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Resumo: A refletividade de radar permite o monitoramento de tempestades, isto €&, a
identificacdo, seu acompanhamento e previsdo no curto prazo, o que auxilia na tomada de
decisbes e medidas operacionais, mitigando possiveis danos. Porém os dados de radar nem
sempre estao disponiveis, devido a falhas ou mesmo regidées que nao estdo no alcance do radar.
Tempestades podem ser caracterizadas por chuvas e descargas elétricas. A relacdo entre
precipitacao convectiva e atividade de raio pode ser usada como um indicador do regime de
chuvas. Além disso, um melhor conhecimento da fenomenologia local da tempestade pode ser
muito Util para avaliar as tarefas de vigilancia meteorologica. Esse trabalho utiliza a rede neural
perceptron multicamadas para estimar refletividade de radar a partir de descargas elétricas
atmosféricas. Os resultados obtidos fornecem uma boa estimativa da localizagdo e formato das
tempestades.

Palavras-chave: Refletividade, Descargas Elétricas, MLP.

Radar Reflectivity Generated from Lightning Data

Abstract: Radar reflectivity allows the monitoring of storms, that is, the identification, their
monitoring and forecast in the short term, which helps in making decisions and operational
measures, mitigating possible damage. However, radar data is not always available, due to faults
or even regions that are not in the radar's range. Storms can be characterized by rain and
lightning. The relationship between convective precipitation and lightning activity can be used as
an indicator of the rainfall regime. In addition, a better understanding of the local phenomenology
of the storm can be very useful to assess meteorological surveillance tasks. This work uses the
multilayer perceptron neural network to estimate radar reflectivity from lightning data. The results
obtained provide a good estimate of the location and shape of the storms.

Keywords: Reflectivity, Lightning Data, MLP.
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1. Introdugao

A meteorologia busca compreender de forma abrangente os fenébmenos atmosféricos que
sdo presenciados no cotidiano. As aplicacbes da meteorologia sdo bastante amplas e a
previsao do tempo influencia o cotidiano de toda a sociedade.

Eventos de vendavais, granizos e tornados, ainda que relativamente raros em
comparagao com outros sistemas meteoroldgicos (como chuvas frontais), representam
ameaca potencial para atividades importantes como por exemplo defesa civil, aviagao,
agricultura e transmissao e distribuicdo de energia elétrica. Assim, o fato de serem
eventos relativamente raros ndo implica em darmos menos atencao ao estudo destes
sistemas e ao treinamento de pessoal operacional visando a previsdo dos mesmos
(NASCIMENTO, 2005).

Estudar a estrutura dessas tempestades severas ajuda a identificar as condigbes
favoraveis para a sua formacgao, podendo-se assim, com antecedéncia de varias horas,
vincular alertas e antecipar a adogao de estratégias que eliminem ou minimizem o
impacto negativo destes fenbmenos meteoroldgicos.

A estrutura tridimensional de uma tempestade pode ser observada utilizando o radar
meteorolégico. O radar € uma das tecnologias mais precisas e utilizadas dentro da
meteorologia, sendo capaz de prover informagdes complexas sobre as dimensodes
horizontal e vertical da precipitagdo. Quando utilizado em conjunto com um experimento
de medicao de taxa de precipitacado, permite o levantamento adequado do comportamento
local da chuva (OLIVEIRA, 2014).

As tempestades severas muitas vezes s&o acompanhadas por descargas elétricas
atmosféricas, esses dados sdo coletados em tempo real e estdo disponiveis em todo o
territério nacional, seja com sistemas de detecgao terrestre, ou do espaco.

A refletividade de radar permite o Nowcasting de tempestades, isto €, a identificacao, seu
acompanhamento e previsdao no curto prazo, o que auxilia na tomada de decisdes e
medidas operacionais, mitigando possiveis danos.

Dessa forma, objetiva-se desenvolver um modelo de estimativa da refletividade de radar,
com base nos dados de descarga atmosférica de diferentes sistemas de detecgao. Visto
que esse produto pode contribuir para o Nowcasting em intervalos de tempo menores e
permite sua ampliacdo para outras regides.

2. Conceitos Meteorologicos

O estudo das condi¢cdes meteorolégicas € um objetivo do ramo da ciéncia denominada
meteorologia. Os fendmenos meteoroldgicos sé&o estudados a partir das observagoes,
experiéncias e métodos cientificos de analise. A observacdo meteorolégica € uma
avaliagdo ou uma medida de um ou varios pardmetros meteorologicos.

As observagdes s&o sensoriais quando sao adquiridas por um observador sem ajuda de
instrumentos de medicao, e instrumentais, em geral chamadas medi¢cdes meteoroldgicas,
quando s&o realizadas com instrumentos meteoroloégicos (INMET, 2020).

Um desses instrumentos de medicdo é o radar meteoroldgico, que possibilita o
monitoramento em tempo real de uma ampla area com alta resolugao espacial e temporal
e permite observar a estrutura tridimensional do sistema que deu origem a precipitagéo.

Medi¢gdes meteoroldgicas permitem conhecer as caracteristicas e variagbes dos
elementos atmosféricos, os quais constituem os dados basicos para confec¢ao de cartas
de previsdo do tempo, para conhecimento do clima, para o estudo de leis gerais que
regem os fendmenos meteoroldgicos, entre outros. Essas medi¢cdes sao utilizadas
também como condig¢des iniciais para a previsao numérica do tempo, que baseia-se num
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conjunto de equagbes que traduzem leis da fisica para descrever o comportamento
hidrodinamico da atmosfera.

A seguir sdo apresentados alguns fundamentos basicos sobre radar aplicado a
meteorologia.

2.1 Radar Meteorolégico

Radares séo dispositivos que permitem detectar objetos a longas distancias. Um radar
meteorologico consiste basicamente de quatro componentes principais: um transmissor
para gerar um sinal de alta frequéncia, uma antena para enviar o sinal e receber o eco de
volta do alvo, um receptor para detectar e amplificar o sinal, e algum tipo de sistema de
exibicao para permitir que se veja o que o radar detectou (RINEHART, 2004}).

A antena do radar meteoroldgico emite pulsos de energia eletromagnética em intervalos
de tempo regulares, concentrados em um feixe de pequena abertura. Os alvos iluminados
pelo feixe do radar podem absorver parte desta energia e irradia-la em diversas diregoes.
A fracdo da energia que retorna ao radar é medida pelo receptor e, conhecendo-se o
intervalo de tempo t entre a emissao e o retorno do eco, € possivel determinar a distancia
r do alvo (QUEIROZ, 2009).

Normalmente, a coleta de dados de radar se da através da rotagdo da antena em torno de
um eixo vertical com uma sequéncia pré-programada de varreduras azimutais em 360°.
Um volume de varredura corresponde a uma sequéncia completa de varias varreduras
azimutais com diferentes elevagbes da antena, como mostrado na Figura 1.

Figura 1 — Esquema de varredura volumétrica de um radar meteorolégico
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Fonte: SELUZNIAK (2016)

Esses dados possuem coordenadas esféricas com trés graus de liberdade (r, 6, @), onde r
€ a distancia do alvo até o radar (slant range), 6 € o angulo de azimute em relagéo ao
norte e, @ € o angulo de elevagao da antena em relagéo ao horizonte.

Uma das variaveis obtidas pelo radar é a refletividade (z), a qual sera utilizada neste
trabalho. Ela é o fator entre as ondas eletromagnéticas emitidas e as que voltam para o
radar, depois de passarem por uma nuvem e serem irradiadas em todas as dire¢des pelas
gotas de chuva. Quanto maior o valor da refletividade, maiores sdo os didmetros das
gotas presentes, e maior sera a intensidade da precipitagao.

2.1.1 Produtos do Radar

Os dados em formato numérico obtidos pelo radar podem ser convertidos em imagens,
chamadas de produtos do radar. Esses produtos podem ser visualizados de diferentes
modos. Dois produtos que serado utilizados no trabalho séo o PPl e 0 Zmax.
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O PPI (Plan Position Indicator) € o produto gerado de uma varredura em azimute. Ele
representa a projeg¢ao, no plano horizontal, dos dados dos ecos recebidos em um angulo
de elevacao constante. Esses dados em coordenadas esféricas sao transformados para
coordenadas cartesianas e entdo, sdo plotados com o centro da imagem indicando a
localizag&o do radar.

A Figura 2(a) apresenta uma varredura em azimute do radar com um determinado &ngulo
de elevacao ¢ constante e a Figura 2(b) mostra o PPI da variavel refletividade obtida pelo
radar através desta varredura em azimute. As cores quentes representam valores de
refletividade mais elevados, enquanto que cores frias representam valores mais baixos.

Figura 2 — Em (a) tem-se um exemplo de varredura do radar com elevagao ¢ da antena constante e
em (b) o PPI obtido da variavel refletividade desta varredura
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Fonte: OLIVEIRA (2014)

O produto Zmax indica o maior valor de refletividade encontrado em cada coluna do
volume de varredura. Ou seja, para cada posigao (r, 8) dos dados do radar, encontra-se o
maior valor de refletividade em todas as elevagbes do volume de varredura, como
ilustrado na Figura 3.

Figura 3 — Produto ZMAX
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Fonte: METEOPT (2013)
2.2 Descargas Elétricas Atmosféricas

Descargas atmosféricas, também chamadas de raios, sdo descargas elétricas de grande
extensdo (alguns quildmetros) e de grande intensidade (picos de intensidade de corrente
acima de um quiloampere), que ocorrem devido ao acumulo de cargas elétricas em
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regides localizadas da atmosfera, em geral dentro de tempestades. A descarga inicia
quando o campo elétrico produzido por estas cargas excede a capacidade isolante,
também conhecida como rigidez dielétrica, do ar em um dado local na atmosfera, que
pode ser dentro da nuvem ou préximo ao solo. Quebrada a rigidez, tem inicio um rapido
movimento de elétrons de uma regido de cargas negativas para uma regido de cargas
positivas. Existem diversos tipos de descargas, classificadas em fungédo do local onde se
originam e do local onde terminam (INPE, 2020).

O Brasil, devido a sua grande extensao territorial e pelo fato de estar localizado em uma
regidao predominantemente tropical, € um dos paises de maior ocorréncia de descargas do
planeta. Descargas elétricas atmosféricas podem provocar colapsos ou desligamentos na
rede de distribuicdo de energia elétrica, incéndios, acidentes na aviagdo e em
embarcagdes maritimas, danos aos sistemas de telefonia e de telecomunicagdes
podendo, inclusive, provocar mortes de seres humanos e de animais (LIMA, 2009).

As DEA podem ser divididas em duas categorias principais determinadas com relagdo ao
local onde ocorrem:

e Nuvem-Solo (NS): conectam o solo com a nuvem;
e Nuvem-Nuvem (NN): a descarga se propaga entre duas ou mais nuvens ou dentro
da proépria nuvem.

As descargas nuvem-nuvem sdo as que ocorrem com mais frequéncia, pois neste caso
cargas opostas estdo mais préximas do que em qualquer outro tipo de descarga e
também pelo fato de que a densidade do ar € menor a medida que a altura vai
aumentando, diminuindo assim a capacidade isolante do ar (KLEINA, 2015).

Mesmo ocorrendo com com menos frequéncia, as descargas nuvem-solo s&o de maior
interesse de estudo, pois, podem provocar diversos tipos de destruicdo. Apesar desse tipo
de descarga parecer continua, geralmente & composta por multiplas descargas,
chamadas de descargas de retorno (ou return strokes, em inglés). Esse conjunto de
descargas que ocorrem de forma organizada, em intervalos de tempo muito curtos, sao
chamados de flash.

3. Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial € um campo que usa técnicas de programagao que procuram, por
intermédio de maquinas, resolver problemas do mesmo modo que um ser humano os
resolveria.

Ela é responsavel pelo estudo e desenvolvimento de rotinas computacionais, envolvendo
pesquisas relacionadas a aprendizagem e evolugdo computacional, sistemas
especialistas, sistemas de suporte a tomada de decisdo, agentes computacionais
inteligentes, entre outras areas.

3.1 Aprendizagem de Maquina

O Aprendizado de Maquina (AM) é considerada um subcampo da Inteligéncia Artificial.
Ele é baseado na ideia de que sistemas podem aprender com dados, identificar padrées e
tomar decisdes com o minimo de intervengdo humana.

Os algoritmos de AM podem ser usados para classificagao binaria e multiclasse, extragao
de caracteristicas, regressdo, criagdo de regras de associagdo, reconhecimento de
padrdo, compreensao e ou detecgao de valores atipicos, sendo usada desde diagndsticos
médicos a ajustes de fungdes (ALOAYDIN, 2010).

Os algoritmos de AM podem ser divididos em dois tipos principais de tarefas:
supervisionada e ndo-supervisionada.
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O aprendizado supervisionado € realizado por meio de um supervisor externo, que
fornece ao sistema as entradas juntamente com os valores de saida desejados. A ideia é
que, a partir da amostra apresentada, o sistema seja capaz de construir um classificador
para rotular novos dados, desconhecidos até entdo (LORENA; CARVALHO, 2007).

Problemas de aprendizagem supervisionados sao classificados em problemas de
classificagdo, onde o unico recurso € nominal ou discreto e regressdo, em que a saida ou
previsao € continua. Na classificacdo o objetivo é prever os resultados a um unico rétulo
discreto, tentando mapear as variaveis de entrada em categorias distintas. Ja a regressao
consiste em prever um valor continuo em vez de um rétulo discreto: por exemplo, prever a
temperatura de amanha, a partir de dados meteoroldgicos; ou prever o tempo que um
projeto de software levara para concluir, dadas suas especificagbes (CHOLLET, 2017).

O aprendizado n&o-supervisionado é realizado quando, para cada exemplo, apenas 0s
atributos de entrada estdo disponiveis. Essas técnicas de aprendizado sao utilizadas
quando o objetivo for encontrar em um conjunto de dados padrées ou tendéncias
(aglomerados) que auxiliem o entendimento desses dados (SOUTO et al., 2003).

Neste trabalho sera utilizado o aprendizado supervisionado a partir do método de
regresséo MLP, que sera descrito melhor a seguir.

3.2 Perceptron Multicamadas (MLP)

Os perceptrons multicamadas ou MLPs se caracterizam pela presenga de uma ou mais
camadas intermediarias ou escondidas (camadas em que os neurdnios sao efetivamente
unidades processadoras, mas nao correspondem a camada de saida). Adicionando-se
uma ou mais camadas intermediarias, aumenta-se o poder computacional de
processamento ndo-linear e armazenagem da rede. Em uma unica camada oculta,
suficientemente grande, é possivel representar, com exatidao, qualquer fungédo continua
das entradas. O conjunto de saidas dos neurbnios de cada camada da rede é utilizada
como entrada para a camada seguinte (DUARTE, 2009).

Na Figura 4 pode-se observar a rede Perceptron multicamadas, constituida de varias
camadas em grafos, de forma que o sinal parte para um unico sentido e cada né tem uma
funcao de ativacdo nao linear.

Figura 4 — MLP com entrada, processamento de dados e sentido de saidas
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Fonte: SOUZA (2020)

O treinamento de uma rede MLP insere-se no contexto de aprendizado de maquina
supervisionado, em que cada amostra de dados utilizada apresenta um rétulo informando

a saida.
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4. Metodologia
4.1 Dados

Os dados necessarios para o desenvolvimento do trabalho foram disponibilizados pelo
Sistema de Tecnologia e Monitoramento Ambiental do Parana (SIMEPAR).

Sao utilizadas duas fontes de dados: descargas elétricas atmosféricas provindas de
deteccdo de superficie Rindat e dados de radar meteorolégico obtidos pelo radar
localizado no municipio de Cascavel -- PR.

O estudo limita-se a regido do radar meteoroldgico com alcance de 240 km e os dados

sao avaliados em uma grade com espagamento horizontal e vertical de aproximadamente
2 km.

Os atributos sdo construidos por ponto de grade, com as seguintes informagdes: numero
de descargas, quantidade de descargas nuvem-nuvem, quantidade de descargas
nuvem-solo, més e hora de ocorréncia.

Enquanto isso, os rotulos sao obtidos pelo produto Zmax que representa o maior valor de
refletividade em todas as elevacdes do volume de varredura do radar.

Dessa forma, o problema é do tipo Regresséo, visto que deseja-se estimar um valor
continuo e, optou-se por aplicar o método MLP.

Para o treinamento e validagao da rede, foram selecionados dados de tempestades que
ocorreram no ano de 2019, na area do radar de Cascavel, totalizando 7521 arquivos de
radar. Para os dados de teste, foram selecionadas algumas tempestades que ocorreram
no ano de 2020, também na mesma area, totalizando 356 arquivos.

4.2 Avaliagao dos Resultados

Para a avaliagdo dos resultados gerados pela MLP, foram utilizadas as seguintes
métricas:

BiAg = 2% % (1)
i v, —x;
MAE = 2! , 2)
n
_ 1 : oy )2
RMSE = \/ Yo - -

Foi utilizado também o coeficiente de determinacéo (R?).
5. Resultados

Para a aplicagdo da rede MLP foi utilizada a linguagem de programagao Python, com o
pacote scikit-learn. Esse pacote possui a fungédo sklearn.neural_network.MLPRegressor,
utilizados para problemas de regressao.

Os parametros da fungao utilizados foram:

e hidden_layer_sizes: 10, 100, 200
e activation: identity, logistic, tanh, relu;
e solver: Ibfgs, sgd, adam;
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e batch_size: 100, 500, 1000

e |earning_rate: constant, invscaling, adaptive.

Todas as combinacbes dos parametros foram testadas.

apresentaram melhor resultado s&o:

hidden_layer_sizes: 100;
activation: tanh;

solver: adam;
batch_size: 100;
learning_rate: constant.

E os parametros que

A Tabela 1 mostra os valores obtidos com dados de teste para as métricas apresentadas

em4.2.

Tabela 1 - Métricas obtidas com os dados de teste.

Métrica Valores
BIAS 0,36
MAE 6,48
RMSE 7,98
R2 0,12

O BIAS positivo indica que o valor de refletividade esta sendo superestimado pelo modelo. As Figuras 5a 7
mostram a comparacgéo a refletividade observada, na coluna da esquerda, e os dados previstos, na coluna
da direita, para alguns instante de tempo do conjunto de teste.

Figura 5 — Comparacao entre refletividade observada e refletividade prevista para os dia 25/06/2020
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Figura 6 — Comparacao entre refletividade observada e refletividade prevista para os dia 25/06/2020
as 17:24
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Figura 7 — Comparacao entre refletividade observada e refletividade prevista para os dia 30/06/2020
as 14:54
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6. Conclusoes

Os resultados obtidos pela rede MLP fornecem uma boa estimativa das regides com
tempestades, inclusive o formato das mesmas.

Nos dados previstos é possivel observar falhas na extensdo da tempestade. Essas falhas
mostram que, para trabalhos futuros, deve-se obter mais caracteristicas que possam
melhorar a reconstrucao de refletividade.
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