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RESUMEN: La radiacion solar que alcanza la superficie terrestre esta modulada por diversos factores,
siendo la nubosidad el de mayor impacto y el que presenta las variaciones mas rapidas. Las diferentes
clases o tipos de nubes pueden generar patrones caracteristicos en los niveles de irradiancia medidos,
los cuales pueden aprovecharse para determinar la clasificacion de la propia nubosidad. En este estudio
se aplica un modelo de machine learning sobre una base de datos de GHI y un modelo de cielo claro,
para clasificar la nubosidad en el sitio de Villa Martelli perteneciente a la red Saver-Net, durante los
aflos 2015 a 2024. Se encontré que la mayor frecuencia relativa corresponde a situaciones de cielo
despejado, seguida por la clase mezcla, mientras que la clase de nubes menos frecuente fue
Stratocumulus-Stratus-Altocumulus. Esta distribucion puede estar relacionada con la precision del
modelo para discriminar cada grupo. Este trabajo representa un avance en la clasificacion de nubosidad
y aporta informacion valiosa para estudios orientados a evaluar tendencias y cambios a largo plazo.
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INTRODUCCION

Las nubes desempefian un papel fundamental en el balance energético de la Tierra, ya que modulan tanto
la radiacion solar entrante como la radiacion infrarroja saliente (Stephens y L’Ecuyer, 2015). Sus
caracteristicas, como la opacidad, el desarrollo vertical o la altura de la base y el tope, determinan en
gran medida el tipo de nube y, con ello, su efecto sobre la cantidad de radiacion que alcanza la superficie
terrestre. Este efecto se produce a través de procesos de reflexion, absorcion y dispersion de la radiacion
por parte de las particulas que componen la nube, y varia segiin factores como su volumen, forma,
espesor, composicion y cobertura (Deneke et al., 2008; Kokhanovsky, 2004; Ododo et al., 1996; Orsini
etal.,, 2002). Por esta razéon, la presencia y el movimiento de las nubes generan variaciones
significativas, incluso a muy corto plazo, en los valores de Irradiancia Horizontal Global (GHI) medidos
en superficie, con implicancias directas en campos como la meteorologia, la prediccion de energia solar
y la gestion de sistemas eléctricos.

La Organizacion Meteorologica Mundial (OMM) (WMO, 2017) clasifica las nubes en diez géneros
principales, agrupados en niveles altos, medios y bajos segun la altitud a la que se observan. Esta
clasificacion es tradicionalmente realizada por observadores meteoroldgicos, a partir de la apariencia y
distribucion de las nubes en el cielo (octas). Sin embargo, este método resulta costoso y presenta un
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grado inevitable de subjetividad. Dadas las dificultades asociadas con la clasificacion visual, los
investigadores han buscado desarrollar metodologias mas objetivas y rentables para la deteccion de
nubes. Como alternativa, se han desarrollado distintos métodos que utilizan otras herramientas, como
datos satelitales (Escrig et al., 2013; Liang y Yuan, 2016; Nespoli et al., 2022), camaras de todo cielo
(Kassianov et al., 2005; Long et al., 2006) o parametros meteorologicos medidos en superficie (Diirr y
Philipona, 2004).

En este contexto, surge la posibilidad de utilizar series temporales de GHI, un pardmetro de medicion
sencilla y de mayor disponibilidad, para inferir el tipo de nubosidad presente en la atmdsfera. A fines de
la década de 1990, Duchon y O’Malley (1999) (Duchon y O’Malley, 1999) propusieron un método para
discriminar el tipo de nube basandose en mediciones de irradiancia de un piranémetro y analisis
estadistico. Sin embargo, este enfoque mostré una precision entre las estimaciones del piranémetro con
las observaciones desde tierra aproximadamente el 45% de las veces. Estas diferencias fueron atribuidas
a que el piranometro se enfoca en las nubes que cruzan la trayectoria del Sol y a la susceptibilidad de la
interferencia de aerosoles.

Los avances recientes en técnicas de machine learning (ML) o aprendizaje automatico, ofrecen un marco
mas robusto para abordar este desafio, como se ha evidenciado en diversas aplicaciones dentro del
campo de las Ciencias de la Tierra (Lary et al., 2018). Estos modelos tienen la ventaja de ser lo
suficientemente flexibles para aplicarse en diferentes escenarios, ya que son capaces de aprender
automaticamente patrones y relaciones entre sus variables de entrada y salida. Diversos autores han
utilizado estas técnicas para la deteccion de cielos despejados (M. Liu et al., 2021; Mommert, 2020).
Otros investigadores han utilizado este método para detectar diferentes condiciones de nubosidad (Lee
et al., 2004; Taravat et al., 2015).

Lusi et. al (2024) (Lusi et al., 2024) desarrollaron un modelo de clasificacion de nubosidad basado en el
algoritmo XGBoost, utilizando unicamente mediciones de GHI y un modelo de cielo despejado.
Inspirado en el enfoque de Duchon y O’Malley (1999), el modelo fue entrenado con datos de GHI del
afio 2019 en Villa Martelli, Buenos Aires, mientras que las etiquetas de referencia provinieron de la
clasificacion de imagenes todo cielo, realizada por observadores meteorologicos del Servicio
Meteoroldgico Nacional (SMN) de Argentina (https:/www.smn.gob.ar/). El modelo alcanz6é un
accuracy de 0,88 y un coeficiente kappa de Cohen de 0,87 en el conjunto de test. Dicho modelo se
encuentra disponible publicamente para ser usado.

En el presente estudio, se implementa el modelo de ML desarrollado por Lusi et. al (2024) para clasificar
la nubosidad en el sitio de la red Saver-Net de Villa Martelli, Buenos Aires, y obtener estadisticas de la
presencia de las diferentes clases de nubes durante los afios 2015 a 2024. El modelo, previamente
entrenado y validado en este sitio, se aplica aqui con el fin de generar dichas estadisticas sobre un periodo
mas largo.

MATERIALES Y METODOS

Zona de estudio

Lared Sudamericana de Gestion de Riesgos Ambientales (SAVER-Net, por sus siglas en inglés), es una
red de monitoreo remoto de la atmosfera, que fue desplegada entre 2013 y 2018 en el marco de un
proyecto conjunto entre Argentina, Chile y Japén (Orte et al., 2022). Incluye ocho sitios de medicion
distribuidos en Argentina, equipados con diversos instrumentos para la caracterizacion de la atmosfera.
Entre ellos, se incluyen piranémetros Kipp&Zonen CMP-21 (285-2800 nm). Los piranometros registran
la GHI en el rango de onda corta sobre un plano horizontal, con una resolucion temporal de un minuto.
El presente trabajo se llevo a cabo en el sitio de Villa Martelli (VMA) (34,58°S, 58,48°0, 25 m s.n.m.),
uno de los nodos de la red, con datos adquiridos durante los afios 2015 a 2024.

El conjunto de datos de GHI de la estacion fue sometido a un control de calidad. Dentro de los

procedimientos aplicados, se incluye la exclusion de medidas de altura solar baja (<7°), la inspeccion
visual de las series para identificar periodos defectuosos y el analisis conjunto con otras caracteristicas,
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como el indice de claridad (kt), para poder detectar la presencia de sombras o errores sistematicos y
descartar el periodo en caso de que el registro esté defectuoso.

Modelo de machine learning utilizado para la clasificacion

El modelo de clasificacion de nubosidad que se utilizo en este trabajo fue desarrollado por Lusi et al.
(2024) y es un clasificador supervisado basado en XGBoost con funcidn de pérdida softmax. El modelo
es capaz de discriminar seis clases de nubosidad, a partir de la combinacion de series temporales de
mediciones de GHI y de un modelo de irradiancia de cielo claro (GHIcs). En este trabajo se utilizo el
modelo McClear (Lefévre et al., 2013) para obtener GHlcs. El modelo de ML determina la clasificacion
de la nubosidad en ventanas temporales de 33 minutos de duracion. Una descripcion detallada del
entrenamiento, validacion, testeo y desempeio del modelo puede encontrarse en Lusi et al. (2024).

La Figura 1 muestra las siete categorias de nubosidad (seis categorias mas la clase mezcla) capaces de
discriminar, agrupadas en dos grandes grupos denominados “not-mixed” (no mezcla) y “mixed”
(mezcla). Estas categorias son: Cb-Ns (Cumulonimbus y Nimbostratus), Ac-Cc (Altocumulus y
Cirrocumulus), Cu (Cumulus), Sc-St-As (Stratocumulus, Stratus y Altocumulus), Ci-Cs (Cirrus y
Cirrostratus) y Clear-sky (cielo despejado). Si bien la clase “clear sky” no es una clase de nubosidad
estrictamente, se incluye como una clase mas dentro de las clasificaciones.

Cabe destacar que la clase “mezcla” se asigna cuando en una ventana temporal coexisten mas de uno de
los grupos de la clase “no mezcla”. Por ejemplo, si en una ventana se detectan simultdneamente Cb-Ns
y Cu, esa ventana se clasifica como mezcla.

Cb-Ns Ac-Cc |
| Not-mixed
Sc-St-As Ci-Cs Clear-sky
Mixed
Figura 1: Clasificaciones posibles de nubosidad a partir del modelo de machine learning (Lusi et al.,
2024)

Con el fin de obtener las clasificaciones dentro de los siete grupos posibles, se siguid la siguiente
metodologia. En primer lugar, se calcularon diferentes caracteristicas (features) para intervalos de 33
minutos de irradiancia definidas en Lusi et al. (2024). Estas features, son utilizadas como indicadores
de la variabilidad de la radiacion solar presente, con las cuales fue entrenado el modelo de ML. Se
determinaron a través de las siguientes estimaciones dentro de las ventanas temporales de 33 minutos:

e Desviacion estandar del indice de variabilidad (Stein et al., 2012).

e Desviacion cuadratica media entre GHI y GHIcs.

e Desviacion estandar, media y valor maximo del indice de claridad modificado (Perez et al., 1990).

e Asimetria y curtosis de la serie del indice de claridad modificado.

e Variabilidad media de los cambios en el indice de claridad modificado.
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Luego de calcular y normalizar las features, se utilizdé el modelo de ML disponible ptblicamente en
GitHub (https:/github.com/anabelalusi/cloud-classification) para obtener las clasificaciones de

nubosidad. La Figura 2 presenta un esquema de la metodologia empleada.
Clasificacion de
nubosidad
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Figura 2: Metodologia para la aplicacion del modelo de ML para clasificacion de nubosidad. El
modelo se alimenta con ocho features extraidas de ventanas temporales de 33 minutos, que utilizan
unicamente GHI y GHlcs. La salida corresponde a la clasificacion del periodo en una de las siete
clases de nubosidad.

Es importante destacar que el modelo clasifica en seis grupos principales de nubosidad. Adicionalmente,
se incorpord en el post procesamiento la clase “mezcla”, que corresponde a la presencia simultanea de
mas de un grupo de nubosidad (por ejemplo, si se detecta Ac-Cc y Cu en la ventana de tiempo, se
etiqueta como mezcla). Para identificar esta categoria, se calcula la entropia de las probabilidades de
clasificacion, cuando la entropia supera el umbral de 0,7, la etiqueta de salida se define como “mezcla”,
siguiendo lo indicado en Lusi et al. (2024).

RESULTADOS Y DISCUSION

Clasificacion de nubosidad

El modelo asigno una clasificacion de nubosidad a la serie temporal de GHI registrada en VMA durante
el periodo 2015-2024, evaluando ventanas consecutivas de 33 minutos, siempre y cuando la serie esté
completa.

La Figura 3 muestra un caso de estudio correspondiente al 28 de enero de 2019. Las lineas verticales de
colores sobre la grafica representan las ventanas clasificadas en cada categoria de nubosidad. En la parte
inferior, tres imagenes captadas por la cdmara de observacion del cielo ilustran momentos especificos
del dia, coincidiendo con las clasificaciones del modelo.
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Figura 3: Clasificacion de nubosidad para el 28 de enero de 2019 en VMA. Las lineas verticales de
colores indican las ventanas de 33 minutos clasificadas por el modelo en distintas categorias de
nubosidad: Ac-Cc, Mezcla, Clear-Sky y Cu. En la parte inferior se muestran imagenes de la camara de
observacion del cielo que ilustran tres ventanas especificas.

GHI (W/m?)

A las 9:08h, la ventana fue etiquetada como Ac-Cc. A las 10:14h, la alta correspondencia entre las curvas
GHI y GHIcs respalda la clasificacion como cielo despejado (Clear-sky). Finalmente, a las 15:00h, la
imagen evidencia cumulos bien definidos, en concordancia con la clasificacion Cu asignada por el
modelo.

La Tabla 1 resume la cantidad de ventanas de 33 minutos clasificadas para cada tipo de nubosidad, asi
como el porcentaje que representa cada clase durante los afios 2015 a 2024.

Tabla 1: Resumen de las clasificaciones de nubosidad en VMA durante el periodo 2015 a 2024.

Clase Numero de ventanas Frecuencia relativa (%)

Clear-sky 22900 37,2

Mezcla 20118 32,7

Cb-Ns 7213 11,7
Ci-Cs 5691 9,3
Ac-Cc 2360 3,8
Cu 1735 2,8
Sc-St-As 1504 2,4

A partir de los resultados se observa que la clase predominante es Clear-sky, condicion para la cual el
modelo también presenta mayor precision (Lusi et al., 2024). Esto sugiere que el modelo podria ser una
herramienta util para aplicaciones relacionadas con la radiacion solar, donde la identificacion de
periodos de cielo despejado es fundamental.

En segundo lugar, la clase Mezcla muestra una alta frecuencia relativa, indicando que en la mayoria de
las ventanas de 33 minutos se detectd la presencia simultanea de mas de uno de los seis grupos “not
mixed”. Por su parte, la clase Sc-St-As presenta la frecuencia mas baja, lo que indica una menor
presencia durante el periodo analizado. Sin embargo, es importante destacar que esta es también la clase
con mayor dificultad para la discriminacion por parte del modelo de ML (Lusi et al., 2024).
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Distribucion anual de las clases de nubosidad

La Figura 4 presenta la frecuencia relativa anual de las distintas clases de nubosidad asignadas por el
modelo entre 2015 y 2024. La frecuencia relativa se calculd considerando el porcentaje de cada clase
sobre la cantidad total de muestras analizadas en un afio particular. Se destacan las categorias Clear-sky
y Cu en la mayoria de los afios, mientras que las clases Ci-Cs y Ac-Cc, Cb-Ns muestran porcentajes mas
bajos y relativamente estables a lo largo del periodo analizado.
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Figura 4: Distribucion porcentual anual de las clases de nubosidad observadas entre 2015 y 2024.
Cada valor representa el porcentaje relativo al total de ventanas de observacion de cada ario.

Esta representacion permite detectar afios con valores atipicos. Por ejemplo, los afios 2020 y 2022,
presentan una mayor proporcion de clasificaciones de cielo despejado en comparacion con el resto de
los afios. Este patron podria asociarse a condiciones meteorologicas particulares o a variaciones en los
forzantes climaticos de escala regional. Por otro lado, la consistencia observada en algunas clases sugiere
la presencia de un régimen nuboso persistente, mientras que otras evidencian una mayor variabilidad
interanual.

Distribucion estacional de las clases de nubosidad
La Figura 5 muestra la distribucion porcentual estacional de las diferentes clases de nubosidad asignadas
por el modelo en el sitio durante el periodo analizado.
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Figura 5: Distribucion porcentual por estacion de las clases de nubosidad observadas entre 2015 y
2024. Cada valor representa el porcentaje relativo al total de ventanas de observacion de cada
estacion.
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Se observa que durante el verano predomina la clase Clear-sky, representando el 42,3% de las
clasificaciones, seguida por la clase Mezcla con un 30% y la clase Ci-Cs con un 8,9%. En otofio, Clear-
sky y Mezcla mantienen una presencia similar, con 37,2% y 34,0% respectivamente, mientras que las
clases Cb-Ns y Ci-Cs aumentan su presencia alcanzando 11,8% y 7,7%. Durante el invierno se observa
un incremento en las clases Mezcla (37,1%) y Cb-Ns (15,3%), acompafiado de una reduccion de la clase
de Clear-sky al 29,3%. Ademas, Ci-Cs también incrementa su frecuencia a un 10,8%. En primavera, la
distribucién vuelve a ser similar a la predicha en otofio, con Clear-sky en 37,5%, Mezcla en 31,3%, y
las clases Cb-Ns y Ci-Cs con 12,3% y 9,7%, respectivamente. Las clases de menor frecuencia, como
Ac-Cc y Cu, mantienen porcentajes inferiores al 6% durante todas las estaciones.

CONCLUSIONES

Este trabajo muestra la utilidad de un modelo de ML para clasificar la nubosidad a partir de series
temporales de GHI y de un modelo de cielo claro en ventanas de 33 minutos. La aplicacion del modelo
sobre datos de VMA entre 2015 y 2024 permiti6 identificar las diferentes clases de nubosidad,
resultando la clase de cielo despejado la mas frecuente durante el periodo analizado.

La distribucion anual de las clases nubosas evidencia patrones consistentes a lo largo de los afios, con
variaciones que podrian estar asociadas a condiciones meteorologicas particulares, como se observo en
los afios 2020 y 2022 con un mayor porcentaje de cielo claro. La presencia y frecuencia relativa de clases
menos comunes, aunque algunas mas dificiles de discriminar por el modelo, también aportan
informacion valiosa sobre la variabilidad nubosa local.

Este tipo de analisis permite caracterizar la climatologia nubosa, y ademas establece una base
comparativa para futuras investigaciones orientadas a evaluar tendencias y posibles cambios de largo
plazo en la nubosidad.
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CLOUD CLASSIFICATION FROM GLOBAL HORIZONTAL IRRADIANCE USING A
MACHINE LEARNING MODEL

ABSTRACT Solar radiation reaching the Earth's surface is modulated by various factors, with
cloudiness being the most impactful factor, exhibiting the fastest variations. Different cloud classes or
types can generate characteristic patterns in measured irradiance levels, which can be leveraged to
determine cloud classification. In this study, a machine learning model was applied to a global horizontal
irradiance (GHI) database and a clear-sky model to classify cloudiness at the Villa Martelli site, part of
the Saver-Net network, from 2015 to 2024. The highest relative frequency corresponded to clear-sky
conditions, followed by the mixed cloud class, whereas the least frequent class was the stratocumulus-
stratus-alto-cumulus. This distribution may be related to the accuracy of the model in discriminating
each group. This study represents an advance in cloud classification and provides valuable information
for studies aimed at evaluating long-term trends and changes.

Keywords: cloud classification, GHI and supervised learning algorithms.
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