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Desenvolvimento duma nova classificagéo dos hidrometeoros a partir do
radar polarimetrico da banda X para uma melhora previséo das tempestades
a curto prazo

Hoje em dia, novos radares equipados com dupla polarizagdo permitem de
conseguir mais informac@es sobre as particulas que constituem as nuvens. Com quatro
variaveis (contra somente uma para os radares “classicos”), esses radares polarimetros
podem nos informar sobre o tamanho, a forma, a orientacéo, e a fase dos hidrémeteoros
(conjunto de particulas de agua liquida ou sélida em queda ou suspencdo na atmosfera).
Desde o surgimento desses radares, varias técnicas foram desenvolvidas para identificar
diretamente o tipo do hidrémeteoro dominante na nuvem. Esta abordagem abre também
novas perspectivas em especial para a avaliagdo das parametrizacdes em modelos de
previsdo numérica com alta resolucdo espacial, a investigacdo das relacbes microfisica-

raios, ou ainda melhorar as previsdes de curtos prazos (“nowcasting”).

Embora a classificacdo dos hidrometeoros a partir dos radares com dupla
polarizacdo sdo muito conhecidas, desde os anos 2000, nenhuma classificacao foi ainda
desenvolvida para as regides tropicais. Além disso varias pesquisas recentes mostraram
que existem diferencas entre as caracteristicas das nuvens nas estacBes chuvosa e seca
(Cecchini et al. 2017; Jéakel et al. 2017, Machado et al. 2017). Entretanto ninguém até
hoje avaliou estas diferengas do ponto de vista da distribuicdo vertical e espacial dos
hidrometeoros dominantes. Por todos estes motivos, foi escolhido desenvolver uma nova
classificacdo dos hidrometeoros para os tropicos brasileiros a partir do radar da banda X
envolvido no projeto SOS-CHUVA.

Atualmente existem trés metodologias para identificar os hidrémeteoros dos

radares com dupla polarizacéo:



1. Booleano. E a primeira metodologia que foi desenvolvida durante os anos 1990-
2000 (Bringi et al 1986; Straka et al 1993, Holler et al 1994). Ela consiste em
definir basicamente as gamas de valores para cada tipo de hidrometeoro e cada
variavel polarimétrica. Mas esta técnica nao leva em conta a possibilidade de que
dois hidrébmeteoros possam ser definidos no mesmo espaco polarimétrico,
resultando algumas vezes em erros na classificacdes).

2. Logica “fuzzy”. Ela representa a maioria das classificacbes que foram
desenvolvidas durante os anos ~ 2000-2010 para os servicos meteoroldgicos
(Vivekanandan et al 1999; Ryzhkov et al 2005; Dolan et al 2009; Al-Sakka et al
2013). Esta metodologia permite precisamente de resolver o problema da
superposicao booleano, usando suaves transi¢des dos limites nas variaveis do
radar a partir duma combinacdo das funcGes Triangulares ou Gaussianas. Essas
funcBes sdo inferidas através das simulacdes no T-Matrix e algumas vezes pelas
observagdes in situ. Embora esta técnica é robusta e facil para implementar em
modelos de previsdo, ela apresenta certas limitagdes como: a escolha do nimero
de tipos de hidrometeoros, das simulac@es de T-Matrix geralmente erradas para a
fase solida e que ndo considerem a precisdo das medi¢cdes do radar nem a
coeréncia da distribuicdo espacial dos hidrdmeteoros.

3. Clustering. Nos Gltimos anos esta técnica parece ser a nova referéncia (Bechini et
al 2014, Grazioli et al 2015, Wen et al 2015, Besic et al 2016). Apesar do custo
computacional, esta metodologia usa nenhuma hipotese de base (unsupervised
clustering) ou muito pouco (semi-supervised clustering) para procurar em
conjunto de dados polarimétricos padrdes similares (cluster). No caso do
“unsupervised” técnica, o numéro dos hidrometeoros ndo séo definidos a priori e
ndo se baseiam nas simulacbes de uma distribuicdo tedrica. O numero dos
hidrometeoros sdo definidos a partir dos dados inicias, e o conteudo final é

manualmente interpretado.

A maioria destas classificagOes listadas acima usam limites que possam ser
especificos para cada hidrometeoro, cada regido, ou ainda cada comprimento de
onda. A metodologia de “unsupervised clustering” precisamente permite de deixar

toda a liberdade ao conjunto de dados polarmétricos sem nenhuma hipdtese a



priori. Por exemplo, permitir identificar as colunas convectivas que ocorrem em
sistemas severos, ndo havendo um limite definido entre particulas liquidas e
solidas. Este é caso complexo e frequente onde a agua liquida pode atingir varios

quildmetros acima da isoterma 0°C.

Das principais metodologias de clustering, foi escolhido a do artigo de Grazioli et
al 2015, que se baseia num especifico tipo que se chama “Agglomerative Hierarchical
Clustering” (Ward et al 1963). Apresenta-Se COMO uma sequéncia de iteragdes que cada
vez vai agrupar N objetos em n¢ clusters a fim de garantir que os objetos de um mesmo
cluster apresentam, mais similaridades (fisicas) que aqueles pertengcam aos outros grupos.
No inicio da metodologia cada objeto corresponde a um cluster (N = n¢). Depois de uma
iteracdo, ficam sempre N objetos mas separados desta vez dentro nc-1 clusters. Essas
iteracGes devem ser repetidas até que fique no final N objetos para somente um cluster.
Posteriormente o utilizador podera escolher quando tiver a “melhor” distribuicdo entre
clusters (por exemplo: 5, 6, ou mais clusters) com ferramentas estatisticas e seu

interpretacdo pessoal.

Os objetos aqui fazem referéncia a um vector de dimensdo cinco, que se define
como a combinag&o das quatros variaveis do radar e uma informag&o da temperatura
(via radiossondagem ou modelo atmosférico):

X ={Zn, Zpr, Ko, prv, Tc}
com Zy refletividade horizontal [dBZ], Zpr refledividade diferencial [dB], Kpp diferenga
de fase especifica [°/km], prv coeficiente de correlacdo [-], Tc temperatura [°C]. Para se
conhecer quais clusters sdo mais similares, foi definido uma métrica (aqui simplesmente
euclidiana) e uma regra de aglomeracdo. H& muitas regras para agrupar os clusters entre
eles (simples, completa, mediana, centroide, ponderada, entre outras). Nesse documento
apresentamos somente resultados baseados na técnica de Ward, que consiste em reduzir

a variancia entre objetos dentro do mesmo clusters ou entre clusters.

Os dados polarimetricos usados nesse documento foram coletados com o radar
polarimetrico banda X do SOS CHUVA. Como a técnica de clustering precisa de muitos
dados para aprender / construir (data-driven) e que no inicio desse trabalho ainda néo



haviam os dados de Campinas, escolhemos em primeiro lugar desenvolver a técnica com
o0s dados do projeto ACRIDICON-CHUVA que ocorreu em Manaus em 2014 (Machado
et al. 2017). Os dados brutos foram processados da seguinte forma: clutter identificacéo,
Ypp correcdo, Kpp célculo, e atenuacdo correcdo (com Zy e Zpr). Além disso, uma
separacdo entre as regides estratiformes e convectivas foi adicionada ao conjunto dos
dados (Steiner et al, 1995). De fato, ha uma diferenca entre as duas regides da nuvens em

termos das dinamicas e microfisicas.

Aqui apresentamos os resultados pela estacdo humida de 2014 do experimento
Go-Amazon ACRIDICON-CHUVA com o radar polarimétrico banda X que operaou
préximo de Manaus. Ao longo do periodo, realizou-se um clustering unsupervised com
50 iteracdes. Para avaliar a qualidade espacial de cada particdo, um teste estatistico, o
“elbow” (literalmente “cotovelo” em portugués) foi realizado e é ilustrado na Figura 1.
Ao analisar essa figura, percebe-se que a partir de 4-5 clusters pelas ambas regides, o
ganho torna-se muito fraca. Além disso a analise manual da distribuicdo espacial dos
clusters confirma esse resultado. Assim, o numero de classes de hidrometeoros ficou

definido como de 4 e 5 clusters pelas regides estratiformes e convectivas respectivamente.
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Figura 1: Evolugdo da variancia explicada (%) pelos clusters em fun¢éo do nimero
dos clusters com os dados da estacéo chuvosa 2014 e as regides estratiformes e
convectivas. Inicialmente nota-se um ganho muito grande com o aumento das
classes, mas em torno de 4-5 classes o ganho € marginal. O ndmero dos clusters foi
escolhido nesse ponto.



A figura 2 mostra a distribuicdo dos clusters para as regides convectivas
(Nc_convectiva = 5 @ 9) na estagdo chuvosa do ano 2014 e a Figura 3 mostra o RHI
apresentando a distribuicdo vertical dos hidrometeoros dentro da célula convectiva em 7
de fevereiro 2017 no final da tarde. A Figura 4 mostra a matriz de espalhamento
comparando cada cluster com os hidrometeoros definidos no artigo de Besic et al 2016
(I6gica fuzzy). Ao comparar todas estas informacdes € possivel identificar e interpretar
os clusters como tipos de hidrometeoros:

- Cluster nc = 5: de acordo com a Figura 2 esse cluster é definido com seguinte: Zn [0 ~
30 dBZ], Zpr [-1 ~ 3 dB], Kop [0 ~ 1 °/km], prv [>0.96] e apresenta uma temperatura
positiva (diferencia negativa de altitude entre a medicao e a banda brilhante). A partir da
Figura 3, o cluster nc 5 parece ser caracterizado na categoria Drizzle (DR) da l6gica fuzzy
que servird aqui de referéncia. Esta alta correlacdo entre os dois padrbes € confirmada
com a tabela da Figura 4. De fato, sobre todas as medi¢des selecionadas com a técnica de
clustering durante a estagdo humida 2014, o cluster nc 5 e o drizzle tém uma concordancia
de ~ 92%.

- Cluster nc = 6: as maiores diferencas com o cluster precedente sdo uma refletividade
horizontal Zy mas intensa [20 ~ 50 dBZ] e a refledividade diferencial Zpr [0 ~ 4 dB].
Desta vez, esse cluster 6 apresenta uma correlacdo ébvia com o tipo Rain (RN) da légica
fuzzy no RHI da Figura 3, mas também ao longo da estacdo humida com uma
conformidade entre essas duas técnicas maioria de 66%.

- Cluster nc = 7: as distribuicGes desse cluster s&o Zn [20 ~ 50 dBZ], Zpr [-1 ~ 3 dB],
Kop [0 ~ 1 °/km], prv [>0.96] e tem uma diferenca de altitude positiva referindo-se a um
hidrometeoro da fase solida (T°C < 0°C). Na figura 3 podemos ver que esse padrdo
corresponde, ao tipo Low Density Graupel (LDG) da logica fuzzy. Sobre todas medicdes
consideradas nesse clustering, a concordancia entre o cluster nc 4 e o graupel esta de 54%
e de 35% com a categoria Wet Snow (WS).

- Cluster nc = 8: esse padréo apresenta principalmente refletividades menores Zy [15 ~
30 dBZ] e uma distribuigéo vertical com temperaturas um pouco mais negativa. Por isso,
esse cluster tem uma correlagdo, mais alta com o tipo dos hidrometeoros que se chama
Aggregates (AG ~ 65%).

- Cluster nc = 9: as maiores diferengas com o cluster precedente é principalmente na

refletividade horizontal mais fraca (ZH [0 ~ 25 dBZ]). Na figura 2 esse cluster parece ser



repartido entre os tipos dos hidrometeoros Aggregates (AG) e Ice Crystals (IC) da logica
fuzzy. No final o cluster nc 9 divide-se entre os dois com as correla¢fes de 52% e 22%
respectivamente (tabela da Figura 4).

A sintese final do clustering com todos clusters é apresentada na Tabela 5 que
mostra as caracteristicas das variaveis do radar polarimetrico para cada cluster com: a

mediana, desvio padréo, e varios percentis.

A andlise global desses resultados mostra a boa coeréncia da metodologia de
clustering que permite diferenciar independentemente de hipéteses pré-estabelecidas 0s
variados padrdes de tipos de hidrometeoros. A distribuigdo espacial na Figura 3 com 0
RHI € realista e fisica para uma célula convectiva. Além disso, a concordancia geral entre
esse clustering e o artigo de referéncia que usa uma classificacao de logica fuzzy é forte

e distinta.

Finalmente, somente os resultados da estacdo chuvosa foram mostrados nesse
documento. Mas ja temos hoje as distribuicdes dos clusters para as estaces seca e
chuvosa, assim que para as regides estratiformes e convectivas. Esses resultados da
primeira classificagdo dos hidrometeoros com um radar polarimetrico da banda X nos
tropicos serdo objeto de um artigo cientifico nos préximos meses. Além disso, essa

técnica é atualmente em fase de adaptacdo com os dados do projeto SOS-CHUVA.
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Figura 2: Distribucéo dos clusters nos regides convectivas pela estacdo himida do ano
2014. A) Zn [dBZ], B) Zpr [dB], C) Kop [°/km], D) pnv [-], E) diferenca de altitude entre
a medicéo considerada e a banda brilhante [km]. A informagéo da altitude da banda
brilhante foi deduzida do radiosondagem mais proximo ao longo do tempo e do espago.
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Figura 3: Observagdes do radar polarimetrico da banda X e as classificagdes dos
hidrometeoros para um RHI coletido durante a estacdo humida 2014. A comparacao
com o HCA BESIC esté baseia na logica fuzzy de Besic et al 2016 (adaptida de Dolan e
Rutledge 2009) com 9 tipos dos hidrometeoros (LR: Light Rain, RN: Rain, MH: Melting
Hail, WS: Wet Snow, AG: Aggregates, LDG: Low Density Graupel, HDG: High Density
Graupel, VI: Vertical aligned Ice, IC: Ice Crystals). Os clusters de 1 até 4 correspondem
as regides estratiformes e os clusters de 5 até 9 as regides convectivas.
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Figura 4: Matriz de espalhamento comparando cada cluster com os hidrometeoros
definidos de Besic et al 2016.




° Mean [ 1 . Qs56% % 9% BSX ~
r H 1.0 ' J E 1.5 0 1.0 J 0 4.0
nc [ 1.16 0 .83 8.28 2.35 (& 1.69 16 5 3.34
n KDF 0.07 ) ). AT 3. 26 1 9.66 £ S | 8 B 9.9
f R 6.9 [} .81 1 e 1 0.97 3 .9 1 1.6
f C convf
r H i 5 1 2.0 3 26 9. 10.0 1
I DR 1 a. '] 11 £ p.74 1.6 1 71 3
) 4] KDF 0.44 0.86 ) 0.14 0 0 ¢ 1 .83 1 3
n Rho 0.98 0.0 0.94 n 0.98 0 o 1.0 .0
r CS I
f 31 .48 0 29.5 L i3 40.5 )
n 1] 0.83 0.8 1 37 0.19 D. 061 | 9 7 a8
r KDF ) 6.69 1 4 ) 5,68 y 3.56 . 1 1.36 3. 14
f h 8.56 6.64 3 0.56 5. 68 ) 8.99 .99
nc conyf
I 33 3 1 1 i 2 - 5

c 8 ZDR 0.77 Q.76 0.99 .52 8.28 0.11 0.82 1 o1 .24
nc 8 KDP 0.24 0.43 1.12 0.34 0.10 0.82 n.21 0.43 0.73 8.97 1.45
nc 8 Rho 0.9 8.0 8.96 0 0.8 0 1.8 1 a
r a8 cS f
nc 9 F 3.5 » § 1 0 18 0
nc o IDR 1.66 8.91 1.07 D.44 8.13 p.35 P.98 1 2.08 2.47 3,26
n '] KDp 8.24 6.37 -8.58 .28 8.17 0.81 n.2 a.44 8.69 §.08 1.31
nc 9 Rho ) 1 3 0.9 ) § 1 1.0 5 n
nc S CS r

H - £ H 1A H H H -
Figura 5: caracteristicas das variaveis do radar polarimetrico para cada cluster com:
a mediana, desvio padrao, e varios percentis.
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