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Resumo— Melhorar a acurdcia da estimativa de chuvas em eventos meteorolégicos é um grande desafio e o
motivo de intimeras pesquisas. Este trabalho utiliza redes neurais de base radial com o propésito de estabelecer
uma relagdo mais préxima da real quando se fala em precipitagdo de chuva em superficie terrestre. Outras
relagbes comumente utilizadas sdo ferramentas para comparacoes e validagdo da técnica proposta. Como fonte
de informagao para o estudo sao utilizados dados provenientes do Instituto Tecnolégico SIMEPAR, que coleta
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informagées de meteoroldgicas no estado do Paran4.
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1 Introducao

Estimar a quantidade de chuva que deve chegar a
supeficie da Terra é uma tarefa que requer muitos
estudos e novas metodologias. Essa é a ideia pro-
posta no presente trabalho, que envolve os dados
captados pelo radar meteorolégico do SIMEPAR
e uma rede de 18 pluviometros localizados a um
raio de 200 km do radar. A fung¢ao da nova técnica
é converter os dados de radar em precipitacao de
chuva de forma que os valores se aproximem ao
maximo dos valores medidos pelos pluviometros.

O trabalho estd disposto da seguinte forma:
Especificaggo dos instrumentos de medigao
(Radar Meteoroldgico e Pluvidmetros); Intro-
dugao ao Fator de Refletividade do Radar; Conhe-
cimento da técnica mais utilizada para a conversao
de refletividade em precipitacao de chuva (Relacao
ZR); Teoria bésica e estrutura de uma Rede Neu-
ral de Base Radial; Aplicacao da nova técnica ao
banco de dados selecionado para o treinamento e
testes; Comparacoes entre as técnicas e Primeiras
conclusoes.

2 Instrumentos de Medigao

2.1 Radar Meteorologico

A tecnologia de radar meteorolégico tem sido
usada desde a Segunda Guerra Mundial, quando
militares perceberam que a precipitagao da chuva
também aparecia nas telas dos radares que ras-
treavam avioes e navios inimigos. Desde entao
cientistas passaram a usar radares para estudar e
monitorar as caracteristicas do tempo. Um radar
meteoroldgico trabalha através da emissao de pul-
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sos de energia eletromagnética em frequéncia de
micro-ondas para a atmosfera. Quando esses pul-
sos encontram algum objeto parte da energia é
espalhada e retorna para o radar. Esta energia
é muitas vezes referida como sendo “refletida” de
volta, e é onde aparece o termo “refletividade”. O
funcionamento do radar poder ser simplificado da
seguinte maneira: a antena é apontada em um
angulo baixo e emite um pulso eletromagnético
por uma fracao de segundo, e depois recebe o re-
torno da energia, em seguida o radar gira a quan-
tidade aproximada de 1° e repete o processo. Uma
vez que o radar completa uma revolugao o angulo
de elevagao da antena é aumentado e repete-se o
procedimento (Beneti et al., 1999). O Instituto
Tecnoldgico SIMEPAR, possui um radar meteo-
rolégico na cidade tipo Banda-S Doppler, locali-
zado na cidade de Teixeira Soares-PR, o qual é
utilizado na pesquisa. O radar pode cobrir tanto
uma area de 480 km de raio partindo do radar,
quanto uma &area de 200 km. Os dados utiliza-
dos neste trabalho sao de 200 km, devido a maior
resolucao e o acesso a dados de CAPPI.

2.2  Pluviometro

Pluvidmetros sao instrumentos para medir a pre-
cipitacao de chuva. Existem varios modelos e for-
mas de pluvidmetros e dentre esses utilizaremos
os chamados de tipping bucket (tipo bédscula ou
cacamba) que sdo os utilizados pelo SIMEPAR.
Este tipo de pluvidometro envia um sinal elétrico
(pulso) para cada unidade de precipitagdo co-
letada. Os tipping buckets consistem em duas
cacambas triangulares ligadas a esquerda e a di-
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reita de um eixo de rotagao, cada uma com a ca-
pacidade equivalente para uma determinada quan-
tidade de precipitacao. O interruptor é conectado
a essas cacambas para gerar um sinal elétrico a
cada vez que a cagamba enche, para este tipo de
pluvidémetro essa quantidade é de 0,2 mm. Os plu-
viometros utilizados aqui sao no total 18 que estao
instalados sobre o raio de 200 km do radar.

3 Refletividade

O parametro definido por (Rinehart, 2004) foi
nomeado como Refletividade do Radar e pode ser
representado pela letra z, onde

z:ZD?

sendo D; o diametro da gota i, e o somatdrio
é feito sobre o total nimero de gotas de tama-
nhos variados dentro de uma unidade de volume
de feixe.

Para ilustrar, considere uma se¢ao de 1 metro
cibico do feixe de radar que contém uma dis-
tribuicao de gotas de chuva de tamanhos diferen-
tes (Muller, 2013), por exemplo, 19 gotas, cada
uma identificada com o niimero de 1 a 19:

6@ @@
C e Qe

Figura 1: Exemplo de 1 metro ctbico de feixe de
radar com uma distribuicao de gotas de tamanhos
diferentes.

O somatério para o fator de refletividade do
radar z, pode ser expandido assim:

z=D%+ DS+ ...+ DS

Nota-se que z é uma propriedade inerente da
distribui¢ao do tamanho da gota e nao depende
do radar. Outro ponto importante é que z é
proporcional a sexta poténcia dos tamanhos de
gota, logo, gotas maiores causam grandes valo-
res de refletividade quando comparadas com go-
tas pequenas. Como o fator de refletividade
do radar abrange um grande intervalo de mag-
nitudes, de 0,0001mmS%/m? para nevoeiro, até
36.000.000mmSb /m? para granizo do tamanho de
uma bola de ténis, é geralmente expresso em
decibéis de refletividade ou em dBZ da seguinte
forma:
mb

1m
Z = 10log; L
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aqui é importante distinguir Z de z. A transfor-
magao logaritmica aqui é usada para comprimir
intervalos de grandes magnitudes em uma escala
de valores mais compreensiveis.

4 Relacao ZR

Existe uma relagao entre a taxa de precipitagao
de chuva e a refletividade do radar. Distribuigoes
de tamanhos de gotas medidos experimentalmente
foram extensivamente utilizados para calcular am-
bos. Tracando a taxa de precipitacao de chuva
contra a refletividade ou correlacionando ambas
estatisticamente, pode-se determinar a relagao en-
tre esses dois parametros. A relacdo matemaética
mais usada é a relagao empirica exponencial

z= AR,

onde R é a taxa de precipitagdo (mm/h), z é o
fator de refletividade do radar (mm®/m?3),e Aeb
sao constantes empiricas. Na realidade, mede-se a
refletividade e entao pode-se usé-la para calcular a
taxa de precipitagdo de chuva. A Relagdo ZR mais
comumente usada foi desenvolvida por Marshall
e Palmer (Rinehart, 2004), z = 200R'5. Esta
relagao formou a base para muitas pesquisas e foi
amplamente utilizada para calcular os valores de
precipitacao a partir dos dados de radar.

5 Funcgoes de Base Radial

Uma Funcao de Base Radial (RBF - Radial Base
Function) é definida como qualquer fungao que
satisfaz a seguinte condigdo (Haykin, 2001)

f(@) = F(ll=ID)

ou seja, quando seus valores funcionais sao iguais
as normas de seus argumentos. Em outras
palavras, uma fungao é de base radial quando seu
valor funcional depende apenas da distancia de
seu argumento a origem. H4 varias RBFs, neste
trabalho utiliza-se a funcao gaussiana

o) = exp (—“72“).

g

6 Redes Neurais de Base Radial

Uma RBFNN (Radial Base Function Neural Net-
work) utiliza fungoes de base radial como fungao
de ativagao dos neurénios da camada escondida
(da Mota et al., 2011). A arquitetura de uma
RBFNN ¢ bastante simples, hd apenas a camada
com os nés de entrada, a camada oculta com as
fungoes de base radial e uma camada de saida que
possui fungoes lineares como ativagao.
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na regido de Curitiba, o que torna interessante a
Camada oculta

A visualizagao.
N\ .
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Camada de entrada Camada de saida Ry

Figura 2: Modelo de arquitetura de uma RBFNN. e

Cada neur6nio da camada oculta possui um
vetor associado, chamado de centro do neurénio,
o qual define o centro do campo receptivo daquele
neurénio. Estes neurénios exercem forte influéncia
sobre o desempenho da rede.

Seja X € R™*™ a matriz de observagoes con-
tendo n observacoes e m variaveis, temos,

520 51°30W 51w 0°30'W S0 470N ww 48°30°W
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X:
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O valor de ativagao do m-ésimo neurénio da
camada escondida depende da distancia euclidi-
ana quadratica entre a entrada 2 e o centro cj,
onde ¢; € C é o centro do m-ésimo neurdnio. En-
tao, de acordo com a abordagem cléssica, treinar
uma RBFNN ¢, de fato, calcular a matriz de pe-
S0s,

W S1°30W 51 S0°90'W £ 40N oW 46°30'W

1 2 3 5 7 10 15 20 25 30 40 S50 75 100 300

w' Figura 4: Relacao ZR - Imagem de Estimativa de
DS
Chuva.

Wpo

de maneira a ajustar aos alvos t cada y, como
podemos ver na equagao:

S
Yr = WorPor + ZwkMP(Hxi - CH)
k=1

7 Aplicagao e Conclusoes

A RBFNN foi desenvolvida primeiramente uti-
lizando os dados da estacdo meteorolégica de
Curitiba-PR, os dados observados no periodo de
01 de dezembro de 2008 até 04 de setembro de
2010. Os dados do pluviometro sao medidos em
um intervalo de 15 minutos e a cada hora, ja os
dados do radar sao obtidos em aproxiamadamente
10 minutos, entao fez-se a média horaria para a
comparagao. 12 8 5 7 0 5 B I oW 4 R B 0N
Escolheu-se os dados de refletividade do radar
do dia 01 de abril de 2011 para aplicar a rede
neural, neste dia ocorreu uma forte tempestade

s2W 51°30W 51w 030w S0 40N W 48°30'W

Figura 5: Rede Neural - Imagem de Estimativa de
Chuva.
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Com as imagens acima, é ficil notar a simi-
laridade da Relacao ZR com a RBFNN, o padrao
do evento meteorolégico foi mantido.

Como segunda etapa, desenvolveu-se a rede
neural com os dados de 15 pluvidometros
deixando os dados das estacoes de Antonina-
PR, Guarapuava-PR e Unido da Vitéria-PR para
testes e validagao. O grafico abaixo mostra a com-
paracao entre os pluviometros, a relagao ZR e o
resultado obtido da RBFNN.
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Figura 6: Grafico da Frequéncia Relativa Acumu-
lada.

A partir da analise do grafico de frequén-
cia relativa acumulada, bem como dos valores
extremos e médios pode-se concluir que os da-
dos obtidos através da Rede Neural aproximam-se
muito mais dos dados coletados através dos plu-
viometros do que os dados convertidos com a Re-
lacao ZR.

8 Préximas Etapas

Sabendo da necessidade de se realizar testes mais
consistentes para a comparagao, os proximos pro-
cedimentos sdo: Comparar o tempo computa-
cional para as diferentes configuragoes da rede
neural, conhecendo o fato de que quanto maior a
quantidade de neurénios na camada oculta, maior
serd a dimensao da matriz pseudo-inversa calcu-
lada no processo. Utilizar o valor maximo da refle-
tividade do radar em cada hora ao invés da média
dos valores.

A Rede Neural de Base Radial também serd
utilizada para a conversao de dados de refle-
tividade em estimativa de chuva nos dados dos
radares do TPMet/Unesp localizados nas cidade
de Bauru-SP e Presidente Prudente-SP.
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