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Abstract

Artificial Neural Networks and Multresolution
Waveld transform technique $ applied to codruct
the nonlinea relatiorship betveen meteaological
satellite andradar images. With the tained networks,
the developedystem gives the etimated nek time
precipitation mage. The pape shows the method of

network structure construction, input/output image

pattern prepaing and the sequence of theraining.
The datistic analysis results show the pemise
precipitation estimation fa the S&oPaulo region.
With the futher modification, thesystem can bealso
used to estimate rainfall rate neeadar coverregion
through the on-line update training process.

1. Introducao

O uso de Redes Neurais Artificiais (RNA)
aplicada a situagBes meteoroldgicas para previsio ou
recmnhedmento de padfes ainda constitui um desafio
para 0s pesquisadores. Embora esta tmica nos facilite
edabdeceruma relacdo ndo linear, que € caracteristica
na dnamica & quae todos os fenbmenos
meteorol 6gicos ndo podemos explicar com predsio a
fisca ewolvida neda. Para o0 @so egedfico de
predpitacdo, as estimativas usando modelos de
previssto numérica ou imagns de satdite
meteorol6gico ainda ndo conseguem através de suas
parametrizagdes estimar satisfatoriamente o camp de
chuva. Por is®, com o intuito de alcancar um melhor
desempenho nas estimativas de predpitacéo propde-se
o uso de RNA. O ohetivo do trabalho é estimar
predpitacdo treinando uma RNA supervisionada
usando imagens de satélite meteorolégico e tendo

como verdade terrestre os dados de Radar. As
pesquisas att agora feitas tem sido orientadas a
trabalhar com séries temporais num determinado
ponto [2], [5], [6], [8], [10] e [11]. No estud proposto
trabalhou-se com dads bidimensionais, espaco e
tempo, epedficamente para procesamento de
imagens.

Tendo em vista a devada carga computaional
envolvida cevido a gande quantidade de dads brutos
das imagens de satflite utilizou-se a #mica das
transformada de ondeletas multiresolucdo (TOM),
mediante esta témica podemos decompor noso sinal
em diferentes escalas reduzindo a dinensdo original
dos dadbs. Os coeficientes ohtidos pela decomposicio
sdo treinados separadanente na RNA, diminuindo o
tempo de treinamento e reduzindo os problemas de
generalizacdo derivados deste. Note-se que sendo a
TOM invisivel, podemos levar o resultado da saida da
RNA a sua dinensdo original, atavés da TOM
inversa.

2. Dados

Os dadbs utilizados foram & imagens do
satélite meteorol6gico GOES8 no canal infravermelho
(4x4 km), e dads de predpitacdo do radar
meteorolégico de Bauu (1x1 km). Etas imagens
foram forneddas pelo Centro de Previsdo de Tempo e
Clima (CPTEC) b INPE, e pdo Instituto de Pesquisas
Meteorolégicas (IPMet) respedivamente. A area de
alcance do radar é a regido central do Estado de S0
Paulo e o nordeste do Parana (Fig. 1la). As imagens
usadasforam do dia 2 de maco de 1998 & trés
horéarios diferentes, com um intervalo de meia hora.

Fig. 1 - Imagm no canal infravermeho do satdite GOES8 (a)e imagem de Radar p).
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3. Metoddogia
Redes Neurais Artificais (RNA)

Para a aplicacdo da €mica e RNA utiliza-se o
simulador SNNS/4.1 [12] desenvolvido pelo Institute
for Parallel and Distributed High Performance System
(IPVR) daUniversidadk de Stuttgat. O processanento
da informag@o dentro das unidades é modelado no
simulador com a funcdo de ativacdo e a funcdo de
saida A funcdo de ativagdo primeiro computa a
somatria ponderada as valores de saida da camada
de entrada.Logo a func¢do de saida bma este resultado
paa gerar & saides dacamada d saida.A fungéo de
ativacdo default do SNNS é a Atlogisic ou
Logigtica, definida como:

1

_(z w;0; (1)=6;)
l+e 7

%G+D:

onde: g(t+1) é ativagiio dacamadg (camada
interna) no paswo (t+1), w; € 0 peso da conexé&o entre
0s neurdnios dacamada d entradai e osneurénios da
camadamterna j, o; € a saida dacamadai no pas® t,
8 éolimiar (bias) dacamadj, i € oindice dacamada
de entrada,j é o indice dacamada mtermediaria, k é 0
indice da camada d saida. A funcdo de saida é a
funcdo identidade (Out_identity).

0;(t) = fou(a; (1)

Onde: a(t) é a fungdo de ativagdo da camadaj no
past, e ot) éasaida da nidadej no past.

Transformada de Ondeletas Multiresolucdo
(TOM).

A TOM é uma témica ce analise de sinal que
deoompde dacbs ou fungbes em  diferentes
componentes de freqiéncia e @tdo eduda cada
componente com umaresolucdo acequadaa sua escala
[4].

Num andlise de TOM nos freqlientemente falanos
de aproximacdo e detalhes. As aproximagfes sio as
ecalas altas, componentes de baixa freqiéncia do
sinal. Os detalhes sdo de escala baixa, componentes de
alta freqiéncia. Mallat (1989) dsenvolveu um
eficiente algoritmo para implementar um méodo de
deomposicdo usando o filtro Quadatue Mirror
Filters (QMF) para procesamento de $nais. Este filtro
segue uma decmposicao hierdrquica ce sinais paa
canaisde freqiéncia independentes [3]. Paa este caso
espedfico de pre-processamento de imagens de radar e
de satdite, este critério tem como objetivo através da
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deomposicdo reduzir a dinensdo dos dacdbs
facilitando o treinamento da RNA e evitando
problemas de solregeneralizacdo.

Para a decomposicéo usou-se a TOM hiortogonal,
esta ondeleta exibe a popriedace de fase linear a qual
€ necessria paa sinais e reonstrucdo de imagens. A
biortogonal € uma @neralizacdo da no¢do de bases
onddetas ortonormais, chamada biortogonais de
onddetas. Isto €, no lugar c& umabase ortonormal da
forma 22 ¢ (2jx-k), j, k O Z, sio usadas duwes bases

cada uma dualeloutra, cenotada [r g, e lTijk [9].

Para efeito de compaacdo também usou-se esta
TOM em sua versdo periddica, supondo que noso
sinal é periddico, embora esta dirmacéo esteja longe
darealidace a gincipal vantagem é que ndo apresenta
coeficientes extras que geralmente sdo gerados no
proceso de filtragem. Desde que as TOM sdo um
filtro de pesssa-banda com uma funcdo resposta
conhedda (afuncéo ondeleta) € posdvel rewnstruir a
imagem origina usando de modo idéntico
deonvolugdo ou o filtro inverso.

3.1 Aplicacéo
3.1.1. Repaacdo dos daas

Primeiro se navegou ponto a ponto na imagem de
satdlite paa localizar a @éea circular coberta pelo radar
(Fig. 1a). Posteriormente a imagm de radar eve que
ser degradada d 1x1 km paa 4x4 km, pea isb, usou-
se 0 método de interpolacdo bicubica. Para facilitar o
tratamento da nformagdo da 4&ea circular foi
sdedonado 0 quadado maxino que apgresentou uma
dimens&b de 168x168 pids ( Fig. 1(a)k)).

Para aconstru¢do da aquitetura darede tiveram
que redimensionar-se as imagens. Para isto usou-se
dois diferentes vias. a TOM e um método simples de
interpolacdo bicubica. A decomposicdo atavés das
TOM foi feita paa o nivel 1 e paa duas familias das
biortogonais (bior 4.1 e bior 4.2), por tanto NosLs
dadbs reduziram sua dimensd a 84x84 pids paa
cada coeficientes de TOM (aproximagdo e detalhes).
Estes coeficientes foram treinados separadanente pela
RNA.

As etapa para 0 desenvolvimento do modelo
de RNA sdo descritas:
a) Constucdo da bae de dads. Aqui
definem-se dois conjuntos e dads:

- Dados de entradasaida conheddo na literatura
como “trainning set”. Usamse paa o treinamento
dois pad8es de entradasaida: THEM1/RA1l e
TEM2/RA2 (Ver Tabda 1)

- Um conjunto para testar o treinamento da rede.

Utiliz ou-se TEM3 paa testar a aquitetura darede



treinadae RA3 para compaar o resultado desse
teste (predpitacdo estimada a partir de TEM3:

ERA3). Definem-se asimagensna Tabela 1.

Tabela 1 —Definicdo das imagens de radare de satdite

Horario(GMT) Nome da Imagm

Nome da imagm

Imagem IR (temperatura ce brilho °K)

Imagem de Radar (pedpitacdo mmhora)

20:08 TEM1 RA1
20:38 TEM2 RA2
21:08 TEM3 RA3

b) Configuragdo da estrutura da RNA e
treinamento.

A rede utilizadafoi a Rede Feed Forward de
trés camada. Uma importante focalizagdo das RNA é
a guestd de como gjustaros pesos dasconexdes para
conseguir 0 comportamento  desgjadb. Para o
treinamento usou-se a le de aprendizacd Resili ent
Propagaton (Rprop) [12]. Foram feitos vérios testes
com diferentes arquiteturas, sendo que a que
proporcionou melhor resultado foi a de 84x84
neurdnios nas camada de entradae saida e 28x28na
camadamterna. A escolha ce nimero de neurénios na
camaa interna foi feita tendo como critério que deles
depende a ndo linearidade darede e por conseguinte
uma melhor generalizacdo. A rede treinou com 2000
ciclos, e usando um paanetro de apendizacd de
0.0001 gaantiu umaboa convergéncia.

4 Andlises dos Redtados

As imagns sdedonadas apresentavam
considerdvel nebulosidade asociada a umsistema
frontal que se deslocava pela regido Sudeste do Brasil
atingindo espedficamente a regido central de Sao
Paulo (Ver Fig. 1(a)).As imagens de radarno mesmo
horario confirmaram aexisténcia de predpitacéo.

O treinamento do grupo de imagns
entradasaica TEM1/RA1 e TEM2/RA2 gerou uma
arquitetura que foi testada com TEM3, o resultado

ohtido foi a imagm de radarestimada (ERA3). Com
esta aquitetura ce rede também tentamos reconstruir
RA1 (RRAL).

Os resultados oltidos pda RNA usando as
diferentes formas @& redugdo da dimensdo
(interpolagdo, TOM e TOM periddica) ndo mostraram
diferencas notavels especialmente. A estimagéo
(ERA3) mostrou uma boa distibuicdo espaial
semédhante a chamadaverdack terrestre (Fig. 2). Mas
em termos quantitativos €la apresentou maxinos e
minimos ndo coincidentes com a verdade terrestre os
quais foram dierentes tanto nos dads que foram
tratadbs com a simples interpolacdo e 0s que se
aplicaram & TOM. A maior diferenca foi na maxima
predpitacdo observada. No entanto a reonstrucédo
RRA1 foi quase idéntica quantitativa e espacialmente.
A Fig. 2 mostra apenas as imagens de reconstrucéo de
RA1 (RRA1) e de estimagd@o de RA3 (ERA3) geradas
pela RNA usando o méodo de reducdo bior3.7.

Foi feita uma w@&aliagdo edtatistica paa
observar as diferencas quantitativas nas diversas
formas e reducdo. Cakulou-s 0 desvio padéo (0) eo
ero quadatico médio (egm). Utilizou-se o seguinte
critério para poder afirmar que noss estimagdo poss
ser consideradaboa [2]: o, 0o, e MSE< o, onder
representa aestimacdo feita pela RNA e v a verdade
terrestre (imagem de rada). A tabda 2 nostra os
resultados.

Tabela 2
Interpolacédo Bior3.7 Biord.4
Cubica
Periddica N&o - periddica Periddica N&o - periddica
ERA3 | RA3 ERA3 RA3 | ERA3 | RA3 | ERA3 | RA3 | ERA3 | RA3
o 1.06434| 1.406 | 1.11816 | 1.406 | 1.1612| 1.406 | 1.17781| 1.406 | 1.19967| 1.406
Egm |0.01242 0.998967 0.9510 0.99997 0.99669
Vmax (mm)| 1887 | 237 16.87 237 | 1580 | 237 | 2337 | 237 | 2248 | 2337
Na tébela 2 mdemos observar qle os resultado aguele que usou-se a interpolacdo apresentou

resultados gerados pela rede tanto com a simples
interpolacdo como a ¢ TOM apesentam uma
estimacdo razével desde que cumprem o critério
esteébeleddo por Bitencourt (egm < g,). De todos os
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um valor de egm nenor. No entanto o que foi usado a
TOM bior4.4 na sua forma eriddica foi maior. Isto
pode ser explicado devido a introducdo de anpstras
extras no momento da ceaomposi¢do. Se compararmos



a forma smples de TOM (sem ser periddica) e a
periddica observaremos que o egm é ligeiramente
maior devido a sua popriedace de ndo apresentar
coeficientes extras no proces® de filtragem. A maior
vantagem observadana aplicagdo das TOM é que na
recanstrucdo dos coelfcientes treinados ohtevese
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valores de predpitacdo mais proximos a verdade
terrestre se compaarmos com asimples interpolacéo.

Das duas familias biortogonais, abior4.4 na suaforma
periddica apesentou o valor mais préximo averdade
terrestre (Tabela 2).
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Fig. 2 Imagns de: (a)radarRA1L, (b) remnstrucdo RRAL, (c) radarRA3, (d)estimacdo ERA3.

5 Condusoes

O uo de RNA para 0 processanento de
imagens de satdite, espedficamente para a estimativa
de predpitacdo condtitui-se numa nova e util
ferramenta na @ea de Meteorologia. Os resultados
preliminares indicam que a aquitetura da rede
treinada  bcaliza &eas de méxima e minima
predpitacdo utilizando a informagdo de temperatura
de brilho numa imagm infravermelha. A témica
complementar usada (TOM ) paa reduzir a dinensdo
dos dads gudou a dimnuir o tempo de
processamento da Rede. Assm, tanbém observou-se
gue em sua versdo periddica (ior 4.4)foi mais efetiva
em nive quantitativo. Ela apesentou  valores
méximos de predpitacdo proximos a verdack terrestre.
Embora tenhamos trabalhado com um namero
pequeno de imagem de dadbs (satdlite e rada) e
tenham surgido muitas questdes que ainda predsam
s exploradas acreditamos que estes resultados
apresentados sdo importantes ja qLe estéo servindo de
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base paa outros que estamos desenvolvendo
atualmente.
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