominis NW i W, mentre que en els subdominis N i C la variaci6 dilirna del biaix i
la desviacié tipica es deu al cicle dilirn de la pluja propi de la regi6, que no es propaga. A l'estiu
també es reflecteix clarament en els subdominis S i SE I'efecte de la convecci6 associada a la
brisa marina que es repeteix diariament.

La variabilitat en els camps d’error esta dominada per les petites escales en els temps de
previsi6 més curts, perd a mesura que s’incrementa el temps de previsid, els camps d’error
tendeixen a reproduir patrons espacials com els de la propia precipitaci6. Aixd vol dir que les
escales grans sbén les dominants en el cas de la primavera, i que a l'estiu predominen les
escales grans als subdominis del nord i les petites al subdominis del sud (d’acord amb el régim

de pluja caracteristic de cada zona). Per bé que els valors de I'autocorrelacié temporal sén més
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aviat baixos, cal destacar la importancia de tenir en compte el moviment de la precipitacio a
’hora de quantificar-la.

S’han pres diverses decisions en la caracteritzacié de I'error en la previsid, per exemple en la
mateixa definicié de I'error. La definicié de I'error com a diferéncia en dBZ és equivalent (llevat
d’un factor) a la presentada en la Seccié 2.3.1 com a quocient en escala logaritmica. La
diferéncia basica amb la definicid utilitzada en estimacié és que en previsié incloem en I’error
les errades i les falses alarmes ja que, a diferéncia del que passa en estimacio, tenen un paper
important.

Per a l'analisi d’escales hem ftriat utilitzar I'espectre wavelet enlloc de I'espectre de Fourier
basicament perqué les transformades wavelet permeten una descomposicié per escales que
depén de la localitzaci6. Aixi, la simulacié de camps que reprodueixin les mateixes propietats
pot tenir en compte els diferents espectres wavelet de cada regié de manera simple i elegant.
Per més detalls, Turner et al. (2004) expliquen els avantatges de les técniques wavelet
respecte les de Fourier en camps de pluja d’escala continental.

Una altra decisi6 és la hipdtesi de que els camps d’error es mouen conjuntament amb la
precipitacid observada, ja que el fenomen fisic que aporta el moviment és la precipitacio.
Aquesta hipotesi intervé quan utilitzem I'autocorrelaci6 en coordenades mobils per aillar
I'evolucié temporal del camp d’error del moviment. Els valors d’autocorrelaci6 trobats sén més
aviat baixos fet que cal atribuir almenys en part a que I’error és molt canviant en el temps, pero
també a la naturalesa del moviment de I'error. EI moviment de l'error és combinacié del
moviment de la precipitaci6 observada i del moviment de la previsi6, aquest Ultim s’obté
suposant estacionarietat en el moviment durant la previsié. Si I'estacionarietat es doéna, el
moviment de I'observaci6 i de la previsié son iguals, i el de I'error aproximadament també, pero
si no soOn tots tres diferents i el moviment de I'error no es pot aproximar pel moviment de la
precipitaci6. Germann et al. (2006) troben que la font d’error de I'estimacié del moviment té
poca importancia en comparacio al creixement i decreixement pel que fa al grau d’encert de la
previsio, i per tant la hipotesi de I'estacionarietat és raonable. Tanmateix, també troben que
suposant I'estacionarietat del moviment de la precipitacié, la correlacié entre previsio i
observacidé és més alta entre les latituds 38° i 45°N , que és una regi6 en gran part fora del
nostre domini. Es probable que aquest fet contribueixi a que la correlacié temporal dels errors
sigui més aviat baixa, és a dir que la estacionarietat del moviment sigui poc clara en el nostre
domini, i en consequiéncia la hipdtesi de que els camps d’error es mouen aproximadament amb
la precipitacié observada no seria del tot assumible.

En diversos punts d’aquest estudi, trobem que les errades i les falses alarmes tenen un paper
rellevant sobre tot per als temps de previsi6 més alts. Les errades i les falses alarmes
corresponen en part a errors en I'estimacié del camp de moviment, que com diuen Germann et
al. (2006), tenen poca influencia en comparacié6 amb els errors causats pel creixement i
decreixement de la precipitacié. En el nostre cas, possiblement els errors en el camp de
moviment tenen més importancia a causa de les diferencies en el domini espacial (aqui

excloem la regié on el moviment és més estacionari per assegurar que el domini esta ben
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cobert per la xarxa de radars) i per la diferéncia entre periodes analitzats (mentre aqui fem
servir dies naturals complets escollits només per ser de la primavera o 'estiu del 2008 encara
que s’observi poca pluja, en el seu estudi fan servir episodis de pluja significatius).

L’'objectiu final d’aquesta caracteritzacié és la simulacié estadistica de séries de camps d’error
amb l'estructura apropiada (distribucid, correlacié espacial i temporal), de cara a la generacio
d’ensembles de previsions de pluja. La dependéncia de I'hora del dia és un fenomen que cal
incloure en tals simulacions. També és d’interés tenir en compte els diferents patrons de cada
regi6 (en les escales dominants, o segons I'hora del dia) dependents de la localitzacio
geografica. La consisténcia temporal és també un aspecte a considerar malgrat que els valors
trobats no sén gaire alts. Ja s’han proposat diversos métodes per a la simulacié de camps
d’error en estimaci6é de pluja com el de la Secci6 2.4 o els que es presenten a la literatura (e.g.
Llort et al., 2008; Germann et al., 2009; Villarini et al., 2009). Els proxims esforcos en la recerca
se centraran a elaborar una metodologia per a la generacié d’ensembles que reprodueixin la

caracteritzacio aqui trobada fent compatibles tots els aspectes esmentats.
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Capitol 4 Métode invers per obtenir
camps 3D de reflectivitat a partir de

diversos radars

4.1 Introduccioé

L’estimacio quantitativa de la precipitacié (QPE per les seves sigles en anglés) ha estat una de
les aplicacions principals dels radars meteorologics des dels seus inicis. Les fonts d’error en
I’estimacié de pluja s’han identificat (com explica Zawadzki, 1984) i s’han proposat diverses
maneres de tractar-les (vegeu Sanchez-Diezma, 2001; Germann et al., 2006; Villarini i
Krajewski, 2010). Tanmateix, malgrat els progressos recents en algoritmes de correccié de
dades radar i el millor coneixement de la fisica implicada en el procés de mesura de precipitacié
amb radars, els errors residuals encara son significatius.

En paral-lel als avencos en QPE i a I'estudi dels seus errors per a radars individuals, les xarxes
de radars s’han anat desenvolupant per tot el mén. Sén aplicacions directes de les xarxes de
radars I'obtenci6é d’estimacions de pluja en arees cobertes per més d’un radar, el seguiment de
sistemes de precipitacié que es desenvolupen en arees més grans que el domini d’un sol radar,
i juntament amb aixd la previsi6 a molt curt termini d’aquests sistemes. A més, quan hi ha
multiples mesures disponibles en la mateixa area, fonts d’error com el bloqueig del feix del
radar pel terreny, els errors associats amb la distancia o I'atenuacié causada per pluja intensa
poden ser mitigades en el marc de les xarxes de radars (e.g. Zhang et al., 2005; Chandrasekar
i Lim, 2008). Habitualment les estimacions de pluja de xarxes de radar s’obtenen en
composicions que es construeixen seleccionant I'estimacié d’'un dels radars en cada punt.
Aquesta selecci6 es duu a terme amb criteris com el valor observat maxim (com a intent d’evitar
errors deguts a atenuacions fortes o bloquejos del feix) o I'observacié del radar més proper
(que considera la distancia el factor més important en I'error). Altres opcions que es presenten
a la literatura soén el criteri de la minima distancia a la superficie (Michelson et al., 2000; centrat

en l'altitud de les observacions) o I'Gs d’indexs de qualitat (per exemple Fornasiero et al., 2006;
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Friedrich et al., 2006; Peura i Koistinen, 2007) que requereix una definicié a priori de descriptors
de qualitat per cada observacié i una combinacié de les observacions basada en aquests
(tipicament una mitjana ponderada per la qualitat o pel criteri de maxima qualitat). Zhang et al.
(2005) proposen una mitjana ponderada segons la distancia per a construir mosaics
tridimensionals de reflectivitat, que es poden veure com un pas previ a I'estimacié de la pluja a
la superficie. Progressos recents inclouen mantenir la consisténcia temporal entre mosaics en
les tecniques de composicié (Langston et al. 2007; Peura, 2010).

En aquest capitol, proposem un técnica de composicié alternativa per considerar fonts d’error
en QPE a partir de la simulacié. Un model que simuli com un radar pren mesures sobre un
camp de precipitacié es pot establir a partir de 'equacié del radar (vegeu Doviak i Zrnic, 1992).
Aquest model inclouria també les fonts d’error que volem considerar. Proposem construir tal
model per cada radar de la xarxa mesurant sobre el mateix domini, i prendre les observacions
reals de cada radar en un moment donat; aleshores, seguint el concepte d’'un métode invers
(Menke, 1989), podem inferir el camp de pluja més realista d’acord amb els multiples camps de
reflectivitat observats pels radars de la xarxa.

S’ha dut a terme un experiment preliminar d’aquest enfocament fent servir dos radars de banda
C a prop de Barcelona. El model de simulacié usat t&¢ en compte l'increment del volum de
mostreig amb la distancia i I'atenuaci6 per pluja intensa, que és d’especial interes en les xarxes
de radars europees, en les que els radars de polaritzacié simple amb longituds d’ona afectades
per I'atenuacié sén nombrosos (Tabary et al., 2009). Aquest enfocament cerca treure el maxim
rendiment de la informaci6 en xarxa.

L’'objectiu principal d’aquest estudi és presentar aquest métode invers, desenvolupat per inferir
mosaics de reflectivitat radar d’alta definici6, i establir la seva utilitat analitzant el seu
funcionament en dos casos d’estudi. EI metode obté camps tridimensionals mostrant
'estructura vertical que és informaci6 rellevant per I'estimacié de pluja (vegeu per exemple
Franco, 2008). La regi6 d’interés i els casos d’estudi es presenten a la Seccié 4.2.1. S'utilitzen
com a referéncia dues técniques de composiciod existents que es descriuen a la Secci6 4.2.2.
La metodologia proposada s’explica a la Secci6 4.3 i I'analisi dels resultats esta a la Secci6 4.4.

La Secci6 4.5 inclou les conclusions i discussié sobre els resultats.

4.2 Configuracié de I’experiment

4.2.1 Dades utilitzades

Les dades de radars utilitzades en aquest estudi van ser registrades amb dos radars de banda
C a prop de Barcelona. Els dos radars pertanyen al Servei Meteorologic de Catalunya (SMC) i
estan separats uns 72 km. Un esta al cim de La Miranda i I'altre al tur6 de Creu del Vent (vegeu
Figura 4.1). D’aqui en endavant ens referirem a ells com els radars LMI i CDV respectivament.

Les caracteristiques principals dels dos radars es troben a la Taula 4.1.
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Barcelona

Figura 4.1. Il-lustracié de la situacio dels radars i el domini d’analisi. La situacié dels radars
de La Miranda (LMI) i Creu del Vent (CDV) es mostren en un mapa topografic del nord-est
de la peninsula Iberica (a prop de Barcelona). Els radars estan separats 72 km
aproximadament. El requadre indica I'area coberta pel domini tridimensional on es realitzen

els mosaics.
La Miranda (LMI) Creu del Vent (CDV)
Longitud d’ona 5.3cm 5.3cm
Durada de I'impuls 5us 5us
Amplada del feix (3-dB) 1.1° 1.1°
Poténcia transmesa (peak power) 7.5 kW 7.5 kW
Resoluci6é azimutal 1° 1°
Resolucié radial 1 km 1 km
Abast maxim 130 km 150 km
Nombre d’elevacions 16 16
Elevacié més baixa 0.6° 0.6°
Altitud 910 m 825 m
Resolucié temporal 6 min 6 min

Taula 4.1. Caracteristiques principals dels dos radars de banda C usats en aquest estudi.

El funcionament de la metodologia desenvolupada s’ha analitzat en dos escombrats
volumétrics de reflectivitat seleccionats de dos episodis diferents en els que hi havia dades
disponibles de tots dos radars. El primer episodi és una situacié convectiva que va tenir lloc
durant el 17 i el 18 de setembre de 2009, especialment interessant per la preséncia de cel-lules

convectives en I'area coberta pels dos radars (un gran nombre de descarregues eléctriques van
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ser detectades amb els sensors de 'SMC en aquesta area entre les 1800 UTC i les 2100 UTC
del 17 de setembre de 2009; SMC, 2009). La part superior de la Figura 4.2 mostra una secci6
vertical de I'escombrat seleccionat del radar LMI —corresponent a les 2006 UTC del 17 de
setembre de 2009. Es pot observar el desenvolupament vertical d’'una cél-lula convectiva aixi
com l'efecte de I'atenuaci6 al seu darrere —marcat amb una linia discontinua a la Figura 4.2. El
segon cas és un episodi basicament estratiforme que va tenir lloc entre el 4 i el 6 de febrer de
2010 i 'escombrat seleccionat va ser registrat el 4 de febrer de 2010 a les 1430 UTC. A la
Figura 4.2 (part inferior) una secci6 vertical per aquest cas mostra la preséncia de la banda

brillant a I'altitud de 2.2 km aproximadament.

#2006 UTC 17 de setembre de 2009
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Figura 4.2. Seccions verticals de les observacions del radar LMI il-lustratives de la situacié
convectiva del 17 de setembre de 2009 a les 2006 UTC (dalt) i del cas estratiforme registrat
el 4 de febrer de 2010 a les 1430 UTC (baix). A la part inferior de les seccions hi ha la
topografia representada en negre.
En els dos casos d’estudi els ecos de terra s’han eliminat de les dades de radars fent servir les
técniques de Sanchez-Diezma (2001) i Berenguer et al. (2006) i I'efecte del bloqueig del feix ha
estat reduit usant la técnica de Delrieu et al. (1995). La finalitat d’aix0 és I'Us de mesures de
reflectivitat no contaminades (i.e. associades només a elements meteorologics). Les dades de
radars s’han ajustat també amb estimacions de pluja d’'una xarxa de pluviometres pels episodis
sencers per compensar parcialment els errors de calibratge.
A més d’aquest ajust, en els escombrats seleccionats s’han compensat els biaixos entre radars
restants. Aix0 s’ha fet comparant mesures de reflectivitat en regions de I'espai equidistants

entre els dos radars i seleccionades manualment per evitar fenomens com I'atenuacioé o la

Tractament de la incertesa en I'estimacio i previsié de pluja amb radars meteorologics



Métode invers per obtenir camps 3D de reflectivitat a partir de diversos radars 65

banda brillant. Les funcions de densitat de probabilitat resultants en les regions seleccionades
es mostren a la Figura 4.3.

Els mosaics de reflectivitat s’han obtingut en un domini de 75 x 75 x 7 km® amb un pas de malla
de 500 m en les dues direccions horitzontals i 250 metres en la vertical. L’area coberta per la

malla inclou les dues localitzacions dels radars (vegeu Figura 4.1).
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Figura 4.3. Dalt: Funcions de densitat de probabilitat dels valors de reflectivitat observats
amb el radar LMI a una elevacié de 1.3° (linia vermella) i el radar CDV a una elevaci6 de
1.7° (linia blava) pel cas del 17 de setembre de 2009 a les 2006 UTC. Aquestes mesures
van ser preses en una regio entre 2.5 i 2.75 km d’altitud coberta pels dos radar i no afectada
per atenuacidé per pluja intensa. Baix: Funcions de densitat de probabilitat dels valors de
reflectivitat observats amb el radar LMI a una elevacioé de 0.8° (linia vermella) i el radar CDV
a la mateixa elevacio (linia blava) pel cas del 4 de febrer de 2010 a les 1430 UTC. Aquestes
mesures van ser preses en una regio entre 1.4 i 1.5 km d’altitud coberta pels dos radars i no
afectada per la banda brillant. Els biaixos entre radars s’han eliminat.

4.2.2 Meétodes existents de composicio 3D

Diverses tecniques de composicié es proposen a la literatura, basicament utilitzant productes
2D. Nosaltres comparem els resultats de la metodologia proposada amb dos meétodes de
composicié 3D: (M1) la tecnica del valor maxim, molt utilitzada en contextos operacionals, i
(M2) una mitjana ponderada segons la distancia proposada per Zhang et al. (2005) després
d’estudiar diferents possibilitats per a un mosaic tridimensional amb la xarxa de radars WSR-
88D (Weather Surveillance Radar-1988 Doppler) dels Estats Units d’Ameérica.
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4.2.2.a) M1: Técnica del valor maxim
En un primer pas, les observacions del dos radars es passen de coordenades polars a la malla
cartesiana tridimensional introduida a la Secci6 4.2.1. Aquesta conversié es duu a terme amb
l'algoritme del vei més proper, que preserva els valors extrems i la variabilitat a petita escala
(Trapp i Doswell, 2000). Aixi obtenim dos volums de reflectivitat en la malla cartesiana
tridimensional corresponents a les observacions de cadascun dels dos radars. Aleshores se

selecciona el valor maxim en cada punt de la malla com il-lustra la Figura 4.4.
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Figura 4.4. Exemple de composicié de reflectivitat amb la técnica del valor maxim. Una
seccio6 vertical (en direccié Oest-Est a 15 km al Nord del limit Sud del domini) del camp de
reflectivitat obtingut amb I'algoritme del vei més proper per les observacions dels radars LMI
(a) i el CDV (b) corresponents al 17 de setembre de 2009 a les 2006 UTC. Les linies primes
representen la trajectoria del centre del feix del radar per cada radar. (¢) La mateixa seccio
vertical del mosaic de reflectivitat obtingut per la técnica del valor maxim. Les trajectories
dels feixos dels dos radars es representen en aquesta Ultima. El color blanc significa
abséncia de pluja. Les arees grises corresponen a regions sense observacions de radar (en
altituds per sota d’1 km) o sense prou informaci6 per a la composicié (en altres altituds). En
la regi6 indicada com A el camp obtingut per la tecnica del valor maxim esta dominada pel
radar CDV, mentre que en la regi6 indicada com B el radar LMI és dominant.

4.2.2.b) M2: Mitjana ponderada per la distancia
Zhang et al. (2005) van proposar un metode de composici6 tridimensional per la xarxa de
radars de banda S WSR-88D (també coneguda com xarxa NEXRAD) basat en els requeriments
d’una representaci6 realista de les caracteristiques de la pluja a escala convectiva i un cost
computacional baix. Van estudiar quatre maneres de passar les dades de radars en
coordenades polars a coordenades cartesianes i van trobar que per tempestes convectives la
interpolacié vertical generava el mosaic més realista, mentre que per precipitaci6 homogénia
una interpolacié horitzontal addicional era el millor compromis. Per composar mesures de

diferents radars a cada punt de la malla van escollir una mitjana ponderada segons la distancia.
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4.3 Metodologia proposada

El concepte d'utilitzar dos o més radar per millorar les estimacions de reflectivitat ha estat
estudiat en el passat. Testud i Amayenc (1989) i Kabéche i Testud (1995) van proposar un
meétode variacional per estimar I'atenuaci6 especifica i la reflectivitat fent servir dos radars
apuntant als mateixos volums de precipitacié. Srivastava i Tian (1996) van trobar una soluci6é
analitica per a l'atenuaci6 especifica usant també dos radars. Més centrats en I'aplicacié en
entorns de xarxes de radars (amb dos o0 més radars), Chandrasekar i Lim (2008) van proposar
un altre métode iteratiu per inferir la reflectivitat i 'atenuacié especifica per a la xarxa de radars
de banda X de CASA (Center for Collaborative Adaptive Sensing of the Atmosphere).

D’altra banda, Andrieu i Creutin (1995) van proposar un meétode invers per obtenir perfils
verticals de reflectivitat tenint en compte l'increment de I'ample del feix del radar amb la
distancia i la distribuci6 de la poténcia dins el feix. Vignal et al. (2003) van considerar
atenuacié per pluja utilitzant també un meétode invers. EI métode consistia en obtenir les
intensitats de pluja que reconstituien els valors de reflectivitat mesurats d’acord amb un model
d’atenuacié.

En aquest treball, proposem un metode invers per obtenir camps de reflectivitat que, d’acord
amb un model del mostreig de I'atmosfera amb radars, reconstitueixin els valors de reflectivitat

mesurats pels diferents radars de la xarxa.

4.3.1 Plantejament del métode invers
El métode invers proposat es basa en la minimitzacié d’una funcié de cost que penalitza les
discrepancies entre observacions reals i simulacions del mostreig dels radars realitzades sobre

el camp obtingut. Definim la funci6é de cost per dos radars (LMI i CDV) com:

J(z.8) =|[dBIZ, 1~ dBIZ,, 1 )| +[dBIZcsy 1= dBIZ, g, 22| (@.1)

On Z és el camp tridimensional de reflectivitat obtingut a alta resolucié (el resultat de la

composicié), & son els parametres que determinen la relacié entre I'atenuacié especifica (k) i

la reflectivitat (Z) en funci6é de la posicié (vegeu els detalls a la Seccié 4.3.3), Zl és el volum
de reflectivitat observat (en coordenades polars) amb el radar [= [LMI,CDV], Zm‘l(z,a) és

el volum de reflectivitat simulat (en coordenades polars) per al radar l dB['] és l'operador
101og(®) i HdB[ZZ]—dB[ZmJ(z,a)]H és la distancia euclidiana entre observacions i

simulacions.

4.3.2 Simulacié del mostreig de I’'atmosfera amb radars

Les simulacions es duen a terme amb un model que reprodueix el mostreig de I'atmosfera amb
radars considerant les caracteristiques de cada radar (situaci6 geografica, amplada del feix,
durada de I'impuls, estrategia de mostreig,...), la distribucié de la poténcia dins el feix del radar i

I’atenuacié per pluja. Simulacions semblants van ser usades entre d’altres per Sanchez-Diezma
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(2001), Bellon et al. (2005), o Berenguer i Zawadzki (2008) per analitzar els errors associats a
la distancia.

Donat un camp tridimensional de reflectivitat, simulem amb el model un volum complet en
coordenades polars. El model de simulaci6 esta basat en 'equacié del radar, i la propagacio6 del
feix del radar s’assumeix que segueix el “model 4/3 de radi efectiu de la Terra” (Doviak i Zrnic,

1992). Per a certa elevaci6 i cert azimut, I'equacié 4.2 expressa la reflectivitat simulada a

distancia 7, Zm(z,r) , com a funci6 del camp tridimensional de reflectivitat Z :

Z,(zr)=Z(z,r)" exp[—2 ‘In(10) [ E(z,a,s)ds]

[ W@ £40) z av 4.2)
Z(z,r) = V)
[waenf £ ©@av

V(r)

On Z(Z,r) és la reflectivitat intrinseca (no atenuada i suavitzada segons la distribucié de la
poténcia dins el feix) a distancia ¥ del radar, k(z,a,r) és l'atenuaci6 especifica a distancia ¥
(incloent I'efecte de la distribucié de la poténcia dins el feix; vegeu la Secci6 4.3.3), V(I’) és el

volum de mostreig del radar a distancia 7", |W(r')|2 [ f4(6) determinen la distribucié de la

poténcia dins el feix, |W(r')| varia segons la distancia al radar ' —en aquest model usem la

funcio proposada per Doviak i Zmic (1992)- i f*(0) varia segons I'angle 6 respecte el centre

del feix —que aproximem per una funcié gaussiana. El factor In(10) s’explica perqué les unitats
de I'atenuacio especifica son dB/km.

L’equaci6 4.2 permet reproduir I'efecte de la distribucié de la poténcia dins el feix, I'efecte de
increment de la mida del feix amb la distancia i I'atenuaci6é del senyal per precipitacié. De fet,
en les mesures reals cada mesura radar s’obté com la mitjana de nombrosos impulsos. Per tal
de reproduir parcialment aquest fet en les simulacions, en el procediment de simulacié I'equaci6
4.2 s’aplica a totes les distancies possibles amb una separacié de 333 m entre valors de
distancia i aleshores els valors de reflectivitat sén amitjanats en distancia per obtenir la
resolucié d’1 km, que és la resolucié en distancia de les mesures dels radars de la xarxa de
'SMC. Aquest model omet altres fonts d’error com la calibracié, el soroll instrumental del radar

0 els canvis en les condicions atmosfériques.

4.3.3 Model de I’'atenuacié
El model de I'atenuacié utilitzat es basa en 'assumpci6 d’una relacio k-Z expressada com a llei

de poténcies:

k=o-Z° (4.3)

On k és l'atenuacio especifica, Z és la reflectivitat i (¢, 3) son parametres a ajustar.
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Aquest fet comporta una incertesa causada per la variabilitat de la distribucié de les mides de
les gotes (DSD per les seves sigles en anglés) i per I'ajust a una llei de poténcies. Per tal de
compensar parcialment aquesta incertesa, el model que fem servir permet certa variabilitat en
el factor a de la relaci6 k-Z en funci6 de la posicio, definint aixi
k(x,y,h)=a(x,y,h)-z(x,y,h)" . EI parametre By (untament amb el corresponent X, )
s’ha ajustat a k i Z sobre una llarga série de valors de Z assumint una DSD de Marshall-Palmer
(Marshall i Palmer, 1948). La variabilitat espacial en el factor ¢t es regeix pels parametres

a=(a,,a,,a,,a,). L'equacié 4.4 desenvolupa el terme k(z,a,r) introduit a I'equacié 4.2 i

déna l'expressid explicita d' . K(z,a,r) es defineix com l'atenuacié especifica suavitzada
segons la distribucié de la poténcia en el feix. L'expressié d’' & s’ha triat com a dependéncia

simple de la posicié i s’ha elevat al quadrat per evitar els valors negatius que no tindrien sentit.

f |W|2 fla(a) -z dv
K(z,a,r)=*2

il W[ £*av (4.4)

V(r)

a(a)=(ax+a,y+ah+a,)’

Notem que els parametres @ soén optimitzats a través de la minimitzacié de la funcié de cost

J(Z,a) (a 'equacio6 4.1 es pot veure que estan inclosos en la funci6é de cost com a variables de

control) enlloc de ser fixats a priori.

4.3.4 Aplicaci6 del métode invers

La funcié de cost (equacié 4.1) es minimitza iterativament amb un algoritme basat en el
métode dels gradients conjugats (vegeu Press et al., 1992) per obtenir el mosaic tridimensional.
Es necessita una primera aproximacié del mosaic per inicialitzar la minimitzacié aixi com una
primera aproximacié dels parametres @ que determinen la relaci6 k-Z. Utilitzem com a primera
aproximacié el mosaic obtingut amb la técnica M2 descrita a la Seccié 4.2.2. Com a primera

aproximacié dels parametres @ apliquem els corresponents a una relacié k-Z uniforme

k=aq, VAL -parametres esmentats a la Secci6 4.3.3-, és a dir 4, =4, =a4; = 0Oia,= Nes

(d’acord amb I'equaci6 4.4).

4.4 Analisi dels camps obtinguts
El métode invers proposat s’ha aplicat per als dos casos de pluja presentats a la Seccié 4.2.1.
En aquesta Seccié, els camps obtinguts es comparen amb els obtinguts amb els dos métodes

de referéencia (M1 i M2), descrits a la Secci6 4.2.2.
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4.4.1 Cas del 17 de setembre de 2009 a les 2006 UTC

El camp tridimensional de reflectivitat obtingut per aquest cas convectiu es presenta a la Figura
4.5. Les Figures 4.5a i 4.5b mostren que la major part del domini esta coberta per precipitaci6 i
diverses ceél-lules convectives immerses en pluja estratiforme. La cél-lula marcada com A és un
exemple de conveccié amb fort desenvolupament vertical a prop del radar LMI, mentre que la
cél-lula B és la més gran de les petites cel-lules al voltant del radar CDV. A la part sud-est del
domini es poden veure arees amb reflectivitats més baixes i separades del sistema principal.
Diverses arees sense pluja en el CAPPI de 2 km (Figura 4.5a) presenten valors de reflectivitat
entre 25 i 35 dBZ en el CAPPI de 3 km (Figures 4.5b), que indiquen la preséncia d’encluses.
Aquest fenomen també es pot veure a la Figura 4.5¢ a prop del punt P’ i a la Figura 4.5d a prop
del punt Q’. La Figura 4.5¢c mostra que la céllula A té un desenvolupament vertical de fins a
més de 6 km d’altitud, mentre que la cél-lula B arriba fins a 5 km d’altitud (Figura 4.5d). Tant els
CAPPIs com les seccions verticals mostren un cert nivell de soroll a les petites escales.

En el CAPPI de 3 km (Figura 4.5b) es veuen artefactes en forma d’anell a la part nord del
domini. Aix0 és perqué a aquesta altitud les observacions sén disperses i la major part
d’aquests valors de reflectivitat estan condicionats només per un radar. Els artefactes en forma
d’anell s’expliquen per la transicié brusca entre punts de la malla determinats per un radar a
punts determinats per l'alire. La transicié6 és clarament més suau entre zones basicament
determinades per un radar a aquelles zones on la informacié dels dos radars té una influéncia
semblant (vegeu per exemple les altituds entre 1 i 2 km a prop del punt P a la Figura 4.5c).

La Figura 4.6 mostra un CAPPI i una secci6 vertical dels mosaics obtinguts amb les tecniques
M1 i M2. Veiem que aquests mosaics mantenen els elements observats en el mosaic obtingut
pel métode invers, per bé que s6n camps molt més suaus. El mosaic de la técnica M1 té valors
més alts, com és d’esperar, mentre que els valors extrems estan subestimats en el mosaic de
la técnica M2. En particular, en les seccions verticals podem observar com el nucli A esta
clarament subestimat per la técnica M2 (Figura 4.6d) i que la técnica M1 obté valors alts (Figura
4.6¢) encara que no arriba als valors extrems obtinguts pel métode invers (Figura 4.5c). La
representacié del nucli A obtinguda per la técnica M1 és molt homogénia, mentre que la
obtinguda pel métode invers mostra més variabilitat.

La Figura 4.7a mostra el primer PPI de les observacions registrades amb el radar LMI. El camp
té en general intensitats més baixes que els CAPPIs del camp obtingut de la Figura 4.5 (per
exemple, en la Figura 4.7a es fa dificil distingir la cél-lula B), basicament per I'efecte de
I’'atenuacié causada per la forta conveccié a prop del radar (present en el camp obtingut de la
Figura 4.5a). De la mateixa manera, aquesta conveccié —situada entre el radar LMI i la cél-lula
A- no pot ser detectada amb el radar CDV per I'efecte de I'atenuacié causada per la cél-lula A
(Figura 4.8a). Les observacions del radar CDV (Figura 4.8a) sbn més semblants als CAPPIs de
la Figura 4.5 i es poden identificar clarament les cél-lules A i B. En particular, el camp obtingut

inclou els valors alts observats a la cél-lula convectiva A (Figura 4.8a versus Figura 4.5).
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Figura 4.5. CAPPIs (Constant Altitude Plan Position Indicator) i seccions verticals del
mosaic tridimensional de reflectivitat obtingut amb el métode invers a partir d’observacions
de radar preses el 17 de setembre de 2009 a les 2006 UTC. El domini dels CAPPIs és
l'indicat en la Figura 4.1 i en la mateixa orientacié. Els CAPPIs corresponen a les altituds de
2 i 3 km [(a) i (b) respectivament] i les seccions verticals s’indiquen en els CAPPIs amb
linies rectes, la linia P-P’ per x=17 km (c) i la linia Q-Q’ per y= 38.50 km (d). Les linies
primes representen la trajectoria del feix del radar per cada elevaci6. Les arees grises
corresponen a regions sense observacions de radar (en altituds per sota d’1 km) o sense
prou informaci6 per a la composicié (en altres altituds). A i B indiquen dues cél-lules
convectives (vegeu el text per a més detalls).
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Figura 4.6. CAPPIs (Constant Altitude Plan Position Indicator) i seccions verticals del
mosaic tridimensional de reflectivitat obtingut amb els meétodes de referéncia a partir
d’observacions de radar preses el 17 de setembre de 2009 a les 2006 UTC. (a) i (b) son els
CAPPIs corresponents a I'altitud de 2 km dels mosaics obtinguts amb les técniques M1 i M2
respectivament. (c) i (d) sén les seccions verticals per x=17 km, indicades en els CAPPIs
per la linia P-P’, també dels mosaics obtinguts amb les técniques M1 i M2 respectivament.
Les linies primes representen la trajectoria del feix del radar per cada elevacié. Les arees
grises corresponen a regions sense observacions de radar (en altituds per sota d’1 km) o
sense prou informacié per a la composicié (en altres altituds). A i B indiquen dues cél-lules
convectives (vegeu el text per a més detalls).
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Figura 4.7. Camp de reflectivitat de I'elevacidé de 0.6° observat amb el radar LMI el 17 de
setembre de 2009 a les 2006 UTC (a) i camps de reflectivitat corresponents a la simulacié
de l'elevaci6 de 0.6° pel radar LMI sobre els camps obtinguts amb les técniques M1 (b), M2
(c) i el métode invers (d). La situacié del radar LMI esta indicada amb una estrella. El color
blanc vol dir que no hi ha pluja. Les arees en ombra en les observacions i en gris en les
simulacions corresponen a punts fora del domini. La regi6 etiquetada com a C indica un
corredor d’atenuacio, vegeu el text per més detalls.

Per avaluar qualitativament el funcionament del métode, la Figura 4.7 mostra les observacions
reals i les simulades per al radar LMI a I'elevacié de 0.6° obtingudes amb I'Equacié 4.2. S’han
obtingut les observacions simulades també sobre els mosaics generats amb les diferents
técniques de composicié (M1 i M2). Totes les simulacions s’han dut a terme amb el
procediment de simulacié descrit a les Seccions 4.3.2 i 4.3.3.

La comparaci6 visual de les Figures 4.7a i 4.7d mostra una semblangca remarcable entre
observacions i simulacions per al radar LMI. Les simulacions calculades amb I'operador radar

(equacid 4.2) sobre el mosaic M1 (Figura 4.7b) o sobre el mosaic M2 (Figura 4.7c) mostren
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clares discrepancies amb les observacions. Resultats semblants s’han obtingut pel radar CDV

(Figura 4.8). Hi ha diversos aspectes rellevants en aquestes figures:
1) El corredor d’atenuacio6 en les observacions del radar LMI, marcat com C en la Figura
4.7a, esta més ben reproduit en les simulacions sobre el camp obtingut amb el métode

invers (Figura 4.7d) que en les altres simulacions (Figures 4.7b i 4.7d).

Elevaci6: 0.6°
Observacio |

-40 -20 0 20
X[km]

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70
daBZ

Figura 4.8. Camp de reflectivitat de I'elevacio de 0.6° observat amb el radar CDV el 17 de
setembre de 2009 a les 2006 UTC (a) i camps de reflectivitat corresponents a la simulacioé
de l'elevaci6 de 0.6° pel radar CDV sobre els camps obtinguts amb les técniques M1 (b), M2
(c) i el métode invers (d). La situacié del radar CDV esta indicada amb una estrella. El color
blanc vol dir que no hi ha pluja. Les arees en ombra en les observacions i en gris en les
simulacions corresponen a punts fora del domini. Les etiquetes A i B indiquen cél-lules
convectives i I'etiqueta D mostra una traga d’un corredor d’atenuacio, vegeu el text per més
detalls.
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2) Les cellules convectives indicades com A i B en les observacions del radar CDV
(Figura 4.8a) apareixen amb les intensitats reduides en les simulacions sobre el mosaic
M1 (Figura 4.8b) per I'efecte de I'atenuacié que no ha estat compensat adequadament.
En la simulaci6é sobre el mosaic M2 (Figura 4.8c) els valors de reflectivitat sén encara
més baixos. D’altra banda, les simulacions sobre el camp obtingut (4.8d) reprodueixen
forca bé les cél-lules A i B. Els valors extrems observats en A no es reprodueixen
completament potser per la preséncia de calamarsa, no considerada en el model de
simulacib.
3) La Figura 4.8c mostra una subestimacio significativa en la regi6é indicada com D, imitant
el corredor d’atenuacié C en el radar LMI (Figura 4.7a). Aix0 es deu al fet que el mosaic
M2 es basa en una mitjana ponderada segons la distancia, que déna més pes en
aquesta area a les observacions atenuades de LMI (aquesta area és més propera al
radar LMI). Cal notar que aquest métode esta dissenyat per a una xarxa de radars de
banda S en la qual I'atenuacio per pluja no és tan significativa com en banda C.
La semblancga entre les simulacions realitzades sobre el camp obtingut i les observacions a
I’elevacié de 0.6° il-lustra la compatibilitat del camp obtingut amb les observacions dels dos
radars que es pretenia amb el métode invers.
Una comparacio per a totes les elevacions es mostra a la Figura 4.9 amb els diagrames de
dispersié que comparen les simulacions sobre el camp obtingut i les observacions. Per als dos
radars els parells observacio-simulacié es troben al voltant de la linia 1:1 i els estadistics de la
correlacié, el biaix i I'arrel de I'error mitja quadratic (RMSE) s’usen per avaluar la semblanca
entre observacions i simulacions. La part esquerra de la Taula 4.2 mostra que el métode invers
proposat déna millors valors que les técniques M1 i M2 amb I'inica excepci6 del biaix per al
radar CDV en comparaci6 a la tecnica M1. El métode invers es basa en la minimitzaci6é de la
funcié de cost, que es pot veure com 'BRMSE dels dos radars. Aixi la millora en I'RMSE
reflecteix el bon funcionament del métode i la seva autoconsisténcia.
Tant I'analisi qualitativa com els estadistics mostren que el mosaic obtingut amb el métode
invers és realista i consistent amb les observacions, més consistent que els mosaics obtinguts
amb les técniques M1 i M2.
D’altra banda, cal notar que el camp tridimensional obtingut esta implicitament corregit per
’atenuacié ja que l'efecte de l'atenuacié s’inclou en el procediment de simulacié (vegeu
equacions 4.2 i 4.4). Aix0 ens permet simular les observacions obviant I'efecte de I'atenuacié
per pluja. D’aquesta manera obtenim una correcci6 per atenuacié en termes de les
observacions dels radars. Un exemple d’aquestes simulacions es mostra a la Figura 4.10
juntament amb els camps d’atenuacié integrada al llarg de la trajectdoria (PIA per Path
Integrated Attenuation) simulats. Els camps simulats obtinguts amb els dos radars (Figures
4.10a i 4.10b) mostren més semblanca entre ells que les observacions dels dos radars (Figures
4.7ai 4.8a); aixi I'atenuacié per pluja explica bona part de les diferéncies entre observacions.
Les Figures 4.10c i 4.10d mostren que la PIA pren valors de fins a 30 dB(Z) pel radar LMI i de
fins a 20 dB(Z) pel radar CDV.
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Figura 4.9. Diagrames de dispersi6 de les observacions simulades sobre el camp obtingut
amb el métode invers contra els valors realment observats el 17 de setembre de 2009 a les
2006 UTC, pel radar LMI (esquerra) i el radar CDV (dreta). S’hi inclouen totes les elevacions
(16). La linia recta indica la relacié 1:1, és a dir, la perfecta coincidencia entre simulacions i
observacions. S’hi indiquen els valors de la correlacié, el biaix, i I'arrel de I'error mitja
quadratic (RMSE) per avaluar la comparacio.
2006 UTC del 17 de setembre de 2009 1430 UTC del 4 de febrer del 2010
Correlacio Biaix RMSE Correlacio  Biaix RMSE
[dB(Z)] [dB(2)] [dB(Z)] [dB(2)]
LMI LMI
M1 0.91 1.92 6.33 M1 0.94 0.94 2.76
M2 0.95 0.31 4.45 M2 0.93 -0.96 3.22
Meétode 0.98 0.05 3.00 Metode 0.97 -0.11 1.91
invers invers
CDhV CDhV
M1 0.95 0.14 4.31 M1 0.89 4.53 5.70
M2 0.96 -2.11 4.57 M2 0.95 0.81 2.49
Metode 0.98 -0.39 2.72 Metode 0.98 0.01 1.58
invers invers

Taula 4.2. Estadistics del funcionament de les diferents tecniques de composicié (M1, M2 i

el metode invers). La correlacio, el biaix i I'arrel de I'error mitja quadratic (RMSE) entre

simulacions i observacions s’han calculat fent servir totes les elevacions. A I’esquerra hi ha

els valors per al cas del 17 de setembre de 2009 a les 2006 UTC i a la dreta els valors

corresponents al 4 de febrer de 2012 a les 1430 UTC (es comenten a la Secci6 4.4.2). Els

files superiors mostren els estadistics per al radar LMI i les inferiors per al radar CDV.
Les diferéncies restants entre les simulacions sense atenuacié dels dos radars es poden
atribuir, almenys en part, a les diferéncies en alcada de les observacions i a I'increment de
'amplada del feix amb la distancia. La diferéncia més clara és en la regi6 marcada com E on
les simulacions del radar LMI mostren una area de reflectivitat intensa (Figura 4.10a) que no té

correspondeéncia en les simulacions del radar CDV (Figura 4.10b).
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Figura 4.10. Exemple de simulacions sense atenuaci6 per al cas del 17 de setembre de
2009 a les 2006 UTC. (a) Camp de reflectivitat corresponent a I’elevacié de 0.6° simulat
assumint que no hi ha atenuacié amb el radar LMI. (b) Camp de reflectivitat corresponent a
I'elevacié de 0.6° simulat assumint que no hi ha atenuaci6 amb el radar CDV. (c) Camp
d’atenuaci6 integrada al llarg de la trajectoria (PIA) per al radar LMI. (d) Camp d’atenuacio
integrada al llarg de la trajectoria (PIA) per al radar CDV. La situaci6 dels radars esta
indicada amb estrelles. Les arees grises estan fora del domini.

Una secci6 vertical de les observacions del radar CDV (Figura 4.11) mostra que els valors alts
de reflectivitat només sbn presents en elevacions altes, és a dir, que la pluja intensa no arriba a

la superficie en aquest precis moment. El requadre de la dreta de la Figura 4.11 confirma que

el perfil vertical de reflectivitat creix amb l'altitud entre 1 i 2 km en aquesta regié.
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Figura 4.11. Esquerra: Secci6 vertical de 'escombrat volumetric registrat amb el radar CDV
el 17 de setembre de 2009 a les 2006 UTC. Les linies grises primes indiquen la trajectoria
del centre del feix del radar per cada elevaci6. A baix s’hi representa la topografia en negre.
L’etiqueta E indica una cel-lula convectiva els valors de reflectivitat de la qual creixen amb
l'altitud en les elevacions més baixes. Dreta: Perfils verticals de reflectivitat observats a
'area de la cél-lula E (linies grises) i perfil vertical de reflectivitat mitja en la mateixa area
(linia vermella).

4.4.2 Cas del 4 de febrer de 2010 a les 1430 UTC

El mosaic obtingut per aquest cas es mostra a la Figura 4.12. Els CAPPIs d’1.5i 2 km (Figures
4.12a i 4.12b) mostren camps de pluja més uniformes com cal esperar en una situaci6 de pluja
estratiforme. El segon mostra valors de reflectivitat més alts que el primer perqué correspon,
aproximadament, a l'altitud del pic de la banda brillant (vegeu el requadre inferior de la Figura
4.2). Aix0 es pot confirmar amb les seccions verticals (Figures 4.12c i 4.12d) i els seus perfils
verticals de reflectivitat mitjans.

Les simulacions sobre el camp obtingut reprodueixen remarcablement bé les observacions,
com es mostra a la Figura 4.13 pel radar LMI i a la Figura 4.14 pel radar CDV. En particular,
I’efecte de la banda brillant apareix ben definit per als dos radars. La diferéncia principal és que
per als dos radars les simulacions sén lleugerament més suaus que les observacions. Els
diagrames de dispersié de la Figura 4.15 mostren el grau de coincidéncia entre simulacions i
observacions incloent totes les elevacions.

Els estadistics presentats a la Taula 4.2 s’han calculat per avaluar la compatibilitat dels camps
obtinguts amb el métode invers amb les observacions, en comparacié amb els camps calculats
amb les técniques M1 i M2. En tots els estadistics, el mosaic obtingut amb el métode invers té

millors resultats per als dos radars.
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Figura 4.12. CAPPIs (Constant Altitude Plan Position Indicator) i seccions verticals del
mosaic tridimensional de reflectivitat obtingut amb el métode invers a partir d’'observacions
de radar preses el 4 de febrer de 2010 a les 1430 UTC. Els CAPPIs corresponen a les
altituds de 1.5 i 2 km [(a) i (b) respectivament] i les seccions verticals s’indiquen en els
CAPPIs amb linies rectes, la linia P-P’ per x=20 km (c) i la linia Q-Q’ per y= 50 km (d). A la
dreta de les seccions verticals hi ha els perfils verticals de reflectivitat mitjana de la
corresponent secci6 vertical, és a dir, per cada altitud s’hi representa el valor de reflectivitat
mitja de la seccib. Les linies primes representen la trajectoria del feix del radar per cada
elevacio. Les arees grises corresponen a regions sense observacions de radar (en altituds
per sota d’1 km) o sense prou informacié per a la composicié (en altres altituds).
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Figura 4.13. Camps de reflectivitat registrats amb el radar LMI el 4 de febrer de 2012 a les
1430 UTC corresponents a les elevacions de 2° (a) i 3° (b). Camps de reflectivitat
corresponents a simulacions sobre el camp obtingut amb el métode invers per al mateix
radar a les elevacions de 2° (c) i 3° (d). La situacié del radar s’indica amb una estrella. Les
arees en ombra en les observacions i grises en les simulacions estan fora del domini.
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Figura 4.14. Camps de reflectivitat registrats amb el radar CDV el 4 de febrer de 2012 a les
1430 UTC corresponents a les elevacions de 2° (a) i 4° (b). Camps de reflectivitat
corresponents a simulacions sobre el camp obtingut amb el métode invers per al mateix
radar a les elevacions de 2° (c) i 4° (d). La situaci6é del radar s’indica amb una estrella. Les
arees en ombra en les observacions i grises en les simulacions estan fora del domini.

Tractament de la incertesa en I'estimaci6 i previsio de pluja amb radars meteorologics



82 Métode invers per obtenir camps 3D de reflectivitat a partir de diversos radars
LMI Totes les elevacions CDV Totes les elevacions
40 N BN 0AAARARAN ARARARARAS RARARARAN) RARAAMAAL IRRLRRARLN IRRLRRAREY I AR REAARRALE) LARALLAALS MARALRARE LARARRARL IARARARRAL IRRLRRAREY z
0: Correlacio:  0.97 ] ; Correlacié:  0.98 ]
6of Biaix [dB(Z)]: -0.11 j £ Biaix [dB(Z)]: 0.01 E
:  RMSE [dB(2)]: 1.91 {f RMSE[dB(2)]:1.58 5
N E E
m 50 :_ ] :— 3
O, E
® 40 1F . 3
=) : il
S 1 il :
@ 30 i I 1F E
e E gl ] 1t ; F [ ]
Q I i ; ] . . ]
g 20 3 ' 1 3

20 30 40 50
Valors observats [dBZ]

60 70 10 20 30 40 50

Valors observats [dBZ]

Figura 4.15. Diagrames de dispersi6 de les observacions simulades sobre el camp obtingut

amb el métode invers contra els valors realment observats el 17 de setembre de 2009 a les

2006 UTC, pel radar LMI (esquerra) i el radar CDV (dreta). S’hi inclouen totes les elevacions

(16). La linia recta indica la relacié 1:1, és a dir, la perfecta coincidéncia entre simulacions i

observacions. S’hi indiquen els valors de la correlacié, el biaix, i I'arrel de I'error mitja

quadratic (RMSE) per avaluar la comparacio.
En aquest cas l'atenuacié integrada (PIA) no supera els 4 dB(Z) en la regi6 de pluja (no es
mostra) ja que els valors de reflectivitat son moderats. En la regié de neu no hem considerat
atenuaci6. En la regi6 de neu en fusi6 els valors de reflectivitat s’han tractat com si fossin
causats per pluja, fet que resulta en valors més alts de PIA. Hi ha pocs estudis dedicats a
I'atenuacié en neu en fusio; entre aquests, Bellon et al. (1997) van trobar que, en radars de
mira vertical, I'atenuaci6é a la capa de fusid és entre 3 i 5 vegades I'atenuacié obtinguda si els
valors de reflectivitat en la capa de fusi6 fossin causats per pluja. Si aix0 fos aplicable a
mesures d’elevacions baixes amb radars de banda C, el nostre enfocament subestimaria

I’'atenuacié a la capa de fusio.

4.5 Conclusions i discussio

En aquest capitol s’ha presentat una técnica de composicié tridimensional de reflectivitat
enfocada a trobar el camp més compatible amb les observacions, és a dir, que reprodueix
I'observacio de la precipitacié amb un radar a partir del camp obtingut.

En els casos caracteristics presentats, els resultats mostren que els mosaics tridimensionals de
reflectivitat obtinguts en aquest treball s6n compatibles amb les observacions registrades amb
dos radars diferents assumint models per al mostreig de I'atmosfera amb radars i per
’'atenuacié per pluja (Seccions 4.3.2 i 4.3.3). Els camps obtinguts reprodueixen fendmens
coherents com el desenvolupament vertical de cél-lules convectives o I'increment de reflectivitat
de la banda brillant, com s’ha mostrat per dos exemples caracteristics. La comparacioé
qualitativa entre observacions i simulacions mostra una millora significativa en comparacié amb

altres métodes de composicid existents.
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El métode usat en aquest treball corregeix implicitament I'atenuacié. El procediment de
simulacié té en compte I'atenuaci6 i s'inverteix fent servir informacié de la xarxa de radars com
a restriccié per evitar inestabilitats en la correccié de I'atenuacié (problema ja identificat per
Hitschfeld i Bordan, 1954). El model de I'atenuaci6é es basa en una parametritzacié senzilla del
factor ' de la relacié k-Z que permet una certa variabilitat espacial d’aquesta relacié. Malgrat
que aquest model només té en compte en part la variabilitat real de la DSD, el procediment
actual esta preparat per introduir millores en el model de I'atenuacid, per exemple la distincié
entre diferents tipus de precipitacié (pluja convectiva o stratiforme, neu...) basada en les
observacions originals.

Es conegut que el problema de reconstituir la reflectivitat al llarg de la trajectoria d’'un feix de
radar a partir de valors atenuats és subdeterminat i és molt sensible a petits errors [vegeu e.g.
Hitschfeld i Bordan (1954), Haddad et al. (1995) o Berne i Uijlenhoet (2006)]. En el nostre
enfocament, hem escollit utilitzar mdaltiples observacions com a restricci6 per a invertir el
problema i aixi reduir els graus de llibertat. Tanmateix, cal notar que, mentre en les parts de
menys altitud del domini (ben cobertes pels PPIs més baixos dels dos radars) el problema esta
ara més determinat, en les regions a prop del limit superior del domini les mostres sén encara
disperses i el problema hi és molt possiblement subdeterminat. De manera semblant, la
metodologia proposada esta afectada per la subdeterminacié en aquelles regions on només hi
ha disponibles mesures d’un sol radar, malgrat que els altres radars hi puguin influir
indirectament (les mesures en aquestes regions poden estar atenuades per pluja intensa en
zones que si que estan cobertes per més d’'un radar). Aquests fets restringeixen la seva
aplicabilitat en regions d’intersecci6 en xarxes de radars denses.

Chandrasekar i Lim (2008) també corregeixen I'atenuacié a partir de la minimitzacié d’una
funcié de cost, perdo com que treballen amb una xarxa de radars de banda X la seva resoluci6é
en distancia és molt alta i no tenen en compte la distribuci6é de la poténcia en el feix com fem
aqui.

En l'estadi actual, també l'alt cost computacional del metode és una limitacid6 de la seva
aplicacié en temps real en dominis grans coberts per xarxes denses. Per tant, la selecci6 del
pas de malla ha d’equilibrar factors com el nombre d’incognites (que determina el nombre de
graus de llibertat del problema) i el cost computacional, perd hauria de permetre simulacions
realistes del mostreig de I'atmosfera amb radars (que requereix una malla relativament densa).
Aixi, el pas de malla de 500 x 500 x 250 m® ha estat escollit com a compromis entre aquests
factors donada la resoluci6 en distancia de les observacions (1 km).

S’han pres altres decisions com calcular les diferéncies en la funci6 de cost en unitats
logaritmiques de reflectivitat (dBZ). Usem unitats logaritmiques perqué les diferéncies en
unitats lineals de reflectivitat (mme'3) donarien més pes als valors alts (intensitats de pluja
altes) i els seus valors absoluts. Per exemple, un error de 5 mmh™ és relativament important si
la intensitat de pluja és 50 mmh™ mentre que és gran si la intensitat és de 10 mmh™. Aqui hem
decidit centrar-nos en els errors relatius i treballant en unitats logaritmiques els tenim en

compte.
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Métode invers per obtenir camps 3D de reflectivitat a partir de diversos radars

L’enfocament del métode invers proporciona un marc flexible que permet incloure millores en

I'obtencié del camp tridimensional de reflectivitat com ara les seguents:

1)

La funci6é de cost escollida aqui és una manera simple de quantificar les discrepancies
entre simulacions i observacions. En particular, cada observaci6 té la mateixa
importancia, obviant les diferéncies en la qualitat de les observacions (per exemple la
disminucié de la qualitat de les observacions amb la distancia al radar) i la correlacié
espacial dels errors de les observacions [vegeu per exemple Berenguer i ZawadzKki
(2008)]. En aquest sentit, la funci6 de cost optimitzada permet considerar aquesta
informaci6 incloent una estimacié de la matriu de covariancia dels errors d’observacio,
que tornaria la solucié optima en el sentit de minims quadrats [vegeu e.g. Kalnay
(2003)].

La metodologia es pot generalitzar facilment a un nombre qualsevol de radars
disponibles simplement afegint nous termes a la funci6 de cost.

Com ja s’ha esmentat anteriorment, els camps obtinguts son sorollosos. Aquest fet
també es pot abordar millorant la funcié de cost. La suavitat (derivabilitat) dels mosaics
obtinguts es pot tractar incloent en la funcié de cost un terme de regularitzacié que
asseguri el grau de suavitat apropiat com proposen Ebtehaj i Foufoula-Georgiou (2012).

N’és un exemple el terme anomenat J, per Laroche i Zawadzki (1995) que apliquen

I'obtenci6é de camps de vent.
En el procediment de simulacié, es calcula la trajectoria del feix suposant condicions
atmosfériques estables que no sempre es donen. Es podria estudiar la incorporacié
d’informacié meteoroldgica per determinar la propagacié del feix del radar, com
proposen Bech et al. (2007).
El procediment de simulacié es pot modificar per millorar el model d’atenuacié. En

aquest sentit, I's d’observacions de la fase diferencial (®,, 0 k,,) de radars de doble

polaritzaci6é podria ser una alternativa interessant per afegir una restricci6 semblant a

les utilitzades per Cao et al. (2013) -i referéncies incloses-.

Els resultats que s’han presentat en aquest capitol només confirmen la consisténcia del métode

i n’il-lustren el funcionament, perd no valoren si les composicions obtingudes s’adapten ad hoc

a les restriccions imposades o bé reprodueixen els camps de precipitacié més fidelment que les

tecniques existents. En el capitol seglient es presenta una metodologia per validar

sistematicament els camps tridimensionals obtinguts. S'utilitzen les observacions d’un radar

que cobreix la regi6 d’interés i és extern al procés de composicio.
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Capitol 5 Avaluaci6 de técniques de

composicid 3D de reflectivitat

5.1 Introduccié

En el capitol anterior s’han descrit diverses aproximacions per composar les observacions
d’'una xarxa radars, i per qualsevol proposta és necessari disposar d’'una avaluacié de la seva
idoneitat. L’avaluacié de les diferents técniques de composicié ha de permetre quantificar el
seu grau d’encert, aprofundir en el seu funcionament, establir quin avantatge representen
respecte I'is d’observacions d’un sol radar o d’altres técniques de composicio...

Tipicament, els productes de QPE amb radars s’avaluen comparant les estimacions amb
mesures de pluja en superficie; en les composicions 2D de pluja a partir de diversos radars,
com un producte QPE més, també es pot aplicar. Zhang et al. (2011) avaluen amb
acumulacions diaries de pluviometres les estimacions obtingudes a partir d’'una composicié 2D;
concretament quantifiquen la millora que el producte QPE va fent en les diverses fases del
processat. Sandford i Gaussiat (2012) també utilitzen acumulacions de pluvidometres per
comparar els resultats d’'una composicié segons I'altura de la mesura amb els de la composici6
per index de qualitat que proposen. Kim et al. (2012) proposen una composicié de variables
polarimétriques que avaluen comparant els resultats amb les mesures de disdrometres i
pluviometres.

Pel que fa a mosaics de reflectivitat, Zhang et al. (2005) van avaluar diferents opcions de
composicié 3D analitzant visualment aproximadament 50 casos en diverses regions i diferents
estacions de I'any, per triar la que millor reproduis les estructures de la reflectivitat evidents en
les observacions dels radars; finalment van escollir la técnica que hem introduit en el capitol
anterior com M2. Chandrasekar i Lim (2008) apliquen la técnica que proposen per obtenir
mosaics de reflectivitat i atenuacié especifica a dades sintétiques, de manera que poden
comparar el camp original amb I'obtingut —com a prova de consisténcia-, i fer a més una analisi
de sensibilitat de I'algoritme. Lim et al. (2011) apliquen la mateixa técnica a observacions reals
de radars de banda X (afectats per I'atenuacié per pluja intensa) i I'avaluen comparant amb
mesures de reflectivitat corregides a partir informacié polarimétrica i també comparant amb
mesures de reflectivitat de radars de banda S sobre la mateixa zona (que estan molt menys

afectats per I'atenuacio per pluja).
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En aquest capitol, ens proposem avaluar técniques de composicié 3D de reflectivitat a alta
resolucié com les presentades en el capitol anterior. Ja s’han avaluat els resultats per dos
casos d’estudi concrets des d’un punt de vista qualitatiu i de consisténcia interna, perd no s’ha
fet un enfocament sistematic ni amb fonts d’informaci6 independent. L’alta densitat de radars a
Catalunya déna un entorn idoni per a una avaluacié d’aquestes caracteristiques. En una regi6
coberta per observacions de tres radars, podem obtenir un mosaic 3D de reflectivitat a alta
resoluci6 composant les observacions de dos radars i després comparar el resultat amb les
observacions del tercer radar que no han intervingut en la composicié. Aixi duem a terme una
avaluaci6 i comparacié del métode invers desenvolupat en el capitol anterior i la técnica M2

que, d’entre les dues técniques de referéncia estudiades, és la que té millors resultats.

L’'objectiu principal d’aquest capitol és presentar una metodologia d’avaluacié de técniques de
composicié 3D de reflectivitat a partir d’'observacions d’'un radar independent i aplicar-la a la
técnica M2 -basada en una mitjana ponderada segons la distancia a cada radar- i al métode
invers proposat. A la Secci6 5.2 s’expliquen les dades utilitzades. La Secci6 5.3 esta dedicada
a desenvolupar un cas concret per il-lustrar el procediment d’avaluaci6. Els resultats de

I'avaluaci6 es presenten a la Seccidé 5.4. A la Secci6 5.5 hi ha les conclusions d’aquest capitol.

5.2 Dades utilitzades

Les dades de radars utilitzades en aquest estudi van ser registrades amb tres radars de banda
C a prop de Barcelona. Es tracta dels dos radars presentats a la Secci6 4.2.1, LMI i CDV, que
pertanyen a la xarxa del Servei Meteorologic de Catalunya (SMC) i del radar de Barcelona de
I’Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET) introduit a la Seccié 2.2, que anomenarem radar
BAR, situat al Puig d’Agulles (Figura 5.1). El radar BAR es troba a uns 45 km del radar CDV i
aproximadament a 90 km del radar LMI com es mostra a la Figura 5.1. Les caracteristiques
principals d’aquest radar es mostren a la Taula 5.1. S’han processat les dades per als tres
radars amb els algoritmes de correcci6 explicats a la Secci6 4.2.1; posteriorment s’han
desplacat els camps corresponents a cada elevacié per compensar les diferencies temporals
entre elevacions [com fan Bellon et al. (2005)], aixi com per sincronitzar les mesures dels tres
radars. Aixi per cada elevaci, s’ha estimat el camp de moviment entre cada pas de temps i el
seglent (tal com es faria per fer previsions per persistencia lagrangiana); llavors tenint en
compte I'hora exacta d’execuci6 (a resolucié d’'un minut) de cada elevacié en cadascun dels
radars, s’han desplagat els camps adequadament (aplicant els camps de moviment calculats
préviament) per aconseguir tenir totes les elevacions de tots els radars sincronitzades.

A partir de les observacions dels radars LMI i CDV, s’han obtingut mosaics de reflectivitat en un
domini de 95 x 75 x 7 km® amb un pas de malla de 500 m en les dues direccions horitzontals i
250 metres de la vertical. Les observacions del radar BAR s’han utilitzat com a font d’informaci6
independent per a I'avaluaci6. Les observacions del radar BAR també estan afectades d’errors,

i de fet els papers de font independent i part de la composicié serien intercanviables amb els
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altres radars. L’area coberta per la malla inclou les localitzacions dels tres radars (vegeu la
Figura 5.1).

Les composicions analitzades corresponen a observacions registrades entre les 0000 UTC i les
1200 UTC del 2 de novembre de 2008 a una resolucié temporal de 30 minuts. Van ser
recollides durant I'episodi que va passar entre el 30 d’octubre i el 2 de novembre de 2008
caracteritzat per “pluges abundants” i “fortes ventades associades a fenomens de temps sever
al camp de Tarragona i la Conca de Barbera” (SMC, 2009b) que sén regions incloses en el

nostre domini.

Figura 5.1. ll-lustracio de la situacié dels radars i el domini. La situacié dels radars LMI, CDV
i BAR es mostren en un mapa topografic al nord-est de la peninsula Iberica. El requadre
indica I'area coberta pel domini tridimensional on es realitzen els mosaics.

Barcelona (BAR)

Longitud d’ona 5.3cm
Durada de I'impuls 2 us
Amplada del feix (3-dB) 0.9°
Poténcia transmesa (peak power) 250 kW
Resolucié azimutal 0.8°
Resolucio radial 1 km
Rang maxim 120 km
Nombre d’elevacions 19
Elevacié més baixa 0.5°
Altitud 663 m
Resolucié temporal 10 min

Taula 5.1. Caracteristiques principals del radar de Barcelona de 'AEMET.
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5.3 Exemple del 2 de novembre de 2008 a les 0330 UTC

En aquesta Seccidé presentem un exemple per il-lustrar com fem servir les observacions del
radar independent BAR per analitzar les composicions obtingudes a partir de les observacions
dels radars LMI i CDV, tal com es fa a Roca-Sancho et al. (2012).

Aquest exemple correspon al 2 de novembre de 2008 a les 0330 UTC i té similituds amb el del
17 de setembre de 2009 a les 2006 UTC presentat a la Secci6 4.4.1, per exemple en la posicié
d’un nuclis convectiu a prop del radar LMI i d’un altre més a prop del radar CDV. A la Figura 5.2
es mostren seccions del camp obtingut pel métode invers del capitol anterior a partir de les

observacions dels radars LMI i CDV.

y [km]

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70
dBz

Figura 5.2. CAPPIs (Constant Altitude Plan Position Indicator) i seccions verticals del
mosaic tridimensional de reflectivitat obtingut amb el métode invers a partir d’'observacions
dels radars LMI i CDV preses el 2 de novembre de 2008 a les 0330 UTC. Els CAPPIs
corresponen a les altituds de 2 i 3 km [(a) i (b) respectivament] i les seccions verticals
s’indiquen en els CAPPIs amb linies rectes, la linia P-P’ per x=17 km (c) i la linia Q-Q’ per
y= 38 km (d). Les linies primes representen la trajectoria del feix del radar per cada
elevacio. Les arees grises corresponen a regions sense observacions de radar (en altituds
per sota d’1 km) o sense prou informacié per a la composicié (en altres altituds). A i B
indiquen dues cél-lules convectives (vegeu el text per a més detalls).

Observem que bona part del domini esta coberta per pluja i que hi ha diverses cel-lules
convectives immerses (Figures 5.2a i 5.2b). Per exemple en la regi6é indicada amb una A hi ha

una cél-lula amb valors molt alts de reflectivitat, que connecta cap al nord amb zones de pluja
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intensa, encara que sense valors tan alts i amb menys desenvolupament vertical (Figura 5.2c).
En la Figura 5.2d es pot apreciar el fort desenvolupament vertical de la cél-lula etiquetada com
B.

Per analitzar el funcionament de les técniques de composicid, com en la Secci6é 4.4, comparem
les observacions reals dels radars amb les observacions simulades segons el procediment
descrit a les Seccions 4.3.2 i 4.3.3, per poder comparar valors de la mateixa naturalesa (no
seria aixi si volguéssim comparar els camps observats —en les corresponents coordenades
polars i només per a certs valors d’elevacio- directament amb els mosaics obtinguts —a alta
resolucié en coordenades cartesianes-). Perd en aquesta Seccid, a més de fer-ho pels radars
LMI i CDV —les observacions dels quals s’han utilitzat en la composicié-, ho podem fer pel radar
BAR com a font d’'informaci6 externa al procés de composicié.

A la Figura 5.3 es mostren les observacions de la primera elevaci6é del radar LMI (Figura 5.3a)
juntament amb les simulacions sobre els mosaics obtinguts amb la técnica M2 (Figura 5.3b) i
amb el metode invers (Figura 5.3c). Veiem que la simulacié sobre el mosaic obtingut amb el
métode invers s’assembla més a I'observacio (Figures 5.3a i 5.3¢) que no la simulaci6é sobre el
mosaic de la técnica M2 (Figura 5.3b); per exemple, els valors alts s’acosten més als de
I'observaci6 i el corredor d’atenuacié marcat com a C esta més ben reproduit. Analogament a la
Figura 5.4 podem veure la primera elevaci6é del radar CDV observada i simulada sobre els dos
mosaics diferents. Es veu també que la Figura 5.4c s’assembla més a la Figura 5.4a que no
pas la Figura 5.4c. En particular, els valors extrems de la cél-lula B s’assoleixen amb el mosaic
del metode invers perd no amb el mosaic de la técnica M2.

A prop dels radars hi ha una petita area sense pluja, que correspon a la regi6 al voltant de la
vertical sobre el radar (con de silenci) desplagada en el procés de sincronitzar les diferents

elevacions i els tres radars mencionat a la Secci6 5.2.
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Radar LMI
02/11/2008 0330 UTC
Elevacio: 0.6°
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Figura 5.3. Camp de reflectivitat de I'elevacié de 0.6° observat amb el radar LMI el 2 de
novembre de 2008 a les 0330 UTC (a) i camps de reflectivitat corresponents a la simulacio
de l'elevaci6 de 0.6° pel radar LMI sobre els camps obtinguts amb la técnica M2 (b), i el
meétode invers (c). La situacié del radar LMI esta indicada amb una estrella. El color blanc
vol dir que no hi ha pluja. Les arees en ombra en les observacions i en gris en les
simulacions corresponen a punts fora del domini.

Radar CDV
02/11/2008 0330 UTC
Elevacio6: 0.6°
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Figura 5.4. El mateix que a la Figura 5.3 pero per al radar CDV.
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Radar BAR
02/11/2008 0330 UTC
Elevacio: 0.5°
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Figura 5.5. Camp de reflectivitat de I'elevaci6 de 0.5° observat amb el radar BAR el 2 de

novembre de 2008 a les 0330 UTC (a) i camps de reflectivitat corresponents a la simulacio

de l'elevaci6 de 0.6° pel radar BAR sobre els camps obtinguts amb la técnica M2 (b), i el

meétode invers (c). La situacié del radar BAR esta indicada amb una estrella. El color blanc

vol dir que no hi ha pluja. Les arees en ombra en les observacions i en gris en les

simulacions corresponen a punts fora del domini.
Finalment a la Figura 5.5 tenim I'observaci6 i les simulacions per a la primera elevaci6 del radar
BAR. Hi ha una area de sud-est que esta exclosa del domini (arees en ombra a 'observacio i
arees grises en les simulacions) perqué corresponen a observacions del radar BAR tals que el
seu volum de resoluci6 inclou punts de la malla (introduida en la Secci6 5.2) no coberts per cap
observacié ni del radar LMI ni del radar CDV, i per tant no inclosos en el domini de la
composicié. En particular en aquesta area del sud-est les observacions de LMl i CDV es troben
a més altitud que no les del radar BAR, de la mateixa manera que hi ha observacions al voltant
del radar BAR que tampoc fem servir perquée sén massa baixes en comparacié amb les de LMI
i CDV [cal tenir en compte que el radar BAR es troba a una altitud més baixa (663 m) que els
altres dos (910 m i 825 m, respectivament)].
Observem que en la simulacié sobre el mosaic M2 (Figura 5.5b) la cél-lula convectiva central
pren valors més baixos que en I'observacio, i també el corredor d’atenuacié que la segueix; en
la simulacié sobre el mosaic obtingut amb el métode invers (Figura 5.5c) la cél-lula s’assembla
més a l'observada i el corredor d’atenuacié també. D’altra banda, hi ha valors de reflectivitat al
voltant del corredor d’atenuacié que se sobreestimen amb el mosaic del metode invers mentre
que amb el de la técnica M2 se subestimen. Aixi veiem que aparentment hi ha una millora en
les simulacions del radar BAR amb el mosaic del métode invers perd no és tan evident com

amb les simulacions dels altres radars que s’han utilitzat per a la composicié. No és sorprenent
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que la millora sigui menys evident, ja que el mosaic del métode invers ha estat obtingut buscant

la compatibilitat amb les observacions dels radars LMI i CDV i sense informacié del radar BAR.

5.4 Avaluacié

Aqui presentem una avaluaci6é quantitativa de les composicions a partir de la comparacié entre
observacions i simulacions del radar BAR. Les observacions d’aquest radar no s6n de més
qualitat que les altres, simplement tenen el valor de ser independents de la composicio; aixi els
papers entre radars son intercanviables. Fem I'lavaluacié per a 25 camps de pluja separats per
un pas de temps de mitja hora durant un periode d’avaluacié que va de les 0000 UTC a les
1200 UTC del 2 de novembre de 2008, i analitzem amb més detall per al cas de les 0330 UTC
vist a la Secci6 5.3. El métode invers, com s’esmenta a la Seccié 4.3.4, és sempre inicialitzat

amb el mosaic obtingut amb la técnica M2.

5.4.1 Estadistics

5.4.1.a) Cas del 2 de novembre de 2008 a les 0330 UTC
Com hem fet a la Secci6 4.4, utilitzem els estadistics de la correlacioé, el biaix i I'arrel de I'error
mitja quadratic (RMSE) per avaluar la semblancga entre observacions reals i simulades. A la part
esquerra de la Taula 5.2 hi ha els valors d’aquest cas per a la primera elevacié de cada radar,

és a dir per als camps que hem vist en la Secci6 5.3.

0330 UTC del 2 de novembre de 2008

Primera elevacio Totes les elevacions
Correlacio Biaix RMSE Correlacio  Biaix RMSE
[dB(Z)] [dB(2)] [dB(Z)] [dB(2)]
LMI LMI
M2 0.94 -0.95 5.48 M2 0.93 -0.05 5.16
Meétode 0.96 -0.75 4.27 Meétode 0.97 -0.32 3.35
invers invers
CDhV ChV
M2 0.97 -0.42 3.60 M2 0.96 -0.48 3.68
Meétode 0.99 0.04 2.61 Meétode 0.98 0.03 2.38
invers invers
BAR BAR
M2 0.94 -0.21 5.28 M2 0.93 0.10 4.61
Meétode 0.95 0.06 4.71 Meétode 0.94 0.13 4.45
invers invers

Taula 5.2. Estadistics del funcionament de les dues tecniques de composicié (M2 i el

meétode invers). La correlacio, el biaix i I'arrel de l'error mitja quadratic (RMSE) entre

simulacions i observacions s’han calculat fent servir la primera elevacid (esquerra) i totes

les elevacions alhora (dreta) . Corresponen al cas del 2 de novembre de 2008 a les 0330

UTC, i als radars LMI, CDV i BAR (de dalt a baix).
Observem que en els tres estadistics el mosaic del métode invers té millors resultats per als
radars LMI i CDV. Pel radar BAR el biaix és més gran utilitzant el la técnica M2 que el metode
invers, i també en termes de correlacié i de 'RMSE és millor el métode invers. A la part dreta
de la Taula 5.2 hi ha I'avaluaci6 fent servir totes les elevacions i veiem uns resultats similars.

Per al radar LMI el biaix és pitjor usant el métode invers pero la correlacié i TRMSE continuen
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essent clarament millors. Els valors per al radar CDV s6n també més favorables en el cas del
meétode invers, mentre que per al radar BAR els resultats sén forca semblants, malgrat que el

meétode invers té el biaix una mica pitjor i 'TRMSE millor que per la técnica M2.

5.4.1.b) Periode d’avaluacié (0000 UTC — 1200 UTC del 2 de
novembre de 2008)

A la Figura 5.6 veiem I’evolucié del biaix al llarg de tot el periode d’avaluacié per als tres radars
i els dos métodes de composicid. Per als radars que intervenen en la composici6 (LMl i CDV) el
biaix és més proper a zero per al mosaic del métode invers en la majoria dels casos, també hi
ha uns quants casos d’igual biaix com entre les 0630 UTC i les 0730 UTC pel radar LMI. Pel
radar BAR el biaix és forca semblant pels dos métodes en la majoria de casos, i n’hi ha pocs en
que el biaix sigui pitjor per al métode invers que per a la técnica M2. Notem que la composici6é
en un pas de temps donat utilitza només informacié d’aquell pas de temps, de manera que la
relacié que puguin tenir els estadistics en un pas de temps i el seglient es limita a la que tinguin
les observacions en un pas de temps i el seglient. Podem veure la mateixa grafica per a
’BRMSE en la Figura 5.7. Com que el procés iteratiu que es dona en el metode invers minimitza
una funcio objectiu que és la suma dels errors al quadrat per als dos radars LMI i CDV (equacio
4.1), és d’esperar que ’'RMSE sigui més baix per al métode invers en aquests radars, com es
veu a la Figura 5.7 (dalt). Tot i aixi veiem algun cas on la diferéncia entre técniques és molt
petita, com a les 0100 UTC, fet que indicaria que el procés de minimitzacié ha trobat un minim

local molt a prop de I'aproximacié inicial (obtinguda amb la técnica M2).
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Figura 5.6. Biaix entre observacions i simulacions sobre cada mosaic (M2 linia negra,
meétode invers linia vermella) i per a cada radar (d’esquerra a dreta i de dalt a baix: CDV,
LMI i BAR) al llarg del periode d’avaluaci6.
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Figura 5.7. El mateix que a la Figura 5.6 perd per a 'lRMSE.
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Figura 5.8. El mateix que a la Figura 5.6 perod per a la correlaci6.
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Els valors per al radar BAR tornen a ser en gran part molt semblants pels dos metodes i en uns
quants casos el métode invers té pitjors resultats. A la Figura 5.8 veiem els resultats de la
correlacié i per bé que els valors son forca alts en tots els casos, els resultats només sén
millors per al métode invers en les radars que intervenen en el métode invers (CDV i LMI), en el
radar independent BAR la técnica M2 obté valors de correlacio6 iguals o millors.

D’aquesta manera veiem que per al periode d’avaluaci6 el biaix, 'RMSE i la correlacié sén
millors per al métode invers en els radars que intervenen en la composicio, confirmant la
consistencia del métode. D’altra banda, en el radar independent BAR, els resultats s6n molt
semblants entre el métode invers i la técnica M2; es percep un lleuger avantatge del métode
invers en termes del biaix, pero des del punt de vista de 'RMSE i la correlacié, la técnica M2 és

la que té 'avantatge.
5.4.2 Distribucions de la reflectivitat

5.4.2.a) Cas del 2 de novembre de 2008 a les 0330 UTC

Una altra manera de valorar la semblanc¢a entre observacions i simulacions per cada radar és
comparar les distribucions de reflectivitat obtingudes d’'unes amb les de les altres. A la Figura
5.9 es mostra la distribucié de la reflectivitat en la primera elevacié observada (linies negres)
que podem comparar amb les distribucions de la primera elevacié simulada (linies blaves i
vermelles) per al cas del 2 de novembre de 2008 a les 0330 UTC. Es tracta de les distribucions
dels camps mostrats a les Figures 5.3, 5.4 i 5.5. Veiem que per al radar CDV la distribuci6 de la
simulacié sobre el mosaic del metode invers s’aproxima més a la de l'observacié que la
corresponent a la técnica M2, sobretot en els valors més grans que 40 dBZ —associats a les
zones més convectives-. Aixo també passa per al radar LMI a partir de 50 dBZ, encara que és
menys evident. Aparentment el métode invers aconsegueix reproduir més bé la distribucié en
els valors alts observats. Observant la grafica pel radar BAR, les tres distribucions sén
semblants i la técnica M2 segueix generant menys valors superiors a 50 dBZ que els observats,
mentre que el meétode invers produeix més valors al voltant de 55 dBZ que els observats, de

manera que no és evident que un resultat sigui millor que I'altre.
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Figura 5.9. Distribucions de reflectivitat de la primera elevacié observada (linies negres),
simulada sobre el mosaic M2 (linies blaves) i simulada sobre el mosaic del metode invers
(linies vermelles) per als dos radars que intervenen en la composicié (CDV i LMI; primera
fila) i per al radar independent (BAR; segona fila) en el cas del 2 de novembre de 2008 a les
0330 UTC.

5.4.2.b) Periode d’avaluacié (0000 UTC — 1200 UTC del 2 de
novembre de 2008)

Hem calculat les distribucions de reflectivitat prenent com a mostra tot el periode d’avaluacié
entre les 0000 UTC i les 1200 UTC del 2 de novembre de 2008) i estan representades a la
Figura 5.10. Per als radar CDV i LMI veiem que en general les dues técniques de composicio
no generen tants valors alts (aproximadament a partir de 40 dBZ) com hi ha a les observacions.
Tanmateix, amb el métode invers s’aconsegueixen més valors alts que no amb la técnica M2.
Pel que fa al radar BAR veiem que la distribucié6 obtinguda a partir del métode invers és molt
semblant a la de I'observacié fins i tot per als valors alts. Com que es tracta d’una distribuci6
per a tot el periode inclou casos de subestimacié i sobreestimacioé de la proporcié de valors alts,

pero en tot cas el metode invers tendeix a capturar més bé els valors alts que la técnica M2.
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Figura 5.10. El mateix que a la Figura 5.9 pero per a tot el periode d’avaluacié (entre les
0000 UTC i les 1200 UTC del 2 de novembre de 2008).

5.4.3 Analisi d’escales

En aquesta Secci, fem Us de I'espectre de potencies de Fourier introduit a la Secci6 2.3.3 per
establir si les simulacions sobre els mosaics obtinguts amb les diferents técniques de
composicié reprodueixen les observacions en termes de la variabilitat espacial. Simplifiquem
els espectres de Fourier dels camps, que tenen dues dimensions, a un espectre unidimensional

obtingut fent la mitjana radial com fan, per exemple, Pegram et al. (2011).

5.4.3.a) Cas del 2 de novembre de 2008 a les 0330 UTC

Els espectres de Fourier d’observacions i simulacions son for¢ca semblants per als tres radars
en el cas del 2 de novembre de 2008 a les 0330 UTC (Figura 5.11, sén els espectres dels
camps de les Figures 5.3, 5.4 i 5.5). Per apreciar millor les discrepancies a la Figura 5.12 es
mostren les ratios dels espectres respecte I'espectre de I'observacié. Observem que I'espectre
s’ha reproduit millor per al radar CDV que no pas per LMI en les dues técniques de composicioé
i en ambdos radars hi ha una subestimacio del pes de les escales més petites. Malgrat la poca
diferencia entre el resultat d’'una técnica i I'altra, en les escales més grans (20 — 80 km) veiem
que en la simulacié sobre el mosaic del métode invers les escales més grans (20 — 80 km)

tenen més pes que en la simulaci6 a partir de la técnica M2. Aquestes escales soén
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determinants en el fet que per al radar CDV el métode invers reprodueixi millor la variancia del

camp i que per al radar LMI ho faci la técnica M2. En el radar BAR (Figura 5.12, segona fila) les

dues técniques de composicié tornen a obtenir un espectre molt semblant entre elles. La

técnica M2 subestima més el pes de les escales més grans pero tot i aixi obté una millor

reproducci6 de la variancia.
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Figura 5.11. Espectres de Fourier 1D obtinguts fent la mitjana radial dels espectres dels
camps de reflectivitats observats (linies negres) i simulats (linies blaves i vermelles) per a la
primera elevacié de cada radar (CDV, LMI, BAR d’esquerra a dreta i de dalt a baix)
corresponents al 2 de novembre de 2008 a les 0330 UTC. S’inclouen els valors de la
variancia de cada camp.
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Figura 5.12. Ratios dels espectres de Fourier 1D respecte I'espectre de I'observacio dels
camps de reflectivitats observats (linies negres) i simulats (linies blaves i vermelles) per a la
primera elevacié de cada radar (CDV, LMI, BAR d’esquerra a dreta i de dalt a baix)
corresponents al 2 de novembre de 2008 a les 0330 UTC. S’inclouen els valors de les ratios
de la variancia de cada camp i la variancia del camp observat corresponent.

5.4.3.b) Periode d’avaluacié (0000 UTC — 1200 UTC del 2 de
novembre de 2008)

A la Figura 5.13 es mostren les ratios d’espectres mitjanes de tot el periode d’avaluacié per

determinar si els resultats obtinguts son sistematics en aquesta mostra. Per al radar CDV el

pes de les escales més grans lleugerament subestimat amb les dues técniques i per a les

escales petites, per bé que ambdues tecniques en subestimen el pes, el métode invers el

subestima menys. En el radar LMI, el pes de les escales més grans esta sobreestimat en

mitjana per les dues técniques, el metode invers déna més pes a les escales més petites

acostant-se més als valors de I'observaci6. Finalment per al radar BAR el pes de les escales

grans esta lleugerament subestimat en mitjana per a les dues técniques; entre les escales de 2

i 10 km aproximadament el métode invers subestima menys que la técnica M2 i per a les

escales més petites hi ha massa soroll en la simulaci6 del métode invers mentre que la

simulaci6 de la técnica M2 té una textura massa suau.
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Si ens fixem en el tram d’escales on tenen lloc els fendbmens convectius, entre 2 i 20 km
[corresponent a les escales meso-vy segons la classificacié proposada per Orlanski (1975)],
veiem que el métode invers en reprodueix el pes igual o millor que la técnica M2, tant per als

radars que formen part del procés de composicié (LMI i CDV) com per I'utilitzat per a I'avaluacié

(BAR).

2.0-""" LI T T I""- [rrrr T T T T I""-
Radar CDV Radar LMI ;

L R. Var. Obs: 1.00 L R. Var. Obs: 1.00 |

1.5 i R. Var. S.(M2): 0.94 A i R. Var. S.(M2): 1.07 ]

R. Var. S.(M.Inv.): 0.98

R. Var. S.(M.Inv.): 1.10

= 1.0 — A 1L ]
o [ W
o.5: 1L ]
20 T 1100 10 1
Radar BAR | Escala [km]
L R. Var. Obs: 1.00
1.5 R.Var. S.(M2):  0.94 -
I R. Var. S.(M.Inv.): 0.96 .,
[ ] — Observacio
2 1ol FISASES = Simulaci6 (M2)
o W ' — Simulaci6

(Metode invers)

0.5}
100 10 1
Escala [km]

Figura 5.13. Mitjana de les ratios dels espectres de Fourier 1D respecte I'espectre de
'observaci6 dels camps de reflectivitats observats (linies negres) i simulats (linies blaves i
vermelles) per a la primera elevacié de cada radar (CDV, LMI, BAR d’esquerra a dreta i de
dalt a baix) corresponents al periode d’avaluacié. S’inclouen els valors de les ratios de la
variancia mitjana dels camps i la variancia mitjana dels camps observats corresponents.

5.5 Conclusions

En aquest capitol s’ha presentat una metodologia d’avaluacié de técniques de composicié 3D
de reflectivitat que permet valorar els mosaics resultants en altura a partir de les observacions
d’un radar independent. La metodologia avalua si els mosaics obtinguts s6n consistents amb
les observacions d’un radar independent del procés de composicié, i ho fa comparant les
observacions amb simulacions d’aquests sobre els mosaics per tal que la comparacié sigui
entre camps de la mateixa naturalesa. Els camps es comparen incorporant diferents punts de
vista: el dels estadistics com a diferents mesures de similitud (el biaix, que descriu la tendéncia

general, 'RMSE, que té en compte les diferencies punt a punt, i la correlacié, que valora la
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semblanca en termes de variacions respecte la mitjana), el de la distribucié per veure si la
preséncia dels possibles valors de reflectivitat s’ajusta a I'observada, i el de I'analisi d’escales
que tracta la contribucié de les diferents escales a la variabilitat del camp observat. La
metodologia d’avaluacié presentada permet que s’apliqui a técniques de composicié de xarxes
amb altres tipus de radars, com ara la xarxa CASA de radars de banda X (Chandrasekar i Lim,
2008).

A partir d’'aquesta metodologia s’han comparat dues técniques de composicié introduides en el
Capitol 4 que sbn la técnica M2 i el métode invers desenvolupat en aquesta tesi. En els radars
que formen part del procés de composicié (LMl i CDV) el métode invers obté millors resultats
per a tot el periode analitzat en termes dels estadistics, la distribucio i I'analisi d’escales,
reforcant aixi I'autoconsisténcia del meétode. Cal notar que mentre la funcié objectiu (suma dels
errors al quadrat) t¢ molt a veure amb 'BRMSE (o sigui que és d’esperar que obtingui millors
resultats), la relacié d’aquesta amb la correlacio, el biaix, la distribucié o la contribucié a la
variancia de cada escala és molt més indirecta.

En el radar extern a la composicié (BAR), les dues técniques obtenen uns resultats forca
semblants en termes de la correlacié, el biaix i TRMSE. En termes de la distribucio, veiem que
la técnica M2 subestima sistematicament els valors alts, mentre que el métode invers tendeix a
capturar-los en la proporcié observada. En I'analisi d’escales el métode invers reprodueix millor
el pes de les escales entre 2 i 20 km (corresponents als nuclis convectius); en les escales més
petites, els camps obtinguts amb el métode invers s6n massa sorollosos mentre que els
obtinguts amb la técnica M2 tendeixen a ser massa suaus (en tractar-se d’una mitjana
ponderada segons la distancia no és estrany que surtin camps massa suaus). El fet d’obtenir
camps suaus contribueix a reduir els errors en els mosaics obtinguts amb la técnica M2. Cal
notar que l'avaluacié a partir del radar extern esta subjecta als errors d’aquest radar, que
simplement actua com a font independent de la composicié, perd no com a informacié més fidel
de la realitat.

La correcci6 de I'atenuaci6 per pluja intensa és una caracteristica del metode invers que no té
la técnica M2, pero que és dificil de reflectir en els estadistics, ja que I'atenuacié és un fenomen
localitzat en el temps i I'espai; en canvi si que es manifesta en el fet de reproduir millor els
valors alts que observem en les distribucions de reflectivitat.

El métode invers, en el seu estat actual, no ha representat I'aveng esperat respecte la técnica
M2 en termes dels estadistics, en canvi si que hi ha un salt qualitatiu en la captura de valors
extrems o en la reproducci6 del pes de les escales corresponents a nuclis convectius.

Entre les diverses raons que poden haver influit en aquest resultat en els estadistics, també hi
ha la localitzacié temporal de les mesures de reflectivitat. El temps emprat en els escombrats
dels radars és rellevant a I'hora de construir un mosaic que suposem assignat a un instant
concret, i també ho és que dos radars diferents rarament prendran mesures en el mateix lloc al
mateix moment [Lakshmanan et al. (2006) i Langston et al. (2007) també ho tenen en compte].
Aqui hem compensat parcialment aquestes diferéncies temporals desplagant les observacions

segons camps de moviment estimats, perd queda almenys el possible creixement o
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decreixement de la reflectivitat en aquests temps de diferéencia. EI métode invers és més
susceptible d’estar afectat per aquests errors de sincronitzacié i la seva propagacio en les
simulacions que no pas la técnica M2 en qué I'efecte podria ser més localitzat (ja que en la
tecnica M2, que genera camps molt suaus, els errors de sincronitzacié en observacions
simulades a prop del radar no afectaran a les observacions simulades lluny del radar).

Amb els resultats obtinguts, la linia d’estudi a seguir més recomanable és trobar una técnica
mixta que usi el metode invers en certes zones (especialment en zones afectades per
I’'atenuacid) i la técnica M2 en la resta. Per la qliestié del soroll en les escales petites, caldria
incorporar una restriccié de suavitzat com s’ha esmentat en la discussi6é del Capitol 4.

La metodologia d’avaluaci6é es podria ampliar generant estimacions de pluja a nivell de
superficie (per exemple, el CAPPI de 2 km d’altitud de cada mosaic) i comparar-les amb
mesures de pluvidmetres per a diferents temps d’acumulacié. Aquesta també seria una
comparacié6 amb una font d’informacié independent, per bé que només seria a nivell de
superficie i en el llocs on es disposés de mesures de pluviometres.

Per aprofundir en el funcionament del métode invers, es podria realitzar una analisi de
sensibilitat en un entorn de simulacié, és a dir, partir d’'un camp de reflectivitat conegut (sintétic
0 basat en mesures —per exemple, obtingut a partir d'un model numeric de previsié
meteorologica-) simular observacions de diferents radars i aplicar el métode invers a aquestes
simulacions [de manera semblant al que fan Chandrasekar i Lim (2008)]. El fet de coneixer el
camp de reflectivitat de partida, permetria estudiar I'efecte de diferents pertorbacions en les

simulacions o de diferents densitats d’'observacions.
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Capitol 6 Conclusions generals

6.1 Resum

En I'ls de radars meteoroldgics per a I'estimacio i previsié de pluja, I'estudi de la incertesa ha
tingut, al llarg del temps, un paper cada cop més rellevant. Els esforcos s’han orientat tant a
reduir-ne I'efecte com en el de quantificar-la i representar-la des d’un punt de vista probabilistic.
En aquesta tesi, hem treballat en els dos sentits: d’'una banda, els Capitols 2 i 3 presenten
metodologies per a la caracteritzaci6 de I'error en estimacio i previsié de pluja, respectivament,
de cara a la generaci6 d’ensembles per representar la incertesa associada a cada producte; i
per l'altra, els Capitols 4 i 5 presenten una técnica de composicidé que aprofita els avantatges de
disposar d’observacions de diversos radars per reduir la incertesa en I'estimaci6 de pluja.

En el Capitol 2 estimem I’error comparant les estimacions d’un radar amb un camp de pluja de
referencia, prenen com a referéncia la millor estimaci6 que podem obtenir a posterior.
Proposem un meétode per caracteritzar estadisticament l'error estimat en termes de la
distribuci6 i la correlacié espacial i temporal, i assumim que si bé els camps d’error estimat
concrets no tenen perqué ser representatius de I'error real, la distribuci6 i la correlacié si que ho
son. Llavors les caracteritzacions obtingudes es poden utilitzar per representar la incertesa en
I'estimacié de pluja mitjangant ensembles. També es presenta una técnica de simulacié per a la
generaci6 d’ensembles de camps de pluja d’acord amb les caracteritzacions obtingudes.

En el Capitol 3 es caracteritza I'error en previsié de pluja a molt curt termini de I'algoritme
MAPLE. S’obtenen els camps d’error comparant els camps de reflectivitat observats amb una
xarxa de radars amb els camps previstos per al mateix moment unes hores abans. Es
caracteritzen els camps d’error tenint en compte factors rellevants per a la pluja com I'estacio
de I'any, la localitzaci6é geografica o I'hora del dia.

La metodologia presentada en el Capitol 4 aborda les fonts d’error de I'atenuaci6é per pluja
intensa i I'error amb la distancia amb informaci6é de diversos radars. Es tracta d’una técnica per
obtenir mosaics tridimensionals de reflectivitat a alta resolucié basada en un métode invers. Es

construeix un model de mostreig de I'atmosfera per a cada radar apuntant a la mateixa area i,
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amb la minimitzacié d’'una funcié de cost, s’'obté el camp de pluja més compatible amb les
observacions dels diversos radars simultaniament. Analitzem el funcionament de la técnica
amb dos radars de la xarxa de 'SMC en dos casos d’estudi amb tipus de pluja diferents.

En el Capitol 5 es presenta una metodologia d’avaluacié de técniques de composicio
tridimensional de reflectivitat a alta resoluci6. Es basa en la comparacié de les observacions
reals d’'un radar independent amb les observacions simulades sobre els mosaics obtinguts a
partir del model de mostreig. Les comparacions es fan en termes d’estadistics (biaix, RMSE i

correlaci6), de la distribuci6 i de I'estructura espacial.

6.2 Resultats i contribucions de la tesi

S’ha presentat una metodologia per caracteritzar I'error en estimacié de pluja en termes de la
distribuci6 i la correlacié espacial i temporal. Aquesta caracteritzacié representa un aveng
respecte de la proposada per Llort et al. (2008) ja que incorpora la correlacié temporal, com a
Germann et al. (2009), perd mantenint la capacitat d’actualitzacié rapida dels parametres de la
caracteritzacié. A més s’ha proposat una técnica de simulacié de seqiiencies de camps d’error
que per construcci6 garanteix que la variancia, la correlacié espacial i la correlacioé temporal sén
en mitjana les imposades (que hem estimat préviament). Aquesta técnica permet generar
multiples realitzacions de les seqléncies de camps de pluja i aixi tenir un ensemble de
possibles realitzacions que representi la incertesa en I'estimacié de pluja. A més d’aquesta
representacié se’n pot treure informacié probabilistica (probabilitats de superacié de llindars,
funcions de distribucio,...).

La caracteritzaci6é de l'error en previsié s’ha dut a terme en un domini molt gran (1800x1000
km? aproximadament) i per dos periodes de temps relativament llargs (aproximadament un mes
per a la primavera i un mes per a l'estiu). Aixd ha permeés tenir una mostra prou gran per
estudiar com depén l'error de la localitzacié geografica, de I’hora del dia o de I'estaci6 de I'any.
En estudis anteriors no s’havia obtingut patrons sistematics per a l'error en aquest nivell de
detall. Per exemple, a la primavera s’observen cicles dilirns marcats en el biaix i la desviacié
tipica causats per la propagacié i evoluci6 dels sistemes de precipitacié procedents de les
Muntanyes Rocalloses, sobretot en els subdominis del nord-oest. A I'estiu també es reflecteix
aquesta propagacié que té una duracidé i una extensi6 més curtes, a més es distingeix
clarament en els subdominis del sud-est I'efecte de la conveccié associada a la brisa marina
que es repeteix diariament. D’altra banda, la variabilitat en els camps d’error esta dominada per
les petites escales en els temps de previsio més curts, perd a mesura que s’incrementa el
temps de previsid, els camps d’error tendeixen a reproduir patrons espacials com els de la
propia precipitacio. Es a dir, que a la primavera com que abunden els sistemes de precipitacio
de gran escala, s6n dominants les escales grans, mentre que a l'estiu, es donen nuclis
convectius al sud i per tant en els camps d’error de temps de previsio alts dominen les escales

petites (al nord del domini és mantenen les escales grans com a la primavera).
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Cal notar, a més, que aquesta metodologia de caracteritzacié és completament exportable en
altres dominis i altres tecniques de previsié de pluja a molt curt termini. Aixd donaria lloc a
analisis comparables amb aquest i d’acord amb els régims de pluja del domini corresponent.
També els encerts i les mancances de les tecniques de previsié podrien ser comparats.

El métode invers per a la composicié d’observacions de diversos radars és una aproximacio
diferent de les habituals a la questié6 de la composicié. Incorpora el coneixement sobre com
prenen mesures els radars meteoroldgics en el procediment de simulacié i, a més, permet
explotar la disponibilitat d’'observacions de diversos radars en la mateixa regié. Corregeix
implicitament 'atenuacié gracies a la informacié en xarxa, de manera semblant al que proposen
Chandrasekar i Lim (2008) per a radars de banda X, perd aqui tenim en compte la distribuci6é
de la poténcia dins el feix, rellevant en el cas de banda C. Hem vist en els dos casos d’estudi
els mosaics obtinguts reprodueixen estructures com la banda brillant o el desenvolupament
vertical de cel-lules convectives, per bé que la variabilitat de les escales més petites és massa
alta (els camps son sorollosos). Els resultats en els casos d’estudi mostren que amb el métode
invers els mosaics s6n més consistents amb les observacions que no utilitzant els métodes de
referéncia.

La metodologia d’avaluaci6é proposada permet comparar diferents técniques de composicié que
produeixin mosaics 3D d’alta resoluci6, gracies a I'alta densitat de radars en la regi6 analitzada.
Els resultats confirmen que per als radars utilitzats en la composicié el mosaic del metode
invers és sistematicament més consistent amb les observacions que I'obtingut amb la técnica
M2 utilitzada com a referéncia. Per al radar extern a la composicid, el metode invers no ha
donat en general millors resultats en termes d’estadistics que la técnica M2. Probablement aixo
es deu a que no hi ha prou informacié en les observacions de dos radars per determinar el
camp de pluja a tot el domini considerat, en particular en aquelles regions que s’utilitzen per a
avaluacié amb el radar extern. Malgrat aixo, el métode invers és millor en altres aspectes com
ara la captura dels valors extrems que la técnica M2 rebaixa sistematicament, o la reproduccio
de la importancia de les escales corresponents a les tempestes localitzades (2-20 km) en la
variabilitat dels camps.

Finalment, estan en preparacié dos articles de revista sobre el métode invers per obtenir
mosaics 3D de reflectivitat que es corresponen aproximadament amb els Capitols 4 i 5

d’aquesta tesi.

6.3 Linies d’investigacioé obertes

Una aplicacié directa d’aquesta caracteritzacié de I'error en estimacié de pluja és la generacio
d’ensembles amb la técnica proposada, per després estudiar la propagacioé de la incertesa en
un model hidroldgic utilitzant els membres de I'ensemble com a entrada del model. Hi ha

diversos autors que han treballat aquest enfocament amb diferents models hidrologics i partint
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de caracteritzacions de l'error en estimacié diferents [per exemple, Quintero et al. (2012) o
Zappa et al. (2011)].

En aquest estudi, fem servir com a referéncia els camps de pluja obtinguts amb el metode
proposat per Velasco-Forero et al. (2009); seria interessant estudiar I'impacte en I'estructura de
I’error obtinguda d'’utilitzar altres métodes per obtenir els camps referéncia a partir de les
estimacions de pluviometres.

La metodologia de caracteritzacidé de I'error presentada es podria aplicar a una gran quantitat
d’episodis per trobar com depén la caracteritzacié de I'error de factors com I'estacié de I'any,
I’hora del dia,... que podrien ser Utils de cara a la generacié d’ensembles en temps real sense
informaci6 a priori.

De la caracteritzaci6 de l'error en previsid de pluja a molt curt termini queda obert trobar
tecniques de simulacié que permetin generar ensembles de camps de pluja amb les
caracteristiques trobades. A més, la caracteritzacié es podria dur a terme en mostres de camps
d’error més grans. Per exemple que tinguessin en compte altres estacions que la primavera i
’estiu 0 en un domini més gran, per exemple, que inclogués el corredor de persisténcia
lagrangiana trobat per Germann et al. (2006). Aqui només s’han estudiat els camps d’error de
previsions per a temps de previsi6 multiples d'una hora, seria interessant explorar el
comportament de I’error en resolucions temporals més altes, per exemple de 15 minuts.

A més llarg termini, caldria abordar la quiestié de la superposicié de la incertesa en estimacio i
la incertesa en previsié a molt curt termini, d’entrada la concatenacié d’ensembles seria I'opcié
més directa.

La metodologia per obtenir mosaics tridimensionals de reflectivitat presentada permet explorar
noves variants de la técnica simplement refinant la funci6 de cost. Per exemple, es pot
incorporar la matriu de covariancies de I'error, o bé utilitzar noves variables de radars de doble
polaritzacio, també es podria ampliar el nombre de radars en el procés. El procediment de
simulacié d’observacions de radar també pot ser millorat, en particular el model de I'atenuacié
podria dependre d’una classificacio del tipus de pluja feta automaticament (vegeu per exemple
Franco, 2008). En una implementacié6 més sistematica de la metodologia es podria considerar
fer servir com a aproximaci6 inicial el camp de pluja obtingut en el pas de temps més recent,
enlloc de fer servir el mosaic obtingut amb la técnica M2.

Un cop refinada la técnica de composicio, es tractaria de d’encarar les aplicacions d’'un mosaic
tridimensional a alta resoluci6 com podrien ser lI'assimilacié de dades, la comparacié6 amb
models numerics de previsi6 meteoroldgica, la verificacio de radars embarcats en satellit
(TRMM) o fins i tot el desenvolupament de productes per a I'aviaci6. També sén d’especial
interés els productes multisensor d’estimacié de pluja que involucren dades de pluviometres,
satél-lits a més de radars, als quals els mosaics de xarxes de radars fan una aportacié clau per
la seva resolucié (vegeu Zhang et al., 2011).

La metodologia d’avaluacié aqui presentada pot ser modificada segons I'abast de I'avaluacio

que es vol fer, per exemple es podria considerar avaluar només les elevacions altes si estem
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interessats en la informacié en altitud, o bé avaluar les zones més susceptibles d’estar
afectades per l'atenuacié de cara a dissenyar una técnica de composicié que apliqués el
métode invers en tals zones i un métode existent —com ara la técnica M2- a la resta. Aquest
estudi esta limitat a I'avaluaci6é en un sol episodi, seria interessant avaluar la metodologia en

diversos episodis de pluja i a una resolucié temporal més alta.
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Annex

Distibucio i correlacié espacial i temporal de les seqiiéencies de camps
generades a la Secci6 2.4.

Volem veure que una sequéncia 6(x,y,t) generada amb la técnica exposada a la Secci6 2.4 té
les mateixes caracteristiques que I'error estimat S(X,y,t), és a dir, la seva distribucié segueix
aproximadament una distribuci®é normal, l'arrel de l'error mitja quadratic és RMSE, el
correlograma espacial mitja és C(Ax,Ay) i I'autocorrelacié temporal mitiana és f(At) .

Utilitzarem el teorema de Wiener-Kinchine aplicat en tres dimensions:

Cov(Ax,Ay,Ar) = f : f _0; f :S(w_x,a)y,wt) N 4oy do, do,

© r® © —i(w,Ax+w, Ay+w,At A1)
S(wx,wy,a)t)=ﬁ f f f Cov(Ax,Ay,Ar) 8% g Ax d Ayd At
2.7_[ —00 —0 —0
Primer I'espectre de poténcies de 0 esta determinat pel filtre I":
- 2 = = - 2 5
Sé(wx,wy,w,)=‘5(wx,wy,w,) =‘\/C(wx,a)y)'f(w,)'W(wx,wy,w,) 'k, A2)

La distribucié de (5()6,)/,1) segueix una distribuci6 normal perque W(x,y,t) la segueix i el
fitre I' en el domini de Fourier és equivalent a una transformaci6é lineal en el domini

espaciotemporal, i la transformaci6 lineal d’una distribucié normal és normal també. Vegem ara
que la desviacio tipica de W(X,y,t) és RMSE i la de 0(X,Y,!) també gracies al valor escollit

de la constant kor (notem que la mitjana és zero en els dos casos):

1

2 2
da)xda)yda)t) (A3)

0 0 ®

kU=RMSE-(fff

—00 —00 —00

\/C’(a)x,a)y)-f(a)t) -W(wx,a)y,a)t)

La variancia de O(X,Y,t) és el valor de la matriu de covariancies Cov;(0,0,0) :
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(@, 0+, 0+,0)
C0v,(0,0,0)= [ [ [ Sy(w,,0,,0)e" """ dw dw, do,

- fJ]

—00 —00 —00

— — - 2
JC@,.0) f@,) W(,0,0,)| do,dodo, =(RMSE)’

Llavors la desviacié tipica de (5()6,)/,1) és RMSE com voliem.

La matriu de covariancies espacial de (5()6,)/,1) és:

C0V5 (AX,Ay,O) _ fffs(a)x,wy’wt)ei((uxAHwyAyﬂut-O)dwxdwydwt
=k f f f Cw,.0,) f(®,) Vf/(a)x,a)y,a),)2 ¢ dw do do, -

Il
b
)

2 ky, jf(wt)dwf}jé(a’x,a)y)ei(w"A“w-"Ay)da)xda)y

—00 —00

= (RMSE)? - C(Ax,Ay)- f(A?)

Aixi el correlograma espacial de (5()6,)/,1) és C(Ax,Ay) com afirmavem.

Hem utilitzat que I'espectre de poténcies de W(x,y,t) és constant per definicié de soroll

blanc i que les transformades de Fourier del correlograma i la funcié d’autocorrelacié sén reals i
positives per construccié (vegeu equacio 2.4).

Per a la funcié d’autocorrelacié temporal es pot fer un raonament analeg i obtenim:

o o ©

Cov,(0,0,A0) = [ [ [ S(,.0,,0)e" """ dw,dw do, o

=(RMSE)’ - f(A?)

Llavors la funcié d’autocorrelacié temporal de (5()6,)/,1) és f(Af) com ens proposavem.

Correlacions espaciotemporals creuades de les sequéncies de camps

generades a la Secci6 2.4.

De manera analoga a I'apartat anterior:

C0V6 (A_X,Ay,At) = fffS(wx’a)y’wl )ei(w.,Ax+wyAy+w1Az)dwxda)ydwt
=k k- [ [ [Cl@,,0)e ™™ ()" dw,dw,do, (A7)

= (RMSE)’ - C(Ax,Ay)- f (A1)
Llavors dividint cada costat de la igualtat entre la variancia tenim

C,p (Ax, Ay, Ar) = C(Ax,Ay)- f(Ar)
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Acronims i sigles

AEMET
ACA
(Radar) BAR
CAPPI
CASA
(Radar) CDV
CIS
DSD
EEA
GENCAT
IMPRINTS

(Radar) LMI
MAPLE

MAGRAMA
NSSL
NWP
OPERA

PIA
PPI
QPE
RMSE
SAIH
SMC
VET
VPR
WSR-88D
(NEXRAD)

Agencia Estatal de Meteorologia
Ageéncia Catalana de I'Aigua
(Radar) Barcelona
Constant Altitude Plan Position Indicator
Center for Collaborative Adaptive Sensing of the Atmosphere
(Radar) Creu del Vent
Centro de Investigaciones Sociolégicas
Drop Size Distribution
European Environment Agency
Generalitat de Catalunya

Improving Preparedness and Risk Management for Flash Floods and

Debris Flow
(Radar) La Miranda
McGill Algorithm for Precipitation Nowcasting by Lagrangian
Extrapolation
Ministerio de Agricultura, Alimentacion y Medio Ambiente
National Sever Storm Laboratory
Numerical Weather Prediction
Operational Programme for the Exchange of Weather Radar
Information
Path Integrated Attenuation
Plan Position Indicator
Quantitative Precipitation Estimation
Root Mean Square Error
Sistema Automatic d’Informacié Hidrologica
Servei Meteorologic de Catalunya
Variational Echo Tracking
Vertical Profile of Reflectivity
Weather Surveillance Radar 1988 Doppler
(Next-Generation Radar)
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