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RESUMO

Esta dissertacdo trata da associagdo entre dados do radar meteorologico doppler RMT100,
fornecidos pela Universidade do Vale do Paraiba (UNIVAP), e os dados de descargas
elétricas, fornecidos pelo sistema de localizagdo de relampagos do grupo de Eletricidade
Atmosférica (ELAT) do INPE, utilizando redes neurais artificiais (RNA). O estudo da
correlacdo entre as descargas elétricas e altos indices de refletividade do radar, em sua
maioria relacionados a tempestades severas, pode permitir uma melhor compreensdo do
comportamento dos elementos meteoroldgicos, trazendo beneficios a sociedade como um
todo, uma vez que os dados de descargas, atualmente um pouco mais abundante do que
dados meteorolégicos, podem introduzir outras informag¢des para o enriquecimento das
previsdes de tempo. Neste contexto as RNA aparecem como uma ferramenta alternativa
promissora de facil implementagdo. No desenvolvimento deste trabalho diversas atividades
foram realizadas desde a aquisi¢do, selecdo e decodificacdo dos dados de radar em formato
de imagens e dos dados de descargas elétricas, exigindo o geo-referenciamento entre os
dados de natureza diferentes. Os dados de radar utilizados limitam-se as imagens CAPPI(Z)
com refletividade a 6 Km de altitude, CAPPI(V) com velocidade do vento a 1 km e
ECHOTOP(Z) indicando o topo de nuvens a uma altitude de até 15 km, totalizando de 1288
imagens. Os resultados obtidos sdo promissores, observando-se que em alguns casos se
obteve correlagdes de até¢ 80%. Em outros casos ndo foi possivel quantificar as saidas das
redes neurais mas foi possivel verificar uma tendéncia de similaridade entre a saida da rede
e os dados observados.






A COMBINATION OF WEATHER RADAR IMAGES AND ELECTRICAL
DISCHARGES USING AN ARTIFICTIAL NEURAL NETWORK

ABSTRACT

This work uses radar images together with data of electrical discharges derived from a
lightning localization system taken with a Doppler Meteorological Radar as the input to a
Neural Network (NN), in order to stablish the non-linear relationship between the
reflectivity in the radar images and the atmospheric discharges. Associating these
atmospheric discharges to specific storms as for instance the severe thunderstorms where
lightning occurrence is higher, we will better be able to understand the physics that governs
these meteorological elements and bring better benefits to the society. In this context NNs
is a tool that appears as a quite promising alternative that were used in this work to stablish
a relationship between meteorological data and the atmospheric discharges. For the
development of this work it was necessary a great number of activities, from the
acquisition, selection and decoding of the radar images, as well as the geographical position
reference of the images with the atmospheric discharges, tests of cases and analysis of
results. Basically were selected images from products of CAPPI(Z) with reflectivity at 6 km
of altitude, CAPPI(V) with wind speed at an altitude of 1 km and ECHOTOP(Z) cloud
vertical profile up to 15 km of altitude, in a total of 1288 images. The obtained results are
promising, because in spite of still not to be possible to quantify the intensity of the
atmospheric discharges generated by NN is possible to verify an increase or decrease of its
intensity, that it can aid it forecast and in a specific case the correlation was obout 80%.
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CAPITULO 1
1 - Introducao

Modelos numéricos e métodos estatisticos sdo largamente utilizados em anélise dos
fendmenos meteorologicos, para inferir mais objetivamente os padrdes atmosféricos. Os
campos de precipitacdo sdo varidveis de grande interesse para analise e previsdao do tempo,
pois influenciam diretamente vdarios setores da nossa sociedade. Os modelos numéricos
ainda ndo conseguem estimar corretamente campos de chuva, devido a fisica que esta

associada a precipitacdo nao ser trivial (Olson, et al., 1995).

Para compreender melhor a fisica que rege estes elementos meteorologicos, foi utilizado
neste trabalho como ferramenta basica a RNA que associando-se as descargas elétricas a
campos de refletividade, com o intuito de gerar correlagdes entre os dados meteorologicos e

os dados de descargas atmosféricas.

Para o desenvolvimento deste trabalho foram utilizadas trés ferramentas basicas descritas a
seguir, que sdo : redes neurais artificiais (RNA), radar (Radio Detection and Ranging) e

finalmente sensores de deteccdo de descargas elétricas.

1.1 Apresentagio do Trabalho

1.1.1 Introducio - Redes Neurais Artificiais

Um das mais recentes ferramentas utilizadas na meteorologia ¢ o modelo de Redes Neurais
Artificiais (RNA), que apesar de sua popularidade, ainda encontram alguns obstaculos,
como por exemplo a dificuldade na interpretacdo dos resultados nao lineares da rede.

Estudos recentes mostram o surgimento de novas técnicas que auxiliam o entendimento

desta ndo linearidade, tornando a RNA uma poderosa ferramenta para analise de dados e
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previsdo do tempo (Hsieh e Tang, 1998). Sendo assim, este foi um dos motivos que se

optou pela utilizagdo de RNAs neste trabalho.

1.1.2 Radar

O RADAR (Radio Detection and Ranging - Detecgdo de Alvos e Medida de Distancia por
Rédio) ¢ um dispositivo eletronico que transmite um sinal eletromagnético e recebe de
volta uma fragdo da energia refletida vinda do objeto estudado, comumente denominado de
eco. O tempo gasto para o radar receber estes ecos, além de outras propriedades, permite
conhecer a distancia, a forma e a natureza do alvo. Os primeiros radares surgiram no final
dos anos 30, mais precisamente em 1937 com Watson-Watt. Este radar era do tipo bio-
estatico com um transmissor € um receptor localizado a algumas centenas de metros
adiante, onde o receptor detectou a variacdo do sinal quando um avido passou pela area
entre o receptor € o transmissor. Durante a segunda grande guerra foi utilizado para fins
militares na detecgdo de aeronaves e logo apds em 1948, passou a ser utilizado para fins
meteoroldgicos (Rinehart, 1997) estabelecendo a primeira relagdo quantitativa entre radar e

a intensidade de precipitagdo na superficie.

Além destas, existem varias aplicagdes para os radares, que podem ser classificados em :

1) Primarios e Secunddrios, que sdo utilizados na detec¢do de aeronaves e apoio do

trafego aéreo;

2) Detectores de ameagas e alvos inimigos que sao utilizados pelos militares, tanto a

bordo de aeronaves e satélites quanto no solo;

3) Detectores de velocidade, utilizados no apoio ao policiamento rodoviario na

deteccao de veiculos terrestres € medidas de velocidade;
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4) Meteorologicos de bordo, para uso na detec¢ao de tormentas, furacdes e controle de
aeronaves.
5) Meteoroldgicos de solo, para uso na detec¢do de fendmenos atmosféricos,

hidrologicos e para fins de pesquisa.

Os principais alvos dos radares meteorologicos sdo nuvens, chuvas, granizo, neve, tornados
e furacdes, podendo também detectar ecos de ar claro provenientes de insetos, particulas
em suspensdo e frentes de rajadas de ventos. Estes radares sdo capazes de identificar e
quantificar remotamente os fenomenos meteoroldgicos, fornecendo informagdes para a

previsao do tempo.

O funcionamento de um RADAR consiste basicamente na emissdo de radiacdo
eletromagnética por uma fonte e na deteccio da mesma radiacdo retro-espalhada pelos
alvos atingidos. A poténcia da radiacdo retro-espalhada medida define a grandeza
refletividade (Z) que depende diretamente das caracteristicas fisicas dos alvos. A energia
transmitida pelo radar viaja na velocidade da luz, portanto o tempo entre a transmissao e
recep¢do € muito pequeno (~ 2ms para 300 km) e este ciclo de transmissao/recepgdo €
repetido entre centenas a milhares de vezes por segundo. A antena do radar meteoroldgico
gira em azimute (10° s a 70° s™") e em elevagdo para determinar a estrutura tridimensional
dos alvos, sendo o sinal de retorno detectado e amplificado que ¢ exibido na forma de
mapas e codigo de cores para facilitar a sua interpretacdo. A conversao da refletividade do
radar para taxa de precipitagdo ¢ feita através da relagdo Z=aR®, de Marshall e Palmer
(1948), em que Z (dBz) é o numero de decibéis relativo a refletividade de 1 mm®m?®, R
(mm/h) ¢ a quantidade de chuva ou taxa de precipitacio e as constantes a ¢ b sao
determinadas experimentalmente através de medidas do espectro de gotas. Muitos cientistas
tém determinado esta relagdo para diferentes regides, estacdes e tipos de tempestades

severas (Rinehart, 1990).
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O radar emite pulsos que tém duracdo de alguns microsegundos em uma taxa de repeti¢do
que estd associada a distdncia do alvo, comumente chamada de (Pulse Repetition
Frequency) PRF. Assim para alvos mais proximos do radar, pode-se utilizar uma PRF
superior a alvos mais distantes, o que evita a ambiguidade do sinal (o radar so emite o
proximo pulso, apds ter recebido o anterior). As principais aplicacdes do radar sdo

utilizadas para :

1) detecgdo de aeronaves em vdo, para apoio ao controle de trafego aéreo em

rota e em areas terminais;

2) uso militar, sejam de bordo e/ou de solo;

3) apoio do policiamento rodoviario na detec¢do de veiculos terrestres e
medidas de velocidades.

4) deteccao de tormentas e desvio da acronaves;

5) detec¢ao de fendmenos atmosféricos, para uso em meteorologia, hidrologia
€ pesquisas.

Quando o sistema de detec¢ao do radar ¢ capaz de medir variagdes na freqiiéncia do pulso
de retorno em relacdo ao emitido, o radar ¢ chamado de Doppler, pois a variacdo na
freqliéncia esta relacionada com a velocidade relativa dos alvos. A radiagdo emitida pelo
radar estd na regido de microondas do espectro eletromagnético e ¢ definida em funcao da
freqliéncia como por exemplo, banda S a 3 GHz, banda C a 5 GHz e banda X a 10 GHz
(TABELA 3.1).

1.1.3 Relampagos
Relampago ¢ uma descarga elétrica e pode ser classificado basicamente em dois tipos : (1)
no céu e (2) que envolve o solo. No caso (1), os relampagos se dividem em “entre-nuvens”,

“intra-nuvens” e “relampagos no ar” e no caso (2), em “nuvem-solo” e “solo-nuvem”. Os

relampagos mais comuns sao do tipo “intra-nuvem”, seguidos pelos “nuvem-solo”(Orville,
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1995) e os outros sdo bem mais raros. Para este trabalho, serdo utilizados dados de
relampagos que envolvem o solo, em particular, do tipo “nuvem-solo”, pois ocorrem em
sua maioria em nuvens de tempestades severas do tipo Cumulu-nimbus (Uman,1987; Pinto
Jr. e Pinto, 1996, 2000) e possuem uma influéncia destrutiva maior para a populacdo em

geral.

Trés constantes temporais de observagdes do radar estdo associadas ao fendmeno elétrico

durante uma tempestade severa:

a) uma constante de curta duragdo, que varia de alguns décimos de milisegundos a
poucas centenas de microsegundos e esta associada com o caminho do relampago. Para
observar este fenomeno tdo rapido, € necessario que o feixe da antena do radar seja fixo

durante a descarga do relampago (Willians, 1985).

b) Uma constante de média duracdo, que varia de algumas centenas de milisegundos a
poucos segundos e estad associada com o tempo que os cristais de gelo levam para se
reorientar depois de uma mudanga abrupta dos campos elétricos causada por um

relampago.

¢) Uma constante com tempo de maior duracdo, que corresponde ao fortalecimento das
cargas elétricas e consequentemente aos campos elétricos, que em movimentos

circulares podem orientar os cristais de gelo em uma dire¢ao preferencial.

Associando-se as descargas elétricas a campos de refletividade, poderemos compreender
melhor a fisica que rege estes elementos meteoroldgicos e assim trazer melhores beneficios
a sociedade como um todo. Algumas relagdes entre descargas elétricas e precipitacao de
gelo sdo encontradas quando se compara dados do sensor de imageamento de descargas
elétricas (LIS) com medidas de precipitagdo por radar utilizando microondas (Goodman e

Cecil, 2002). No Brasil ha uma necessidade de se desenvolver metodologias para esta
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finalidade. Portanto, neste contexto, a RNA é uma ferramenta alternativa extremamente

util.

Viérios trabalhos em Meteorologia e em Ciéncias Atmosféricas utilizaram RNA como

ferramenta para o desenvolvimento de modelos, cite-se :

e Marzban et al. (1995) na Predicao de tornados com base de dados de radares de efeito
Doppler. Foi utilizado uma RNA para diagnosticar quais circulagdes de ar detectado
pelo (National Severe Storms Laboratory’s) NSSL e (Mesocyclone Detection Algorithm)
MDA produzem tornados. 23 variaveis que caracterizam estas circulagdes foram
selecionadas e utilizadas como entrada de uma RNA do tipo feed-forward. Para a saida

da rede foi escolhido a existéncia ou ndo de tornados, baseado em observagdes do solo.

e Bellerby et al. (2000) em Estimativa de precipitagdo da combinac¢do de dados do radar
TRMM e de imagens do satélite multiespectral GOES através do uso de RNA.
Desenvolveu-se um algoritmo para estimativa de precipitacdo utilizando dados do
Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) juntamente com imagens so satélite
geoestacionario Geostationary Operational Environmental Satellite (GOES). Medidas
do TRMM foram geo-referenciadas com os dados do GOES, formando um conjunto de

dados para o treinamento de uma RNA.

e Carey et al. (1995) em Raios positivos do tipo Nuvem-Solo NS em chuvas severas de
granizo: Um estudo multiparamétrico do radar. O proposito de seu estudo foi de estender
a contagem em uma tempestade severa que produz densidades de raios positivos
Nuvem-Solo para periodos maiores que 30 minutos, mostrando um exemplo de uma

tempestade multi-célula como o oposto de uma tempestade super-célula.
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e Xiao et al. (1995) em Estimativa de precipitagdo através de um radar multiparamétrico
usando técnicas de RNA. E apresentado uma técnica de estimativa de precipitagdo
obtida de uma aproximagdo totalmente diferente que é a técnica de RNA. A RNA
aproxima as relagdes de entrada e saida, atualizando seus pesos baseados em medidas do

radar e pluvidmetros.

1.2 Objetivo do Trabalho

O principal objetivo deste trabalho ¢ elaborar um estudo de ocorréncias das descargas
elétricas em comparagdo com imagens de refletividade do radar usando uma Rede Neural
Artificial (RNA), que permitird estabelecer relacdes entre as descargas atmosféricas e os
dados do radar meteoroldgico. Genericamente uma RNA ¢ uma ferramenta, que através de
uma ou mais entradas (padrdes) gera uma saida; e apos varias apresentagdes sucessivas das
entradas com as saidas ja conhecidas, diz-se que a RNA estabelece uma relagdo entre elas,
através de seus pesos. Entdo, a RNA estard pronta para produzir saidas representativas
baseadas nesta relacdo ndo linear, mesmo quando uma determinada entrada nao tiver sido
apresentada no treinamento (Generalizagdo). Portanto a RNA podera ser treinada para
inferir a ocorréncia de relampagos através dos dados do radar ou, através dos relampagos,

os campos de refletividade ou precipitagao.

Neste trabalho, propde-se o uso de uma rede de multiplas camadas, treinada com o
algoritmo de retropropagacdo. Considera-se que o algoritmo de retropropagacdo tenha
convergido quando a taxa absoluta de variacdo do erro médio quadrado por época for

suficientemente pequena.
O que ocorre ¢ que esperamos que a rede se torne bem treinada de modo que aprenda o

suficiente sobre o passado para generalizar no futuro. Portanto, o processo de aprendizagem

se tranforma em uma escolha de parametrizacao da rede para este conjunto de dados. Uma
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ferramenta padrao da estatistica ¢ conhecida como valida¢do cruzada, onde o conjunto de
dados ¢ dividido aleatoriamente em um conjunto de treinamento e um conjunto de teste. O

conjunto de treinamento € dividido adicionalmente em dois subconjuntos distintos :

1 ) Subconjunto de estimagdo, usado para selecionar o modelo.

2 ) Subconjunto de validagdo, usado para testar ou validar o modelo.

O importante ¢ validar o modelo com um conjunto de dados diferente daquele usado para
estimar os parametros. Assim, utilizamos o conjunto de treinamento para avaliar o
desempenho de varios modelos candidatos e escolher o melhor. Para que o modelo
selecionado ndo ajuste excessivamente o subconjunto de validagdo, o desempenho de
generalizacdo do modelo selecionado ¢ medido sobre o conjunto de teste, que ¢ diferente

do subconjunto de validacao (Haykin, 1999).

1.3 Estrutura do Texto

O segundo Capitulo apresenta os conceitos basicos de Redes Neurais Artificiais, sua
arquitetura, principais fungdes de ativagdo assim como os processos de aprendizagem, mais

especificamente o processo de Retropropagag¢do do Erro.

O terceiro Capitulo apresenta o sistema Radar Meteorologico Doppler de Sao José dos

Campos e o Sistema de Localizacdo de Relampagos no Brasil.

O quarto Capitulo apresenta uma descrigdo dos dados do Radar Meteorologico e de
descargas elétricas utilizados no treinamento da RNA, a estratégia adotada para se
estabelecer os padrdes de entrada e saida desejada, assim como a metodologia utilizada

neste trabalho.

O quinto Capitulo apresenta comparagdes com dados reais do DEPEV-MAER.
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O sexto Capitulo apresenta os resultados obtidos anéalise dos resultados.

O sétimo Capitulo apresenta as conclusdes, assim como algumas sugestdes para melhorar

os resultados obtidos.
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CAPITULO 2

CONCEITOS BASICOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.1 Introducio

Redes Neurais Artificiais sd3o modelos computacionais inspirados no funcionamento do
cérebro humano para resolver problemas através da utilizagdo de neurdnios artificiais

interligados para processar sinais de entrada.

O sistema nervoso humano pode ser dividido em trés estagios, como mostrado na Figura
2.1 (Haykin, 1999). O centro do sistema ¢ o cérebro, representado pela rede neural que
recebe continuamente informagdes, percebendo-as e tomando decisdes. As setas da
esquerda para a direita, indicam a transmissao para a frente do sinal portador da informagao
e as setas da direita para a esquerda indicam a presenca de realimentagcdo do sistema. Os
receptores convertem estimulos do corpo humano ou do ambiente externo em impulsos
elétricos que transmitem a informagdo para a rede neural (cérebro) e os atuadores
convertem impulsos elétricos gerados pela rede neural em respostas discerniveis como

saidas do sistema.

!
'

REDE NEURAL ATUADORES
RECEPTORES | <

ESTIMULO RESPOSTA

FIGURA 2.1 - Representacdo em diagrama em blocos do sistema nervoso.
FONTE : Simon Haykin — RNA, Principios e Praticas.
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A idéia de neurdnios como constituintes estruturais do cérebro (Haykin, 1999) facilitou o
entendimento do cérebro. Os neurdnios processam informagdes da ordem de milissegundos,
sendo mais lentos que as portas logicas de silicio que estdo na ordem de nanossegundos.
Entretanto, o cérebro compensa a taxa de operagdo lenta do neurdnio pela quantidade
enorme de células nervosas (neurdnios) e suas conexdes sinapticas. Estima-se que haja
aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios no cortex humano e 60 trilhdes de conexdes ou
sinapses (Haykin, 1999). As sinapses sao unidades estruturais e funcionais elementares de
interagdes entre os neurdnios. O tipo mais comum de sinapse ¢ a sinapse quimica que opera
através de um processo pré-sinaptico liberando uma substincia transmissora entre os
neuronios, agindo entdo sobre um processo pos-sindptico. Portanto, uma sinapse converte
um sinal elétrico pré-sinaptico em um sinal quimico e entdo de volta em um sinal elétrico
pos-sinaptico (Haykin, 1999). Nas descri¢des tradicionais da organizagao neural, assume-se
que uma sinapse € uma conexao simples que pode impor ao neurdnio receptivo excitacao

ou inibi¢do, mas nao ambas.

Uma rede neural vista como uma maquina adaptavel ¢ um processador macigamente
paralelo distribuido, constituido de unidades de processamento simples que tem o objetivo
de armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel. Se assemelha ao cérebro

em dois aspectos (Haykin, 1999) :

1) O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem.

2) As intensidades das conexdes entre neuronios (pesos sinapticos), sdo utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

O procedimento para realizar o processo de aprendizagem (algoritmo de aprendizagem) ¢

feito através da modificacdo dos pesos sinapticos da rede de uma forma ordenada para
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alcancar um objetivo previamente estabelecido. E possivel também para uma rede neural,
modificar sua topologia, o que ¢ motivado pelo fato de que os neurénios no cérebro
humano podem morrer e que novas conexdes sinapticas podem se estabelecer. Uma rede
neural tem seu poder computacional devido a sua estrutura paralela e distribuida, a sua
habilidade de aprender e de generalizar. A generalizagdo se refere ao fato de a rede neural
produzir saidas adequadas para entradas que ndo estavam presentes durante o treinamento

(aprendizagem).

2.2 Modelo Neuronal

Um neurdénio ¢ uma unidade de processamento de informacdo que ¢ fundamental para a
operacao de uma rede neural. A Figura 2.2 mostra o modelo de um neurdnio artificial, que

forma a base para o projeto de redes neurais.

by
Xo

Wi
X

Fungao de Ativagado
= Wi = ov) —»
Vk Saida Yk

ka

Xm

FIGURA 2.2 - Modelo de um neurdnio ndo linear.
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Identificam-se trés elementos basicos do modelo neuronal:
1) Um conjunto de sinapses ou conexdes, cada uma caracterizada por um peso
proprio. Um sinal X; na entrada da sinapse j conectada ao neurdnio k ¢
multiplicado pelo peso sinaptico Wy;. O primeiro indice (k) se refere ao neurdnio e

o segundo (j) se refere ao terminal de entrada da sinapse a qual o peso se refere.

2) Um somador, para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas

sinapses do neurdnio.

3) Uma funcao de ativagdo ndo linear (Figura 2.3) para restringir a amplitude da saida
do neurdnio. Tipicamente, o intervalo normalizado da amplitude da saida de um

neurdnio € escrito como o intervalo unitario fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1].

4) Este modelo neuronal, inclui também um bias aplicado externamente, que tem o
efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fun¢ao de ativacao, dependendo

se € positivo (+1) ou negativo (-1).

1 1
0.8 05
0.6 1
0
o0v) . | P(v)
0.2 -0.5
0 ‘ ‘ 1 ‘ ‘
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
1% \%
a) Funcao de ativagdo sigmoide b) Fungao de ativacao tangente
Logistica hiperbolica
1 1—exp(—pv
plv) = p(v) = tanh(y) = - PCLY)
1+ exp(—fv) 1+exp(—pv)

FIGURA 2.3 — Fungdes de ativagao utilizadas em Redes Neurais Artificiais.
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2.2.1 Modelo Computacional

Matematicamente, descrevemos um neurdnio k pelas Equagoes (1.1), (1.2) e (1.3):

(L) we=2 WX , (1.2) vy = ug + by e (1.3) yk = ¢(v); onde :
i=1
X1, Xopeo . Xim e Sinais de entrada;

Wi, Wia,...Win .... Pesos sinapticos do neurdnio k;
UK eeemeeeeeeeeeeeeeeaenes Saida do combinador linear (¥);
[ Bias que tem o efeito de aumentar ou diminuir e entrada liquida

da funcado de ativagdo (Figura 2.4);

(0107 I Funcao de ativagao;
VK eveenneeenneennneennnes Sinal de saida do neuronio;
VK eeeeereeereeeeseeennens Campo local induzido.

A Figura 2.4 mostra a transformagao produzida por um bias e nota-se que vx = by em uy =
0. Dependendo se by € positivo ou negativo, a relagdo entre o campo local induzido (v ) do
neuronio k e a saida do combinador linear ux ¢ modificada, ndo passando mais pela origem

(Haykin, 1999).
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Campo local induzido (v¢)

Bias b, >0
bk =0
T k<0
-
e Saida do combinador linear (u)

FIGURA 2.4 Transformacao produzida por um bias.

A nao linearidade em uma RNA depende do numero de neurdnios na camada escondida ou
camada interna da rede. Nao existe uma regra geral, mas um estudo de Fletcher e Goss

"2+m) e 2n+1);

(1993, p. 163) observaram que o numero de neuronios pode variar entre (2n
onde n ¢ o nimero de neurdénios na camada de entrada € m o nimero de neurdnios na

camada de saida.

Para o treinamento da rede neural ¢ necessario um algoritmo de treinamento. Para este
trabalho, sera utilizado o algoritmo Backpropagation ou Retropropagacao do erro que usa
gradiente descendente (Haykin, 1994 Kovacs, 1998). Basicamente ¢ apresentado para este
algoritmo um conjunto de amostras ou padrdes. A rede produz um resultado que ¢
comparado com um resultado esperado, gerando um erro. Quando este erro atinge um valor
minimo desejado para todos os padrdes de entrada, diz-se que a rede encontrou seus pesos
sinapticos (W) ideais e esta treinada. Neste trabalho os dados usados para o treinamento da

rede sdo dados de radar meteorologico e dados de descargas atmosféricas.
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2.3 Aprendizagem e Generalizagao

A aprendizagem € o processo pelo qual os pardmetros da rede sdo adaptados em funcao da

estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem ¢ definido

pela maneira como ocorre a modificagdo destes parametros. Os Algoritmos de

aprendizagem, formados por um conjunto de regras pré¢ estabelecidas para solugdo de um

problema de aprendizagem, diferem entre si basicamente pela forma de ajustar os pesos

sinapticos de um neuronio.

2.3.1 Aprendizagem por Correcio do Erro

Seja um neurdnio k acionado por um sinal x(n), produzindo um sinal de saida yx(n) que €

comparado a uma resposta desejada di(n). Conseqilientemente ¢ gerado um sinal de erro

ex(n). O argumento n representa o passo de tempo de um processo iterativo envolvido no

ajuste dos pesos sinapticos do neurdnio k.

vetor de

entrada

FIGURA 2.5 - Diagrama em blocos de uma RNA ressaltando um neurdnio na ultima

Uma ou mais
camadas de
neurdnios

ocultos

()

/

Neurbénio
de saida

Camada.

k

ex(n) = di(n) — yr(n)
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Os ajustes dos pesos sindpticos tém a finalidade de aproximar o sinal de saida y(n) da saida
desejada di(n). Isto € feito através da minimizacdo da fun¢do custo ou indice de

desempenho € (n), definido como :

€m) = (L)L n) (2.2)
Assim €(n) representa o valor instantaneo da energia do erro. O processo de aprendizagem
¢ encerrado quando os pesos sinapticos estiverem totalmente estabilizados, isto €, neste
ponto o sistema atingiu um estado estavel pois a partir deste ponto por mais que o

treinamento da RNA continue, seus pesos sinapticos nao sofrerdo grandes mudangas.

Obtém-se o erro quadratico médio €40, Somando-se todos os valores instantaneos € (n)
da rede e normalizando pelo total de padrdes apresentados na fase de treinamento. Portanto
€ medio € dado por :

N

E€medio= (1/11\11:)1 2 €(n) (2.3)

A minimizagdo da fungdo custo resulta na regra de aprendizagem conhecida como regra
delta ou regra de Widrow-Hoff, denominada assim em homenagem a seus criadores

(Widrow e Hoft, 1960).
2.3.2 Algoritmo Backpropagation

Sdo apresentadas sucessivamente a RNA conjuntos de padrdes de entrada (Média e
Variancia da refletividade e echotop) e seus correspondentes padroes de saida (Densidade
de raios). Durante este processo, a rede realiza o ajustamento dos pesos (W) das conexdes
até que o erro entre os padrdes de saida gerados pela rede alcancem um valor minimo

desejado ou uma quantidade de treinamento seja atingida para que este erro se estabilize.
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Observa-se que esse algoritmo, apesar de proporcionar bons resultados para problemas
mais simples, ndo possui desempenho satisfatério para uma quantidade grande de padrdes
de entrada (Refletividade e variancia da refletividade => 7.959 e Echotop e variancia de
echotop => 11.867), demorando muito para alcancar a convergéncia, e at¢ mesmo, nao
convergindo. Portanto optou-se em treinar a RNA com uma quantidade de padrdes
menores, dividido por casos, onde cada caso corresponde a um determinado periodo,
totalizando 12 casos. Mesmo assim, em alguns casos, a quantidade de padrdes ainda ¢
grande, portanto optou-se em mudar o algoritmo padrio do Backpropagation para o
algoritmo Resilient Backpropagation onde taxa de aprendizagem m e os pesos sindpticos w
dependem do gradiente e ndo da sua magnitude, assim como, a atualizacdo dos pesos ¢ feita
uma vez por época conhecido como método Batch. Assim o tamanho da rede ficou menor

como também melhorou a convergéncia.

As RNAs que utilizam o algoritmo backpropagation sdo, em geral implementadas da

seguinte forma :
1) Inicializacdo aleatdria dos pesos (W) e do bias com valores —1 e 1.
2) O vetor X, X;...Xm (Média e Variancia) e o vetor do, d,...,d, (Raios) com a saida
desejada sao apresentados a rede. Cada novo vetor ¢ apresentado ciclicamente até

0s pesos se estabilizarem.

3) Calcular os sinais (yo, yi...yn) de saida da rede, de acordo com:
vn)= Y wux; + bk yi(n) = @ (v(n)), onde :

J=1

¢@(Vv) .... Fun¢do de ativagao tanh(v)
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Vi vevens Campo local induzido do neurénio

Wy; ..... Peso sindptico da entrada x; do neurénio k&

b ...... bias do neuronio &, que aumenta ou diminui a entrada da fungao de ativacao o¢(.)
m.... Total de entradas da camada C; para a camada C;+;
n....... Tempo em que esta sendo processado o algoritmo

4) Adaptacao dos pesos sindpticos (W), no sentido da ultima camada para a primeira

de acordo com :

wy (n+1) = wy; (n) + Nk

d; = yi(1- y))(d- y;) , termo do erro se j for um elemento da camada de saida

8 =x;(1- x;) 20wj; , termo do erro se j for um elemento de uma camada oculta
,onde :

1N ... Ganho, taxa de aprendizagem

X ... Pode ser um elemento de saida como de entrada (y)

d; ... Saida desejada (R)

Yj ... Saida calculada da rede

i .... Representa todos os elementos de uma camada

J; ....Gradiente local do elemento j

Também foi utilizado o termo de momento (0< a <1) para uma melhor convergéncia :

wy (1) = wy (n) + My + alwy (n) - wy; (n-1))

5. Repetir retornando ao passo 2 até que o erro minimo de 0.001 ou a quantidade de

épocas seja alcangada.
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2.3.3 Variacdes do Algoritmo Backpropagation

Uma das principais criticas do algoritmo backpropagation € o tempo de treinamento longo e
portanto existem propostas de variagdes simples para acelerar o processo de aprendizado. A
estrutura da rede, a apresentacdo de entrada-saida e a escolha da funcao de erro, t€ém maior

influéncia do que variagdes no método de otimizagao.

Em nosso caso foram feitas algumas variagdes como por exemplo na taxa de aprendizado
adaptativa, onde a magnitude do gradiente depende de como os alvos estdo normalizados.
O erro médio tende a ser maior em redes com neuronios lineares de saida do que com
neuronios utilizando sigmdide como fungao de ativagdo. Na realidade aumenta-se a taxa de
aprendizado quando o erro decresce consistentemente e diminui-se quando o erro aumenta
consideravelmente. Mas mesmo assim, nesse processo o erro continuou muito grande

entdo, dentre varios métodos, optou-se pelo método Rprop.

No método Rprop ou Resilient BackPropagation o ajuste da taxa de aprendizado e as
mudangas nos pesos dependem dos termos do gradiente e ndo da sua magnitude. Neste
caso, utiliza-se também o processo em BATCH de atualizagdo, onde os pesos sao

atualizados uma vez por ciclo.

Uma mudanca de sinal indica que a ultima atualizagdo foi muito grande, devendo ser

reduzida de um fator n". Derivadas consecutivas de mesmo sinal indica que o sistema esta
N o N

se movendo na mesma dire¢do, portanto a atualizagdo pode ser aumentada de n° para

acelerar a convergéncia.

Parece ser um dos métodos heuristicos mais rapidos e confiaveis para uma série de

problemas, como por exemplo :
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1) No gradiente descendente, o gradiente tende a ficar muito pequeno perto do
minimo, isto €, o erro decresce exponencialmente. Como o Rprop independe da

magnitude do gradiente, ndo fica lento no final do treinamento.

2) Nas redes de maultiplas camadas, os termos derivativos tendem a se atenuar
conforme se propagam para as camadas intermediarias. Cada camada insere um
termo proporcional a derivada da funcao de ativagdo, onde o Rprop sé depende do

sinal dos termos derivativos.

2.3.4 Generalizacao

Quando o mapeamento de entrada e saida de uma RNA for correto para dados de teste nao
utilizados no seu treinamento, dizemos que a rede esta pronta e generaliza bem. Assume-se
que os dados de teste, sdo oriundos do mesmo conjunto de dados usados para gerar os
dados de treinamento. E importante utilizar um conjunto de dados de teste diferente
daqueles utilizados no treinamento, pois estamos mais interessados em determinar o grau
de aprendizagem da rede em aproximar fung¢des para valores aleatorios de entrada do que

determinar a capacidade da rede em aprender o conjunto de dados de treinamento.

Considerando que o treinamento de uma rede neural pode ser visto como um problema de
“ajuste de curva”, onde a propria rede ¢ considerada um mapeamento nao linear de entrada
e saida, podemos afirmar que a generalizacdo ¢ um efeito de uma boa interpolacdo nao

linear sobre os dados de entrada (Haykin, 1999).

A Figura 2.6 mostra como pode ocorrer uma generalizagdo. Os pontos estabelecidos como
dados de treinamento representa o resultado de aprendizagem do mapeamento ndo linear de
entrada e saida e o ponto marcado como generalizagdo ¢ o resultado da interpolagao

realizada pela rede.
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FIGURA 2.6 - Dados ajustados adequadamente, boa generalizagao.
FONTE: Haykin (1999).

Quando uma RNA aprende um numero excessivo de padrdes de entrada e saida, a rede
pode acabar memorizando os dados de treinamento. Isto pode ocorrer devido a um ruido
presente nos dados de treinamento mas nao na funcdo que deve ser modelada. Este
fenomeno ¢ conhecido como excesso de ajuste ou excesso de treinamento € neste caso a

rede perde a habilidade de generalizar.

A Figura 2.7 mostra uma generalizacdo pobre devido a memorizagdo, que ¢ essencialmente
uma tabela de consulta onde o mapeamento de entrada e saida da rede ndo ¢ suave. A
suavidade € natural em muitas aplicagdes, dependendo da escala do fendmeno estudado.
Portanto ¢ importante estabelecer um mapeamento ndo linear suave para relacdes de
entrada e saida mal formuladas, de modo que a rede seja capaz de identificar novos padroes

em relagdo aos padrdes de treinamento (Haykin, 1999).
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FIGURA 2.7 - Dados ajustados em excesso, generalizagdo pobre.
FONTE: Haykin (1999).
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2.3.5 Estrategia na Configuracdo da RNA

Um dos problemas no treinamento de redes neurais do tipo backpropagation esta
relacionado com a defini¢do de seus parametros. A selecdao destes parametros ainda ¢ pouca
compreendida, que pequenas diferengas podem levar a grandes diferengas tanto no tempo
de treinamento como na generalizacdo. O que mais existe na realidade sdo experiéncias

vividas por especialistas no assunto.

Deve-se obter um modelo que ndo seja muito rigido a ponto de ndo modelar fielmente os
dados, mas que também nao seja flexivel demais a ponto de modelar o ruido presente nos
dados. O principal objetivo ¢ que a RNA responda de acordo com as caracteristicas

presentes nos dados de entrada e ndo exatamente igual aos dados de entrada para que se
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consiga uma boa generalizacdo. Nao ¢ regra geral, mas a seguir ¢ mostrado alguns cuidados

que podem ser tomados na escolha da estrutura da RNA.

1) Numero de camadas escondidas

Nao ¢ recomendado um grande nimero de camadas escondidas, pois cada vez que o erro
médio durante o treinamento ¢ utilizado para atualizar os pesos da camada imediatamente
anterior, ele se torna menos preciso € portanto menos util. Somente a ultima camada, ou
camada de saida, possui uma nog¢do mais precisa do erro cometido pela rede. A tultima
camada escondida recebe uma estimativa sobre o erro e a penultima camada escondida
recebe uma estimativa da estimativa, e assim por diante. Testes empiricos ndo mostram
grandes vantagens no uso de duas ou mais camadas escondidas para problemas menores.
Portanto para a maioria dos problemas utiliza-se apenas uma camada escondida e quando

muito duas, por exemplo no caso de problemas de aproximagao de fungao.

2) Numero de neurdnios na camada escondida

E definido empiricamente, tendo o cuidado de ndo utilizar muitas unidades o que leva a
rede a memorizar os dados de treinamento (overfting), ao invés de extrair as caracteristicas
gerais que permitird uma boa generalizacdo. Também a utilizagdo de poucas unidades de
neuronios pode forgar a rede a gastar muito tempo tentando encontrar uma representacao

otima.

Existem algumas propostas de como determinar a quantidade de neurdnios nas camadas

escondidas de uma RNA e as mais utilizadas, sdo :
a) Definir o nimero de neurdnios de acordo com as camadas de entrada e saida da

rede, sendo por exemplo, a média aritmética entre o tamanho da entrada e o

tamanho da saida.
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b) Utilizar o namero de sinapses dez (10) vezes menor que o nimero de padrdes de
treinamento. Se o nimero de padrdes for muito maior que o nimero de sinapses a

memorizacao ¢ improvavel, mas a rede ndo converge durante o treinamento.

3) Taxa de aprendizado

Uma taxa de aprendizado muito baixa torna o aprendizado da rede muito lento e se for
muito alta provoca oscilagdes no treinamento e impede a convergéncia. Geralmente seu
valor varia entre 0.1 e 1.0. Alguns programas possuem este valor adaptativo, por isso a
escolha de um valor inicial ndo constitui um problema. No entanto para alguns programas

este valor é fixo e ndo deve ser muito alto.

4) Momento

O momento tem a finalidade de aumentar a velocidade de treinamento da rede e reduzir a

instabilidade Seu valor varia de 0.0 a 1.0.

5) Dinamica de treinamento

Por padrdo : Os pesos sao atualizados apos a apresentagcdo de cada padrao de treinamento.
Pode-se reorganizar a ordem da apresentacdo dos padrdoes de forma a acelerar o

treinamento.

Por Batch : Os pesos sdo atualizados apds todos os padrdes de treinamento terem sido
apresentados a rede. Esta técnica € mais estdvel e o treinamento ¢ menos influenciado pela
ordem de apresentagcdo dos padrdes a rede. Mas se torna lenta se o conjunto de padrdes for
grande e redundante. Apesar de requerer mais memoria em relagdo ao treinamento por

padrao, este tipo de treinamento € mais estavel embora mais lento.
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a)

b)

d)

6) Critérios de parada do treinamento

Pelo numero de épocas : E o numero de vezes em que o conjunto de padrdes ¢
apresentado a rede. Um numero excessivo de épocas pode levar a rede a perder o
poder de generalizagdo. Mas um numero muito pequeno de épocas pode nao chegar

ao seu desempenho. Um valor empirico € adotado inicialmente.

Pelo erro : O treinamento ¢ encerrado ap6s o erro quadratico médio ficar abaixo de
um valor pré-definido (ex : 0.01). Este valor deve ser ajustado de acordo com o
desempenho do resultado da rede. E importante observar que um valor pequeno nio

implica necessariamente em uma boa generalizagao.

Combinagdo dos métodos anteriores : O treinamento ¢ encerrado quando qualquer

um dos critérios acima ocorrer primeiro.

Validagao : O treinamento ¢ interrompido a cada n épocas e ¢ realizada uma
estimacdo de erro da rede sobre o conjunto de dados de teste. A partir do momento
em que o erro medido no conjunto de teste subir, o treinamento ¢ encerrado. Assim

procura-se saber o momento exato onde a rede comega a perder a generalizagao.
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CAPITULO 3

RADAR METEOROLOGICO DOPPLER RMT100 E SISTEMA DE
LOCALIZACAO DE RELAMPAGOS NO BRASIL

Um radar possui basicamente quatro componentes, o transmissor, o receptor, a antena € um
sistema de visualizagdo para mostrar os alvos detectados (Figura 3.1). O radar emite um
pulso de energia e recebe o sinal de retorno em um determinado intervalo de tempo e logo
ap6s, emite novamente um novo pulso de energia. O tempo de transmissdo e recepgao ¢
pequeno, da ordem de microssegundos (us), determinando a sua distdncia mdxima de

alcance (Pulse Repetition Frequency — PRF).

Eeflector Antena
_—___—_——__—i-

Guia de Onda

Duplex ou Comutador

/

Transmissor L] Receptor

w Visualizagiio

T

I Modulador : Controlador
I I

FIGURA 3.1 Diagrama de um radar simples.
FONTE : Rinehart-1997, p.17.

O transmissor de um radar requer uma poténcia elevada que ¢ obtida através da utilizagao

de uma valvula do tipo Magnetrom, Klystron ou de estado solido usado em aeronaves. E
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responsavel pela geracdo da radiacdo eletromagnética de alta freqiiéncia de microondas

emitida pela antena.

O modulador tem a fun¢do de armazenar a energia gerada pelo transmissor e controlar a

duracdo e freqiiéncia do pulso.

O controlador faz a interface entre o radar e o usudrio, processando, armazenando e
gerando produtos para visualiza¢do dos dados recebidos.

O guia de onda, que ¢ um condutor de energia, conecta o transmissor € o receptor a antena.

A antena irradia o sinal do radar para o reflector que direciona para a atmosfera. Assim, a

energia ¢ concentrada em uma determinada dire¢do possibilitando a identificagdo da

posi¢ao dos alvos em relacao ao radar.

O duplex, ou comutador, protege o receptor de uma sobrecarga de energia do transmissor,
controlando assim o fluxo de emissdo e recepgdo dos sinais. Devido a uma grande diferenga
em poténcia entre os sinais emitidos e recebidos, o receptor pode ser facilmente danificado
pela poténcia de saida do transmissor. Para prevenir esta possibilidade, os radares sdo
providos de um chaveamento automatico chamado de duplex que estd disposto entre o

transmissor e o receptor.

O radar pode ser monoestatico, quando composto de uma antena, biestatico quando possui
duas ou mais antenas, de ondas continuas (CW), quando transmite e recebe os sinais de
energia eletromagnética em pulsos continuos, de ondas pulsadas (PW), quando transmite e
recebe os sinais de energia eletromagnética em pulsos curtos, Doppler quando detecta a
velocidade radial dos alvos, perfilador de vento que possui baixa freqiiéncia e detecta
ventos que vao da superficie até a baixa estratosfera, de dupla onda para estudar nuvens e

de polarizagao diversificada que ¢ utilizado para detectar hidrometeoros.
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O radar do tipo Doppler (Figura 3.2) possui basicamente as mesmas caracteristicas de um
radar convencional, sendo que neste sao utilizados dois receptores. Um deles para adquirir
os dados de refletividade, que ¢ mais sensivel a um espectro de poténcia mais forte, e outro

para detectar a velocidade radial Doppler, que ¢ mais sensivel a sinais mais fracos.

O movimento do ar nas nuvens ¢ determinado pela comparacdo da freqiiéncia do sinal
refletido em relagdo aquele do pulso original. O movimento de precipitacdo para o radar,
aumenta a freqiiéncia de pulsos refletidos enquanto que o movimento fora do radar diminui
a freqiiéncia. Estas mudangas de freqiiéncia sdo interpretadas em termos de velocidade para

ou fora da unidade do radar.

Este radar pode identificar o inicio da formagdo de um ciclone, assim como o seu
desenvolvimento. Ciclone ¢ uma massa atmosférica de baixa pressdo, animada por
movimento de rotacdo acompanhada de ventos fortes e chuvas; e sdo classificados em
tropicais e extratropicais. Ciclones Tropicais denominados também de furacdes ou tufdes
sdo fenomenos que afetam o ar homogéneo das por¢des mais aquecidas dos oceanos,
submetidas ao calor de condensacdo cuja trajetéria se realiza no sentido hordrio para o
hemisfério norte e no sentido oposto para o hemisfério sul. Os ciclones extratropicais sdo
perturbagdes ocasionadas por centros de baixa pressao, que decorrem da convergéncia do ar
quente tropical e do ar frio polar. Sua trajetoria se da de oeste para leste, a direita no

hemisfério norte e a esquerda no hemisfério sul.

Devido a capacidade de detectar pequenos deslocamentos de fase de um pulso para outro, o
radar Doppler possui um oscilador local estavel (STALO) que ¢ capaz de manter a
freqliéncia de transmissdo e a relacdo de fase constantes de um pulso para o proximo. O
sinal do STALO ¢ misturado com a freqiiéncia do transmissor através do “locking mixer”
(misturador fechado) e enviados ao oscilador coerente (COHO) que amplifica o sinal

enquanto mantém a rela¢do de fase com o sinal inicialmente transmitido.
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O amplificador de freqliéncia intermedidria (IF amp) tem a funcdo de amplificar o sinal do
STALO e o detector de fase compara a fase do sinal recebido com a fase da amostra do

transmissor para determinar o deslocamento entre os sinais.

Antena

—/ >

Guia de Onda I
\ Duplex ou Comutador

Reflector

Tratstriss or L. &l Misturador Receptor
{7 P
Iodulador IF amp. =
Locking
MWizer

\ STALO

!

COHD . Detector Fase . Proceszsador
Visualiza a Vi i
YVelocidade do |5uaa el .
vento Refletivid ar e

FIGURA 3.2 - Diagrama de um radar Doppler.
FONTE: Rinehart (1997, p.103).
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Uma das grandes facilidades do Radar Meteoroldgico Doppler € a detecgao da precipitacao
de nuvens e também a facilidade de detectar tempestades severas. Além da refletividade,
medem também a componente radial da velocidade, que nada mais ¢ do que a componente
do movimento das particulas na dire¢do do angulo de visada do radar. Na detec¢dao de
granizo, a refletividade depende do estado de agua liquida em sua superficie e de sua
quantidade em seu interior. Granizos mais secos geram uma refletividade menor que
granizos molhados em funcdo do indice de refletividade da dgua, onde o sinal de retorno
depende de quanto a sua camada externa estd ou ndo derretida. Tempestades severas
possuem assinaturas bem definidas na componente da velocidade Doppler, tais como pares
de méximos e minimos ao longo das radiais que sdo identificados por velocidades se
afastando ou se aproximando do radar, separados por distancias que variam de Skm a 10km
indicando a existéncia de rotacdo ciclonica ou anticiclonica na célula. O ventos maximos no

solo também podem ser identificados com a extracao do campo de velocidade Doppler.

As nuvens sdo compostas de goticulas de 4gua e particulas de gelo que possuem um
espectro de gotas diferente, que varia de regido para regido dependendo da geografia e do
tipo de precipitacdo. A quantidade de energia medida pelo radar em uma nuvem
representada pela refletividade Z, depende da distribuicdo de gotas em relagdo ao volume
iluminado. Essa distribuicdo de gotas também determina a intensidade de precipitacdo R e a
sua primeira distribuicdo analitica (DSD — Drop Size Distribution) foi elaborada por
Marshall e Palmer em 1948 e ¢ dada por Z=aR® onde a e b sdo constantes a serem
calculadas pelo método meteorologico que ¢ dependente da distribuicdo do tamanho das
gotas de chuva ou pelo método estatistico que ¢ a comparacdo com a poténcia do radar (Pr)
e pluviografos (Rg). No Brasil, Calheiros, 1996 desenvolveu um método estatistico de

ajuste da relacdo ZR, a partir da comparacgao entre a refletividade (Z) e pluvidometros.
O espectrometro de momento, também conhecido como distrometro ¢ um instrumento

capaz de fazer medidas de gotas de chuva automaticamente o que possibilitou a sua analise

em inumeras regides do mundo. A relagdo Z-R ¢ determinada por :
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Z = [N(D)DdD e R =m /6] N(D)DV,(D)dD
0 0

onde : N(D) ... Numero de gotas
D ... Diametro da gota

Velocidade terminal das gotas

Com o conhecimento do espectro de gotas, Z e R podem ser calculados independentemente,

através de :

Z=2aR", com Z em mm®m’ e R em mm/h

Neste projeto, foi utilizada a relacdo empirica Z-R mais conhecida, determinada

experimentalmente para varios tipos de chuva por Marshall e Palmer, onde a=200 e b=1.6.

3.1 Caracteristicas de Outros Radares

Basicamente a aplicagdo de um radar depende da freqiiéncia em que ¢ emitido a radiagao

eletromagnética e de sua banda (Tabela 3.1).
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TABELA 3.1 - FREQUENCIA E COMPRIMENTO DE ONDA.

BANDA COMPRIMENTO DE FREQUENCIA
ONDA
HF 100 a 10 m 3a30 MHz
VHF 10alm 30 a300 MHz
UHF 120.10 m 300 a 3000 MHz
SHF 10alcm 3a30GHz
L 30al5cm l1a2GHz
S 15a8cm 2a4GHz
C 8a4cm 4 a8 GHz
X 4a25cm 8al2 GHz
K 2,5a0,75 cm 12 a40 GHz

As bandas do espectro eletromagnético utilizadas pelos radares meteorologicos sao L, S, C,
X, K e W. O radar utilizado neste trabalho opera na banda S. Os radares que operam na

banda K, W e X sdo utilizados em pesquisa de microfisica de nuvens, pois identificam

melhor o interior das nuvens em fun¢do do seu comprimento de onda (A) ser menor.

O espalhamento atmosférico pode ser de trés tipos :A

a) Espalhamento Rayleigh, quando A >d => ¢, = 1/A°

b) Espalhamento Mie, quando A = d => g, = 1/A% ou

A=2/3d=>¢g = 1/A

c) Nao seletivo, quando A <d , onde

A .... comprimento de onda
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d ..... didmetro da particula
& .... Bspalhamento Rayleigh

€m .... Espalhamento Mie

No Brasil a tecnologia de radares vem sendo desenvolvida desde a década de 70 pelo
Centro Técnico Aeroespacial, em Sao José dos Campos, Sdo Paulo. Hoje os radares sdo
desenvolvidos pela empresa Tectelcom Aeroespacial e estdo instalados em vdrias regides
do territorio nacional, que compdem uma rede de seis sensores controlados pela FAB que
cobrem as regioes Sudeste e Sul do Brasil, nas cidades de Gama, Pico do Couto, Sao

Roque, Morro da Igreja, Santiago e Cangugu.

O radar meteorologico RMTO0100 de Sao José dos Campos, instalado na TECTELCOM
AEROESPACIAL ¢ um radar Doppler de banda S em freqiiéncia de 2.7 GHz, integrado em

um sistema que pode ser operado remotamente.

Através de uma parceria entre a UNIVAP e a TECTELCOM AEROESPACIAL, a
UNIVAP, através do seu laboratério de meteorologia (LabMet), opera remotamente o
radar. O LabMet fornece o monitoramento de sistemas precipitantes em tempo real, de
forma continua e com boa resolucdo espacial em um raio de 400 km e também presta
servigos de alerta para a Defesa Civil. O modo Doppler de operacao refere-se a capacidade
que o radar possui em identificar a variagao de freqiiéncia de eco em relagdo ao sinal
transmitido. Em conseqiiéncia disso, € possivel calcular a componente radial da velocidade
do alvo que originou esse eco. Possui centros de visualizagdo que sdo operados via
comunicagdo OSI/TCP-IP(Open Systems Interconection/Transfer Control Protocol-Internet
Protocol ¢ LAN/WAN(Local Area Network/Wide Area Network) com capacidade de

prestacao de servigos meteoroldgicos e hidrologicos.
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3.2 Caracteristicas do Radar RMT100 de Sao José dos Campos

TABELA 3.2 Principais caracteristicas do radar RMT100.

Tipo de Antena

Refletor parabolico com 4,0 m de didmetro

Ganho da Antena

38,6 dBi

Polarizagao

Linear, Horizontal ou Vertical

Aceleragao Angular

15%/s*

Largura do Feixe

2,1°em 2,8 GHz

Elevacgao

-2° a2 90° (Limite Operacional)

Velocidade Angular Maxima

36°/s (6 r.p.m.)

Durac¢ao do Pulso

1 ps (Pulso Curto) e 2 us (Pulso Longo)

Freqiiéncia de Repeti¢ao

250 a 400 Hz(2 ps) e 400 — 1200 Hz(1 ps)

Freqiiéncia de Transmissao

Banda S(2,7a2,9 GHz), mono, sintonizavel

Poténcia Maxima

850 KW

Minimo Sinal Detectavel

- 114 dBm

Tipo de Processamento

Refletividade(Z), Velocidade Doppler(V)

Modo de Operacao

Local ou Remota

Velocidade ndo Ambigua

Aprox 65m/s a 250 km,SP, com dupla PRF

A TABELA 3.2 apresenta as principais caracteristicas do radar RMT100 utilizado neste

trabalho, localizado em Sao Jos¢ dos Campos com sua respectiva latitude e longitude -

23,24833 e -45,93750.

3.3 Tipos de Varredura e Produtos Obtidos pelo Radar

O radar executa trés tipos de varredura :
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1-Varredura em azimute

O feixe do radar ¢ apontado para um angulo de elevagdo definido e mantido constante, na
maioria das situagdes sdo pequenas elevagdes (< 5°) para aplica¢des especiais, podendo ser
da ordem de até 20°. O feixe do radar é colocado em rotagdo azimutal (giro no eixo
vertical), em geral com velocidade constante e no sentido horario. O espago varrido pelo
feixe ¢ formado por uma "casca" conica centrada no radar, com espessura determinada pela

abertura do feixe principal do radar - PPL.

2- Varredura em elevacao

O feixe do radar é apontado para um angulo de azimute definido entre 0° e 359° constante
com giro no eixo horizontal, em geral com velocidade constante, de baixo para cima, entre
dois angulos definidos dentro dos limites especificados para o radar. O espaco varrido pelo
feixe ¢ formado por um plano vertical sobre a linha do azimute escolhido, centrado no radar
e passando pelo eixo Z, com espessura determinada pela abertura do feixe principal do

radar - RHI.

3- Varredura volumétrica

O feixe do radar ¢ apontado para um angulo de elevagdao definido e mantido constante
durante uma rotagio azimute completa de 360°, em velocidade constante, apds uma rotagdo
completa o feixe ¢ movido para um novo angulo de elevacdo, neste intervalo o
processamento ¢ interrompido sendo atingido o novo angulo com uma nova rotacdo. Apds
n rotacdes, o espago varrido pelo feixe do radar é formado por um conjunto de n "cascas"
coOnicas sobrepostas, cada uma com espessura determinada pela abertura do feixe principal

do radar.
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Através das varreduras realizadas pelo radar extraimos os produtos. Os produtos extraidos
fornecem uma proje¢do num plano horizontal dos dados de refletividade, taxa de
precipitacdo, velocidade radial média ou largura espectral.

Em sua nova versdo, o radar pode gerar dados a cada 5 minutos com uma resolugdao
espacial de até 0.250 km®. A partir das varreduras, varios produtos podem estar disponiveis

e destes produtos os mais comuns, s3o imagens e dentre estas, as mais utilizadas, sao :

1) CAPPI - Constant Altitude Plan Position Indicator (Figura 3.3), que representa no plano
horizontal de refletividade (dBz) observada a altura constante (5,800 km) para uma

altitude selecionada.
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b | 22| 8] 73| B 3| @®| Hll| v | | @ |
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H : 5.600 km
FRF 1/2: 714 Hzr 476 Hz

il |

| |
FIGURA 3.3 - CAPPI. Refletividade com altitude de 5,8 km.
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2) MAX CAPPI - Maximum Projection Indicator (Figura 3.4), que representa no plano a

refletividade (dBz) maxima observada com sua respectiva altura de uma varredura

y, .
volumétrica.
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FIGURA 3.4 - MAXCAPPI.Refletividade com até 15km de altitude.

3) PPI — Plan Position Indicator (Figura 3.5). E uma varredura utilizada para vigilancia de
formagdes meteorologicas distantes ao longo do horizonte e mostra no plano a

refletividade (dBz) observada.
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FIGURA 3.5 - PPI-Refletividade a 1° de elevacio.

Outros produtos basicos gerados pelo radar RMTO0100D sao :

RHI — Range Height Indicator. Mostra no plano vertical a elevagdo polar da refletividade,
taxa de precipitagdo, velocidade radial média ou largura espectral obtida de uma varredura

em elevagao de coordenadas polares de um angulo azimutal pré selecionado.
VC — Vertical Cut. Corte vertical da refletividade, taxa de precipitagcdo, velocidade radial
média ou largura espectral obtida de uma varredura volumétrica sobre uma linha na

superficie definida pelo usuério.

ET - Echo Top. Este produto fornece os dados de refletividade e taxa de precipitagdao

provenientes das maiores altitudes de ocorréncia do fendmeno.
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EB - Echo Base. Este produto fornece os dados de refletividade e taxa de precipitagao

provenientes das menores altitudes de ocorréncia do fendmeno.

VAD — Velocity Azimuth Display. Mostra a velocidade radial média em uma determinada

distancia do radar de uma elevagdo constante para uma varredura em azimute.

WPD — Wind Profile Display. Mostra a velocidade radial média em uma determinada

distancia do radar em fungao da altura ¢ do azimute.

VWP — Vertical Wind profile. Mostra o perfil vertical da velocidade e da dire¢do do vento,

usando barbelas de vento, em funcdo da altura e do tempo.

A manipulagdo temporal destas imagens, nao sé auxilia meteorologistas na previsao do

tempo de curto prazo (Nowcasting), como também pode fornecer informagdes, tais como :

1) No trafego aéreo, ajudando na condugdo de aeronaves estabelecendo condicdes

seguras de voo durante a rota, a decolagem e o pouso.

2) Na climatologia, fornecendo informagdes para o estudo do clima regional e suas

modificagdes, sejam elas por fatores naturais ou pela agdo do homem.

3) Na agricultura, fornecendo produtos para o cultivo e protecao do solo, irrigacao,

fertilizagdo, uso de pesticidas e colheitas.
4) Na administrag¢do de recursos de dgua, tanto no suprimento de 4gua como em

hidrelétricas estabelecendo um fluxo de procedimentos adequados através do

conhecimento prévio da chuva em areas de risco.
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5) Na Defesa Civil, como fonte de informacdes de alerta e agdes preventivas no caso

de inundag¢des e tempestades severas.

3.4 — Sistema de Localizacao de Relampagos no Brasil

O campo elétrico no interior de uma nuvem de tempestade intensifica-se devido as
multiplas colisdes das particulas de gelo que se eletrificam e, através da ruptura dielétrica
do ar, surge entdo uma intensa luminosidade que conhecemos como reldmpago que pode
atingir uma temperatura aproximada de 30.000 °C. Com esse aquecimento repentino, ocorre
a expansao e a contragao do ar, produzindo o trovao. As caracteristicas fisicas, elétricas e
morfologicas de uma nuvem dependem da regido e condigdes meteorologicas (Pinto Jr. et
al; 1992), da latitude (Fisher e Plumer, 1977; Pinto Jr. et al., 1997 b) e de condicdes
sazonais (Orville et al., 1987).

Segundo Pinto Jr. e Pinto (1996) as caracteristicas dos reldmpagos também dependem
destes fatores. Maiores detalhes dos processos fisicos das nuvens de tempestades severas

sdo encontrados em Saunders (1995) e Williams (1995).

Existem seis tipos de relampagos, que sdo classificados conforme a sua origem e término :

1) NS =>Danuvem para o solo
2) SN => Do solo para a nuvem
3) IN => Intra nuvem

4) EN => Entre nuvens

5) NA => Danuvem para o ar

6) NI => Da nuvem para a ionosfera
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Como ja& mencionado anteriormente, nosso estudo se restringe aos reldmpagos do tipo
nuvem-solo (NS) devido a seu grau de destruicdo ter conseqiiéncias diretas para a
sociedade. E pelo fato dos outros tipos de reldmpagos nao nos atingirem diretamente, sdo

poucos estudados e portanto poucos conhecidos.

Os relampagos “nuvem-solo” sdo em sua maioria negativos, representando em média 90%
do total (Uman,1987). A predominancia dos relampagos ‘“nuvem-solo” positivos foi
encontrada em alguns casos de tempestades severas, sistemas convectivos de mesoescala e
esta associada a vendavais, grandes granizos e tornados (Rtledge e MacGorman, 1990). Os
relampagos nuvem-solo podem ser divididos em trés tipos : negativos, positivos e bipolares
(Figura 3.6), em funcdo do sinal da carga transferida para o solo. Eles iniciam-se nas
nuvens e transportam para o solo em média dezenas de coulombs de carga, possuindo um
tempo médio de 1/3 de segundo e sdo constituidos de pulsos de alta corrente denominados
strokes ou descargas individuais. O nimero de médio de strokes no caso dos negativos ¢ de
trés a quatro e no caso dos positivos ¢ um. A duracdo de cada stroke ¢ de cerca de centenas
de microssegundos ¢ o tempo de separacdo entre eles ¢ da ordem de dezenas de

milissegundos.

AN

a) Negativos b) Positivos c) Bipolares

FIGURA 3.6 - Relampagos da nuvem para o solo.

A frequéncia dos relampagos positivos parece ser bastante varidvel e em alguns casos,

superior a dos negativos. Dois fatores basicos (Figura 3.7) influenciam o seu percentual :
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1) A altitude das cargas positivas proxima ao topo da nuvem, onde quanto mais baixa a
latitude geografica maior a altura do centro positivo, dificultando assim sua
ocorréncia. O mesmo ocorre no verdo, quando as nuvens sdo normalmente mais

altas.

2) A variacdo dos ventos horizontais com a altura (Pinto Jr. e Pinto-1996 p.51)
associada diretamente as condi¢gdes meteoroldgicas. Quando ocorre o deslocamento
das cargas positivas em relacdo as negativas (cisalhamento da nuvem), os

relampagos positivos sao mais propensos a alcangarem o solo.

a) Altitude

b) Variacao dos ventos horizontais com a altyra

FIGURA 3.7 - Fatores que influenciam a ocorréncia de relampagos
positivos da nuvem para o solo.

O lider escalonado (stepped leader), que precede a primeira descarga de retorno (return
stroke) (Figura 3.9) em um relampago nuvem-solo negativo, inicia-se com uma ruptura
preliminar (preliminary breakdown) da rigidez dielétrica do ar na parte inferior da nuvem,
entre o centro principal de cargas negativas € o pequeno centro de cargas positivas,

propagando-se da nuvem para o solo em uma série de passos com duracdo de um
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microssegundo, estendendo-se por dezenas de metros € com uma pausa aproximada de
cinqilienta microssegundos. O stepped leader, ramifica-se na regido descendente em busca
por regides atmosféricas com melhor condutividade elétrica, produzindo assim uma

geometria caracteristica.

s

SR
NI Y

d) / e) f)

FIGURA 3.8 - Fases de um relampago negativo da nuvem para o solo com uma
descarga de retorno.

O sistema de localizacdo de relampagos detecta, através de uma rede de sensores remotos,
as descargas atmosféricas no céu e no solo, identificando precisamente os locais onde os

relampagos atingem a superficie. Esta precisdo ¢ medida no sistema através de um
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algoritmo de triangulacdo dos sensores (maiores detalhes, GAI-1997a, p. A-3), que
detectam sinais de radia¢do Eletro Magnética (EM) emitidos pelos relampagos e envia os
dados para uma central de processamento (Central de Anélise Avancada de Localizagdo —
APA2000). A APA2000 recebe os dados de cada sensor participante na deteccdo de um
relampago nuvem-solo, compara o horario registrado para garantir que os dados realmente
pertencem a um determinado relampago e em seguida calcula a sua localizagdo; determina
também outras caracteristicas, como a polaridade e sua intensidade, distribuindo os

resultados a usuarios finais em diversos formatos.

A APA2000 ¢ um software composto de trés modulos basicos denominados LP2000
(Lightning Processor), DA2000 (Distribution and Archive) e NM2000 (Network
Management) que executam diferentes tarefas relacionadas as fungdes da central de
processamento. O modulo LP2000 possui as seguintes fungdes: recepcao dos dados brutos,
gerenciamento dos sensores, configuragdo dos pardmetros utilizados pelos algoritmos de
localiza¢do, armazanamento dos dados brutos, calculo da localizacdo dos relampagos,
visualizacdo dos resultados em tempo real, acesso as solucdes de localizagdo armazenadas e
reprocessamento dos dados simultaneamente. O mddulo DA2000 gerencia as requisigdes
dos usudrios que utilizam informagdes de relampagos em tempo real ou ndo. Este modulo
utiliza o RDBMS (Relational Database Management System) que ¢ um sistema de banco de
dados que permite o acesso de até 32 usudrios simultaneamente as informagdes de
relampagos como data, horario, latitude, longitude, distancia, azimute e etc. O moddulo
NM2000 tem a funcdo de monitorar e configurar remotamente o modulo LP2000,
determinando o estado operacional de seus processos e dos sensores. Pode ser conectado
diretamente a um sensor remoto para averiguagdo e também faz estatisticas de desempenho

dos sensores disponibilizando essas informagdes em tempo real ou em arquivos.
No inicio deste trabalho o Brasil possuia uma rede de deteccdo de relampagos que abrangia

os estados de Goias, Minas Gerais, Sao Paulo, Parand, Rio de Janeiro e Espirito Santo. Esta

rede esta dividida em duas sub-redes, onde na primeira os sensores foram instalados pelo
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INPE, pela Centrais Elétricas de Minas Gerais (CEMIG) e por Furnas Centrais Elétricas ¢ a
segunda pelo Sistema Meteoroldgico do Parand (Simepar). A primeira sub-rede possui 16
sensores distribuidos em Brasilia, Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Parana e Goias ¢ administrada
por Furnas Centrais Elétricas e a segunda com 6 sensores distribuidos no Parand e
administrada pelo Simepar. A Figura 3.9 mostra a distribuicdo dos sensores da primeira

sub-rede. As duas sub-redes estdo em fase final de interligagdo.

FIGURA 3.9 — Sensores de relampagos administrados por Furnas ¢ CEMIG.

O convénio entre o INPE e a CEMIG, através do Grupo de Eletricidade Atmosférica
(ELAT), permitiu o acesso aos dados gerados pela central de processamento da CEMIG
localizada em Belo Horizonte. Assim novas areas de pesquisa surgiram, em especial com a
instalacdo de equipamentos de detec¢ao de relampagos no INPE, que juntamente com a

instalacdo do Radar Meteorologico, motivou o desenvolvimento deste trabalho.
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CAPITULO 4
DADOS E METODOLOGIA
4.1 — Abordagem Inicial dos Dados

Primeiramente foram realizados alguns testes com imagens de precipitacdo e vento do
Radar Meteorologico, fornecidas pela Universidade do Vale do Paraiba (UNIVAP), cujo
acesso foi liberado para pesquisa neste projeto. Os dados das descargas atmosféricas foram

fornecidos pelo Grupo de Eletricidade Atmosférica (ELAT) do INPE.

Através de uma pesquisa visual dos dados do verdo de 2000, foram geradas
aproximadamente 150 imagens do tipo MAXCAPPI (Maximmum Constant Altitude Plan
Position Indicator) do Radar, verificando-se que nos dias 27/02 das 15:18 h as 19:22 h e
28/02 das 13:38 h as 22:12 h ocorreram intensos niveis de precipitacao e portanto grandes
possibilidades de ocorréncia de relampagos. Foi feito um levantamento da altitude de
ocorréncia da regido de fase mista, onde em geral as cargas elétricas sdo geradas dentro das
nuvens de tempestade, para a regido de Sdo José dos Campos. E nesta regido também que
as descargas nuvem-solo negativas ocorrem e que corresponde a isoterma de —10°C (Pinto

e Pinto, 2000), que se encontra a aproximadamente a 1,0 km de altitude.

A partir dai, através da estacdo de recep¢ao e processamento do radar, foram extraidos
produtos de imagem do tipo CAPPI-Z (Figura 4.2) a 5,8km de altitude, para analisar a
refletividade, CAPPI-V (Figura 4.4) a 1km, para analisar a velocidade do vento proéximo a
superficie € como ndo se conhecia a priori a variabilidade das alturas dos topo de nuvens na
regido do vale do paraiba definiu-se que as imagens de ECHOTOP-Z (Figura 4.3) até¢ 16
km de altitude para determinar a altura do topo das nuvens, em um total de 40 imagens no
formato GIF para cada produto. Foi elaborado um programa em linguagem de programagao
C no sistema operacional Unix, para leitura dos dados de relampagos na mesma série

temporal das imagens de refletividade e vento do radar, gerando assim 40 arquivos
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nomeados com seus respectivos horarios. O formato dos dados de relampagos ¢
apresentado na Figura 4.1.

Assim, através do software MAR V1.0 (ambiente Windows) do ELAT, os relampagos
foram espacialmente inseridos nas imagens. Verificou-se que a referéncia geografica das
imagens do Radar sdo diferentes em relacao aos dados dos relampagos, pois este programa

ndo prevé a projecdo das imagens do radar.

Foi elaborado um software para ajuste espacial das imagens, isto ¢, com a mesma projecao
dos relampagos. E para se obter uma melhor correlacao entre os dados, foram gerados onze
casos diferentes para cada produto de imagem gerado pelo radar, em um raio de alcance do
Radar de 150km. Verifica-se uma coeréncia espacial entre as imagens do radar e as
descargas atmosféricas negativas. Como exemplo, ¢ mostrado a seguir um evento do dia
28/02/2000 das 18:40hs as 19:12hs. O formato do arquivo de relampagos ¢ mostrado na

Figura 4.1 em ordem sequencial por data em ASCII, como segue:

mm/dd/aa hh:Mi:ss.sss Lat=>99.9999 | Lon=>99.9999 Intens=>99.9
02/27/00 17:41:04.848 -22.4240 -47.8750 -20.5
02/27/00 17:41:05.283 -23.6610 -46.7630 -31.8
02/27/00 17:41:05.384 -22.4250 -47.8730 -26.6
02/27/00 17:41:59.958 -19.9190 -48.6970 -20.4

FIGURA 4.1 — Formato do arquivo de relampagos.
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........ segundos

SSS ... milissegundos

27dBz Raios 12.6KkM ..o 5.7km Raios

FIGURA 4.2 - CAPPI-Z 5,8 km 19:12h. FIGURA 4.3 - ECHOTOP-Z 19:12h.

FIGURA 4.4 - CAPPI-V 1km 19:12 h.
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As trés Figuras anteriores, do Radar Meteoroldgico, mostram um deslocamento espacial da
refletividade em relacdo aos relampagos plotados em amarelo na Figura 4.2 e em vermelho
nas Figuras 4.3 e 4.4. Este deslocamento, devido ao programa MAR nao ser elaborado para

visualizar imagens do radar, foi corrigido através do geo-referenciamento das imagens.

A Figura 4.2, mostra que a 5,8km de altitude existem nucleos com refletividade na cor
branca na faixa de 39 dBz a 43 dBz, chegando até 51 dBz e portanto intensos niveis de
precipitagdo. A Figura 4.3, mostra que estes nucleos de precipitagdo intensa variam
verticalmente de 5,7km a 12,6km e a Figura 4.4, mostra que a velocidade na altitude de
5,8km se aproxima do Radar a 9m/s(valores negativos) e se afasta a 15m/s(valores

positivos). Um outro exemplo da velocidade do vento ¢ mostrado na Figura 4.6.

4.2 — Coleta de Dados

A partir da abordagem inicial foram extraidos dois produtos do radar meteorolégico para

uma analise visual da precipitacdo e da velocidade do vento :

1) MAXCAPPI(Z) : Para se obter uma observagdo geral da intensidade da
precipitacdo e sua altitude (Figura 4.5).

2) MAXCAPPI(V) : Para se obter uma observagdo geral da intensidade da velocidade

do vento e sua altitude (Figura 4.6).

A partir das observagdes acima, foram extraidos mais cinco produtos do radar

meteoroldgico :

1) ECHOTOP(Z) : Refletividade até¢ 15km de altitude (Figura 4.7).

2) CAPPI(6,0km,Z) : Plano da refletividade a 6,0km (Figura 4.8).
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3) CAPPI(1,0km,V) : Plano da velocidade do vento a 1km de altitude (Figura 4.9).

4) VCUT(V) : Corte vertical da velocidade do vento de alguns nucleos observados,
que mostra com maior clareza a altitude da nuvem e sua extensao em kildometros

(Figura 4.10).

5) VCUT(Z) : Corte vertical da refletividade de alguns nucleos observados, que
mostra com maior clareza a altitude da nuvem e sua extensao em kilometros (Figura

4.11 e 4.12).
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FIGURA 4.5 - MAXCAPPI-Z. Refletividade max. em um raio de 150 km.

69



Eile Display Animation  Options ﬂelpl

R 150 km, RES: 0.500 km
H : 15000 km

PRF 1/2: 714 Hzf 476 Hz
TS : auto

RS : aulo

L5: 0125 km

CC DOP: 2

FIGURA 4.6 - MAXCAPPI-V. Max. Vel. do vento em um raio de 150 km.
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FIGURA 4.8 - CAPPI-Z

. Refletividade a 6 km de altura em um raio de 150 km.
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FIGURA 4.11 - VCUT-Z. Corte vertical da refletividade — Altura x Distancia.
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FIGURA 4.12 - VCUT-Z. Corte vertical da refletividade — Altura x Distancia.
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As imagens das figuras anteriores foram obtidas dos dados coletados no dia 01/09/2000

(23:45:01).

Foram efetuadas observagdes nas imagens MAXCAPPI(Z) e MAXCAPPI(V) com ntcleos
intensos de refletividade maiores que 60dBz e ventos chegando aproximadamente até 36
m/s a 7 km de altitude. A partir dai, foram geradas as imagens de CAPPI(Z,6.0km),
CAPPI(V,1.0 km) e ECHOTOP(Z) verificando-se que a CAPPI(Z,6.0km) mostra intensos
niveis de refletividade acima de 50dBz, a CAPPI(V,1.0km) mostra o deslocamento de
ventos a aproximadamente 12m/s e a ECHOTOP(Z) mostra que o topo da nuvem ultrapassa
15km de altitude. Entretanto o deslocamento destes ventos observados por
CAPPI(V,1.0km) ndo correspondem a mesma localizagdo geografica com refletividade
intensa. E na maioria destas imagens foram observados que o deslocamento dos ventos
foram muito fracos na superficie (1km) e portanto foram descartadas para este estudo. Isso
pode ser devido ao fato de que no mesmo hordrio em que ocorreu o sistema precipitavel
estes ventos na superficie ja tivessem dissipado e para um proximo estudo seria importante

analisar estes ventos em horarios anteriores a sua formagao.

Este estudo foi dividido em 14 casos, onde cada caso corresponde a um grupo de imagens

com uma seqiiéncia de horarios (Tabela 4.1).
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TABELA 4.1 — Refletividade levantados na esta¢ao do radar

CASOS 01/04/00  01/09/00 02/05/00 04/10/00  13/04/00
Hora Inicial Imgs  17:50:38  20:00:00 17:06:15 17:50:01 18:35:51

Hora Final Imes 21:08:38 23:45:01 21:44:35 23:30:00 21:35:52
CAPPI(Z.6km) 334 198 807 2382 42
ECHOTOP(Z) 402 353 1048 3006 95
Reflet. max(dbz)  62-65 62-65(*) 59-62 62-65 53-56
Reflet. Min(dbz)  29-32 26-29 32-35 35-38 41-44

Forte X X X

Medio X X

Fraco X

CASOS 21/10/00 26/10/00 27/08/00 28/02/00 1&8/01/00

Hora Inicial Imgs  00:00:00 16:30:01 16:00:29 18:40:41 16:36:18
Hora Final Imgs 02:15:00 18:45:00 23:45:.00 20:12:11 20:16:18
CAPPI(Z.6km) 1158 726 57 682 100
ECHOTOP(Z) 1484 1002 191 1115 328
Reflet. max(dbz)  59-62 62-65 62-65(*)  53-56 47-50
Reflet. Min(dbz)  29-32 38-41 23-26 32-35 26-29

Forte X

Médio X X X

Fraco X X
CASOS 15/09/00 17/09/00 19/01/00 13/09/00
Hora Inicial Imgs 16:00:44 21:00:00 09:56:17 18:15:01
Hora Final Imes 23:45:01 22:45:.00 18:42:21 22:40:28
CAPPI(Z.6km) 5050 77 9 410
ECHOTOP(Z) 4703 345 70 636
Reflet. Max. (dbz) 59-62 56-59 56-59 56-59
Reflet. Min. (dbz) 32-35 35-38 32-35 32-35
Forte X X
Médio

Fraco X X

(*) Bastante cobertura de nuvens, mas com muito poucos raios.

Os valores numéricos correspondentes a CAPPI(Z,60km) e ECHOTOP(Z), dizem respeito
ao numero de eventos ocorridos em cada caso, em que cada evento estd relacionado
respectivamente com a média da refletividade ou a média de echotop, a variancia da

refletividade ou a variancia de echotop e a densidade de descargas elétricas.
Cerca de 512 imagens analisadas foram descartadas por apresentarem niveis de

refletividade muito fracos ou quase nenhum tipo de ocorréncia de refletividade. Como por

exemplo, nos casos de alguns dias dos meses de maio, agosto ¢ setembro de 2000. Mas
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mesmo assim foi possivel levantar estes 14 casos somando um total de 1288 imagens, das
quais as utilizadas no desenvolvimento deste trabalho sdo as de CAPPI(Z,6.0 km) e

ECHOTOP(Z).

De todos os produtos disponiveis do radar meteorologico, foram escolhidos para este
trabalho os produtos de Maxcappi(z), Maxcappi(v), Cappi(z), Cappi(v), Echotop(z),
Vceut(z) e Vcut(v) pois além de satisfazerem a extracdo dos dados de radar, foram os

produtos que foram adquiridos e instalados na aquisi¢ao do sistema radar.

4.3 Metodologia

A dificuldade em mapear quantitativamente a precipitacdo ainda persiste devido a sua

grande variabilidade espacial e temporal além de outros fatores fisicos envolvidos.

Neste contexto, ¢ importante testar e validar as técnicas alternativas de estimativa de
precipitagdo em aplicagdes meteoroldgicas, como por exemplo neste caso, com a calibragdo
do radar meteoroldgico. Portanto, pretende-se neste trabalho propor uma técnica em que
através das descargas elétricas possa-se estimar a precipitacdo ou através da precipitacao
estimar a ocorréncia de descargas elétricas utilizando uma RNA. Busca-se assim se

estabelecer uma correlacao entre os dados do radar e de descargas elétricas.

Para este trabalho selecionou-se como 4area a regido coberta pelo radar meteoroldgico
Doppler de Sdo José dos Campos-SP, com curva dada pela relagio Z=200*R"® para toda

area coberta pelos dados de descargas elétricas.

Uma das atividades basicas deste trabalho foi o desenvolvimento de programas em
linguagem de programacdo C que possibilitaram a importacdo e visualizacdo de imagens
provenientes do Radar Meteorologico e dos dados de descargas atmosféricas. Uma vez que

estes dados foram gerados, foi possivel realizar a correlagdo entre as posigdes espacial e
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temporal dos relampagos e as formacdes meteorologicas observadas. As imagens foram
geo-referenciadas, isto €, foi desenvolvido um programa para efetuar a chamada navegacao
dos dados, utilizando-se da navegacdo pontual (linha, coluna => latitude, longitude),
definindo-se a projecdo azimutal eqiiidistante como a projecao do radar meteoroldgico. A
navegacdo € necessaria para corrigir as distor¢des geométricas e para determinar o
posicionamento espacial dos reldmpagos nas imagens meteoroldgicas, utilizando-se as
coordenadas geograficas. A navegacdo deve fornecer a localizacdo de um pixel (picture
element) com uma boa precisdo, facilitando a mudanca de projecdo e a sobreposicao

(registro) com as informagdes dos relampagos.

Com a compatibilizagdo dos parametros, mesma resolugdo temporal, hordrios equivalentes,
associou-se os campos de refletividade do radar em dBz com os niveis de descarga elétricas

dos sensores fornecidos pelo ELAT.

Utilizando-se critérios estatisticos simples, como freqiiéncia, média e densidade de
descargas elétricas estabeleceu-se a melhor correlagdo entre os campos de refletividade e
relampagos, utilizando-se um modelo de rede neural. A Figura 4.13, representa

resumidamente a metodologia adotada neste trabalho.
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Camada Oculta
Camada de Entrada Carmada de Saida

Fefletividade (20 dBz a 65 dEBE=) Densidade de Relimpagos

FIGURA 4.13 - Exemplo do diagrama de uma RNA utilizada neste trabalho.

Este trabalho envolveu as seguintes atividades :

e Levantamento dos produtos disponiveis na estagdo do Radar Meteorologico, tais

como:

Maxcappi(z), Maxcappi(v), Echotop(z), Echobase(z), Cappi(z), Cappi(v),
PPI(z), RHI(z), Vertical Cut(z), VAD (Velocity Azimuth Display), VVP-1,
VVP-2 (Volume Velocity Processing), PCP (Pseudo Cappi(1), ETH (Echotop
Height), PCAPPI(Pseudo CAPPI(2), UNT(Uniform Wind Techinique) Vil
(Vertically Integrated Liquid Water) e HHW (Wail Warning).
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Destes produtos, por satisfazerem a necessidade na extragao dos dados, foram
utilizados neste trabalho: Maxcappi(z), Maxcappi(v), Echotop(z) e Vertical
Cut(z).

Visualizagdo e gravacao de cada imagem no formato GIF em disco da estagao
do radar (Alfa Station 2000) com sistema operacional Unix para posterior

gravagao em fita dat 60mm.

Leitura das imagens do Radar Meteorologico no formato GIF no sistema

operacional Unix da estacdo Sun gemini da CEA;

Conversao das imagens GIF para GRAY em niveis de cinza para possibilitar

leitura e o geo-referenciamento com as descargas elétricas;

Processamento dos dados de relampagos na resolucao temporal correspondente,

isto €, no mesmo horario das imagens do radar;

Geo-Referenciamento das imagens do radar na projecdo azimutal eqiiidistante

para composicao geografica das imagens com os dados de descargas elétricas;

Para cada pixel, com resolugao de 0,500 km foi calculado a média e a variancia
dos dados de refletividade em torno de uma matriz 7x7 onde ocorreu uma
determinada densidade de relampagos. Foi utilizada uma matriz 7x7, impar
devido ao ponto central e porque além de ser mais representativo que uma janela
menor ndo ¢ grande o suficiente para afetar o tempo de processamento;

Para o treinamento dos dados em uma rede neural artificial, estes dados foram
normalizados entre 0 e 1, sendo as entradas a média ¢ a variancia ¢ a saida ¢ a

densidade de descargas elétricas.
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Basicamente foram desenvolvidos quatro programas em linguagem C no sistema
operacional Unix para a metodologia utilizada (ver anexo A). Além destes programas,
foram utilizados outros programas para visualizagdo das imagens como por exemplo o
SAMPC-V3.0, que ajudou na identificagdo e geragdo da tabelas como a Tabela 4.1.
Também foram utilizados os programas Xview para salvar as imagens no formato gif da
estacdo do radar meteorologico, Saoimage para visualizar as imagens plotadas com

relampagos e etc.
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S90 — BZ.0O 35300 — F39.0
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FIGURA 4.14 - Tabela Refletividade. FIGURA 4.15 - Tabela Vento.
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FIGURA 4.16 Tabela Echotop.

4.4 Georeferenciamento dos Dados

4.4.1 Resolu¢ao Temporal

A resolugdo temporal é caracterizada pelo intervalo de tempo que o radar leva para efetuar
uma varredura completa, isto €, o tempo que o radar demora para cobrir novamente o
mesmo ponto geografico. Alguns sensores de satélites possuem resolugcdo temporal de
horas e até dias, mas em nosso caso a resolu¢do temporal ¢ de alguns minutos conforme

mostra a TABELA 4.2 abaixo.
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TABELA 4.2 — Resolugao temporal dos dados levantados no radar.

CASOS 01/04/00 01/09/00 02/05/00 04/10/00 13/04/00  13/09/00
Hora Inicio 17:50:38 20:00:00 17:06:15 17:50:01 18:35:51 18:15:01
Hora Final 21:08:38 23:45:01 21:44:35 23:30:00 21:35:52 22:40:28
Resol(min)) 22 15 15 15e20 20 11e15
CASOS 21/10/00 26/10/00 27/08/00 28/02/00 18/01/00 19/01/00
Hora Inicio 00:00:00 16:30:01 16:00:29 18:40:41 16:36:18 09:56:17
Hora Final 02:15:00 18:45:00 23:45:00 20:12:11 20:16:18 18:42:21
Resol(min) 15 15 15 e l2 20 20

CASOS 15/09/00 17/09/00

Hora Inicio 16:00:44 21:00:00

Hora Final 23:45:01 22:45:00

Resol(min) 15 15

4.4.2 Resolucao Geométrica

A corregdo geométrica pode ser dividida em trés etapas :

1) Mapeamento direto
2) Mapeamento inverso e
3) Reamostragem

O mapeamento direto estabelece uma relacdo entre as coordenadas de imagem (linha e
coluna) e as coordenadas geograficas (latitude e longitude), eliminando-se as possiveis
distor¢des e definindo o espaco geografico da imagem corrigida. Em seguida se realiza o
mapeamento inverso, invertendo a transformacdo geométrica utilizada no mapeamento
direto. Assim, permite-se que se retorne a imagem original para se definir os pixels (picture

element) que irdo fazer parte da imagem corrigida. A reamostragem nada mais ¢ do que

uma interpolacdo dos pixels da imagem original.
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Este processo de transformacdo das coordenadas da imagem (linha e coluna) em
coordenadas geograficas (latitude e longitude) ou vice-versa ¢ conhecido como navegacao.
Segundo D" Alge (1999) existem varios tipos de projecdes que podem ser classificadas em :
Planas ou Azimutais; Cilindricas; Conicas e Poliédricas, de acordo com a proje¢do adotada

para a superficie da Terra, plana, um cilindrica, conica ou poliédrica.

4.4.3 Projecao Plana ou Azimutal

Existem cinco principais tipos de projegdes Azimutais, que s3o : Ortografica,
Estereografica, Gnomonica, Lambert e Eqiiidistante. Em nosso caso, nos atentaremos para
a projecdo Azimutal Eqiiidistante, que utiliza uma superficie de proje¢do plana tangente ou

secante a um determinado ponto na Terra para construir o mapa (Figura 4.17).

%9;%%
L/”//

FIGURA 4.17 — Proje¢ao Azimutal.
FONTE: D"Alge (1999).




As projegoes possuem um determinado grau de deformacdo devido a irregularidade da

superficie terrestre e podem ser classificadas em :
1) Conformes ou Isogonais => Por exemplo a proje¢do Mercator, que preserva os
angulos observados na superficie, mas os objetos representados no mapa sao

distorcidos.

2) Egiiidistante => Por exemplo a projecao Cilindrica que mantém a propor¢do entre

as distancias.

3) Equivalentes ou Isométricas => Por exemplo a projecdo Azimutal de Lambert em

que ndo ocorre deformacao na area representada.

Para este trabalho, a projecao utilizada foi a Azimutal Eqiiidistante, descrita com maiores

detalhes a seguir no item 4.4.4.
4.4.4 Projecao Azimutal Equidistante
Para determinar as formulas que envolvem a proje¢éo azimutal da esfera, utilizamos duas
leis basicas da trigonometria. Conforme o triangulo esférico da Figura 4.18, existem trés
pontos com angulos A,B e C com trés respectivos arcos a,b e ¢ conectando-os.
A lei dos senos mostra que :

sen(A)/sen(a) = sen(B)/sen(b) = sen(C)/sen(c) (4-1)

e a lei dos cosenos que :

cos(c) = cos(b) cos(a) + sen(b) sen(a) cos (C) (4-2)
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(M. Pole)

/‘ B{g, 3

Alipo, ho)
FIGURA 4.18 — Triangulo Esférico, onde AB=>c¢, BC=>ae CA=>b.

Quando a latitude ¢ e a longitude A, pertencem ao ponto A e ¢ ¢ A sdo usados em B, entdo

€screvemos que :

cos(c) = cos(90-¢p) cos(90-¢) + sen(90-¢g) sen(90-¢) cos (C) (4-2a)
portanto :
cos(c) = sen(o) sen(p) + cos(pg) cos(¢) cos(A- Ag) (4-3)
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Enquanto a equacdo (4-3) ¢ a forma mais usual de utilizacdo. Nao ¢ muito precisa na
pratica computacional para valores de “c” muito proximos de zero. Para estes casos, a
equacdo pode ser rearranjada da seguinte forma (Sinnot, 1984) :

sen(c/2) = {sen’ [(¢ — @o)/2] + cos(qo) cos() sen” [(A- ho)/2]} 12 (4-3a)

Na prética esta equagdo é muito exata e precisa para valores de ¢ variando entre 0° a 180°.

A equagdo (4-1) se torna para o azimute em :
sen Az = sen(A- Ag) cos (¢) / sen (c) (4-4)
ou rearranjando, temos que :
cos Az = [cos(®o) sen(p) — sen(po) cos(p) cos(A - Ag)]/sen(c) (4-4a)
ou ainda, eliminando ¢ :
tan Az = cos(@) sen(A- Ag) /[cos(pp) sen(p) — sen(pg) cos(p) cos(h-Ay)] (4-4b)

As equacgdes (4-4) a (4-4b) podem ser utilizadas para o calculo do azimute, dependendo da

preferéncia e facilidade de uso. Dentre estas, a mais utilizada ¢ a (4-4b).

As equacdes utilizadas neste trabalho no célculo da tranformagdo da Latitude e Longitude

em Linha e Coluna foram :
x =Rk cos(p) sen(h- Ao) (4-5)

y=R k [cos(o) sen(p) — sen(®o) cos(p) cos(A - Ay)], onde : (4-6)
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k = c/sen(c) (4-7)
cos(c) = sen(@o) sen() + cos(g) cos(¢) cos(A - Ag) (4-8)
e (po, Ag) correspondem a latitude e longitude da origem ou centro da projecao; (¢, A) € a

latitude e longitude do ponto que se deseja calcular a linha e coluna; e R € o raio da Terra

(Numerical Examples of Map Projections — A Working Manual by Snyder, 1987.
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CAPITULO 5

COMPARACOES COM DADOS DO DEPEV-MAER

5.1 Comparacoes com Pluviometros do MAER

Antes de apresentarmos os dados da RNA, procurou-se obter relacdes entre as variaveis
envolvidas. Para isso, com a disponibilidade dos dados pluviométricos coletados pelo
DEPEV (Diretoria Eletronica e Protecdo ao V6o do Ministério da Aerondutica), foram
elaborados dois graficos (Figuras 5.1 € 5.2,) e a Tabela 5.1 para estas comparagdes. O eixo
das abscissas (x) corresponde a data e hora, onde DD ¢ o dia, MM ¢ o més e HH a
resolugdo temporal de aquisicdo dos dados e o eixo das ordenadas (y) mostram os valores
maximos de Echotop, Refletividade e a densidade de raios normalizados entre 0 e 1,

plotados para cada caso analisado neste trabalho

As Figuras 5.1.a e 5.2.a, sdo seus respectivos diagramas de espalhamento e para o caso de
maior echotop o valor maximo ¢ de 14,5 km e no caso de maior refletividade o valor

maximo € de 55,6633 dBz
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FIGURA 5.1 — Valores maximos da média de echotop e densidade de raios.
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FIGURA 5.2 — Diagrama de espalhamento da Fig. 5.1.
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FIGURA 5.3 — Valores maximos da média de refletividade e densidade de raios.
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FIGURA 5.4 — Diagrama de espalhamento da Fig. 5.2.

Observa-se nestes graficos em geral que quanto maior o valor maximo das médias, ha uma
tendéncia de aumento na densidade de descargas elétricas e quanto menor estes valores,

existe uma tendéncia de diminuir esta densidade.

Os resultados das figuras 5.1 e 5.2, mostram que ¢ possivel a existéncia de uma relacao
entre topo de nuvens, refletividade e densidade de raios sugerindo a utilizagdo de uma RNA

com o intuito de se estabelecer esta relagdo entre as variaveis.
A seguir ¢ mostrado alguns dados pluviométricos coletados pelo Ministério da Aerondutica.

Estes dados encontram-se disponiveis no centro de previsao do tempo da UNIVAP em sua

Home Page, que mostram a temperatura maxima e a precipitagdo diaria.
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TABELA 5.1 — Precipitagao diaria (DEPEV), densidade de raios e temperatura maxima
(DEPEV), medidas em Sao José dos Campos.

Casos Prec. Diaria Dens. Raios Des Temp. Méaxima
18/01/2000 00 mm 23,0175 320C
19/01/2000 0.5 mm 4,4312 28°C
28/02/2000 46 mm 63,1239 32°C
01/04/2000 00 mm 36,1654 30°C
13/04/2000 00 mm 1,9531 31°C
02/05/2000 02 mm 24,3905 30°C
27/08/2000 09 mm 0,1496 26°C
01/09/2000 18 mm 20,6338 26°C
13/09/2000 05 mm 7,5184(%) 28°C
15/09/2000 08 mm 53,8922 29°C
17/09/2000 04 mm 11,7266 20°C
04/10/2000 08 mm 22,6644(*) 33°C
21/10/2000 00 mm 49,6709 28°C
26/10/2000 00 mm 27,5249 320C

(*) => Aquisi¢do das imagens com resolucao temporal diferentes

FONTE : www.labmet.univap.br

No caso da Tabela 5.1, a correlacao entre as variaveis ¢ mais dificil de ser visualizada, em
parte devido ao fato de os valores de precipitagdo e temperatura correponderem ao dia todo
e ndo somente ao periodo do evento.

5.2 Dados Pluviométricos Coletados pelo DEPEV —- MAER

A titulo informativo os dados do DEPEV — Diretoria de Eletronica ¢ Prote¢do ao Voo do

Ministério da Aerondutica da Tabela 5.1 ¢ apresentada para observacdo da chuva
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acumulada com suas respectivas densidades de raios calculada para cada caso. Nao ¢
possivel fazermos uma comparac¢ao mais detalhada pois as informacdes de geo-localizacao
da medidas dos pluvidometros ndo estdo disponiveis até o momento. A seguir sdo mostrados
a seqiiéncia de todos os dados de refletividade e topo de nuvens.

Zmedia

a00

S00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500
DADOS

FIGURA 5.5 - Sequéncia de todos os dados da média, variancia da refletividade e
das descargas elétricas.
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FIGURA 5.6 - Sequéncia de todos os dados da média, variancia do topo de
nuvens e das descargas elétricas.
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CAPITULO 6

RESULTADOS OBTIDOS E ANALISE

6.1 Resultados Obtidos

A seguir sdo mostrados alguns resultados da RNA de alguns casos de refletividade e topo

de nuvens separado por dia, assim como os resultados de todos os dias em uma unica RNA.

As tabelas a seguir, mostram os parametros de entrada da RNA e os resultados do
treinamento. Na seqiiéncia, para cada caso ¢ mostrado duas figuras, onde a primeira
representa sempre a ativacdo da RNA e a segunda mostra o desempenho da RNA, isto é, o
erro quadratico médio pelo nimero de épocas atingido. Todos os resultados obtidos foram

gerados pela RNA com o algoritmo backpropagation.

Para todos os casos mostrados a seguir, foram tragados duas curvas de tendéncia da fungao,
isto ¢, foi tracada uma média com aproximadamente 10% dos dados para cada curva. Uma
funcdo ¢ prevista pela RNA ¢ outra é a fungdo desejada. Observa-se que existe uma
diferenca de fase entre estas funcdes, nao nos permitindo prever com exatiddo a densidade
de raios que ocorrera no futuro, mas podemos em alguns casos com maior precisdo, como

do dia 01/04/2000, prever uma tendéncia de aumento ou diminui¢ao desta densidade.
A Tabela 6.1 a seguir, mostra alguns resultados obtidos da correlagdo das curvas dos dados

desejados em relacdo aos dados obtidos. Esta resposta depende basicamente da estrutura da

RNA e seus parametros, assim como do numero de padrdes treinados de cada caso.
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TABELA 6.1- Correlagao da saida.

Casos Correlagao
01/04/2000 0,246853
18 ¢ 19/01/2000 0,091914
28/02/2000 0,608615
13/04/2000 0,548538
02/05/2000 0,494902
01/09/2000 0,309982
04/10/2000 0,252748
13/09/2000 0,233779
15/09/2000 0,464346
17/09/2000 0,108366
26/10/2000 0,307728
TODOSR MR 0,344732
TODOSR_RM 0,316955
TODOSE_MR 0,170372
TODOSE RM 0,180733

TODOSR_MR => Correspondem a todos os casos de refletividade com entrada da RNA
sendo a média e variancia da refletividade e a saida a densidade e intensidade de descargas

elétricas.
TODOSR_RM => Correspondem a todos os casos de refletividade com entrada da RNA
sendo a densidade e intensidade de descargas elétricas e a saida a média e a variancia da

refletividade.

TODOSE MR => Correspondem a todos os casos de echotop com entrada da RNA sendo a

média e variancia de echotop e a saida a densidade e intensidade de descargas elétricas.
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TODOSE RM => Correspondem a todos os casos de echotop com entrada da RNA sendo a
densidade e intensidade de descargas elétricas e a saida a média e a variancia de echotop.
Refletividade de 01/04/2000 com 153 padrdes de 3 imagens e a ultima ativada com 54
padroes.

TABELA 6.2 Caso 01/04 Parametros da RNA.

Funcao de Ativacao Tansig
Fungdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 10°
EMQ do Treinamento 0.0035
EMQ da Generalizagdo 0.01068866120808
Tempo de Treinamento Aprox 2 min.
Numero de Epocas 3000
Numero de Camadas 1
Total de Neurdnios 8

CASO 01/04/2000

——Treinamento ——Alvo
——14 per. Mov. Avg. (Treinamento) —— 10 per. Mov. Avg. (Alvo)

45
40 A
35
30 A
25 -
20 -
15 A
10 A
5
O T B B e R T R T e e R A R

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55

FIGURA 6.1 — Ativacao de Refletividade de 01/04/2000.

Neste mesmo caso de 01/04/2000, de um total de 344 padrdes de refletividade foram

escolhidos 60% aleatoriamente para o treinamento e 40% destes foram ativados.
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TABELA 6.3 Caso 01/04 Parametros da RNA.

Fungdo de Ativagdo Logsig
Fungdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 10°
EMQ do Treinamento 0.00315196
EMQ da Generalizagdo 0.0047
Tempo de Treinamento Aprox 15 min.
Numero de Epocas 20011
Numero de Camadas 1
Total de Neuronios 12

Refletividade 01/04/2000

Treinamento Alvo
14 por. Méd. Mov. (Alvo) 14 por. Méd. Mév. (Treinamento)

0,4 1
0,35 1
0,3 1
0,25 1

OJ:?WA Launy g Al A1, A/\MA iL!,,
OOS’M

10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100 109 118 127 136

FIGURA 6.2 — Ativacao da Refletividade de 01/04/2000.

Refletividade de 02/05/2000 com 100 padrdes treinados que correpondem a 2 imagens € a

ultima imagem deste dia foi ativada com 48 padrdes.

TABELA 6.4 Caso 02/05 Parametros da RNA.

Fungdo de Ativacdo Tansig
Funcdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 10°
EMQ do Treinamento 0.00163011635592
EMQ da Generalizagdo 0.00154160902946
Tempo de Treinamento Aprox 2 min.
Numero de Epocas 2000
Numero de Camadas 2
Total de Neurdnios 3e2
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CASO 02/05/2000

—Treinamento —Alvo
——15 per. Mov. Avg. (Treinamento) ——16 per. Mov. Avg. (Alvo)
20 -
15
10
5 |
0 rrrrrrrrrrrrrrrrr T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T OV T T INT
51 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49

FIGURA 6.3 — Ativacao de Refletividade de 02/05/2000.

Echotop de 28/02/2000 com 100 padrdes de treinamento e foi ativada com 31

TABELA 6.5 Caso 28/02 Parametros da RNA.

Fungdo de Ativacdo Tansig
Funcdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.01
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0.0050
EMQ da Generalizagdo 0.0469
Tempo de Treinamento Aprox 15 min.
Numero de Epocas 20000
Numero de Camadas 1
Total de Neuronios 20
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CASO 28/02/2000

—— Treinamento

——Aho

——5 por. Méd. Mév. (Alvo)

——5 por. Méd. Mov. (Treinamento)

50
O T T 1T 111 T T T T T Tl
1 3 65 7 911131517 19 21 23 25 27 29 31

100%

FIGURA 6.4 — Ativagao de Echotop de 28/02/2000.

Nos proximos casos, foram escolhidos aleatoriamente 60% para o treinamento e os 40%

restantes foram utilizados na ativagao.

TABELA 6.6 Caso 01/09 Parametros da RNA.
Refletividade de 01/09/2000 com 198 padroes

Fungdo de Ativagdo Logsig
Fungdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 10°
EMQ do Treinamento 0.00315196
EMQ da Generalizagdo 0.0047
Tempo de Treinamento Aprox 15 min.
Numero de Epocas 20011
Numero de Camadas 1
Total de Neurdnios 12
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Refletividade 01/09/2000

— Treinamento —Alvo
=8 por. Méd. Mdv. (Treinamento) = 8 por. Méd. Mév. (Alvo)

0,25 T

0 L L L L L L L e e I B B O R R O

1 65 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77

FIGURA 6.5 — Ativacao da Refletividade de 01/09/2000.

TABELA 6.7 Caso 04/10 Parametros da RNA.

Refletividade de 04/10/2000 com 2384 padroes

Funcéo de Ativagdo Logsig
Funcdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0.00312486
EMQ da Generalizagdo 0.0032
Tempo de Treinamento Aprox 20 min.
Numero de Epocas 2001
Numero de Camadas 2
Total de Neurdnios 20e6
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Refletividade 04/10/2000

— Treinamento
— Alvo
95 por. Méd. Mév. (Alvo)
95 por. Méd. Mév. (Treinamento)

0,4
021l il Ly il ata, Ll bl
0 U PO AU TV ISPy Yovy 1Y Yo TP T TP RITI ™ WSPT%, "B YT " TP 0 T PRIV ¥ T W PRI T | "W TV

1 67 133 199 265 331 397 463 529 595 661 727 793 859 925

FIGURA 6.6 — Ativacao da Refletividade de 04/10/2000.

TABELA 6.8 Caso 13/04 Parametros da RNA.

Refletividade de 13/04/2000 com 42 padroes

Funcdo de Ativagdo Logsig
Funcdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 10
EMQ do Treinamento 9.9994¢-005
EMQ da Generalizagao 1.8118e-004
Tempo de Treinamento Aprox 2 min.
Numero de Epocas 352
Numero de Camadas 1
Total de Neur6nios 3
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Refletividade 13/04/2000

— Treinamento

— Alvo

2 nnr MAA MNMAv (Alun)

0,06
0,04 /N

~ SO 7
0,02 1 ——— ~

L

— ZaN
O\ T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

FIGURA 6.7 — Ativacao da Refletividade de 13/04/2000.

TABELA 6.9 Caso 13/09 Parametros da RNA.
Refletividade de 13/09/2000 com 420 padroes

Funcdo de Ativagdo Logsig
Funcdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 10°
EMQ do Treinamento 0,00123761
EMQ da Generalizagdo 0,0025
Tempo de Treinamento Aprox 10 min.
Numero de Epocas 17481
Numero de Camadas 1
Total de Neur6nios 24
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Refletividade 13/09/2000

— Treinamento
—Alvo
16 por. Méd. Mév. (Alvo)
16 por. Méd. Mov. (Treinamento)

'Y R | VATV W A AN, A Aaboachos:

1 15 29 43 57 71 85 99 113 127 141 155

FIGURA 6.8 — Ativagao da Refletividade de 13/09/2000.

TABELA 6.10 Caso 15/09 Parametros da RNA.

Refletividade de 15/09/2000 com 1045 padroes

Fungdo de Ativagdo Logsig
Fungdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 10°
EMQ do Treinamento 0,00748591
EMQ da Generalizagdo 0,0111
Tempo de Treinamento Aprox 20 min.
Numero de Epocas 30000
Numero de Camadas 2
Total de Neurdnios 19e5

108




Refletividade 15/09/2000

— Treinamento
— Alvo
41 por. Méd. Mov. (Alvo)
41 por. Méd. Mov. (Treinamento)

g;‘z‘ ul L‘,‘:L‘ﬁl.“n M‘[MM.JMML “"'lwilw""'""“"lw

1 33 65 97 129 161 193 225 257 289 321 353 385 417

FIGURA 6.9 — Ativacao da Refletividade de 15/09/2000.

TABELA 6.11 Caso 17/09 Parametros da RNA.
Refletividade de 17/09/2000 com 76 padroes

Funcdo de Ativagdo Logsig
Funcdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 10"
EMQ do Treinamento 0,000298773
EMQ da Generalizagao 0,0052
Tempo de Treinamento Aprox 5 min.
Numero de Epocas 23311
Numero de Camadas 1
Total de Neur6nios 10
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Refletividade 17/09/2000

— Treinamento

—Alvo
3 por. Méd. Mdv. (Treinamento)
3 por. Méd. Mov. (Alvo)

0,4
0,2
~, — S N\ s 4 N
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FIGURA 6.10 — Ativagdo de 17/09/2000.

TABELA 6.12 Caso 18/01 € 19/01 Par. da RNA.

Refletividade de 18/01/2000 e 19/01/2000 com 112 padrdes

Fungdo de Ativagao Logsig
Func¢do de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0,00102787
EMQ da Generalizagdo 0,0049
Tempo de Treinamento Aprox 5 min.
Numero de Epocas 24691
Numero de Camadas 1
Total de Neuronios 14
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Refletividade 18/01 e 19/01

— Treinamento

—Alvo
5 por. Méd. Mév. (Treinamento)
5 por. Méd. Mév. (Alvo)

- N\ PN _ P A - A\ AN\
L B e e B B s I B I B B B

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43

FIGURA 6.11 — Ativagdo de 18/01/2000 e 19/01/2000.

TABELA 6.13 Caso 26/10 Parametros da RNA.

Refletividade de 26/10/2000 com 726 padroes

Funcdo de Ativagdo Logsig
Funcdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0,00237724
EMQ da Generalizagdo 0,0038
Tempo de Treinamento Aprox 15 min.
Numero de Epocas 30000
Numero de Camadas 2
Total de Neuronios 20e2
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Refletividade 26/10/2000

— Treinamento
— Alvo
29 per. Mov. Avg. (Alvo)
29 per. Mov. Avg. (Treinamento)
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FIGURA 6.12 — Ativagao da Refletividade de 26/10/2000.

TABELA 6.14 Caso 28/02 Parametros da RNA.

Refletividade de 28/02/2000 com 773 padroes

Funcdo de Ativagao Logsig
Funcgdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0,0196344
EMQ da Generalizagio 0,0281
Tempo de Treinamento Aprox 3 min.
Numero de Epocas 3081
Numero de Camadas 2
Total de Neuronios 10e4
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Refletividade 28/02/2000

— Treinamento
—Alvo
30 per. Mov. Avg. (Alvo)
30 per. Mov. Avg. (Treinamento)

W&‘M IMLJM IM J‘M L. M wiild) LMA ¥ »IAA
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25 49 73 97 121 145 169 193 217 241 265 289

FIGURA 6.13 — Ativagao da Refletividade de 28/02/2000.

TABELA 6.15 Caso 01/04 Parametros. da RNA.

Echotop de 01/04/2000 com 416 padrdes

Funcdo de Ativagdo Logsig
Funcdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0,00318537
EMQ da Generalizagdo 0,0039
Tempo de Treinamento Aprox 15 min.
Numero de Epocas 30000
Numero de Camadas 2
Total de Neuronios 6e2
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Echotop 01/04/2000

——Treinamento
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16 per. Mov. Avg. (Alvo)
16 per. Mov. Avg. (Treinamento)
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FIGURA 6.14 — Ativacao de Echotop de 01/04/2000.

TABELA 6.16 Todos casos de refletividade.

Todos casos de refletividade com 7959 padroes

Fungdo de Ativagdo Logsig
Fungdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0,0102532
EMQ da Generalizagdo 0,0103
Tempo de Treinamento Aprox 2 horas
Numero de Epocas 50000
Numero de Camadas 2
Total de Neuronios 20e4
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Echotop 01/09/2000

—— Treinamento
14 per. Mov. Awg. (Alvo)

——Alvw

14 per. Mov. Awg. (Treinamento)
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FIGURA 6.15 — Ativagao de Echotop de 01/09/2000.

TABELA 6.18 Todos casos de refletividade.

Todos casos de Refletividade com entrada

da RNA a media e variancia e saida raios e intensidade

Fungdo de Ativagdo Logsig
Fungdo de Saida Logsig
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 10°
EMQ do Treinamento 0,00998746
EMQ da Generalizagdo 0,0108
Tempo de Treinamento Aprox 1 hora
Numero de Epocas 15921
Numero de Camadas 2
Total de Neuronios 20e4
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REFLETIVIDADE

— Treinamento
—— Alvo
50 por. Méd. Mév. (Alvo)
50 por. Méd. Mév. (Treinamento)
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FIGURA 6.16 — Ativagao de todos casos de Refletividade.

TABELA 6.19 Todos casos de refletividade.

Todos casos de Refletividade com 7556 padrdes com
entrada da RNA raios e intensidade e saida a media e variancia

Fungdo de Ativagdo Logsig
Fungdo de Saida Purelin
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0,0129254
EMQ da Generalizagdo 0,02379
Tempo de Treinamento Aprox 5 min
Numero de Epocas 8031
Numero de Camadas 2
Total de Neurdnios 4e2
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MEDIA DA REFLETIVIDADE

——Treinamento ——Alvo
—=50 per. Mov. Avg. (Treinam ento) 50 per. Mov. Avg. (Alvo)
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FIGURA 6.17 — Ativagao de todos casos de Refletividade.

TABELA 6.20 Todos casos de Echotop.

Todos casos de Echotop com 11867 padrdes com
entrada da RNA raios e intensidade e saida media e varidncia

Funcdo de Ativagdo Logsig
Funcdo de Saida Purelin
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0,00638072
EMQ da Generalizagdo 0,0133
Tempo de Treinamento Aprox 15 min
Numero de Epocas 30000
Numero de Camadas 1
Total de Neurdnios 6
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FIGURA 6.18 — Ativagdo de todos casos de Echotop.

TABELA 6.21 Todos casos de Echotop.

Todos casos de Echotop com 11076 padrdes com
entrada da RNA media e varidncia e saida raios e intensidade

Funcdo de Ativagdo Logsig
Funcdo de Saida Purelin
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0,0064027
EMQ da Generalizagdo 0,0133
Tempo de Treinamento Aprox 15 min
Numero de Epocas 30000
Numero de Camadas 1
Total de Neuronios 6
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ECHOTOP

—— Treinamento

—Alvo
50 por. Méd. Mov. §Alvo)
50 por. Méd. Mév. (Treinamento)
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FIGURA 6.19 — Ativagdo de todos casos de Echotop.

TABELA 6.22 Todos casos de Refletividade.

Todos casos de Refletividade com 7556 padrdes com
entrada da RNA media e varidncia e saida raios e intensidade

Funcdo de Ativagdo Logsig
Funcdo de Saida Purelin
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 107
EMQ do Treinamento 0,00681323
EMQ da Generalizagdo 0,0157
Tempo de Treinamento Aprox 15 min
Numero de Epocas 30000
Numero de Camadas 1
Total de Neuronios 4
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REFLETIVIDADE

— Treinamento
—Alvo
50 por. Méd. Mov. (Alvo)
50 por. Méd. Mov. (Treinamento)
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FIGURA 6.20 — Ativacao de todos casos de Refletividade.

Nos exemplos das Figuras 6.1 a 6.20 mostrados anteriormente, o €ixo X corresponde ao
numero de padrdes que foram ativados pela RNA apds o seu treinamento € o eixo y a
refletividade ou echotop normalizados ou ndo, dependendo de cada caso. A curva
“Treinamento” representa a resposta dada pela RNA apds a sua ativagdo e a curva “Alvo”
representa a resposta desejada, portanto quanto mais parecidas as duas curvas, melhor a

resposta da rede e assim melhor sua correlagao.

As Figuras 6.1 e 6.2 mostram a ativacdo da refletividade dos dados do dia 01/04/2000, onde
na primeira a ativacao foi executada com a préxima imagem e a segunda com escolha
aleatoria do conjunto total de treinamento. A figura 6.3 apresenta a ativacdo da
refletividade para o dia 02/05/2000 e a figura 6.4 apresenta a ativacdo de echotop do dia
28/02/2000, onde até o momento se obteve a melhor correlegdo. As figuras 6.5 a 6.20
apresentam a ativacao da refletividade ou echotop, onde foram escolhidos aleatoriamente

60% dos dados para o treinamento e 40% para a ativacao.

A Figuras 6.5, 6.6, 6.7, 6.8, 6.9, 6.10, 6.11, 6.12, 6.13, apresentam respectivamente, com
algumas variagdes nos parametros da RNA, a ativacao da refletividade dos dias 01/09/2000,
04/10/2000, 13/04/2000, 13/09/2000, 15/09/2000, 17/09/2000, 18 e 19/01/2000,
26/10/2000 e 28/02/2000. A figura 6.14 apresenta a ativacao de echotop do dia 01/04/2000.

Com o intuito de melhorar a correlacdo destes resultados, foi elaborado uma nova
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abordagem para o treinamento da RNA que ¢ discutido no capitulo 6.2 em Analise dos

Resultados. A figura 6.15 representa a ativagdo de echotop de 01/09/2000.

Também foram efetuados treinamentos com todos os casos de refletividade com 7556
padroes e todos os casos de echotop com 11867 padrdes que estdo representados nas
Figuras 6.14 e 6.16 a 6.20 com entrada da rede a densidade e intensidade de raios e saida a
media e variancia da refletividade ou echotop; ou com entrada da rede a media e variancia

da refletividade ou echotop e saida a densidade e intensidade de raios.

6.2 Analise dos Resultados

Procurou-se neste trabalho avaliar se as RNAs sdo eficientes para estimar padroes da média
da refletividade do radar a partir de dados de descargas elétricas e a partir da média da
refletividade, estimar padrdes de densidade de descargas elétricas. O principal foco desta
proposta, foi o de utilizar redes de multiplas camadas, comparando os resultados através da
correlacdo das curvas de saida. Esta avalicdo ¢ mostrada através da Tabela 6.1, onde ¢
mostrado a correlacdo para cada caso estudado. Quanto mais proximo de um(1) for a

correlagdo, melhor ¢ mais eficiente a RNA ¢ ao estimar uma das variaveis acima.

6.2.1 Primeira Abordagem do Treinamento

Para os primeiros casos, o treinamento feito pela RNA tem como entrada a media e
variancia da refletividade e, como saida, a densidade de descargas dos dias 01/04/00,
02/05/00 e 28/02/00, onde o treinamento ¢ executado com as primeiras imagens € a
ativagdo com a imagem seguinte. A resposta da RNA nestes casos ¢ razoavel, pois como
suas curvas (Fig. 6.1, Fig. 6.3 ¢ Fig. 6.4) de saida possuem uma defazagem em fase e
portanto ndo mostram uma boa correlagdo, estas curvas apresentam uma tendéncia média
similar. Portanto conclui-se que a RNA, apesar de ndo fornecer em sua saida valores
idénticos a realidade mostrou uma boa resposta a saida desejada, permitindo por exemplo
que a partir da refletividade média pode-se ter uma idéia de um aumento ou diminuicao da

ocorréncia de descargas elétricas. Isso € importante, pois através desta abordagem pode-se
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por exemplo prever a formacao de tempestades. Na tentativa de melhorar os resultados, foi

eleborada uma segunda abordagem de treinamento.

6.2.2 Segunda Abordagem do Treinamento

Buscou-se para esta abordagem uma melhor reposta das RNA. Para isso foram
selecionados aleatoriamente 60% dos dados que foram utilizados no treinamento da rede e
40% destes, também selecionados aleatoriamente para a generalizagdo. Com esta
abordagem esperou-se que com o conjunto de treinamento, a RNA tenha um bom
aprendizado do conjunto total de dados e portanto generalize bem. Mas a Tabela 6.1,
mostra que a correlacdo ndo ¢ boa e portanto a saida da rede ndo esta mais proxima que a

saida real ou desejada. Esta abordagem esta ilustrada nas Figuras 6.6 até a Figura 6.15.

6.2.3 Terceira Abordagem do Treinamento

Para esta abordagem foi usada a mesma estratégia da segunda abordagem, porém incluiu-se
uma nova varidvel que ¢ a média de intensidade de descargas elétricas. Esta intensidade foi
utilizada juntamente com a densidade de descargas elétricas na saida e na entrada da RNA.
O resultados obtidos estdo representados nas Figuras 6.16 até a Figura 6.20. Estas figuras
mostram que as saidas reais também ndo estdo proximas as saidas geradas pela RNA, e seus
indices de correlacdo s@o mais baixos quando a rede foi treinada com o conjunto total dos
dados. Verifica-se claramente que o indice de melhor correlagdo (Tabela 6.1) foi do dia
28/02/2000 que em particular neste caso ocorreu uma tempestade severa com precipitagao

de 46 mm e alto indice de densidade de descargas elétricas (Tabela 5.1).

A seguir, como mais um exemplo, ¢ mostrado na Fig. 6.21, uma RNA utilizada no
treinamento de alguns resultados obtidos anteriormente e do dia 28/02/2000 as 18:40:41 h.
Esta RNA possui uma camada de entrada com 2 neuronios para a densidade de raios e
intensidade de raios, uma camada oculta com 4 neuronios ¢ uma camada de saida com 2
neurdnios representando a média da refletividade e sua variancia, onde a saida da rede ¢

representada por yy.
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m

yie= @2 (Z @1 (Zwyx; + by) wy + by)

J=1

neurdnio da RNA
namero de nos da ultima camada

m .... numero de nos da camada escondida
¢ ... funcdo de ativagdo logsig
¢ ... funcao de ativacao purelin

Xg=bias(1/-1 ) bias(1/-1)

X2
Wi Camada de saida
oculta 1
Camada de
entrada de
nos fonte

FIGURA 6.21 — RNA utilizada nos treinamentos dos dados
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TABELA 6.23 Parametros da RNA de 28/02/00.

Refletividade do dia 28/02/00 as 18:40:41 h com
entrada da RNA a densidade e intensidade de raios
e saida a media e a variincia da refletividade

Funcdo de Ativagdo Logsig
Funcdo de Saida Purelin
Taxa de Aprendizagem 0.1
EMQ Desejado no trein. 10°
EMQ do Treinamento 0,00232812
EMQ da Generalizagao 0,0023
Tempo de Treinamento Aprox 15 min.
Numero de Epocas 40000
Numero de Camadas 1
Total de Neur6nios 4

Refletividade 28/02/2000 18:40:41

—— Treinamento

— Alvo
6 per. Mov. Avg. (Treinamento)
6 per. Mov. Avg. (Alvo)

1
8 AR AR ALY A D A
0.6 WYY vwvv“\] RAVA Ra~vn
0,4 TTTT T T T I T T T T T T T I T T T T I T T T T I T T T T T T T T T T T T T T I T T T I T I T I T T T T TTTITIT Tl
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66

FIGURA 6.22 — Ativa¢ao da media.
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FIGURA 6.23 — Ativagdo da variancia.
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Para o mesmo caso do dia 28/02/2000 as 18:40:41 h, cujo resultados sdo mostrados nas
figuras 6.22 e 6.23, foi elaborado para visualizagdo, as imagens das figuras 6.24 ¢ 6.25 que
estdo representadas respectivamente pelas cores rosa e azul na Figura 6.22 p.122. Observa-
se neste caso, bem mais especifico, que a RNA responde bem as entradas da rede, pois seus
valores de saida estdo bem proximos mostrando que a RNA generalizou bem. Também
podemos notar que os tons em vermelho nestas imagens praticamente sao as mesmas,
mostrando também uma excelente proximidade entre a refletividade media que a RNA
gerou ¢ a refletividade média real, isto €, a refletividade média desejada com indice de
correlacdo de aproximadamente 80% (Tabela 6.4). Foram geradas também as imagens das
figuras 6.26 e 6.27 que correpondem a saida da varidncia desta mesma RNA, que

novamente, percebemos uma correlagdo em torno de 60% (Tabela 6.4).

Existe uma rela¢do ndo linear entre as variaveis envolvidas dada pela equagdo (6.1 p. 121 ¢
Fig. 6.21 p. 121) yi= @2 (Zi=1.0) @1 (ZG=1.m) wyx; + by) wi; + by), onde :

n=2em=4%e

2006,76 -037,68 -0,430 -0,017 1,530 1,370
Waxo =| 295,69 -449,07 Wis =
002,23 -036,63 0,820 0,113 -0,566 -0,518

-001,18 037,89
\ 5 )

e N
18,79 -0,042
b4X1 = 35,41 bzx1: —0,200
9,09
-9,51
- J

TABELA 6.24 Correlagao do dia 28/02/2000 as 18:40:41 h .

Caso 28/02/2000 Correlacao
Média da Refletividade 0,781598
Variancia da refltividade 0,591529
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CAPITULO 7

CONCLUSOES

Este trabalho envolveu uma nova aplicacdo de grande importancia para o INPE, tanto para
o grupo de eletricidade atmosférica (ELAT), assim como para o centro de previsdo do
tempo e estudos climaticos (CPTEC) e de grande interesse para a comunidade cientifica.
Envolve uma metodologia que utiliza uma abordagem relacionando dados de descargas
elétricas e dados de refletividade do radar meteoroldgico. A motivagdo do trabalho foi,
principalmente, caracterizada pela associagdo das variaveis envolvidas que sdo utilizadas

separadamente, mas ainda nao relacionadas.

Observa-se neste trabalho que a RNA obtém um desempenho satisfatorio na caracterizagao
das variaveis envolvidas de acordo com os pesos (W) encontrados. Na Tabela 6.4 e nas
Figuras 6.23 e 6.24, que mostram que aplicando os pesos encontrados a uma entrada de
densidade de descargas elétricas, podemos obter uma média de refletividade da ordem de

80% de correlacao, isto ¢, uma média muito préxima com a média real.

Em alguns resultados onde a correlagdo foi baixa, nota-se claramente uma tendéncia de
aumento ou diminui¢ao das descargas elétricas similar que mostra uma boa resposta a saida
da RNA (Figuras 6.1, 6.3 e 6.4). Portanto este trabalho mostra o potencial das RNAs como
ferramenta a ser utilizada no auxilio a previsdo do tempo. Os resultados obtidos neste
trabalho, demonstram que a metodologia adotada ¢ viavel e fica aqui algumas sugestdes

para futuros trabalhos :
1. Desenvolver um sistema que possa ser implementado operacionalmente na
previsdo de descargas atmosféricas e/ou na previsdo da refletividade média do radar

meteoroldgico, o que nao foi possivel devido ao tempo gasto neste trabalho.

2. Utilizagdo de outros tipos de RNAs, como por exemplo Redes de Fungdes

Radiais de Base (RBF), onde existe uma simplicidade do treinamento com uma boa
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eficiéncia computacional e produzem uma resposta significativa, quando o padrao

de entrada estd dentro de uma regido pequena localizada no espago de entrada.

3. Como foi mencionado anteriormente o caso do dia 28/02/2000 com indices de
precipitagdo e densidade de descargas elétricas altos, vale a pena no futuro elaborar
um estudo selecionando somente casos de tempestades severas para o treinamento
da RNA, assim espera-se obter melhores resultados bem mais direcionados, pois

existe uma variabilidade das variaveis envolvidas neste estudo.
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1)

2)

3)

APENDICE A

PROGRAMAS DESENVOLVIDOS

Geracap.c e Geraeco.c => Estes programas foram desenvolvidos com a
finalidade de converter as imagens no formato GIF para o formato GRAY em

niveis de cinza.

Lemaxmin.c => L¢& os pixels das imagens em niveis de cinza para verificar se

estas estdo nos padroes de acordo com as tabelas das Figuras 3.8, 3.9 e 4.1.

Azimutal.c => Este programa tem a finalidade de ler a posicao geografica dos
dados de relampagos e através da mudanga de projecdo das imagens CAPPI e
ECHOTOP plotar estes dados. Observou-se neste caso uma diferenca de
aproximadamente 7.5° no sentido horario que foi corrigido empiricamente como

mostra a Figura 6.3.
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FIGURA A.l1 — Exemplo do deslocamento das descargas elétricas de 7,5°

Seja x,y os pontos de uma circunferéncia, R o raio e a o angulo
em relacdo ao centro, entdo :

o &
JOINVILLE

x=R cosa
y=Rsen a
R2=X2+y2

Portanto tendo-se R=300km, os pontos x e y de relampagos na circunferéncia do radar,
obtém-se facilmente as novas coordenadas x e y deslocadas de 0-7,5° que foi

determinado empiricamente.

4) Media.c => Este programa 1€ as imagens geradas pelo programa Azimutal.c e
através de uma matriz 7x7 verifica a ocorréncia de relampagos e caso positivo,
calcula a média e a variancia da refletividade assim como a densidade de

relampagos (normalizados pelo tempo, isto €, normalizados pela resolucgdo
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temporal das imagens que variam de 8 minutos a 22 minutos na recepgao dos
dados) nessa matriz gerando uma triplice de informagdes (Média,Variancia e

Densidade de Relampagos).

Quando em uma medida, obtemos varios dados para o valor de uma grandeza
,usamos a média como um nimero que melhor representa essa grandeza:

N

Média = 1/N X X, onde
=1

Xj sdo os varios dados obtidos, N ¢ a quantidade desses dados e Média ¢ o valor
médio. A variancia ¢ dado por :

N
Variancia = 1/N X (X; — Média)®
i=1

5) Normaliza.c => Tém a finalidade de ler a triplice gerada pelo programa Media.c

e normalizar os dados entre 0 e 1.
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