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Resumen: El objetivo principal de este trabajo es caracterizar las capacidades del MTG-IRS para suministrar informacion
de los perfiles de temperatura y humedad atmosférica utilizando IASI-MetOp como proxy de MTG-IRS. Para lograr este
objetivo, hemos desarrollado un método de recuperacion no lineal basado en técnicas de Machine Learning/Artificial
Intelligence (ML/AI) para estimar los perfiles verticales atmosféricos a partir de medidas de IASI (como proxy de MTG-
IRS). Se trata de un modelo de Kernel Ridge Regression (KRR), el cual nos permite minimizar el conjunto de datos de
entrenamiento, seleccionando una cantidad representativa de Support Vectors (SV) para el entrenamiento y prediccion
de los perfiles atmosféricos de temperatura y humedad. Los resultados muestran una mejora significativa en el costo
computacional de las recuperaciones de estas variables a partir de sondeadores hiperespectrales, asi como en la calidad
de las mismas. Esto nos permite, ademas de recuperar estas variables con gran precision, determinar los perfiles de
inestabilidad atmosférica en cielos cubiertos con una fraccion de nubes de hasta el 80%. Los resultados de la aplicacion
del modelo KRR al futuro MTG-IRS proporcionaran una gran mejora en los analisis meteorologicos para las situaciones
meteorologicas analizadas.
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Temperature and humidity atmospheric vertical profiles from MTG-IRS data

Abstract: In this work, a non-linear retrieval algorithm is presented for IASI-MetOp (as a proxy of MTG-IRS) to charac-
terize its capabilities in providing information of the atmospheric temperature and humidity profiles. To achieve this goal,
we have developed a method based on Machine Learning/Artificial Intelligence techniques for IASI-MetOp (as a proxy
of MTG-IRS) to estimate atmospheric vertical profiles. Obtained results show that the Kernel Ridge Regression (KRR)
retrieval model developed in this work, is able to retrieve accurate atmospheric temperature and humidity profiles below
skies with cloud fraction until 80%. This result is particularly important for providing the atmospheric structure informa-
tion needed to improve convection forecasts. It is important to note that the principal goal for the KRR model is to enable
the real-time production of the physical variables from the satellite hyperspectral resolution radiance measurements. The
results from the application of the KRR model to future MTG-IRS will provide a big improvement in the meteorological
analyses for analysed weather situations.
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1. INTRODUCCION estado actual de la atmosfera, la temperatura y los perfiles

Durante los Gltimos 30 afios, EUMETSAT ha pro- de vapor de agua. Pero estos datos requieren técnicas de
. . . ’ o . procesamiento que minimicen el alto costo computacional
porcionado informacioén critica para contribuir a la predic- . . . .,
., . . . que induce esta gran cantidad de informacion. Este es un
cion operativa y al seguimiento del clima. En el futuro,

EUMETSAT afiadira a su flota de satélites el Meteosat de procedimiento complejo debido al proceso fisico no lineal
Tercera Generacién (MTG), que supondré una evolucién que esta presente en la conversion de radiancias medidas
en la monitorizacion de la atmosfera desde satélites. Lase- cl ggﬁgoj On?oeiit:dzsrzggoT(fesnsce(r)lss'ores hiperespectra
rie de satélites comprendera: cuatro satélites de imagenes pu p P perespectra-
(MTG-I) y dos satélites de sondeo (MTG-S) les actuales a bordo de los satélites polares proporcio-

MTCZII-S incluye el Infrared Sounder ('IRS) que se nan un buen indicador de los datos MTG-IRS. En este
basa en un interferometro de imagenes con una resolucion sentido, el instrumento Infrared Atm?sp heric Sounding
espectral muy alta, cominmente conocido como sondas [nterferometer (IASI) a bordo del satélite MetOp, es un
hiperespectrales in%rarrojas buen ejemplo. Actualmente, IASI, entre otras sondas

, . . hiperespectrales a bordo de satélites, se utilizan para
Hoy en dia, las observaciones de datos satelitales, Peresp . D P
) . . . calcular productos satelitales a partir de los perfiles at-
y en particular las sondas hiperespectrales infrarrojas, L
. . mosféricos de temperatura y humedad recuperados. Estos
proporcionan una gran cantidad de datos en forma de

. . roductos se generan con una alta resolucion espacial
muestras espectrales. A partir de ellos, se pueden derivar el p & p y
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temporal para admitir aplicaciones meteoroldgicas en
tiempo real.

Para resolver el problema de inversion, los métodos
de regresion lineal ofrecen una herramienta simple que
proporciona recuperaciones atmosféricas estadisticas. Sin
embargo, debido a las dependencias no lineales entre las
mediciones de espectros y el vector de estado atmosféri-
co, los métodos no lineales a menudo obtienen mejores
resultados que los lineales. Por esta razon, los métodos de
regresion no lineal, aunque mas complejos desde el punto
de vista del algoritmo del modelo y de su entrenamiento,
estan disefiados para hacer frente a este problema (Aires
et al., 2002, Blackwell et al., 2005).

En este trabajo, se presenta un algoritmo de recupe-
racion no lineal para IASI (como un proxy de MTG-IRS)
para caracterizar sus capacidades para proporcionar
informaciéon de los perfiles de temperatura y humedad
atmosférica. Para lograr este objetivo, hemos desarrolla-
do un método basado en técnicas de Machine Learning/
Inteligencia Artificial (ML/AI) para IASI (IASI se enten-
derd como proxy de MTG-IRS en el resto del texto) para
estimar perfiles verticales atmosféricos. Con el objetivo
de disefiar un método de regresion no lineal operativo que
compense las limitaciones debidas a: 1) la gran cantidad de
datos en forma de muestras espectrales proporcionadas por
sondas hiperespectrales y 2) la necesidad de minimizar el
alto costo computacional de las técnicas de procesamiento
requerido por estos datos. El método desarrollado en este
trabajo es un modelo Kernel Ridge Regression (KRR)
siguiendo los pasos establecidos en (Camps-Valls et al.,
2012).

Los resultados obtenidos muestran que el modelo de
recuperacion de KRR presentado es capaz de recuperar
perfiles precisos de temperatura y humedad atmosférica
bajo cielos con una fraccion de nubes de hasta el 80 %.
Este resultado es particularmente importante para pro-
porcionar la informacion de la estructura atmosférica
necesaria para mejorar los prondsticos de conveccion. Es
importante tener en cuenta que el objetivo principal del
modelo KRR es permitir la produccion en tiempo real de
las variables fisicas a partir de las mediciones de radiancia
de resolucion hiperespectral del satélite. Los resultados de
la aplicacion del modelo KRR al futuro MTG-IRS propor-
cionardn una gran mejora en los analisis meteorologicos
para las situaciones meteoroldgicas analizadas. Estos re-
sultados, junto con otros datos y productos satelitales, son
una poderosa herramienta para el NWC SAF para analizar
y monitorizar todas las situaciones atmosféricas accesibles
para las observaciones de MTG.

2. MATERIALY METODOS

El método KRR utilizado en este trabajo para recu-
perar las variables atmosféricas a partir de las mediciones
de TASI consiste en un Kernel gausiano de funcion de base
radial (Radial Basis Function kernel), cuya ecuacion es:

_ _|Xtest _Xtrain|2 (1)
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Donde Xtest es el nuevo vector de datos medido por
IASI del cual se quieren obtener las recuperaciones de
las variables atmosféricas (en este caso del 15 de julio de
2015 entre las 9:45Z y las 11:27Z). Xtrain son los vectores
de datos medidos por IASI y asimilados por el modelo
para su entrenamiento (datos de los dias 13 y 14 de julio
de 2015). Y o se define como la distancia al kernel.

Debido a la gran cantidad de datos proporcionados
por TASI en forma de radiancias, hemos desarrollado un
método que nos permite reducir el costo computacional y
mejorar el modelo KRR, reduciendo el tamaiio de la mues-
tra introducido como input.

Para lograr este objetivo, hemos reducido la dimen-
sionalidad de los datos a través del andlisis de componen-
tes principales (PCA, por sus siglas en inglés). Este es un
procedimiento aconsejable debido al tamafio del conjunto
de datos. A continuacion, hemos establecido un método de
seleccion basado en Support Vectors (SVs) (Fine, 2001;
Camps-Valls et al., 2004; Foody y Mathur, 2004; Melgani
y Bruzzone, 2004; Camps-Valls y Bruzzone, 2005; Yang
etal., 2006; Durbha et al., 2007; Hastie, 2009; Mufioz-Mari
et al., 2009; Arenas-Garcia et al., 2013; Pérez-Suay et al.,
2017), el cual nos permite, a partir de las componentes
principales de los datos de muestra, seleccionar los datos
que mejor representan las condiciones atmosféricas sin re-
dundancia. El algoritmo selecciona los SV del conjunto de
datos de entrenamiento basandose en la distancia del ker-
nel. Esta seleccion de SV permite seleccionar una cantidad
limitada de datos, minimizando el costo computacional
requerido para las recuperaciones (retrievals en inglés) de
las variables atmosféricas a partir de las radiancias de TASI
(como un proxy de MTG-IRS), sin perder informacién del
estado de la atmosfera y por lo tanto sin perder calidad en
las recuperaciones de dichas variables atmosféricas.

Este método, ha demostrado ser una técnica promete-
dora en el pronostico meteorologico asi como en cualquier
otra aplicacion en la que haya grandes bases de datos.

En este trabajo hemos utilizado como variable inde-
pendiente de entrada al modelo KRR, datos medidos por
TASI, los cuales consisten en: Radiancias, Angulo Vertical
Zenital Solar/Satélite, latitud y presion superficial en cada
pixel.

Por otro lado, las variables atmosféricas recuperadas
con el modelo KRR a partir de los datos de IASI son:
Perfiles verticales de temperatura y humedad atmosféricos
en 90 niveles de presion, Temperatura del aire a 2 m de
la superficie (SAT, Surface Air Temperature), Temperatura
al nivel del suelo (SKT, Skin Temperature) y Humedad
del aire a 2 m de la superficie (SdT, Surface Dew Point).
Asi cada Field of View (FOV) de TASI, o medida, tiene
asociadas 5 variables atmosféricas de salida del modelo
KRR. Los perfiles de Temperatura y Humedad han sido
divididas en 90 niveles de presion en toda la atmosfera,
pero en este trabajo unicamente se muestran los resultados
obtenidos desde el nivel 1000 hPa hasta los 100 hPa, ya
que es el rango atmosférico de interés para las aplicaciones
meteorologicas.

Para comprobar la calidad de las recuperaciones de
IASI procesadas con el modelo KRR, hemos comparado
dichas recuperaciones con los analisis del ECMWEF. En
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primer lugar el modelo KRR se ha entrenado con los dos
dias previos al dia que se ha utilizado para testear los resul-
tados de las recuperaciones de las variables atmosféricas
de IASI. Asi, para entrenar el modelo KRR, se han utiliza-
do, como variables independientes, los datos medidos por
IASI de todas las orbitas a nivel global durante los dias
13 y 14 de julio de 2015.Y como variable dependiente, de
salida, los analisis de ECMWF de los dias 13 y 14 de julio
de 2015. A continuacién se han calculado, utilizando el
modelo entrenado, las recuperaciones de IASI para el dia
15 de julio de 2015 medidas entre las 9:45Z y las 11:27Z.
Finalmente, para validar la precision de las recuperaciones
de IASI, las hemos comparado estadisticamente con los
analisis del ECMWF del dia 15 de julio de 2015 a las 12Z.
Ast, se ha hecho una comparacion estadistica calculando el
BIAS (Ecuacion 2) y el Root Mean Square Error (RMSE)
(Ecuacion 3) entre las dos bases de datos.

BIAS=Ytest-Ypred 2)
- 3
RM SE - ( Yjpredi Ytest)2 ( )

Donde Y, son las 5 variables atmosféricas recupe-
radas a partir de los datos de IASI el dia 15 de julio de
2015 entre las 9:45Z y las 11:27Z. Y,,, son las variables
atmosféricas de los analisis del ECMWF a las 12Z, utiliza-
dos para validar dichas recuperaciones.

Los resultados muestran una gran similitud entre las
recuperaciones de IASI y los datos del ECMWEF.

El modelo ha sido testado en FOVs con cielos despa-
jados (recuperaciones sin nubes, RNN), y cielos cubiertos
por una fraccion de nubes de hasta el 80% (recuperaciones
con nubes, RCC). Ademas se han calculado recuperacio-
nes en cielos sin nubes utilizando los parametros de nor-
malizacion de las recuperaciones con fraccion de nubes
hasta el 80% (RCN).

3. RESULTADOS Y DISCUSION

A continuacion se muestran los resultados obtenidos
en la comparacion estadisticas de las 5 variables atmosféri-
cas de interés entre: las recuperaciones de IASI utilizando
el modelo KRR entre las 9:45Z y las 11:27Z y los analisis
del ECMWEF a las 12Z para el 15 de julio de 2015.

Como podemos observar en la Figura 1, los perfiles
de RMSE (Ecuacion 1) y BIAS (Ecuacion 2) calculados
para los perfiles verticales de temperatura y humedad del
dia 15 de julio de 2015 a las 9:45Z, muestran una bue-
na concordancia entre las variables recuperadas a partir
de los datos de IASI con el modelo KRR y los analisis
del ECMWEF utilizados como referencia. Para los RNN,
calculados en cielos despejados, la comparacion de los
perfiles de temperatura entre ambas series de datos, desde
los 1000 hPa a los 100 hPa, muestran una RMSE media de
1,24K, mientras que los perfiles de humedad (Temperatura
de Rocio), para esa misma capa de la atmosfera muestran
un RMSE de 3,87K. Por otro lado, la RMSE media para
la SKT es de 2,56, para la SAT es de 2,56 y para la STd es
de 2,63K.
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Figura 1. Comparacion entre las recuperaciones de
IASI, de las variables atmosféricas de interés, utilizando
el modelo KRR a partir de datos del 15 de julio de
2015 entre las 9:45Z y las 11:27Z y los andlisis del
ECMWF alas 12Z. RMSE (linea continua) y BIAS
(linea discontinua) obtenidos para el perfil vertical
atmosferico de Temperatura, SAT y SKt (figura de
arriba) y para el perfile vertical atmosférico de
Humedad y STd (figura de abajo). En rojo se muestra
la comparacion entre los andlisis del ECMWF y RCC.
En negro se muestra la comparacion entre los andlisis
del ECMWF y RNN. En azul se muestra la comparacion
entre los andlisis del ECMWF y RCN.

En la Tabla 1 se muestran ademas las estadisticas para
los RCN (recuperaciones en cielos despajados utilizando
los parametros de normalizacion obtenidos para las recu-
peraciones en escenas con hasta un 80% de fraccion de
nubes) y RCC (recuperaciones calculadas en escenas con
una fraccion de nubes de hasta el 80 %).

En todos los casos, las recuperaciones de IASI de las
variables atmosféricas de interés estimadas con el modelo
KRR muestran gran precision al compararlas con los ana-
lisis del ECMWE, incluso en escenas con gran fraccion de
nubes, lo que supone un gran avance a la hora de conseguir
informacion sobre la estructura de la atmosfera con son-
deadores hiperespectrales a bordo de satélites, incluso con
cielos nubosos.
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Tabla 1. RMSE media y BIAS medio entre las
recuperaciones de IASI medidos entre las 9:45Z y las
11:277, y los analisis del ECMWF a las 127 para cielos
despejados y nubosos el 15 de julio de 2015.

RMSE y BIAS medios para la comparacion entre los analisis
del ECMWF y RNN

T(K) Td(K) SAT(K) SKt(K) STd(K)
RMSE 124 387  2.11 2.56 2.63
BIAS 009 047 - - -

RMSE y BIAS medios para la comparacion entre los analisis
del ECMWF y RCN

T(K) Td(K) SAT (K) SKt (K) STd (K)
RMSE 1.26 3.83 2.24 2.77 2.73
BIAS 0.16 0.55 - - -

RMSE y BIAS medios para la comparacién entre los andlisis del
ECMWF y RCC

T(K) Td(K) SAT (K) SKt (K) STd (K)
RMSE 1.46 3.96 2.49 3.13 2.78
BIAS 0.17 0.49 - - -

4. CONCLUSIONES

En este trabajo, hemos desarrollado un modelo
basado en la técnica KRR para obtener el estado de la
atmosfera utilizando unicamente medidas del sondeador
hiperespectral IASI basadas en: radiancias, angulo ceni-
tal del satélite y latitudes. Como se puede observar en la
Figura 1 y en la Tabla 1, los resultados obtenidos muestran
una alta concordancia con los analisis del ECMWF, uti-
lizados en este trabajo para validar las recuperaciones de
las variables atmosféricas a partir de las medidas de IASI.
Mostrando calidad y precision para las 5 variables atmos-
féricas de interés, incluso con cielos con alta nubosidad
(cubiertos hasta en un 80% de nubes), lo que proporciona
informaciéon muy valiosa sobre la estructura de la atmos-
fera incluso en situaciones convectivas. Este resultado nos
muestra el alto potencial del modelo KRR desarrollado en
este trabajo y la ttil herramienta que suponen estas nuevas
recuperaciones de IASI.

Este modelo KRR, junto con otros datos y productos
satelitales, proporcionan una potente herramienta al NWC
SAF para analizar y monitorizar la atmosfera en situacio-
nes de gran interés para la prediccion a corto plazo.
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