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Resumen

Las nubes y los aerosoles son dos componentes de la atmésfera que desempefian un papel crucial
en el balance energético del sistema climdtico al interactuar con la radiacion solar y terrestre. La
incertidumbre en el efecto neto de estos componentes sobre el clima continda siendo alta, especial-
mente en las regiones polares, donde los datos disponibles son escasos pero fundamentales tanto
a nivel local como global. Por tanto, es necesario ampliar los estudios de estos componentes y sus
propiedades para reducir esta incertidumbre. Esta tesis se centra en tres pardmetros atmosféricos:
el espesor Optico de aerosoles (AOD del inglés Aerosol Optical Depth), 1a cubierta nubosa (CC del
inglés Cloud Cover) y la irradiancia solar horizontal (GHI del inglés Global Horizontal Irradiance).

Como alternativa mas econdmica y versatil para medir los tres pardmetros, se propone en esta tesis
el uso de cdmaras de todo cielo, capaces de capturar imdgenes hemisféricas del cielo en muy poco
tiempo lo que mejora la cobertura temporal. Las cdmaras de todo cielo de este trabajo son parte de
la red GOA-SCAN (GOA all-sky CAmeras Network) creada por el Grupo de Optica Atmosférica de
la Universidad de Valladolid (GOA-UVa), grupo en el que se ha realizado esta tesis doctoral.

En este contexto, se han desarrollado tres metodologias diferentes para obtener los pardmetros
atmosféricos mencionados, a través de las imagenes de camaras de todo cielo. El primer método es
capaz de obtener el AOD mediante la medida de la luz obtenida de maltiples estrellas a partir de
imdgenes nocturnas de cdmaras de todo cielo. Los resultados de AOD obtenidos con este método
se han comparado con las medidas de referencia tomadas por fotdmetros lunares, obteniendo en
la mayoria de casos un coeficiente de correlacion superior a 0.90. La exactitud de este método
(MBE; Mean Bias Error) es de aproximadamente 0.02, y la precision (SD; Standard Deviation) se

encuentra en un rango de 0.03 y 0.04.

Las metodologias desarrolladas para obtener tanto la CC como la GHI a partir de las imdgenes
del cielo, se basan en redes neuronales convolucionales (CNN del inglés Convolutional Neural
Networks). Para el calculo de la CC se ha disefiado la arquitectura de una CNN y se ha entrenado
con un total de 49,016 imdgenes diurnas que previamente han sido clasificadas con un etiquetado
manual de la CC en tres estaciones distintas. Una vez entrenado este modelo, se ha comparado con
observaciones de campo en una estacion Antartica que no se ha usado en el entrenamiento. Como
resultado de esta comparacion se ha obtenido un MBE de —0.30 octas y una SD de 1.40 octas.
Una red neuronal similar se ha entrenado para obtener directamente el factor de modificacién de
nubes (CMF del inglés Cloud Modification Factor). Este factor cuantifica la transmitancia de las
nubes a la GHI. Una vez entrenado el modelo se han podido reconstruir los valores de GHI a
través de la estimacion del CMF con la cdmara y la simulacién de la GHI bajo cielos sin nubes.
Estos valores de GHI se han reconstruido en una estacion polar y se ha observado que al comparar
estos resultados con las medidas de referencia obtenidas con un piranémetro, el coeficiente de
determinacion (R?) es de 0.95, el MBE del 2 % y la SD del 26 %.






Abstract

Clouds and aerosols are two atmospheric components that play a crucial role in the energy bal-
ance of the climate system by interacting with solar and terrestrial radiation. Uncertainty in
the net effect of these components on climate remains high, especially in polar regions, where
available data are scarce but critical both locally and globally. Therefore, expanded studies of
these components and their properties are needed to reduce this uncertainty. This thesis focuses
on three atmospheric parameters: aerosol optical depth (AOD), cloud cover (CC), and global

horizontal irradiance (GHI).

As a more economical and versatile alternative for measuring these three parameters, this thesis
proposes the use of all-sky cameras, capable of capturing hemispherical images of the sky in a
very short period of time, thus improving temporal coverage. The all-sky cameras in this study
are part of the GOA-SCAN (GOA all-sky Cameras Network) network created by the Group of
Atmospheric Optics of the University of Valladolid (GOA-UVa), the group in which this doctoral

thesis was conducted.

In this context, three different methodologies have been developed to obtain the aforementioned
atmospheric parameters using all-sky camera images. The first method is capable of obtaining
AOD by measuring the light obtained from multiple stars from nighttime images taken by all-sky
cameras. The AOD results obtained with this method have been compared with reference meas-
urements taken by lunar photometers, obtaining in most cases a correlation coefficient greater
than 0.90. The accuracy of this method (MBE; Mean Bias Error) is approximately 0.02, and the
precision (SD; Standard Deviation) ranges between 0.03 and 0.04.

The methodologies developed to obtain both the CC and GHI from sky images are based on con-
volutional neural networks (CNN). To calculate the CC, a CNN architecture has been designed
and trained with a total of 49,016 daytime images that had been previously classified with manual
CC labeling at three different stations. Once this model has been trained, it has been compared
with field observations at an Antarctic station not used in training. This comparison results in an
MBE of —0.30 oktas and a SD of 1.40 oktas.

A similar neural network has been trained to directly obtain the Cloud Modification Factor
(CMF). This factor quantifies the transmittance of clouds to the GHI. Once the model has been
trained, the GHI values have been reconstructed by estimating the CMF with the all-sky camera
and simulating the GHI under cloudless skies. These GHI values have been reconstructed at a
polar station and it has been observed that when comparing these results with reference measure-
ments obtained with a pyranometer, the determination coefficient (R?) is 0.95, the MBE is 2%,
and the SD is 26%.
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Introduccion y fundamentos
tedricos

1.1 La atmosfera terrestre

La atmdsfera terrestre es la capa gaseosa que envuelve al planeta Tierra gracias al efecto de
la gravedad. La compresibilidad de estos gases y la accion de la gravedad provocan que la
mayor parte de la masa de la atmdsfera se concentre en las capas més bajas (Antufia-Sanchez,
2022)). La atmosfera se suele dividir en cinco capas: troposfera, estratosfera, mesosfera, ter-
mosfera y exosfera. Las partes superiores donde se encuentran las zonas de transicién entre
estas capas se denominan tropopausa, estratopausa, mesopausa y termopausa, respectiva-
mente (Liou, |2002)).

La troposfera se extiende desde la superficie terrestre hasta una altura media de unos
12 km, siendo menor en los polos y mayor en el ecuador. Esta capa se caracteriza por un
descenso de temperatura con la altura (Lioul 2002). La estratosfera, ubicada entre unos 12
y 50 km sobre la superficie del planeta, se caracteriza por una capa isotérmica desde la
tropopausa hasta una cierta altitud que varia segtn la region del planeta (Dameris, 2015).
A partir de dicha capa isotérmica la temperatura se incrementa hasta la estratopausa. De
manera similar a la troposfera, las temperaturas de la mesosfera disminuyen con la altura
en un rango de unos 50-85 km (Liou, 2002). A partir de esta altitud, extendiéndose hasta
unos cientos de kildmetros, se encuentra la termosfera, donde las temperaturas oscilan entre
500 K'y 2000 K, dependiendo del nivel de la actividad solar (Liou, 2002). A partir de dicha
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altitud se encuentra la exosfera que es una zona de transito entre el espacio interplanetario y
la atmésfera (Antuna-Sanchez, 2022)).

La atmosfera realiza una funcion reguladora sobre el clima y la temperatura a través de
varios procesos, y también ejerce una funcidn protectora para las formas de vida existentes
en el planeta (Wallace and Hobbs| 2006). Aunque la atmdsfera estd principalmente com-
puesta por gases, en ella también se encuentran otros componentes tales como las nubes y

los aerosoles, los cuales se describen a lo largo de la siguiente seccion.

1.1.1 Gases

La atmosfera estd compuesta por una mezcla de gases en distintas proporciones. El nitrégeno
y el oxigeno son los consituyentes mayoritarios de la atmésfera terrestre, con una concen-
tracion del 78.08 % y 20.95 %, respectivamente (Wallace and Hobbs, 2006)). El1 Argén, cuya
concentracion es del 0.93 %, esta presente en mayor proporcion que los otros gases nobles.
El vapor de agua, que representa aproximadamente el 0.25 % de la masa de la atmésfera, es
un componente muy variable, con concentraciones que van desde alrededor del 0.001 %, en
las regiones mds frias de la atmdsfera terrestre, hasta 5 % en masas de aire caliente y himedo
(Wallace and Hobbs, 2006). Practicamente todo el vapor de agua, y por tanto las nubes y
precipitaciones, se encuentra en la troposfera (Liou, 2002). El ozono también es un gas con
una concentraciéon muy variable. El ozono se encuentra principalmente en la estratosfera, en
torno a un 90 %, mientras que el 10 % restante se encuentra en la troposfera (Liou, 2002;
Roman,, 2014). También existen otros gases tanto en proporciones variables como estables.
Todos estos gases interaccionan directamente con la radiacion solar principalmente a tra-
vés de dos fendmenos: la absorcion y el scattering de Rayleigh, también conocido como
dispersion de Rayleigh.

Los gases absorben la radiacion con dependencia espectral, de manera que absorben uni-
camente la radiacién en determinadas bandas espectrales y longitudes de onda, en mayor o
menor cantidad, que varian segin el gas (Roman, [2014). El ozono absorbe de forma signi-
ficativa la radiacién solar en el espectro ultravioleta (UV), por lo que desempefia un papel
crucial en la proteccion de la Tierra contra la radiacion UV (Chrysanthou and Tourpali,
2024)). Algunos de los gases de la atmdsfera presentan absorcion en bandas correspondientes
al infrarrojo (IR), por lo que absorben la radiacién térmica emitida por la Tierra y reemiten
una parte de esta de nuevo hacia la superficie del planeta calentdndola (Wallace and Hobbs|,
2006). Estos se conocen como gases de efecto invernadero y entre ellos se encuentran el
vapor de agua, el dioxido de carbono y el ozono (Antuna-Sanchez, 2022).

El fenémeno del scattering de Rayleigh se produce cuando la longitud de onda de la

radiacion incidente es mayor que las particulas con la que interacciona, lo que ocurre con la
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radiacién solar dispersada por las moléculas de los gases de la atmosfera (Liou, 2002). En
la dispersion de Rayleigh hay la misma probabilidad de que la radiacion dispersada salga
tanto en el mismo sentido que la incidente como en el contrario (de La Casiniere and Cacho-
rrol, [2008). La seccion eficaz del scattering de Rayleigh presenta una dependencia espectral
que es proporcional al inverso de la cuarta potencia de la longitud de onda, y por tanto, la
radiacién con menor longitud de onda es mas dispersada (de La Casiniere and Cachorro,
2008)).

1.1.2 Aerosoles

Los aerosoles atmosféricos se definen como el conjunto de particulas, sélidas o liquidas,
que premanecen en suspension en la atmoésfera (Willeke et al., [1993). De esta definicion se
excluyen las nubes, las cuales se describen en la Seccién[I.1.3] Los aerosoles se suelen cla-
sificar segun su origen, distinguiendo si son naturales o antropogénicos. Entre los aerosoles
naturales encontramos, por ejemplo, polvo de los desiertos, ceniza proveniente de erupciones
volcénicas, cristales de sal marina, granos de polen, etc. Entre los de origen antropogénico se
pueden distinguir algunos como los generados por la quema de combustibles fosiles, emisio-
nes industriales, o los que se forman a partir de gases precursores conocidos como aerosoles
secundarios (Gonzalez, [2021). Debido a esto, los aerosoles presentan una gran variabilidad
temporal y geografica en sus propiedades quimicas, fisicas y Opticas, a diferencia de los ga-
ses cuya composicion es estable y bien conocida en las distintas zonas del planeta (Seinfeld
and Pandis|, 2016)).

También se clasifican los aersoles seglin su tamafio, principalmente en dos categorias:
fino y grueso. El rango de tamafios de estos varia desde centésimas de micrometros hasta
decenas de micras (Gonzalez, [2021)). De los dos modos mencionados, se clasifican como
particulas finas las de un tamafo aproximadamente inferior a 0.5 um, donde se incluyen
los modos de nucleacién y acumulacién. Las particulas con un tamafio superior a 0.5 pum
abarcan el modo grueso (Gonzalez, 2021} Toledanol 2005)).

Los aerosoles pueden afectar al clima de maneras multiples y complejas. Estos disper-
san y absorben de forma directa la radiacién solar modificando el balance radiativo terrestre
(Boucher et al., 2013)). La dispersién causada por los aerosoles se produce a través del scat-
tering de Mie, el cual no es tan dependiente de la longitud de onda como en el caso del
scattering de Rayleigh en los gases y favorece mads la dispersién en el mismo sentido que
la radiacién incidente (de La Casiniere and Cachorrol, 2008)). Este fendmeno por parte de
los aerosoles generalmente presenta un forzamiento radiativo negativo, enfriando el planeta,
mientras que la absorcion de la radiacion debida a estos presenta el efecto contrario (Boucher

et al.l,2013)). Los aerosoles también tienen un efecto indirecto sobre el clima, a través de su
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interaccion con las nubes. Los aerosoles actian como nucelos de condensacion de agua y de
congelacion de hielo, lo que hace que puedan alterar las propiedades radiativas de las nubes
y su tiempo de vida, afectando también a las precipitaciones (Boucher et al., 2013; Forster
et al.| [2021)).

Como se puede ver en la Figura[I.Th tanto la interaccién de los aerosoles con la radia-
cién, como con las nubes, presenta la mayor incertidumbre sobre el forzamiento radiativo
efectivo (ERF del inglés Effective Radiative Forcing) y la temperatura global en superficie
del planeta (Figura[I.Ib). En la Figura se observa el efecto neto de los aerosoles sobre
el ERF. Estos datos han sido recogidos del sexto Assesment Report (AR6) del Grupo Inter-
gubernamental de Expertos sobre el Cambio Climético (IPCC del inglés Intergovernmental
Panel on Climate Change; IPCC|2021). Aunque la incertidumbre en los aerosoles en el AR6
se ha reducido con respecto al informe anterior (el ARS; [PCC, 2014), todavia sigue siendo
la més alta. Por tanto, el estudio de los aerosoles atmosféricos es fundamental para reducir

dicha incertidumbre y poder realizar proyecciones climéticas mds precisas.

1.1.3 Nubes

Las nubes se forman cuando el aire hiimedo se enfria, lo que permite que el vapor de agua
se condense o sublime (Forster ef al.,[2021)). Las nubes se definen como hidrometeoros con-
sistentes en pequefias gotas de agua liquida o cristales de hielo, o de ambos, suspendidas en
la atmésfera y que, por lo general, no tocan el suelo, segtin la organizaciéon meteorologica
mundial (WMO del inglés World Meteorological Organization) en el Atlas Internacional de
Nubes (WMO, 2017). La evolucion de una nube estd regida por el equilibrio entre una serie
de procesos dindmicos, radiativos y microfisicos (Boucher et al.| 2013). Las particulas de
las nubes, de un tamafio del orden de 10 pm (Quirantes Calvo and Gallego Poveda, [2011)),
pueden crecer hasta convertirse en otras mas grandes que terminan cayendo por accion de la
gravedad. Estas se clasifican como gotas de llovizna (de un tamafio de unos 0.2 mm), gotas
de lluvia (de un tamaiio de unos 2 mm, pudiendo ser de un maximo de 6 mm), nieve (de un
tamarfio en el rango de 1-5 mm) y granizo (de un tamafio de entre 5-50 mm) (Boucher ef al.,
2013 |[Forster et al., 2021}; Quirantes Calvo and Gallego Poveda, 2011).

Para que el vapor de agua pase a estado liquido y/o sélido formando nubes, es necesario
que la parcela de aire donde se forman esté saturada de vapor, ademds de que en dicha
parcela se encuentren suficientes nicleos de condensacion y/o congelacion (Quirantes Calvo
and Gallego Poveda, 2011). Tomando el aire como la mezcla de gases del aire seco y el
vapor de agua, que el vapor cambie de fase va a depender de la cantidad de vapor en la
mezcla. La saturacion se da cuando la parcela de aire donde ese encuentra el vapor de agua,

no admite mds cantidad de este gas. La cantidad de vapor que admite el aire depende de la
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Figura 1.1: Contribucién al forzamiento radiativo efectivo (a) y al cambio de la temperatura

global en superficie (b) a partir de las emisiones de los componentes para el periodo de 1750-2019

basado en los modelos CMIP6 (Coupled Model Intercomparison Project Phase 6). Forzamiento

radiativo efectivo neto de los aerosoles para el periodo de 1750-2014 a partir de diferentes lineas

de evidencia (c¢). Figura obtenida del AR6 del (2021).

temperatura, siendo mayor cuanto mayor es la temperatura del aire. Por tanto, la saturacion

se consigue por dos vias principales: por enfriamiento del aire y por aumento de la humedad

(Quirantes Calvo and Gallego Povedal, 2011). En estos dos grandes apartados se dividen los

mecanismos de formacion de las nubes, sobre los cuales se puede encontrar informacion

detallada en|Quirantes Calvo and Gallego Povedal (2011). Estos mecanismos son:

* Saturacién por enfriamiento: enfriamiento por ascensos debidos a frentes, la con-

veccion, la convergencia de viento y la orografia, y enfriamiento por irradiacion.

* Saturacién por aporte de humedad: mezcla de masas de aire, convergencia de hu-

medad y turbulencias.
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Figura 1.2: Clasificacion de los 10 géneros de nubes existentes, los cuales se distribuyen en tres
niveles verticales segun la altitud. Estos géneros son los siguientes: Stratus (Sc), Stratocumu-
lus (St), Cumulus (Cu), Cumulonimbus (Cb), Altocumulus (Ac), Altostratus (As), Nimbostratus
(Ns), Cirrus (Ci), Cirrocumulus (Cc) y Cirrostratus (Cs). Figura obtenida de WMO) (2017).

Por lo general, las nubes se encuentran en un rango de altitudes que abarca desde el nivel
del mar hasta la tropopausa. En este sentido, la troposfera se puede dividir verticalmente en
tres niveles: alto, medio y bajo. Cada nivel se define por un rango de alturas en las que se
observan las nubes de determinado género. Estos niveles se superponen y sus limites varfan
con la latitud (WMO, 2017). Segun esta clasificacion, en los tres niveles de altitud descritos,
existen diez géneros de nubes, los cuales se muestran en la Figura [[.2] Cabe destacar que
entre estos géneros hay nubes que ocupan varios niveles de altitud como es el caso de los
Cumulonimbus o Nimbostratus.

El estudio de las nubes y sus propiedades es importante para comprender el cambio cli-
matico, ya que estas afectan al clima de diferentes maneras. Las nubes juegan un papel fun-
damental en el balance de energia del sistema Tierra-atmoésfera (Boucher et al.,|2013; Forster
et al., 2021). Las nubes dispersan la radiacion incidente mediante scattering de Mie y ab-
sorben radiacion pero no de manera apreciable en el intervalo solar (Calbo et al.l 2005)). Las
nubes contienen corrientes ascendentes que pueden transportar energia, humedad, momento,
gases traza y particulas de aerosol con el aire desde cerca de la superficie hasta grandes altu-
ras (Boucher ef al.| [2013). La precipitacion que llega a la superficie del planeta muestra un
efecto neto de calentamiento del aire, a pesar de que parte del agua condensada se vuelve a
evaporar (Boucher et al.| 2013)). Ademads, las nubes a baja altitud tienden a reflejar la energia

solar entrante de vuelta al espacio, creando un efecto de enfriamiento al evitar que esta ener-
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gia llegue y caliente la Tierra (Forster et al.,2021)). Por otro lado, las nubes mas altas tienden
a absorber y reemitir de vuelta a la Tierra parte de la energia que sale del planeta, lo que
produce un efecto de calentamiento (Forster et al., 2021). En promedio, las nubes reflejan
mads energia entrante que la cantidad de energia saliente que absorben, lo que resulta en un
efecto de enfriamiento neto general sobre el clima actual (Forster ef al., 2021)).

Las nubes han sido objeto de estudio desde hace mucho tiempo, y aunque existen nu-
merosos trabajos dedicados a determinar la influencia de estas en el clima, este tema sigue
representando una gran incertidumbre para los modelos climéticos y las predicciones meteo-
rolégicas (Crnivec and Mayer, 2019). Desde el ARS del IPCC (IPCC,2014)), 1a comprensiéon
de los procesos que involucran las nubes ha avanzado gracias a mejores observaciones, nue-
vos enfoques de andlisis y una simulaciéon numérica explicita de alta resolucion de las nubes.
Ademads, los modelos climdticos globales actuales simulan el comportamiento de las nubes
mejor que los modelos anteriores, debido tanto a los avances en las capacidades computacio-

nales como a la comprension de los procesos (Forster ez al.l 2021]).

1.2 Balance Radiativo

1.2.1 Radiacion solar

El Sol es la estrella mas cercana a la Tierra y la energia que radia es la principal fuente de
energia que influencia el clima del planeta (Igbal, |1983). El Sol se comporta como un cuerpo
negro con una termperatura media de 5790 K en su superficie, cuyo espectro de radiacién
sigue la ley de Planck (de La Casiniere and Cachorro, 2008; |Liou, 2002). La irradiancia ()
se define como la potencia radiativa por unidad de superficie, siendo la que llega desde el Sol
a la Tierra dependiente de la longitud de onda. La irradiancia solar extraterrestre espectral
(Io) corresponde a la irradiancia solar que llega al exterior de la atmésfera (ver Figura[l.3).
Integrando la irradiancia a todo el espectro solar se obtiene la irradiancia solar total de onda
corta (SW del inglés Shortwave). La integral de [, para una distancia media Tierra-Sol de 1
UA (Unidad Astronémica), corresponde con la irradiancia SW solar extraterrestre, conocida
como constante solar, y cuyo valor es de 1367 Wm 2 (de La Casiniere and Cachorro, [2008).

La irradiancia solar extraterrestre cruza la atmdsfera hasta la superficie del planeta. Una
parte de esta radiacion atravesard la atmdsfera sin interactuar con ninguno de sus componen-
tes, llegando en la direccion que apunta al Sol; lo que se conoce como irradiancia directa. El
resto de radiacion interacciona con los componentes de la atmdsfera a través de los procesos
anteriormente descritos de absorcidn y scattering por parte de las moléculas de los gases, los
aerosoles y las nubes, por lo que la irradiancia solar es parcialmente atenuada (de La Casi-

niere and Cachorro, 2008, [Liou, [2002). La Figura muestra el espectro solar extraterrestre
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Figura 1.3: Irradiancia solar extraterrestre (negro) correspondiente aKurucz|(1992) e irradiancia
solar horizontal en la superficie de la Tierra (gris), ambas en funcién de la longitud de onda ().
La irradiancia en superficie corresponde a la simulacién de un modelo de transferencia radiativa

con valores por defecto y una altura solar de 60°. Figura obtenida de Roman| (2014).

(negro) y en superficie (gris) en funcién de la longitud de onda. En esta Figura se pueden
ver, por ejemplo, bandas de absorcién correspondientes a distintos gases de la atmdsfera,
como en el rango UV donde se observa la absorcién por parte del ozono entre 200-300 nm,
o alrededor de 1100 nm y 1400 nm donde se ven bandas de absorcion correspondientes al
vapor de agua. Estas bandas de absorcidn atentian parte de la irradiancia en superficie para
esas longitudes de onda. La irradiancia que interacciona con la atmésfera mediante procesos
de scattering, como resultado, es redirigida en otras direcciones, pudiendo dirigirse de vuelta
hacia el espacio o hacia la superficie terrestre en otra direccion (de La Casiniere and Cacho-
rrol, 2008). Esta radiacion, conocida como difusa, puede volver a interactuar con la atmdsfera
mediante los mismos procesos. Cuando vuelve a producirse scattering esto se conoce como
scattering multiple, siendo el grado el nimero de veces que se ha producido la dispersiéon

(de La Casiniere and Cachorro, 2008)).

Se conoce como irradiancia horizontal global (GHI del inglés Global Horizontal Irra-
diance) a la irradiancia SW que llega a la superficie de la Tierra sobre un plano horizontal a
nivel de suelo. La GHI es modulada a través de la posicion relativa entre el Sol y el obser-
vador, siendo el factor principal el dngulo solar cenital (SZA del inglés Solar Zenith Angle).
Esta radiacion es absorbida o reflejada por la superficie terrestre, siendo la absorbida reemi-

tida hacia la atmésfera (Lioul, [2002).
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1.2.2 Forzamiento radiativo

La Tierra, que también se comporta como un cuerpo negro a una temperatura determinada,
emite un espectro de radiacién en el rango del infrarrojo térmico 4-40 pum, en la regién
denomidada de onda larga (LW del inglés Longwave;|Liou, [2002).

El balance radiativo correspondiente a la diferencia entre las irradiancias netas de onda
corta emitida por el Sol y de onda larga emitida por la Tierra (ver Figura [[.4)), determina la
temperatura del planeta y su atmosfera, ya que el equilibrio de este balance es fundamental
en el sistema climético. Por lo tanto, la radiacion entrante debe equilibrarse con la radiacion
saliente para lograr este equilibrio (Igbal, |1983}; Liou, 2002).

Cualquier factor que perturbe el equilibrio del balance radiativo, y por tanto altere el
clima, se conoce como agente de forzamiento radiativo (Shine et al., [1990). El forzamiento
radiativo es una medida de como se ve influenciado el balance energético del sistema Tierra-
atmoésfera cuando se alteran los factores que afectan al clima (Solomon et al., 2007). Este
forzamiento es positivo cuando se produce un calentamiento del sistema climdtico, como es
el caso del aumento de gases de efecto invernadero, y negativo cuando hay un enfriamiento
del sistema, como en el caso de algunos aerosoles o tipos de nube (Carslaw, 2022). Este
pardmetro permite comparar de forma simple la respuesta del cambio climatico a diversos

factores, especialmente en términos de la temperatura media global (Herrero-Anta, 2021).

1.2.3 Zonas polares

La monitorizacion de la atmdsfera en las regiones polares es crucial, ya que es bien sabido
que estas areas desempefian un papel fundamental en el balance energético global mediante
el mantenimiento de los gradientes de temperatura Norte-Sur que impulsan las circulaciones
ocednicas y atmosféricas de la Tierra (Stone et al., [1996)). Estas dreas son muy sensibles a
los cambios en el forzamiento radiativo, a la vez que presentan una gran variabilidad interna
(Goosse et al.l 2018). En las ultimas décadas se ha registrado en las regiones polares del
norte un calentamiento de més del doble del promedio global. En cambio, las zonas polares
del sur han experimentado un calentamiento mas lento o incluso un enfriamiento en algunas
areas (ver Goosse ef al., 2018 y las referencias citadas en este).

Los aerosoles juegan un papel critico en el clima de las regiones polares ya que pueden
tener una influencia significativa debido a las condiciones atmosféricas y en superficie tnicas
de estas zonas (Law and Stohl, 2007)). En estas regiones, la alta reflectividad del hielo y
la nieve amplifica el impacto de los aerosoles en el balance radiativo, y la deposicién de
particulas que absorben la luz, como el hollin, puede acelerar el derretimiento del hielo y

la nieve (Bond et al., 2013; |Hansen and Nazarenko, 2004). También se ha mostrado que las
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Figura 1.4: Balance radiativo de la Tierra. Figura obtenida de [https://mynasadata.lar

c.nasa.gov/basic-page/earths—energy-budget].

nubes en estas regiones juegan un papel importante en el sistema climdtico, especialmente en
la Antértida, tanto de manera directa en el clima de las latitudes del sur como a nivel global
de manera indirecta (Lachlan-Copel, 2010, y las referencias citadas en este). El avance del
conocimiento cientifico en estas regiones es particularmente dificil debido a la complejidad

de los procesos subyacentes de cambios en sus climas (Goosse et al., 2018)), destacando la

necesidad de realizar mds investigaciones sobre este tema.

1.3 Medida de parametros atmosféricos

La interaccion de los aerosoles y las nubes con la radiacién, asi como su influencia en el
clima, estan relacionadas con sus propiedades, por lo que es necesario estudiarlas para tener
una mejor comprension de su impacto en el sistema climatico. Esta tesis se centra en la me-
dida de diferentes pardmetros que pertimen estudiar determinadas propiedades de aerosoles
y nubes, asi como la radiacion solar, los cuales son el espesor Optico de aerosoles (AOD del
inglés Aerosol Optical Depth), la cubierta de nubes (CC del inglés Cloud Cover) y 1a GHI. A

lo largo de esta seccidn se describen estos pardmetros y el proceso de medida de los mismos.
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1.3 Medida de parametros atmosféricos

1.3.1 Aerosoles

La atenuacion de la irradiancia directa extraterrestre al llegar a la superficie de la Tierra,
para una longitud de onda \ y suponiendo una atmdsfera plano-paralela de una sola capa, se

puede expresar mediante la ley de Beer-Bouguer-Lambert (Toledano, 2005):

I\ = Ip(\) - e, (1.1)

donde /() es la irradiancia directa que llega a la superficie terrestre a la longitud de onda
A, Io(A) es la irradiancia extraterrestre a la longitud de onda A, 7(\) es el espesor Gptico total
(TOD del inglés Total Optical Depth) de la atmésfera a la longitud de onda A en toda la
columna y m la masa Optica. La masa Optica se define como la razén entre el espesor 6ptico
en la vertical y en la direccién del Sol con respecto al observador (Toledano, 2005). Por tanto,
la masa Optica esta relacionada con el SZA y se puede aproximar como la secante de este
angulo, al menos hasta unos 60° (Toledanol |2005). Existen otras relaciones mas aproximadas
para calcular la masa Optica, como la férmula empirica de Kasten and Young (1989).

El TOD, que estd relacionado con la extincion de la luz al atravesar la atmdsfera, se
descompone en la suma del espesor 6ptico de los distintos componentes de la atmdsfera te-
neindo en cuenta la absorcién y el scattering, siendo la extincion la suma de ambos (Antuna-

Sanchez, 2022)). Por tanto, para una longitud de onda dada, se tiene que:

T(A) = T,(A) + Tr(A) + T (A) + To(N), (1.2)

donde 7, y Tp son los espesores Opticos correspondientes a la absorcién y scattering
(dispersion de Rayleigh) de los gases, respectivamente, 7,, es el espesor Optico de las nubes
y T. €l AOD, el cual estd relacionado con la extincién (absorcién y scattering) de la luz
causada por los aerosoles.

El AOD es una de las propiedades mas importantes de los aerosoles y sirve como un
indicador de la cantidad de particulas presentes en la atmésfera, cuya variacion espectral
se cuantifica mediante la ley empirica de Angstrém a través de la ecuacion (Angstrom,
1930, [1961):

Ta(A) =B - 279, (1.3)

donde 7,(\) es el AOD, A la longitud de onda expresada en micras, (3 es el pardmetro
de turbiedad de ;\ngstrém (corresponde al AOD cuando A = 1um) y « es el exponente de
Angstrém (AE del inglés Angstrom Exponent). El AE da informacién sobre el tamafio de
las particulas de aerosol, con valores tipicos entre 0 y 2.5, siendo las particulas mds gruesas

cuanto menor es el valor de « (Gonzalez, [2021}; [Herrero-Anta, 2021)).
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Conociendo la irradiancia directa extraterrestre y midiendo la irradiancia directa que llega
a la superficie, la cual se suele medir con fotémetros que miden apuntando directamente al
Sol, se pueden calcular los valores de AOD mediante la ecuacién [I.1} Para esto hay que
tener en cuenta que el TOD y el AOD se relacionan mediante la ecuacion st el fotometro
estd propiamente calibrado y se mida sin presencia de nubes, ya que las concentraciones de
gases son bastante constantes y se puede conocer el espesor optico de estos a cada longitud
de onda. Uno de los métodos mas empleados para calibrar fotometros para obtener valores
de AOD es la técnica conocida como Langley (o Langley-plot; Shaw, [1983). Este método
implica medir la irradiancia solar a distintos valores de SZA, y por tanto de masa 6ptica, con
una variacién lo suficientemente rdpida como para asumir que la irradiancia extraterrestre
y el TOD permanacen constantes (Toledano et al., 2018)). Entonces, en la ecuacion los
valores de [ y 7 se mantienen constantes y, por tanto, tomando logaritmos queda la ecuaciéon

de una recta expresada segun la ecuacién 1.4}

In[I(N)] = In[ly(N)] — 7(N\) - m, (1.4)

donde 7(\) representa la pendiente y el logaritmo de Iy(\) la ordenada en el origen.
Realizando un ajuste por minimos cuadrados se obtienen estos valores y se puede despejar el
valor de Iy(\), el cual representa la constante de calibracién del instrumento. Es importante
destacar que esta calibracién puede hacerse sin conocer los valores de / en unidades fisicas
(Wm™2) si no que se puede poner directamente [ en la sefial que proporciona el fotémetro
(cuentas digitales o voltaje). El ajuste proporcionard un valor de /; en las mismas unidades
y que serd efectivo para poder estimar el valor del TOD, y por tanto el AOD, sin necesidad
de conocer el valor de I en Wm 2.

Mediante este método y las medidas de irradiancia solar directa, se puede obtener el AOD
durante el dia. Sin embargo, es necesario medir el AOD también durante la noche, entre otras
cosas para completar los estudios de los ciclos de aerosol (Herrero del Barrio et al.l 2023;
Perrone ef al.,2022) y para el estudio de la interaccion de los aerosoles con la radiaciéon LW,
especialmente en las regiones polares, en las cuales los periodos nocturnos duran meses de
manera consecutiva durante la conocida noche polar. Para solventar esto, existen modelos
de fotometros capaces de medir la irradiancia lunar directa desde el cuarto creciente hasta
el cuarto menguante lunar (Barreto et al., 2013}, 2016} Berkoft et al.l 2011). EI mayor reto
de estas mediciones es que la irradiancia lunar extraterrestre cambia de manera significativa,
incluso en una sola noche, haciendo que el método de Langley no sea suficiente. Por tanto,
es necesario conocer el valor de la irradiancia lunar extraterrestre en cada momento. Para
ello, modelos como ROLO (RObotic Lunar Observatory; Kietfer and Stonel, [2005) o RIMO
(ROLO Implementation for Moon’s Observation; Barreto et al.,2019), se han empleado para
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estimar la irradiancia lunar extraterrestre directa. Estos modelos inicialmente no proporcio-
naban valores de AOD con exactitud (Barreto et al., 2017), pero esto se resolvio aplicando
correcciones a estos modelos (Gonzalez et al., 2020; Roman et al., 2020; [Uchiyama et al.,
2019). La fotometria lunar rellena el hueco de medidas de AOD nocturno parcialmente, ya
que durante la mitad del ciclo lunar la Luna no es visible.

Otra técnica utilizada para medir el AOD en periodo nocturno y completar las series
temporales es la fotometria estelar, la cual se basa en realizar medidas de la irradiancia que
llegue a la Tierra procedente de distintas estrellas (Baibakov et al., |2015; Ivanescu et al.,
2021} Pérez-Ramirez et al., [2008)). Para realizar estas medidas de la forma mads precisa po-
sible, los fotometros estelares emplean un telescopio que capta la mayor cantidad de luz
evitando introducir luz parésita de otras fuentes. Estos fotometros permiten obtener el valor
del AOD mediante la ley de Beer-Bouguer-Lambert de forma similar a los fotometros so-
lares, siendo calibrados por el método de Langley. También existen otros métodos, como el
de las dos estrellas (Leiterer et al., |1995; Pérez-Ramirez et al., 2008), al disponer de varias
fuentes de luz a la vez. Si bien las medidas con fotémetros estelares se utilizan para estu-
diar el AOD nocturno (p. €j., |GraBl et al., [2024), la disponibilidad de fotometros estelares
es extremadamente limitada debido, entre otras razones, a su alto coste y a que no estdn
completamente automatizados. Actualmente, se estima que solo hay unos cinco fotdmetros
estelares en funcionamiento en todo el mundo para la monitorizacidén de aerosoles (Barreto
et al.| [2019; [Roman et al., 2020).

1.3.2 Nubes

Entre las propiedades de las nubes cabe destacar la cobertura nubosa. La CC es un importante
indicador del estado del tiempo que representa la fraccién del cielo cubierta por todas las
nubes visibles (WMO, 2017) . Se suele medir en octas, es decir, en octavos de cielo. Para
ello se divide el cielo en 8 partes y se indica cuantos octavos de este estdn cubiertos por
nubes, siendo 0 octas un cielo completamente despejado y 8 octas totalmente cubierto. Por
lo general, las nubes ocupan alrededor de dos tercios de la superficie del planeta (Forster
et al.,|2021)), aunque su distribucion varia en las diferentes regiones segun la latitud (Warren
et al., 20135)). En las regiones polares, desde los 60°N y 60°S hasta el polo correspondiente,
la cobertura de nubes abarca un rango del 60-90 %. En latitudes entre los 30°N y los 30°S
la cobertura es de aproximadamente el 30 %. Entorno al ecuador la cubierta de nubes oscila
entre el 50-80 % (Warren et al.||2015)).

La CC puede medirse mediante observaciones manuales por parte observadores meteo-
rolégicos, asi como empleando diversa instrumentacion. Entre los instrumetos se puede dis-

tinguir entre los equipos en superficie y a bordo de satélites (Tapakis and Charalambides),
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2013). Los equipos terrestres se utilizan principalmente para medir datos de una ubicacion
especifica, ya que tienen un campo de vision reducido, lo que limita la capacidad de moni-
torizar la formacién de nubes y su movimiento en una amplia 4rea del cielo. Sin embargo,
dado que el estado del cielo se mide de manera local, pueden proporcionar medidas con una
resolucién temporal muy alta (Tapakis and Charalambides, 2013)).

Entre los equipos de superficie se encuentran los de teledeteccion activa, tales como el
lidar y el ceilémetro, que emplean un pulso laser emitido hacia la atmésfera en la vertical
para medir la sefial dispersada en la misma direccion y sentido contrario. Con la sefial medi-
da, se estiman tanto la CC como la altura de la base de las nubes (Costa-Surds et al., [2013;
Martucci et al., [2010; |Poyer,, 2008). Entre este tipo de instrumentos también se utilizan ra-
dares de nubes, que normalmente emiten sefiales de microondas a la atmdsfera y miden la
sefal reflejada de vuelta para detectar posicion y velocidad de las nubes, e incluso el tipo de
precipitacion (Clothiaux et al., [1995; Kollias et al., [2007). Otro tipo de instrumentos terres-
tres para medir propiedades de las nubes son los radiémetros (Tapakis and Charalambides)
2013)), tales como los piranémetros o fotémetros que permiten estimar la CC y otras carac-
teristicas mediante la atenuacion de la radiacion solar debida a su interaccion con las nubes
(Mateos et al., 2014 |Orsini et al., 2002; Vasaras ef al.,[2001)).

Por otro lado, los instrumentos a bordo de satélites (Arking and Childs, [1985; Ricciar-
delli et al., [2008; Rossow and Schiffer, 1999; Zhao and D1 Girolamo, 2006) proporcionan
informacion a gran escala sobre las nubes, ofreciendo mayor cobertura espacial, y medicio-
nes multiespectrales desde diferentes sensores, pero los datos proporcionados tienen baja
resolucién temporal en comparacion con los instrumentos en superficie. El costo del equipo
es un factor importante para las mediciones de nubes, ya que el uso de satélites es mucho
mas costoso que la mayoria de los instrumentos terrestres (ver [Tapakis and Charalambides),

2013} y las referencias citadas en este).

1.3.3 Radiacion solar

En la Guia de Instrumentos y Métodos de Observacién Meteoroldgicos de la WMO (WMO,
1996) se recoge la informacién mas completa en cuanto a instrumentos radiométricos y las
magnitudes correspondientes. Esta guia recoge informacion muy util sobre las medidas de
radiacion solar, asi como del funcionamiento y disefio de redes y estaciones radiométricas.
Ademads, ofrece una descripcion de los principios cientificos en los que se basan dichas me-
diciones, e indicaciones sobre el control de calidad, que es un elemento fundamental en las
medidas de radiacion. Los radidmetros meteoroldgicos pueden clasificarse segun varios cri-
terios, tales como el tipo de variable que se pretende medir, el campo de vision, la respuesta

espectral del instrumento, el empleo principal al que se destina, etc. (Garcia, 2011).
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Este trabajo se va a centrar en los pirandmetros, que son los instrumentos principales para
medir la GHI, y también pueden emplearse para medir la radiacion solar sobre superficies
inclinadas con respecto a la horizontal, o para medir la radiacion global reflejada si se sitdan
en posicion invertida (Garcia, [2011; Kipp &Zonen, |2004a).

Cabe destacar que en lugares donde hay una falta de datos disponibles, las series de datos
de GHI suelen reconstruirse a partir de modelos. Los modelos de transferencia radiativa
(RTM del inglés Radiative Transfer Models) se utilizan con frecuencia para estimar la GHI
en condiciones sin nubes, una estimacién que también se puede obtener utilizando otros
tipos de modelos empiricos (Anton Martinez, 2007). Para estas condiciones sin nubes, los
resultados obtenidos por los RTM son generalmente muy precisos. Sin embargo, aparecen
dificultades cuando se consideran los efectos de las nubes. Una forma de tener en cuenta
los efectos de las nubes es utilizando el factor de modificacién de nubes (CMF del inglés
Cloud Modification Factor), que cuantifica la transmitancia de las nubes como el cociente
de la GHI que llega a la superficie entre la GHI simulada sin nubes (Calbo et al., |2005).
La GHI se puede estimar con precision como el producto del CMF y la GHI simulada sin
nubes. Algunos trabajos han utilizado medidas auxiliares, como por ejemplo la duracién de
la luz solar medida por pirheliémetros, como un indicador de nubes para calcular el CMF y
reconstruir series de GHI a largo plazo (Roman et al., 2014). Gracias a estas series a largo
plazo de GHI medidas y reconstruidas, se ha demostrado que en el siglo XX se produjeron
fendmenos globales, como los global dimming and brightening (Anton et al., 2017} |Stanhill
and Cohenl 2001} [Sanchez-Lorenzo et al.,[2009; (Wild, 2009, 2012 Wild et al., 2005}, [2009).

1.4 Objetivos y estructura de la tesis

1.4.1 Objetivos

Debido a la importancia del estudio de los aerosoles y las nubes, asi como de la monitori-
zacion de la irradiancia solar, es fundamental disponer de medidas de AOD, CC y GHI en
el mayor nimero de localidades posibles, y especialmente en regiones polares. Sin embar-
go, esto no es posible en muchas ocasiones debido a la necesidad de varios instrumentos,
algunos de ellos suponiendo un costo demasiado elevado, como pueden ser los fotometros
estelares. Ante esta necesidad aparece como alternativa un instrumento mds asequible y ver-
satil: las cdmaras de todo cielo, o simplemente cdmaras de cielo. Estas cAmaras son capaces
de capturar imédgenes de toda la boveda celeste tanto de dia como de noche.

Las camaras de todo cielo han demostrado ser dispositivos bastante utiles para el estudio
de la atmosfera (Antuna-Sanchez, |2022). De hecho, ya se ha demostrado que con cdmaras

de todo cielo se puede estimar: el AOD durante el dia (Cazorla et al., [2008; Roman et al.,
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2022} |Scarlatti et al., 2023); y la CC mediante distintas técnicas (Calbo and Sabburg, 2008;
Kazantzidis et al., 2012} Kreuter et al., 2009; Silva and Souza-Echer, 2016), aunque suelen
presentar limitaciones, especialmente con nubes finas o alta presencia de aerosoles como el
polvo del desierto (Cazorla et al., 2008; Huo and Lu, 2009; Roman et al., 2017).

En este marco, el objetivo principal de esta tesis es desarrollar nuevas metodologias para
poder determinar el AOD nocturno, la CC y la GHI a través de las imdgenes de camaras todo
cielo, ya que este instrumento al ser una alternativa mds econdémica, permitird extender la
cobertura espacial de la medida de estas magnitudes. Para llevar a cabo este objetivo general,

se proponen los siguientes objetivos especificos:

* Desarrollar un método para extraer la sefial correspondiente a la irradiancia de las
estrellas en los pixeles de imagenes del cielo y, a través de esos valores, obtener los

valores de AOD nocturnos mediante la calibracién Langley.

* Validar y cuantificar las incertidumbres de los valores de AOD obtenidos con las ca-
maras compardndolos con los valores obtenidos de forma independiente y alternativa

con fotémetros lunares en distintas localidades.

* Desarrollar y entrenar un modelo basado en una red neruonal convolucional para iden-
tificar de forma automatica y precisa la CC mediante imdgenes de cdmaras de todo

cielo.

* Estudiar la bondad del modelo propuesto para obtener los valores de CC comparando-
los con medidas de campo obtenidas por observadores meteoroldgicos en una estacion

Antartica no utilizada en el entrenamiento.

* Generar y entrenar una red neuronal capaz de estimar el CMF a partir de imdgenes

capturadas por cdmaras de todo cielo.

* Reconstruir los valores de GHI a través de los valores de CMF proporcionados por el
modelo desarrollado, y compararlos con medidas independientes obtenidas con pira-

németros para cuantificar las incertidumbres del método propuesto.

1.4.2 Estructura de la tesis

Esta tesis se divide en 5 capitulos. El Capitulo|l| presenta una introduccién de los fundamen-
tos tedricos necesarios para el presente trabajo. En este Capitulo[I] se muestran los objetivos
de esta tesis doctoral. En el Capitulo [2] se describen los instrumentos y datos utilizados a lo

largo del trabajo, asi como las estaciones de medida empleadas para realizar las medidas.
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El Capitulo [3] se dedica a una descripcion de las redes neuronales que han sido empleadas
en gran parte del trabajo. Para finalizar este capitulo se detalla el modelo de red neuronal
utilizado.

Los resultados de esta tesis se presentan en el Capitulo ] en el cual se muestran los tres
articulos que componen el trabajo de esta tesis. El primer articulo presenta un nuevo método
para obtener los valores de AOD en periodo nocturno a partir de la sefial extraida en image-
nes del cielo para diferentes estrellas (Roman et al.,[2025). La segunda publicacién presenta
un modelo de inteligencia artificial, basado en una red neuronal convolucional, que permite
obtener los valores de la cubierta nubosa a partir de las imagenes de las cdmaras de todo
cielo (Gonzalez-Fernandez et al., [2024a). Finalmente, en el tercer articulo se presenta otro
modelo, basado en una red neuronal convolucional para estimar el CMF a partir de las imé-
genes de todo cielo (Gonzalez-Fernandez et al., 2024b). Este esquema presenta de manera
ordenada los articulos que componen el trabajo, siguiendo un hilo argumental coherente con
los objetivos de la Seccién[I.4.1] Finalmente, en el Capitulo 5] se presentan las conclusiones

y lineas futuras de esta tesis doctoral.
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Instrumentacion, datos y
estaciones de medida

2.1 Instrumentacion y datos

En la Seccién [I.3] se describen distintos pardmetros atmosféricos, asi como diferentes téc-
nicas para medirlos. En concreto se centra en la medida de determinados parametros que
juegan un papel importante en el estudio de aerosoles, nubes y radiacion solar. Por tanto, es-
ta seccion se dedica a una descripcion detallada de la instrumentacién y técnicas utilizadas.
Esta Seccion [2.1] consta de dos partes. La primera estd dedicada a las cdmaras de todo
cielo, que constituyen el principal instrumento que se ha empleado a lo largo de todo el traba-
jo desarrollado. La segunda parte se dedica al resto de instrumentos y técnicas de referencia

utilizadas en funcién del objeto de estudio.

2.1.1 Camaras de todo cielo

Las cdmaras de todo cielo son insturmentos que capturan imagenes hemisféricas de toda la
boveda celeste en la region en la que se encuentran. Estas cdmaras llevan utilizindose desde
finales del siglo XIX (Fassig, |1896; Stiring, |1922). Estas cdmaras han evolucionado desde
los modelos que tomaban imagenes en peliculas fotograficas hasta los sensores digitales em-
pleados hoy en dia. En la era digital se introdujeron notables mejoras en el disefio de las
camaras de todo cielo, la captura de imagenes y el almacenamiento de datos, comenzando

con la aparicién de los dispositivos de carga acoplada (CCD del inglés Charged Coupled
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Device) en la década de 1960 por parte de Willard Boyle y George Smith (invento por el que
ganarian el premio Nobel de Fisica en 2009; Boyle and Smith, |1970)). Estos sensores CCD
han sido empleados en cdmaras de todo cielo durante afios (Bettonvil, 2006; |Cazorla et al.,
2008; Oznovich et al.l|[1994; Pickering,, 2006; Shields et al., 1998}, Tiradol, 2006;|Widener and
Long, [2004; Zhang| 2009) hasta la década de 2010, cuando los sensores CMOS (Comple-
mentary Metal-Oxide-Semiconductor) se empezaron a imponer sobre estos (Antufia-Sanchez
et al., 2015} Crispel and Roberts|, 2018} Dye, 2012; Hudec et al., 2011} Jechow et al.| [2018;
Urquhart ef al., 2015). Todas las cdmaras de todo cielo empleadas a lo largo de esta tesis
incorporan sensores CMOS, como se describe mds adelante.

Estos sensores capturan la intensidad de la luz recibida por los fotodiodos que forman
los pixeles, proporcionando una tinica matriz que forma una imagen en la que no se puede
discernir color, pues todos los fotodiodos son sensibles al mismo rango del espectro electro-
magnético. Para distinguir colores en las imagenes los sensores cuentan con filtros dpticos,
superpuestos sobre ellos, que forman un mosaico de celdas con un patrén determinado. El
mas utilizado es el patron Bayer (inventado por Bryce Bayer en 1974): un patron de colores
RGB (Red-Green-Blue; Bayer, 1976).

Los sensores de las cdmaras empleadas en este trabajo cuentan con un patrén Bayer
RGGB (Red-Green-Green-Blue), que representa una variante en la que el verde aparece dos
veces por cada pixel rojo o azul como se muestra en la Figura Esta matriz cuenta con
una celda de referencia, de tamafio 2x2, que en la esquina superior izquierda empieza con un
filtro rojo, seguido de un filtro verde en la misma columna. En la siguiente columna empieza
con un filtro verde y el siguiente es azul. Esta celda de referencia indica que el 25 % de los
pixeles son rojos, otro 25 % azules y el 50 % verdes. Cada filtro solo deja pasar la luz de
las longitudes de onda correspondientes a su color. Finalmente, esta celda de referencia se
repite por toda la matriz del sensor. También existen patrones Bayer cuya celda de referen-
cia tiene otra configuracion, tales como BGGR, RGBG o GRBG:; siendo lo importante que
cada pixel capte los fotones de un color determinado (Igual, 2017). Cabe destacar que las
cuentas digitales de cada pixel forman una imagen raw, conocida como bruta o cruda, que
no contiene explicitamente informacion del color. Para una interpretacion correcta en cada
pixel se realiza una interpolacion de color llamada demosaicing. Esta técnica consigue una
matriz para cada uno de los colores del patron RGGB o similar, que combinadas resultan
en la imagen final con todos los colores como se ve en la Figura [2.1] Para la aplicacion de
esta interpolacién existen multitud de algoritmos, siendo la empleada en esta tesis una inter-
polacién bilineal implementada en la libreria Colour-Demosaicing (Developers, 2022). Para
una informacién mas detallada sobre ambos tipos de sensores y los filtros de color, consultar
Antuna-Sanchez (2022)).
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Figura 2.1: Patrén Bayer RGGB vy aplicacion del demosaicing para conseguir la matriz de color
final.

Para tomar las imagenes hemisféricas de la boveda celeste, los modelos mas recientes de
camaras de todo cielo incorporan lentes ojo de pez, ya que estas tienen un campo de vision
(FOV del inglés Field Of View) capaz de abarcar alrededor de los 180° o mas 2021).

Entre las cdmaras utilizadas durante el desarrollo del trabajo se distinguen tres modelos.
El primero es el modelo SONA202-NF de Sieltec Canarias S.L. (Figura [2.2p) que cuenta
con un sensor CMOS SONY IMX249 y una lente ojo de pez de 185° de FOV, encapsulados
en una carcasa resistente a la intemperie con una ctpula de cristal (Roman et al., 2022).

Este modelo toma imédgenes de 1172x1158 pixeles de tamafio, con una resolucién de 2.35
mega-pixeles y 10 bits. El sensor cuenta con un mosaico Bayer que sigue un patrén RGGB

y un filtro tri-banda (TF del inglés Tri-band Filter) que reduce el solapamiento entre los

canales de color (Antuia-Sdnchez, [2022). En la Figura[2.3|se muestra la respuesta espectral,

mediante la transmitancia normalizada, de los canales RGB del sensor de este modelo (ver
Figura 2.3h), asi como del filtro tri-banda (ver Figura [2.3p) y de la combinacién de ambos
filtros (ver Figura[2.3k).

Otro modelo de cdmara de todo cielo empleado es el OMEA-3C de Alcor System (Figura
[2.2b). Este modelo dispone de un sensor CMOS IMX178 de SONY que incorpora una lente
ojo de pez, con un FOV de 180° encapsulados en una carcasa resistente a la intemperie.
Ademads, cuenta con una cipula de cristal BK7 en la parte superior, un sensor externo de

temperatura y humedad, asi como de un sistema de calefaccién interno para evitar la con-
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Figura 2.2: Modelos de camaras de todo cielo: a) Modelo SONA-202NF (Figura obtenida de
|Antufia-Sanchez, 2022)); b) Modelo OMEA-3C. Ambos modelos propiedad del GOA-U Va insta-

lados en Valladolid.
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Figura 2.3: Transmitancia espectral normalizada de diferentes filtros: a) filtros Rojo, Verde y
Azul (RGB) del mosaico Bayer del sensor de la cdmara de todo cielo SONA-202NF, normalizada

con respecto al maximo valor de entre los tres canales; b) filtro tri-banda; ¢) combinacién de

ambos filtros. Figura obtenida de Antuna-Sanchez (2022).
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densacion en el interior y eliminar las gotas de agua en caso de lluvia o rocio. Este sensor
toma imagenes de un tamafio de 3096x2080 pixeles y una resolucion de 6.44 mega-pixeles
y 14 bits. También dispone de un mosaico Bayer de patrén RGGB con un filtro que bloquea
la radiacién infrarroja cuyas trasnmitancias estan representadas en las Figuras [2.4p y [2.4b.

Finalmente, el tercer modelo se trata de una camara OMEA-3C-TF. Este modelo se trata
de una cdmara OMEA-3C, con la tnica diferencia de que el filtro infrarrojo ha sido sustituido
por un filtro tri-banda como el del modelo SONA-202NF. En la Figura [2.4] se muestra la
transmitancia espectral normalizada (NST del inglés Normalized Spectral Transmittance)
para los diferentes filtros de las cimaras OMEA-3C y OMEA-3C-TF. En la Figura [2.4a se
puede observar la NST de los filtros RGB del sensor CMOS IMX178 que incorporan ambos
modelos. En las Figuras y se muestra la respuesta espectral del filtro infrarrojo (del
modelo OMEA-3C) y tri-banda (del modelo OMEA-3C-TF), respectivamente. Por ultimo,
en las Figuras y se representa la NST de la combinacion de los filtros anteriores
con los de color del sensor para el modelo correspondiente. En estas dos figuras también se
representa la respuesta espectral en escala de grises, calculada como una combinacion lineal
de los canales RGB, cada uno multiplicado por un peso asignado: 0.299 (R), 0.287 (G) y
0.114 (B) (ver con mas detalle en Roman ez al., [2025)).

Todas las cdmaras de todo cielo utlizadas en esta tesis pertenecen a la red GOA-SCAN
(GOA all-Sky CAmeras Network) que opera alrededor del mundo en las estaciones que se
describen en la Seccién [2.2] Esta red ha sido creada, desarrollada y gestionada por el Grupo
de Optica Atmosférica de la Universidad de Valladolid (GOA-UVa), para el almacenamiento
y procesado de imdgenes. GOA-SCAN garantiza una escalabilidad sostenible a través del
establecimiento de protocolos tanto para el proceso de medidas como para la calibracién
de las camaras. De este modo, se maximiza la informacion recogida por las cdmaras y se
estandarizan y procesan los datos de manera consistente.

Las camaras de GOA-SCAN estan configuradas de modo que se toman secuencias de
imdgenes en un régimen de captura de multi-exposicién que permite obtener una imagen
final en alto rango dindmico (HDR del inglés High Dynamic Range). Las imagenes de cada
secuencia se toman en formato raw para mayor sensibilidad, las cuales finalmente se combi-
nan en archivos HDFS (Hierarchical Data Format, o HS) para ordenar y comprimir los datos
siguiendo la estructura de la red, de los que se obtienen las imdgenes HDR finales.

En el caso del modelo SONA202-NF, las imdgenes raw se obtienen con una resolucion
de 10-bits, en dos secuencias de 7 imagenes durante el dia, cuyos tiempos de exposicion son
0.3,04,0.6,1.2,2.4,7.8y9.6 ms,yde9 por la noche, con tiempos de exposicién de 0.1,
0.5,2,4,6,8,10, 12,y 14 s. Cada secuencia de multiexposicion de esta cidmara se toma cada
5 minutos (Antuna-Sanchez, [2022)).
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Figura 2.4: Transmitancia espectral normalizada de diferentes filtros: a) filtros Rojo, Verde y
Azul (RGB) del mosaico Bayer del sensor de las cdmaras de todo cielo OMEA-3C, normalizada
con respecto al maximo valor de entre los tres canales; b) filtro infrarrojo incluido en el modelo
OMEA-3C; ¢) filtro tri-banda incluido en el modelo OMEA-3C-TF; d) combinacién de los filtros
RGB e infrarrojo del modelo OMEA-3C; e) combinacién de los filtros RGB vy tri-banda del
modelo OMEA-3C-TF. Los paneles d) y e) también muestran la respuesta espectral de la sefial
del sensor en escala de grises, la cual se calcula como una combinacién de los tres canales de

color cada uno con los siguientes pesos: 0.299 para el rojo, 0.587 para el verde y 0.114 para el

azul. Figura obtenida de Romdn et al.| (2025).
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En el caso del modelo OMEA-3C, este proceso se realiza mediante la aplicacion GOA-
OMEA Capture, aplicacion desarrollada por el GOA-UVa (Antuna-Sanchez et al., 2022)),
capturando secuencias de imdgenes en ficheros HS junto con toda la meta-informacién de
la cdmara. Durante el dia las secuencias se configuran para diferentes tramos de SZA. Se
configuran 2 escenarios diferentes en periodo nocturno: con Luna y sin ella. Por tanto, se
tienen varias secuencias a lo largo de un dia. Las cdmaras de GOA-SCAN estan configuradas
para tomar las secuencias cada 5 minutos por el dia y cada 2 por la noche. En el modelo
OMEA-3C-TF se toman las imagenes del mismo modo que en el OMEA-3C, salvo que los
tiempos de exposicion de las secuencias son diferentes. Durante el dia, las OMEA-3C toman
las secuencias con diferentes tiempos de exposicién dependendiendo del SZA. De 0 a 35°
los tiempos son 214, 356, 640 y 1208 us. De 35 a 75° se afiade a esta secuencia un tiempo de
exposicion de 2344 s,y de 75 a 88° se afiade otro tiempo méas de 4616 ps. Para elevaciones
mas pequefias, SZAs mds grandes, se utilizan otros tiempos mds dindmicos para recoger el
amanecer y el anochecer, ya que el modo noche no comienza hasta que el SZA es mayor que
97°. En la OMEA-3C-TF se emplean las mismas secuencias, pero en la correspondiente al
tramo de SZA en el rango de 0-35° se afiade un tiempo de exposicion de 2344 ps. Para el
rango de 35-75° se afiade a la anterior secuencia un tiempo de exposicion de 4616 s, y para
el SZA entre 75-88° son los mismos que para el modelo OMEA-3C mas un tiempo de 9160
us. Los tiempos de exposicion nocturnos para la ciamara OMEA-3C en modo Luna son 0.1,
0.5,2,5,10, 15y 20 s, mientras que para condiciones sin Luna, los tiempos son 5, 10, 15, 20
y 30 s. Para la cimara OMEA-3C-TF estos tiempos de exposicién son: 1, 5, 10,20y 30 s en
modo Luna, y 3, 6, 12, 24 y 48 s en condiciones sin Luna. También se diferencia entre ambos
modelos la configuracién de la amplificacién ISO por la noche, fijada a una ganancia de 10
dB para el modelo OMEA-3C y de 15 dB para el OMEA-3C-TF (para mds detalles sobre
la configuracion de las cdmaras de todo cielo de GOA-SCAN ver |Antuna-Sanchez (2022) y
Roman et al.| (2025)).

Los datos de las cdmaras de GOA-SCAN se reciben en un servidor de almacenamien-
to con el software NextCloud, 1o que permite controlar los niveles de acceso a los usuarios
y compartir dichos datos de manera organizada y segura. Primero, se envian los datos al
servidor segun las frecuencias a las que se toman las imagenes anteriormente descritas. En
el caso del modelo SONA-202NF lo que se almacena son los ficheros raw directamente,
mientras que los modelos OMEA-3C envian los datos a través de la aplicacion GOA-OMEA
Capture desde la que se gestionan estas cdmaras. El sistema de red permite agregar mas mo-
delos mediante un cliente desarollado por el grupo para el envio de imagenes. Esta estruc-
tura proporciona una gran escalabilidad en los servicios y productos que se pueden ofrecer
(Antuna-Sanchez, 2022).
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Las cdmaras de la red GOA-SCAN se nombran con un identificador (ID) tnico que sigue
la siguiente estructura: “CXXX” (donde XXX corresponde con el numero de cimara segin
el orden de instalacion, p.e. C001, C002,...). Teniendo esto en cuenta, en el servidor los datos
se almacenan de la siguiente manera. Llegan a la carpeta DataUpload, en cuyo interior se
dividen los datos en subcarpetas segtn el ID de la cdmara, el afio, mes y dia de la medida.
Dentro de la carpeta del dia se almacenan los datos en los ficheros correspondientes segin la
frecuencia establecida en hora UTC. En el caso del modelo SONA los ficheros raw de cada
secuencia completa se convierten a un fichero HS5, mientras que en el caso de los modelos
OMEA se envian directanmente los ficheros H5 de cada secuencia. A partir de los ficheros
HS5 almacenados en el servidor, tal y como se ha descrito, se generan las imdgenes finales
en HDR. Para esto, se emplea una libreria propia que crea un mapeo tonal cuyo objetivo
es poder apreciar la imagen tanto en las partes mas oscuras como en las mds brillantes. El
algoritmo desarrollado para realizar este proceso, asi como el resto de informacién sobre la
estructura de la red y el procesamiento en el servidor, se describen de forma méas detallada
en |Antufia-Sanchez/ (2022)).

Finalmente, se almacenan las imdgenes HDR en el servidor, a las cuales se les aplica una
madscara con los datos de la estacion a la que corresponden, y se les afiade los logos del GOA-
UVay de la institucion en la que se encuentra la cdmara correspondiente. Todas las cdmaras
se encuentran calibradas geométricamente mediante la aplicacion ORION (Antuna-Sanchez
et al.,2022), 1a cual sirve para rotar la tltima imagen HDR de modo que el Norte geogréfico
quede en la parte superior. Ademads, cada 15 minutos se van juntando las imdgenes HDR
para generar el video del dia correspondiente; estos videos diarios también se almacenan
en el servidor. Por otra parte, tanto la imagen final, con todos los datos que se acaban de
describir, asi como el video del dia correspondiente, se van mostrando en tiempo real en la
pagina web del grupo (https://goa.uva.es/) en la pestaia “Sites&Measurements’.
En la Figura 2.5 se muestra un ejemplo de la imagen que se muestra en la web del grupo
para la cdmara OMEA-3C-TF de la Facultad de Ciencias de la Universidad de Valladolid.
En esta pestaia se despliega un menu en el cual aparecen las estaciones en las que el GOA-
UVa tiene instalada instrumentacion. En cada una se muestran los datos més recientes de los

instrumentos correspondientes.

2.1.2 Otros instrumentos

Este trabajo se basa en el desarrollo, validacién y aplicacién de distintos algoritmos para
la determinacién de la radiacién solar y de las propiedades de aerosoles y nubes, a través
de las imdgenes tomadas con las cdmaras de todo cielo. Para la validacion de los productos

obtenidos por las cdmaras de todo cielo se han empleado diversos instrumentos de referencia.
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Figura 2.5: Imagen HDR mostrada en la pagina web del GOA-UVa (https://goa.uva.es
/), en la pestaia “Sites&Measurements”. Esta imagen corresponde a la cdmara OMEA-3C-TF
instalada en la Facultad de Ciencias de la Universidad de Valladolid, tomada el dia 5 de febrero
de 2025 a las 14:05 UTC.

En lo correspondiente a las propiedades de aerosoles, el instrumento de referencia es el
fotometro. En el caso de las nubes, las medidas realizadas por observadores meteorolégicos.
En cuanto a la radiacién solar, las medidas de referencia obtenidas con piranémetros. Por

tanto, en esta seccion se describen estos instrumentos y técnicas de medida.

2.1.2.1 Fotometros

El instrumento de referencia para el estudio de los aerosoles en este trabajo es el fotome-
tro CE318, el cual se trata de un instrumento automdtico y de campo desarrollado por la
compaiia francesa Cimel Electronique (Cimel Electronique, 2004). Las partes de las que
constan estos equipos son: una caja de control, la cual gestiona el instrumento y hace que
su funcionamiento sea automatico; una cabeza, en cuyo interior se encuentra una rueda de
filtros interferenciales estrechos que generalmente abarcan un rango de longitudes de onda
entre los 340 y 1640 nm, variando el nimero de canales con los que cada modelo realiza
medidas segun la configuracion del equipo; un colimador, que evita que llegue luz pardsita a
los sensores que tiene en la cabeza; y un robot, el cual hace que se mueva en las direcciones
acimutal y cenital permitiéndole apuntar al Sol, la Luna o a cualquier punto del cielo (Cimel

Electroniquel 2004). En la Figura [2.6a se muestran las diferentes partes del fotémetro (co-
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Figura 2.6: Fotometro Cimel CE318-T. a) Partes de las que consta el instrumento: caja de con-

trol, cabeza, colimador, cable de la cabeza, rueda de filtros y robot. b) Fotémetro del GOA-UVa.

rrespondiendo con el modelo triple CE318-T) y en la Figura[2.6b se muestra un ejemplo de
un fotémetro del GOA-UVa en operacion.

Aunque existen multiples configuraciones de los fotometros CE318, todas ellas se pueden
agrupar en 3 familias. La primera son los fotométros estandar, que surgen en la década de
1990, hasta 2002 en version analdégica y después en version digital. La segunda corresponde
a los fotémetros extendidos, cuyos primeros modelos son del afio 2002. Por dltimo estan
los fotémetros triples (CE318-T), desarrollados a partir de 2013 (Barreto et al.l 2016)), que

corresponden a la versiéon mds moderna hasta el momento y corresponden a los empleados

en este trabajo. La novedad de estos equipos es la capacidad de medir irradiancia lunar para
obtener propiedades de aerosoles durante la noche. En este caso, la electronica ha mejorado
sustancialmente, manteniendo un acuerdo entre modernizacion del instrumento y coherencia
entre medidas con respecto a las versiones previas.

Estos equipos realizan dos grandes tipos de medidas: las de irradiancia del Sol, y de la
Luna en el caso de los triples; y de radiancia del cielo. En el caso de las medidas de irra-
diancia, en ambos casos se puede obtener la atenuacion de la radiacién durante su paso a
través de la atmésfera para calcular el AOD (Gonzélez, 2021). Para las medidas de radian-

cia del cielo existen varias geometrias con distintos fines, con las que se obtiene la cantidad

de radiacidn solar dispersada por aerosoles en una serie de dngulos de scattering (Gonza-
lez, |2021)). Estas medidas se utilizan en los algoritmos de inversion, junto con las medidas
de AOD, para obtener propiedades microfisicas y radiativas de los aerosoles (Dubovik and

King), 2000; Dubovik et al., 2014} [Sinyuk ez al., 2020).
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El cimel CE318-T permite obtener el AOD en periodo diurno y nocturno mediante las
medidas de irradiancia solar y lunar, respectivamente. En el caso de las medidas diurnas
se emplea directamente la ley de Beer-Bouguer-Lambert de la Seccién [1.3.1] mientras que
para las medidas nocturnas ademds se emplean modelos empiricos, siendo ROLO el mas
extendido, asi como su implementaciéon RIMO. Estos modelos se emplean para conocer la
irradiancia lunar extraterrestre en cada momento y poder obtener asi el AOD, debido a la
variacion de la irradiancia lunar extraterrestre, como se describe en la Seccion|1.3.1

La red AERONET (AErosol RObotic NETwork; https://aeronet.gsfc.nasa.
gov; Holben et al., |1998) gestionada por NASA (National Aeronautics and Space Admi-
nistration) tiene como instrumento principal el fotémetro CE318. AERONET, red dedicada
al estudio de aerosoles, fue creada en la década de 1990 por la NASA, Estados Unidos,
junto con el Laboratorio de Optica Atmosférica (LOA del francés Laboratoire d’ Optique
Atmosphérique) de la Universidad de Lille, Francia. El principal objetivo de esta red es el
estudio de aerosoles atmosféricos para validar medidas de satélites de forma rutinaria en
cualquier punto del planeta (Gonzalez, 2021)). Esta red cumplié 30 afios en 2023 con alre-
dedor de 600 estaciones de medida, repartidas en unos 100 paises diferentes. AERONET se
define como una federacion de redes en las que cada una de dichas redes se encarga de la
calibracion, supervision y mantenimiento de un conjunto de estaciones de la red. Los tres
centros de calibracion oficiales de los instrumentos de AERONET son el Goddard Space
Flight Center (GSFC) de NASA, el LOA y el GOA-UVa, habiéndose incorporado el GOA-
UVa como centro de calibracion en 2006 debido a la dificultad en el desempefio de esta labor
para solo dos centros a causa del crecimiento de la red (Gonzalez, 2021)).

AERONET tiene establecidos unos protocolos de calibraciéon que deben cumplir tanto
los centros de calibracién como las estaciones de medida, lo que garantiza una calidad y
homegeneidad en las medidas, ademds de la trazabilidad de los datos. Por tanto, se conoce
toda la meta informacion asociada a la medida, asi como los coeficientes de calibracion de
cada instrumento y medida. La version actual de procesado de datos utilizada por AERONET
es la 3 (Giles et al.,[2019). El acceso a estos datos es libre y gratuito.

Los dos bloques de medidas que realiza el CE318 requieren de un protocolo de calibra-
cion distinto. La calibracion de las medidas de irradiancia se realiza por intercomparacion
con fotométros de referencia (Ilamados madster), los cuales se calibran por el método de
Langley, que requiere de condiciones de atmésfera limpia y estable. Esto se realiza en el ob-
servatorio de la Agencia Estatal de Meteorologia (AEMet) de Izafia (Tenerife, Espafia) y en
el observatorio de Mauna Loa (Hawai, Estados Unidos; Toledano et al., [2018). El segundo

tipo de medidas se calibran en laboratorio mediante una esfera integrante calibrada.
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Debido a la necesidad de evaluar los datos de los fotémetros en tiempo real y manejar
grandes cantidades de datos generados por AERONET, el GOA-UVa desarroll6 la herra-
mienta de software CAELIS para ayudar en la gestion de las calibraciones en Valladolid
(Fuertes et al.,2018). CAELIS proporciona herramientas para la monitorizacién de los foté-
metros, el procesamiento de los datos en tiempo real y ofrece a la comunidad cientifica una
nueva herramienta para trabajar con estos datos (Gonzalez et al., 2020). Para ello, CAELIS
consta de una base de datos y una interfaz web (https://www.caelis.uva.es/) para
visualizar datos brutos y metadatos, proporciona un procesamiento de las radiancias del cielo
y facilita la monitorizacién del rendimiento de los fotémetros (Gonzalez et al.l 2020). Esta
herramienta tiene un sistema de alarmas automaticas que permite detectar y resolver proble-
mas técnicos en los instrumentos rdpidamente (Gonzalez, [2021). En este contexto, el calculo
del AOD es importante, ya que permite realizar diversas comprobaciones a los datos para
garantizar la fiabilidad de las mediciones (Gonzalez et al.,[2020). Ademas, CAELIS también
pretende ser un marco que facilite las actividades de investigacion, siendo el AOD un pro-
ducto clave en el estudio de aerosoles (Gonzalez et al., [2020). Los datos de AOD nocturno
que se han utilizado en este trabajo han sido obtenidos de CAELIS (ver Seccién[4.1). Estos
datos de AOD nocturno de CAELIS utilizan el modelo RIMO aplicando las correcciones

propuestas por Roman et al.| (2020) como se describe en Gonzalez et al. (2020).

2.1.2.2 Observaciones de Cubierta Nubosa

La cubierta de nubes puede medirse de diversas maneras, y con diversos instrumentos, sien-
do las observaciones de campo realizadas por observadores meteorolégicos una de las més
empleadas. Estas observaciones manuales realizadas por personas son hemisféricas e instan-
tdneas y dependen del horizonte visible, ademds de que son mas fiables durante el dia. Hay
que tener en cuenta que esta técnica tiene cierta subjetividad debida a efectos humanos de
acuerdo con el manual de la WMO (WMO, 2012)).

Para realizar las observaciones de nubes, la WMO marca unas pautas que deben seguir
los observadores segiin WMO| (2017)). Estas son las siguientes: la estimacion debe realizarse
en un lugar abierto desde el que pueda verse el cielo en su totalidad; cuando esté parcialmente
oculto por montaiias, o por calima, niebla o humo, la CC debe estimarse desde la fraccién
visible; y cuando una parte del cielo esté cubierta por precipitacion, dicha parte se considera
tapada por una nube que estd precipitando.

Puede resultar dificil realizar esta estimacidn si algunas de las nubes son solo parcialmen-
te visibles o se encuentran temporalmente ocultas. Este caso suele darse cuando las nubes
se presentan en bancos o en capas superpuestas. Para estimar la cantidad de nubes en esta

situacion, es posible hacerlo observando el cielo durantre un largo periodo de tiempo debido
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Figura 2.7: Pirandmetros empleados para la medidas de irradiancia global horizontal: a) Modelo
CMP-11, b) Modelo CM-21 (sobre el seguidor solar SOLYS-2 de la misma casa) y ¢) Modelo
CM-22; los tres del fabricante Kipp&Zonen. d) Modelo EKO-MS802F de EKO Instruments CO.,
LTD.

a que nubes ocultas pueden volverse visibles. En el caso de nubes superpuestas, la suma de
las diferentes cantidades de nubes puede ser mayor que la cobertura total. Los espacios entre
nubes cerca del horizonte pueden no ser visibles para el observador, por lo que este solo
debe considerar los espacios visibles desde su posicion a la hora de realizar las estimaciones.
Finalmente, en noches oscuras, solo se puede determinar la cobertura total de nubes, la cual

debe basarse en la porcion de cielo en la que las estrellas estdn veladas o completamente

cubiertas por nubes (WMO, [2017).

2.1.2.3 Piranémetros

En el desarrollo de este trabajo se han empleado distintos piranémetros en distintas locali-
dades en lo que respecta a medidas de GHI, las cuales se toman cada minuto. Los modelos
utilizados son: los CMP-11, CM-21 y CM-22 del fabricante Kipp&Zonen (Delf, The Nether-
lands; |Kipp&Zonen, 2004alb, 2013)) y el EKO-MS802F de la compaiia EKO Instruments
CO., LTD (Tokyo, Japan; [EKO Instruments CO., LTD, 2015). En la Figura[2.7) se muestran

estos modelos.

El piranémetro CMP-11 cumple con todos los criterios de especificacion de la ISO-9060
para un piranémetro Estdndar Secundario, ademds de tratarse de un instrumento que se ca-
racteriza por 32 elementos de deteccidn termopar de unién conectados en serie que tienen un

tiempo de respuesta de menos de 5 s en un rango espectral de 285-2800 nm con una incerti-

31



2. INSTRUMENTACION, DATOS Y ESTACIONES DE MEDIDA

dumbre de menos del 2 % (nivel de confianza del 95 %) para los valores totales de radiacion
diarios. El elemento de deteccion del equipo estd situado debajo de dos cipulas de cristal
concéntricas de alta calidad que tienen un espesor de 2 mm y proporcionan una mejora en el
error direccional con respecto al modelo anterior (el CMP-6), ademads de que la nivelacién de
este radiometro también es mds precisa que en dicho modelo anterior (Kipp&Zonen, 2013)).

El CM-21 es un instrumento de alta precision con cupulas de alta calidad 6ptica que redu-
cen el error direccional en menos de 10 Wm =2, Este equipo posee una alta sensitividad, que
podria resultar en especificaciones mds bajas en el sistema de adquisicion de datos. También
cuenta con una baja impedancia que reduce la sensibilidad al ruido y las interferencias. La
respuesta a la temperatura del equipo es baja, lo que presenta una ventaja cuando se trabaja
bajo condiciones climatolégicas extremas. Finalmente, la incertidumbre del modelo CM-21
para los valores diarios es del 2 % con un nivel de confianza del 95 %, proporcionando un
tiempo de respuesta de 5 s en un rango espectral de 305-2800 nm (Kipp &Zonen, 2004a).

El modelo CM-22 es un piranémetro de alta precision con ctpulas de cuarzo, las cuales
reducen el error direccional a menos de 5 Wm =2 debido a su alta calidad 6ptica. Cdpulas
mas anchas de 4 mm y una conductividad térmica superior de x1.5 del cuarzo mejoran el
acople térmico del sensor y la parte superior del domo. Este instrumento mide en un rango
espectral de 200-2800 nm, con un tiempo de respuesta de 5 s con un nivel de confianza del
95 % y una incertidumbre de hasta el 2 % para los totales diarios (Kipp&Zonen, 2004b)). Al
igual que los modelos CM-11 y CM-21 de la misma casa, el CM-22 cumple con las especifi-
caciones de la mejor de las tres clases, “Alta Calidad”, definidas en la Guia de Instrumentos y
Métodos de Observacién Meteoroldgicos, sexta edicion, de la WMOQO)| (1996). La mayoria de
las especificaciones de estos modelos de Kipp&Zonen son el doble de buenas de lo requerido
segin el manual del instrumento (Kipp &Zonen,, 2004b).

Finalmente, el pirandmetro de EKO, el MS-802F, es un instrumento de alta precision con
un rango espectral de 285-3000 nm y una incertidumbre esperada de menos de +1 % para
los valores diarios (Garcia et al., 2019, |[EKO Instruments CO., LTD, |2015)). Este modelo es
un piranémetro Estdndar Secundario ISO-9060 que es ampliamente utilizado como sensor
de referencia para medir GHI con gran exactitud. Su carcasa de laton lo hace un sensor dura-
dero y apto para su uso en ambientes expuestos a condiciones meteoroldgicas dificiles. Este
dispositivo es un estdndar para investigacion fotovoltaica y estudios de climatologia alrede-
dor del mundo. Entre sus caracteristicas principales destacan una rapida respuesta temporal
con menos de 5 s y un nivel de confianza del 95 %, una compensacién de la temperatura en
un rango ancho, asi como una ctpula de vidrio 6ptico de gran calidad que proporciona una
respuesta coseno precisa. Cabe destacar, que existen dos versiones de este modelo, el MS-

802 y el MS-802F, las cuales se diferencian inicamente en que el modelo MS-802F (que
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es el empleado en este trabajo) posee un sistema de ventilaciéon que minimiza los efectos
negativos de la congelacion, la nieve o el polvo en las medidas (EKO Instruments CO., LTD,
2015)).

De acuerdo con los estandares de calibracion de los fabricantes (EKO Instruments CO.,
LTD, 2015; Kipp&Zonen, 2025)), es necesario calibrar periodicamente los pirandmetros, ya
que sus propiedades se van modificando con el paso del tiempo. Se recomienda calibrarlos
cada dos anos (EKO Instruments CO., LTD, 2015} Kipp&Zonen, [2025). Los piranémetros
se calibran por comparacion con otro insturmento de referencia que se calibra en el World
Radiation Center (WRC) en Davos, Suiza (EKO Instruments CO., LTD) 2015} Kipp &Zonen,
2025)).

2.2 Estaciones de medida

Los datos utilizados en este trabajo se han obtenido mediante las técnicas e instrumentos
descritos en la seccion anterior en diferentes estaciones de medida. Entre estos lugares se
encuentran estaciones en las que el GOA-UVa tiene (o ha tenido) instrumentacion instalada,
asi como algunos instrumentos complementarios pertenecen a otras instituciones. A lo largo
de esta seccion se describen tanto las estaciones de las que se han usado las medidas, como
la instrumentacion empleada en cada una de ellas. Dicha instrumentacion corresponde a
algunas de las cdmaras pertenecientes a la red GOA-SCAN, fotometros de la red AERONET
y los diferentes modelos de piranémetros descritos en la seccién anterior. En la Figura [2.§]
se muestra un mapa con las localizaciones empleadas en este trabajo y en la Tabla 2.1] las
camaras de todo cielo de GOA-SCAN correspondientes a cada estacién con su ID, asi como
informacién sobre las fechas en las que han estado operativas en las distintas estaciones de
medida, las coordenadas del lugar, la institucion que gestiona dicha estacion y el propietario
de la camara de todo cielo.

El GOA-UVa tiene su principal estacion en Valladolid (Espana), que se encuentra en la
terraza de la Facultad de Ciencias de la Universidad de Valladolid. Valladolid es una ciudad
de tamafio medio, con alrededor de 300,000 habitantes en la localidad y unos 400,000 en
toda el drea metropolitana. Se trata de una ciudad urbana rodeada por zonas rurales, cuyo
clima se clasifica como limpio continental con veranos calurosos, inviernos frios y ocasiona-
les episodios de polvo procedente del Sahara (Bennouna et al., 2013;|Cachorro et al., 2016;
Roman et al.| 2014). En esta estacion el grupo posee diversa instrumentacion, entre la que
se encuentran las cdmaras de todo cielo. Primero estuvo instalada en esta terraza la cima-
ra modelo SONA-202NF (C002, segun el ID de la red GOA-SCAN) (Roman et al., 2022).

33



2. INSTRUMENTACION, DATOS Y ESTACIONES DE MEDIDA

180" W 150°W 120°W _90°W_60°W 30'W 0 30'E _60'E_90E 120'E 150 E 180 E

90 §

Figura 2.8: Mapa con la localizacién de las estaciones de medida empleadas en este trabajo.
Figura obtenida de|Romaén et al.| (2025).

También hubo una cdmara OMEA-3C (C005), la cual fue sustituida por otra del mismo mo-
delo (CO11). Por dltimo se instald en la estaciéon de Valladolid el modelo OMEA-3C-TF
(C013), sustituyendo a la CO11, que corresponde con la unica cdmara de este modelo utili-
zada en este trabajo. También se encuentra en esta estacion el piranometro CM-21 utilizado
en este trabajo, el cual esta instalado sobre un seguidor solar SOLYS-2 de la misma com-
paiia (Kipp&Zonen). Ademas, el grupo dispone de mds instrumentos tales como fotémetros
CE318-T (Gonzalez, 2021; Herrero del Barrio et al.| [2023)).

Como consecuencia de la erupcion del volcan Tajogaite (La Palma, Espafia), la cdmara
CO005 que estuvo en Valladolid se trasladé al parque natural de Cumbre Vieja en La Palma y
fue instalada en la estacion de Fuencaliente en La Palma (Bedoya-Velasquez et al., 2022)). La
instalacion de esta cimara formé parte de un despliegue de instrumentacion sin precedentes
en lo que respecta a la monitorizacién del evento, el cual fue coordinado por la Agencia
Estatal de Meteorologia de Espaia (AEMet) (Cordoba-Jabonero et al., 2023} Garcia et al.,
2022 Milford et al., 2023} [Sicard et al., 2022]). Esta camara estuvo monitorizando las nubes
y aerosoles emitidos por la erupcidn durante casi cuatro meses. El dispositivo se encontraba
configurado de tal manera que tomaba las imdgenes HDR cada 2 minutos en periodo diurno
para una mayor resolucion (a diferencia del resto de modelos OMEA-3C que capturan las
imagenes cada 5 minutos durante el dia). Durante este periodo, el GOA-UVa también dispuso
en esta estacion de un fotometro CE318-T y de un ceilémetro CHM 15k (Lufft manufacturer)
que se enviaron desde Valladolid para la monitorizacién de este evento. La isla de La Palma

posee un clima subtropical cuyas temperaturas se mantienen suaves durante todo el afio.

34



2.2 Estaciones de medida

Después de monitorizar la erupcién, el GOA-UVa trasladé la camara de todo cielo C005
de La Palma al Centro de Investigacion Atmosférica de Izafia, el cual se trata de una es-
tacion de alta montafia gestionada por AEMet en Tenerife (Islas Canarias, Espafia), en las
cercanias del Teide. Este observatorio normalmente se encuentra bajo una fuerte capa de
inversion de temperatura cuasi-permanente y consecuentemente libre de la influencia an-
tropogénica local con condiciones estables y pristinas (Barreto et al., 2022} |Cuevas et al.,
2022; Roman et al., [2020; Toledano et al., 2018). Estas condiciones hacen que el obser-
vatorio de Izana sea idoneo para calibrar fotometros de AERONET mediante el método
Langley, entre ellos, los fotometros master del GOA-UVa. Ademads, el Centro de Investi-
gacion Atmosférica de Izafia es una estacion que forma parte de la red BSRN (Baseline
Surface Radiation Network) desde 2009, la cual estd implementada por el WCRP (World
Climate Research Program) con el apoyo de la WMO. Entre las medidas bésicas de las es-
taciones de la BSRN se encuentra la GHI, por lo que este tipo de medidas forman parte
del programa BSRN en Izafia y pueden consultarse a través del siguiente enlace: https:
//doi.pangaea.de/10.1594/PANGAEA.968676. Las medidas empleadas en este
trabajo (Seccion {.3), que corresponden con las del enlace, fueron tomadas con el pirand-
metro EKO MS-802NF (descrito en la Seccion que se encuentra instalado en esta
estacion desde el 11 de noviembre de 2016 (Garcia et al., [2019).

La cdmara CO11 que se encontraba en la estacién de Valladolid, se trasladé al Instituto
Interuniversitario de Investigacion del Sistema Tierra en Andalucia (IISTA) en Granada. La
estacion de Granada, gestionada por el Grupo de Fisica Atmosférica de la Universidad de
Granada (GFAT-UGR), se encuentra en dicha ciudad del sureste de la Peninsula Ibérica. Esta
ciudad, similar en tamafio y habitantes a Valladolid, se trata de una ciudad de tamafio medio
no industrializada, rodeada por montafias de mds de 1000 m (Valenzuela et al., 2012). Las
condiciones cuasi-continentales que prevalecen en este lugar son responsables de las diferen-
tes temperaturas estacionales, provocando inviernos frios y veranos calurosos. Debido a la
cercanfa de esta ciudad con el norte de Africa, los episodios de polvo procedente del Sahara
son bastante frecuentes (Valenzuela er al.[2012)). En esta estacién también se cuenta con un
fotémetro CE318-T como parte de la red AERONET, cuyas medidas han sido empleadas en
este trabajo.

Otro lugar donde el grupo tiene una cdmara de todo cielo es en el observatorio de Linden-
berg (Tauche, Alemania). En esta localidad al noreste de la regién alemana de Brandeburgo
(una tierra llana y verde, parcialmente boscosa), a unos 50 km al sureste de las afueras de
Berlin, lejos de la costa y con una influencia predominantemente continental, se encuentra
el Meteorologisches Observatorium Lindenberg—Richard-Assmann-Observatorium (MOL-

RAO). Este observatorio pertenece al Departamento de Investigacion y Desarrollo del Ser-
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vicio Meteorolégico Aleman (DWD del aleman Deutscher Wetterdienst). Se trata de una
estacion historica, desde 1905, para la toma de medidas meteoroldgicas y atmosféricas que
hoy en dia se ha convertido en un “supersite”, tanto para las medidas meteorolégicas como
para las de pardmetros atmosféricos y los procesos fisicos de la atmésfera, desde la capa
limite hasta la estratosfera. El MOL-RAO es una estacién BSRN desde 1994. El GOA-UVa
ha tenido dos cdmaras OMEA-3C (C006 y C009) midiendo en esta estaciéon. Ademas de
los datos de las cdmaras, en esta tesis se han empleado las medidas de AOD del fotémetro
CE318-T y de GHI del piranémetro CM-22 instalados en esta estacion.

La estacion del Physikalisch-Meteorologisches Observatorium Davos (PMOD) en Da-
vos, designada como WRC, se encuentra en la region montafiosa de los Alpes orientales de
Suiza (Karanikolas ef al., 2024])). La zona no tiene contaminacion local significativa. Los ae-
rosoles pueden llegar a la zona desde otras partes de Europa debido a su proximidad a varios
paises europeos y durante episodios de fuerte transporte de polvo del Sahara (Karanikolas
et al., [2024). Esta estacion, ademds de dirigir la red GAW-PFR, cuenta con diversa instru-
mentacion entre la que se encuentran una cdmara de todo cielo (modelo OMEA-3C, cuyo ID
en GOA-SCAN es el C038) y un fotométro CE318-T de la red AERONET. La cdmara de es-
ta estacion, cuyo propietario es el PMOD/WRC, es la tnica de este trabajo que no pertenece
al GOA-UVa.

Ademas de en las estaciones descritas, el GOA-UVa gestiona instrumentos en estaciones
polares como parte del trabajo de los proyectos POLARMOON, ePOLAAR y TRIPOLI. Esta
instrumentacién se encuentra tanto en el Artico como en la Antartida. El grupo gestiona un
fotémetro CE318-T y una cdmara de todo cielo OMEA-3C en cada una de estas estaciones.
En el desarrollo de este trabajo han sido empleadas medidas tomadas en las estacion artica de
Ny-Alesund (Noruega), la estacién sub-drtica de Andgya (Noruega), asi como en la estacién
Antértica de Marambio.

La estacion artica de Ny—Alesund, en el archipiélago de Svalvard, se trata de la estacion
mads septentrional habitada del mundo. El clima tipico de este lugar es de tundra (Herrero-
Anta, [2021)). Ny—z&lesund alberga la base de investigacion drtica francoalemana AWIPEV
(Alfred Wegener Institute for Polar and Marine Research, AWI; y Polar Institute Paul Emile
Victor, PEV) (Herrero-Anta, 2021). Esta estacién acoge proyectos de investigacion y se-
ries de observacion a largo plazo, contando con diversa instrumentacion cientifica gestiona-
da por entidades de distintas nacionalidades que se dedican al estudio de diversas discipli-
nas (Herrero-Anta, 2021). En colaboracion con el AWI, el GOA-UVa instalé un fotémetro
CE318-T en 2017 y una cimara OMEA-3C (C004). En el trabajo de esta tesis se han em-
pleado tanto las imagenes de la cdmara a partir de que se comenzo a utilizar la aplicacién
GOA-OMEA Capture, como las medidas de AOD del fotémetro.
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La estacion sub-drtica en la que el GOA-UVa posee instrumentacion corresponde a la de
Andgya Space Center (ASC, Andenes), la cual estd situada a unos 300 km del circulo polar
artico en la costa norte de Noruega (Rodriguez et al.l, 2011). En esta latitud las noches son
claras entre finales de abril y finales de agosto, mientras que el Sol no sale desde principios
de diciembre hasta mediados de enero, durante la llamada noche polar (Rodriguez et al.,
2011). Gracias a la corriente del Golfo las temperaturas son suaves todo el afio (Rodriguez
et all 2011). En esta estacion, perteneciente al Norwegian Institute for Air Research (NI-
LU), el GOA-UVa instal6 la camara CO05 que se encontraba en el Centro de Investigacion
Atmosférica de Izafia. Ademas de la camara de todo cielo, en esta estacion se cuenta con un
fétometro CE-318T de la red AERONET.

El grupo instal6 en la Antértida la mencionada instrumentacion en la estacion Argentina
de Marambio en 2018, en colaboracién con el Servicio Meteorolégico Nacional (SMN) de
Argentina. La estacién de Marambio se encuentra en la isla de Marambio al noreste de la
punta de la Peninsula Antértica (Gonzalez ef al.,2020). Se trata de una estacion permanente,
por lo que abre todo el afio, y por tanto la instrumentacién del grupo permanace midiendo en
esta localizacion de manera indefinida gracias a la colaboracion del grupo con la dotacién ar-
gentina de esta estacion. Ambos dispositivos llevan operativos desde la misma fecha, aunque
las imdgenes de la cdmara (C003) utilizadas a lo largo del trabajo corresponden al periodo
desde Agosto de 2020 en adelante, cuando se comenzo a utilizar la aplicacion GOA-OMEA
Capture para capturar dichas imdgenes. Tanto la cdmara como el fotémetro se encuentran
instalados en la terraza del Pabellon Cientifico, localizado en el centro de la estacidn entre el
aer6dromo y los edificios de la estacion. Este laboratorio pertenece al SMN y es compartido
con la Direccion Nacional Antartica (DNA) de Argentina (Gonzalez et al.,[2020). Ademds de
los dispositivos del GOA-UVa, también se han utilizado los datos del pirdnometro CMP-11
instalado en esta estacidn, la cual cuenta con gran variedad de equipos enfocados en estudios
atmosféricos mediante diferentes técnicas. Finalmente, de la estacion de Marambio también
se han empleado medidas de la cubierta de nubes realizadas por observadores meteorologi-

COsS.
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3.1 Redes neuronales

Dentro del campo de la inteligencia artificial (IA), se encuentra el aprendizaje automaético,
también conocido como machine learning, que se basa en modelos en los que las maquinas
extraen conocimiento a partir de los datos que se les proporciona de entrada (Bosch Rué
et al.,[2019). Existen multitud de técnicas y modelos que permiten aprender a partir de un
conjunto de datos, como modelos de regresién o modelos estadisticos. En muchos casos,
estos modelos son capaces de aprender patrones a partir de los datos, pero no son capaces de
aprender conceptos abstractos y complejos a partir de esos datos (Bosch Rué er al.l 2019).

Entonces, el deep learning surge como un subconjunto del machine learning en el que
los modelos de aprendizaje son capaces de representar esos conceptos complejos y abstrac-
tos a partir de otros mds sencillos de manera jerarquizada en multiples capas, lo que le da
el nombre debido a la profundidad que pueden presentar dichas capas (Bosch Rué et al.,
2019). Aunque existen otros modelos de aprendizaje automatico que también son capaces de
componer conceptos a partir de una jerarquia de conceptos mas simples (Goodfellow et al.,
2016)), actualmente el concepto de deep learning se asocia con las redes neuronales (NN
del inglés Neural Networks), las cuales representan el estado del arte en el deep learning
(Bosch Rué et al.|2019).

Estos modelos se utilizan para una gran variedad de aplicaciones en distintas ramas de
la ciencia y la tecnologia (Abiodun ez al.,[2018,,[2019). Entre estas aplicaciones se encuentra
la prediccion de pardmetros atmosféricos y meteoroldgicos (Hong et al.,|2004; Olcese et al.,
2015; (Xie et al., [2020; Yadav and Chandel, 2014)). En esta tesis doctoral se ha utilizado una
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red neuronal convolucional (CNN del inglés Convolutional Neural Network) desarrollada
para la prediccion de la CC y el CMF a partir de imagenes de todo cielo, lo que se presenta
en los articulos de las Secciones y Las CNN suelen emplearse en el reconocimiento
de imagenes debido a que han demostrado un gran funcionamiento en esta tarea (Fukushima,
1980; |[Krizhevsky et al.l 2012; Masuda et al.,[2019; Onishi and Sugiyama, [2017).

3.1.1 La Neurona

Las redes neuronales son un conjunto de algoritmos inspirados en el mecanismo de comuni-
cacion de la neurona biolégica que han demostrado ser una buena aproximacion a problemas
donde el conocimiento es impreciso o variable en el tiempo, siendo su capacidad de aprender
lo que las convierte en algoritmos adaptativos y elaborados a la vez (Bosch Rué ez al.,[2019).
Una red neuronal consiste en un conjunto de capas de elementos mds bésicos, las neuro-
nas, conectados entre si (Shalev-Shwartz and Ben-David,, 2014). Una neurona es la unidad
elemental de la red, la cual aplica una funcién determinada a los valores de sus entradas pro-
cedentes de las conexiones con otras neuronas, obteniendo un valor conocido como la salida
de la neurona (Bosch Rué et al.,[2019).

Cada neurona tiene un conjunto de valores de entrada, X = {1, xs, ..., ¥, }, donde cada
una de estas entradas estd ponderada por un conjunto de pesos, W' = {w}, w}, .., w’ }. En-
tonces, el valor de w;'- denota la importancia del valor de entrada x; que llega a la neurona
1 procedente de la neurona j. La neurona combina los valores de entrada, aplicando sobre
ellos una funcién de entrada z;, y procesa el resultado mediante una funcién de activacion
que modula el valor de las entradas para generar la salida y;. Este valor generalmente se
propaga a las conexiones de la neurona 7 con otras neuronas o bien se emplea como valor de
salida de la red (Bosch Rué ez al.|[2019). En la Figura[3.1]se muestra el esquema del modelo
de neurona.

Entre las funciones de entrada, la mds utilizada es la suma ponderada, que se representa

segun la siguiente ecuacion [3.1}

2(z) = wjuwl+ 1. (3.1)
j=1

Aunque existen otras y la eleccion de la funcién de entrada depende del problema y de
los datos empleados (Bosch Rué et al., 2019). Se suele afiadir el sesgo (bias) b* que estd
relacionado con el valor umbral de la funcién de activacion y representa la parte invariante
de la prediccion de la neurona (Aggarwal et al., 2018)). El umbral de activacion indica el
valor a partir del cual la entrada hace que la neurona se active, lo que corresponde al caso en

el que la salida alimenta la entrada de la siguiente capa (Rasamoelina et al., 2020). El bias
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Entradas Neurona 7 Salida
Bias
w§

Funcién de
Funcién de
activacion

Figura 3.1: Esquema de una neurona: los valores del conjunto de pardmetros de entrada X, pon-
derado cada uno con su respectivo peso del conjunto W*, se combinan mediante una funcién de
entrada en la neurona ¢. Finalmente, esta procesa el resultado mediante una funcién de activacién

para obtener la salida y;.

se afiade como el peso w}, de una entrada cuyo valor corresponde a xy = 1, como se muestra
en la Figura [3.1] Una vez combinados los valores de entrada con sus respectivos pesos, se
aplica la funcion de activacion de la neurona al resultado obtenido para generar el valor de

salida introduciendo no linealidad al modelo. Entre estas funciones las mas destacadas son:

¢ Funcion escalén:

0 siz>0,
y(z) = (3.2)

1 si2<0.
La salida de esta funcién también puede ser {—1,1}. Combinando esta funcién de
activacion con la suma ponderada como funcion de entrada, se obtiene la neurona co-

nocida como perceptrdn, que es una estructura propuesta por [Rosenblatt (1962). Esta

estructura tiene su relevancia histérica ya que se considera la primera red neuronal,
aunque debido a sus limitaciones como la incapacidad de clasificar clases no separa-
bles linealmente, no es muy utilizada en la actualidad (Matich, 2001). En consecuencia

de las funciones utilizadas, la salida del peceptrén es un valor binario (Bosch Rué ez al.,

2019).

* Funcién sigmoide:
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y(z) = ﬁ, (3.3)
donde p es el pardmetro que determina la forma de la curva, actuando como un se-
parador que hace mds o menos suave la salida. Utilizando la suma ponderada como
funcién de entrada junto con la sigmoide como funcién de activacién, se obtiene la
neurona sigmoide que es muy utilizada en la actualidad (Bosch Rué et al., 2019). De-
bido a la combinacidn de estas funciones, su salida es un valor continuo en el rango [0,
1]. La salida de esta neurona tiene cierta similitud con la del perceptron, pero presen-
tando mayor suavidad al permitir valores intermedios. Esta suavidad es crucial, ya que
significa que pequefios cambios en los pesos y el sesgo producen un pequefio cambio
en la salida, lo que permite que sea més ficil definir como afectan estos cambios a la

salida de la neurona (Bosch Rué er al.| [2019).

» Tangente hiperbdlica:

h -
)=t 2022

Esta funcién de activacion proporciona a una neurona un comportamiento similar al
de la funcién sigmoide, con la diferencia de que la salida es un valor continuo en el

rango [—1, 1] en este caso (Garcia-Pajares, 2024).

¢ Funcion rectificadora:

y(z) = max(0, 2). (3.5)

Esta funcién, también conocida como funcién rampa, se calcula obteniendo la parte
positiva de su argumento. Empleando esta funcion de activacion con la suma pondera
como funcidén de entrada, la neurona resultante se conoce como unidad lienal rectifica-
da (ReLU del inglés Rectified Linear Unit). Esta neurona es de las mds importantes y
utilizadas en las redes redes neuronales profundas (DNN del inglés Deep Neural Net-
works) (Bosch Rué et al., 2019)). El resultado de combinar ambas funciones da como

salida de esta neurona un valor continuo en el rango [0, +oc].
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3.1 Redes neuronales

3.1.2 Arquitectura de redes neuronales

Las neuronas, asi como los pardmetros que afectan a la configuracion de estas tales como
las funciones de entrada o activacidn, se organizan en capas formando la arquitectura de las
redes neuronales (Bosch Rué et al.,[2019). En el caso més simple, una red neuronal consiste
en una unica neurona conectada a todas la entradas disponibles y con una tnica salida como
la mostrada en la Figura En la Figura [3.2] se muestra un esquema generalizado de una

red neuronal, en el que se ve que estas cuentan con tres tipos de capas:

* Capa de entrada: Esta recibe los valores del conjunto X de entrada.

» Capas intermedias: Estas capas se conocen también como capas ocultas y son las que
procesan los datos que reciben de la capa anterior y devuelven como salida los valores
de entrada de la siguiente capa (Longarela-Fuentel [2025). En el caso mds simple, que
se conoce como red monocapa, solo hay una capa oculta formada por un conjunto
variable de neuronas (Shalev-Shwartz and Ben-David, 2014). Cuando hay més de una
capa oculta, estas redes multicapa se denominan redes neuronales profundas, que son
las que representan la columna vertebral de los algoritmos de deep learning basados
en redes neuronales (Bosch Rué et al.,[2019)). De las funciones de activacion descritas,
la funcién rectificadora se popularizé debido a que permite un mejor entrenamiento de

estas redes DNN y actualmente es la mds popular (Glorot et al., 2011).

* Capa de salida: Esta tltima capa da el resultado de la prediccion de la red. Como se
ve en la Figura[3.2] el nimero de neuronas que hay en la capa de salida puede ser muy
variado, dependiendo del problema de estudio. Por ejemplo, en un caso de clasificacién
binaria se emplea una neurona. Sin embargo, en casos de clasificacién en m grupos se
suelen utilizar m neuronas que indican la pertenencia a cada clase (Bosch Rué et al.,
2019; |Longarela-Fuentel 2025)).

El hecho de afiadir mas neuronas y capas a una red generealmente aumenta el poder y
la capacidad de prediccién, asi como la capacidad de separacién de dicha red. Aunque esto
aumenta el coste computacional y la tendencia a la sobrespecializacién, que se conoce por su
nombre en inglés overfitting, 1o que hace que la red pierda capacidad para predecir valores
fuera del conjunto de entrenamiento (Bosch Rué et al., 2019). Aunque no hay un criterio fijo
a la hora de afadir capas y neuronas a una red, éstas se van ajustando en base a la evaluacion
del modelo, aumentando el nimero si el modelo no se ajusta bien y disminuyendo si hay
sobreajuste, siendo comun utilizar un nimero de neuronas en las capas ocultas en un rango

de una y dos veces el nimero de entradas de la red (Bosch Rué er all [2019). En el caso

43



3. REDES NEURONALES

Capa de Entrada Capas Ocultas Capa de Salida

Figura 3.2: Esquema general de red neuronal.

de que todas las neuronas de una capa estén conectadas con las de la siguiente, la red se

denomina como totalmente conectada.

3.1.3 Entrenamiento de redes neuronales

Los errores cometidos por una red neuronal se pueden considerar como una retroalimenta-
cién que requiere ajustar los pesos entre neuronas, con el fin de mejorar la precision de sus
predicciones. A través de ajustes sucesivos, entrenando la red con multiples datos, ésta per-

fecciona su capacidad de generalizar; es decir, predecir correctamente salidas para entradas

no vistas anteriormente (Aggarwal et al.| [2018)). Primero se escoge una funcién de coste, o

pérdida, que calcule los mencionados errores entre las salidas del modelo y los valores reales
del conjunto de datos de entrenamiento. Entre estas funciones destacan la de error cuadrético
medio (mse del inglés mean square error) y la funcion de entropia cruzada (cross entropy).

La funcién mse viene expresada por la ecuacién [3.6

n

1 ‘ .
mse= E Z(y:ﬂeal - y;red)Qa (36)

i=1

donde n es el ndmero total de clases, y’_; es el valor real y y;md el predicho por la red.
Esta funcién de coste, empleada mayormente en problemas de regresion, es mas sensible a
errores grandes por lo que se emplea para penalizar mas los casos en los que la prediccién se
aleja mas de valor real que los casos en los que los valores son cercanos al real aunque sean
ligeramente distintos (Longarela-Fuente, [2025).

La funcién de entropia cruzada se expresa segiin la ecuacion 3.7}
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3.1 Redes neuronales

H(p,q) = - Zp(xi)log(Q(xi)), (3.7)

donde p(x;) es la distribucién de probabilidad de los valores reales y ¢(x;) la de los
valores predichos por la red, siendo la suma sobre todas las clases 7. En definitiva, con esta
funcion se trata de minimizar las diferencias entre ambas distribuciones de probabilidad,
siendo bastante eficaz en problemas de clasificacion. En el caso de problemas binarios, en los
que el modelo genera valores de salida 0 o 1, esta funcién no solo penaliza las predicciones
incorrectas, sino también las que tienen baja certeza (Longarela-Fuentel 2025). En el caso
de problemas de clasificacion multiclase, se utiliza una variante de esta funcién, la cual
se conoce como funcién de entropia cruzada categérica (categorical cross entropy). Esta

version se expresa mediante la ecuacién [3.8}

C
H<p7 q) - - Z yieallog<y;red>7 (38)

i=1
donde y’_,; es un valor binario, que corresponde a un 1 si la clase 7 es correcta y un 0 si
no lo es, y;red es la probabilidad predicha para la clase 7 y C el nlimero total de clases.

Una vez definida la funcién de coste se puede medir la certeza de las predicciones de la
red para unos pesos y sesgos dados y reajustar estos pardmetros para mejor las predicciones.
Para medir dicha certeza, analizando la funcién de coste, lo que se busca es llegar al minimo
global de esta funcién. Los puntos criticos de una funcién, mdximos y minimos, son aquellos
en los que la derivada es nula. El punto serd un minimo local cuando la funcién es menor
en dicho punto que en los més cercanos y un médximo local en caso contrario Goodfellow
et al.| (2016). También hay que tener en cuenta que los puntos criticos que no son ni maxi-
mos ni minimos son puntos de silla de la funcién. Un punto que obtiene el valor més bajo
absoluto de la funcién es el minimo global buscado. Entonces, lo que se hace es, partiendo
de un punto inicial arbitrario, analizar las derivadas de la funcién y moverse por ella con
pequeiios cambios buscando el minimo global (Goodfellow et al.l 2016)). Para esto se utiliza
el concepto del gradiente de la funcién que almacena la informacion sobre la pendiente en
cada direcciéon mediante las derivadas parciales en funcién de los parametros. Este vector
indica como actualizar estos pardmetros para encontrar el punto deseado, lo que se expresa

mediante la ecuacién 3.9}

0 =0—nVef(0) (3.9)

donde 6 es el vector de pardmetros que se trata de ajustar, V, f(6) es el gradiente de la

funcién de coste y 0 el pardmetro conocido como tasa de aprendizaje (Learning Rate), la
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3. REDES NEURONALES

cual controla el tamafio de los pasos en cada iteracion (Longarela-Fuente, 2025)). Cada vez
que se completan todas la iteraciones una vez, es decir, que se han utilizado todos los datos
del conjunto de entrenamiento, se dice que ha pasado una época (Longarela-Fuentel [2025)).
En las redes multicapa se tiene el inconveniente de no saber con certeza los valores correctos
de cada salida de las capas ocultas (Bosch Rué ez al., 2019). Por tanto, para aplicar el método
del descenso del gradiente se requiere de lo que se conoce como método de retropropagacion
(backpropagation), que se basa en dos pasos: (1) una propagacion hacia adelante basada en
introducir una instancia de entrenamiento y obtener la salida de la red, y (2) una propagacién
hacia atrds consistente en calcular el error de la capa de salida y propagarlo a todas las
neuronas de las capas ocultas (Bosch Rué et al., 2019)). Este método se detalla en Longarela-
Fuente| (2025)).

3.2 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (LeCun et al.,|1989) son un tipo de redes para proce-
sar datos con tipologia de cuadricula, como las imédgenes (Bosch Rué et al.,|2019). Las CNN
estdn compuestas por ciertos tipos de capas, siendo las mas relevantes las capas de convolu-
cién ya que se basan en el empleo de esta operacidn, que apiladas forman la arquitectura de
estas redes (O’Shea and Nash, [2015)). Entre estas capas este trabajo se va a centrar en las de

convolucion, las de agrupamiento o pooling y las totalmente conectadas.

3.2.1 Capas de convolucion

La capa de convolucion juega un papel fundamental en el funcionamiento de las CNN
(O’Shea and Nash, 2015)). Para entender la importancia de esta capa, primero hay que partir
del concepto de convolucion. La convolucion se trata de una operacion matematica sobre dos
funciones, f y g, que produce una tercera funcion, s, que expresa como una es modificada
por la otra al desplazarse sobre ella una distancia ¢ (Bosch Rué et al., 2019). Denotando la
operacion de convolucién con un asterisco y teniendo en cuenta que en el caso de imagenes

los datos son discretos, ésta se expresa segtin la ecuacién [3.10}

st =(Frg)= 3 f(r)glt —r)dr. (3.10)

T=—00
En la terminologia de las redes convolucionales, la funcién f de la ecuacién se
refiere a la entrada, la funcién g es el filtro, conocido como kernel, y la funcién s la salida.

En el contexto de las CNN, a la funcién s de salida se le llama mapa de caracteristicas
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Imput Filter Result

alof2|s|s 3 2

1 0| -

5|6 |5|4|7]|8

Parameters:
5 | 7|7 9]|2]|1 Size: fo3 =9*1+2.0+5,(_1)+
Stride: 5=1 61 +2°0 + 47(-1) +
4 - * x *
i e I R Padding: p=o0 41+ 50+ 47(-1)
nyxn,=6x6 https://indoml.com

Figura 3.3: Ejemplo sobre la aplicaciéon de la operaciéon de convolucién que redu-
ce a la salida la dimensién de la matriz de entrada. Figura obtenida de https:
//indoml.com/2018/03/07/student-notes-convolutional-neural-n

etworks—cnn—-introduction/

(Dumoulin and Visin, [2016). En la capa de convolucién son importantes los conceptos de
kernel, convolucién por pasos (strides) y padding que se detallan a continuacion.

El kernel, o filtro, es la matriz de pesos de una capa de convolucion dentro de una CNN
(Bosch Rué et al., |2019). La matriz del kernel, que es de menor dimension, se aplica sobre
la matriz del mapa de caracteristica de entrada en la region en la que se superponen. Se cal-
cula el producto de los elementos superpuestos de ambas matrices y se suman obteniendo el
elemento de salida en la posicion correspondiente de la matriz de salida, que da como resul-
tado una matriz reducida con respecto a la de entrada. Esto se repite hasta obtener el mapa
de caracteristicas de salida completo, como se muestra en la Figura En este ejemplo se
muestra una matriz de entrada con dimensién 6x6 a la que se aplica un kernel de tamafio
3x3, que como resultado de la convolucion se obtiene una salida con dimensién 4x4.

En el caso de imdgenes RGB la convolucién se hace en 3D, siendo las dimensiones la
altura, anchura y los tres canales RGB de la imagen (Bosch Rué er al., 2019; Dumoulin
and Visin, 2016). En este caso, se tendrian tres matrices de entrada, una por cada canal de
color de la imagen, a las que se aplica un kernel compuesto de 3 matrices ya que deben
tener el mismo ndmero de canales aunque se pueda aplicar a la entrada mds de un kernel
(Bosch Rué e al.l [2019). En la Figura [3.4] se muestra un ejemplo similar al de la Figura[3.3]
con la diferencia de que tanto la entrada como el kernel son tridimensionales. En este caso,
la dimension de dichas matrices incluyen la profundidad, ademds de la altura y anchura del
caso bidimensional.

Se pueden aplicar tantos kernels como sea necesario segun la salida deseada, ya que
puede ser de interés obtener diferentes caracteristicas (Dumoulin and Visin, 2016). En la

Figura[3.5|se muestra un ejemplo en el que se aplican tres kernels de dimensién 3x3x3 a una
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Imput Filter Result

4 9 2 8 = —
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s | 8|5 |3|8|ald Stride: s=1 *
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Figura 3.4: Ejemplo de convolucién en tres dimensiones, donde la entrada y el kernel afia-
den la dimensién de profundiad, que debe ser la misma para ambas matrices, con respec-
to al caso bidimensional. La profundiad indica el nimero de canales, como por ejemplo en
el caso de una imagen RGB serian los canales de color rojo, verde y azul. Figura obteni-
dadehttps://indoml.com/2018/03/07/student-notes—convolutional—-ne

ural-networks—cnn—-introduction/

entrada de 6x6x3. Como resultado de esta operacion, el mapa de caracteristicas a la salida
tiene una dimension de 4x4x2. Entonces, al aplicar una convolucion se reduce la dimension
de la entrada en altura y anchura, pero al aplicar méds de un kernel la salida tiene mayor
profundidad debido a que se obtienen mds caracteristicas.

Esta operacion de convolucion se puede aplicar también por pasos utilizando lo que se
conoce como stride. En lugar de aplicar el kernel en cada celda de la entrada (stride = 1) se
puede hacer con un paso distinto. Por ejemplo, si se elige un stride de 2, la convolucion se
aplicaria en las celdas con un salto de 2, tanto en la dimension horizontal como en la vertical
(Bosch Rué er al.,2019), como se muestra en la Figura@ En el ejemplo mostrado, el mismo
kernel de 3x3 de los ejemplos anteriores con un stride de 2 aplicado sobre la misma entrada
de 3x3, proporciona una salida de dimensién 2x2. La operacién de convolucién sirve para
reducir la dimension de los datos de entrada y ganar eficiencia en los tiempos de ejecucion,
con el coste de perder alguna caracteristica en la salida. Por tanto, aplicar la convolucién
con un paso, o stride mayor que 1 puede ser mas eficiente, aunque hay que tener en cuenta
el equilibrio entre la reduccion de los datos de entrada y las caracteristicas de salida que se
pierden (Bosch Rué et al., 2019).

Tanto el kernel como el stride reducen la dimension de la salida de la capa de convolu-
cién. En las redes neuronales profundas se intenta no reducir la dimensién rapidamente. Para
esto, se puede aplicar un kernel pequeio, ademas de que es comun aplicar lo que se llama el

zero-padding para mantener la dimension. Esta técnica de zero-padding consiste en anadir
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Filter 1

—_ Output

3x3x3 4x4

Filter 2z

4x4x2

3x3x3 4x4 https://indomi.com

Figura 3.5: Aplicacion de dos kernels en un operaciéon de convolucién, lo que propor-
ciona mayor profundiad a la salida que aplicando unicamente un kernel. Figura obteni-
dadehttps://indoml.com/2018/03/07/student-notes—convolutional—-ne

ural-networks—cnn-introduction/

Input Filter Result
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Figura 3.6: Aplicaciéon de una convolucién utilizando con un stride de 2 para re-
ducir mds a la salida la dimensién de la matriz de entrada. Figura obtenida de
https://indoml.com/2018/03/07/student—-notes—convolutional—-ne

ural-networks—cnn-introduction/
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Input Filter Result
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Figura 3.7: Aplicacién de una convolucion utilizando el zero-padding que rellena con ce-
ros los bordes de la entrada para mantener la dimension original a la salida. Figura obteni-
dadehttps://indoml.com/2018/03/07/student—-notes—convolutional—-ne

ural-networks—cnn—-introduction/

ceros al borde la entrada, manteniendo la dimensién a la salida tras aplicar la convolucién
(Bosch Rué et al., 2019). En la Figura 3.7 se muestra un ejemplo del padding en el que al
afiadir los ceros al borde de la matriz de entrada, cuya dimension inicial es de 6x6, a la salida
se obtiene una matriz de 6x6 tras aplicar un kernel de tamafio 3x3.

Junto con la capa de convolucidn, que representaria la capa de entrada que realiza ope-
raciones lineales equivalentes a la suma ponderada de los datos de entrada, es muy habitual
aplicar una capa de activacién que introduce la no linealidad al sistema (Bosch Rué et al.,
2019). La funcion mas utilizada en esta capa de activacion es la ReLU, introducida en la
Seccion [3.1] ya que hace que la red sea capaz de entrenar més rapido sin afectar a la preci-
sion final del modelo (Bosch Rué ef al.,[2019). En la ecuacién@] se puede observar que esta
capa de activacion ReLLU cambia los valores negativos por 0, incrementando las propiedades
no lineales del modelo y de toda la red, sin que esto afecte a los campos receptivos de la capa

de convolucién (Krizhevsky er al., 2010).

3.2.2 Capas de pooling

Después de las capas convolucionales se emplean las capas de pooling, que reducen el ta-
mafio de los mapas de caracteristicas al utilizar alguna funcion para condensar subregiones,
como tomar el valor maximo o promedio (Dumoulin and Visin, 2016)). El pooling funciona
deslizando una ventana a lo largo de la entrada y aplicando una funcién de agrupacién al

contenido de cada region. En cierto sentido, el pooling funciona de forma muy similar a una
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Figura 3.8: Capas de pooling. En el panel izquierdo se muestra el caso de aplicar so-
bre la entrada la operacién de max-pooling que toma a la salida el valor maximo de ca-
da regién coloreada. En el panel derecho se aplica la misma operacién cambiando la fun-
ciébn méaximo por el promedio, lo que se conoce como average-pooling. Figura obteni-
dadehttps://indoml.com/2018/03/07/student—notes—convolutional—-ne

ural-networks—cnn—-introduction/

convolucién discreta, pero reemplaza la combinacion lineal descrita por el kernel con otra
funcién (Dumoulin and Visin, 2016)). La funcién mds utilizada en estas capas es la funcién
maximo, lo que se conoce como max-pooling (Bosch Rué et al.l 2019), como el ejemplo
mostrado en el panel de la izquierda de la Figura[3.8] En este caso, la ventana de 2x2 que se
desliza por la entrada de 4x4, devuelve a la salida el valor mdximo de cada subregién, como
se aprecia en las regiones coloreadas. Hay otro tipo de operacidn, aunque no se utiliza tanto,
que es el average-pooling, la cual calcula el promedio de los valores en lugar del méximo

(Bosch Rué et al,[2019), como se aprecia en el panel derecho de la Figura[3.§]

3.2.3 Capas totalmente conectadas

Al final de las CNN se suelen insertar una o varias capas totalmente conectadas. Estas capas,
que tienen conectada cada salida de la capa anterior con todas sus entradas, devuelven como
salida un vector cuya dimensién es el nimero de clases que el modelo tiene que escoger.
Las salidas que reciben de la capa anterior representan un mapa de caracteristicas de alto
nivel. Lo que hacen estas capas es devolver la probabilidad de que la caracteristica recibida
pertenezca a una clase u otra. Por ejemplo, si se quieren identificar perros en una imagen,
estas capas devolverian valores altos en los mapas que representen caracteristicas de alto

nivel como patas o cola (Bosch Rué et al., 2019).

3.3 Red neuronal desarrollada

El modelo elegido en esta tesis doctoral para estimar la CC y el CMF a partir de las imagenes
del cielo diurno ha sido una CNN. La arquitectura de la CNN propuesta (ver Figura[3.9), ha

51


https://indoml.com/2018/03/07/student-notes-convolutional-neural-networks-cnn-introduction/
https://indoml.com/2018/03/07/student-notes-convolutional-neural-networks-cnn-introduction/

3. REDES NEURONALES

28x28x64
28x28x64
14x14x64
12x12x128
12x12x128

I 6x6x128

4x4x256
4x4x256
2x2x256
2x2x256

0
o
-

x
=

1x1024 1x512  1x512  1x512 1

61x61x32

128x128x3
128x128x3
126x126x16

@ Rescaling @ Conv2D . BatchNormalization . MaxPooling2D

. SpatialDropout2D Flatten ﬁ Dense . Dropout

Figura 3.9: Esquema de la arquitectura de la red neuronal convolucional desarrollada. Figura
obtenida de (Gonzélez-Ferndndez et al.,[2024a).

sido disefiada utilizando Keras (Chollet ez al, [2015), la interfaz de programacién de apli-
caciones de Python de la plataforma de aprendizaje automaético TensorFlow (Abadi et al.,

2015)). La diferencia entre ambos modelos es el nimero de clases con el que se entrenan, ya
que para el CMF se utilizan 130 clases en el entrenamiento en lugar de las 9 clases de la CC.
Ambos modelos estdn disefiados para tener una ultima neurona que proporciona un Unico
numero de salida. En el caso del CMF la salida se ha acotado a un valor entre 0.01 y 1.30,
mientras que en el caso de la CC la salida se ha acotado a un nimero entero entre 0 y 8 octas.
Esto se ha hecho para limitar la salida de ambos modelos al rango de valores con los que se
ha entrenado.

La CNN se ha configurado para recibir como entrada imagenes HDR del cielo con un ta-
mafio de 128 x 128 x 3 pixeles, donde la tercera dimension (tamafio = 3) representa el color
de la imagen (rojo, verde y azul). Por tanto, primero es necesario redimensionar las imagenes
antes de ejecutar el modelo. La primera capa de la red es de reescalado, la cual divide la sefial
de 8 bits (0-255) de cada pixel de la imagen de entrada por 255 para normalizar la sefial a un
valor entre 0 y 1. Las siguientes tres capas son las siguientes: la primera se trata de una capa
convolucional en dos dimensiones (Conv2D) con 16 filtros y un tamafio de kernel de 3 x 3,
donde la funcién ReLLU se utiliza como funcién de activacion y no se emplea el zero-padding
para rellenar con ceros, lo que implica una reduccién de 2 pixeles en ancho y alto después de
la convolucién. La segunda es una capa de normalizacion (BatchNormalization), que aplica

una transformaciéon que mantiene el valor medio de la salida cerca de cero y la desviacion

estdndar cerca de uno (loffe and Szegedy, 2015)). La tercera se trata de una capa max-pooling

(MaxPooling2D), que reduce las dimensiones espaciales de entrada tomando el valor maxi-
mo en una ventana de 2 x 2 pixeles. Estas tres capas aparecen conectadas consecutivamente
cuatro veces mas, duplicando el nimero de filtros de la capa de convolucién cada vez. Es-

te proceso reduce la altura y la anchura de las imégenes del cielo filtradas, aumentando la

52



3.3 Red neuronal desarrollada

profundidad de las matrices, para extraer mapas de caracteristicas de la imagen.

Después de la tltima capa max-pooling, que proporciona 256 imagenes con un tamafio de
2 x 2, se agrega una capa de descarte bidimensional (SpatialDropout2D), pero solo se aplica
durante el entrenamiento de la red, eliminando aleatoriamente el 20 % de todos los mapas
de caracteristicas bidimensionales (Tompson et al., 2015). El Dropout es una técnica para
prevenir el overfitting que involucra la desactivacion de neuronas (con sus conexiones de en-
trada y salida) en el entrenamiento. Esto introduce ruido al proceso de aprendizaje, ayudando
a evitar el overfitting (Longarela-Fuente, |2025). Luego, una vez que se obtienen los mapas de
caracteristicas, la salida de la CNN en este punto se redimensiona a una dimension, en este
caso a 1024 valores, con otra capa (Flatten) para iniciar una capa completamente conectada.
La siguiente capa es una capa regular densamente conectada (Dense), que proporciona una
salida de 512 valores utilizando ReLLU como funcién de activacion. Esta salida también se
normaliza mediante una capa BatchNormalization, que estd conectada directamente con otra
capa Dropout que quita aleatoriamente el 20 % de los valores que llegan a la capa durante el
entrenamiento. Por dltimo, la CNN tiene dos capas densamente conectadas: la primera con
128 neuronas y una funcién de activaciéon ReLU; la segunda y dltima capa con una funcién
de activacion lineal y una sola neurona de salida, que proporciona un nimero que representa
la CC o el CMF, dependiendo del modelo que se esté considerando, de la imagen del cielo
utilizada como entrada. Este resultado final se redondea a un niimero entero entre 0 y 8 octas
en el caso de la CC, mientras que para el CMF se obtiene un nimero en el rango de 0.01
hasta 1.30, para tener un valor adecuado similar al utilizado en la clasificacion.

Esta CNN ha sido entrenada en ambos casos con parte de las imdgenes clasificadas del
cielo. El resto de las imdgenes se han utilizado para calcular el rendimiento de la CNN en
cada caso. Las imdgenes del cielo se han dividido en tres conjuntos de datos. Los conjuntos
de entrenamiento y validacién forman parte del proceso de entrenamiento del modelo, donde
el conjunto de validacién corresponde a la muestra de datos utilizada para proporcionar una
evaluacion objetiva del ajuste del modelo en el conjunto de datos de entrenamiento después
de cada época mientras se ajustan los pardmetros del modelo para hacer un entrenamiento
dindmico. El conjunto de prueba es la muestra de datos utilizada para proporcionar una
evaluacién objetiva del modelo final.

Una vez formados los conjuntos de datos, se entrenan ambos modelos siguiendo un mé-
todo similar. La funcién de pérdida elegida en el entrenamiento es la mse. Esta funcién se ha
utilizado en lugar de otras, ya que se ha considerado que el modelo debe penalizar mas los
casos en los que los valores predichos estdn mas alejados de la referencia etiquetada que los
casos en los que los valores predichos y de referencia estdn més cerca incluso cuando no son

los mismos. El entrenamiento se ha realizado mediante lotes, cada uno con un tamaio de 32,
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cada lote formado por 32 imédgenes. El optimizador utilizado es el algoritmo de Adam (esti-
macién de momento adaptativo; |Kingma and Bal 2014) con una tasa de aprendizaje inicial
de 0.001. Esta tasa de aprendizaje se reduce dindimicamente dividiéndola entre 10 cuando
la métrica de pérdida del conjunto de validacién no mejora en cinco épocas consecutivas, lo
que se calcula con Keras mediante Reduce LROnPlateau. El entrenamiento se ha configurado
para detenerse cuando el valor de pérdida del conjunto de validacién no mejora después de
10 épocas consecutivas, mediante early_stopping, tratando de evitar un sobreajuste de la red.
Con esta configuracion se ha entrenado la CNN en ambos casos, presentando en las Seccio-
nes[4.2)y 4.3]los modelos correspondientes a la estimacién de la CC y del CMF, asi como los
resultados obtenidos por estos.
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Resultados

4.1 Articulo 1: Star photometry with all-sky cameras to re-

trieve aerosol optical depth at night-time

4.1.1 Resumen y comentarios

Los aerosoles atmosféricos juegan un papel importante en el sistema climético terrestre, ya
que afectan al balance radiativo de diversas maneras. Sin embargo, el impacto de los aeroso-
les en el clima tiene una gran incertidumbre. En consecuencia, el estudio de los aerosoles y
de sus propiedades es fundamental para reducir dicha incertidumbre. Entre las propiedades
de estas particulas, este trabajo se centra en el AOD.

El AOD se suele medir mediante fotometros, a través de la irradiancia solar directa que
llega a la superficie del planeta, proporcionando amplias series de datos durante el dia. Para
completar los ciclos y tener una mayor continuidad es necesario medir esta propiedad de
los aerosoles durante la noche, especialmente en las zonas polares debido a la ausencia de
luz solar durante periodos de tiempo bastante prolongados. Existen modelos de fotdmetros
capaces de medir el AOD durante la noche mediante medidas de la irradiancia lunar, lo que
completa parcialmente las series de datos, ya que la Luna no es visible durante la mitad de su
ciclo. Para una mayor cobertura temporal se emplean fotometros estelares, que aprovechan
la irradiancia de la estrellas. Sin embargo, hay muy pocos de estos instrumentos debido a su
coste y complejidad.

Las camaras de todo cielo ofrecen una alternativa mas econémica, lo que puede propor-

cionar una gran cobertura espacial. También ofrecen una gran cobertura temporal debido a
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que se configuran para tomar imagenes hemisféricas de la boveda celeste cada pocos minu-
tos, y permiten obtener la irradiancia de multiples estrellas a la vez. Con todo esto, se puede
calcular el AOD nocturno y complementar a las medidas de los fotometros.

En este trabajo se propone y desarrolla una nueva metodologia para llevar a cabo esta
tarea, empleando ocho cdmaras de todo cielo en nueve localidades diferentes configuradas
para obtener imdgenes del cielo cada 2 minutos durante la noche. Para extraer la sefial de
la luz de cada estrella de una lista predefinida de 56 estrellas a partir de los datos brutos
de las cdmaras de todo cielo, se elimina la luz de fondo, se seleccionan los pixeles de cada
estrella y se extrae la sefial correspodiente de estos. A continuacidn, se realiza la calibracion
Langley de los instrumentos para cada estrella y canal de color, con lo que se puede obtener el
TOD. El siguiente paso es calcular la longitud de onda efectiva para cada canal de la cdmara.
Después, se calcula el AOD restando la contribucién de los gases atmosféricos al TOD. Una
vez obtenido el AOD bruto, se aplican diferentes critrerios para promediar y filtrar las nubes,
asegurando la calidad de las series temporales de AOD. Estas series obtenidas mediante
la metodologia desarrollada se comparan con medidas independientes de AOD realizadas
con fotémetros lunares ubicados en las nueve estaciones junto a las cdmaras de todo cielo
correspondientes.

Los resultados obtenidos muestran en general que el AOD obtenido con el método pro-
puesto presenta una correlacién con los valores de referencia, alcanzando a menudo un co-
eficiente de correlacion superior a 0.90. Los valores de AOD obtenidos con las cimaras, que
presentan una precision en un rango de 0.03 y 0.04, tienden a sobreestimar a los de referencia
en aproximadamente 0.02. La concordancia entre estos datos varia con la longitud de onda y
disminuye en latitudes altas, lo que probablemente sea consecuencia del menor rendimiento
del método de Langley en estas zonas. Por otra parte, los valores de AOD se ajustan bien en
las transiciones entre el dia y la noche obtenidas por los fotémetros solares al representar la
evolucién temporal de las series de datos, lo que demuestra su fiabilidad. A pesar de la ligera
sobreestimacion, los valores de AOD obtenidos con este nuevo método se aproximan a los
valores reales de referencia y ofrecen cobertura durante toda la noche, sin necesidad de la
presencia de la Luna.

A continuacion se presenta el trabajo que detalla la metodologia desarrollada, mostrando
los resultados obtenidos y el anélisis de los mismos.

Referencia: Roman, R., Gonzalez-Fernandez, D., Antuila Sanchez, J. C., Herrero del Barrio,
C., Herrero-Anta, S., Barreto, A., Cachorro, V. E., Doppler, L., Gonzdlez, R., Ritter, C.,
Mateos, D., Kouremeti, N., Copes, G., Calle, A., Granados-Muifoz, M. J., Toledano, C., and

de Frutos, A. M. (2025). Star photometry with all-sky cameras to retrieve aerosol optical
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depth at night-time. Atmospheric Measurement Techniques. Accepted for publication. DOI:
https://doi.org/10.5194/egusphere—2025-667
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4.2 Articulo 2: A neural network to retrieve cloud cover from

all-sky cameras: a case of study over Antarctic

4.2.1 Resumen y comentarios

Las nubes juegan un papel importante en el balance radiativo del sistema que forman la Tie-
rra y la atmésfera, debido a que interaccionan con la radiacién solar y terrestre. La influencia
de las nubes en el clima representa una gran incertidumbre para las predicciones meteoro-
l6gicas y modelos climaticos, por lo que es necesario estudiar las nubes y sus propiedades,
especialmente en las zonas polares debido a que ocupan una gran parte de las mismas. Una
de sus propiedades mds importantes es la cobertura nubosa, en cuyo estudio destacan las
medidas manuales realizadas por observadores meteoroldgicos.

Tratando de automatizar las medidas de la CC, se emplean distintos instrumentos entre
los que se encuentran las cdmaras de todo cielo que han demostrado ser bastante eficaces.
Normalmente se usan algoritmos que requieren de umbrales fijos y presentan limitaciones
para discernir ciertos tipos de nubes y altas cargas de aerosoles. Sin embargo, con el au-
ge de las redes neuronales convolucionales, que han resultado ser especialmente utiles en
problemas con imagenes, se presenta la oportunidad de desarrollar una metodologia para el
estudio de la CC sin necesidad de dichos umbrales. En consecuencia, en este trabajo se ha
desarrollado un modelo basado en una CNN para la prediccion de la CC a partir de imagenes
diurnas de dos modelos de camaras de todo cielo, el cual se denomina CNN-CC.

Para el desarrollo de este modelo se emplean 49,016 imédgenes en tres localidades espa-
nolas diferentes, Valladolid, Izafa y La Palma. Las imdgenes del conjunto empleado han sido
clasificadas, segun su valor de la CC, de manera manual por investigadores especializados.
El modelo se ha entrenado con parte de esas imdgenes y se ha evaluado con el resto que
no han sido empleadas en el entrenamiento, formando estos dos conjuntos con las image-
nes separadas aleatoriamente. La evaluacién del conjunto de prueba muestra que el modelo
estima la CC coincidiendo con los valores de referencia en mds del 93 % de los casos en el
rango de error de + 1 octa. Analizando los estadisticos de la evaluacién de este modelo, el
mean bias error (MBE) es de 0.007 octas, y la desviacion estandar (SD del inglés Standard
Deviation) tiene un valor de 0.674 octas. Representando ambos parametros frente al AOD y
el exponente de Angstrom, en diferentes intervalos, se muestra que la bondad de este modelo
no depende ni del tipo ni de la cantidad de aerosoles presentes en la atmdsfera.

Finalmente, se ha evaluado el rendimiento del modelo mediante su aplicacién en image-

nes del cielo capturadas en la estacion Antértica de Marambio, que no ha sido utilizada en el
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entrenamiento. Las predicciones del modelo en esta estacién se han comparado con las me-
didas manuales de referencia realizadas por observadores meteorologicos en un periodo de
unos tres afios. El resultado de esta comparacion revela que el modelo subestima ligeramente
las obsevaciones, presentando un MBE de —0.3 octas.

También se realiza un estudio calculando como se distribuyen los valores mensuales y
anuales de la CC en esta estacion. Con una media anual de 5.5 octas, que presenta una SD de
aproximadamente 3.1 octas, también se obtiene que el 46.5 % de las observaciones anuales
corresponden a un cielo totalmente cubierto, especialmente en el mes de enero, incrementén-
dose hasta un 64.5 %. También se ha realizado un andlisis similar calculando la distribucién
de la CC obtenida por horas, el cual revela que no se observan ciclos diurnos excepto para
algin mes concreto.

A continuacion se presenta el articulo en el que se detalla el modelo desarrollado, pre-

sentando la arquitectura de la CNN, asi como detallando el entrenamiento y evaluacion del
modelo.
Referencia: Gonzalez-Fernandez, D., Roman, R., Antuiia-Sanchez, J. C., Cachorro, V. E.,
Copes, G., Herrero-Anta, S., Herrero del Barrio, C., Barreto, A., Gonzalez, R. , Ramos, R.,
Martin, P, Mateos, D., Toledano, C., Calle, A., de Frutos, A. (2024). A neural network to
retrieve cloud cover from all-sky cameras: A case of study over Antarctica. Quarterly Jour-
nal of the Royal Meteorological Society, 1-19. DOI: https://doi.org/10.1002/qg7
.4834\l
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4. RESULTADOS

4.3 Articulo 3: Retrieval of solar shortwave Irradiance from

all-sky camera images

4.3.1 Resumen y comentarios

El Sol es la principal fuente de energia de la Tierra. Por tanto, resulta importante la monitori-
zacion de la radiacion proveniente de esta estrella, especialmente en las regiones polares ya
que estas dreas juegan un papel fundamental en el balance energético del sistema climatico.
Este trabajo se centra en la GHI, cuyas medidas de referencia se realizan con piranémetros,
destacando que en caso de falta de datos disponibles se pueden usar modelos para reconstruir
las series. Para tener en cuenta los efectos de las nubes sobre la GHI, se necesita conocer el
CMEF, que cuantifica la transmitancia de las nubes. La GHI se puede estimar como el produc-
to del CMF y la GHI simulada sin nubes.

Con todo esto, se propone el uso de una CNN para estimar el valor del CMF a partir de
imagenes de cdmaras de todo cielo. Gracias a la estimacion del CMF se puede reconstruir el
valor de GHI mediante el método explicado.

Para este proposito, se han seleccionado un total de 237,669 imagenes del cielo empare-
jadas con medidas de GHI obtenidas mediante piranémetros en Valladolid, Izafia (ambas en
Espafia) y Lindenberg (Alemania). Este conjunto de datos se divide aleatoriamente en con-
juntos de entrenamiento y de prueba, excluyéndose este tltimo del modelo de entrenamiento
para validarlo utilizando las mismas ubicaciones. Los datos con los que se entrena al mode-
lo corresponden a los valores de CMF que se han obtenido a partir de los valores de GHI
medidos por los piranémetros y las simulaciones de GHI en condiciones de cielo despejado.
Las simulaciones se han realizado empleando las herramientas de transferencia radiativa del
paquete de software libRadtran-2.0.5. Las imdgenes del conjunto de entrenamiento se han
clasificado en intervalos de valores de CMF en el rango de 0.01 hasta 1.30, cada 0.01.

Tras el entrenamiento del modelo, el cual se ha llamado CNN-CMF, se realiza una com-
paracion del conjunto de datos de prueba con las medidas de referencia de irradiancia co-
rrespondientes obtenidas con los pirandmetros. Los valores de CMF obtenidos por el modelo
CNN-CMEF, se convierten a medidas de GHI de nuevo para realizar esta comparacion. Me-
diante un ajuste lineal, se muestra que el coeficiente de determinacion (R?) es de 0.99. El
andlisis de los estadisticos basados en el MBE y la SD de las diferencias entre las predic-
ciones del modelo y la irradiancia de los pirandémetros da resultados cercanos al —2 % y al
9 %, respectivamente. E1 MBE indica una ligera subestimacion del modelo CNN-CMF en

comparacion con los valores de referencia.
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Finalmente, se evalua el rendimiento del modelo en la estacién Antartica de Marambio,
ubicacion no utilizada en el proceso de entrenamiento. Una comparacion similar entre la
GHI predicha por el modelo y la medida por los piranémetros da un resultado de un R? de
0.95, con un MBE de alrededor del 2% y una SD de aproximadamente el 26 %. Si bien la
precision proporcionada por la SD en la estacion de Marambio es menor, el MBE muestra
que la exactitud del modelo es similar a la de resultados previos, pero con una ligera sobre-
estimacion de la GHI. Esta sobreestimacion muestra una dependencia con el dngulo solar
cenital, aumentando cuando este dngulo disminuye y al contrario. Finalmente, el coeficiente
de determinacion mejora hasta un valor de 0.99, y el MBE y la SD se sittian en torno al 3 %
y el 11 %, respectivamente, cuando se utiliza el modelo CNN-CMF para estimar los valores
diarios de irradiacion solar de onda corta horizontal.

A continuacién se puede ver detallado el trabajo del articulo correspondiente al modelo

CNN-CMF. En este se detalla el desarrollo, entrenamiento y evaluacion del modelo, asi como
se presentan y analizan los principales resultados de la aplicaciéon del modelo a la estacién
de Marambio.
Referencia: Gonzailez-Ferniandez, D., Roman, R., Mateos, D., Herrero del Barrio, C., Ca-
chorro, V. E., Copes, G., Sanchez, R., Garcia, R. D., Doppler, L., Herrero-Anta, S., Antuia-
Sénchez, J. C., Barreto, A., Gonzdlez, R., Gatén, J., Calle, A., Toledano, C., and de Frutos,
A. (2024). Retrieval of Solar Shortwave Irradiance from All-Sky Camera Images. Remote
Sensing, 16(20), 3821. DOI: https://doi.org/10.3390/rs16203821.
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Conclusiones y lineas futuras

A lo largo de esta tesis se ha demostrado el potencial y la versatilidad de las cdmaras de
todo cielo para estimar diferentes pardmetros atmosféricos. Se han desarrollado nuevas me-
todologias que permiten determinar el espesor 6ptico de aerosoles (AOD del inglés Aerosol
Optical Depth) nocturno, la cubierta de nubes (CC del inglés Cloud Cover) y la irradian-
cia global horizontal (GHI del inglés Global Horizontal Irradiance) mediante las imagenes
tomadas por cdmaras de todo cielo. Los resultados obtenidos muestran que estas cdmaras
proporcionan una buena aproximacion en caso de no disponer de datos de los instrumentos
y técnicas de referencia para determinar los mencionados parametros atmosféricos, como en
el caso de las regiones polares en las que es particularmente dificil realizar medidas debi-
do a las condiciones climdticas que presentan. Las principales conclusiones de esta tesis se

enumeran a continuacion:

1. La metodologia desarrollada demuestra el potencial de las cdmaras de todo cielo para
extraer la luz de diferentes estrellas que llega a la Tierra a partir de imagenes del cielo
nocturno, y usar esta luz para calcular el AOD mediante la metodologia propuesta en

esta tesis, basada en el método de calibracién Langley.

2. Una intercomparacién con medidas independientes de fotometros lunares en nueve lo-
calidades distintas ha revelado que el AOD obtenido con la nueva metologia propuesta
correlaciona con los valores de referencia con valores de correlacién superiores a 0.90
en la mayoria de casos. De esta comparacion también se concluye que este nuevo
método sobrestima ligeramente el AOD (en torno a 0.02) con una precision aproxima-

damente entre 0.03 y 0.04. Este método ha demostrado ser util para detectar cambios
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temporales en el AOD, asi como para monitorizar este parametro de manera continua
durante toda la noche, independientemente de la luz de la Luna, lo que ofrece una

oportunidad para completar las series de datos nocturnas de AOD.

3. El modelo CNN-CC, desarrollado para estimar la CC a partir de imédgenes diurnas de
camaras de todo cielo, no muestra una clara dependencia en su rendimiento con el tipo
de cdmara o su ubicacion. Por tanto, podria aplicarse a imagenes de otras cdmaras de
todo cielo. La evaluacién del modelo CNN-CC frente a observaciones de campo en la
estacion de Marambio (Argentina), muestra una ligera subestimacion del modelo con
un MBE (Mean Bias Error) de -0.3 octas y una SD (Standard Deviation) de 1.4 octas.

4. El rendimiento del modelo CNN-CC es ligeramente superior al de otros métodos ba-
sados en cdmaras de todo cielo y destaca por su capacidad para estimar correctamente
la CC incluso en condiciones de alta presencia de aerosoles, donde otros modelos tien-
den a clasificarlas erréneamente como nubladas. Sin embargo, tiende a subestimar la

nubosidad en presencia de nubes altas y finas, como los cirros.

5. Los valores de GHI se pueden estimar a partir de imédgenes del cielo aplicando a es-
tas imdgenes el modelo CNN-CMF, desarrollado en esta tesis, para calcular el CMF
(Cloud Modification Factor), y multiplicando ese factor por la GHI simulada sin nu-
bes. Gracias a una comparacién con medidas independientes, se puede concluir que
esta nueva metoldologia predice la GHI con una ligera sobreestimacién de alrededor
del 2 %, la cual es mayor para los valores de SZA (Solar Zenith Angle) mas bajos y
menor para los valores de SZA mas altos. Los resultados mejoran, obteniendo un MBE
del orden del 3 % y una SD de alrededor del 11 %, para los valores diarios (GHI,).

6. Aunque la obtencién de medidas radiométricas mediante piranémetros sigue siendo
la mejor manera de monitorizar la radiacion solar y detectar posibles cambios y ten-
dencias, este trabajo concluye que, si se pueden obtener imagenes del cielo, estas pro-
porcionan un buen indicador para estimar la GHI y la GHI,; en estaciones donde las

medidas de piranémetros no estdn disponibles.

Del trabajo de esta tesis doctoral, se plantean las siguientes lineas futuras de investigacion

para mejorar las metodologias desarrolladas:

1. En el caso de la nueva metodologia para estimar el AOD nocturno a través de ima-
genes del cielo, se quieren mejorar los algoritmos de filtrado de datos y los métodos
de calibracion en las estaciones de alta latitud, para las cuales el método de Langley

parece presentar ciertas limitaciones. Se recomienda probar otros modelos de cdmaras
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que tengan menor anchura espectral, y seguir validando la metodologia propuesta en

diferentes estaciones con distintas condiciones atmosféricas.

. Se pretende promover la utilizacion del modelo CNN-CC con imagenes de otras esta-
ciones, para validar e incluso reentrenar el modelo. También se quiere instar al uso del
modelo para estimar directamente la CC en las estaciones respectivas. Ademds, se pre-
tende clasificar un conjunto de imagenes nocturnas para entrenar el modelo CNN-CC

no solo para predecir la CC durante el dia sino también durante la noche.

. Se quiere fomentar el uso del modelo CNN-CMF propuesto para su aplicacion en
otras investigaciones y zonas, en la reconstruccion de series temporales de GHI, asi
como para comparar el modelo con medidas en otras estaciones y cuantificar mejor la
incertidumbre de este modelo. Por dltimo, se pretende utilizar una serie de imdgenes
del cielo a largo plazo para reconstruir los valores de GHI y comprobar si este modelo
es capaz de predecir las tendencias tal y como se observaron en el pasado durante el

global brightening o el global dimming.
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