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RESUMEN

La epidemia de la roya del café ha afectado la salud de los cafetales bajo sombra, y otros
tipos. Para poder modelar el avance de la epidemia de la roya es necesario contar con
variables meteoroldgicas, diferentes retrasos y duraciones. El objetivo de la contribucion fue
el desarrollar una base de datos diaria y resolucion espacial de 1 km para la temperatura
minima y maxima, asi como la humedad relativa y la precipitacion. Para iniciar las
estimaciones se realizé un preproceso de la informacion. Usando imégenes satelitales del
sensor MODIS se gener6 una base de datos de la temperatura, obteniendo coeficientes de
determinacion de 0.71 para la temperatura maxima y 0.87 para la minima. Para la humedad
relativa, maxima y minima, se presenta el algoritmo para su estimacién, obteniéndose
resultados aceptables. En el caso de la precipitacion las estimaciones fueron realizadas con
un proceso de reduccion de escala, obteniéndose un coeficiente de determinacion de 0.45,
que conserva los patrones esperados de la precipitacion.

Palabras clave: roya del café, meteorologia, imagenes satelitales, temperatura minima,
temperatura maxima, humedad relativa, precipitacion
ABSTRACT

The coffee rust epidemic has affected the health of shade-grown and other coffee plantations.
In order to model the progress of the rust epidemic, it is necessary to have meteorological
variables, different delays and durations. The objective of the contribution was to develop a
daily database with spatial resolution of 1 km for the minimum and maximum temperature,
as well as relative humidity and precipitation. To start the estimates, a pre-processing of the
information was carried out. Using satellite images from the MODIS sensor, a temperature
database was generated, obtaining determination coefficients of 0.71 for the maximum
temperature and 0.87 for the minimum. For the relative humidity, maximum and minimum,
the algorithm for its estimation is presented, obtaining acceptable results. In the case of
precipitation, the estimates were made with a scale reduction process, obtaining a
determination coefficient of 0.45, which preserves the expected precipitation patterns.

Key Words: coffee rust, meteorology, satellite images, minimum temperature, maximum
temperature, relative humidity, precipitation



INTRODUCCION

La epidemia de la roya (Hemileia vastatrix) ha estado afectando la salud de los
cafetales bajo sombra en los estados de Chiapas y Veracruz, entre otros. En el 2012, en
Centroamérica y México, se presentd un brote atipico de la epidemia de la roya del cafeto
con impacto en la produccion de café (Avelino et al., 2015; Libert-Amico y Paz-Pellat, 2018)
lo que ha producido deforestacion (cambio de uso de suelo forestal a milpa o potrero
ganadero) y degradacion forestal (perdida de la sombra arbérea del cafetal), con la
consiguiente perdida de los almacenamientos de carbono y emisiones de gases efecto
invernadero,

Actualmente, el café se cultiva en 15 estados de México, con una superficie
establecida de 710,897 hectareas. Sin embargo, la superficie sembrada en: Chiapas, Veracruz,
Oaxaca y Puebla, representan el 85 % de la superficie cultivada y el 88% del valor de la

produccion (SIAP, 2021).

La roya (Hemileia vastatrix) es la enfermedad mas destructiva del cafeto y la de
mayor importancia econdmica a nivel mundial, debido a que provoca la caida prematura de
las hojas, propiciando la reduccion de la capacidad fotosintética, asi como el debilitamiento
de arboles enfermos y en infecciones severas puede ocasionar muerte regresiva en ramas €

incluso la muerte de arboles (Arneson, 2011).

En términos productivos la situacion del cultivo es preocupante ya que en 15 afos (2007-
2021) la superficie y produccion han tenido una tendencia decreciente. En este periodo, con
datos de SIAP (2023), la superficie se redujo en 90 mil hectareas y la produccion en 512 mil
toneladas (Figuras 1 y 2). Las tendencias historicas sugieren que el problema productivo del

cafeto es de tipo integral y no solo fitosanitario o climatico.



Superficie de Café en México
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Figura 1. Superficie sembrada y cosechada de café en México (fuente: SIACON, SIAP,

2021)
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Figura 2. Produccion de café en México (fuente: SIACON, SIAP, 2021)

Para el pronostico del avance de la roya en los cafetales se han utilizado variables
meteoroldgicas (Kushalappa, 1989; Merle et al., 2020a y b). Las variables utilizadas en los
diferentes modelos han sido: temperaturas (bulbo seco) del aire, precipitacion, humedad
relativa, insolacién, viento, temperatura de punto de rocio, asi como caracteristicas de los

cafetos, de la siembra, manejo de los cafetales, fertilizacion de los suelos, entre otras. Para



las variables que inciden en la epidemia de la roya, un punto critico es la seleccion de
variables meteoroldgicas y de contexto (caracteristicas de los cafetales y de la sombra,
manejo del cafetal, entre otras). Para la seleccion de variables meteoroldgicas se han utilizado
diferentes metodologias (Toniutti et al., 2017; Hinnah et al., 2018; Liebig et al., 2019; Merle
et al., 2020b), incluyendo técnicas de aprendizaje automatico (Lasso et al., 2020).

Las principales variables utilizadas en la literatura para el prondstico del avance de la
roya del café son: temperatura maxima (tmax) y minima (tmin) (Kushalappa, 1989; Pedro,
1983; Alfonsi ef al., 2019a y b), humedad relativa o HR (Pinto et al., 2002; Hinnah, 2018 y
2020; Liebig et al., 2019) y precipitacion o P (Hinnah, 2018; Merle et al., 2022) con periodos
de tiempo previo al prondstico de 15, 30 y 45 dias, principalmente (Kushalappa y Eskes,
1989; Hinnah, 2018; Pinto et al., 2002) y otros periodos (Merle et al., 2022).

Desafortunadamente, en México la informacion del servicio meteorolégico nacional
(SMN) no estéa actualizada y con huecos de informacién faltante, por lo que se ha propuesto
el uso de informacién satelital para este objetivo (Fox, 2000). Las imagenes satelitales de
diferentes resoluciones espaciales y temporales permiten realizar estimaciones de variables
meteoroldgicas de la temperatura maxima y minima (Zhu et al., 2017), ademas de la
precipitacion y otras variables (Karger et al., 2021; Thornton et al., 2021).

Este trabajo tiene como objetivo el desarrollo de una base de datos meteorolégicas
usando imagenes satelitales para el sistema de pronoéstico de la roya del café y forma parte
del proyecto “Resiliencia y estabilidad socioecoldgica de la cafeticultura mexicana bajo
sombra: hacia nuevos paradigmas” (Bolafios-Gonzélez et al., 2021), financiado por el
CONACYT.

MATERIALES Y METODOS



Es importante dar seguimiento a las variables meteorologicas que propician la
aparicion y propagacion de la roya. De esta manera es posible delimitar las regiones

propensas a la afectacion de esta plaga en tiempo casi real.

El principal problema de monitorear la meteorologia en México es la falta de informacion
actualizada. Los registros de las estaciones del Servicio Meteoroldgico Nacional tienen la
informacion publicada hasta el 31 de diciembre de 2018. Por otro lado, estos registros son
puntuales, las estaciones tienen diferentes intervalos de registro y presentan datos faltantes.
Para el andlisis de la propagacion y afectacion de la roya del cafeto, es necesario contar con
la informacion meteorologica con distribucion espacial en malla, a una resolucion temporal

diaria y espacial de 1 km por pixel.

Las variables climatoldgicas que se estimaran con 1 km de resolucion por pixel, en

proyeccion Conica Conforme de Lambert, México ITRF2008 (EPSG: 6372), son:

e Temperatura maxima y minima diaria
e Precipitacion total diaria
e Humedad relativa méxima y minima
Se analiz6 el uso de datos en malla de Asimilacion y Reandlisis Meteorologicos,
diarios u horarios; sin embargo, la informacion se encuentra disponible a resoluciones mas

gruesas y/o sus registros tienen un retraso de 3 meses o mas.

Finalmente se opt6 por utilizar, para las temperaturas maxima y minima, el conjunto
de datos de temperatura en superficie de MODIS, los cuales se encuentran con la resolucion
temporal y espacial requeridas. Para la precipitacion se hizo una reduccion de escala del

conjunto de datos horarios Global Satellite Mapping of Precipitation (GSMaP) v6 (Okamoto



et al., 2005). Para el caso de la humedad relativa méxima y minima se calcul6 a partir del
conjunto de datos NCEP Climate Forecast System Version 2 (Saha et al., 2014) y su

reduccion de escala.

Con el fin de agilizar el proceso de generacion de las variables se utilizo Google Earth
Engine (Gorelick et al., 2017), el cual es un marco de desarrollo geomatico en la nube, con
petabytes de conjuntos de datos e imagenes satelitales y la capacidad de anélisis masivo. Los
conjuntos de datos se actualizan diariamente de acuerdo con la disponibilidad en las fuentes
de éstos. Las ventajas de utilizar este proceso en la nube, es que no se tienen que descargar
todas las imagenes requeridas, solo los resultados de interés, aparte de que el proceso de

analisis se realiza en paralelo en la infraestructura computacional de Google.

Preproceso de datos meteoroldgicos.

Las estadisticas de la red de estaciones meteoroldgicas de México publicadas por
CONAGUA no estan actualizadas y presenta una gran cantidad de huecos, la informacion
disponible es la termo pluviométrica: temperaturas minima y maxima, precipitacion y
evaporacion. Al consultar la pagina web del Servicio Meteoroldgico Nacional, la informacion
estadistica consiste en un archivo KML de Google Earth con informacion de las estaciones y
ligas a archivos de texto con la informaciéon meteoroldgica diaria, mensual, tres periodos

normales, estadisticas y valores extremos.

Para generar una base de datos meteoroldgicos que pudiera manipularse, se programo

codigo en Python y se realizaron los siguientes procesos:

e Se transformo el archivo KML de la informacion de las estaciones, a formato Excel



e La informacion de las estaciones se import6 al programa QGIS, a donde también se
importaron los poligonos de los estados de Chiapas y Veracruz.

e Se gener6 un buffer de 0.25° alrededor de los vértices de los poligonos de los estados
(aproximadamente 28 km, Figura 3), y se seleccionaron las estaciones meteorologicas
que estaban dentro del mismo. Se exportaron las estaciones seleccionadas a un
archivo Excel.

e Se leyeron los datos de las estaciones y la liga a los archivos de texto de informacion
diaria, los cuales se descargaron.

e Se realizé un analisis sintactico de los archivos de texto, con los que se gener6 una
base de datos SQLite. Se agregaron a la base de datos los registros a partir del afio
2000.

Una vez generada la base de datos, se analizaron las longitudes de registro de las
estaciones (Figura 4) y se realizd un analisis de homogeneidad y consistencia a las series
temporales. La informacion se encuentra actualizada hasta el 31 de diciembre de 2018, con
diferentes longitudes de registro. Se estimo el porcentaje de datos faltantes para las estaciones
(Figura 5), y se seleccionaron aquellas que sus datos faltantes fueran menores o iguales al
10%, ya que, generalmente, cuanto mayor sea el porcentaje de datos faltantes, la informacion

serd menos homogénea.



Figura 3. Seleccion de Estaciones Meteorologicas
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Figura 4. Longitud de registro de las estaciones



Grafica de Densidad de Datos Faltantes
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Figura 4. Datos faltantes

Dado que el analisis consiste en una regresion, no se estimaron los datos faltantes.
Para andlisis de homogeneidad se utilizaron las pruebas de Pettitt, prueba de homogeneidad
normal estandar (SNHT), Buishand en cuatro variantes: prueba Q, prueba U, prueba de rango
y prueba de relacion de verosimilitud. Para el andlisis se utiliz6 la biblioteca de Python
pyHomogeneity (Hussain, 2020). Los analisis de homogeneidad se realizaron en los registros
mas largos sin huecos de las estaciones. Los resultados muestran que todas las estaciones
presentan por lo menos un par de pruebas que detectan informacidon no-homogénea, tanto
para temperatura minima como para la maxima. Esto concuerda con el analisis realizado por
Guajardo-Panes et al. (2017), donde reportan que, para la temperatura minima y maxima,

solo el 31 y 30% de las estaciones cumplié con el criterio de homogeneidad, las pruebas



fueron similares a las efectuadas excluyendo las pruebas Buishand U y relacion de

verosimilitud.

Como siguiente paso se procedid la deteccion de datos andmalos, con el fin de
eliminarlos del proceso de regresion. El algoritmo utilizado fue el de bosque de aislamiento
(Liu et al, 2008) mediante la  biblioteca  sklearn de  Python
(sklearn.ensemble.IsolationForest). La mayoria de los enfoques existentes, basados en
modelos para la deteccion de anomalias construyen un perfil de instancias normales, luego
identifican las instancias que no se ajustan al perfil normal como anomalias. El Bosque de
Aislamiento es un método basado en un modelo fundamentalmente diferente que aisla
explicitamente las anomalias en lugar de perfilar los puntos normales. Los bosques de
aislamiento, similares a los bosques aleatorios, se construyen con base en arboles de decision
y dado que no hay etiquetas predefinidas, es un modelo no supervisado. En un bosque de
aislamiento, los datos sub muestreados aleatoriamente se procesan en una estructura de arbol
basada en caracteristicas seleccionadas aleatoriamente. Es menos probable que las muestras
que se adentran mas en el arbol sean anomalias, ya que requirieron mas cortes para aislarlas.
De manera similar, las muestras que terminan en ramas mas cortas indican anomalias, ya que
fue mas facil para el arbol separarlas de otras observaciones. En la Figura 6 se muestra un

ejemplo de anomalias detectadas en un grupo cercano de estaciones.
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Figura 5. Ejemplo de anomalias detectadas

Temperatura en superficie

Para la temperatura en superficie se utilizo la estimada por los satélites MODIS Aqua
y Terra, los cuales tienen un producto diario de temperatura en superficie a 1 km de
resolucion. Los horarios de paso de los satélites en el ecuador son a las 10:30 y 22:30 para
Terra, y a las 1:30 y 13:30 para Aqua, ambos en hora solar media. Las horas de adquisicion
no corresponden a las que se presentan las temperaturas minima y maxima, por lo que es

necesario un ajuste.

Para estimar las temperaturas superficiales minima y maxima, se utilizaran las observadas en

estaciones termo pluviométricas, dado que, de acuerdo con Mildrexler ef al., 2011:

"Para condiciones calidas y en tipos de cobertura no boscosa, la temperatura en superficie
terrestre (TST) esta mads estrechamente relacionada con las caracteristicas radiativas y
termodinamicas de la Tierra que la temperatura del aire (Ta). Las zonas aridas, los
matorrales, pastizales, sabanas y las tierras de cultivo tienen valores TSTmax entre 10 °C y

20 °C mas calientes que el Tamax correspondiente a temperaturas mas altas. Los tipos de



cubierta forestal son la excepcion con una relacion cercana a 1:1 entre TSTmax y Tamax en
todo el rango de temperatura y 38 °C como el limite superior aproximado de TSTmax, con la
excepcion de los tipos de bosques caducifolios subtropicales donde TSTmax ocurre después

de la senescencia del dosel."”

Si se considera lo establecido por el Instituto Nacional de Ecologia (2013):

“Meéxico esta posicionado en las estadisticas mundiales en el sector de cafés sustentables,
pues mas del 90% de los productores cultivan café bajo sombra, esto significa que las hileras
de cafeto estan a la sombra de numerosos arboles en las parcelas de cultivo. Lo que hace al
cafeé de sombra uno de los cultivos mas amigables con el ambiente es la cantidad de arboles
de variadas especies y alturas que dan sombra al café. Los cafetales bajo sombra son un tipo
de sistema agroforestal que, al constituirse en la masa forestal mas extensa en la zona central
montanosa de Veracruz, proporcionan importantes servicios hidrologicos parecidos a los de

los bosques que remplazaron.”

En los ultimos afios, ha habido cada vez mas estudios que emplean la TST obtenida
de imagenes de sensores remotos para la estimacion de Ta debido a la alta resolucion espacial
y temporal, la libre disponibilidad y el facil acceso (Benali et al., 2012; Gallo et al., 2011;
Noi et al., 2016). La diferencia entre TST y Ta estd fuertemente influenciada por las
caracteristicas de la superficie y las condiciones atmosféricas (Jin y Dickinson, 2010;

Vancutsemet et al, 2010; Huag et al., 2015; Lin et al., 2016).

El proceso de ajuste consiste en correr una regresion para las temperaturas minima y
maxima medida a 2 m como variables dependientes; las temperaturas estimadas por el sensor

Aqua del satélite MODIS, la elevacion sobre el nivel del mar y orientacion del pixel



correspondiente, la duracion del dia, el indice de area foliar (IAF) y las coordenadas del pixel
que contiene la estacion meteoroldgica, como variables independientes. Solo se utilizo la
informacion del sensor Aqua debido a que el horario de adquisicion de datos es mas cercano

a las de las temperaturas maxima y minima.

Las variables auxiliares se incluyeron debido a la influencia que tienen en la variacion
espacial y temporal de la temperatura. La elevacion sobre el nivel del mar estd relacionada
con procesos termodinamicos (adiabaticos), que establecen que la temperatura de un gas
aumenta al aumentar su presion, independientemente de los intercambios de calor, por lo que
la temperatura del aire disminuye con la elevacion, al disminuir la presion atmosférica (Lai
et al., 2012). La orientacion de la pendiente en un pixel estad relacionada con la cantidad de
radiacion que recibe y direccion de vientos predominantes (sotavento, barlovento). La
duracion del dia tiene relacion con la variabilidad estacional de la temperatura y con la
cantidad de radiacion que recibe. El IAF se incluye por el efecto de la vegetacion sobre los
flujos de calor sensible, latente y en el suelo, del balance de energia en superficie. La
ubicacion geografica (latitud y longitud) esta relacionada con la variabilidad espacial
(cercania al mar). Se incluyeron originalmente los angulos de vision e iluminacion de cada

pixel, pero su efecto no era significativo, por lo que no se consideraron en el analisis final.

Para la regresion no se utilizé el método de minimos cuadrados ordinario, dada la
relacion no-lineal de algunas variables auxiliares, por lo que se optd por ajustar una red
neuronal artificial. La red consta de la capa de entrada con las 7 variables independientes,
dos capas ocultas de 16 neuronas la primera y 8 la segunda, y una capa de salida que
corresponde a la estimacion de la variable dependiente. La funcion de activacion fue la

Unidad Lineal de Error Gaussiano (GELU, por sus siglas en inglés) para ambas capas ocultas.



El modelo de optimizaciéon es Adam, el cual es un método de descenso de gradiente
estocastico que se basa en la estimacion adaptativa de momentos de primer y segundo orden.
Los parametros del modelo fueron: una taza de aprendizaje = 0.001, 1 = 0.9, f2 = 0.999, ¢
= 1*10-7. La funcién por minimizar fue el cuadrado medio del error, con métricas del error

estandar (raiz del error cuadratico medio) y el error absoluto medio.

Datos faltantes en el conjunto TST de MODIS.

Para el llenado de datos faltantes se usa la metodologia propuesta por Shiff, Helman
y Lensky (2021), los cuales combinaron las temperaturas en superficie de MODIS (TST) con
las temperaturas modeladas del Sistema de Prondstico Climatico Version 2 (CFSv2) para
derivar un conjunto de datos TST global continua (sin datos faltantes) a una resolucion
espacial de 1 km. El analisis temporal de Fourier se utilizo para derivar la estacionalidad
(meteorologia) pixel por pixel, para las temperaturas TST y CFSv2. Los vacios se llenaron
agregando la anomalia de temperatura CFSv2 al TST climatologico. En afios bisiestos no se
calcula el 31 de diciembre. Sin embargo, dada la alta nubosidad existente en los estados de
Veracruz y Chiapas, no fue posible ajustar correctamente las series de Fourier para los datos
de MODIS. Los sensores ubicados en los satélites MODIS sélo pueden estimar la TST si no
hay nubes, ya que éstas son opacas en las bandas térmicas. Se realizd un analisis y se
observaron zonas con nubosidad mayor al 95% de dias en los meses de junio, julio y agosto
por lo que no existen suficientes datos para un correcto ajuste de las series de Fourier en esos

mescs.

Otro problema que se presenta en zonas con alta nubosidad es que, aunque se adquiera
un pixel, éste puede estar contaminado por cirrus o nubes delgadas semitransparentes lo que,

al eliminarlos, reduce aiin més la cantidad de pixeles validos. Se eliminaron los pixeles



contaminados con base en la banda de calidad que incluye el conjunto de datos MODIS
(QC _Day, QC Night), ya que la contaminacion puede llevar a errores en la estimacion de la
TST superiores a los 3 K. La banda de calidad define si un pixel estd contaminado y la
gravedad de la contaminacidon, por lo que es posible enmascarar los pixeles mas

contaminados.

Para determinar pixeles validos se decodifican los bits en las bandas de calidad y se aplica

la siguiente regla, los que no cumplan se enmascaran:

e Bits 0-1 <=1 (LST producido tanto de buena como de otra calidad)

e Bits 2-3 =0 (Buena calidad de datos)

e Bits 4-5 Ignorar, cualquier valor esta bien

e Bits 6-7 =0 (Error promedio de LST < 1K)

Una forma de resolver la falta de datos para el ajuste de la serie de Fourier es utilizar otro
conjunto de datos para rellenar los datos faltantes de MODIS, para posteriormente realizar el
ajuste de la serie de Fourier. Un conjunto de datos que es apropiado para este proceso es
Daymet (Thorton et al., 2020), este conjunto proporciona datos como estimaciones
cuadriculadas de 1 km de espaciamiento de pardmetros meteorologicos diarios para América
del Norte, Hawéi y Puerto Rico. Las variables Daymet incluyen los siguientes parametros:
temperatura minima, temperatura maxima, precipitacion, radiacion de onda corta, presion de
vapor, equivalente de agua de nieve y duracion del dia. El conjunto de datos cubre el periodo
comprendido entre el 1 de enero de 1980 y el 31 de diciembre (o el 30 de diciembre en afios
bisiestos) del afio calendario completo mds reciente. Se encuentra actualizado hasta el 31 de

diciembre de 2021, por lo que no es posible utilizarlo en tiempo “casi-real”.



Las regresiones de las temperaturas maxima y minima de las estaciones meteoroldgicas

se corrieron contra los datos de TST de MODIS completados mediante el conjunto Daymet.

Rellenado del conjunto de datos MODIS con Daymet.

Para la estimacion de la TST de dia y noche a partir de las temperaturas maximas y
minimas del conjunto Daymet, se utiliz6 una red neuronal similar a la del modelo discutido
previamente. Aparte de las temperaturas maxima y minima de Daymet, se utilizaron las
mismas variables auxiliares: IAF, duracion del dia, elevacion, orientacion, latitud y longitud

del pixel.

En las figuras 7 y 8 se presenta el ajuste de las regresiones de las redes neuronales de
las temperaturas en superficie de dia y noche de MODIS, en funcién de las temperaturas
maxima y minima de Daymet; mientras que en las Figuras 9 y 10 se muestra la distribucién
de errores en la estimacion. En las graficas de ajuste la rampa de colores corresponde a la
estimacion de densidad de kernel (KDE, por sus siglas en ingles), la cual es una forma no
paramétrica para estimar la funcion de densidad de probabilidad de una variable aleatoria (la

escala estd normalizadade O a 1).



Ajuste con datos de prueba: Tmax
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Figura 7. Ajuste de la temperatura de dia de MODIS a partir de la temperatura maxima

en Daymet.

Ajuste con datos de prueba: Tmin
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Figura 8. Ajuste de la temperatura de noche de MODIS a partir de la temperatura

minima en Daymet.
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Figura 9. Distribucion de errores en la estimacion de la temperatura de dia de MODIS
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Figura 10. Distribucion de errores en la estimacion de la temperatura de noche de

MODIS

El llenado de los pixeles faltantes en la temperatura en superficie de MODIS se realiz6

al correr la red neuronal para un dia especifico y reemplazar los pixeles enmascarados por



nubes y contaminacidon por nubes, con los estimados en funcién de las temperaturas de

Daymet.

Para la estimacion de las temperaturas méxima y minima se corrid una regresion
mediante una red neuronal entre las TST continuas (rellenados con Daymet) y las

temperaturas de las estaciones meteoroldgicas tal como se comento anteriormente.

En las figuras 11 a 14 se muestra el ajuste de las redes, asi como la distribucion de los

errores de estimacion.

Ajuste con datos de prueba: Tmax
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Figura 11. Ajuste de la temperatura maxima ambiental con MODIS TST



Ajuste con datos de prueba: Tmin
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Figura 12. Ajuste de la temperatura minima ambiental con MODIS TST
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Figura 13. Distribucion de errores en la estimacion de Tmax
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Figura 14. Distribucion de errores en la estimacion de Tmin

Estimacion de temperaturas en dias nublados
Una vez realizado el llenado para los afios 2003 al 2021 (a escala diaria), se procedio

a aplicar la metodologia propuesta por Shiff, Helman y Lensky (2021):

“consistente en realizar un analisis temporal de Fourier (ATF) para derivar las temperaturas
climatologicas del satélite sin nubes (MODIS TST) y las temperaturas CSFv2. El ATF
describe los ciclos estacionales de temperatura en términos de componentes anuales,
semestrales y trianuales (o "armonicos"), cada uno descrito por su fase y amplitud. Estos
armonicos de Fourier pueden recombinarse, proporcionando una sefial suavizada, que aqui

se considera como las temperaturas climatologicas esperadas:

TSToim(t) = TST + X1 Ajcos(w;t — @) (1)



TSTeim(t) es la TST climatolégico de MODIS en el dia juliano t; TST es el TST anual medio,
Ai es la amplitud de la i-ésima componente armonica, mientras que n es el numero de
componentes armonicos. Se usaron los tres primeros armonicos (n=3), ¢ es la fase y wi es
la frecuencia (wi = 2mi/365) de la i-ésima componente armonica. Se aplico ATF en MODIS
IST para derivar el TST climatologico y en CSFv2 para derivar la temperatura
climatologica a partir de la cual se calculo la anomalia (Tanom, la desviacion de la

temperatura real de la temperatura climatoldgica).”

Para calcular Ai y ¢i, en lugar de utilizar el conjunto de datos de MODIS TST, se
utilizaron series de tiempo de un afio (365 dias julianos) con los datos de temperatura maxima

y minima estimados en este trabajo para cada dia juliano.

Para estimar la temperatura real en el tiempo t (Tcont(t)) se suma la anomalia de

temperatura CSFv2 (Tanom(t)) a la T climatoldgica observado a escala fina (1 km) (Teiim(t)):
Tcont(t):Tclim(lj'i‘Tanom(l) (2)

En el trabajo de Shiff, Helman y Lensky las observaciones satelitales reales de cielo
despejado (MODIS TST) se utilizan en el conjunto de datos siempre que estén disponibles.
Se usa TSTcont solo para estimar los datos TST que faltan (pixeles nublados o contaminados).
La relaciéon entre TST y la temperatura del aire a 2 m no es globalmente consistente, sin
embargo, se usan datos de CFSv2 solo para condiciones nubladas en las que la TST y la

temperatura del aire a 2 m suelen estar cerca (por ejemplo, dentro de 2 °C).

No obstante, a diferencia de la metodologia aplicada por Shiff, Helman y Lensky, el
relleno de datos faltantes se aplic6 a las temperaturas maxima y minima estimadas a partir de

la TST de MODIS, por lo que los errores son menores. En la Figura 15 se muestra la



temperatura maxima climatologica para el dia juliano 150, asi como la distribucion de la

temperatura climatoldgica a lo largo del afio para un pixel.

De esta manera, para estimar la temperatura maxima y minima continuas, se corre la
red neuronal ajustada con las temperaturas de las estaciones y las TST de MODIS
enmascaradas por nubes y pixeles contaminados. Posteriormente se aplica la metodologia de
Shiff, Helman y Lensky para sustituir los pixeles enmascarados por los estimados. Esto se

puede realizar en tiempo casi-real (un dia de diferencia).
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Figura 15. Temperatura maxima climatologica para el dia juliano 150 y la distribucién

estacional de un pixel

En la Figura 16 y 17 se muestra de manera esquematica el proceso de generar las

temperaturas climatologicas y diarias (2003-2021).
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Humedad Relativa Maxima y Minima.

La humedad presente en el aire es una variable relevante, ya que afecta la salud, confort,
e influye en procesos industriales, la agricultura y en la incidencia y propagacion de
enfermedades, por nombrar algunos. Generalmente se utiliza la humedad relativa para
representar la cantidad de agua presente en la atmosfera, sin embargo, también estan los

conceptos de humedad absoluta y humedad especifica.

La humedad absoluta es la cantidad de vapor de agua (masa) contenido en un
determinado volumen de aire. La humedad especifica es el mismo concepto que la humedad
absoluta, pero cambiando las unidades de medicion, en este caso se trata de unidad de masa de
agua por unidad de masa de aire. Tanto en la humedad absoluta como en la especifica, el agua
siempre estd en forma de vapor. La humedad relativa es la relacion entre cantidad de vapor de
agua contenida en el aire (humedad absoluta o especifica) y la maxima cantidad que el aire

seria capaz de contener a esa temperatura (humedad absoluta o especifica a saturacion).

En México no existen registros largos de humedad relativa medidos en estaciones
meteoroldgicas, ya que las estaciones del Servicio Meteoroldgico Nacional solo reportan
informacion de precipitacion, evaporacion y temperaturas maxima y minima. Los Unicos
registros son los disponibles de las estaciones automaticas ubicadas en las zonas agricolas, sin
embargo, al ser muchas particulares, no se encuentran publicadas en todos los Estados.
Desgraciadamente tampoco existen conjuntos de datos que contemplen la humedad relativa en

tiempo casi real, por lo que se tiene que estimar de manera indirecta.

La mejor alternativa que se encontro6 fue la de utilizar la humedad especifica publicada
por el Sistema de prondstico Climatico version 2 y realizar una reduccion de escala mediante

las temperaturas minimas y maximas y la elevacion a 1km.



El Sistema de Pronostico Climatico (CFS) de los Centros Nacionales para la Prediccion
Ambiental de Estados Unidos (NCEP), es un modelo completamente acoplado que representa
la interaccion entre la atmoésfera de la Tierra, los océanos, la tierra y el hielo marino. CFS fue

desarrollado en el Centro de Modelado Ambiental (EMC) en NCEP (Saha et al., 2014).

Ademas de los esfuerzos de reanalisis, el modelo CFS se usé para generar un nuevo
pronostico (reforecast) de prondsticos meteoroldgicos anteriores. Los nuevos prondsticos
ayudan a comprender mejor la capacidad del modelo para producir pronosticos meteorologicos
precisos. Los nuevos pronosticos de CFS se inicializaron con datos de CFSR, que fueron la
mejor estimacion de las condiciones iniciales a partir de la asimilacion de datos de observacion
en el modelo de CFS. Las predicciones de reforecast comienzan a mediados de diciembre de
1981. Los datos de reforecast de CFS se usaron para generar climatologias de calibracion para
su uso con los pronosticos de tiempo estacional operativos CFS version 2 (CFSv2). Juntos, los
datos CFSR y reforecast CFS se conocen como el Reanalisis y Re prondstico del Sistema de
Prondstico Climatico (CFSRR). El analisis y los prondsticos operativos de CFSv2 contintan

el conjunto de datos desde abril de 2011 hasta el presente.

Los pronosticos se inicializan cuatro veces al dia (0000, 0600, 1200 y 1800 UTC),

generan informacion climatica con una resolucion de pixel de 22,264 m por lado.

Para la estimacion de la humedad relativa en funcién de la humedad especifica, hay
que utilizar termodindmica de gases. La humedad especifica se define como la masa del vapor

de agua dividida por la masa de todo el aire, incluido el vapor de agua:

m m
q= vapor agua _ My (3)

Maire total Mat



La relacion de mezcla del vapor de agua (w) es la masa del vapor de agua dividida por

la masa del aire seco sin el vapor de agua:

W= Myapor agua — my (4)

Maire seco Mgs

la relacion de mezcla de vapor de agua se usa ampliamente para calcular la cantidad de vapor
de agua. Larelacion de mezcla del vapor de agua no tiene unidades, pero a menudo se establece

engkg.

Dado que mas = ma: — my, se pueden reorganizar las ecuaciones para obtener la relacion

entre w (relacion de mezcla de vapor de agua) y q (humedad especifica):
=4
W= (%)

La humedad relativa (HR) es otra medida del vapor de agua en la atmdsfera, aunque se debe
tener cuidado al usarla porque una humedad relativa baja puede no significar una relacion de
mezcla de vapor de agua baja (es decir, a altas temperaturas) y una humedad relativa alta puede

todavia ser aire bastante seco (es decir, a bajas temperaturas).

Segun la definicion de la Organizacion Meteorologica Mundial (WMO):

HR=Z (6)

donde ws es la relacion de mezcla de saturacion (la relacion de mezcla a la que HR = 100%).
w y ws pueden tener unidades de g kg ! o kg kg ™!, siempre que sean consistentes. La humedad
relativa generalmente se expresa como un porcentaje. Asi, cuando w = ws, HR = 1 = 100%. En
la mayoria de los problemas relacionados con la HR, es importante tener en cuenta las

conversiones entre fracciones decimales y porcentajes.



Una definicion mas fisica de la cantidad relativa de humedad en el aire es la relacion

de saturacion, S:

s=% 7

donde e es la presion de vapor y es es la presion de vapor de saturacion.

Si se considera la Ley de los gases ideales y con un poco de algebra:

Rg

e=pyRyT, pa=paRaT €= Ry )
—fe_ €
W e pe ©)

donde £ = 0.621957 es la masa molar del agua (R~18.02 kg mol™!) dividida por la masa de
aire seco (Rs~28.97 kg mol™!) y T la temperatura (K). En la saturacion, se puede reemplazar w

con ws y € con es en la ecuacion (9).

La presion de vapor a saturacion se puede estimar en funcidon de la temperatura

utilizando la ecuacion de Tetens (Monteith y Unsworth, 2013):
es(t) = es(T")exp{A(T —T*)/(T —T")} (10)
donde: A=17.27, T*=273.15K =0 °C, es(T*) = 6.112 hPa, y T” = 29.65 K.

La presion atmosférica total, se puede estimar en funcidon de la altitud utilizando la formula

barométrica:

~“9oMm

p=po|L+72h|"" (11)

Si se considera la atmosfera estandar internacional:



po es la presion de referencia (al nivel del mar 1 013.25 hPa)

Loes la tasa de caida de la temperatura (-0.0065 K-m™")

To es la temperatura de referencia (288.15 K =15 °C)

go es la aceleracion de la gravedad de referencia (al nivel del mar 9.80665 m's)
M es masa molar del aire (0.0289644 kg-mol ™)

R* es la constante de los gases ideales (8.3144598 J- mol™!-K™!)

h altitud de la presion que se quiere estimar (m)

Para hacer la reduccion de escala de la humedad especifica del conjunto de datos CFSv2, se

consideran los siguientes conjuntos de datos auxiliares:

GTOPO30: el cual es un modelo de elevacion digital global (DEM) con un espacio de
cuadricula horizontal de 30 segundos de arco (aproximadamente 1 kildmetro).
GTOPO30 se derivd de varias fuentes rasterizadas y vectoriales de informacion
topografica.

Las temperaturas maximas y minimas estimadas en el presente trabajo (@ 1 km).

De CFSv2 la banda de humedad especifica estimada a 2 m del suelo (@ 22.264 km).

El proceso tuvo los siguientes pasos:

l.

En Google Earth Engine se realizo una proyeccion del conjunto de datos CFSv2 a la
de la temperatura (EPSG:6372, escala 1000 m)

Con el conjunto de datos GTOP30 se estimo la presion atmosférica mediante la ecuacion
(11)

Con las temperaturas maxima y minima se estimd la presion de vapor a saturacion
maxima y minima mediante la ecuacién (10)

Se calcul6 la relacion de mezcla de la humedad especifica mediante la ecuacion (5)



5. Se calcul6 la relacion de mezcla de la presion de vapor a saturacion mediante la
ecuacion (9)

6. Se calcularon la humedad relativa maxima y minima mediante la ecuacion (8),
considerando la relacion inversa entre humedad relativa y temperatura

En la Figura 18 se muestra un ejemplo de la humedad relativa minima y méaxima para el

primero de enero de 2021.

Figura 18. Humedad relativa minima y maxima para el primero de enero de 2021

Precipitacion total diaria.

Al observar variables meteorologicas, como la temperatura y la precipitacion, se
pueden notar grandes diferencias en su variabilidad espacial y temporal. Mientras que la
temperatura varia lentamente en el espacio y el tiempo, es decir, es una sefial de baja

frecuencia, la precipitacion estd mucho mas localizada y varia mds rapido, es decir, es una



sefial de alta frecuencia que es mas dificil de predecir con las técnicas convencionales de

reduccion de escala.

En Google Earth Engine existen conjuntos de datos de precipitacion con una buena
correlacion con datos medidos en estaciones meteoroldgicas, como el conjunto Climate
Hazards Group InfraRed Precipitation With Station Data (CHIRPS, con resolucion de 0.05°,
Funk et al., 2015), sin embargo, no se actualizan en tiempo casi-real. De los conjuntos con
informacion actualizada al dia y ampliamente nombrados en la literatura, se encuentran el
conjunto de la NASA Global Precipitation Measurement (GPM) v6 (Huffman et al., 2019) y
el conjunto Global Satellite Mapping of Precipitation (GSMaP, Okamoto et al., 2005). GSMaP
forma parte del grupo Integrated Multi-satellitE Retrievals for Global Precipitation Mission
(IMERG/GPM), sin embargo, los algoritmos son diferentes a los de GPM de la NASA. En un
analisis previo con correlaciones directas entre los conjuntos de datos y las estaciones, se
observo un mejor ajuste con el conjunto GSMaP, por lo que se seleccion6 para realizar una

reduccidn de escala.

Como producto japonés de medicion de precipitacion global (GPM), la Agencia de
Exploracion Aeroespacial de Japon (JAXA) proporciona el mapeo satelital global de
precipitacion (GSMaP) para distribuir un mapa de precipitacion global por hora con una
cuadriculade 0.1 ° % 0.1 ° (Kubota et al., 2020). Los valores se estiman utilizando radiometros
infrarrojos y de microondas pasivos multibanda del satélite GPM Core Observatory y con la
ayuda de una constelacion de otros satélites. El algoritmo de recuperacion de la intensidad de
precipitacion de GPM se basa en un modelo de transferencia radiativa. La intensidad ajustada

por pluvidmetro se calcula en funcidn de la optimizacion de la acumulacion de 24 horas de la



intensidad de lluvia por hora de GSMaP a la precipitacion diaria mediante la medicion de

pluviémetros NOAA/CPC.

Las variables que se utilizaron para realizar la reduccioén de escala de GSMaP de 11.132

km a 1 km, fueron:

e temperaturas maximas y minimas estimadas en este trabajo
e El indice de area foliar medio en 4 dias (MCD15A3H.061 MODIS Leaf Area
Index/FPAR 4-Day Global 500m)

e Laelevacion, orientacion (GTOPO30)

e Latitud y Longitud geografica del pixel.

Se realizd una extraccion en Google Earth Engine de estos conjuntos de datos y la
precipitacion acumulada diaria de GSMap proyectada a EPSG:6372 y escala a 1000 metros en
las coordenadas de las estaciones meteoroldgicas. La acumulacion de la precipitacion en 24
horas se inici6 a las 8 am hora local, concordando con el horario del conjunto de datos GSMaP

que estd en Tiempo Universal Coordinado.

Se ajusto una red neuronal para la regresion con la precipitacion medida en las estaciones
y las variables mencionadas en el parrafo anterior, como variables independientes y la

precipitacion acumulada diaria de GSMaP como variable dependiente.

El modelo consistié en tres capas ocultas y una de salida, con 32, 16, 8 y 1 neurona
respectivamente, las funciones de activacion fueron tangente hiperbolica, GELU, GELU y
Rectified Linear Units (ReLU), respectivamente. La funcion de activacion ReLU en la capa
de salida asegura que todos los resultados son positivos. Se utilizé una red neuronal profunda

debido a la complejidad de la ocurrencia de la precipitacion.



Dada la ocurrencia localizada y su sefial de alta frecuencia, el ajuste de la regresion no
fue tan bueno como los de la temperatura, como era de esperar. En la Figura 19 se muestra el
ajuste de la regresion mediante redes neuronales y en la Figura 20 la distribucion de errores de

estimacion.
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Figura 19. Ajuste de la regresion de la precipitacion total diaria
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Figura 20. Distribucion de errores de la estimacion de la precipitacion

Con el fin de evaluar la utilidad de la precipitacion estimada mediante la reduccion de escala
en comparacion con la medida en las estaciones meteorologicas, se graficaron dos series
temporales. Las estaciones se encuentran ubicadas en las zonas cafetaleras, la primera la
estacion Union Zaragoza (7355) en Chiapas y la segunda la estacion Sihuapan (30302) en

Veracruz. La Figura 21 muestra las series temporales de precipitacion.
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Figura 21. Series temporales de precipitacion medida y estimada

Como puede apreciarse en las graficas, por lo general, la precipitacion con reduccion
de escala subestima las precipitaciones grandes, a la vez que sobreestima la ocurrencia de
precipitaciones pequeias (< de 0.5 mm/dia), pero sigue el patron de ocurrencia de la

precipitacion, que es lo importante en el seguimiento a la incidencia y propagacion de la Roya



La base de datos diaria y resolucion espacial de 1 km, a partir del 2000, generada
permite utilizar esquemas de modelacion cuantitativos para analizar el avance de la roya del
café en una region determinada. Los estadisticos de comparacion de las estimaciones son

razonables, dada la alta variabilidad observada en las variables meteorologicas analizadas.
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