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RESUMEN. El objetivo de este trabajo es ilustrar el desempefio de un Filtro de Kalman de Conjuntos, el mas difundido dentro de los filtros de
Montecarlo, para mejorar las estimaciones de un perfil de humedades, mediante la asimilacion de valores superficiales de esta variable de estado
en un modelo basado en la ecuacion de Richards. El estudio se basa en un ejercicio sintético en el que a partir de una condicion inicial erronea,
-300 cm de potencial en todo el perfil, se busca obtener estimados certeros de la dinamica “real” de la humedad, la cual resulta de la ejecucion
del propio modelo de simulacion, pero adoptando una condicion inicial de -50 cm. Las observaciones se obtienen perturbando los valores reales
diarios del potencial en el primer nodo, apenas 1 cm, con un ruido gaussiano con media cero y una desviacion del 10% del valor de la variable de
estado. De modo similar son perturbados tanto los valores de los parametros como los asociados a la condicion de frontera (precipitacion y evapo-
transpiracion), de manera que la incertidumbre incorporada se ajuste en buena medida a la realidad practica. El estudio evalta el impacto que en
la técnica de asimilacion tiene el tamafio del conjunto que representa la distribucion de la variable de estado. A pesar de los errores introducidos el
método que considera un conjunto de 50 miembros es capaz, después de solo 10 asimilaciones, de proveer estimaciones del perfil de potenciales
que practicamente asemejan el perfil real de la variable. El estudio demuestra que incluso con 10 miembros el método de es capaz de mejorar casi
del mismo modo las estimaciones de la variable de estado. Por dltimo se ilustran como parte del trabajo las ventajas que posee este método sobre
otros analogos, evidenciando las enormes potencialidades para su introduccion en el manejo hidrico de los suelos en Cuba.

Palabras clave: humedad de suelos, filtro de Kalman de Conjuntos, ecuacion de Richard, incertidumbre.

ABSTRACT. The objective of this work is to show the performance of an Ensemble Kalman Filter, the most disseminated among the Monte-
Carlo based filters, for improving the estimation of the soil moisture profiles, by assimilating of near surface measurements of this state vari-
able in a model based on the Richards equation. As part of this general purpose we also show the impact of the size of the ensemble of the
state variables on the assimilation efficiency. In this study we estimate the “actual” dynamics of a moisture profile, generated from a model
realization using synthetic data, considering perturbed values of the inputs and parameters adopted in the “actual simulation”. The assimilated
“measurements” are obtained by disturbing the actual daily value of pressure heads in the first node of the discretized profile. The application
of the filtering tool with an ensemble size of 50 members allows retrieving the actual profile after only ten assimilations, despite of the high
incorporated uncertainty. The study shows that the method is able of accurately predicting the actual moisture dynamics even with only ten
members of the ensemble. The advantages of this method over other analogue ones, as well as the great capabilities for its introduction in the
water management of Cuban soils are also depicted.

Keywords: soil moisture, Ensemble Kalman filter, Monte-Carlo method, Richard equation, uncertainty.

INTRODUCCION

La humedad del suelo es una variable de estado funda- | Dunne, 1994, Rodriguez-lturbe y Porporato (2005), Vereec-
mental en numerosos estudios relacionados con la agricultura, ken et al., 2008). Juega un rol decisivo en la particion de la
la hidrologia, la meteorologia y el medioambiente (Milly and | energia disponible en la superficie del suelo en intercambio de

31



32

Revista Ciencias Técnicas Agropecuarias, ISSN -1010-2760, RNPS-0111, Vol. 24, No. 2 (abril-mayo-junio, pp. 31-37), 2015

calor sensible y latente con la atmoésfera y en la particion de
las precipitaciones en infiltracion y escorrentia. Las practicas
de manejo agricolas y el riego dependen en gran medida de la
adecuada caracterizacion espacial y temporal de la humedad de
los suelos. La humedad es también un factor de primer orden en
la organizacion de los ecosistemas naturales y la biodiversidad.

El uso de modelos hidrologicos de simulacion del agua en el
suelo es una de las vias mas empleadas para la estimacién de esta
variable. Sin embargo, las muy diversas formas de error que inevi-
tablemente forman parte de la experimentacion conllevan a que los
modelos, por si solos, tengan limitaciones a la hora de proveer esti-
maciones lo suficientemente precisas y seguras de la dinamica de
la humedad, como para que tengan elevado valor practico. De ahi
que, para la simulacion exitosa del flujo del agua en el suelo, se apele
cada vez mas a métodos que permitan una continua correccion de
las predicciones del modelo con observaciones complementarias,
ya sean directas o indirectas, de la variable de estado, cada vez
mas accesibles en la actualidad gracias el avance descomunal de
técnicas de medicion como los sensores remotos (Crow & Wood,
2003; Reichle and Koster, 2003; Reichle, 2008). Ello ha propiciado
extender la aplicabilidad de las técnicas de asimilacién en la hidro-
logia. Por técnicas de asimilacion de las observaciones se entiende
lacombinacién de diversas fuentes de informacion, ya sea a partir
de instrumentos de sensoramiento remoto, sensores establecidos
en el terreno, o los propios modelos, para dar como resultado una
mejor estimacion de la variable de interés (McLaughlin, 2002; Liu
& Gupta, 2007; Vereecken et al., 2008).

Dentro de las disimiles técnicas de asimilacion, el filtro de
Kalman (Kalman, 1960), un algoritmo recursivo de procesamiento
de datos, es la herramienta mas cominmente usada. El filtro pro-
vee estimaciones optimas en modelos dinamicos, sustentado en
la propagacion en tiempo de un modelo del estado y una ecuacion
de observacion relacionada con estos estados. Aunque limitada
en un principio a modelos de tipo de lineal, la herramienta ha
incrementado sustancialmente su versatilidad en aplicaciones no
lineales mediante nuevas aproximaciones matematicas.

Un trabajo que marc6 pautas en esa direccion en el campo
hidroldgico fue el de Entekhabi et al. (1994), al establecer un me-
canismo de asimilacion de observaciones de humedad usando una
técnica de asimilacion en un modelo no lineal, usando una exten-
sion del fundamento basico del filtro que se conoce como Filtro de
Kalman Extendido (EKF). Este filtro se basa en una aproximacion
de orden uno en una expansion en series de Taylor de la ecuacién de
estado. Sin embargo, al EKF se le reconocen deficiencias notables,
en particular su incapacidad de proveer adecuadas estimaciones
cuando es considerable la no linealidad del modelo, asi como lo
inapropiado del método en aplicaciones a gran escala.

Aunque existen varios métodos que permiten afrontar
con éxito el problema de la no linealidad de los modelos como
el Filtro de Kalman Unscented (Julier et al., 1995, Julier &
UhImann, 2004), sin dudas los basados en aproximaciones
de Montecarlo, y en particular el Filtro de Kalman de Con-
juntos (EnKF, derivado de Ensemble Kalman Filter en inglés)
(Evensen, 1994, 2003) son los que poseen mayor acogida en
la comunidad cientifica (Reichle, 2008). Ello se debe en parte

a las potencialidades de estos métodos para sortear con éxito
algunas de las deficiencias atribuibles al EKF.

Walker et al. (2001), partiendo de los supuestos de Entekhabi,
et al. (1994), profundizaron en las entajas del Filtro de Kalman
como herramienta de asimilacion con relacion a otras metodo-
logias. Sin embargo, estos autores utilizaron un EKF a partir
de una representacion de la ecuacion de Richards (Jury, 1991)
mediante un esquema explicito en diferencias finitas, lo cual es
comunmente ineficiente. Otros autores han tomado como partida
este trabajo y han demostrado las ventajas de otros métodos de
asimilacion, como el propio EnKF. No obstante, estos se basan
en ejercicios sintéticos en el que se considera un flujo evaporativo
constante por la frontera superior. Chirico et al. (2013), evaluaron
varios de las versiones del Filtro de Kalman considerando un
flujo variable en la frontera superior, en cambio no incorporan
otras fuentes de incertidumbre en adicion a la de las mediciones.

Este trabajo tiene por objetivo mostrar las potencialidades del
EnKF para mejorar las estimaciones de la humedad en el perfil
tomando como partida también un ejercicio sintético de modela-
cion, pero considerando un flujo variable en la frontera superior,
asi como la condicion de drenaje libre en la frontera inferior, lo
cual confiere mayor complejidad al problema formulado origi-
nalmente por Entekhabi, et al. (1994), and Walker et al. (2001).

METODOS
Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo recursivo que estima
la dindmica de un sistema a partir de mediciones afectadas
inevitablemente por un determinado error. La teoria basica
ha sido disefiada para tratar con sistemas lineales (Kalman,
1960), no obstante algunas versiones han sido desarrolladas
con el objetivo de extender este tipo de aplicaciones a sistemas
no lineales. En el caso mas general el sistema dinamico y las
mediciones son descritas por dos ecuaciones discretizadas en
el dominio temporal (van der Merwe, 2004)*:

X =Fg, (o) v, )

Vi =H,(x,)+n, )

Donde: F, ,, es el modelo dinamico, en este caso relacionado
con el flujo del agua en el suelo, que propaga el vector de
estados x en el tiempo, asumiendo pasos de tiempo discretos
k; u, representa el vector de entrada ex6geno (en nuestro caso
las precipitaciones y la evapotranspiracion), el cual se asume
conocido. H, es el modelo que relaciona la variable de estado
X, con la variable observada y,. Se asume que el modelo
dinamico esta corrompido por un ruido aditivo gaussiano v, ,
con media cero y covarianza Q, ,. De igual modo la ecuacion
de observaciones (Eq. 2) se asume corrompida por un ruido n,
con media cero y covarianza R,

Con respecto a la teoria Bayesiana general, el estado del
sistema x, evoluciona en el tiempo de acuerdo a un proceso

1 VAN DER MERWE, R.: Sigma-Point Kalman Filters for Probabilistic Inference in Dynamic State-Space Models, PhD dissertation, OGI School of Science

and Engineering at Oregon Health and Science University, USA, 2004.
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de Markov, con una densidad de probabilidad condicional p
(X,Ix,.,), especificada completamente por F, ,, y la distribucion
del ruido del sistema p (v, ). Las observaciones y, son generadas
de acuerdo a la densidad de probabilidad condicional p (y,|x,),
a su vez especificado por H, y la distribucion del ruido de las
observaciones p (n,).

El Filtro de Kalman provee estimaciones a posteriori de los
primeros dos momentos de la distribucion del estado, la media

%, = E[x. ] y1a covarianza P, = E[(xk —x, Jx, —xk)T]
, esta Ultima equivalente a la matriz del error de covarianza,
es decir, una medida de la seguridad con que son estimados
los estados.

Tanto la media como la covarianza son calculados de
acuerdo a dos diferentes fases: una fase predictiva y una fase
de actualizacion o de analisis. Durante la fase predictiva se
obtiene un estimado a priori de los dos primeros momentos de

los estados X« y P, a partir de la informacién disponible en
el tiempot,

La fase de actualizacion es activada en el momento que
una nueva observacion esta disponible. En esta fase se obtiene
una estimacion actualizada de los estados )ACk mediante una
combinacion lineal del estimado a priori )?,: y el vector de
innovaciones v,, dado por la diferencia entre las observaciones
reales y, y la prediccion a priori de estas observaciones )‘;1; :

X=X + K (v, —»;) 3)

En la Eq. 3 el vector de innovaciones es sopesado a través

de lamatriz K _,expresada como una funcion del valor esperado
de la matriz de covarianza del error de prediccion del estado y

el error de prediccion de la observacion, P, , con el valor espe-

rado de la matriz de auto-correlacion de las innovaciones P, :

K, =P, [})yy,k +R, ]71 @)

Siendo Pk la auto covarianza de las observaciones pre-
dichas.

El valor a posteriori de la matriz de covarianza P, es esti-
mado como sigue:

v

- T

Pk =Pk _KKPv,kKk (®)
Eqg. (5) representa una expresion alternativa para la de-
terminacion del valor a posteriori la matriz de covarianza, a

la cominmente empleada P, = B, — K H, P (Julier and
Uhlmann, 2004; van der Merwe, 2004), debido a que en esta
Gltima se asume que el operador de observacion representado
por la matriz H, es lineal.

Filtro de Kalman de Conjuntos (EnKF)

El objetivo del filtro de Kalman no lineal consiste en
calcular el valor esperado de la media y la covarianza de una
variable aleatoria sometida a una transformacion no lineal. Lo
que distingue a un tipo de filtro no lineal de otro es la estrategia
que se utiliza para la estimacion de la covarianza de los errores
implicados en el proceso.

El EnKF usa un conjunto de trayectorias del modelo aleato-
riamente seleccionadas, a partir de las cuales se pueden estimar
las covarianzas del error necesarias para su implementacion
(Evensen, 2003). De ahi el que se le considere como un filtro de
Montecarlo. Este método no aproxima la ecuacion del sistema
dindmico y la de las observaciones, como si hace el EKF, sino
que usa el propio modelo no lineal y aproxima la distribucion
de la variable de estado. Es de igual modo relevante el hecho
que en el EnKF la dindmica del error del sistema no se obtiene
explicitamente mediante una ecuacidn para el célculo de la
covarianza. El EnKF propaga un conjunto de vectores de estado
donde cada uno de ellos representa una realizacion aleatoria de
acuerdo a una determinada distribucién. Dado un conjunto de
L miembros (posibles estados), el modelo no lineal es aplicado
para cada uno de ellos como sigue:

X, =Fa, (xk—l,i U )+ Vig, 1=1..L 6)

donde: x,;i es la prediccion correspondiente al i-ésimo miem-
bro del conjunto en el momento ky X, _; ; representa el valor

del estado actualizado en el momento k-1. El vector v, _, ; re-
presenta the i-ésima columna de una matriz NxL matrix de per-
turbaciones generadas de acuerdo a una distribucién gaussiana
con media cero y covarianza Q,. La media de la muestra y la
covarianza pueden ser evaluadas de acuerdo a las expresiones:

~ 1& .
Xi :szk,i
i=1 )

L
P = Li_lZG N

®)

En la practica el calculo aproximado de la covarianza B,
no es requerido. La ganancia de Kalman es obtenida mediante
la Eq. 4, después del célculo de la covarianza cruzada entre los
estados y las observaciones predichas Pk la autocovarianza
cruzada de las observaciones predichas Pk

1 &Gyl A Y- A~ \\r
ny,k = mz Gck,i X ka,i - H, (x, ))
i=1

©

L
Py =3 (=3 o~ H GO Y
L-13 (10)

Vi1 =H, (x;)representa la i-ésima prediccion de la
observacion en el tiempo k. Como parte de la implemen-
tacion del método L vectores y,; de observaciones pertur-
badas son derivadas a partir de la suma de perturbaciones
n.; (n.,€N(O,R,), i=1..L)al valor nominal de y,. El
paso de actualizacion de los estados es definido como:

X =X, H K (v, —H () 1)

Después que el conjunto de andlisis es generado, se retoma
la propagacion del modelo con lo cual se inicia un nuevo ciclo
del algoritmo.
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Modelo del flujo del agua

Este estudio evalua la eficiencia de algoritmos de asimilacion,
mediante Filtro de Kalman, de valores de humedad y potencial hidri-
co en un modelo puntual de simulacion del flujo del agua en suelos
no saturados, basado en la ecuacion de Richards (Richards, 1931):

8{1( (h)(gh + 1)}
T=c) T = d
ot ot 0z (12)

donde: h es el potencial matricial, 6, es la humedad, K (h) es
la conductividad hidraulica (cm-s?), y C (h) se conoce como
la capacidad hidrica. z y t representan la profundidad y el
tiempo. Notese que la ecuacion de Richards se representa en
este caso en funcion del potencial matricial. En el trabajo en
ocasiones se maneja el término perfil de humedades, asumien-
do que existe una relacién univoca entre humedad y potencial.

La curva de retencién de humedad, que permite evaluar la
relacion entre la humedad y el potencial se caracterizd mediante
la funcion analitica de van Genuchten (1980):

00 Oh

0 sat—0 res

{+|ah|”)n71 .

donde: 6_, es el contenido de agua saturado (cm*-cm~), 6,__es
la humedad residual (cm?-cm=) y a. (cm?) y n (-) son parame-
tros empiricos de forma. Empleando esta relacion, y aplican-
do la teoria de conductividad hidraulica de Mualem (1976),
van Genuchten (1980) deriv6 también una funcién analitica
para el calculo de la conductividad hidraulica. Esta funcion
(no mostrada para ganar en brevedad), ampliamente utilizada,
es adoptada en este trabajo y puede ser consultada en infini-
dad de trabajos relacionados con la tematica. 6, 6, o, y n
son pardmetros de ajuste de estas ecuaciones que describen
las propiedades hidraulicas del suelo. Un quinto parametro

es la conductividad hidraulica saturada, Ks, para describir la
funcion conductividad.

Para la representacion numérica de la ecuacién de Richards
se utilizo un esquema implicito en diferencias finitas similar al
empleado en el modelo SWAP (van Dam, 2000). Los detalles
de la representacion pueden ser apreciados en este documento
de tesis (van Dam, 2000)

0 (h)=0 res +

Estudio sintético

En este trabajo se ilustra la capacidad del EnKF paramejorar la
estimacion del perfil de potenciales hidricos (equivalente a humeda-
des) mediante la asimilacion de valores de humedad superficial en el
modelo de flujo de agua que considera un perfil de suelo de 100 cm
discretizado usando 27 nodos. Mediante un modelo unidimensional
se generaron, partiendo de datos sintéticos, valores “reales” de po-
tencial matrico correspondientes a 40 dias de simulacion.

Condiciones iniciales y de frontera

Las condiciones “reales” fueron obtenidas partiendo
de los mismos perfiles de humedad usados por Entekhabi

et al. (1994), esto es, -50 cm de potencial constante en todo el
perfil. Para ello se emplearon también los valores de los para-
metros utilizados por estos autores, es decir: 6, = 0,54 cm?-cm?,
0,=0,20 cm’-cm?, « = 0,008 cm*, n =18y Ks = 2,9x10*cm™,
Para complejizar el problema con relacion al establecido
por Entekhabi et al. (1994), luego retomado por Walker et
al. (2001) y Camporese et al. (2008), se tomé como con-
dicion de frontera superior un flujo variable a partir de la
generacion estocdastica de un patrén de lluvia, mediante
una funcion exponencial de probabilidades, tal como lo
hizo Rodriguez-lturbe y Porporato (2005), de conjunto
con una evapotranspiracién constante de 4,5 mm-dia.
Aquellos autores asumieron un flujo evaporativo constante
(sin considerar precipitaciones). La Figura 1 muestra el
valor del potencial matricial “real” generado a los 5 cm de
profundidad del suelo, tomando en consideracidn el patrén
estocdastico de precipitaciones que también se ilustra, du-
rante los primeros 20 dias de simulacion. En este estudio
se asumio la condicion de “drenaje libre” como condicion
de frontera inferior, la cual equivale a un flujo igual al
valor conductividad hidraulica en el nodo inferior. En el
trabajo se asume que el potencial inicial estimado es igual a
-500 cm, bien alejado del real.

FIGURA 1. Valor del potencial matricial “real” a 5 cm de profundidad genera-
do con el modelo de simulacién durante los primeros 20 dias tomando en consi-
deracion la distribucion de precipitaciones que se muestra en la figura (barras).

Fuentes de error

La matriz de covarianza inicial de los estados P, se
asume igual a 10° cm? en la diagonal y cero en el resto. Esto
implica un elevado valor de error inicial de cada estado y
cero correlacion entre estados. Del modo similar se asume
que la desviacion estandar del ruido del sistema v, y el
ruido de las observaciones n, equivale al 10% del valor de
las mismas. Una distincién fundamental de este trabajo con
respecto a los estudios de Entekhabi et al. (1994) y Walker
et al. (2001) es el tratamiento de otras fuentes de incerti-
dumbre. En estos trabajos se asume que los valores de los
parametros y el flujo superficial se conocen con exactitud y
solo se desconoce exactamente el valor de las mediciones, las
cuales fueron generadas con un nivel determinado de error.
En este trabajo, sin embargo, se muestra la potencialidad
del EnKF para lidiar con un mayor grado de incertidumbre
mediante la incorporacion de perturbaciones tanto al valor
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de los parametros considerados reales (ver seccion anterior),
como a los valores de las condiciones de frontera. Es decir,
se parte de que se quiere estimar el valor de la humedad en
el perfil reconociendo que en cada una de las variables que
se miden existe un error intrinseco. Es por ello en lugar de
trabajar con los parametros y los valores de precipitacion y
evapotranspiracion “reales”, a cada uno de estas variables
se aplico una perturbacion, consistente generalmente en
un error gaussiano con media cero y desviacion estandar
igual al 10% del valor de la variable. Asi por ejemplo, si la
luvia “real” fue de 10 mm, en el algoritmo asume 10 mas
un namero aleatorio generado considerando una distribucion
normal con media cero y desviacién 1. En el caso de la con-
ductividad hidraulica saturada se generd un error teniendo
en cuenta una distribucién logaritmica de los mismos, lo
cual se apega mas a la realidad. También de este modo fue
perturbado el flujo en la frontera inferior, teniendo en cuenta
la condicién adoptada.

La asimilacion considero el valor de humedad “real” del
primer nodo, pero también perturbado con un ruido gaussiano
de media cero y varianza igual al 10% de este valor real. En
el estudio se asume que las mediciones estan disponibles cada
cinco dias.

Para facilitar las comparaciones se obtiene en el trabajo
la evolucion de los perfiles empleando solamente el modelo
(sin asimilacion) a partir del perfil inicial erroneo. Los valores
adoptados de los parametros y de la condicién de frontera en
este caso se asumen considerando la media del conjunto de los
valores perturbados aleatoriamente.

RESULTADOS Y DISCUSION

La Figura 2 ilustra la evolucion de los perfiles estimados
usando EnKF, considerando un conjunto aleatorio de 50 miem-
bros después de 2, 4, 8 y 10 dias, en comparacion con el perfil
real y el que toma en cuenta solo el modelo con un estado inicial
erroneo con valores de parametros y condiciones de frontera
sometidos a una determinada perturbacion.

Como se puede apreciar, practicamente a los 10 dias el
perfil estimado con el EnKF es similar al perfil “real”. Notese
como, a pesar de las grandes variaciones de la variable de
estado a lo largo del perfil, (por ejemplo a los 2 y 4 dias de las
simulaciones), la herramienta es capaz de proveer estimaciones
estables de la humedad.

La Figura 3 muestra el desempeio del EnKF considerando
solo un conjunto de vectores de estado de solo 10 miembros, en
lugar de 50. En este caso se aprecia que, incluso con un nimero
considerablemente menor de miembros que de estados (27), el
algoritmo es capaz de predecir adecuadamente el perfil real
de potenciales. Las diferencias entre el perfil de potenciales
estimados con el modelo (sin asimilacion) en la Figuras 1y 2
se debe a que como los valores adoptados de los parametros y
de la condicion de frontera se asumen considerando la media
del conjunto de los valores perturbados aleatoriamente, estos
no coinciden en cada caso.

Una ventaja del filtro es que es facilmente paraleliza-
ble, lo cual es de vital importancia en aplicaciones de una

gran dimension. Es decir, cada una de las trayectorias del
modelo, de acuerdo al namero de miembros del conjunto
describiendo la distribucion de la variable de estado, se
puede ejecutar por separado, en diferentes computadoras
o clusters, y después combinar en el paso de analisis. Con
ello se ahorra un tiempo considerable. En este trabajo el
tiempo de corrida del algoritmo usando un conjunto de 10
miembros es aproximadamente cuatro veces menor que el
que usa 50.

Otra ventaja marcada es las posibilidades en cuanto al
tratamiento de la incertidumbre. Normalmente en la experi-
mentacion el investigador conoce el error con que se miden
las variables que participan en la modelacion y la manera en
que se distribuyen probabilisticamente. Esa informacion es
facilmente incorporada de manera explicita en en el filtro,
como se ha hecho en este estudio, con la ventaja de una res-
puesta mas segura de la respuesta del modelo a cada una de
las fuentes de incertidumbre. Aunque este tipo de analisis
se puede llevar a cabo también con otras versiones del filtro
de Kalman, como la version estandar (KF), o el Filtro del
Kalman Extendido (EKF), su implementacion es mas com-
plicada, menos directa. Con el Filtro de Kalman Unscented
(UKF) también la incorporacion de la informacion relativa
a la incertidumbre es explicita como con el EnKF, pero
ciertamente un poco méas engorrosa.

Una potencialidad adicional del método, no explorada
en el trabajo, es la posibilidad de Ilevar a cabo una estima-
cion simultanea de estados y parametros al mismo tiempo.
Una de las dificultades mayores en la modelacion de la
dinamica de la humedad es la elevada variabilidad espacial
y temporal de las propiedades hidréaulicas de los suelos, lo
que hace practicamente imposible disponer de informacion
precisa sobre las mismas en areas de interés. Es por ello es
frecuente disponer de parametros sesgados que dan lugar
también a informaciones sesgadas sobre la dindmica de la
humedad. De ahi la importancia de disponer de herramientas
que permitan proveer estimaciones seguras de la variable
de estado minimizando al mismo tiempo la incertidumbre
de los parametros. Moradkhani et al. (2005) evidencian
claramente el desempefio favorable del EnKF dual, como
se le suele llamar.

Entre los inconvenientes del método de halla el que asume
que la distribucion de los errores del sistema es gaussiana, lo
cual no siempre se ajusta a la realidad. Otra dificultad es que no
existe un método capaz de predecir cudl es el nGmero minimo
de miembros que debe tener el conjunto de estados.

Para un analisis mas robusto del método la Tabla 1 mues-
tra los valores minimo, medio y maximo del médulo del error
medio EM asi como de la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) de los perfiles de potencial estimados asumiendo
valores iniciales de la variable de estado entre -100 cm y
-2 000 cm, cada -50 cm, después de 40 dias de simulaciones.
El EM se obtiene como la media en el perfil de las diferencias
entre los valores estimados y los reales. EI RSME, se obtiene
como la raiz de la suma al cuadrado de las diferencias entre
valores estimados y reales dividida por el nimero de estados
(o de nodos) menos uno.
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FIGURA 2. Comparacion entre el perfil de potenciales “real” (circulos rellenos), el que toma en cuenta solo el modelo (linea discontinua) y el estimado
mediante el EnKF (circulos no rellenos) empleando un conjunto de 50 miembros a partir de asimilaciones diarias de la humedad en el nodo superior, después
de 2, 4, 8 y 10 dias de simulacion.

FIGURA 3. Comparacion entre el perfil de potenciales “real” (circulos rellenos), el que toma en cuenta solo el modelo (linea discontinua) asi como el esti-
mado mediante el EnKF (circulos no rellenos) a partir de asimilaciones diarias de la humedad en el nodo superior empleando un conjunto de 10 miembros,
después de 8 y 10 dias de simulacién.

TABLA 1. Valores minimo, medio y maximo del médulo del error medio EM asi como de la raiz del error cuadratico medio (RMSE)
de los perfiles de potencial estimados asumiendo valores iniciales de la variable de estado entre -100 cm y -2000 cm, cada -50 cm,
después de 40 dias de simulaciones para tamaiios de conjunto de 50 y 10 miembros

RMSE (cm)
L Minimo Medio Maximo Minimo Medio Maximo
50 0,01 2,59 5,81 0,42 3,12 6,33
10 0,08 5,87 20,41 2,58 6,77 20,65
Como se puede apreciar, a pesar de la tremenda incerti- | no siempre garantiza, en cambio, que al cabo de los 40 dias de

dumbre considerada en la condicidn inicial con respeto al valor | simulaciones las estimaciones sean lo suficientemente seguras.
real del potencial inicial (-50 cm), el EnKF con un conjunto | 20cm, el valor aproximado maximo del médulo del error medio
de 50 miembros permite obtener en todos los casos suficiente | y el RMSE, representa alrededor del 6% del valor medio de la
seguridad en las estimaciones, con un RMSE maximo de | variable de estado al momento de la comparacion. Es por ende
6,83 cm. El empleo de un tamafio del conjunto de 10 miembros | un error relativamente grande.
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CONCLUSIONES las simulaciones. Incluso reduciendo considerablemente el
tamafio del conjunto a 10 el método reproduce adecuada-
mente el comportamiento de la variable de estado pasado
ese tiempo. Dentro de las ventajas del método se pueden
citar: (i) lo facil de su implementacion, (ii) la capacidad de
propagar los términos de covarianza sin la necesidad de
emplear una expresion analitica, (iii) las potencialidades,
casi inigualables, para tratar explicitamente los distintos
tipos de incertidumbre y (iv) aunque no evidenciado en
este trabajo, dentro de las distintas versiones del Filtro de
Kalman el EnKF resulta el mejor dotado para el uso en
aplicaciones a gran escala. Dada la probada utilidad del
método técnica sea puesta en funcidn del mejoramiento
del manejo hidrico de los suelos en Cuba.

» El filtro de Kalman de Conjuntos (EnKF) demuestra ser
una herramienta muy util para la estimacion de la dinami-
cade lahumedad de los suelos. Mediante un experimento
sintético este estudio evidencia las potencialidades del
método para, a pesar de la considerable incertidumbre
incorporada en el ejercicio de simulacion, obtener es-
timaciones de gran precision y seguridad del perfil real
de humedades. A partir de asimilaciones diarias de la
humedad representativa del primer centimetro de suelos
y asumiendo un conjunto de 50 miembros para la repre-
sentacion de la distribucion de la variable de estado, el
método es capaz de practicamente replicar el perfil real
de potenciales matriciales a los 10 dias de comenzadas
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