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Um raio é uma descarga elétrica transitéria de corrente intensa e curta duracao que atravessa a
atmosfera. Quando esse fendomeno natural atinge o solo, pode causar grandes estragos, como mortes
de pessoas e animais e danos ao sistema elétrico [5]. A partir dos campos elétricos irradiados
pelos raios, é possivel geolocalizar as descargas atmosféricas em tempo real, podendo-se prever
tempestades e prevenir danos elevados [2].

Redes Neurais Artificiais (RNA’s) podem ser aplicadas na resolucao de problemas de classi-
ficagdo de padroes, a partir do processo de aprendizagem [3]. O algoritmo inicia com a propagacao
(forward), na qual um padrao de atividade é aplicado aos nés das camadas ocultas; entao obtém-se
um sinal de erro entre a saida adquirida pela RNA e a saida desejada. Inicia-se a retropropagagao
(backpropagation), na qual os pesos sindpticos sao ajustados de acordo com a Regra Delta, que é
a regra de correcao de erro, Equagdo 1 [3]. O termo ‘W)’ representa o peso sindptico da camada
k, ‘n’ a época em questao, ‘yi’a saida da camada k, ‘n’ a taxa de aprendizagem e ‘6’ o gradiente
da camada k. A partir disso, a saida obtida tenderd para a desejada no decorrer das iteragoes
das épocas. Nesse trabalho foi utilizada a mesma base de dados de [4], com mais de 1500 eventos,
todos raios nuvem-solo negativos, como mostra a Tabela 1.

Wi(n+ 1) = Wi(n) + ndr(n)yk(n) (1)

Os dados foram subdivididos em diurnos e noturnos, pois a ionosfera causa reflexoes no sinal
irradiado pelos raios, e a estrutura dessa camada se altera no decorrer do dia, gerando formas de
onda distintas [5]. O objetivo do trabalho é aplicar uma RNA Multi Layer Perceptron (MLP)
com algoritmo supervisionado, para classificar as distancias dos canais das descargas atmosféricas.
Para construgdo do algoritmo utilizou-se a Toolbox nprtool (Neural Pattern Recognition) do soft-
ware MatLab [1]. Dividiu-se a base de dados: 70% treino, 15% validacao e 15% teste. Para ambos
os dados utilizou-se a fungao de aprendizagem trainscg (conjugate gradient backpropagation), per-
formance crossentropy, funcao de ativacdo radbas (base radial) e 1 camada de saida com funcao
softmaz. Para diurnos foi necessdrio 45 neurénios na camada oculta, j& para noturnos 30.
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Tabela 1. Nimero de eventos para diferentes intervalos de distancia [4].

Registros Diurnos
Disténcia, km ~|20| 50| 100{150|200]250| 300| 350] 400|450|490| 20 - 490
Tamanho da amostra | 36| 284|230| 231|115 61 109] 91| 53| 26| 19| 1255

Registros Noturnos
Distancia, km 20| 50 |100{1501200|250|300| 350] 400| 450|490{20 - 490
Tamanho da amostra| 25| 54 | 81| 67|30 |13 10| - [15] 5 |10] 30
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Figura 1: Matriz de confusao - dados diurnos (a). Matriz de Confusdo - dados noturnos (b).

Observa-se acurécia de 83,8% e 96,8%, para dados diurnos e noturnos, respectivamente. Por-
tanto, pode-se aplicar RNA’s na classificagdo da distancia de ocorréncia de raios nuvem-solo nega-
tivos. Objetiva-se aplicar novas topologias e técnicas para melhorar a classificagao.
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