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Introduccién

CAPITULO 1:

INTRODUCCION

En este capitulo vamos a realizar una breve introduccion sobre los sistemas de
observacion meteoroldgica actuales. También realizamos un estudio sobre las alternativas
para dicha observacion basadas en radioenlaces a frecuencias de microondas, y
describimos los objetivos de este proyecto. Ademas, presentamos la estructura de esta

memoria.

1.1 Sistemas de observacion meteoroldgica

En la actualidad, datos como la temperatura, viento, precipitacion, etc., se obtienen
enteramente gracias a los sistemas disefiados especificamente para meteorologia.
Particularmente, el problema de las mediciones precisas de la cantidad de lluvia —que es lo
que abarcara este proyecto fin de carrera— tiene un importante impacto, no solo en
meteorologia, sino también en hidrologia, agricultura, politicas medioambientales y

prediccion del tiempo.

Estos sistemas, que podemos denominar como sistemas de observacion

meteoroldgica, consisten en:
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e Estaciones de meteorologia: Se encuentran en la superficie terrestre y pueden
medir temperatura, precipitacion, humedad, viento, etc. Todos los datos de
meteorologia con los que trabajaremos en este PFC han sido recogidos de
estaciones de este tipo.

e Radares meteoroldgicos: Permiten localizar precipitaciones, calcular sus
trayectorias y estimar si se trata de lluvia, nieve, granizo, etc. También se
puede estimar la direccion y velocidad del viento de las zonas bajas de la

atmosfera.

e Satélites meteoroldgicos: Proporcionan datos actualizados permanentemente,
de las condiciones meteoroldgicas que afectan a grandes areas geograficas.
Los servicios de prediccion meteoroldgica dependen del flujo constante de
imagenes tomadas por estos satélites. Los satélites meteorologicos se sitlan
en dos tipos de oOrbitas: geoestacionarias (por ejemplo, METEOSAT de la

Agencia Espacial Europea) y polares.

Hay mas sistemas de observacién entre los que se encuentran las boyas
meteoroldgicas, los buques de observacion maritima, las radiosondas, etc. Estos sistemas
forman parte de la red de observacion de la Organizacion Meteorolégica Mundial (OMM)
[1] que lleva a cabo proyectos para la evolucion y mejora del Sistema Mundial de
Observacion (SMO).

En la figura 1-1 podemos observar una imagen de un radar meteoroldgico sobre las
Islas Canarias (imagen de la izquierda) y una imagen de un satélite meteoroldgico también
sobre las Islas Canarias (imagen de la derecha). Si bien no son simultaneas, si permite ver

coémo es la observacion en la region que mas nos ocupa.

El principal problema de estos sistemas es que son costosos en su instalacion,
funcionamiento y mantenimiento. Ademas hay otras series de desventajas asociadas a
muchos de estos sistemas. Destacamos, entre otros, que los datos que recogen son en
puntos muy especificos, no proporcionan con exactitud la hora de inicio y de fin de los
eventos meteoroldgicos (p.e., ofrecen datos cada hora sin especificar qué ha pasado a lo
largo de la misma), necesitan de constante mantenimiento de forma especifica, transmiten
sus datos en las bandas libres de frecuencia (son vulnerables a interferencias), en muchos

casos no se puede verificar la recepcion de los mismos, etc.
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Fig. 1-1. Imagen de radar meteorologicos (izq.) y de un satelite meteorologico (drch.) de las

Islas Canarias

1.2 Alternativas basadas en radioenlaces de comunicacion

Ante los problemas resefiados en el apartado anterior, desde hace aproximadamente
una década, hay un interés creciente en aprovechar el efecto de las condiciones
meteoroldgicas sobre los niveles de potencia en las comunicaciones por radio a frecuencias
superiores a 1 GHz para superar las limitaciones de los sistemas convencionales. Una
posible solucion para mejorar la toma de mediciones meteoroldgicas es utilizar los enlaces
de microondas para poder detectar eventos meteorolégicos y, ulteriormente, identificarlos

0 sequirlos.

Los radioenlaces nos permiten la obtencién de datos, en muchos casos, mas
exactos, que los sistemas meteoroldgicos. Cuantificar la lluvia en un lugar concreto, medir
la velocidad del viento, detectar si hay niebla, detectar calima, la temperatura e incluso
detectar conatos de incendio, es posible ya que las mediciones se toman en el area del
mismo utilizando las variaciones de la potencia de la sefial transmitida. Veamos a

continuacion algunos trabajos publicados el respecto, y que nos sirven de referencia.
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En una investigacion realizada por C. Ho [2] se puede observar tres enfoques
diferentes de simulacion para la prediccion del comportamiento de una sefial que se
encuentra bajo distintas condiciones meteoroldgicas y topogréaficas. Mediante una serie de
pruebas, se determind la capacidad y las limitaciones del sistema de simulacion y modelos

subyacentes.

Asimismo, en una investigacion de 2006 de Messer, Zinevich, y Alpert [3] estiman
la cantidad de lluvia mediante el uso de datos obtenidos de una red celular. Posteriormente
estos tres mismos investigadores [4], utilizando una modificacion de la investigacion
anterior [3], junto con un modelo tomogréafico no lineal disefiado sobre una rejilla de
densidad variable, logran la medida de intensidad de Iluvia cerca de la superficie (en una

superficie de 3.200 Km?) con una desviacién menor del 10%.

En trabajos recientes, Alpert, Rayitsfeld et al. [5], comparan dos metodologias
utilizadas por otros investigadores. La primera trata de la estimacion de la intensidad de
lluvia a partir de datos obtenidos de un radioenlace cercano a una estacion meteoroldgica.
La segunda, sin embargo, utiliza la interpolacion de los datos de varios radioenlaces para la
obtencion de la intensidad de lluvia en los puntos donde se encuentran las estaciones
meteoroldgicas. Comparando ambas metodologias con los datos obtenidos en estaciones
meteoroldgicas se obtiene una desviacion del 6% y del 3%, respectivamente.

Recientemente, Messer, Zinevich y Alpert [6], hicieron uso de una red de
comunicaciones inaldmbricas, establecieron una serie de sensores ambientales para la
medicién de la intensidad de lluvia y la velocidad del viento. Asimismo, David, Alpert y
Messer [7] introducen un metodo nuevo para la monitorizacion de eventos de niebla

mediante el uso de infraestructuras de comunicaciones méviles.

Asimismo, este proyecto se engloba dentro de la Tesis Doctoral de uno de mis
tutores, D. Ivan Guerra [8], cuyo objetivo ha sido investigar sobre la utilizacion de
algoritmos de aprendizaje para la monitorizacion meteorologica. A su vez, ambos trabajos,
se enmarcan dentro del proyecto VIMETRI-MAC [28], aprobado en la Primera
convocatoria dentro del Programa de Cooperacion Territorial. INTERREG V A Espafia-
Portugal. MAC 2014-2020. Este proyecto es desarrollado por investigadores del Instituto
para el Desarrollo Tecnologico y la Innovacion en Comunicaciones (IDeTIC), Division de

Procesado Digital de Sefiales, de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.
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1.3 Objetivos

A continuacién, exponemos los objetivos que comprende este Proyecto Fin de

Carrera:

v" Obijetivo 1: Estudio de trabajos publicados sobre la materia.

Partiendo de la bibliografia sobre sistemas de deteccion de eventos meteorolégicos,
y los trabajos previos de los tutores, el objetivo es hacer un estudio de los avances en
investigacion sobre el uso de métodos basados en niveles de potencia y otros parametros
(temperatura de ODU, niveles de tension, etc.) aplicados a la deteccion de eventos
meteoroldgicos, y los pondremos en valor tanto en comparacion con otros metodos como

en términos del valor afiadido que aporta a los sistemas de radioenlaces.

v" Objetivo 2: Procesado de datos obtenidos de radioenlaces vy estaciones

meteoroldgicas.

Los datos brutos que se obtienen tanto de radioenlaces como de estaciones
meteoroldgicas, vistas éstas como fuentes primarias de informacion, y que tomaremos
como referencia. Los datos obtenidos son brutos y necesitan de un procesado que permita
usar dicha informacion. Asi, este objetivo consiste en dar solucion a problemas como el
tener datos incompletos, diferencias de periodo de muestro entre radioenlaces y estaciones,

ruido o artefactos en las mediciones, etc.

v" Obijetivo 3: Estudio de indicadores del nivel de precipitacion.

Una vez que tenemos los datos debidamente procesados, el objetivo siguiente es
detectar la presencia de precipitaciones e indicadores del nivel de lluvia dados en (mm/h).
A tal efecto estudiaremos las recomendaciones de la ITU relativas al efecto de los
fendmenos meteoroldgicos sobre las sefiales, y aplicaremos técnicas de extraccion de
caracteristicas de las ‘sefiales de nivel de potencia’, clasificadores y la estimacion de

niveles de cuantificacion del nivel de lluvia.

v" Obijetivo 4: Desarrollo de un entorno de programas.

Una vez que se tengan todos los programas que permiten alcanzar los objetivos
anteriores, procederemos a desarrollar un entorno de programas con el que mostrar los

resultados de forma grafica.
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v" Obijetivo 5: Redaccién de la memoria.

Como objetivo final, se a lo largo del PFC se elaborara una memoria del trabajo que

recogera las aportaciones del mismo.

1.4 Estructura de la memoria

La redaccion del presente Proyecto Fin de Carrera se ha estructurado en tres partes:

memoria, pliego de condiciones y presupuesto.
La memoria consta de siete capitulos, que tratan los siguientes contenidos:

Capitulo 1 — Introduccion. Realizamos una breve introduccién sobre los sistemas
de observacion meteor6loga, un estudio de las alternativas basadas en radioenlaces y
describimos los objetivos de este proyecto.

Capitulo 2 — Fundamentos tedricos sobre causas de atenuacion y efecto
particular de la lluvia. Describimos los estudios sobre los diferentes fendmenos que
explican la atenuacion de la sefial de radioenlace y ahondamos en las causas de la

atenuacion por precipitacion.

Capitulo 3 — Preparacion entorno trabajo y adquisicion de datos. Explicamos la
creacion de la base de datos creada para este proyecto, asi como los procedimientos

Ilevados a cabo para la obtencion de los datos de interés.

Capitulo 4 — Preprocesado y procesado de los datos. Describimos las técnicas y
métodos utilizados para la extraccién de los datos de interés asi como la metodologia

utilizada para geo-localizar nuestros radioenlaces y estaciones meteorologicas.

Capitulo 5 — Algoritmos de deteccion de precipitacion. Explicamos de forma
detallada las distintas metodologias para la deteccion de precipitacion asi como los

resultados de los diferentes experimentos que realizamos.

Capitulo 6 — Entrenamiento y tests. Incluye los diferentes entrenamientos
realizados con diferentes radioenlaces y las diferentes metodologias de deteccion, asi como

los resultados obtenidos en los tests.

Capitulo 7 — Conclusiones. Se detallan las conclusiones obtenidas del trabajo

Ilevado a cabo. Asi mismo, se presentan posibles lineas futuras de trabajo.

8
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Al final de la memoria se encuentra la Bibliografia, en donde se detallan las
referencias bibliograficas empleadas como documentacion de referencia para el desarrollo

del presente PFC.

A continuacion, se encuentra el Pliego de Condiciones, en el que se describen las
especificaciones de los elementos hardware y software a partir de los que se han

desarrollado en el presente Proyecto Fin de Carrera.

El Presupuesto, dispuesto a continuacion de la memoria, detalla el coste de

realizacion del presente PFC.
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Fundamentos tedricos sobre causas de atenuacion y efecto particular de la lluvia

CAPITULO 2

FUNDAMENTOS TEORICOS SOBRE
CAUSAS DE ATENUACION Y EFECTO

PARTICULAR DE LA LLUVIA

En este capitulo vamos a realizar un estudio de las causas que provocan atenuacion
en las sefiales de radio a frecuencia de microondas, en especial las de tipo meteoroldgico.
También analizaremos la estructura de la lluvia, la atenuacién especifica que causa y los

diferentes modelos de prediccion de la atenuacion existentes.

2.1 Estudio de las causas de atenuacion en sefales de

radiofrecuencia

Para la mayor parte de los sistemas de radiocomunicaciones en frecuencias
superiores a 1 GHz aproximadamente, la principal region de interés es a troposfera, que es
la regidn no ionizada que va desde la superficie terrestre hasta una altura de unos 15 km
por encima. En frecuencias por debajo de 1 GHz, la region mas importante es la ionosfera,

que es la region ionizada de la atmosfera situada por encima de la estratosfera [9].

11
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Nuestra region de interés, debido al rango de frecuencias en las que trabajaremos
(de 16 a 32 GHz) se encuentra, por tanto, en la troposfera. A continuacion, realizaremos un

estudio de las diferentes causas que afectan a la sefial en dicha region.
Los principales fendmenos que afectan a la sefial en la troposfera son [10]:

e Absorcién y dispersion por gases atmosféricos, principalmente oxigeno y vapor de
agua.

e Centelleo y dispersion debidos a turbulencia atmosférica.

e Absorcién y dispersion por hidrometeoros. Los hidrometeoros tienen lugar en la
atmosfera y pueden ser: suspension (nubes o niebla), precipitacion (lluvia, nieve o
granizo) o deposicién de particulas (rocio, escarcha o helada).

e Absorcién y dispersion por arena, en particular de polvo.

e Refraccion y reflexion en capas atmosféricas estables.

e Emisiones térmicas de hidrometeoros y gases atmosféricos.

Ademas, es las capas altas de la atmosfera el efecto de la anisotropia y retardo en la
ionosfera puede no ser despreciable. La atenuacion producida por particulas de arena y de
polvo parece tener escasa importancia en la mayoria de las regiones del mundo y son poco
frecuentes los efectos apreciables en la propagacion. Sin embargo, algunos estudios
indican que esta atenuacién podria ser considerable a frecuencias superiores de 10 GHz en

condiciones como las de calima gue con frecuencia afectan a las Islas Canarias.

En los siguientes apartados se describiran aquellos fendmenos mas interesantes en
el contexto de este Proyecto Fin de Carrera, que son todos los que de alguna manera
atenden la potencia de la sefal.

2.1.1 Atenuacion por gases atmosféricos

La atenuacién debida a los gases atmosféricos es causada principalmente por la
absorcion de las moléculas de oxigeno y vapor de agua. Su importancia aumenta con la
frecuencia y es mayor cuanto mas bajo es el angulo de elevacion. Los gases residuales
(CO, NO, NOy, SO,, O3, etc.) pueden contribuir significativamente a la atenuacion total en

frecuencias superiores a 70 GHz.

Las moléculas de oxigeno tienen un momento magnético dipolar que interacciona
con el campo magnético de la onda incidente, dando lugar a una absorcion de energia. La

absorcion se produce principalmente en determinadas lineas espectrales. Existe un grupo

12
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de lineas centrado en 60 GHz y una linea aislada en 118,74 GHz. El momento magnético
de la molécula de oxigeno produce también una linea a frecuencia cero. A este efecto se le

denomina espectro no resonante o Debye.

La molécula de vapor de agua posee un momento eléctrico dipolar permanente. La
absorcion se produce también en determinadas lineas espectrales por debajo de 350 GHZ:
en 22,2, 183,3 y 325 GHz como podemos observar en la figura 2-1.

La atenuacion provocada por el oxigeno es practicamente constante en el tiempo y
posicién debido a que este gas se encuentra uniformemente repartido en la atmdsfera.
Aunque, debemos mencionar que sufre pequefias variaciones con la temperatura. En
cambio, la atenuacion provocada por el vapor de agua sufre mas mayores oscilaciones,
debido a que los perfiles verticales de humedad son muy variables. En la mayoria de los
climas debe considerarse la correlacion entre la atenuacion producida por el vapor de agua
y la producida por la lluvia al estimar las estadisticas de atenuacion total. Es decir, que
podemos considerar que se sufre la maxima atenuacion por gases en el mes de maxima
lluvia [9].

Existen varios modelos para la prediccion de la atenuacidn provocada por gases. En
algunos casos, los modelos estiman la atenuacion a partir de variables meteorolégicas
obtenidas en superficie, tales como: la humedad, la presion y la temperatura. En otros
modelos se requiere el perfil vertical de varios pardmetros meteoroldgicos. Entre estos
ultimos, destaca el recogido en la Recomendacion P.676-10 del UIT-R [11], basada en el
modelo MPM (Millimetre Wave Propagation) de Liebe, el cual desarrolla de forma precisa

los calculos de la refractividad del aire para frecuencias entre 1 y 1000 GHz.

13
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FIHGLIRA 5
Atenuacion especifica debida a los gases atmosféricos
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Fig. 2-1. Atenuacion especifica debida a los gases atmosféricos

2.1.2 Atenuacion por nubes y niebla

Las nubes y la niebla consisten en pequefias particulas de agua liquida, con
didmetros entre 10 y 100 um [12]. Las nubes pueden dar lugar a valores apreciables de
atenuacion en frecuencias milimétricas pudiendo ser la degradacion predominante en
sistemas de baja disponibilidad. Por otra parte, las nubes de hielo no causan atenuacion

significativa, pero pueden llegar a causar despolarizacion.

La base para la prediccion de la atenuacidn por nubes es la teoria de dispersién
para particular aisladas [10], méas en concreto, la aproximacion de Rayleigh para particula
inferiores a 100 um. El problema reside en que su aplicacion no es directa debido a la
complejidad fisica del modelado de las nubes y la escasez de datos precisos. La correcta
caracterizacion de la influencia de las nubes sobre la propagacion en frecuencias
milimétricas requiere de una multitud de caracteristicas, algunas de las cuales no estan

suficientemente definidas, como son:

- Distribucion del tamarfio de las particulas constituyentes de las nubes

- Temperatura de las particulas
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- Forma de las particulas

- Extension vertical y horizontal de la nube

- Distribucion espacial en el interior de la nube de las primeras tres caracteristicas
- Relacion entre las caracteristicas anteriores y el tipo de nube

- Probabilidad de aparicion de cada tipo de nube en un clima particular

En general, se prefiere realizar el calculo de atenuacion a partir del contenido d
agua liquida en una columna vertical. Este es el procedimiento indicado en la
Recomendacién P.840-6 del UIT-R [12]. En ella se proporciona un mapa global de
contenido de agua liquida y la atenuacion especifica se calcula mediante un modelado

matematico basado en la dispersion de Rayleigh.

En cuanto a la niebla, su composicion se basa en vapor de agua saturado, del cual
parte del agua ha precipitado en pequefias gotas, de alrededor de 0.1 mm de diametro. Esta
atenuacion solo es significativa en frecuencias superiores a 100 GHz [12]. Su atenuacién
especifica se calcula en funcion de la densidad de agua liquida, que toma valores entre 0,05

g/m®y 0,5 g/m°.

2.1.3 Atenuacion por tempestades de arena y polvo

Las ondas electromagnéticas se ven atenuadas mediante los mismos mecanismos
por la arena y el polvo que por las precipitaciones de hidrometeoros. Las tempestades de
arena y polvo estan compuestas de densas nubes formadas por particulas de arena y polvo
en suspension. En los momentos mas intensos, la visibilidad durante la tempestad puede
reducirse a menos de 10 metros, el polvo llegar a unos 1000 metros de altura y extenderse

cientos de kilometros a lo largo de la region.

Sus caracteristicas de atenuacion pueden evaluarse en longitudes de onda
centimétricas, gracias a la teoria de dispersion de Rayleigh y a la teoria de dispersion de
Mia para frecuencias mas altas. Principalmente, estas nieves estan compuestas de arcilla y
arena, teniendo unas dimensiones tipicas de 0,05 y 0,08 cm. Se puede relacionar la
concentracion de particulas con la visibilidad éptica y una fuerte dependencia con la

humedad.
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Debemos tener en cuenta, ademés, que la atenuacion serd importante solo para
concentraciones de particulas altas, humedad elevada o ambos factores a la vez. Dichas

condiciones solo se cumplen en zonas tropicales, desérticas o semidesérticas.

Aunque se conoce poco de los efectos que la arena y el polvo produce en las
sefiales, se ha podido concretar que, a frecuencias inferiores a 30 GHz, una alta
concentracion de particulas y/o una alta humedad producen fendmenos en la propagacion

significativos [9].

2.1.4 Atenuacion por hidrometeoros

La precipitacion produce absorcion y dispersion en las ondas radioeléctricas. Sus
efectos deben tenerse en cuenta en frecuencias superiores a varios GHz. Entre los
hidrometeoros, el mas importante es la lluvia, pero no debe obviarse la importancia de otro

tipo de precipitaciones, como la nieve y el granizo [13].

La atenuacion por lluvia es, sin duda, el fendmeno atmosférico con un mayor
impacto en las comunicaciones troposféricas. Dicha atenuacion puede omitirse a
frecuencias inferiores de 5 GHz, pero a frecuencias superiores su importancia aumenta
rapidamente. En la Recomendacion P.838-3 [14] del UIT-R se explica un modelo para la
atenuacion especifica producida por la lluvia a partir de valores de intensidad de lluvia

conocidos.

Aunque la lluvia es, a gran distancia, el factor mas significativo sobre la
propagacion en bandas milimétricas, no debe descartarse la influencia de otros

hidrometeoros, como son la nieve y el granizo.

Debido a la baja constante dieléctrica, la nieve seca apenas influye en frecuencias
inferiores a 30 GHz. La precipitacion en forma de nieve himeda puede provocar mayores
atenuaciones que la precipitacion equivalente de lluvia. Sin embargo, estos fenOmenos son
muy poco habituales. La atenuacion debida al granizo puede ser importante para
frecuencias de hasta 2 GHz, aunque el porcentaje de aparicion de este tipo d precipitacion

suele ser muy bajo.

Este Proyecto Fin de Carrera se centrard en la atenuacion de la lluvia en enlaces

terrestres para un rango de frecuencias de 16 a 32 GHz. Por lo que en posteriores
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apartados, se llevard a cabo un estudio més exhaustivo de la atenuacion especifica de la
[luvia teniendo en consideracion la estructura de la misma y las cuatro propiedades de las
gotas de lluvia: distribucion del tamafio, forma y orientacion, velocidad terminal y

temperatura.

2.2 Estructurade la lluvia

La caracterizacion de la estructura de los fendmenos de lluvia se lleva a cabo
mediante radares meteoroldgicos y telemetria a bordo de satélite. También las redes de
pluviometros, que registran simultdneamente la intensidad de lluvia en varios

emplazamientos, son Utiles para este propdsito.

Para la prediccion de la atenuacién por lluvia en un trayecto inclinado se requiere
informacidn sobre la estructura horizontal y vertical de las precipitaciones. La lluvia no es
uniforme por lo que los modelos de prediccidén deben aplicar factores de reduccion para

tener en cuenta la inhomogeneidad espacial.

En general, la estructura dependera del tipo de precipitacion, de la intensidad
méaxima del fendmeno y del clima. Por ello, el analisis de la estructura comenzara por una

revision de los tipos de precipitaciones mas habituales en todo tipo de clima.

Un dato de enorme interés es la altura de lluvia, es decir, la altura sobre la
superficie hasta la que existe precipitacion. Tiene una gran importancia en los modelos de
prediccion porque la atenuacion total es casi proporcional a esta altura. Existen numerosos

estudios sobre este aspecto, que se detallaran méas adelante.

2.2.1 Tipos de precipitacion
Las precipitaciones por lluvia se clasifican en cuatro tipos principalmente [15]:

- Precipitacion estratiforme: corresponde a regiones extensas de lluvias de baja
intensidad (hasta 25 mm/h) y de gran duracion (mas de 1 hora) o lo que es lo
mismo, la precipitacidn esta horizontalmente estratificada con lluvia hasta la altitud
de la banda brillante (regidn estrecha de alta reflectividad de unos 300 m situada

alrededor de la isoterma 0 °C).
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- Precipitacion convectiva: caracterizada por fuertes corrientes ascendentes y
descendentes que se extienden a través de una region profunda de la troposfera. En
este tipo de precipitacion, las lluvias pueden ser muy extensas y tener extensiones
horizontales de varios Kkilometros y de corta duracion. En los radares
meteoroldgicos aparecen como regiones en forma de columnas casi verticales de

mayor reflectividad.

- Lluvia monzonica: son una secuencia de bandas de precipitacion convectiva
intensa, seguida de una precipitacion estratiforme. Suelen tener una extension de

unos 50 km de largo con una duracién de varias horas.

- Tormentas tropicales: regiones muy extensas, habitualmente de cientos de
kilometros. Se caracterizan por varias bandas en espiral que terminan en regiones
de precipitacion muy intensa en torno a la region central u ojo del ciclon. Las

bandas contienen también regiones de precipitacién convectiva intensa.

En climas templados s6lo existen los dos primeros tipos, estratiforme y convectiva.
Sin embargo, no siempre se dan de manera aislada, sino que muchas veces el fendmeno de
precipitacion es una combinacion de ambos tipos. Es importante recalcar que no siempre
resulta sencillo definir un limite a la intensidad de precipitacion que puede provocar cada

lluvia ni su extension horizontal.

2.2.2 Estructura horizontal de la lluvia

La intensidad de la lluvia varia en funcion en funcién del espacio y el tiempo. Los
registros de los pluviometros revelan pequefios intervalos de mayor intensidad de lluvia
comprendidos en periodos mas largos de lluvia ligera. Se ha podido comprobar los mismo
con radares meteoroldgicos, es decir, que las zonas de mayor intensidad de lluvia son las

gue estan comprendidas en regiones mas extensas de lluvia mas suave.

La distribucion horizontal de la intensidad de la precipitacion se suele modelar
mediante un conjunto de células de lluvia distribuidas a lo largo de la region de interées

[16]. Una célula de lluvia puede definirse como el area dentro de la cual la intensidad de
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lluvia supera u determinado umbral. Podemos hablar de valores tipicos de entre 2 y 10
mm/h. En el espacio que dejan las células existe una intensidad de lluvia residual, que se
considera uniforme. EI modelado mediante células d lluvia es mas apropiado para

caracterizar fenomenos de lluvia convectiva.

Las células de lluvia se describen segun una serie de pardmetros caracteristicos:
dimension, forma, orientacion, intensidad maxima, direccion y velocidad de movimiento.
Varios modelos basados en medidas de radar han caracterizado las células asignando
valores a estos parametros. EI mas conocido de todos ellos, es el método EXCELL [17].
Este método utiliza células circulares y una expresion exponencial para representar la
distribucion de la intensidad de lluvia en el interior de la célula. Un modelo més reciente,
denominado HYCELL [18], inspirado en el anterior, utiliza células elipticas y una
combinacion de funcion exponencial y gaussiana para definir la distribucion de

intensidades.

2.2.3 Estructura vertical de la lluvia

El modelo mas sencillo con el que podemos considerar la estructura vertical es una
célula de lluvia verticalmente homogénea y cilindrica que se extiende desde la superficie
de la Tierra hasta la altura de la isoterma de 0 °C*. Sin embargo, puede haber una estructura
vertical que no sea homogénea y en movimiento durante su formacion y durante su
debilitamiento. Debe tenerse en cuenta que el tiempo de caida de las gotas es del orden de
5 a 15 minutos. En consecuencia, el modelo de células de lluvia verticalmente homogéneas
puede sobrestimar la atenuacion en climas con fuertes precipitaciones, como en las

regiones tropicales, donde el proceso de formacién de la lluvia es distinto.

Mediante observaciones por radar se ha conseguido determinar algunas
caracteristicas interesantes de la estructura vertical de la lluvia en funcion del tipo de

precipitacion.

! nivel de referencia sobre la evolucién de las masas de aire.
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= Las precipitaciones estratiformes se caracterizan por una delgada capa horizontal de
mayor reflectividad. Tienen un espesor de unos 300 m, aunque puede alcanzar
valores de hasta 1 km. Esta capa esta compuesta en su mayor medida por nieve y
nieve en fusion, por lo que también se la conoce como banda brillante o capa de
fusion por el aspecto que provoca en la imagen radar. Causa también una
atenuacion adicional a la de la lluvia. La region superior a la banda brillante es una
mezcla de hielo y nieve que no produce atenuacion importante en frecuencias por
debajo de los 60 GHz. La altura a la que se produce la transicion ente ambas
regiones, denominada altura de transicion, estd estrechamente relacionada con la
altura de la isoterma 0 °C.

= Las precipitaciones convectivas estan caracterizadas por regiones en forma de
columnas casi verticales de mayor reflectividad. Se producen fuertes movimientos
verticales de aire que dan lugar a la mezcla en gran escala de los distintos tipos de
particulas. En algunas células de este tipo se pueden encontrar gotas de lluvia

superfrias por encima de la isoterma 0 °C.

2.2.4 Altura de la lluvia

La altura de la lluvia, hr, supone el limite para la extensién vertical de la
atenuacion. Es decir, es la altura méxima a la que se produce precipitacién y, por lo tanto,
atenuacion. Normalmente la altura de la lluvia no coincide con la isoterma 0 °C, aunque
esta relacionada. Por otra parte, existen modelos que consideran la altura de la isoterma 0O

°C como la maxima altura de la lluvia para precipitaciones estratiformes.

La altura de la isoterma 0 °C es facil de determinar mediante radiosondas. Depende
de diversos factores tales como la altitud, el tipo de clima y el tipo de precipitacion.
También existe una significativa variabilidad de este parametro en climas templados,
alcanzando el maximo de altura en verano. En la zona de los trépicos, la variacién es

practicamente inexistente.

La recomendacion de la ITU P.839-4 [19] propone unos mapas mundiales
estacionales para el calculo de la isoterma 0 °C para areas del mundo donde no hay
informacidn especifica disponible. Dichos mapas ofrecen un valor medio anual de la altura

de la lluvia sobre el nivel del mar para cada emplazamiento. Sin embargo, esta no es la
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altura de la lluvia, sino que la recomendacion asume que hay lluvia hasta la isoterma -2 °C.
Por lo que es necesario sumar un pequefio término que equivale a la diferencia de alturas
entre las dos isotermas. Teniendo en cuenta que el gradiente de temperatura vertical es (6

°C/km), la altura de la lluvia resulta ser:

hg = hy + 0.36 km (2-1)

Yearly average 0°C isotherm height above mean sea level (km)

Latitude [°]

0
Longitude [°]

Fig. 2-2. Media Anual de la isoterma a 0°C por encima del nivel del mar (km)

2.3 Atenuacion especifica de la lluvia

La lluvia se compone de un conjunto de gotas de diferentes tamarios, formas y
temperaturas. Para el calculo de la atenuacion especifica suelen considerarse estas cuatro

propiedades de las gotas de lluvia:

e Distribucion del tamarfio
e Formay orientacion

e Velocidad terminal

e Temperatura

En los siguientes apartados se describen estos cuatro parametros que caracterizaran

la distribucion de gotas de lluvia presentes en una precipitacion.
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2.3.1 Distribucién del tamafio de las gotas

Aunque los tamafios, formas y orientaciones de las propias gotas pueden variar
dentro de una lluvia, podemos suponer que la distribucion del tamafio de las gotas de lluvia
es relativamente estable, siendo lo que varia la intensidad de la precipitacion.

La primera determinacion experimental fiable del tamafio de las gotas de lluvia fue
de Laws y Parson en 1943 [20]. Estaba basado en mediciones para intensidades de lluvia
de hasta 50 mm/h, aunque su modelo puede extrapolarse para intensidades superiores.
Posteriormente en 1948 Marshall y Palmer [21] y en 1968 Joss [22] sugirieron una
distribucion del tamafio de las gotas representada por una exponencial negativa. La
distribucion de Joss se diferencia del modelo de Marshall y Palmer en que reconoce
diferencias béasicas en las distribuciones de tamafio para tres tipos de lluvia: convectiva,
estratiforme y llovizna. En frecuencias superiores a 10 GHz y para intensidades de lluvia
elevadas, la distribucién de Laws y Parsons proporciona atenuaciones especificas

superiores a la distribucion de Joss para lluvia convectiva.

La mejora de la instrumentacion en las Gltimas décadas ha permitido determinar
con mayor exactitud el tamario de las gotas. Se han propuestos varios modelos basados en
distribuciones log-normal, gamma o Weibull. Pero las medidas de distribucion de gotas por

encima de 0.5 mm parecen confirmar la precision de la distribucién de Laws y Parson.

Existe una gran incertidumbre en cuanto a la ponderacion de las gotas de lluvia de
didmetro muy pequefio, ya que son dificiles de detectar por los instrumentos y su densidad
puede estar sometida a mayores variaciones. Esta incertidumbre aumenta en frecuencias
elevadas puesto que este tipo de gotas tiene una gran influencia en el célculo de la

atenuacion especifica.

2.3.2 Formay orientacion de los hidrometeoros

Al caer las gotas de lluvia adquieren una forma esferoidal debido al efecto de la
gravedad y la tension superficial del agua. Suelen mantener un eje de simetria casi vertical,
aunque su orientacién media puede inclinarse unos grados debido a la fuerza horizontal

generada por el viento.
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El modelo més utilizado procede de los experimentos realizados por Pruppacher y
Pitter en taneles de viento [23], que permitié determinar las formas de las gotas de lluvia
en funcién de su tamafio. En la figura 3 podemos ver la forma que, segun este modelo,
toman las gotas para varios tamafios. El tamafio de las gotas varia entre 100 um y 3.5 mm
de radio. El tamafio maximo viene determinado por la estabilidad: las gotas con didmetros

muy grandes suelen ser inestables y tienden a romperse durante su caida.

Para caracterizar la orientacion de las gotas se utiliza el modelo fisico de Brussaard
[10], que tiene en cuenta las fuerzas gravitacionales y aerodindmicas. Este modelo supone
que el angulo de inclinacién disminuye al aumentar la altura, debido a que la cizalladura
vertical del viento es también menor. En la figura 2-3 se muestran los resultados obtenidos
por este modelo para varias alturas y tamafos de gotas. EI a&ngulo de inclinacion aumenta

el radio hasta unos 2 mm. Para gotas mas grandes, el &ngulo se mantiene casi constante.

ncinacion (grados

Angulo de

gy = 1.50 mum

g = 3.00 mm

Fig. 2-3. Relcion entre altura, radio y angulo de inclinacién de las gotas

2.3.3 Velocidad terminal

Para poder determinar la intensidad de lluvia a partir de la distribucion de gotas, es
necesario modelar las velocidades de caida de las particulas de lluvia. Se suele utilizar el
modelo de Gunn y Kinzer [24] de 1949, que relaciona la velocidad terminal de las gotas de
[luvia con su tamafio con aire en calma (ver figura 2-4). Segun este modelo, la velocidad
terminal aumenta con el radio de la gota de lluvia hasta un maximo de 9ms en mm

aproximadamente.

23

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Capitulo 2

‘Welocidad terminal {mis)
= an v d

o 1 ] 3

Radic de la gota (mm)

Fig. 2-4. Velocidad de caida terminal de las gotas de lluvia en funcion de su

radio. Modelode Gunn y Kinzer

2.3.4 Temperatura de las gotas de lluvia

Las gotas de lluvia que caen tienen una temperatura que se aproxima a la
temperatura del aire circundante. Pueden existir pequefias gotas de lluvia a temperaturas
por debajo de O °C, especialmente en regiones de corrientes ascendientes de tormentas
convectivas y en nieblas muy fias. También pueden producirse mezclas de hielos y agua en

regiones de corrientes descendentes por debajo de la altura de la isoterma 0 °C.

Las variaciones de la temperatura de las gotas con respecto al valor supuesto sélo
tienen importancia en frecuencias inferiores a 20 GHz, pudiendo ser causa de divergencias

de hasta un 20 % en la atenuacion especifica.

2.3.5 Formula de la atenuacion especifica de la lluvia

A partir de la teoria de la dispersion de Mie vy, teniendo en cuenta los parametros
analizados en los apartados anteriores, la atenuacion especifica puede expresarse como
[15]:
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Dmax
y = 0,434 f o(D)* N(D) =dD dB/km (2-2)

0

Siendo N(D) * dD el nUmero de gotas de lluvia de diametro comprendido entre D y
D + dD por unidad de volumen y ¢ es la seccion transversal de extincion, expresada en

cm?.

En la practica, es necesario conocer la relacion entre la atenuacion y la intensidad

de lluvia, R, que es el Unico parametro facilmente medible. En la Recomendacion 838-3
[14] se recoge una relacion aproximada entre la atenuacion yr y la intensidad de lluvia, R,

mediante la siguiente formula exponencial:

Yr=k+R® dB/km (2-3)

donde los coeficientes k y a se obtienen a partir de las formulas (2-4) y (2-5). Los restantes
coeficientes, necesarios para estas formulas figuran en la tabla 2-1 para polarizacion

horizontal y en la tabla 2-2 para polarizacion vertical.

4 2

lo — b;

log, oK = 2 a; exp [— <%> + my logiof + cx (2-4)
j=1 i
5 2
logiof — b;
a= a; exp [— <%) + my logiof + co (2-5)
i=1 1
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a b c my Ck m, Cq
j=1 | 533080 -0.10008  1.13098
2 035351 126970  0.45400
3 023780 086036 015354 | o0t 07T ) )
4 094158  0.64552  0.16817
i=1 | -0.14318 1.82442  -0.55187
2 0.29591  0.77564  0.19822
3 0.32177  0.63773  0.13164 i - 0.67849  -1.95537
4 537610 -0.96230  1.47828
5 161721  -3.29980  3.43990

Tabla 2-1. Coeficientes de las ecuaciones (3) y (4) para polarizacién horizontal

a b c my Ck mg, Cq

j=1 -3.80595  0.56934  0.81061 | -0.16398  0.63297 - -

2 -3.44965 -0.22911  0.51059

3 -0.39902  0.73042  0.11899

4 0.50167  1.07319  +0.27195
i=1 -0.07771  2.33840  -0.76284 - - -0.053739  0.83433

2 0.56727  0.95545  0.54039

3 -0.20238  1.14520  0.26809

4 -48.2991  0.791669  0.116226

5 48.5833  0.791459 0.116479

Tabla 2-2. Coeficientes de las ecuaciones (3) y (4) para polarizacién vertical

La figura 2-5 representa graficamente la variacion de los parametros ky o para
frecuencias de 1 a 500 GHz y con polarizacion horizontal y vertical. Las diferencias entre
ambas polarizaciones se deben a la no esfericidad de las gotas. En general, esto se traduce

en una mayor atenuacion en la polarizacion horizontal.
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Fig. 2-5. Variacion de los parametros k y a en funcion de la frecuencia para las polarizaciones horizontal

y vertical

Para polarizaciones lineales y circulares, y para cualquier geometria del trayecto,
los coeficientes de la ecuacion (2-3) pueden calcularse mediante los valores de las

ecuaciones (2-4) y (2-5) utilizando las siguientes ecuaciones:

k=[ky+ky+ (ky — ky)cos?Ocos2t]/2 (2-6)
k = [kyay + kyay + (kyay — kyay)cos?0cos2t]/2k (2-7)

donde 6 es el angulo de elevacién del trayecto y 7 es el angulo de inclinacion de la

polarizacion con respecto a la horizontal (tr =45° para la polarizacion circular).
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Preparacion entorno trabajo y adquisicion de datos

CAPITULO 3.

PREPARACION ENTORNO TRABAJO Y

ADQUISICION DE DATOS

En este capitulo explicamos la creacion de la base de datos necesaria para poder
trabajar con los datos de meteorologia y de radioenlaces. Asimismo, explicamos la forma

de obtencidn de los mismos.

3.1 Base de datos

Se ha elegido desarrollar la base de datos utilizando un entorno web y ayudandonos
del lenguaje PHP para su programacion. Para ello, hemos tenido que familiarizarnos con
los lenguajes MySQL [25] y con el propio PHP [26].

Otra posible opcion era desarrollar la base de datos ayudandonos del entorno de
Matlab y todas sus posibilidades. Pero se decididé por PHP por ser un lenguaje construido
alrededor de MySQL y por la posibilidad de hacer un entorno web sencillo que nos permite

consultar de forma facil y sencilla los datos esta primera etapa del PFC.
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3.1.1 Tipos de datos

En este proyecto, utilizaremos Unicamente dos tipos de datos: meteoroldgicos y de

radioenlaces.

+ Datos meteorolégicos: son los datos recogidos por las estaciones de meteorologia.
Son archivos .csv que contienen una serie de parametros: fecha y hora, temperatura
(°C), velocidad del viento (km/h), direccion del viento, racha (km/h), direccion de
racha, precipitacion (mm), presion (hPa), tendencia (hPa) y humedad (%). De todos
estos datos, los que nos interesan son: fecha, hora y precipitacion, puesto que son
los que necesitamos para la realizacion de este proyecto, aunque se introduciran
todos en la base de datos.

+ Datos de radioenlaces: son los datos recogidos por los equipos de las antenas
emisoras. Son archivos .txt que contienen una serie de pardmetros: fecha, hora, 15
min snr, 15 min rsl mean, 15 min odu temp y 15 min odu volt. De todos estos
datos, los que nos interesan son: fecha, hora y 15 min rsl mean, puesto que son los
que necesitamos para la realizacién de este proyecto. Pero, al igual que con los
datos meteoroldgicos, se introduciran todos los valores en la base de datos. Hemos
de precisar que “15 min” significa que los valores utilizados para estimar estos
datos se recogen en intervalos de 15 minutos a lo largo de los cuales se hacen

mediciones cada 100 ms. Y, finalmente, se obtiene un valor medio (mean).

Una cosa muy importante a tener en cuenta es que los datos de meteorologia son
tomados cada hora en punto, mientras que los datos de radioenlaces son muestras tomadas
cada quince minutos empezando por la hora en punto. Es decir, cuatro muestras equivalen
a una muestra de meteorologia. Asi, serd necesario o bien juntar las cuatro muestras de
radioenlaces en una sola, o bien extrapolar y dividir en cuatro la muestra horaria de
meteorologia. En futuros capitulos se desarrollard y se explicara las diferentes

posibilidades.
3.1.2 Diagrama de flujo de la insercidn de registros en la base de datos

En la figura 3-1 presentamos un pseudo-cddigo en forma de diagrama de flujo del

proceso que utilizamos para insertar los registros en nuestra base de datos.
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Fig. 3-1.Diagrama de flujo de la insercion de registros en nuestra base de datos
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Como podemos observar en el diagrama, lo primero es saber si los datos que vamos
a cargar son de tipo AEMET (meteorologia) o RESCAN (radioenlace). En nuestro caso, el
usuario sefiala que tipo de archivo es en el entorno web. Aun asi, en una primera version de
nuestro codigo haciamos una comprobacion de la primera linea del fichero para
asegurarnos que el tipo de archivo elegido era el correcto. Segun avanzamos tuvimos que

desechar esta comprobacion pues conllevaba un tiempo de carga muy elevado.

3.1.2.1 Correccion del formato de fecha

Un problema que nos encontramos a la hora de introducir ficheros de ambos tipos
en nuestra base de datos fue los diferentes formatos de fechas que utilizaban los archivos.
Nos encontramos desde ficheros que utilizaban el formato dia-mes-afio en ndmero a
ficheros que utilizaban mes-dia-afio escribiendo el mes con las tres primeras letras (por
ejemplo ‘abr’, ‘sep’ o ‘nov’). Por lo tanto, llegamos a la conclusion de que la fecha

proporcionada en los ficheros no era valida, al no seguir siempre el mismo formato.

Debido a esto, ha sido necesario escribir una rutina que, antes de cargar los datos a

la base de datos, convierte la fecha al formato americano ‘year-month-day’.

3.1.2.2 Datos duplicados

Nuestro cddigo de carga de datos realiza una comprobacion mediante una llamada
MySQL a nuestra base de datos para asegurarse que los datos que vamos a insertar en la
tabla correspondiente no se encuentren ya en la misma. Esto nos permite asegurarnos que

todos los datos cargados son Unicos y que no nos encontramos con duplicados.

Otra forma de realizarlo podria haber sido cargar todos los datos y eliminar
duplicados en la etapa de preprocesado de los datos. Finalmente se consideré que era mas
favorable hacer la comprobacién de duplicados segin se hace la carga a pesar de que
aumente el tiempo de carga. Puesto que de esta manera eliminamos un paso en la siguiente

etapa.
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3.1.3 Aplicacion web para la insercién de registros en la base de datos

Tal y como se explicé al principio del capitulo, al utilizar PHP junto a MySQL para
la construccion de la base de datos, tenemos la posibilidad de configurar una aplicacion

web sencilla que nos ayude con la visualizacion de nuestros datos.

En la Fig. 3-2 podemos observar que nuestra aplicacion web consta basicamente de
dos partes. La primera en la que indicamos el tipo de fichero que deseamos cargar:
RESCAN o AEMET. Y la segunda en la que seleccionamos los ficheros que queremos

importar.

Proyecto Fin de Carrera
DISENO DE TECNICAS DE ESTIMACION DE LLUVIA A PARTIR
DE NIVELES DE POTENCIA DE RADIOENLACES

Patricia Gonzilez Gomez

Explorar Base Datos

Tipo de fichero Ficheros a importar

RESCAN Elegir archives | Mingun archive seleccionado

AEMET Importar

Fig. 3-2. Aplicacion web para la carga de datos en la base de datos

Asimismo, y como consecuencia de la gran cantidad de datos que vamos a manejar
durante este PFC, se decidi6 realizar otra aplicacién web que nos permitiera visualizar los

mismos.

En la siguiente figura podemos observar dicha aplicacion, que consta de cuatro
apartados. Al igual que en la carga de datos, lo primero es seleccionar el tipo de datos que
qgueremos visualizar. A continuacién, se recarga la pagina ofreciéndonos las diferentes
ubicaciones disponibles de ese tipo que tenemos en nuestra base de datos. Después,

seleccionamos la fecha inicial y final de los datos que queremos visualizar.
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Proyecto Fin de Carrera
DISENO DE TECNICAS DE ESTIMACION DE LLUVIA A PARTIR
DE NIVELES DE POTENCIA DE RADIOENLACES

Patricia Gonzalez Gomez

Volver
Tipo de fichero Ubicacion Desde Hasta
RESCAN
- Seleccione Tipo de Fichero - ¥ - Seleccione Ubicacion - ¥ - Seleccione Fecha Inicial - ¥
AEMET

Fig. 3-3. Aplicacién web para la visualizacién de datos

En la Fig 3-4 podemos observar un ejemplo de una visualizacion de datos

utilizando nuestra aplicacion web creado para este PFC.

Proyecto Fin de Carrera
DISENO DE TECNICAS DE ESTIMACION DE LLUVIA A PARTIR
DE NIVELES DE POTENCIA DE RADIOENLACES

Patricia Gonzilez Gomez

Tipo de fichero Ubicacion Desde Hasta
RESCAN
Agaste B 20131217 v 20131217 B

® AEMET

Fecha Hora Temp. Vel Viento Dir Viento Rachas Dir. Rachas Precip. || Pres. | Tend. | Hum.
2013-12-17 23:00:00 18.2 12 Nordeste 20 Este 0.0 66.7
2013-12-17 22:00:00 18.2 14 Nordeste 26 Nordeste 0.0 65.7
2013-12-17 21:00:00 18.2 15 Nordeste 29 Este 0.0 65.9
2013-12-17 20:00:00 18.0 17 Nordeste 27 Nordeste 0.0 642
2013-12-17 19:00:00 182 20 Nordeste 35 Nordeste 0.0 62.0
2013-12-17 18:00:00 188 19 Nordeste 36 Nordeste 0.0 60.9
2013-12-17 17:00:00 205 21 Nordeste 3l Nordeste 0.0 50.1
2013-12-17 16:00:00 21.6 17 Nordeste 30 Nordeste 0.0 448
2013-12-17 15:00:00 215 20 Nordeste 35 Nordeste 0.0 48.1
2013-12-17 14:00:00 213 25 Nordeste 39 Nordeste 0.0 484
2013-12-17 13:00:00 219 22 Nordeste 40 Nordeste 0.0 40.0

Fig. 3-4. Ejemplo de consulta usando la aplicacion web
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3.1.4 Conexion de la base de datos con Matlab

Una vez terminada la carga de datos en la base de datos y, como el proyecto se
realizard con Matlab, es necesario crear una conexioén con el mismo. Por sencillez y
comodidad, se ha decidido utilizar el ‘Administrador de origen de datos OBDC’ de

Windows. Otra posibilidad era realizar la conexion con java.

Para realizar la conexién, ha sido necesario descargar el Connector/ODBC de
MySQL [27]. Puesto que la Gltima version disponible daba problemas, se ha utilizado la
version anterior, 1a 5.2.7 de 64 bits.

A continuacion, simplemente ha hecho falta configurar la conexién con los datos de
nuestra base de datos para tener la conexién correctamente funcionando. Para una

informacion mas detallada sobre este proceso, consultar apéndice A.

3.2 Adquisicion de datos

3.2.1 Adquisicion de los datos de radioenlaces

Los datos de radioenlaces que utilizaremos a lo largo de este PFC han sido
proporcionados por el Gobierno de Canarias, Direccion General de Telecomunicaciones,
en el contexto del proyecto VIMETRI-MAC [28], obtenidos dentro de su plan de Red de
Emergencias y Seguridad de Canarias, también conocido como RESCAN [29] basados en

el estandar TErrestrial Trunked Radio (TETRA, por sus siglas en inglés).

3.2.1.1 ElEstandar TETRA

TETRA [30] es un estandar del Instituto Europeo de Estandares de
Telecomunicacién (ETSI), que define un sistema movil digital de radio. Nace por decision
de la Union Europea con el objeto de poder utilizarse para garantizar comunicaciones
criticas seguras, confiables y robustas en sectores criticos como lo son servicios de

emergencias (policia, bomberos, ambulancias, etcétera) y para transmision de otros datos.

La figura 3.5 ilustra la cobertura que proporciona RESCAN [31].
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RED TETRA CANARIAS

Fig. 3-5. Mapa de cobertura TETRA para la isla de Gran Canaria

3.2.2 Adquisicion de los datos de meteorologia

Los datos de meteorologia se han obtenido de la Agencia Estatal de Meteorologia
(AEMET), en el contexto del proyecto VIMETRI-MAC [28], utilizando web scraping en
su pagina oficial [32]. A continuacidn, explicaremos en qué consiste esta técnica y como la
hemos utilizado en este proyecto.
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3.2.2.1 Web Scraping

Es una técnica que emplea programas de software para extraer datos de sitios webs.
Los datos expuestos en la web solo son accesibles a través de un navegador, y no ofrecen
la posibilidad de guardar los datos para uso personal. Una opcion para guardar dichos datos
es copiar y pegar esa informacion de manera manual, lo cual puede resultar muy tedioso.

Web scraping es la técnica que automatiza ese proceso.

Esta técnica simula el uso del navegador por un ser humano para la obtencién de
estos datos y poder almacenarlos en bases de datos o en hojas de calculo. La opcion més
utilizada es analizar sintacticamente el cddigo fuente de la web a la que deseamos hacer
scraping para que nuestro software sepa qué buscar. Algunos ejemplos de uso de web

scraping son los comparadores de seguros, vuelos, hoteles, etc.

3.2.2.2 Uso de Web Scraping en este PFC

La Agencia Estatal de Meteorologia, a través de su pagina web, actualiza todos los
dias los datos de sus diferentes estaciones meteoroldgicas. Estos datos estan disponibles
para su visualizacion. Nuestro objetivo es guardarlos en un fichero .txt en nuestro

ordenador.

Para ello, se ha realizado un estudio del cédigo fuente de la web. De esta manera,
hemos observado una serie de patrones en la construccion de los enlaces. Por ejemplo, si
quisiéramos descargar los datos de las ultimas 24 h de la estacion situada en Agaete,
sabiendo que su nimero de identificacion es C619X, simplemente tendriamos que acceder

a la siguiente direccion web:

http://www.aemet.es/es/eltiempo/observacion/ultimosdatos C619X datos-

horarios.csv?k=coo&I=C619X&datos=det&w=0.

Es importante destacar que los datos con los que trabajaremos en este PFC son
datos antiguos (en algunos casos de 2012) en adelante, tanto meteoroldgicos como de
radioenlaces. Por lo que no es un objetivo de este PFC la captura actualizada de los datos
AEMET.
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3.2.3 Region de trabajo

Hemos elegido que la region de interés con la que trabajaremos a lo largo de este
PFC se centre Ginicamente en Gran Canaria. Cuenta con una superficie de 1560 km? y con
un desnivel de 1956 m. Dentro de esta regién contamos con 22 estaciones de meteorologia

y con 26 radioenlaces bidireccionales.

A pesar de ello, nuestra base de datos cuenta con informacion de meteorologia y

datos de radioenlaces de todo el archipiélago canario.
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CAPITULO 4.

PREPROCESADO Y PROCESADO DE

LOS DATOS

En este capitulo describimos el proceso necesario para transformar los dos tipos de
datos con los que trabajaremos, que llamaremos preprocesado. También describiremos la
metodologia utilizada para obtener los datos de telemetria de todas nuestras estaciones

meteoroldgicas y nuestros radioenlaces y poder asi, geo-localizarlas.

4.1 Tratamiento de los datos meteoroldgicos de referencia

El siguiente paso después de la adquisicion de los datos es el preprocesado, que es
realizar un tratamiento sobre nuestros datos meteoroldgicos de referencia. Es importante
destacar que este tratamiento se realizard para cada una de las estaciones meteoroldgicas
disponibles en nuestra region de trabajo, en este caso Gran Canaria. Estos datos tratados
serviran como referencia a la hora de implementar las técnicas que se desarrollaran a lo

largo de este PFC.

El bloque de preprocesado comprende dos etapas. La primera es la lectura de los

datos desde la base de datos. A continuacion, realizamos un estudio de los datos de
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precipitacion para buscar esos momentos e intervalos temporales en los que no hay datos,

que llamaremos GAPs.

Como resultado, obtenemos un fichero de extensién MAT con los datos de cada

estacion meteoroldgica debidamente preprocesados.

4.1.1 Lectura de datos

Nuestra base de datos contiene los datos de todas las estaciones meteoroldgicas de
las Islas Canarias. Pero, como hemos constatado con anterioridad, nuestra region de trabajo

para este PFC es solo la isla de Gran Canaria.

Nuestra solucion, para que sea sencillo cambiar de regién de trabajo sin que
suponga modificar mucho cddigo, ha sido crear un fichero TXT que contiene el indicativo
de todas las estaciones con las que queremos trabajar. Dicho indicativo es un nimero de
identificacion de la estacién meteoroldgica y que es Unico para cada una. De tal manera,
que solo con modificar el contenido de este archivo, podemos trabajar con otras estaciones

de otras regiones.

4.1.2 Localizacibn de datos omitidos y estudio de la continuidad

temporal de los datos

El objetivo de esta etapa es encontrar aquellos intervalos temporales de los que no
tenemos datos de precipitacion o de los que no tenemos ningin dato. Esto se puede
producir por diferentes motivos que exponemos en el siguiente subapartado. Esto es lo que

de aqui en adelante denominaremos GAPS.

Como hemos explicado, tenemos dos tipos de GAPs, y para cada uno realizaremos
una accion diferente. EI primer tipo es aquel en el que, por algin motivo, no tenemos el
dato de precipitacion. En estos casos, rellenamos con valor aberrante, de tal manera que
méas adelante sepamos que no es un dato real de precipitacion, sino un dato falso. El
segundo tipo es aquel que encontramos al analizar las fechas de los datos que tenemos.
Podemos encontrarnos con nos faltan datos de una hora, un dia o semanas. Para poder
localizarlos desarrollamos una rutina que analiza las fechas y guarda en un vector la fecha

de inicio de la interrupcion temporal y la fecha fin del mismo. Asi mismo, guardamos la
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fecha de inicio de nuestros datos y su fecha fin. También contabilizamos el nimero de

GAPs de este tipo totales.

Mas adelante, al trabajar con datos de radioenlaces para buscar indicadores de
precipitacion, utilizaremos este vector para descartar aquellas fechas que coincidan con las
contenidas en este vector. Y asi evitar problemas de no poder contrastar si se ha producido

precipitacion o no.

4.1.3 Estudio de las causas de generacion de GAPs

Los tipos de GAPs de datos meteorologicos que explicamos en el subapartado

anterior se pueden producir por diferentes factores que explicaremos a continuacion:

» Vida util de la bateria: Todas las estaciones de meteorologia cuentan con una

bateria para que se puedan transmitir los datos. EI problema reside en la antigiiedad
de esta, puesto que cuanta mas antigua sea, los ciclos de carga y descarga seran
menores Yy se produciran periodos temporales en los que la estacidn no transmita los
datos.

= Placas solares muy pequefias: Cuanto mas pequefia es una placa solar, menos

luminosidad capta. Algo en lo que también influye el hecho de que estas se
ensucian y solo se limpian cuando llueve.

= Lluvias torrenciales: La ganancia de la antena con la que se transmiten los datos es

muy baja y si llueve demasiado dicha sefial no llega al receptor.

También es importante mencionar que las estaciones de meteorologia transmiten en
MHz en banda libre. Por lo que incluso una persona con un walkie-talkie puede causar

interferencias y que la sefial transmitida no llegue al receptor.

En la figura 4-1 podemos observar como es una estacion meteoroldgica estandar
utilizada por AEMET.
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Fig. 4-1. Imagen de una estacion meteoroldgica estandar de AEMET

4.2 Tratamiento de los datos de radioenlaces

En este bloque del trabajo realizamos un tratamiento sobre los datos de los
radioenlaces. De nuevo, se ha de tener en cuenta que esto se realizara para cada uno de los

radioenlaces disponibles en nuestra region de interés, Gran Canaria.

Este bloque del preprocesado comprende varias etapas que se realizan de forma

secuencial, como podemos apreciar en la siguiente figura.

Lectura
dat(?s ‘ Localizacién de Transforn;macnon Ellmln.auon Estudio de
potencia de dela sefial a bajas . .
GAPs . . Sincronismo
la base de horaria frecuencias
datos

Fig. 4-1. Etapas del preprocsado de los datos de radioenlaces
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El resultado de dichas etapas es la obtencion de una sefial ordenada de forma
temporal en la que los valores corresponden a niveles de potencia dados en dBm, o mW
cuando proceda. Es lo que denominamos sefial de niveles de potencia o sefial a secas. En

los siguientes apartados explicaremos con méas detenimiento cada una de estas etapas.

4.2.1 Lectura de datos

Nuestra base de datos contiene, en tablas individuales, los datos de todos los
radioenlaces de las Islas Canarias. Y al igual que con los datos de meteorologia, solo nos
interesan aquellos de nuestra region de trabajo. Es decir, los que se encuentran en la isla de

Gran Canaria.

Es importante tener en cuenta que la cantidad de entradas que se manejan por
radioenlace es muy grande, siendo en muchos casos del orden de 50000 entradas. Por eso,
y al contrario de los que hicimos con los datos de meteorologia, al extraer los datos de la
base de datos se hara con una fecha de inicio y una fecha fin, siendo estas el inicio y el fin
de cada mes. De esta manera conseguimos que la ejecucién de nuestro programa sea

mucho maés rapida y eficiente.

Como resultado de esta etapa obtenemos una sefial cuyos valores representan
niveles de potencia (RSL) dados en dBm (o lineales, segin se necesite), y ordenados
temporalmente. En adelante, cuando hablemos de sefial nos estaremos refiriendo a este tipo
de sefiales o derivadas de la misma (componentes de alta o baja frecuencia, promedios,

etc.).

4.2.2 Localizacion y estudio de continuidad temporal de la sefal de
radioenlace
La segunda etapa en nuestro tratamiento de los datos de radioenlaces es realizar un

estudio de la continuidad temporal. Este paso es de suma importancia, debido a que carecer

de una muestra o de varias, seria determinante en los resultados de los siguientes pasos.

La metodologia es la misma que la utilizada con los datos de las estaciones

meteoroldgicas. Guardamos en un vector la fecha de inicio de la interrupcion temporal y la

43

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Preprocesado y procesado de los datos

fecha fin del mismo. Asi como guardamos la fecha de inicio de nuestros datos y su fecha

fin. También contabilizamos el nimero de interrupciones totales.

4.2.3 Transformacion de sefial quinceminutal a horaria

Tal como ya hemos explicado en apartados anteriores, las muestras de los

radioenlaces son cada quince minutos y los meteoroldgicos cada hora en punto.

Antes de seguir es necesario precisar mas para qué necesitamos hacer la
transformacion y como la hacemos. Los valores de precipitacion que dan las estaciones
meteoroldgicas son acumulados durante un ahora. Por tanto, de la sefial buscamos
indicadores de lluvia acumulada durante una hora. Como estos indicadores van asociados a
atenuaciones, la transformacion se hace sobre la sefial de alta frecuencia. De esta forma,
acumulando debidamente las atenuaciones obtenemos la atenuacién total durante la hora

bajo estudio, y de ella podremos inferir el valor de precipitacion en la hora.

Por eso, hay que realizar un algoritmo que convierta las cuatro muestras de los
radioenlaces en una sola y compararla asi con las muestras meteoroldgicas. Es decir, sumar

todas las muestras de xx.15, xx.30, xx.45 y xx.00 y guardarlas en esta ultima.

Antes de explicar los posibles métodos a utilizar para dicho algoritmo, es
importante comentar que los picos negativos de nuestra sefial de alta frecuencia son los que
nos dicen que algo ha pasado en ese periodo de tiempo. Esto nos permitira resolver mas
adelante la pregunta de si se trata o no de lluvia.

A continuacion, vamos a explicar algunas posibles formas de realizar dicho

algoritmo:

e Suma de cuatro muestras: Un problema que puede acarrear esta forma, es que se

puede dar el caso de que valores positivos cancelen los valores negativos.
Imposibilitando asi saber si se ha producido lluvia.

e Suma de los picos negativos: La diferencia con el método anterior es que solamente

sumariamos los valores negativos, despreciando asi los valores positivos. Es decir,
los valores positivos se sumarian como un 0. De esta manera eliminamos la

posibilidad de que se cancelen los picos.
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e Suma de distancias en absoluto: En vez de sumar los valores de las muestras,

sumariamos sus distancias con respecto a la muestra anterior.

Hemos considerado que la implementacién del segundo método, suma de los picos
negativos, es la mejor opcion. Esto se debe a que es una solucion sencilla y en la que

eliminamos los riesgos de cancelar atenuaciones reales.

4.2.4 Eliminacion baja frecuencia de la sefial

A continuacion, realizamos un promedio de nuestra sefial para eliminar los saltos de
potencia y la baja frecuencia. Esto es asi porque son las atenuaciones sobre las que
podemos detectar los picos de lluvia. Dicho de otra manera, las variaciones debidas a las
atenuaciones se manifiestan como componente de alta frecuencia sobre pedestales o sobre

componentes de baja, por ejemplo, debidos a variaciones dia-noche.

El promedio lo realizamos mediante la funcion promediado mdvil. Esta funcion
utiliza una ventana, cuya longitud prefijamos nosotros. Centrando esa ventana en una
muestra, coge x datos anteriores y otros tantos datos posteriores, y realiza un promedio,

guardando el resultado en la misma posicién en la que estaba centrado.

En la figura 4-2 podemos observar 3 graficas comparativas sobre daos horarios.
Corresponden al radioenlace entre la urbanizacion Monteluz — Hospital Militar. En la
gréfica superior (4-2.1) encontramos la sefial del radioenlace mencionado tal cual sacamos
los datos de la base de datos. La grafica central (4-2.2) representa la baja frecuencia
resultante de hacer el promedio utilizando la funcién mencionada al inicio de este apartado.
Y la ultima (4-2.3) es la alta frecuencia, que se obtiene restando la componente de baja

frecuencia a la sefial original.

Para estas primeras pruebas iniciales, hemos decidido que nuestra ventana sea de 21
muestras para que asi coja 10 muestras anteriores y 10 posteriores. Podriamos haber cogido
19 o 20 muestras. Pero tras revisar todas las opciones, desechamos la opcion de coger 20
muestras pues significaria que nuestra ventana no es simétrica por ambos lados. Y

descartamos coger 19 muestras puesto que observamos que no habia variaciones
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Fig. 4-2. 1 — Sefial enlace Monteluz — Hospital Militar. 2 — Baja frecuencia. 3 — Alta frecuencia

En la figura 4-3 mostramos en color azul nuestra sefial original con el promedio que

hemos realizado en color rojo.

Es importante recordar que nuestra sefial viene dada en dBm, y que para operar con
ellos es necesario pasarlos a potencia lineal. Para esto, nos ayudamos de las funciones

integradas en Matlab que nos permiten pasar de decibelios a potencia lineal, y viceversa.

Cabe mencionar que trabajamos con un retardo debido al tamafio de la ventana de
analisis. En el ejemplo anterior, el retardo es de unas 2 horas pues hemos usado una
ventana de 21 muestras. Si deseamos trabajar en “tiempo real”, esto es, sin retardo, a la

hora de realizar el promedio deberiamos usar la muestra actual y muestras pasadas para

realizar el mismo.

46

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Capitulo 4

Radioenlace Monteluz - Hospital Militar
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Fig. 4-3. Seial original y envolvente Monteluz — Hospital Militar

4.2.5 Sincronismo entre sefiales de radioenlaces y de estaciones

meteoroldgicas

Es muy importante que los datos de las estaciones meteoroldgicas y los datos de
los radioenlaces estén sincronizados. Esto es asi porque vamos a utilizar los primeros
como referencia para buscar indicadores de precipitaciones en los segundos. También es

importante que se corrijan los saltos asociados a los dos cambios de horario cada afio.

Una consideracion muy importante a la hora de estudiar el sincronismo entre
nuestras sefiales de radioenlaces y de meteorologia son las interrupciones temporales ya
gue no podemos simplemente ignorarlas pues necesitamos mantener la base temporal. El
procedimiento que hemos seguido para estos casos ha sido afiadir un 0 como si de un valor
positivo se tratase. Asi, no tiene efecto en procesados posteriores.

Asimismo, sobre la sefial de alta frecuencia, hemos aprovechado la conversién de
los datos de radioenlaces a horaria para transformar nuestros datos de negativos a
positivos. Esto se hace por necesidades de célculo, de lo contrario nos encontrariamos con

operaciones de raiz cuadrada sobre valores negativos.

47

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Preprocesado y procesado de los datos

4.3 Telemetriay geo-localizacion

4.3.1 Telemetria

La RAE define la telemetria como el conjunto de técnicas para la medida a
distancia de magnitudes fisicas. Es decir, la medida de ciertos valores necesarios para el
desarrollo de una actividad.

Para el desarrollo de este proyecto, es necesario conocer los valores de la
localizacion exacta (latitud, longitud y altitud), tanto de las estaciones de meteorologia
como de las antenas de radioenlaces. Utilizando Google Earth y ayudandonos de la
informacion que tenemos de las localizaciones, hemos situado las diferentes estaciones y

antenas en un mapa de nuestra region de interés que podemos ver en la figura 4-4.

A continuacion, hemos obtenido los valores de latitud, longitud y altitud
introduciendo dichos mapas en una herramienta online llamada gpsvisualizer [33], que nos

permite obtener dichos datos en texto plano.

Nuestro ultimo paso ha sido realizar diferentes rutinas en Matlab para ser capaces

de rescatar dichos datos y utilizarlos para nuestro siguiente apartado.

En la tabla 4-1 se pueden leer los nombres de todas las estaciones de meteorologia
de la islas de Gran Canaria de las que tenemos datos. Ademas, los datos de frecuencia,
polarizacion y distancia de los diferentes radioenlaces de nuestra region de interés se

encuentran el apéndice 2.
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Fig. 4-4. Estaciones meteorologicas y radioenlaces de la isla de Gran Canaria

4.3.2 Geo-localizacion

Debido a que nuestro se basa, en un primer paso, en los datos de meteorologia para
ayudarnos a buscar indicadores de precipitacion, es crucial conocer qué estacion es la mas
cercana para un radioenlace dado.

Para ella hemos creado una rutina de geo-localizaciéon que, utilizando los datos de
longitud y latitud de los nodos del radioenlace, encuentra la estacién mas cercana a ambos.
Hay diferentes tipos de teoremas o formulas que se pueden utilizar para este tipo de casos.
Nosotros hemos revisado el teorema de Pitagoras, la férmula de Haversine y la Ley de los
Cosenos para Trigonometria. Esta Gltima no es recomendable para pequefias
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Agaete — Casco

Las Palmas de G.C. - San
Cristobal

San Bartolomé de Tirajana — Hotel
Las Tirajanas

Aglimes - EI Milano
Arucas - Bafiaderos
Gran Canaria - Aeropuerto

La Aldea De San Nicolas -
Depuradora

La Aldea De San Nicolas -
Tasarte

Las Palmas de G.C. - Tafira

Maspalomas
Mogan - Puerto
Mogén - Puerto Rico

San Bartolomé de Tirajana -
Cuevas del Pinar

San Bartolomé de Tirajana -
El Matorral

San Bartolomé de Tirajana —

San Bartolomé de Tirajana -
Lomo Pedro Alfonso

San Mateo - Corral de los Juncos

Tejeda — Cruz de Tejeda

Telde — Centro Forestal Doramas
Telde — Melenara

Teror - Osorio

Centro Insular de Turismo

Las Palmas de G.C. - Plaza
de la Feria

Tabla 4-1. Estaciones meteoroldgicas de Gran Canaria

distancias puesto que el arco coseno presenta un mal comportamiento. La formula de
Haversine asume que la Tierra es una esfera de radio R y con las coordenadas de dos
puntos (longitud y latitud) en esféricas, podemos hallar la distancia d entre ambos puntos.
El teorema de Pitdgoras asume un modelo de tierra plana con errores dependientes de las
latitudes en las que se vaya a trabajar. Dichos errores tienen en cuenta los efectos de
convergencia de los meridianos y la curvatura de los paralelos y la distancia en tierra plana

d vendra expresada en las mismas unidades que las coordenadas.

Puesto que las coordenadas obtenidas en el apartado de arriba ya estan dadas en
coordenadas cartesianas Yy, para ahorrarnos errores computacionales, hemos decidido

utilizar el teorema de Pitagoras para nuestra rutina de geo-localizacion.

d= \/(Xz —X1)* + (Y, — 11)? (4-1)

siendo X; y X; las latitudes y Y; e Y las longitudes de nuestros dos puntos. Todos ellos en

coordenadas cartesianas.
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4.4 Procesado de los datos meteoroldgicos y de radioenlaces

A la hora de iniciar la etapa de procesado de los datos meteoroldgicos debemos
conocer con qué radioenlace trabajaremos. Por ejemplo, para nuestras primeras pruebas

hemos elegido el radioenlace Monteluz — Hospital Militar.

Una vez elegido el radioenlace que vamos a estudiar, debemos localizar su estacion
mas cercana. Con la funcion de geolocalizacion descrita en el apartado anterior

determinamos que la estacion mas cercana es la que se encuentra en Tafira.

El siguiente paso es buscar y guardar en una variable separada el periodo de tiempo
con el que vamos a trabajar. Para estas primeras pruebas hemos elegido el mes de Febrero
de 2014. Hay que considerar que los datos de meteorologia extraidos de la base de datos
corresponden a todos los datos que tenemos de esa estacion y, en algunos casos, son varios

anos.

Una vez que hemos localizado y guardado los datos de nuestra estacion
meteoroldgica para un periodo determinado de tiempo, es fundamental que volvamos a
realizar una segunda vuelta sobre el algoritmo de interrupciones temporales. Puesto que
tenemos que detectar y guardar las interrupciones exclusivamente para este periodo

temporal.

En la figura 4-6 podemos observar los datos del radioenlace Monteluz — Hospital
Militar (grafica superior) y los datos de la estaciébn meteoroldgica de Tafira (gréafica
inferior). Como vemos, a simple vista podemos apreciar que se producen precipitaciones

en los mismos intervalos de tiempo.

En los préximos capitulos se ahonda en la deteccién de lluvia y en los procesos que

hay que segur para detectarla.
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Datos del radioenlace Monteluz - Hospital Militar
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Fig. 4-6. Datos radioenlace Monteluz — Hospital Militar (superior) y datos de la estacion
meteorologia de Tafira (inferior)
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CAPITULODb.

ALGORITMOS DE DETECCION DE

PRECIPITACION

En este capitulo presentamos una serie de aportaciones que hemos hecho
para detectar precipitaciones en forma de eventos de lluvia. Estos son fruto de un analisis
detallado del fenémeno y de cémo se manifiesta en las sefiales de niveles de potencia
recibida. A partir de ese analisis y de los conceptos tedricos expuestos en capitulos
anteriores hemos desarrollado y depurado varios algoritmos de deteccion. En una fiprimera
aproximacion usamos los niveles para alimentar un clasificador mediante SVM con el que
abordar una tarea de deteccion. A continuacion, usamos tecnicas de filtrado en dos
versiones. La primera se basa en la deteccion trabajando sobre la sefial de alta frecuencia
obtenida al sustraer la componente de baja frecuencia. Y en la segunda vamos un paso mas
alla, e incorporamos el conocimiento de patrones caracteristicos que hemos observado en
periodos en que no hay precipitacion, hasta llegar a un detector basado en la comparacion

de dichos patrones mediante correlacion.
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5.1 Detectabilidad de precipitaciones a partir de la atenuacion

En el apartado 2.3.5 vimos la relacion entre la intensidad de Iluvia y la atenuacion
que es el Unico parametro medible directamente. Recordemos que segun la Recomendacion
838-3 se recoge una relacion aproximada entre la atenuacion yr y la intensidad de lluvia,

R, mediante la formula exponencial:

Ye =k*R*  dB/km (5-1)

Se desprende de la expresion anterior que si queremos estimar R debemos medir la

atenuacion.

Vamos a desarrollar un poco mas la idea que subyace en nuestro trabajo, pues
ademas de la lluvia hay otros factores que causan atenuaciones, y debemos hacer las
consideraciones pertinentes. Para ello, es importante tener en cuenta como se disefia un

radioenlace atendiendo a la formula de Friis expresada en dB:

PR=PT+GR+GT_ZY (5-2)

donde Pt es la potencia transmitida, y Gr y Gt son las ganancias de recepcién y
transmision, respectivamente. ),y representa todas las pérdidas que se puedan dar lugar en
un radioenlace dado. Estas son, pérdidas por espacio libre (y,,), pérdidas por atenuacion
(Y 4rp), Pérdidas por vegetacion (yveg), pérdidas por niebla (ypog), pérdidas por
precipitaciones de lluvia (y,,;,) etc. La relacion anterior de pérdidas no es exhaustiva,

puede haber de otros tipos, y segun el caso podria no darse alguna de ellas.

Para resaltar la importancia de la atenuacion debida a la lluvia, Yrain, PONEMOS a
continuacion un ejemplo numérico en la figura 5-1 [34]. En ella podemos ver algunos
parametros de disefio tipico de un radioenlace de comunicaciones donde, para un
radioenlace dado, se especifican valores extremos que garantizan un buen funcionamiento

durante al menos el 99 % del tiempo.

Nos vamos a centrar en las pérdidas en funcién de si son constantes o no, sus

rangos de valores, y posibilidad de presencia. Por conveniencia a efectos de explicar la
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relacion entre lluvia y atenuacion en los niveles de potencia, haremos una clasificacion en

funcién de si las pérdidas son constantes, variables o subitas. Veamos a qué nos referimos.

Tx power

Tx loss

Tx antenna gain
Radome loss
EIRP

Path loss (FSL)
Alignment error
Rain fade
Multipath
Atmospheric loss
Interference

Total path losses

Radome loss
Rx antenna gain
Rx loss

Total Rx gain

RSL
Sensitivity
Net margin

20 dBm

-1.5dB

36 dB
-2 dB
52.5 dBm

-125 dB

-2dB

-51 dB

-2dB

-0.13dB

-1dB
-181.1dB

-2dB
36 dB
-1dB
33dB

—-95.6 dBm
—-96.0 dBm
0.4 dB

fre@q= 38.6GHz lambda=  0.007772
d= 1.1 km PL= —125.001

Gamma = 0.12 dB/km

Linkgain= 181.5

Adjusted link gain = 176.4

Fig. 5-1. Ejemplo de pardmetros de disefio de un radioenlace en términos de balance de potencias

extremo

Observando la figura 5-1 [34] podemos distinguir las siguientes pérdidas (loss o

error) considerandolas como:

e Constantes: En este grupo podemos incluir las pérdidas de trasmision (Tx loss),

propagacion en espacio libre (Path loss) y recepcion (Rx loss).

e Variables: En este grupo incluimos pérdidas de variabilidad lenta como

multicamino (Multipath) o atmosféricas (Atmospheric). Podemos considerar

variabilidad mas dificil de clasificar como las aleatorias en transmision o recepcion

(Random).

e Subitas: Este es un caso particular del anterior, esto es, de pérdidas variables que

comparten el hecho de que aparecen de repente, esto es, de forma subita. Es el caso

de las debidas a interferencias (Interference), desapuntamiento (Alignment error) o

desvanecimientos por lluvia (Rain fade).
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A efectos de lo que nos interesa, hay que precisar que las atenuaciones que hemos
denominado Constantes o Variables pueden ser permanentes, o producirse y mantenerse
caracteristicas durante horas, puede que dias 0 mas. Veremos que con un filtrado adecuado
el efecto de estas atenuaciones se puede suprimir o hacer negligibles, dejando asi al
descubierto las Subitas, justo las que nos interesa detectar. Abundemos un poco més en

esta idea.

Las atenuaciones que hemos denominado Sudbitas aparecen como un evento
repentino. Es facil ver que es el caso de la lluvia cuando llega una columna de agua, por
ejemplo, entrando en alguna de las Islas Canarias. También los desapuntamientos pueden
ser subitos, por ejemplo, debido a rachas de viento. Las interferencias pueden ser subitas y

permanecer durante un tiempo hasta desaparecer.
Ahora haremos algunas suposiciones que consideramos realistas:

- Interferencia: Las bandas frecuenciales en las que trabajan nuestros radioenlaces
son exclusivas y no hay interferencias (ni siquiera por no-linealidades de
radioenlaces préximos). Por tanto, podemos despreciar el efecto de sistemas
interferentes.

- Desapuntamiento: Suelen darse con viento suficientemente fuerte para mover las
antenas de transmision o de recepcién. En principio, podemos considerar que no se
va a dar porque las antenas estan debidamente ancladas y sujetas.

- Lluvia: Se da cuando una columna de agua ocupa total o parcialmente el espacio

intermedio entre las antenas emisora y receptora.

Finalmente, debemos hacer la consideracion de que los desapuntamientos y la
lluvia pueden producir efectos similares en los niveles de potencia, dando lugar a
confusiones (falsas alarmas, falsos positivos) cuando buscamos lluvia. En cualquier caso,

en este PFC trabajamos considerando que solo hay lluvia.

5.2 Uso de la curva ROC en los métodos de deteccidn

Unacurva ROC (Receiver Operating Characteristic Receptor) es una
representacion grafica de la sensibilidad frente a la especificidad para un sistema

clasificador binario segun se varia un umbral de discriminacion. EI umbral, en nuestro
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caso, es el valor con el que discriminamos qué consideramos lluvia (se encuentra por
encima de un valor de umbral establecido) de lo que no es lluvia (se encuentra por debajo

de ese valor del umbral).

Las curvas ROC se desarrollaron en los afios cincuenta como herramientas para el
estudio de deteccion e interpretacion de sefiales de radar. El objetivo de los operadores de
radar era distinguir las verdaderas sefiales del ruido de fondo [35]. Si se observa la pantalla
de un receptor de radar (figura 5-2), puede verse como al variar la amplitud de la sefial
definida para considerar un pico como misil, varian la sensibilidad y la especificidad del

sistema de recepcion.

Si I, I1'y 111 son sefiales emitidas por misiles, al situar la amplitud A como punto de
corte detectaremos los 3 misiles (sensibilidad 100 %), pero también consideraremos
misiles sefiales que no lo son. Al cambiar el nivel de decisién a la amplitud B no
consideraremos misil ninguna sefial de ruido (especificidad 100 %) pero no habremos
detectado el misil 11, por lo que la sensibilidad desciende.

|
i'! \i H-IM Ml_\“H' ——————— i

Fig. 5-2. Sefiales registradas en un receptor de radar; I, I y 11l corresponden a misiles

La curva ROC es un gréafico en el que se observan todos los pares sensibilidad/1-
especificidad resultantes de la variacion continua de los puntos de corte (umbrales) en todo

el rango de resultados observados. En el eje y de coordenadas se sitla la sensibilidad o
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razon de verdaderos positivos (VPR), definida por la ecuacion 5-3. En el eje x se sitda la

razén de falsos positivos o 1-especificidad (SPC), definida por la ecuacion 5-4.

Sensibilidad = n? eventos detectados TP
ensiriaad = n? eventos meteorologia TP+ FN (5-3)
E ficidad = n? falsas alarmas _ TN
specificidad = ne totales de muestras sinevento TN + FP (5-4)

donde TP: True Positive, FN: False Negative, TN: True Negative y FP: False Positive.

Mediante la siguiente tabla explicamos que consideramos que es cada valor en

nuestro caso:

Valores sefial Radioenlaces
Prediccion 1 Prediccion 0
True Positive (TP) False Negative (FN)
Valor real Detectamos lluvia y hay Hay precipitacion en
1 precipitacion recogida en los | meteorologia, pero no la
datos de meteorologia. detectamos.
Valores de
meteorologia
False Positive (FP) True Negative (TN)
Valor real | Detectamos lluvia, pero no No detectamos lluvia y
0 hay precipitacion recogida en | tampoco hay en los datos
los datos de meteorologia. de meteorologia.

Tabla 5-1. Explicacion términos prediccion y valores reales

En la figura 5-3, cada punto de la curva representa un par S/1-E correspondiente a
un nivel de decisién determinado. ElI mejor método posible de prediccion se situaria en un
punto en la esquina superior izquierda representando un 100 % de sensibilidad (ningun
falso negativo) y un 100 % también de especificidad (ningun falso positivo). A este punto
también se le llama una clasificacion perfecta. Por el contrario, una clasificacién
totalmente aleatoria (o adivinacién aleatoria) daria un punto a lo largo de la linea diagonal,

que se llama también linea de no-discriminacion, desde el extremo inferior izquierdo hasta
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la esquina superior. Cualitativamente, Curva ROC

cuanto mas préxima es una curva ROC a
la esquina superior izquierda, mas alta es

la exactitud global de la prueba.

Algunas de las ventajas de

Sensibilidad

utilizar las curvas ROC son:

= El enfoque tan sencillo facilita la

interpretacion visual de los datos.

= Representa la precision como una

oo oy 02 03 04 05 DG OF OF 09 10

medida sobre todo el rango del 1-Especificidad
test. Fig. 5-3. Ejemplo de curva ROC
» Independiente de la frecuencia vy,
por lo tanto, del muestreo.
= Al determinar el umbral puede considerar todos los posibles puntos de corte.
= Permite el calculo de otras medidas complementarias Utiles (por ejemplo, el area
bajo la curva).

» Permite comparar dos 0 mas curvas.

A partir de las curvas ROC se desarrolld la Teoria de Deteccion de Sefiales (TDS).
El analisis ROC se aplicd posteriormente en medicina, radiologia, psicologia y otras areas
durante varias décadas. Recientemente ha encontrado aplicacion en areas como aprendizaje

automatico (machine learning) y mineria de datos (data mining).

Un valor que obtenemos calculando una curva ROC y que nos ayudara en este
primer experimento es la obtencion del area bajo la curva (Area Under the Curve, en
inglés), de aqui en adelante AUC. Este valor es una medida de la exactitud de nuestro

predictor.

5.3 Deteccion mediante SVM

En el apartado 2.3.5, y posteriormente en 5.1, vimos la relacion entre la intensidad
de lluvia y la atenuacién que es el Unico parametro medible directamente. En

consecuencia, una primera aproximacion al problema de deteccion y estimacion de lluvia

59

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Algoritmos de deteccidn de precipitacion

puede estar basada en la deteccion propiamente dicha, esto es, sin entrar a cuantificar. Es lo
que haremos en este apartado sobre la base de que tendremos diferentes niveles de sefial
cuando hay lluvia y cuando no. Para ello, aplicaremos una clasificacion binaria mediante
SVM.

La aproximacion que vamos a seguir va en la linea de explotar la riqueza
anteriormente dicha, y lo haremos aplicando técnicas de clasificacion [36]. Hemos optado
por el uso de Maquinas de Vectores Soporte (Support Vector Machine, SVM) [37]. El

kernel usado es de tipo polinomial de orden 3.

5.3.1 Clasificacion mediante SVM

El clasificador utilizado en este PFC es un SVM con kernel polinomial de orden 3.
Los SVM son por naturaleza clasificadores biclase y a continuacion, expondremos los
fundamentos del SVM [37][38].

La teoria de Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine, SVM, en
su acepcion inglesa) fue desarrollada por Vapnik apoyandose en el principio de
Minimizacién del Riesgo Estructural (SRM); ya que en muestra un mejor desempefio que
al utilizar el principio de Minimizacion del Riesgo Empirico (ERM). Esto se debe a que la
SVM minimiza un limite superior al riesgo esperado, mientras que el ERM minimiza el

error sobre los datos de entrenamiento.

Se trata de un clasificador lineal que mapea los puntos de entrada a un espacio de
caracteristicas de una dimension mayor (introducidos por funciones ndcleo o kernel), para
luego encontrar el hiperplano que los separe y asi maximice el margen entre las clases. Se

pueden utilizar para resolver tanto problemas lineales como no lineales.

Los SVM han sido desarrollados como una técnica robusta para clasificacion y
regresion aplicada a grandes conjuntos de datos complejos con ruido; es decir, con
variables inherentes al modelo que para otras técnicas aumentan la posibilidad de error en

los resultados pues resultan dificiles de cuantificar y observar.
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5.3.1.1 Separador lineal

Para este caso el SVM crea hiperplanos que separan los datos de entrada en dos
subgrupos que poseen etiqueta propia (ver figura 5-4). En medio de todos los posibles
planos de separacion de las dos clases etiquetadas como {-1, +1}, existe s6lo un hiperplano
de separacion optimo, por lo que la distancia entre el hiperplano 6ptimo y el valor de
entrada mas cercano sea maxima (maximizacion del margen) para que se generalice la
maquina que se esta creando. Los puntos en los que se apoya el margen maximo se

denominan vectores soporte.

Fig. 5-4. SVM Linealmente separable

5.3.1.2 Separador no lineal

Existen dos posibles soluciones para resolver este problema:

- El primero es usar una funcion kernel cuando los datos se pueden separar con
margen maximo en un espacio de caracteristicas, siendo este de mayor dimension y
que se obtiene mediante una transformacion a las variables de entrada.

- El segundo caso es utilizar el Soft Margin o Margen Blando, que se emplea cuando
no se puede transformar los datos para conseguir una separacion lineal, ya sea en el

espacio de entrada o de caracteristicas.

SVM con margen maximo en el espacio de caracteristicas

Como se ha mencionado, la trasformacion de los datos de un espacio inicial a otro
de mayor dimension se logra mediante el uso de la funcién kernel (por ejemplo, ver la
figura 5-5). La funcion nucleo o kernel es un producto interno en el espacio de

caracteristicas que tiene su equivalente en el espacio de entrada

k(x,x') = (®(x),2(P)) (5-5)
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donde k, es una funcion simétrica positiva definida que cumple las condiciones de Mercer.

De manera grafica se puede observar en la figura como la funcion kernel permite

realizar la separacion y el traslado de los datos al espacio de caracteristicas.

0
I'.E'G
L I K
DDGGD‘:' |:>
e ¥ 'DD 0
e O @
0® o O
® oo

F.-E-pil.'i-l.l de cnlrmds Ilf:-i.p'.n.'iud-n caracleristices

Fig. 5-5. SVM no linealmente separable inducida por una funcién kernel

Entre los kernels mas comunes, se encuentran: la funcion lineal, polinomial, RBF

(Radial Basis Function), ERBF (Exponential Radial Basis Function), entre otros.

SVM con Margen Blando

Este tipo particular de los SVM trata aquellos casos donde existe datos de entrada
erréneos, ruido o alto solapamiento de las clases en los datos de entrenamiento, donde se
puede ver afectado el hiperplano clasificador, por esta razén se cambia un poco la
perspectiva y se busca el mejor hiperplano clasificador que pueda tolerar el ruido en los

datos de entrenamiento. En la figura 5-6 podemos ver un ejemplo de caso de este tipo.

Fig. 5-6. SVM con margen blando

62

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Capitulo 5

De manera que, matematicamente el problema queda definido como:
Minimizar Il + € T &
sujeto a yillwx;))+b) =21-¢& & =20,i=1,..,1

Se incluye un término de regularizacién que depende de las variables de holgura,
que a su vez depende de la magnitud de las mismas y del margen. Este término incluye
también una constante C, que determina la holgura del margen blando.

El valor de este parametro C, que debe ser estimado a priori, depende del
evaluador. La eleccién de un valor para este parametro y el tipo de funcién kernel influyen

en el desempefio de las MVS.

Siguiendo el mismo procedimiento utilizado en el caso linealmente separable, la
resolucion de este problema viene dada por la busqueda de los multiplicadores de

Lagrange, para esto se construye un Lagrangiano y se resuelve en el problema dual:

L N 1 N
Maximizar > —— Z—‘. v,y e K(x,x;)
i=l i, =
3 v —0
Sujetoa 0=, ;C’ l<is N

La funcion a maximizar es la misma que para el caso de margen maximo, a
diferencia de la restriccion 0<a;<C. Esto implica que los datos o patrones que cumplen la
condicion de tener valores o; >C tienen el mismo comportamiento en la SVM con margen
maximo. Es decir, que las SVM con margen maximo se pueden obtener con C=c0. Esto
significa que cuanto mas grande es el valor de C, mas estricta es la SVM al momento de

permitir errores, penalizandolos con mayor rigurosidad.

Las ventajas de SVM son que pertenece a disciplinas de aprendizaje automatico o
estadistico; consiguiendo asi que las maquinas vayan aprendiendo las salidas correctas para

ciertas entradas mediante ejemplos.

Asimismo, este clasificador aplica un nuevo principio inductivo, que busca
minimizar el riesgo estructural, ademas del uso de una funcion nucleo o kernel,

atribuyendo una gran capacidad de generalizacion.
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Por otro lado, uno de los problemas que presenta este clasificador es el
Overtraining o sobre entrenamiento, que da a una mala generalizacion del modelo. Este
inconveniente consiste en aprender los datos de entrenamiento, pero es capaz de clasificar
bien ejemplos nuevos (datos de verificacion). Otro problema es realizar una mala

clasificacion al no aprender de forma correcta los datos de entrenamiento.

5.3.2 Experimentos de deteccion

Para conocer la capacidad de las sefiales desde un punto de vista discriminativo, y
de los SVM como separador de clases entre lluvia y no-lluvia, hemos desarrollados unos

experimentos de deteccion como se explican a continuacion.
Las condiciones de los experimentos son:

e Radioenlace participante: Monteluz - Hospital Militar.

e Total de eventos usados 7659, de los cuales 237 son de lluvia.

e Datos de tipo quinceminutal.

e Vectores de caracteristicas, 4 componentes cada 15 minutos, p.e., 01:00-00:45-
00:30-00:15.

e Fase de entrenamiento, 75% de los datos. De ellos, 75% para entrenamiento, 25%
para validacion sobre el entrenamiento.

o Fase de test: 25% para test con datos que no se usaron para entrenar-validar.

e El proceso de disefio del clasificador se repite en 21 iteraciones seleccionando
aleatoriamente los datos de entrenar-validar, y de test.

e Los 21 clasificadores entrenados se usan para el clasificador final bajo la formula
de ‘majority vointg’.

En la tabla 5-2 mostramos los resultados en términos de True Positives y True
Negatives (TP+TN), False Positives (FP) y False Negatives (FN). Los resultados se dan en
porcentajes sobre los datos usados en el Test. Podemos observar que las tasas de error
sobre verdaderos positivos y negativos (TP+TN) es muy baja, igual pasa con las falsas
alarmas (FP). Sin embargo, la tasa de falsos negativos (FN) tiene un comportamiento
diferente. En uno de los radioenlaces la tasa de FN es del 25 % con FP y TP+TN
razonablemente bajos. Es un ejemplo de ajuste en el que la deteccion se puede dar por
buena, 0 muy buena. Aprovecharemos este resultado en el Capitulo 6 para desarrollar una

deteccidn en dos etapas.
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TP+TN

FN

Monteluz - Hospital Militar

25%

Tabla 5-2. Resultados de clasificacidn para dos radioenlaces

5.4 Deteccion por sustraccion de componentes de baja

frecuencia

En el apartado 5.1 hemos argumentado la necesidad de suprimir o hacer negligibles

las atenuaciones que no interesan, y resaltar las debidas a la lluvia. En este apartado

veremos el primero de los algoritmos de deteccion de lluvia que hemos disefiado teniendo

en cuenta esta premisa.

En la figura 5-7 mostramos el esquema del detector basado en una sustraccion de

componentes de baja frecuencia. A continuacion explicamos el cometido de cada uno.

Generacién de
sefial

Calculo del nivel
de precipitacién

Datos
Meteoroldgicos

Eliminacion de GAPs

Deteccién de
precipitacién

Fig. 5-7. Esquema general de la deteccion por sustraccion de baja frecuencias

e Generacion de sefial: En este bloque se toman los niveles de potencia recibida en

cada receptor, y se hace respetando el orden en que se han extraido. Este paso se

explicé en el apartado 4.2.

e Datos meteoroldgicos: Son los datos de la estacion meteorologica méas cercana a

un radioenlace dado, y se obtienen cada hora en punto. Entre estos datos también

contamos con la informacion de los GAPs que utilizaremos en el bloque de

Eliminacion de GAPs y que explicamos como los hallamos en el apartado 4.1.2.

En los siguientes subapartados explicamos el resto de bloques de la figura anterior

en detenimiento.
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5.4.1 Célculo del nivel de precipitacion

Como vimos en el apartado 5.1 de este capitulo, podemos simplificar las
atenuaciones de nuestros radioenlaces a la atenuacion causada por las pérdidas por
precipitacion. Asi, a la hora de utilizar la recomendacion UIT-R P.838-3 [14] para calcular

los niveles de precipitacion, tenemos que (ver formula 5.1):

Yr =k *R* — R:“/ﬁ (5-6)
k

siendo yy la sefial de componente de alta frecuencia tal como se describi6 en el apartado
4.3.4,y Ky a coeficientes que se calcular a través de unas formulas descritas y explicadas

en el apartado 2.3.5.

En la siguiente figura podemos ver un ejemplo del célculo de los niveles de
precipitacion para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar en Febrero de 2014. En la
gréfica superior podemos observar nuestra sefial de altas frecuencias. Cabe recordar, que
obtenemos esta sefial después de calcular mediante una ventana un promedio de nuestra
sefial original y restar esta a la sefial original. En la figura siguente podemos ver la sefial de
alta frecuencia (grafica superior) sobre la que aplicaremos la ecuacion 5-5 y los niveles de

precipitacion que obtenemos como resultado (gréafica inferior).

Alta Frecuencia del radioenlace Monteluz - Hospital Militar

15

1 |
s L WL Al h

0 100 200 300 400 500 600 700
Febrero 2014

Potencia [dBm]

Niveles de precipitacion del radioenlace Monteluz - Hospital Militar

0.2

0.15

0.1

Precipitacion

0.05

PP N Ll &

0 100 200 300 400 500 600 700
Febrero 2014

Fig. 5-8. Sefial de alta frecuencia y niveles de precipitacion obtenidos aplicando la ITU
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5.4.2 Eliminacion de GAPs de los datos de meteorologia y de los datos de

radioenlaces

Un paso muy importante a realizar antes de la deteccion de precipitacion es

eliminar todos los GAPs, tanto de los datos de radioenlace como de los meteoroldgicos.

En los apartados 4.1.2 y 4.2.2 estudiamos la continuidad temporal de ambos datos.
Ayudandonos en ese estudio y de las rutinas que escribimos en Matlab para ello, hemos
eliminado todos los GAPs de ambos datos. Es decir, que hemos eliminado intervalos de
sefial de potencia en los casos en los que no teniamos datos meteoroldgicos y eliminados

datos de meteorologia para aquellos intervalos en los que no poseiamos sefial de potencia.

Al finalizar este proceso, tenemos el mismo nimero de muestras en cada tanda de

datos, es decir que nuestra sefial de potencia y nuestros datos meteoroldgicos coinciden.

5.4.3 La deteccidn

Una vez realizado todo el proceso anterior, entramos en la deteccion de
precipitacion propiamente dicha. Recordemos que en el apartado 5.1 apuntabamos a la idea
de que trabajamos con la suposicion de que es la lluvia la principal causante de las
atenuaciones que hemos extraido. Para ello es muy importante discriminar lo que

consideramos precipitacién de lo que no.

Asi, para nuestras pruebas iniciales decidimos utilizar un umbral que nos permita
discernir lo que es precipitacion de lo que no. En un primer momento se decidié adoptar
como valor de umbral el valor de resolucion de los datos obtenidos con las estaciones

meteoroldgicas, que es 0,1.

De esta manera, a la hora de realizar la deteccion, nos encontramos con que se han
detectado precipitaciones a las mismas horas en las que hay recogidas en los datos
meteorologicos. Lo que Ilamamos True Positive (TP) en la tabla 5-1. De la misma manera,
nos encontramos con que detectamos precipitaciones y en los datos meteoroldgicos no

aparecen. Es lo que llamamos False Positive (FP) en la tabla 5-1.

Con respecto a las falsas alarmas, es importante recalcar que no podemos saber con
seguridad si se han producido por precipitaciones reales o no. Diferentes factores como la
cercania de la estacion meteoroldgica, direccion del viento o la topografia del lugar son
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factores muy importantes. Puede darse el caso de que este lloviendo donde esté situado el
radioenlace y no en el lugar de la estacion o viceversa. Ademas, debido a la topografia y a
la direccidn del viento podemos detectar precipitaciones en un radioenlace a una hora, y en

la estacion meteoroldgica estéa recogido una hora antes (0 una después) de la detectada.

En la figura 5-9 podemos observar las detecciones de precipitacion una vez
aplicado el umbral (sefial azul) y los datos de lluvia recogidos por la estacion de
meteorologia mas cercana (sefial roja), que para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar
es la estacion situada en Tafira. Como podemos observar, sobre la muestra 73564
detectamos precipitacion, si bien es cierto, que los niveles que detectamos no son

parecidos, por lo que hay cierto error y cosas a mejorar en nuestro algoritmo.

En la figura ademas, sefialamos dos ejemplos de False Positive: detectamos lluvia
pero nuestros datos meteoroldgicos no la han recogido; y True Positive que recordemos

que se da cuando detectamos precipitacion y los datos meteoroldgicos nos indican que ha

llovido.
9 Eventos de precipitacion del radioenlace Monteluz - Hospital Militar
— Detecciones de lluvia
) N N S | IS SN s Datos de meteorologia
7
True

6
c Positive
S5
g
s False
o4 ..
£ Positive

3 \

2

o

i 4
A 3 I i il ) : L\‘{
78563 7.3563 7.3564 7.3564 7.356! 7.3566 7.3566
Febrero 2014 x 10°

Fig. 5-9. Deteccion de precipitacion para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Al realizar las primeras pruebas de deteccion, descubrimos que la ventana con la
que realizamos el promedio, que explicamos en el apartado 4.2.4 Eliminacion baja
frecuencia de la sefial, influye, pues variando la ventana obtuvimos diferentes nimeros de

detecciones. Debido a esto, hemos decidido realizar un experimento para decidir que

68

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Capitulo 5

ventana es la que nos ofrece mejores resultados. En el apartado 5.3 describiremos el

proceso de eleccidn de ventana.

5.5 Experimento 1: Utilizacién de la curva ROC para la
eleccion de la mejor ventana en el método de deteccion por

sustraccion de componentes de bajas frecuencias

Este primer experimento ha consistido en realizar un script en Matlab en el que se
ha variado la ventada con la que realizamos el promedio de la sefial RSL (ver apartado
4.3.4 Eliminacion baja frecuencia de la sefial RSL) empezando con una ventana de valor 3
y acabando con una de valor 73. De esta manera, para cada ventana dentro de esos dos

valores se ha realizado todo el procesado detallado en el apartado 5.3.

Asimismo, para cada valor de ventana se ha calculado una ROC y su valor AUC.
Para la primera prueba dentro de este experimento, hemos utilizado el mismo enlace que
veniamos utilizando para el preprocesado y procesado, Monteluz — Hospital Militar cuya
estacion mas cercana es la estacion de Tafira. Los datos que hemos utilizado corresponden

al mes de Febrero de 2014 en su totalidad.

Gréfica del célculo ROC para el mejor AUC

0.96
— Enlace Monteluz - Hospital Militar

'\/_/_/——/_"\ ® AUC maxima = 0.95494

0.95
|
f/J
0.94 /—/
0.93 1
2 \
e
0.92 /F
0.91 b / U
0.9 |
0-8% 10 20 30 40 50 60 70 80

Valor ventana

Fig. 5-10. Valor de la AUC frente al valor de la ventana de promedio
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En la figura 5-10 podemos ver la evolucion del valor AUC dependiendo del valor
de la ventana. Como podemos observar la mejor ventana se produce tanto para ventanas
con valor 45 y 46 con un AUC de valor 0,9549.

En la figura 5-11 podemos observar la curva ROC para una ventana de promedio
45. En la figura 5-12 podemos observar una grafica en la que se reflejan la sensibilidad
(que nosotros llamamos True Positive), eficiencia y especificidad (que nosotros
denominamos True Negative), asi como los puntos de corte adecuados segun la maxima

sensibilidad, maxima especificidad y maxima eficiencia.

ROC curve (AUC=0.9549)

1r -—

0.81

o
3]

I
IS

True positive rate (Sensitivity)

o o
N w

o
&

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate (1-Specificity)

Fig. 5-11. Curva ROC para una ventana promedio w= 45

— Sensitivity
D Max Sensitivity cutoff: 0.0000
i Specificity
f Max Specificity cutoff: 0.2501
""" Cost effective cutoff: 0.0131
— Efficiency
""" Max Efficiency cutoff: 0.0620
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0.6
0.4

0.2f

Fig. 5-12. Gréfica con diferentes factores dependientes de la ROC y AUC

70

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Capitulo 5

Con el objetivo de ver como varian las curvas ROC vy sus respectivos AUC en

diferentes enlaces, se ha seguido todo el proceso especificado en los capitulos anteriores de

preprocesado, geolocalizacion, procesado, etc para los siguientes radioenlaces: Monteluz —

Hospital Militar, Usos Multiples — Hospital Militar, Pico Il — Moriscos, Hierba Huerto —

Roque Pernal y Agliimes — Tabaiba. En la siguiente figura podemos observar el resultado

obtenido:

0.95
0.9
]
2 0.85
<
0.8

0.75

0.7
0

Comparativa de AUC de 5 enlaces

N

EE—

N —

| — Enlace Monteluz - Hospital Militar

—Enlace Pico Il - Moriscos

Enlace Agliimes - Tabaiba

Enlace Usos Mdltiples - Hospital Militar

— Enlace Hierba Huerto - Roque Pernal

10 20 30 40 50 60 70
Valor ventana

80

Fig. 5-13. Compratativa de valor AUC y ventana promedio para diferentes enlaces

Como podemos ver en la figura anterior, no hay un valor 6ptimo Unico para todos

los radioenlaces. Para cada uno, debemos realizar todo el proceso detallado en este

experimento con el objetivo de conseguir aquella ventana que nos ofrezca los mejores

resultados. En la siguiente tabla detallamos las ventanas 6ptimas y el valor de su AUC para

cada uno de los radioenlaces nombrados anteriormente.

Radioenlace Ventana optima AUC

Monteluz - Hospital Militar 43 0,9549
Usos Mdltiples — Hospital Militar 47 0,8951
Pico Il — Moriscos 1 0,8278

Hierba Huerto — Roque Pernal 39 0,9990
Aguimes — Tabaiba 1 0,9942

Tabla 5-3. Datos de ventana 6ptima y valor de AUC para 5 radioenlaces
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5.6 Deteccion por comparacion de patrones

Este siguiente método de deteccion de precipitaciones se basa en una deteccion por

comparacion de patrones. Este método, al igual que el primero, consta de diferentes etapas

de procesado de los datos, tanto meteorologicos como de radioenlaces. En la siguiente

figura podemos observar un diagrama del proceso necesario.

Generacion de Datos
sefial Meteoroldgicos

Calculo del nivel ——N

de precipitacion

— N Deteccién de
—

precipitacion

Correlacion Eliminacion de GAPs
——/ —

Fig. 5-14. Esquema general del método de deteccidn por comparacion de patrones

Generacion de sefial: En este blogue, al contrario de lo que sucedia con el primer
método, se utilizan los datos “crudos” tal cual vienen de nuestra base de datos. El
Unico preprocesado que realizamos es la localizacion de los diferentes GAPs que
tenga nuestra sefial.

Datos meteoroldgicos: Al igual que en el primer método, son los datos de la
estacion meteoroldgica mas cercana a un radioenlace dado, y se obtienen cada hora
en punto. Entre estos datos también contamos con la informacion de los GAPs que
utilizaremos en el blogue de Eliminacion de GAPs y que explicamos cémo los
hallamos en el apartado 4.1.2.

Célculo del nivel de precipitacion: Se calcula de la misma forma que en el
apartado 5.2.1 del primer método. La Unica diferencia reside en que para este
método calculamos los valores de la sefial de potencia proveniente de la sefal

original.

En los siguientes subapartados explicamos el resto de blogues que no han sido

explicados de la figura anterior en detenimiento.
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5.6.1 Correlacion

Este segundo método de deteccion se basa en la utilizacion de la correlacion para la
deteccion de lluvia. Pero antes de esto, hay un paso previo muy importante que debemos
realizar. Debemos afiadir valores en los GAPs detectados en el apartado 4.2.2, puesto que
esto afecta a nuestra correlacion. En este caso, hallamos el valor medio de nuestros datos y

lo insertamos en todos los GAPs detectados.

Una vez realizado este paso previo, realizamos la correlacion utilizando la funcion
de Matlab ‘xcorr’. Para las primeras pruebas hemos utilizado como méscara de correlacion
un pulso de amplitud 10 con un pedestal y longitud de 10 muestras. El resultado es una
sefial correlada con el doble de muestras que nuestra sefial inicial. Por lo que debemos
descartar todas las muestras hasta la mitad del vector, que es donde comienza nuestra
verdadera sefial correlada. Ademas, igual que explicamos en capitulos anteriores, nos
interesa las altas frecuencias, por lo que restamos nuestra sefial inicial a nuestra sefial

correlada para obtener la sefial con la que trabajaremos a partir de aqui.

5.6.2 Eliminacion de GAPs de los datos de meteorologia y de los datos de

radioenlaces

Al igual que ocurria con el primer método de deteccion, para poder realizar el
siguiente paso, lo primero es eliminar, tanto de la sefial de radioenlace como de los datos
de meteorologia, aquellos intervalos de tiempo que se encuentren nuestro vector de GAPSs.
En los datos de radioenlaces, recordemos que en el paso anterior los hemos rellenado con
un valor medio de nuestros datos para que no nos produjera errores al correlar. En este
paso los eliminamos. Al finalizar este paso, tendremos el mismo nimero de muestras en

ambas sefales.

5.6.3 La deteccidn

La fase de deteccion en este segundo método de deteccion se basa, al igual que en
el primer método, en decidir qué es lluvia de lo que no lo es. Por ello, establecemos un
umbral de 0,2.
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Asi, cuando realizamos la deteccion nos encontramos con que hemos detectado
precipitaciones a las mismas horas en las que hay recogidas en los datos meteoroldgicos,
True Positive (TP). Y nos encontramos con que detectamos precipitaciones y en los datos

meteoroldgicos no aparecen, False Positive (FP).

Con respecto a los False Positive, es importante recalcar que no podemos saber con
seguridad si se han producido precipitaciones o no. Diferentes factores como la cercania de
la estacion meteoroldgica, direccion del viento o la topografia del lugar son factores muy
importantes. Puede darse el caso de que este lloviendo donde esta situado el radioenlace y
no en el lugar de la estacion o viceversa. Ademas debido a la topografia y a la direccion del
viento podemos detectar precipitaciones en un radioenlace a una hora, y en la estacién

meteoroldgica esta recogido una hora antes (o una despueés) de la detectada.

En la figura 5-15 representamos la precipitacion detectada con este segundo método
y los datos de meteorologia de su estacion mas cercana. En el eje vertical de la gréafica
representamos cantidad de precipitacion en mm/h y en el eje horizontal las muestras hora

por hora.

La razén principal que nos llevd a pensar en esta metodologia de comparacion de
patrones para la deteccién de lluvia, es que cuando se produce una precipitacion es algo
repentino y se refleja casi como un pulso en nuestra sefial. En la figura 5-16 podemos ver
las detecciones de precipitaciones obtenidas con esta metodologia y representadas

haciendo uso del ‘stem’ de Matlab, que nos permite reflejar la sefial como muestras.
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Precipitacion enlace Monteluz - Hospital Militar

— Precipitacién detectada
""" Datos de meteorologia

o]

~

(2]

o

N

Precipitacion

w

N

[

o “JU\ I \ i} '.!AA fhn 1& n_ Ly

0 100 200 300 400 500 600
Febrero 2014

Fig. 5-15. Deteccidn de precipitacion para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar usando el

método de comparacién de patrones

Precipitacion enlace Monteluz - Hospital Militar

—= Precipitacién detectada
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Fig. 5-16. Precipitacion detectada para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Haciendo un zoom sobre la zona de la grafica anterior que se encuentra enmarcada
en el cuadrado rojo, obtenemos la figura 5-17 en la que podemos observar lo que
mencionamos anteriormente. Los momentos de lluvia son repentinos y se reflejan como

pulsos en nuestra sefial.
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Precipitacion enlace Monteluz - Hospital Militar
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Fig. 5-17. Zoom de la precipitacion detectada para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

De esta manera, decidimos hacer nuestras primeras pruebas con este método de
deteccidn utilizando un pulso de amplitud 10 y longitud 10 colocado en un pedestal de 1,

como podemos ver en la figura inferior.

Mascara de pulso
10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fig. 5-18. Mascara inicial con forma de pulso para la deteccién por comparacion de patrones

Una vez finalizada la etapa de deteccion hemos decidido realizar una serie de
experimentos cambiando la amplitud del pulso, la longitud, utilizando diferentes sefiales de

correlacion para ver como se comporta nuestro segundo método de deteccion.
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5.7 Experimento 2: Variacion de la amplitud de la méascara
para la obtencion de mejores resultados en el método por

comparacion de patrones

El primer experimento que realizaremos con el segundo método de deteccion es la
variacion de la amplitud de la méascara que utilizamos para correlar nuestra sefial. Para este
experimento, la Unica mascara que utilizaremos es la que hemos denominado ‘pulso’ de

amplitud 10 colocado céntricamente sobre un pedestal de longitud 10.

Este experimento lo que pretende comprobar es la influencia de la amplitud de
dicho pulso a la hora de detectar mas o menos lluvia.

Si observamos la siguiente tabla, vemos que la mejor deteccion la tenemos con una
amplitud de 2 habiendo detectado 81 eventos de precipitacion, de los cuales 34 son True
Positive, es decir, que ocurren a la misma hora en la que hay precipitacién en nuestros

datos de meteorologia. Teniendo pues un 73,91% de tasa de acierto.

Amplitud N N %
eventos eventos PRA PEA TP acierto FN FP
pulso .
reales detectados misma hora

2 46 81 41,8 28,37 34 73,91 9 47
3 46 78 41,8 26,01 34 73,91 9 44
4 46 72 39,8 2344 31 67,39 9 41
5 46 72 39,8 21,77 31 67,39 9 41
6 46 71 394 20,12 30 65,22 10 41
7 46 69 394 18,87 30 65,22 11 39
8 46 66 394 17,76 30 65,22 11 36
9 46 62 37,6 16,57 29 63,04 11 33
10 46 59 37 1550 28 60,87 11 31
11 46 56 36,2 1433 26 56,52 11 30
12 46 51 354 1326 24 52,17 11 27
13 46 48 35 12,46 23 50 12 25
14 46 44 35 11,92 23 50 12 21
15 46 42 35 11,42 23 50 12 19
16 46 39 346 1057 21 45,65 14 18
17 46 39 346 10,17 21 45,65 15 18
18 46 37 34,2 9,40 19 41,30 15 18
19 46 35 33,4 8,68 17 36,96 15 18
20 46 33 31,2 7,99 15 32,61 15 18

Tabla 5-4. Resultados para diferentes amplitudes de pulso
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Donde PRA hace alusion a la Precipitacion Real Acumulada, PEA a la
Precipitacion Estimada Acumulada, TP a True Positive, FN a False Negative y FP a False

Positive.

Como podemos observar, la precipitacion estimada acumulada desciende a medida
que detectamos menos eventos de precipitacion.

5.8 Experimento 3: Variacion de la longitud de la mascara para
la obtencion de mejores resultados con el método por

comparacion de patrones

El siguiente experimento consiste en variar la longitud de nuestra mascara de
correlacion para ver la influencia que tiene estd a la hora de detectar precipitacion. Y
hemos elegido como amplitud la mejor obtenida del experimento anterior, es decir,
amplitud 2.

Es importante también destacar que la longitud la iremos agrandando de dos en dos,
puesto que esta siempre debe ser par. Asi empezamos con longitud 4 y terminamos con
longitud 20.

Como vemos en la tabla inferior los mejores resultados los obtenemos con una
longitud de 12, habiendo detectado 92 eventos de precipitacion de los cuales 36 son True

Positive y teniendo una tasa de acierto de 78,26%.

Longitud N° N° %
eventos eventos PRA PEA TP acierto FN FP
pulso .
reales detectados misma hora

4 46 56 35,2 16,39 27 58,70 19 29
6 46 67 37,6 2154 30 65,22 16 37
8 46 75 41,2 25,45 33 71,74 13 42
10 46 81 41,8 28,37 34 73,91 12 47
12 46 92 43,8 30,82 36 78,26 10 56
14 46 93 43,2 32,26 34 73,91 12 59
16 46 94 44 3458 35 76,09 11 59
18 46 96 43,2 36,69 34 73,91 12 62
20 46 102 444 39,29 37 80,43 9 65

Tabla 5-5. Resultados para diferentes longitudes de pulso
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Donde PRA hace alusion a la Precipitacion Real Acumulada, PEA a la
Precipitacion Estimada Acumulada, TP a True Positive, FN a False Negative y FP a False

Positive.

5.9 Experimento 4: Variacion de la mascara para la obtencion
de mejores resultados en el método de deteccidon por

comparacion de patrones

Este experimento consiste en la utilizacion de diferentes sefiales como méscaras de
correlacion. Las sefiales que utilizamos para este experimento son: un pulso, una sefial
cuadrada, doble pulso, triangular, trapecio, Hamming, Barthannwin (es una modificacion
de la ventana Bartlett-Hann) y Nuttallwin (se definen como minimo cuatro términos
utilizando la ventana Blackman-Harris). En la siguiente figura podemos ver estas ocho

sefiales que utilizamos como mascaras.

Pulso Cuadrada
10 T T T 10 T
5 5
0 ? ? ? ? ? ? ? ? 0 ? ? ? ? ? ? ?
0 2 Boble pulsé 8 10 0 2 4Triangular® 8 10
10 . . . . 10 . . .
5 7 ) 5 7 T T
d T 9 2 $ o ¢ 9 ¢ ? ¢
1 2 3 frapeci§ 6 7 8 0 2 4Hamming® 8 10
10 . . 2 . .
5 7 T T 1 7 T T I S
o ¢ ¢ ? 0
0 2 Barthannwifi 8 10 0 2 ANuttallwin® 8 10
2 . . . 2 .
0 0
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

Fig. 5-19. Graficas de las diferentes sefiales uge utilizamos como mascaras

Como podemos ver en los datos obtenidos expuestos en la tabla 5-6, los mejores
resultados los encontramos con las tres ultimas méscaras, habiendo detectado 85 eventos
de precipitacion de los cuales 34 son True Positive, quedandonos con una tasa de acierto
del 73,91%.
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Sefal N° N° %
L, eventos eventos PRA PEA TP aclerto FN FP
correlacién .
reales  detectados misma hora
Pulso 46 59 37 15,50 28 60,87 18 31
Senal 46 60 36,6 18,54 29 63,04 17 31
cuadrada
Sube y baja 46 73 36,4 2462 28 60,87 18 45
Triangular 46 58 346 1699 25 54,35 21 33
Trapecio 46 69 372 2195 30 65,22 16 39
Hamming 46 85 418 29,07 34 73,91 12 51
Barthannwin 46 85 418 2890 34 73,91 12 51
Nuttallwin 46 85 418 28,48 34 73,91 12 51

Tabla 5-6. Resultados para diferentes mascaras de correlacién

Donde PRA hace alusion a la Precipitacion Real Acumulada, PEA a la
Precipitacion Estimada Acumulada, TP a True Positive, FN a False Negative y FP a False

Positive.

5.10 Experimento 5: Utilizacion de la curva ROC y su area para
la eleccion del mejor umbral para cada mascara en el

método de deteccion por comparacion de patrones

Debido a los buenos resultados obtenidos en el experimento anterior, hemos
decidido realizar otro experimento en el que calculemos el mejor umbral para 5 méscaras:
pulso, trapecio, Hamming, Barthannwin y Nuttallwin; utilizando la curva ROC y su AUC

para dicha eleccion.

El mecanismo es semejante al utilizado en el apartado 5.4. Utilizamos una funcién
para estimar al area bajo la curva y obtener el valor del umbral éptimo, con el que

obtenemos un valor determinado de aciertos y falsas alarmas.

En la siguiente tabla podemos observar el valor de las AUC para cada méascara y su

mejor umbral obtenidos para el mes de Febrero de 2014 en el enlace Pico Il — Moriscos.
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Nombre Mascara Valor AUC Umbral
Pulso 0,955 0,074
Trapecio 0,941 0,004
Hamming 0,939 0,009
Barthannwin 0,950 0,027
Nuttallwin 0,948 0,028

Tabla 5-7. Valores AUC y umbrales para diferentes mascaras

Con el objetivo de comprobar los resultados que obtendriamos con los umbrales
anteriores, decidimos utilizar otro mes distinto del mismo umbral. En la siguiente tabla

podemos ver los resultados obtenidos para el mes de Abril de 2014.

Senal N° N° %

., eventos eventos PRA PEA TP aclerto FN FP
correlacion .
reales  detectados misma hora

Pulso 6 12 2 024 2 33,33 4 10
Trapecio 6 220 3 036 4 66,67 2 216
Hamming 6 186 32 057 5 83,33 1 181
Barthannwin 6 56 3 054 4 66,67 2 52
Nuttallwin 6 55 3 053 4 66,67 2 51

Tabla 5-8. Resultados de diferentes mascaras para umbrales establecidos mediante ROC y AUC

Donde PRA hace alusién a la Precipitacion Real Acumulada, PEA a la
Precipitacion Estimada Acumulada, TP a True Positive, FN a False Negative y FP a False

Positive.

La figura 5-20 nos muestra los datos de precipitacién recogidos por la estacion
meteoroldgica de San Mateo — Corral de los Juncos y las detecciones de precipitacion para
el radioenlace de Pico Il — Moriscos para el mes de Abril 2014, obtenidas utilizando la

mascara Hamming con el umbral especificado en la tabla 5-7.

81

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Algoritmos de deteccidn de precipitacion

Precipitacién detectada con mascara Hamming

5
— Precipitacion detectada
45 —Datos meteorologia
4
35
c 3
h=]
[}
©
525
©
o
a2
15
1
0.5
0 AN a A A A IN AN A
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Abril 2014

Fig. 5-20. Precipitacion recogida y detectada utilizando mascara Hamming

La siguiente figura nos muestra los datos de precipitacion recogidos por la estacion
meteoroldgica de San Mateo — Corral de los Juncos y las detecciones de precipitacion para
el radioenlace de Pico Il — Moriscos para el mes de Abril 2014, obtenidas utilizando la

mascara Barthannwin con el umbral especificado en la tabla 5-7.

Precipitacion detectada con mascara Barthannwin
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Fig. 5-21. Precipitacion recogida y detectada utilizando mascara Barthannwin

En ambas graficas podemos observar como los niveles de precipitacion detectados

no se corresponden con los datos de lluvia recogidos por la estacion meteoroldgica, siendo
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estos ultimos muchos mas grandes. Ademas, podemos observar tanto en las graficas como
en los datos mostrados en la tabla 5-8 que, aunque acertamos en torno al 70% (para
algunas mascaras mas), obtenemos un namero significativo de False Positive. Esto se debe
a que establecemos un umbral bajo para poder obtener el mayor nimero de True Positive

posible.
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Capitulo 6

CAPITULO 6.

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS DE

ESTIMACION DE LLUVIA

En este capitulo realizamos experimentos de entrenamiento y test para dos
radioenlaces utilizando los dos métodos de prediccion desarrollados en el capitulo anterior.
Para ello, se utilizaran un mes para realizar el entrenamiento y cinco meses, entre los que
se encuentra también el de entrenamiento, para realizar el test. En una primera
aproximacion hacemos deteccidn con posterior cuantificacion. Y en una segunda, hacemos
una primera deteccion para luego y a una segunda en la que se abordara reducir el nimero

de falsos positivos (FP).

A continuacion, desglosamos las abreviaturas que utilizamos a la hora de mostrar

en tablas los resultados obtenidos:

- PRA: Precipitacion Real Acumulada

- PEA: Precipitacion Estimada Acumulada
- TP: True Positive

- FN: False Negative

- FP: False Positive

- TN: True Negative

85

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Experimentos y resultados de estimacion de lluvia

6.1 Experimentos para la deteccidon por sustraccion de

componentes de baja frecuencia

En este método de deteccion que vamos a utilizar en los experimentos es la
deteccion por sustraccion de componentes de baja frecuencia. La metodologia es la

siguiente:

1- Entrenamiento: calculo de la ventana y el umbral Optimo para un radioenlace
determinado.

2- Test: se realiza con los datos calculados de ventana y umbral del paso anterior. En
este paso obtenemos datos como: precipitacion detectada, n° total de eventos
detectados, precipitacion real, n° total de eventos reales, True Positive, False
Negative, False Positive, True Negative y porcentaje de acierto todo esto de la
misma hora. También obtenemos datos de True Positive y del porcentaje de acierto

de una hora y una hora después.

6.1.1 Radioenlace Pico Il — Moriscos

6.1.1.1 Entrenamiento 1

Hemos elegido para entrenar el mes de Febrero de 2014 ya que era el mes con el
que veniamos trabajando. Lo primero que debemos seleccionar, es la mejor ventana. Para
esta seleccion utilizamos como criterio la opcion que maximice el Area Bajo la Curva
(AUC). De esta forma buscamos maximizar las detecciones correctas y minimizar las
falsas alarmas (detecciones). EI 6ptimo sucede con ventana 3, ya que nos proporciona un
area de 0.82776 tal y como podemos observar en la figura 6-1. Nuestro cddigo, también

nos indica que el umbral dptimo es 0.0021.
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Gréfica del célculo ROC para el mejor AUC
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Fig. 6-1. Gréfica del valor de la AUC frente al valor de la ventana de promedio del entrenamiento 1

En la figura 6-2 podemos observar la curva ROC obtenida para la ventana 6ptima

sefialada en la figura anterior.
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Fig. 6-2. Curva ROC del entrenamiento 1 para el radioenlace Pico Il — Moriscos con una ventana

de valor 3

6.1.1.2 Testl

Con todo lo indicado en el apartado anterior de entrenamiento, realizamos un test
con el que queremos comprobar el comportamiento de este método de deteccion. El test lo
realizaremos desde el 1 de Enero de 2014 hasta el 31 de Mayo de 2014.
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Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 187 56 15 17 2

N° eventos detectados 593 524 404 500 372

N° total muestras 612 540 443 539 418

TP 186 56 15 17 2

FN 1 0 0 0 0

. FP 407 468 389 483 370
'\ﬂ'jga Y 18 16 39 39 46
% acierto 99,47 100 100 100 100

PRA 132,2 30 8,6 15,6 0,4

PEA 7,37 1,46 0,33 0,63 0,01

+-1 TP 187 56 15 17 2
hora %o acierto 100 100 100 100 100

Tabla 6-1. Resultados test 1 radioenlace Pico Il - Moriscos

Observando la tabla anterior vemos que de manera generalizada detectamos una
cantidad mucho mayor de eventos de precipitaciones de los que realmente son. Por poner
un ejemplo, en Marzo detectamos 404 eventos de precipitacion y segun los datos recogidos
por la estacién meteoroldgica, solo se produjeron 15 eventos de lluvia. Esta cantidad de
detecciones nos genera un gran nimero de False Positive (FP), rondando casi 400 cada
mes. A pesar de ello, el nimero de True Positive (TP), False Negative (FN) y el porcentaje
de acierto a la misma hora que hemos obtenido son unos buenos resultados, ya que este
método ha conseguido detectar todas las precipitaciones reales a excepcion de Enero, en la
que hemos obtenido un False Negative. Este False Negative, 1o hemos eliminado al
examinar los datos meteoroldgicos una hora antes y una hora después buscando lluvias

desplazadas por cuestiones de topografia y direccién de viento.

Asimismo, examinando los datos obtenidos de Precipitacion Real Acumulada
(PRA) y Precipitacion Estimada Acumulada (PEA), vemos que se producen errores en las
mediciones de precipitacion a la misma hora, puesto que los valores estimados no se
corresponden con los reales. Por ejemplo, en el mes de Enero se recogieron 132.2 mm de

lluvia y en esas mismas horas, nuestro método de deteccion solo ha cuantificado 7,37 mm.

En la figuras 6-3 podemos ver las detecciones de precipitacion realizadas para el
mes de Enero de 2014, utilizando los datos obtenidos en el entrenamiento. Una de las cosas
que destaca es que nuestro algoritmo tiene tendencia a subestimar los niveles de lluvia

caida, esto es, dar valores menores que los reales. Por otro lado, el nimero de detecciones
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es muy alto. En la figura 6-4 podemos observar dos claros ejemplos de True Positive y

False Positive que encontramos en nuestras detecciones.

Precipitacion radioenlace Pico Il - Monteluz

— Precipitacion detectada
— Datos meteorologia

IS

Precipitacion (mm/h)
w
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Fig. 6-3. Precipitacion detectada por el método de sustraccion de componentes de baja frecuencia

en el test 1 para el radioenlace Pico Il - Moriscos

Precipitacion radioenlace Pico Il - Monteluz
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Fig. 6-4. Zoom de la precipitacion detectada por el método de sustraccion de componentes de baja

frecuencia en el test 1 para el radioenlace Pico Il — Moriscos

Como mencionamos anteriormente, en la tabla 6-1 podemos apreciar que nuestros
niveles de cuantificacion de lluvia estimada no se corresponden con la precipitacion real

recogida por la estacion meteorologica. Por eso, hemos decidido realizar un histograma del
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error de cuantificacion producido comparando la lluvia real con la estimada. El resultado

se puede ver en la figura siguiente.

Histograma del error de cuantificacién del radioenlace Pico Il - Moriscos
60

50

40

20 |

10 I

-1 0 1 2 3 4 5 6
Enero - Mayo 2014

Fig. 6-5. Histograma del error de cuantificaion del radioenlace Pico Il — Moriscos para el test 1

Una de las primeras cosas que saltan a la vista observando 6-5 es que se produce un
error sistematico. Si conseguimos caracterizarlo podriamos minimizarlo. Para ello vamos a
aplicar un factor de correccion en la lluvia estimada. El factor de correccion lo obtenemos
de una estimacion de la media a partir del histograma en la Fig. 6-5. El resultado es un
factor de 0,6711 y aplicandolo a la cuantificacion de la precipitacion estimada, llevamos la

media a cero. Generamos asi unos resultados que podemos observar en la siguiente tabla.

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo
N° eventos reales 187 56 15 17 2
N° eventos detectados 593 524 404 500 372
N° total muestras 612 540 443 539 418
TP 186 56 15 17 2
FN 1 0 0 0 0
. FP 407 468 389 483 370
'\f]'g‘ga Y 18 16 39 39 46
% acierto 99,47 100 100 100 100
PRA 132,2 30 8,6 15,6 0,4
PEA 132,2 39,05 104 12,04 1,35
+/-1 TP 187 56 15 17 2
hora 9% acierto 100 100 100 100 100

Tabla 6-2. Resultados test 1 radioenlace Pico Il — Moriscos aplicado el factor de correccion de

0,6711 en la cuantificacion de la lluvia
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Como podemos ver en la tabla 6-2 resaltado en negrita, los resultados obtenidos de
precipitacion estimada acumulada (PEA) una vez aplicado el factor de correccién mejoran
enormemente en comparacion con lo observado en la tabla 6-1. El resultado que mas nos
Ilama la atencion es sin duda el de Enero, ya que obtenemos una precipitacion estimada
acumulada de 132,2 mm, siendo la precipitacion real acumulada pera este mismo mes de
132,2 mm.

6.1.1.3 Entrenamiento 2

Viendo los buenos resultados obtenidos en el primer test y con el objetivo de
comprobar si los buenos resultados se extienden si utilizamos otro mes diferente para
establecer ventana y umbral, hemos decidido realizar otro entrenamiento utilizando otro
mes dentro de este periodo de tiempo y realizar a su vez otro test con los datos obtenidos.

Hemos elegido utilizar el mes de Abril de 2014.

En la siguiente figura podemos observar que la ventana que mejor AUC nos ofrece
es la ventana 3 con un valor de 0.97124, siendo su umbral de 0.0062.

Gréfica del céalculo ROC para el mejor AUC
0.98

0.96 \_\
0.95 \

0.94 \_‘
0.93 \ T
0.92 L /—/_/ -
0.91 L\
0.9 L\ /—/
0.89 \T /ﬁj

-
0.88

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Valor ventana promedio

—Enlace Pico Il - Moriscos
® AUC maxima = 0.97124

AUC

Fig. 6-6. Grafica del valor de la AUC frente al valor de la ventana de promedio del entrenamiento 2

En la figura 6-7 podemos observar la curva ROC obtenida para la ventana optima.
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ROC curve (AUC=0.9712)
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Fig. 6-7. Curva ROC del entrenamiento 2 para el radioenlace Pico Il — Moriscos con una ventana

de valor 3

6.1.1.4 Test2

En este segundo test tomaremos como umbral el calculado en el apartado anterior y
el periodo en el que lo realizaremos también es desde el 1 de Enero de 2014 hasta el 31 de
Mayo de 2014.

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 187 56 15 17 2

N° eventos detectados 423 386 267 327 258

N° total muestras 612 540 443 539 418

TP 165 48 13 17 1

FN 22 8 2 0 1

. FP 258 338 254 310 257
'\f]'jga ™ 167 146 174 212 159
% acierto 88,24 85,71 86,67 100 50

PRA 1244 24,2 8,2 15,6 0,2

PEA 37,07 25,64 2,22 3,46 0,40

+-1 TP 181 52 14 17 2
hora %o acierto 96,79 92,86 93,33 100 100

Tabla 6-3. Resultados test 2 radioenlace Pico Il — Moriscos

Observando la tabla anterior vemos que, al igual que ocurrié en el test 1,
detectamos una cantidad mucho mayor de eventos de precipitaciones de los que realmente
recoge la estacion meteorologica mas cercana. Asi, el nimero de False Positive sigue

siendo muy alto, aunque ligeramente inferior a los obtenidos en el test 1. Por su parte el
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nimero de False Negative, esto es lluvia real que no hemos detectado, si que ha
aumentado, ocurriendo el mayor nimero en Enero con 22 False Negative. Esto conlleva
que el nimero de True Positive no sea tan elevado como en el test 1 y, por lo tanto, el
porcentaje de acierto a la misma hora ha disminuido. Esto se debe en gran medida al
incremento del valor del umbral, pasamos de 0.82776 en el test 1 a 0.97124 en el test 2.
Nuestras detecciones certeras aumentan si tenemos en cuenta los datos de meteorologia

una hora antes o una hora después, buscando lluvias desplazadas.

Los datos obtenidos de Precipitacion Real Acumulada (PRA) y Precipitacion
Estimada Acumulada (PEA) siguen siendo bastante malos, puesto que al igual que en el
test 1se producen errores en las mediciones de precipitacion a la misma hora y los valores
obtenidos no se corresponden con los reales. Por ejemplo, en el mes de Enero se
recogieron 124,4 mm de lluvia y en esas mismas horas, nuestro método de deteccion solo

ha cuantificado 37,07 mm.

En la figuras 6-8 podemos ver las detecciones de precipitacion realizadas para el
mes de Enero de 2014, utilizando el valor de umbral calculado entrenando con el mes de
Abril de 2014. La figura 6-9 es un zoom de la sefial contenida en el recuadro y podemos
observar dos ejemplos de True Positive, False Positive y False Negative que encontramos

en nuestras detecciones.
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Fig. 6-8. Precipitacion detectada por el método de sustraccion de componentes de baja frecuencia

en el test 2 para el radioenlace Pico Il - Moriscos
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Fig. 6-9. Zoom de la precipitacidn detectada por el método de sustraccion de componentes de baja

frecuencia en el test 2 para el radioenlace Pico Il — Moriscos

Al igual que en el test 1, hemos decidido realizar un histograma (figura 6-10) del
error de cuantificacion producido, ya que los niveles de cuantificacion de lluvia estimada

no se corresponden con la precipitacion real recogida por la estacion meteorolégica.

Histograma del error de cuantificacién del radioenlace Pico Il - Moriscos
12
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Fig. 6-10. Histograma del error de cuantificaion del radioenlace Pico Il — Moriscos para el test 2

Para este test, al observar el histograma anterior nos damos cuenta que también se

produce un error sistematico. Por lo que, siguiendo el mismo procedimiento que en el test
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1, y con el objetivo de minimizarlo, obtenemos un factor de correccion de la lluvia
estimada de 0,6637. Los resultados obtenidos de su aplicacion podemos observarlos en la

siguiente tabla.

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 187 56 15 17 2

NC eventos detectados 423 386 267 327 258

N° total muestras 612 540 443 539 418

TP 165 48 13 17 1

FN 22 8 2 0 1

. FP 258 338 254 310 257
'\f]'jga TN 167 146 174 212 159
% acierto 88,24 85,71 86,67 100 50

PRA 124.4 24,2 8,2 15,6 0,2

PEA 124.4 38,63 10,28 11,91 1,34

+-1 TP 181 52 14 17 2
hora %o acierto 96,79 92,86 93,33 100 100

Tabla 6-4. Resultados test 2 radioenlace Pico Il — Moriscos aplicado el factor de correccion de
0,6637 en la cuantificacion de la lluvia

Como podemos ver en la tabla 6-4 resaltado en negrita, los resultados obtenidos de
precipitacion estimada acumulada (PEA) una vez aplicado el factor de correccién mejoran
enormemente en comparacion con lo observado en la tabla 6-3, al igual que ocurrié en el
test 1.

6.1.2 Radioenlace Monteluz — Hospital Militar

6.1.2.1 Entrenamiento 1

Hemos elegido para entrenar el mes de Febrero de 2014 ya que era el mes con el
gue veniamos trabajando. Lo primero que debemos seleccionar, es la mejor ventana. Para
esta seleccion utilizamos como criterio la opcion que maximice el Area Bajo la Curva
(AUC). De esta forma buscamos maximizar las detecciones correctas y minimizar las
falsas alarmas (detecciones). El dptimo sucede con ventana 45, ya que nos proporciona un
area de 0.0029 tal y como podemos observar en la figura 6-11. Nuestro cddigo, también

nos indica que el umbral éptimo es 0.0021.
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Gréfica del calculo ROC para el mejor AUC
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Fig. 6-11. Grafica del valor de la AUC frente al valor de la ventana de promedio del entrenamiento

1

En la siguiente figura podemos observar la curva ROC obtenida para la ventana

Optima con el valor de su area AUC.

ROC curve (AUC=0.9549)
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Fig. 6-12. Curva ROC del entrenamiento 1 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar con una

ventana de valor 45
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6.1.2.2 Testl

Con todo lo indicado en el apartado de entrenamiento anterior, realizamos el primer

test, que abarca los meses de Enero a Mayo de 2014. En la siguiente tabla podemos

observar los resultados obtenidos.

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo
N° eventos reales 62 46 6 6 4
N° eventos detectados 210 192 120 158 125
N° total muestras 574 560 438 586 510
TP 55 46 5 5 4
FN 7 0 1 1 0
. FP 155 146 115 153 121
'\f]'jrr_‘;a TN 357 368 317 427 385
% acierto 88,71 100 83,33 83,33 100
PRA 45,8 50 1,4 3,2 1,6
PEA 7,33 7,03 0,34 033 0,40
+-1 TP 55 46 6 5 1
hora 9o acierto 88,71 100 100 83,33 25

Tabla 6-5. Resultados test 1 radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Observando la tabla vemos que, al igual que ocurre con el radioenlace Pico Il —
Moriscos, detectamos una cantidad mucho mayor de eventos de precipitaciones de los que
realmente son. Por poner un ejemplo, en Marzo detectamos 120 eventos de precipitacion y
segun los datos recogidos por la estacion meteoroldgica, solo se produjeron 6 eventos de
lluvia. Esta cantidad de detecciones nos genera un gran nimero de False Positive (FP). Sin
embargo, el nimero de True Positive (TP), False Negative (FN) y el porcentaje de acierto a
la misma hora que hemos obtenido son unos buenos resultados, ya que este método ha
conseguido detectar casi todas las precipitaciones contando excepciones como la que
encontramos en Enero, en la que hemos obtenido 7 False Negative. Ademés, también
examinamos los datos una hora antes y una hora después buscando lluvias desplazadas por
cuestiones de topografia y direccion de viento. EI mes de Marzo es un ejemplo, puesto que
teniamos un False Negative y después de comprobar +/- 1 hora lo podemos clasificar como

True Positive.

Examinando los datos obtenidos de Precipitacion Real Acumulada (PRA) y
Precipitacion Estimada Acumulada (PEA), vemos que se producen errores en las

mediciones de precipitacion a la misma hora, puesto que los valores estimados no se
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corresponden con los reales. Por ejemplo, en el mes de Enero se recogieron 48,8 mm de

lluvia y en esas mismas horas, nuestro método de deteccion solo ha cuantificado 7,33 mm.

En la figuras 6-13 podemos ver las detecciones de precipitacion realizadas para el

mes de Enero de 2014, utilizando los datos obtenidos en el entrenamiento. Ademas, en la

figura 6-14 podemos observar dos claros ejemplos de True Positive y False Positive que

encontramos en nuestras detecciones.

Precipitacion radioenlace Monteluz - Hospital Militar

— Precipitacién detectada
— Datos meteorologia
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Fig. 6-13. Precipitacion detectada por el método de sustraccion de componentes de baja frecuencia

en el test 1 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar
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Fig. 6-14. Zoom de la precipitacion detectada por el método de sustraccion de componentes de baja

frecuencia en el test 1 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar
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Al igual que para el radioenlace anterior, hemos decidido realizar un histograma
(figura 6-15) del error de cuantificacion producido, ya que los niveles de cuantificacion de
lluvia estimada son menores que la precipitacion real recogida por la estacion

meteoroldgica.

Histograma del error de cuantificacion del radioenlace Monteluz - Hospital Militar

3
Enero - Mayo 2014

Fig. 6-15. Histograma del error de cuantificaion del radioenlace Monteluz — Hospital Militar para el
test 1

Una de las primeras cosas que saltan a la vista observando la figura 6-15 es que se
produce un error sistematico, al igual que en los test anteriores. Si conseguimos
caracterizarlo podriamos minimizarlo. Para ello vamos a aplicar un factor de correccion en
la lluvia estimada. El factor de correccion lo obtenemos de una estimacion de la media a
partir del histograma en la Fig. 6-15. El resultado es un factor de 0.994 y aplicandolo a la
cuantificacion de la precipitacion estimada, Ilevamos la media a cero. Generamos asi unos

resultados que podemos observar en la tabla 6-6.

En la tabla resaltada en negrita estan los resultados obtenidos precipitacion real
acumulada (PRA) y de precipitacion estimada acumulada (PEA) una vez aplicado el factor
de correccion. Estos resultados mejoran enormemente en comparacién con lo observado en
la tabla 6-5. Al igual que en los test anteriores, vemos que la cuantificacion estimada para
el mes de Enero se ha ajustado muy bien, siendo esta de 45,8 mm.
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Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 62 46 6 6 4

N° eventos detectados 210 192 120 158 125

N° total muestras 574 560 438 586 510

TP 55 46 5 5 4

FN 7 0 1 1 0

. FP 155 146 115 153 121
'\f]'jga Y 357 368 317 427 385
% acierto 88,71 100 83,33 83,33 100

PRA 45,8 50 14 3,2 1,6

PEA 45,8 39,20 3,84 3,83 3,19

+-1 TP 55 46 6 5 1
hora %o acierto 88,71 100 100 83,33 25

Tabla 6-6. Resultados test 1 radioenlace Monteluz — Hospital Militar aplicado el factor de
correccion de 0.994 en la cuantificacion de la lluvia

6.1.2.3 Entrenamiento 2

Para el segundo entrenamiento con este radioenlace hemos elegido el mes de Marzo
de 2014. EIl procedimiento es similar al explicado en el apartado 6.1.2.1. Seleccionamos la
mejor ventana utilizando como criterio la opcion que maximice el Area Bajo la Curva
(AUC). De esta forma buscamos maximizar las detecciones correctas y minimizar las
falsas alarmas (detecciones). La ventana 6ptima es 45 con un umbral de 0,00047 como

podemos observar en la figura 6-16.

Gréfica del calculo ROC para el mejor AUC
0.84

— Enlace Monteluz - Hospital Militar
0.82 ® AUC maxima = 0.81093
—
0.8
I
0.78
076 a
g 0.74 ‘ /_/

0.72 ‘ /

0.7 ‘ /
0.68 \\ /_l
0.66 \f /_/

N
0.64
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Valor ventana promedio

Fig. 6-16. Grafica del valor de la AUC frente al valor de la ventana de promedio del entrenamiento
2
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En la siguiente figura podemos observar la curva ROC obtenida para la ventana

Optima con el valor de su area AUC.

ROC curve (AUC=0.8109)
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Fig. 6-17. Curva ROC del entrenamiento 2 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar con una

ventana de valor 53

6.1.2.4 Test2

Con todo lo indicado en el apartado de entrenamiento anterior realizamos el test

que abarca los meses de Enero a Mayo de 2014. En la siguiente tabla podemos observar los

resultados obtenidos.

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo
N° eventos reales 62 46 6 6 4
N° eventos detectados 573 559 438 586 510
N° total muestras 574 560 438 586 510
TP 62 46 6 6 4
FN 0 0 0 0 0
. FP 511 513 432 580 506
Misma Ty 1 1 0 0 0
% acierto 100 100 100 100 100
PRA 47,2 50 1,6 3,4 1,6
PEA 7,70 7,45 0,38 0,36 0,40
+-1 TP 62 46 6 6 4
hora 9% acierto 100 100 100 100 100

Tabla 6-7. Resultados test 2 radioenlace Monteluz — Hospital Militar
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Observando la tabla anterior vemos que, en comparacion con el test 1, detectamos
una cantidad ain mayor de eventos de precipitaciones de los que realmente recoge la
estacion meteoroldgica mas cercana. Para este test, el numero de False Positive es enorme,
rondando los 500 en casi todos los meses. Por su parte el numero de False Negative, esto
es lluvia real que no hemos detectado, es cero. Lo cual conlleva que el nimero de True

Positive y el porcentaje de acierto a la misma hora sean de 100% para todos los meses.

A pesar de este porcentaje de acierto tan elevado, los datos obtenidos de
Precipitacion Real Acumulada (PRA) y Precipitacion Estimada Acumulada (PEA) siguen
siendo malos. Por ejemplo, en el mes de Enero se recogieron 47,2 mm de lluvia y en esas

mismas horas, nuestro método de deteccion solo ha cuantificado 7,7 mm.

En la figuras 6-18 podemos ver las detecciones de precipitacion realizadas para el
mes de Enero de 2014, utilizando el valor de umbral calculado entrenando con el mes de
Marzo de 2014. La figura 6-19 es un zoom de la sefial contenida en el recuadro y podemos
observar varios ejemplos de True Positive, False Positive y False Negative que

encontramos en nuestras detecciones.

Precputacion radioenlace Monteluz - Hospital Militar

— Precipitacion detectada
— Datos meteorologia

Precipitacion (mm/h)
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Fig. 6-18. Precipitacion detectada por el método de sustraccion de componentes de baja frecuencia

en el test 2 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar
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Precputacion radioenlace Monteluz - Hospital Militar
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Fig. 6-19. Zoom de la precipitacion detectada por el método de sustraccion de componentes de baja

frecuencia en el test 2 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Al igual que en todos los test anteriores, hemos decidido realizar un histograma

(figura 6-20) del error de cuantificacion producido, ya que los niveles de cuantificacion de

lluvia estimada no se corresponden con la precipitacion real recogida por la estacion

meteoroldgica.

Histograma del errod de cuantificacién del radioenlace Monteluz - Hospital Militar

Enero - Mayo 2014

3

Fig. 6-20. Histograma del error de cuantificaion del radioenlace Monteluz — Hospital Militar para el

test 2
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Al observar el histograma anterior nos damos cuenta que también se produce un error
sistematico. Por lo que, siguiendo el mismo procedimiento que en los test anteriores, y con
el objetivo de minimizarlo, obtenemos un factor de correccion de la lluvia estimada de

0.6371. Los resultados obtenidos de su aplicacion podemos observarlos en a siguiente

tabla.

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo
N° eventos reales 62 46 6 6 4
N® eventos 573 559 438 586 510

detectados
N° total muestras 574 560 438 586 510
TP 62 46 6 6 4
FN 0 0 0 0 0
Misma FP 511 513 432 580 506
hora TN 1 1 0 0 0
% acierto 100 100 100 100 100
PRA 47,2 50 1,6 3.4 1,6
PEA 47,2 36,75 420 4,18 2,95
+-1 TP 62 46 6 6 4
hora 9% acierto 100 100 100 100 100

Tabla 6-8. Resultados test 2 radioenlace Monteluz — Hospital Militar aplicado el factor de

correccion de 0.6371 en la cuantificacion de la lluvia

Como podemos ver en la tabla 6-8 resaltado en negrita, los resultados obtenidos de
precipitacion estimada acumulada (PEA) una vez aplicado el factor de correccién mejoran
enormemente en comparacion con lo observado en la tabla 6-7. Al igual que en todos los
test anteriores, el mejor resultado de cuantificacion lo obtenemos en el mes de Enero,
calculando una precipitacion estimada acumulada de 47,2 mm y siendo la precipitacion

real acumulada pera este mismo mes de 47,2 mm.

6.2 Experimentos para la deteccidon por comparacion de

patrones

A continuacion utilizamos el método de deteccién por comparacion de patrones

cuya metodologia es la siguiente:
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1- Entrenamiento: célculo del valor de la AUC y el umbral 6ptimo de cinco mascaras
para un radioenlace determinado.

3- Test: se realiza con los datos de umbral éptimo obtenidos en el paso anterior. En
este paso obtenemos los siguientes datos: precipitacion detectada, n° total de
eventos detectados, precipitacion real, n° total de eventos reales, True Positive,
False Negative, False Positive, True Negative y porcentaje de acierto todo esto de
la misma hora. También obtenemos datos de True Positive y del porcentaje de

acierto de una 1 hora y una hora después.

Es importante recordar que nos interesa tener el méximo de True Positive y el
minimo posible de False Negative, por lo que debemos elegir bien la mascara. A priori no
somos capaces de determinar cual de todas ellas nos dara los mejores resultados, por lo que

comprobaremos cuél de todas nos ofrece unos mejores resultados.

Ademas, con el fin de poder comparar ambas metodologias, se utilizan los mismos
radioenlaces con los mismos meses de entrenamiento y test que utilizamos en el apartado
6.1.

6.2.1 Radioenlace Pico Il — Moriscos

6.2.1.1 Entrenamiento 1
Para la realizacion de este entrenamiento hemos escogido el mismo mes que en el
primer entrenamiento del método de deteccidn anterior. Es decir, utilizamos el mes de

Febrero de 2014 para el primer entrenamiento con este radioenlace.

En la siguiente tabla podemos observar los valores de AUC y umbrales que hemos

obtenido para cada mascara.

Nombre Mascara Valor AUC Umbral
Pulso 0,91 0,02
Trapecio 0,91 0,01
Hamming 0,90 0,01
Barthannwin 0,90 0,01
Nuttallwin 0,91 0,03

Tabla 6-9. Valores de AUC y umbral para diferentes mascaras del entenamiento 1 del radioenlace

Pico Il — Moriscos
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6.2.1.2 Testl

Para realizar este primer test hemos utilizado, al igual que con el anterior método de
deteccion, el periodo de Enero a Mayo de 2014. Asi mismo, en un primer momento
elegimos utilizar la mascara Nuttallwin, cuyos resultados podemos ver en la tabla 6-10.
Pero, como nuestro objetivo es obtener el mayor numero de detecciones certeras (True
Positive) y el minimo posible de False Negative, hemos realizado el test con todas las

mascaras obteniendo los mejores resultados con la mascara Hamming y sus resultados

podemos observarlos en la tabla 6-11.

Como vemos, la diferencia entre ambas mascaras es sustancial debido a que con la

mascara Hamming detectamos correctamente diez eventos de meteorologia que con

Nuttallwin habiamos clasificado como False Negative.

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo
N° eventos reales 187 56 15 17 2
NC° eventos detectados 235 197 121 139 129
N° total muestras 612 540 443 539 418
TP 101 38 10 12 1
FN 86 18 5 5 1
. FP 134 159 111 127 128
'\f]'(f;';a TN 291 325 317 395 288
% acierto 5401 67,86 66,67 70,59 50
PRA 90,8 21,6 7,6 13 0,2
PEA 30,19 15,36 2,13 3,68 0,51
+-1 TP 136 46 13 15 1
hora 9% acierto 72,73 82,14 86,67 88,24 50
Tabla 6-10. Resultado mascara Nuttalwin del test 1 para el radioenlace Pico Il - Moriscos
Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo
N° eventos reales 187 56 15 17 2
N° eventos detectados 279 238 183 229 176
N° total muestras 612 540 443 539 418
Misma TP 111 38 10 13 1
hora = FN 76 18 5 4 1
FP 168 200 173 216 175
TN 257 284 255 306 241
% acierto 59,36 67,86 66,67 76,47 50
PRA 96,8 21 76 148 0,2
PEA 31,09 15,77 2,19 3,76 0,53
+-1 TP 146 45 13 15 2
hora 9 acierto 78,07 80,36 86,67 88,24 100

Tabla 6-11. Resultado mascara Hamming del test 1 para el radioenlace Pico Il - Moriscos

106

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Capitulo 6

Observar los resultados obtenidos con la mascara Hamming podemos apreciar que
el niumero de detecciones de eventos es de mas del doble para algunos los meses. El
numero de False Positive es elevado, pero no tan elevando como los obtenidos con el
método anterior. Lo que si cabe destacar, es que el numero de aciertos (True Positive) no
es tan elevado y esto nos acarrea un alto nimero de False Negative y un bajo porcentaje de
acierto en las detecciones. Aunque examinando los datos una hora antes y una hora

después el numero de True Positive aumenta y, por lo tanto, el porcentaje de acierto.

Asimismo, examinando los datos obtenidos de Precipitacion Real Acumulada
(PRA) y Precipitacion Estimada Acumulada (PEA), vemos que se producen errores en las
mediciones de precipitacion a la misma hora, puesto que los valores estimados no se
corresponden con los reales. Por ejemplo, en el mes de Enero se recogieron 96,8 mm de
lluvia y en esas mismas horas, nuestro método de deteccion solo ha cuantificado 31,09

mm.

En la figuras 6-21 podemos ver las detecciones de precipitacion realizadas para el
mes de Enero de 2014, utilizando los datos obtenidos en el entrenamiento anterior.
Ademas, en la figura 6-22 podemos observar ejemplos de True Positive, False Positive y

False Negative que encontramos en nuestras detecciones.

Precipitacién radioenlace Pico Il - Moriscos

— Precipitacion detectada
— Datos meteorologia

N

Precpitacién (mm/h)
w

N

0 Py | J\AAAn ) AJMLJ&

0 100 200 300 400 500 600 700
Enero 2014

Fig. 6-21. Precipitacion detectada por el método de comparacion de patrones con la mascara

Hamming en el test 1 para el radioenlace Pico Il - Moriscos
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Precipitacién radioenlace Pico Il - Moriscos

—Precipitacion detectada
— Datos meteorologia
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Fig. 6-22. Zoom de la precipitacion detectada por el método comparacion de patrones con la

mascara Hamming en el test 1 para el radioenlace Pico Il — Moriscos

Como mencionamos anteriormente, en la tabla 6-11 podemos apreciar que nuestros
niveles de cuantificacion de lluvia estimada no se corresponden con la precipitacion real
recogida por la estacion meteoroldgica. Por eso, realizamos un histograma del error de
cuantificacion producido comparando la lluvia real con la estimada. El resultado se puede

ver en la figura siguiente.

Histograma del error de cuantificacion para el radioenlace Pico Il - Moriscos

2 3
Enero - Mayo 2014

Fig. 6-23. Histograma del error de cuantificaion del radioenlace Pico Il —Moriscos para el test 1 y

mascara Hamming
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De esta manera, aplicamos un factor de correccion de 0,5920 en la lluvia estimada

corriendo asi los datos obtenidos. Podemos ver los resultados en la siguiente tabla.

Como podemos observar en la tabla 6-12, los datos de precipitacion estimada
acumulada mejoran bastante. Hemos pasado de estimar 31,09 mm para Enero de 2014 a
estimar 96,8 mm para el mismo mes, siendo la precipitacién real acumulada a lo largo del
mes la misma que la estimada. Es importante afiadir, que aunque para el mes de Enero los
datos de precipitacion estimada y real se ajustan bastante, para los otros meses no es asi.
Encontrandonos meses en los que la precipitacion estimada acumulada es mayor que la
precipitacion real estimada, como pasa para el mes de Febrero, donde nos encontramos
38,26 mm de precipitacion estimada frente a 21 mm de precipitacion real.

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 187 56 15 17 2

NC eventos detectados 279 238 183 229 176

N° total muestras 612 540 443 539 418

TP 111 38 10 13 1

FN 76 18 5 4 1

. FP 168 200 173 216 175
'Vr'l'jga TN 257 284 255 306 241
% acierto 59,36 67,86 66,67 76,47 50

PRA 96,8 21 76 148 0,2

PEA 96,8 38,26 8,11 11,46 1,12

+/-1 TP 146 45 13 15 2
hora %o acierto 78,07 80,36 86,67 88,24 100

Tabla 6-12. Resultados test 1 con mascara Hamming del radioenlace Pico Il — Moriscos aplicado

el factor de correccién de 0.6371 en la cuantificacion de la lluvia

6.2.1.3 Entrenamiento 2
Para este segundo entrenamiento hemos utilizado el mes Abril 2014 para la

obtencidn de los umbrales. En la tabla 6-8 podemos observar los resultados.

Nombre Mascara Valor AUC Umbral
Pulso 0,917 0,004
Trapecio 0,896 0,006
Hamming 0,917 0,022
Barthannwin 0,917 0,018
Nuttallwin 0,944 0,035

Tabla 6-13. Valores de AUC y umbral para diferentes méscaras del entenamiento 2 del radioenlace

Pico 1l — Moriscos
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6.2.1.4 Test?2
Para este segundo test también hemos utilizado el periodo de Enero a Mayo de
2014. En la siguiente tabla mostramos los resultados obtenidos con la mascara Nuttallwin,

que es la que mejores resultados nos ha ofrecido en este test.

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

NC° eventos reales 187 56 15 17 2

N° eventos detectados 227 184 109 127 114

N° total muestras 612 540 443 539 418
TP 101 37 10 11 1
FN 86 19 5 6 1

. FP 126 147 99 116 113

'\f]'jga TN 299 337 329 406 303
% acierto 54,01 66,07 66,67 64,71 50

PRA 90,8 21,4 7,6 12,6 0,2

PEA 30,19 15,33 2,13 3,64 051
+/-1 TP 136 45 13 14 1
hora %o acierto 72,73 80,36 86,67 82,35 50

Tabla 6-14. Resultado méscara Nuttallwin del test 2 para el radioenlace Pico Il - Moriscos
Comparando estos resultados con los resultados del test 1 podemos concluir que
son peores, porque las detecciones certeras han disminuido y los falsos negativos (False
Negative) han aumentado. Asimismo, en la figura 6-24 podemos observar una grafica de
las detecciones realizadas en el mes de Enero de 2014 junto con las precipitaciones
recogidas por la estacion meteoroldgica.

Precipitacion radioenlace Pico Il - Moriscos

—Precipitacion detectada
— Datos meteorologia

N

Precipitacién (mm/h)
w

N

1

1 |
0 sonnfl J\AAAn Asa MAAM M\.JAJ MMM‘A

0 100 200 300 400 500 600 700
Enero 20104

Fig. 6-24. Precipitacion detectada por el método de comparacion de patrones con la méscara

Nuttallwin en el test 2 para el radioenlace Pico Il — Moriscos
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Al igual que en el test 1, observando la tabla 6-14 podemos apreciar que nuestros
niveles de cuantificacion de lluvia estimada no se corresponden con la precipitacion real
recogida por la estacion meteoroldgica. Por eso, realizamos un histograma del error de
cuantificacion producido comparando la lluvia real con la estimada, que podemos observar

en la figura 6-25.

Histograma del error de cuantificacion del radioenlace Pico Il - Moriscos

2 3 4 5 6
Enero - Mayo 2014

Fig. 6-25. Histograma del error de cuantificaion del radioenlace Pico Il —-Moriscos para el test 2 y

mascara Nuttallwin

Siguiendo el mismo procedimiento explicado con anterioridad, obtenemos que un
factor de correccion de 0,6001. Y aplicandolo a la cuantificacion de la precipitacion

estimada, generamos los resultados que podemos observar en la tabla 6-15.

Como podemos ver en la tabla 6-15 resaltado en negrita, los resultados obtenidos de
precipitacion estimada acumulada (PEA) una vez aplicado el factor de correccion mejoran
enormemente en comparacion con lo observado en la tabla 6-14. El resultado que méas nos
Ilama la atencion es sin duda el de Enero, ya que obtenemos una precipitacion estimada
acumulada de 90,8 mm, siendo la precipitacion real acumulada pera este mismo mes de
90,8 mm.
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Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

NC° eventos reales 187 56 15 17 2

N° eventos detectados 227 184 109 127 114

N° total muestras 612 540 443 539 418

TP 101 37 10 11 1

FN 86 19 5 6 1

) FP 126 147 99 116 113
'\f]'jga TN 299 337 329 406 303
% acierto 54,01 66,07 66,67 64,71 50

PRA 90,8 21,4 76 12,6 0,2

PEA 90,8 37,53 8,13 10,25 1,11

+/-1 TP 136 45 13 14 1
hora 9% acierto 72,73 80,36 86,67 82,35 50

Tabla 6-15. Resultados test 2 con méascara Nuttallwin del radioenlace Pico Il — Moriscos aplicado
el factor de correccion de 0,6001 en la cuantificacion de la lluvia

6.2.2 Radioenlace Monteluz — Hospital Militar

6.2.2.1 Entrenamiento 1

Para la realizacion del primer entrenamiento con el radioenlace Monteluz —
Hospital Militar hemos elegido el mismo mes que en el primer entrenamiento del método
de deteccidn por sustraccion de componentes de bajas frecuencias, es decir, el mes de
Febrero de 2014.

En la siguiente tabla podemos observar los valores de AUC y umbrales que hemos
obtenido para cada mascara.

Nombre Mascara Valor AUC Umbral
Pulso 0,955 0,074
Trapecio 0,941 0,004
Hamming 0,939 0,009
Barthannwin 0,950 0,027
Nuttallwin 0,948 0,028

Tabla 6-16. Valores de AUC y umbral para diferentes mascaras del entenamiento 1 del radioenlace

Monteluz — Hospital Militar

6.2.2.2 Testl
Para realizar este primer test hemos utilizado, al igual que con el anterior método de
deteccidn, el periodo de Enero a Mayo de 2014. Y, al igual que ocurrio con el radioenlace

Pico Il — Moriscos, en un primer momento elegimos utilizar la mascara Pulso, cuyos
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resultados podemos ver en la tabla 6-17. Pero, como nuestro objetivo es obtener el mayor

numero de detecciones certeras (True Positives) y el minimo posible de False Negative por

lo que hemos realizado el test con todas las mascaras obteniendo los mejores resultados

con la mascara Hamming. A continuacion, podemos observar los resultados de la mascara

Barthannwin en la tabla 6-18 y de la m&scara Hamming en la tabla 6-19.

Mes Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 46 6 6 4

N° eventos detectados 37 22 12 17

N° total muestras 560 438 586 510

TP 19 1 2 3

FN 27 5 4 1

. FP 18 21 10 14
'\fl'g‘ga TN 496 411 570 492
% acierto 41,30 16,67 33,33 75

PRA 34,2 0,6 2 1,4

PEA 3,47 0,22 0,24 0,35

+-1 TP 17 2 4 0
hora %o acierto 36,96 33,33 66,67 0

Tabla 6-17. Resultado mascara Pulso del test 1 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Mes Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 46 6 6 4

N° eventos detectados 107 59 56 68

N° total muestras 560 438 586 510

TP 36 3 4 4

FN 10 3 2 0

. FP 71 56 52 64
'\f]'jga TN 443 376 528 442
% acierto 78,26 50 66,66 100

PRA 43,6 1 3 1,6

PEA 7,60 0,50 0554 0,72

+/-1 TP 35 3 5 0
hora 9 acierto 76,08 50 83,33 0

Tabla 6-18. Resultado mascara Barthannwin del test 1 para el radioenlace Monteluz — Hospital
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Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 62 46 6 6 4

N° eventos detectados 187 173 127 186 148

N° total muestras 574 560 438 586 510

TP 43 36 4 5 4

FN 19 10 2 1 0

. FP 144 137 123 181 144
'\ﬂ'jga TN 368 377 309 399 362
% acierto 69,35 78,26 66,67 83,33 100

PRA 39,8 43,6 1,2 3,2 1,6

PEA 9,39 7,65 0,53 0,57 0,73

+/-1 TP 49 36 5 5 0
hora %o acierto 79,03 78,26 83,33 83,33 0

Tabla 6-19. Resultado mascara Hamming del test 1 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Podemos observar que la diferencia entre las mascaras es muy pequefia, detectando
27 True Positive en Enero 2014 con la méascara Pulso, 41 con la mascara Barthannwin y 43
con la méscara Hamming. A pesar de que esta Ultima es la que nos presenta menor AUC,
es la que mejores resultados nos proporciona. En general podemos apreciar que el nimero
de detecciones de eventos es casi el doble para todos los meses, con la excepcion de la
mascara Pulso, que detecta menos eventos de los que realmente suceden. Aun asi el
namero de False Positive es elevado, rondando la centena, pero no tan elevando como
ocurre con el método anterior. Lo que si cabe destacar, es que el nimero de aciertos (True
Positive) no es tan elevado y esto nos acarrea un alto nimero de False Negative y un bajo

porcentaje de acierto en las detecciones.

Asimismo, examinando los datos obtenidos de Precipitacion Real Acumulada
(PRA) y Precipitacion Estimada Acumulada (PEA), vemos que con este método también
se producen errores en las mediciones de precipitacion a la misma hora, puesto que los
valores estimados no se corresponden con los reales. Por ejemplo, en el mes de Enero se
recogieron 39,8 mm de lluvia y en esas mismas horas, nuestro método de deteccién solo ha

cuantificado 9,39 mm.

En la figuras 6-26 podemos ver las detecciones de precipitacion realizadas para el
mes de Enero de 2014, utilizando los datos obtenidos en el entrenamiento anterior.
Ademas, en la figura 6-27 podemos observar ejemplos de True Positive, False Positive y

False Negative que encontramos en nuestras detecciones.
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Precipitacion radioenlace Monteluz - Hospital Militar

— Precipitacion detectada
— Datos meteorologia
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Fig. 6-26. Precipitacion detectada por el método de comparacién de patrones con la mascara

Hamming en el test 1 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Precipitacion radioenlace Monteluz - Hospital Militar
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Fig. 6-27. Zoom de la precipitacion detectada por el método comparacion de patrones con la

mascara Hamming en el test 1 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Al igual que para los test anteriores, hemos decidido realizar un histograma (figura
6-28) del error de cuantificacion producido, ya que los niveles de cuantificacion de lluvia
estimada no se corresponden con la precipitacién real recogida por la estacion

meteoroldgica.
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Hisotgrama del error de cuantificacion del radioenlace Monteluz - Hospital Militar

2 3 4 5 6
Enero - Mayo 2014

Fig. 6-28. Histograma del error de cuantificaion del radioenlace Monteluz —Hospital Militar para el

test 1 y mascara Hamming

Al observar el histograma anterior nos damos cuenta que también se produce un
error sistematico. Por lo que, siguiendo el mismo procedimiento que anteriormente, y con
el objetivo de minimizarlo, obtenemos un factor de correccion de la lluvia estimada de
0,7073. Los resultados obtenidos de su aplicacion podemos observarlos en a siguiente
tabla.

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 62 46 6 6 4

N° eventos detectados 187 173 127 186 148

N° total muestras 574 560 438 586 510

TP 43 36 4 5 4

FN 19 10 2 1 0

. FP 144 137 123 181 144
'\f]'jga TN 368 377 300 399 362
% acierto 69,35 78,26 66,67 83,33 100

PRA 39,8 43,6 1,2 3,2 1,6

PEA 39,8 33,11 336 4,11 3,56

+-1 TP 49 36 5 5 0
hora 9 acierto 79,03 78,26 83,33 83,33 0

Tabla 6-20. Resultados test 1 con méascara Hamming del radioenlace Monteluz — Hospital Militar

aplicado el factor de correccién de 0,7073 en la cuantificacion de la lluvia
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Como podemos ver en la tabla 6-20 resaltado en negrita, los resultados obtenidos de
precipitacion estimada acumulada (PEA) una vez aplicado el factor de correccién mejoran
enormemente en comparacion con lo observado en la tabla 6-19. El resultado que mas nos
Ilama la atencion es sin duda el de Enero, ya que obtenemos una precipitacion estimada
acumulada de 39,8 mm, siendo la precipitacion real acumulada pera este mismo mes de
39,8 mm.

6.2.2.3 Entrenamiento 2

Para este segundo entrenamiento hemos utilizado el mes Marzo 2014 para la
obtencidn de los umbrales, al igual que hicimos con anterioridad. En la tabla 6-21 podemos
observar los resultados.

Nombre Mascara Valor AUC Umbral
Pulso 0,927 0,050
Trapecio 0,928 0,073
Hamming 0,928 0,089
Barthannwin 0,928 0,088
Nuttallwin 0,929 0,089

Tabla 6-21. Valores de AUC y umbral para diferentes mascaras del entenamiento 2 del radioenlace

Monteluz — Hospital Militar

6.2.2.4 Test2

Para este segundo test también hemos utilizado el periodo de Enero a Mayo de
2014. Hemos utilizado todas las mascaras para hallar aquella que nos ofrece un mejor
resultado. En la tabla 6-22 podemos observar los resultados obtenidos con la mascara Pulso

y en la tabla 6-23 los resultados de la mascara Nuttallwin.

En este ocasion, los mejores resultados los obtenemos con la mascara pulso
obteniendo un mejor resultado de true positive a pesar de ser la mascara que menor AUC

presenta en el entrenamiento.

En la tabla 6-22 podemos observar los resultados de este test. Comparando con los
resultados del test anterior podemos concluir que son peores, porque las detecciones
certeras (True Positive) han disminuido y los falsos negativos han aumentado. Por lo tanto,

el porcentaje de acierto en las detecciones es muy bajo.
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Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 62 46 6 6 4

N° eventos detectados 66 63 25 19 30

N° total muestras 574 560 438 586 510

TP 31 30 1 2 4

FN 31 16 5 4 0

. FP 35 33 24 17 26
'\ﬂ'jga TN 477 481 408 563 480
% acierto 50 65,21 16,66 33,33 100

PRA 31,6 39,4 0,6 2 1,6

PEA 4,99 4,13 0,21 0,23 0,40

+-1 TP 34 27 2 4 0
hora 9% acierto 54,83 58,69 33,33 66,66 0

Tabla 6-22. Resultado mascara Pulso del test 2 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo

N° eventos reales 62 46 6 6 4

N° eventos detectados 65 59 24 18 27

N° total muestras 574 560 438 586 510

TP 31 28 1 2 4

FN 31 18 5 4 0

. FP 34 31 23 16 23
'\f,'gga ™ 478 483 409 564 483
% acierto 50 60,86 16,66 33,33 100

PRA 31,6 37 0,6 2 1,6

PEA 8,62 7,031 0,36 0,4 0,71

+-1 TP 35 25 2 4 0
hora %o acierto 56,45 54,34 33,33 66,66 0

Tabla 6-23. Resultado mascara Nuttallwin del test 2 para el radioenlace Monteluz — Hospital

Ademas, los datos obtenidos de Precipitacion Real Acumulada (PRA) vy
Precipitacion Estimada Acumulada (PEA) siguen siendo bastante malos, puesto que al
igual que en el test 1 se producen errores en las mediciones de precipitacion a la misma
hora y los valores obtenidos no se corresponden con los reales. Por ejemplo, en el mes de
Enero se recogieron 31,6 mm de lluvia y en esas mismas horas, nuestro método de

deteccidn solo ha cuantificado 8,62 mm.

En la figura 6-29 podemos observar una gréafica de las detecciones realizadas en el
mes de Enero de 2014 junto con las precipitaciones recogidas por la estacion

meteoroldgica.
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Precipitacion radioenlace Monteluz - Hospital Militar

— Precipitacion detectada
— Datos meteorologia

Precipitacién (mm/h)

1 |
OLr\_l\ ain f&)m Ll alt An A Alh

0 100 200 300 400 500 600
Enero 2014

Fig. 6-29. Precipitacion detectada por el método de comparacién de patrones con la mascara

Hamming en el test 2 para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Al igual que en el test 1, hemos decidido realizar un histograma (figura 6-30) del
error de cuantificacion producido, ya que los niveles de cuantificacion de lluvia estimada

no se corresponden con la precipitacion real recogida por la estacion meteoroldgica.

Histograma del error de cuantificacion del radioenlace Monteluz - Hospital Militar

| | I | I

ol

0 1 2 3 4 5 6 7
Enero - Mayo 2014

Fig. 6-30. Histograma del error de cuantificaion del radioenlace Monteluz —Hospital Militar para

el test 2 y mascara Pulso
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Al observar el histograma anterior nos damos cuenta que también se produce un
error sistematico. Por lo que, siguiendo el mismo procedimiento que en los test anteriores,
y con el objetivo de minimizarlo, obtenemos un factor de correccion de la lluvia estimada

de 0.6858. Los resultados obtenidos de su aplicacién podemos observarlos en a siguiente

tabla.
Mes Enero Febrero Marzo Abril Mayo
NC° eventos reales 62 46 6 6 4
N° eventos detectados 66 63 25 19 30
N° total muestras 574 560 438 586 510
TP 31 30 1 2 4
FN 31 16 5 4 0
. FP 35 33 24 17 26
'Vr']'jga ™ 477 481 408 563 480
% acierto 50 65,22 16,67 33,33 100
PRA 31,6 39,4 0,6 2 1,6
PEA 31,6 29,88 1,07 195 3,84
+/-1 TP 34 27 2 4 0
hora 9% acierto 54,84 58,70 33,33 66,67 0

Tabla 6-24. Resultados test 2 con méascara Pulso del radioenlace Monteluz — Hospital Militar

aplicado el factor de correccion de 0.68582 en la cuantificacion de la lluvia

Como podemos observar en la tabla 6-24, los datos de precipitacion estimada
acumulada mejoran bastante. Hemos pasado de estimar 8,62 mm para Enero de 2014 a
estimar 31,6 mm para el mismo mes, siendo la precipitacién real acumulada a lo largo del
mes la misma que la estimada. Es importante afiadir, que aunque para el mes de Enero los
datos de precipitacion estimada y real se ajustan bastante, para los otros meses no es asi.
Encontrandonos meses en los que la precipitacion estimada acumulada es mayor que la
precipitacion real estimada, como pasa para el mes de Mayo, donde nos encontramos 3,84

mm de precipitacion estimada frente a 1,6 mm de precipitacion real.

6.3 Deteccion en dos etapas

En esta parte de los experimentos vamos a hacer uso de los resultados obtenidos en
los apartados 5.2 de deteccion mediante SVM, y 6.1 y 6.2 deteccion mediante sustraccion

de componentes de baja frecuencia y por comparacion de patrones, respectivamente.
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En este caso, haremos la deteccion en dos etapas que se describen a continuacion:

e Primera etapa: Hacemos una deteccion y cuantificacion utilizando los algoritmos
descritos en los apartados 5.4 0 5.5.

e Segunda etapa: Aprovecharemos los buenos resultados de deteccion de TP (True
Positive) y TN (True Negative), ademés de una baja tasa de FP (False Positive),
para aplicar este algoritmo de deteccidn sobre las potenciales detecciones positivas

obtenidas en la primera etapa.

Es importante sefialar que el numero de eventos reales contados en cada una de las
etapas puede diferir. Esto es porque para conformar la matriz quinceminutal hemos tenido
que descartar todos aquellos grupos de quinceminutales en el que hubiera algin GAP. Es
decir, si tenemos 13:15 - 13:30 - 13:45 - 14:00 y la muestra 13:30 es un GAP, descartamos
todos esos quinceminutales, puesto que son necesarias las cuatro muestras para la
extraccion de caracteristicas. Sin embargo, con los otros métodos empleados como
primeras etapas de deteccidn, esto no es necesario, porque tal y como explicamos en el
apartado 4.2.3 convertimos la sefial a horaria y no es tan vital si nos falta la informacion de

una sola muestra.

Con las detecciones obtenidas al acabar la segunda etapa damos por finalizado el

proceso de deteccion, y consiguiente cuantificacion sobre los eventos de lluvia.

6.3.1 Deteccion por sustraccion de componentes de baja frecuencia

A continuacion utilizamos el método de deteccidn por sustraccion de componentes
de baja frecuencia para la implementacion del algoritmo SVM. La metodologia es la

siguiente:

- Paso 1: obtenemos los resultados de deteccion para cada radioenlace tal y como
hacemos en el apartado 6.1.

- Paso 2: formamos una matriz quinceminutal (p.e. 00:15-00:30-00:45-01:00) y un
vector con los indices de las detecciones de precipitacion. A su vez, conformamos
un vector con los datos de meteorologia para aquellos momentos en los que hemos

detectado lluvia.
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- Paso 3: Descomponemos el mes de entrenamiento en datos de lluvia y datos de no
lluvia, ayudandonos de los datos de meteorologia de los que disponemos.

- Paso 4: Realizamos el entrenamiento del algoritmo SVM con los datos de la tercera
etapa y obtenemos una serie de parametros.

- Paso 5: Con los resultados del Paso 4, aplicamos una deteccion con SVM a los
potenciales positivos obtenidos en el Paso 1, de tal forma que buscamos minimizar

el nimero de falsos positivos.

6.3.1.1 Radioenlace Pico Il — Moriscos

A continuacion mostramos los datos totales (de Enero a Mayo 2014) para el primer
test del radioenlace Pico Il — Moriscos, cuyo mes de entrenamiento es Febrero 2014, y los
datos obtenidos utilizando el algoritmo SVM como segunda etapa.

N° eventos reales N°eventos detectados TP FP FN
1° etapa 277 2393 276 2117 1
2° etapa 274 429 204 225 70
Tabla 6-25. Resultados 1° etapa y 2° etapa para el radioenlace Pico Il — Moriscos

Observando la tabla anterior podemos observar como un resultado importante de la
implementacién del algoritmo SVM es la disminucion de los False Positive (FP), puesto
que pasamos de 2117 a 225, lo cual es una gran mejora. Aun asi, los datos que obtenemos
de True Positive y False Negative son peores que los obtenidos tras la primera etapa,

puesto que han descendido y aumentando respectivamente.

6.3.1.2 Radioenlace Monteluz — Hospital Militar
A continuacion mostramos los datos totales (de Enero a Mayo 2014) para el primer
test del radioenlace Monteluz — Hospital Militar, cuyo mes de entrenamiento es Febrero

2014, y los datos obtenidos utilizando el algoritmo SVM como segunda etapa.

N° eventos reales NC°eventos detectados TP FP FN
1° etapa 124 805 115 690 9
2° etapa 115 113 79 34 36
Tabla 6-26. Resultados 1° etapa y 2° etapa para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar
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Estudiando los resultados expuestos en la tabla anterior vemos que, tras la
implementacién de la segunda etapa y, tal y como ocurre con el anterior radioenlace, el
numero de False Positive (FP) ha disminuido. Pasando de 690 a tan solo 34. Esto supone
una gran mejora en la deteccion de True Negative. Pero al igual que en el radioenlace
anterior, los True Positive han disminuido y, por lo tanto, los False Negative han

aumentado.

6.3.2 Deteccion por comparacion de patrones

A continuacion utilizamos el método de deteccién por comparacion de patrones
para la implementacién del algoritmo SVM. La metodologia es similar a la seguida en el

subapartado anterior, y es:

- Primer paso: obtenemos los resultados de deteccién para cada radioenlace tal y
como hacemos en el apartado 6.2.

- Segundo paso: formamos una matriz quinceminutal y un vector con los indices de
las detecciones de precipitacion. A su vez, conformamos un vector con los datos de
meteorologia para aquellos momentos en los que hemos detectado lluvia.

- Tercer paso: Descomponemos el mes de entrenamiento en datos de lluvia y datos
de no lluvia, ayudandonos de los datos de meteorologia de los que disponemos.

- Cuarto paso: Realizamos el entrenamiento del algoritmo SVM con los datos de la
tercera etapa y obtenemos una serie de parametro.

- Quinto paso: Con los resultados del Paso 4, aplicamos una deteccién con SVM a
los potenciales positivos obtenidos en el Paso 1, de tal forma que buscamos

minimizar el nmero de falsos positivos.

6.3.2.1 Radioenlace Pico Il — Moriscos

A continuacion mostramos los datos totales (de Enero a Mayo 2014) para el primer
test del radioenlace Pico Il — Moriscos obtenidos utilizando el método de deteccion por
comparacion de patrones utilizando la mascara Hamming. EI mes de entrenamiento es
también ha sido Febrero 2014 para este caso. Asimismo, en la misma tabla mostramos los

datos obtenidos utilizando el algoritmo SVM como segunda etapa.

123

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Experimentos y resultados de estimacion de lluvia

N° eventos reales NC°eventos detectados TP FP FN

1° etapa 277 821 162 659 115

2° etapa 172 292 144 148 28
Tabla 6-27. Resultados 1° etapa y 2° etapa para el radioenlace Pico Il — Moriscos

Observando la tablas 6-29 podemos ver que el nimero de eventos detectado ha
caido, aunque los True Positive TP se han mantenido casi iguales (162 obtuvimos en la
primera etapa frente a 144 con SVM). Aunque lo mas destacado en que han caido los False
Positive a 148 frente a 659. Y también han disminuido los False Negative de 115 a 28.
Recordemos que estos ultimos se dan cuando la estacion meteorologica recoge lluvia pero

nuestro método no la detecta.

6.3.2.2 Radioenlace Monteluz — Hospital Militar

A continuacion mostramos los datos totales (de Enero a Mayo 2014) para el primer
test del radioenlace Monteluz — Hospital Militar obtenidos utilizando el método de
deteccion por comparacion de patrones utilizando la mascara Hamming. EI mes de
entrenamiento también es Febrero 2014 para este radioenlace. Asimismo, en la misma

tabla mostramos los datos obtenidos utilizando el algoritmo SVM como segunda etapa.

N° eventos reales N° eventos detectados TP FP FN

1° etapa 277 821 162 659 115

2° etapa 92 102 67 35 25
Tabla 6-28. Resultados 1° etapa y 2° etapa para el radioenlace Monteluz — Hospital Militar

Estudiando los resultados expuestos en la tabla anterior vemos que, tras la
implementacién de la segunda etapa vy, tal y como ocurre con el anterior radioenlace, el
numero de eventos detectado ha disminuido. Asimismo, el namero de False Positive (FP)

también ha disminuido. Pasando de 659 a tan solo 35.
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CAPITULO /.

CONCLUSIONES

En el presente capitulo, exponemos las conclusiones obtenidas, tras el desarrollo del
presente Proyecto Fin de Carrera, en relacion con los objetivos planteados inicialmente, y con
los resultados adquiridos de los distintos experimentos realizados. Asimismo, se proponen
mejoras del mismo y diversas lineas de investigacion para futuros trabajos relacionados con la
implementacion y desarrollo de sistemas que permitan la deteccién de precipitacion a partir de

niveles de potencia los radioenlaces.

7.1 Conclusiones

A lo largo del presente Proyecto Fin de Carrera se han logrado una serie de

objetivos marcados al inicio del mismo y que enumeramos a continuacion:

1. Hemos elaborado una base de datos que contiene todos los datos de las estaciones
meteorologicas y de todos los radioenlaces ubicados en las Islas Canarias.

2. Hemos estudiado los datos para llevar a cabo un preprocesado y un procesado que
nos ha permitido transformar los datos de tal manera que podemos hacer un uso

sencillo de los mismos en las siguientes etapas.
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3. Hemos establecido varios algoritmos que nos permiten detectar la presencia de
lluvia en los niveles de potencia de radioenlaces.

4. Hemos generado indicadores que nos permiten cuantificar el nivel de la lluvia.

Asimismo, de los resultados obtenidos y presentados en el capitulo anterior, se

extraen las siguientes conclusiones.

La metodologia que mejores resultados de deteccion presenta es la deteccion por
sustraccion de componentes de baja frecuencia. Pues, como se puede ver en el capitulo
anterior, los resultados de los test realizados para ambos radioenlaces son muy buenos,
teniendo en algunos casos un 100% de acierto sobre muestras a la misma hora, lo que
conlleva un bajo nimero de False Negative. Es decir, detecta lluvia cuando nuestras
estaciones meteoroldgicas recogen lluvia. Uno de los inconvenientes que presenta este
método de deteccidn, es que al utilizar un valor tan pequefio de umbral nos genera una gran

cantidad de muestras que clasificamos como False Positive.

Asimismo, el mejor método de deteccion que cuantifica el nivel de lluvia es la
deteccidén por comparacion de patrones. Esta metodologia nos permite medir mejor los
niveles de precipitacion, aunque no es certera completamente, los resultados obtenidos
para algunos radioenlaces es de casi la mitad de los recogido por la estacion meteorolégica.
Uno de los inconvenientes de este método de deteccion, al contrario el anterior, es que nos
genera muchos False Negative. Esto hace que este método no sea del todo fiable en la

deteccion de los eventos de lluvia.

Una gran mejora a la hora de cuantificar lluvia es la introduccion del factor de
correccion, lo que nos permite aproximar los valores de precipitacion estimada acumulada
a los valores de precipitacion real acumulada, siendo para algunos meses, exacta esta
medicion.

Ademas, la introduccion de una segunda etapa utilizando el algoritmo SVM nos
permite una deteccion de eventos de precipitacion mas certera, puesto que hemos visto en

el apartado 6.3 que nos disminuye el nimero de False Positive detectados en una gran

cantidad.

Asi, la conclusion final que extraemos de todos los datos presentados con
anterioridad es que, el mejor método de deteccion es la deteccion en dos etapas utilizando

como primera etapa el método de deteccion por sustraccion de componentes de baja
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frecuencia. Este método es el que mas porcentaje de acierto nos ofrece. Ademas, si
aplicamos el factor de correccion, la cuantificacion del nivel que lluvia que realiza es
bueno. Sobre las detecciones realizadas aplicariamos la segunda etapa, es decir, el

algoritmo SVM que nos permitiria reducir el nimero de Falses Negative.

7.2 Lineas futuras

En este apartado se evalUan las posibles lineas futuras de trabajos que se podrian

Ilevar a cabo para complementar y/o mejorar este Proyecto Fin de Carrera.

- Implementacion de nuevo cédigo en la base de datos que nos permita comprobar el
tipo de fichero que deseamos cargar a la base de datos. Asi, no seria necesario
seleccionar de qué tipo se trata en el entorno web. Ademas, nos permitiria poder
seleccionar todos los ficheros que queramos cargar una sola vez.

- Implementacion de algoritmos que cuantifiquen el nivel de precipitacion. Puesto
que, junto con la deteccion, es uno de los aspectos mas importantes y que debido a
la falta de tiempo no se ha podido mejorar.

- Implementacion de una metodologia que nos permita localizar los fendmenos
meteoroldgicos. Aprovechando que poseemos datos de diferentes radioenlaces se
podria disefiar algoritmos para determinar la localizacion de fenémenos
meteoroldgicos (lluvia, etc.) y, de ser posible, hacerles un seguimiento.

- Integracion de mas fuentes de informacion de los radioenlaces como, por ejemplo,
la temperatura.

- Estudio de diversos métodos de clasificacion, tanto para detectar como para

cuantificar.
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Conexion de la base de datos con Matlab

APENDICE A.

CONEXION DE LA BASE DE DATOS

CON MATLAB

Para poder conectar nuestra base de datos con el programa principal que vamos a

utilizar, Matlab, es necesario seguir una serie de pasos que detallamos a continuacion:
1. Descargar el Connector/ODBC

Proporcionado por MySQL para diferentes sistemas operativos. Lo podemos

encontrar aqui [27].

El ordenador del laboratorio que hemos utilizado utiliza Microsoft Windows de 64
bits, por lo que esa es la version que buscamos. La Gltima version disponible 5.3.8 nos dio
problemas en su instalacion, por lo que decidimos instalar la version anterior, la 5.2.7, para
Microsoft Windows 64 bits.

2. Instalacion del Connector/ODBC

Para ello buscamos el ‘Administrador de origen de datos OBDC’. Nos aparecera

una ventana como la que se muestra en la figura A-1.

Lo que debemos hacer es Agregar el nuevo controlador, para ello solo es necesario
presionar el boton “Agregar” y nos aparecera una ventana como la que podemos ver en la
figura A-2. Simplemente seleccionamos MySQL ODBC 5.2 ANSI Driver y pinchamos en

“Finalizar”.
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DSN de usuario | DSN de sistema | DSN de archivo | Controladores | Seguimiento | Connection Pooling | Acerca de

Crigenes de datos de usuario:

Mombre Plataforma Controlador Agregar...
Excel Files 32 bits Microsoft Excel Driver (" xds, *xlsx, *xlsm, *xls
M5 Access Database 32 bits Microgoft Access Drver (".mdb, *.accdb) Guitar
64bits  MySQLODBC 5.2 ANSI Driver

IUn Origen de datos de usuario ODBC almacena informacion de conexidn al proveedor de datos

g indicado. Un Origen de datos de usuario solo es visible y utilizable en el equipo actual por el usuario
indicado.

| Aceptar || Cancelar | Aplicar

Fig. A-1. Captura de pantalla del Administrador de origen de datos ODBC

= Administrador de origen de datos ODBC (64 bits)

Seleccione un controlador para el que desee establecer un
origen de datos.

Mombre Versian O
MySQL ODBC 5.2 ANSI Driver 5.02.07.00 Cr
MySQL ODBC 5.2 Unicode Driver 5.02.07.00 Cr
SGL Server 6.02.5200.16384 Mi

| Aceptar H Cancelar | Aplicar

Fig. A-2. Captura de pantalla de creacién de nuevo origen de datos
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Al hacer esto nos aparecera una ventana como la que podemos ver en la siguiente

figura:
= My5QL Connector/ODEC Data Source Configuration “
DSM de usuari I:\ Acerca de
My -
Origenes de ¢ Connector/ODBC
MNombre
Excel Files Connection Parameters
M5 Access PrC]
PEC Data Source Mame: |
Description:
(®) TCP/IP Server; | 192.168.56.101 Port: | 3306
() Mamed Pipe:
£ User: | patry
Password: | #eees
L 3
DE :2 Database: | base_datos_pfc W Test -
Details = Cancel Help
Foyuda

Fig. A-3. Configuracion del Conector/ODBC

En la que simplemente debemos rellenar una serie de pardmetros:

e Data Source Name: es el nombre que le queremos poner a la conexion, puede ser

cualquiera porque no es de vital importancia.

e TCP/IP Server: es la IP de nuestra maquina. Si no sabemos cudl es, s6lo hay que
abrir una ventana de comandos y teclear ipconfig y enter.

e User: Es el nombre de usuario que tienes en la configuracion de tu base de datos.

e Password: La contrasefia de tu usuario de la base de datos.

e Database: EI nombre de la base de datos con la que quieres conectarte.

Si todo esta correcto, al seleccionar el boton ‘Test’ nos saldra la ventana que
podemos ver a continuacion y que indica que la conexién de nuestra base de datos con

Matlab se ha hecho correctamente.
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@ MySQL Connector/ODBC Data Source Configuration

D5SM de usuario r\ Acerca de
Crigenes de dz MuSQL
———— Connector/ODBC |
Mombre
Excel Files I
MS Access T Connection Parame
PRC Data Source Mame [
Descriptio Connection successful
(®) TCP/IP Serve|
() Mamed Pipe
< Use
Ln Password: | LI L L] |
g indi ario
indi Database: | base_datos_pfc W | | Test |

. ok || cancel || Hdp|@
B ) =¥ @ = @ [ G (#) cTRL DERECHA

Fig. A-4. Resultado del Test de la conexion del Conector/ODBC
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APENDICE B.

DATOS DE LOS RADIOENLACES

En la siguiente tabla podemos encontrar los datos de distancia, frecuencia y
polarizacién para todos los radioenlaces ubicados en la isla de Gran Canaria.

Distancia Frecuencia

Enlace (km) (MH2) Polarizacion
Agaete — Montafia Galdar 6,977 22078 H
Aguimes - Cazadores 9,014 23058 H
Agliimes - Tabaiba 12,137 23280 \%
Cafiadas Del Gato - Castillete 1,142 23086 \%
Cariadas Del Gato — Roque Pernal 9,992 17775 \Y/
Castillete — Cafiadas Del Gato 1,142 22078 \%
Castillete — Puerto Rico 6,035 22050 \%
Cazadores - Aguimes 9,014 22050 H
Cazadores — Hospital Militar 16,754 6550 \Y/
Cazadores - Monteluz 11,496 23016 \%
Centro Salud La Aldea — Las Tabladas 0,678 22078 \Y/
Cortadores — Puerto Rico 8,039 22078 \%
Cortadores — Salobre Golf 7,851 22050 \%
Hierbahuerto — Pico Il 8,639 18725 \%
Hierbahuerto — Roque Pernal 8,552 23086 \Y/
Hospital Militar - Cazadores 16,754 6890 \/
Hospital Militar — La Isleta 7,071 18765 \Y/
Hospital Militar - Monteluz 5,353 23026 \/
Hospital Militar — Pico | 20,008 18737,5 \Y/
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Hospital Militar — Usos Multiples | 1,047 23086 H
La Isleta — Hospital Militar 7,071 17755 \Y/
La Isleta — Montafia Galdar 22,275 6460 \Y
La Isleta — Usos Mdltiples 111 5,555 22078 \
Las Tabladas — Centro Salud La Aldea 0,678 23086 \Y
Maspalomas - Tabaiba 7,890 23058 H
Montafia Galdar - Agaete 6,977 23086 H
Montafia Galdar — La Isleta 22,275 6800 \%
Montafia Galdar - Moriscos 13,571 17755 \Y
Monteluz - Cazadores 11,496 22008 \%
Monteluz - Hospital Militar 5,353 22018 \/
Moriscos — Montafia Galdar 13,571 18765 \
Moriscos — Pico 11 7,445 23086 H
Moriscos - Teror 7,696 23114 \Y/
Pico | - Hospital Militar 20,008 177275 \/
Pico | — Pico Il 0,191 23200 \Y
Pico Il - Hierbahuerto 8,639 17727,5 \Y/
Pico Il - Moriscos 7,445 22078 H
Pico Il - Pico | 0,191 22192 \%
Puerto Rico - Castillete 6,035 23058 \%
Puerto Rico - Cortadores 8,039 23086 \%
Roque Pernal — Cafiada Del Gato 9,992 18783 \Y/
Rogue Pernal - Hierbahuerto 8,552 22078 \%
Salobre Golf - Cortadores 7,851 23026 \Y/
Salobre Golf - Tabaiba 13,361 23058 H
Tabaiba - Aguimes 12,137 22272 \Y/
Tabaiba - Maspalomas 7,890 22050 H
Tabaiba — Salobre Golf 13,361 22018 H
Teror - Moriscos 7,696 22106 \%
Usos Multiples | - Hospital Militar 1,047 22078 H
Uso Multiples 11l — La Isleta 5,555 23086 \/

Tabla B-1. Datos de distancia, frecuencia y polarizacion de los radioenlaces de la isla de Gran

Canaria
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PLIEGO DE CONDICIONES

Pliego de condiciones técnicas

Para el presente proyecto, se ha utilizado una serie de herramientas software y

hardware, indicadas a continuacion.

Recursos Hardware utilizados

Los componentes hardware utilizados fueron los siguientes:

e Ordenador de sobremesa con microprocesador Intel® Core™ i7 a 3,4 GHz, 6
GB de memoria RAM y 1TG de capacidad de disco duro el cual se utilizo tanto
la fase de preprocesamiento, procesamiento, entrenamiento y test, asi como para
la elaboracion de una parte de la memoria del proyecto.

e Ordenador de sobremesa personal con microprocesador Intel® Core™ i7 a
2,4 GHZ, 8 GB de memoria RAM y 1TG de capacidad de disco duro, el cual se
utilizé el desarrollo de parte del codigo y la redaccién de gran parte de la

memoria.

Recursos Software utilizados

También se utilizaron las siguientes herramientas software:
e MATLAB® version 2007: para el desarrollo de la totalidad de los algoritmos

implementados en este proyecto.
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e Windows® 8: es el sistema operativo bajo el que se trabajé en todos los
equipos.

e Microsoft Office® 2010: es el paquete de herramientas, en las que se incluye
Microsoft Word, que se han utilizado para la elaboracién de la memoria.

e Notepad++ version 7.3.3: editor de texto para la edicion de algoritmos.

Pliego de condiciones legales y administrativas

A continuacién, se exponen los aspectos de tipo legal y administrativo que
habran de ser tenidos en cuenta por los futuros usuarios. Estas condiciones establecen
las obligaciones, derechos y deberes que los autores adquieren con los usuarios del

sistema implementado en este proyecto, y a su vez de los usuarios con los autores.

Derechos de explotacion y restricciones de uso

La Universidad de Las Palmas de Gran Canaria es quien ostenta los derechos de
explotacion y cualquier usuario debe estar de acuerdo en obligarse por los términos y
condiciones establecidas en este Pliego de Condiciones, aceptando todos sus términos y
estipulaciones. El uso de los programas y base de datos o de una copia en ordenador
personal de los mismos, serd bajo la autorizacion expresa del autor, los directores del
proyecto y la Escuela de Ingenieria de Telecomunicacién y Electronica de la
Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, como Centro al que pertenece la titulacion
de Ingeniero de Telecomunicacion.

El usuario no podra realizar ingenieria inversa, decompilacién o desamblado de
los programas. El usuario podréa transferir los programas y bases de datos a un tercero,
siempre que no tenga copias de los mismos, incluyendo posibles actualizaciones o

retener material escrito adicional que acomparfie a los programas y la base de datos.

Garantias y consideraciones adicionales

La autora y los tutores de este proyecto garantizan que los programas y la base

de datos funcionaran correctamente en el momento de la correcta instalacion. También
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se garantiza que el soporte en el cual esta grabado el programa no contendré defectos en
el momento de la adquisicién del mismo.

Con la unica excepcion de lo expresamente expuesto en el parrafo anterior, los
programas y bases de datos han sido creados sin garantias de ningun tipo. No se
asegura, garantiza, o realiza ninguna declaracion respecto al uso o los resultados
derivados de la utilizacion de los programas o la base de datos. Tampoco se garantiza

que la operacion de los programas sea ininterrumpida o sin errores.

Limitacion de responsabilidad

En ningun caso serdn la autora ni los tutores, ni la Escuela de Ingenieria de
Telecomunicacién y Electronica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria
responsables de los perjuicios directos, indirectos incidentales o consiguientes, gastos,
lucro cesante, pérdida de ahorros, interrupcion de negocios, pérdida de informacion
comercial o de negocio, o cualquier otra pérdida que resulte del uso o de la incapacidad
de usa el programa o la documentacién. El usuario conoce y acepta que los derechos de
licencia reflejan esta asignacion de riesgo como el resto de clausulas y restricciones. La
autora y los tutores rechazan cualquier otra garantia que no haya sido indicada

anteriormente.

\Varios

En el supuesto de que cualquier disposicidn de esta licencia sea declarada total o
parcialmente invélida, la clausula afectada serd modificada convenientemente de
manera que sea ejecutable una vez modificada, plenamente eficaz, permaneciendo el

resto de este contrato en vigencia.

Este Contrato se rige por las leyes de Espafia. El usuario acepta la jurisdiccion
exclusiva de los tribunales de este pais en relacion con cualquier disputa que pudiera

derivarse de la presente licencia.
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PRESUPUESTO

Declaraciéon Jurada

Dofia Patricia Gonzalez Gomez, autora del presente Proyecto de Fin de Carrera,

declara que:

El proyecto Fin de Carrera con titulo “Disefio de técnicas de estimacion de lluvia
a partir de niveles de potencia de radioenlaces”, desarrollado en la Escuela de Ingenieria
de Telecomunicacion y Electronica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria y
en un periodo de 10 meses, tiene un coste total de cincuenta y tres mil ochocientos
cuarenta y nueve euros con dos céntimos (53.849,02 €) correspondiente a la suma de las

cantidades consignadas a los apartados considerados a continuacion.

Firmando la presente para que asi conste a los efectos oportunos.

Autora del Proyecto:

Patricia del Carmen Gonzalez Gdmez

Las Palmas de Gran Canaria, 26 de junio de 2017
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Desglose del presupuesto

El presupuesto del proyecto realizado se ha obtenido segun los precios de
mercado actual, y de las indicaciones del Colegio Oficial de Ingenieros de
Telecomunicacion (COIT) y de la Asociacion Espafiola de Ingenieros de

Telecomunicacién (AEIT), a efectos de visado.

Dicho informe alberga la estimacion de los gastos generados durante su

realizacion y se fundamenta sobre los siguientes conceptos, detallados a continuacion:

= Trabajo tarifado por tiempo empleado.

=  Amortizacion del inmovilizado material.
= Redaccién del proyecto.

= Derechos de visado del COIT.

= Gastos de tramitacion y envio.

= Aplicacién de impuestos.

Trabajo tarifado por tiempo empleado

La aproximacién del importe de las horas empleadas en la realizacion del
presente proyecto con respecto a los honorarios finales estimados, esta indicada en la
siguiente formula de recomendacion del COIT:

H = 74.88 * Hy * Ct + 96.72 * Hg * Ct euros
En donde:

- Hson los honorarios por tiempo.
- Hy son las horas trabajadas dentro de la jornada laboral.
- He son las horas especiales trabajadas.

- Cresun factor de correccion en funcion del nimero de horas trabajadas.

Asimismo, el valor del factor de correlacion segin el nimero de horas trabajadas

vendra dado por la siguiente tabla:
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Horas empleadas Factor de Correccion Ct

Hasta 36 horas 1,0
De 36 a 72 horas 0,90
De 72 a 108 horas 0,80
De 108 a 144 horas 0,70
De 144 a 180 horas 0,65
De 180 a 360 horas 0,60
De 360 a 540 horas 0,55
De 540 a 720 horas 0,55
De 720 a 1080 horas 0,45
Mas de 1080 horas 0,40

Para la realizacion del presente proyecto, se estima que se ha trabajado 1600
horas laborales (8 horas x 5 dias x 4 semanas x 10 meses) y 0 horas especiales. Como el
namero de horas trabajadas es superior a 1080 horas, se aplicara un factor de correccion
de 0,40.

Por lo tanto, los honorarios asociados al total de horas trabajas en este proyecto

han sido:
H=74,88 %1600 * 0,40 + 96,72 « 0 * 0,40 = 47.923,2 €

Los honorarios totales por tiempo dedicado libres de impuestos ascienden a
cuarenta y siete mil novecientos veintitrés euros con veinte céntimos (47.923,2 €)

Amortizacion del inmovilizado material

Entre los recursos materiales utilizados para la realizacién de este proyecto se
incluyen las herramientas software de desarrollo de los algoritmos del sistema, los
paquetes software usados para la redaccion de la memoria, y el sistema operativo bajo el
que se ejecutd el trabajo. Asimismo, se incluyen los equipos hardware usados para dar

soporte a estas herramientas.

Se estipula el coste de amortizacién para un periodo de 3 afios. Para ello, se

utilizara un sistema de amortizacion lineal o constante, en el que se supone que el
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inmovilizado material se deprecia de forma constante a lo largo de su vida util. La cuota

de amortizacion anual se calcula usando la siguiente formula:

Valor de adquisicién — Valor residual

Cuota de amortizaciéon anual = — —
N? de afios de vida util

El “valor residual” es el valor tedrico que se supone que tendra el elemento

después de su vida util.

Amortizacion del material hardware

Puesto que la elaboracion del proyecto ha precisado de 10 meses de trabajo y el
calculo del coste de amortizacion se estipula en un periodo de tres afios, los costes seran
calculados como los derivados del tiempo de utilizacion que se ha requerido por cada

uno de los elementos hardware.

En la siguiente tabla se muestra la relacion de cada uno de los elementos
hardware con su valor de adquisicién, su valor residual y el coste de amortizacion

finalmente obtenido.

Elementos c Valor residual (3 Amortizacion 10
oste ~
Software anos) meses
Ordenador
sobremesa
(laboratorio 202):
Intel® Core™ i7, 900 € 300 € 166,66 €

3,4 GHZ, 6 GB de
RAM, 1TG disco
duro

Ordenador
sobremesa personal

Intel® Core™ 7, 800 € 266,66 € 148,16 €
2,4 GHZ, 8 GB de

RAM, 1TG disco
duro

Total Hardware 314,82 €
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Por tanto, el coste total del hardware empleado en el proyecto asciende a la

cantidad de trescientos catorce euros con ochenta y dos céntimos (314,82 €).

Amortizacion del material software

Para el célculo del coste de amortizacion del software se manejan las mismas
premisas que en el caso anterior. En la tabla se presentan los costes de amortizacion del

material software:

Amortizacién

Elementos Software Coste Valor residual (3 afos)
10 meses
SIS ATy 2000 € 666,66 € 370,37 €
Académica

Sistema Operativo
Microsoft Windows® 135 € 45 € 25 €
8 Entrerprise, 64 bits.

Paquete Microsoft

Office® 365 Pro Plus 2> © 51,66 € 28,70 €
Sistema Operativo
Microsoft Windows 135 € 45 € 25 €
® 8, 64 bits.
Paquete Microsoft
Office® 365ProPlus 22 ¢ 51,66 € 28,70 €
Notepad ++ 7.3.3 0€ 0€ 0€
Total Software 477,77 €

Por tanto, el coste total del software empleado ha sido de cuatrocientos setenta y

siete euros con setenta y siete céntimos (477,77 €).

Cuotas de redaccion

El coste asociado a la redaccion del proyecto se ha calculado segun la siguiente
expresion propuesta por el COIT:

R =0,07 * P x Cy
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Donde P es el presupuesto del proyecto obtenido y C, un coeficiente de
ponderacion en funcién del presupuesto estipulado por el COIT, que varia segun el
valor de P. Dicho valor se ha calculado sumando los costes de las secciones anteriores
correspondientes a la amortizacién del inmovilizado material, tanto hardware como

software, al trabajo tarifado por tiempo empleado y los gastos por desplazamiento.

Asi, el valor de P asociado a este proyecto ha sido:

Concepto Coste
Trabajo tarifado por tiempo empleado 479232 €
Amortizacion del material hardware 314,82 €
Amortizacion del material software 476,66 €
Total 48.714,68 €

Que segun el COIT tiene un coeficiente de ponderacion de 0,4 pues es el valor
fijado para proyectos cuyo presupuesto se encuentra entre los 30.050€ y los 90.150€,

que es nuestro caso.
Teniendo en cuenta el presupuesto calculado en la tabla anterior, se tiene que:
R=0,07+«P=*C, =0,07%48.714,68 x 0,4 = 1.364,01 €

Por lo tanto, el importe final de redaccion del proyecto asciende a la cantidad de
mil trescientos sesenta y cuatro euros con un céntimo (1.364,01 €).

Derechos de visado

El COIT establece que para la redaccién de proyectos y trabajos en general, los

derechos de visado se calculan de acuerdo con la siguiente expresion:
V=20,006%P=*C

Donde P representa el presupuesto total y C es el coeficiente reductor en funcién

de dicho presupuesto.

El presupuesto total se obtiene de la suma de las secciones anteriores
correspondientes al trabajo tarifado por tiempo empleado, la amortizacion del

inmovilizado material y la redaccion del proyecto, como se observa en la tabla:
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Concepto Coste
Trabajo tarifado por tiempo empleado 479232 €
Amortizacion del material hardware 314,82 €
Amortizacion del material software 477,77 €
Redaccion del proyecto 1.364,01 €
Total 50.079,8 €

En funcion del presupuesto obtenido, se extrae el valor del coeficiente reductor

del presupuesto C, que segun el COIT, para presupuestos de més de 30.050€ y menos
de 90.150€ viene definido con un valor de 0,80.

Por consiguiente:
V =10,006 P x*C=0,006%50.079,8+0,8=240,38¢€

Finalmente, los costes por derecho de visado del proyecto ascienden a
doscientos cuarenta euros con treinta y ocho céntimos (240,38 €).

Gastos de tramitacion y envio

Los gastos de tramitacion y envio son fijos y se estipulan por el COIT en seis

euros y un céntimo (6,01€).
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Presupuesto antes de impuestos

Sumando todos los conceptos calculados hasta el momento, se obtiene el total

del presupuesto previo a la aplicacion de impuestos, como se muestra a continuacion.

Concepto Coste
Trabajo tarifado por tiempo empleado 479232 €
Amortizacion del material hardware 314,82 €
Amortizacion del material software 477,77 €
Coste redaccion del proyecto 1.364,01 €
Derechos de visado del COIT 240,38 €.
Gastos de tramitacion y envio 6,01 €
Total antes de impuestos 50.326,19 €
Aplicacion de Impuestos (7% IGIC) 3.522,83 €
TOTAL PRESUPUESTO 53.849,02 €

El presupuesto total, con los impuestos incluidos, asciende a la cantidad de
cincuenta y tres mil ochocientos cuarenta y nueve euros con dos céntimos (53.849,02
€).

Las Palmas de Gran Canaria, a 26 de junio de 2017

Fdo: Patricia del Carmen Gonzalez Gomez
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