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RESUMO

APLICACAO DE DEEP LEARNING PARA AUXILIO NA PREVISAO DE CURTO
PRAZO
Daniel Pinheiro Orlandi
Fevereiro/2018
Orientadores: Prof2. Dr2 Fernanda Cerqueira Vasconcellos

Me. Eduardo Charles Vasconcellos

Eventos de chuva intensa séo caracterizados por um alto valor na relacao volume de
precipitacdo por tempo e sua previsibilidade é de grande importancia para
sociedade. Tais eventos podem causar danos a propriedades, impactos econdmicos
e até mesmo perda de vidas. Os sistemas atmosféricos responsaveis por causar
precipitacdo intensa possuem baixa previsibilidade, devido as suas escalas temporal
(minutos a horas) e espacial (centenas a milhares de metros). Na area
computacional, a previsdo do tempo é dominada por modelos numéricos de previsdo
do tempo, e diversas estratégias tém sido adotadas para melhorar a sua capacidade
de previsdo. Contudo, os métodos tradicionais de previsdo apresentam dificuldades
ao prever esses eventos. Por isso, nesta monografia, aplicamos o Deep Learning
como método alternativo na previsdo de curto prazo. Utilizamos imagens de satélite,
disponiveis na pagina do DSA/CPTEC, para treinar um modelo a partir da rede
neural profunda PredNet e realizar previsdes para 15, 30, 45, 60 e 75 minutos no
futuro. Ao todo, utilizamos 108903 imagens, do canal infravermelho, do satélite
METEOSAT-7, divididas em 3 conjuntos: treinamento, teste e validacdo. A fim de
avaliar os resultados, utilizamos o Erro Quadratico Médio (EQM) e o indice de
Similaridade Estrutural (SSIM) para comparar as imagens geradas pelo modelo a
imagem de referéncia. O modelo treinado com as imagens de satélite obteve uma
boa resposta somente para as previsdes de 15 minutos. Por isso, utilizou-se um
outro modelo, treinado por Lotter et al.(2016) para outra tarefa, no mesmo conjunto
de treinamento. O segundo modelo obteve bons resultados para todas as previsdes
(EQM: 0,000037 e SSIM: 0,93), sendo as previsdes de 15 min as que apresentaram
melhores respostas. Devido aos bons resultados apresentados e ao baixo custo,

essa ferramenta mostra-se promissora para o auxilio da previsdo de curto prazo.



ABSTRACT

Applying Deep Learning to improve nowcasting
Daniel Pinheiro Orlandi
February/2018
Orientadores: Prof. Dr. Fernanda Cergueira Vasconcellos

Me Eduardo Charles Vasconcellos

Intense precipitation events are characterized by high values in precipitation volume
over time ratio, and its predictability are of great importance to society. Such events
can cause property damages, economical impacts, and jeopardize human lifes.The
atmospheric systems responsible for causing heavy precipitation have low-
predictability, due to its spacial (from meters to kilometers) and temporal scales (from
minutes to hours). In computer science, weather forecasts are mostly made by
numerical weather models, and many strategies have been adopted, in such way to
increase model's forecast habilities. However, these models still present lack of
acuracy when predicting intense precipitation events. Hence, in this research, we
applied Deep Learning as alternative method to improve nowcasting. By using the
satellite imagery library from DSA/CPTEC, we trained a model, using a deep neural
network called PredNet to forecast 15, 30, 45, and 60 minutes in the future.
Altogether, we used 108903 images divided in three sets: training, test, and
validation. The results were analyzed using Mean Squared Error and Structural
Similarity Index scores, to compare the image generated by the model to a ground-
truth image. The model trained with the infrared satellite images was only capable of
forecast, with good hability, 15 minutes in the future. Hence, we used another model,
trained by Lotter et al. (2016), to execute another task, on the same training set. The
second model achieved good results in all forecasts (MSE: 0,000037 e SSIM: 0,93),
with the 15 minutes forecasts reaching the best results. Due to the performance
achieved by the models, and the low computational cost when running the model, the

Deep Learning shows to be a promising tool in improving nowcasting.
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1 Introducéo

Eventos de chuva intensa séo caracterizados por um alto valor na relacdo volume de
precipitacdo por tempo e sua previsibilidade € de grande importancia para
sociedade. Diversas cidades brasileiras sofrem recorrentemente com episédios de
chuva intensa. Tais eventos podem causar danos a propriedades, impactos
econdmicos e até mesmo perda de vidas (HASSAN; BARCELLOS; DA SILVA,
2017).

Os sistemas atmosféricos responsaveis por causar precipitacdo intensa possuem
baixa previsibilidade, devido as suas escalas espacial e temporal. A maior parte das
nuvens que causam precipitacdo possuem um tamanho menor que a resolucao
espacial da maioria dos modelos atmosféricos operacionais utilizados nos centros de
previsdo do tempo (BOUCHER et al., 2013; CHAN et al., 2014). Além disso, uma
nuvem cumulonimbus pode desenvolver-se, atingir o estagio maduro (nuvem
bigorna), precipitar e se dissipar dentro de uma hora (MAPES et al., 2006). Esse
tempo é inferior a saida do campo de precipitacdo de um modelo operacional, por
exemplo, que € acumulada em horas. A bem da verdade, a saida de um modelo
pode ser ajustada para um tempo menor que uma hora. Entretanto, o custo
computacional e, portanto, operacional desse modelo seria inviavel. Ademais, ha as
limitacdes inerentes aos proprios modelos. A atmosfera é um sistema cadtico, com
fendbmenos que ocorrem em diversas escalas espaciais e temporais. Além de ser um
sistema em cascata cujos subsistemas constituintes podem nao ser corretamente
simulados, ou pior, podem nunca serem conhecidos (BAUER; THORPE; BRUNET,
2015).

Na area computacional, a previsdo do tempo € dominada por modelos numéricos, e
diversas estratégias tém sido adotadas para melhorar a sua capacidade de previsao.
Nascimento (2005) sugere que para melhorar a previsao do tempo, incluindo tempo
severo, devemos: (i) conhecer melhor os ambientes atmosféricos sinoticos e de
mesoescala propicios ao desenvolvimento de sistemas favoraveis a precipitacao; (i)
estudar procedimentos que maximizem a extracdo de informacdes relevantes dos
dados observados e de modelos de mesoescala que identifiquem esses ambientes,
visando uma implementacéo operacional.

Este trabalho tem como motivagédo o item ii da estratégia proposta por Nascimento

(2005) e a vasta coletanea de imagens atmosféricas de satélites disponiveis. O
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objetivo geral é criar um modelo, utilizando imagens de satélite e técnicas de
aprendizado de maquina (AM -Machine Learning, em inglés), para realizar previsao
de curto prazo. Com isso, pretende-se criar uma ferramenta de nowcasting para
auxiliar os previsores. Para alcancar esse objetivo geral, os seguintes objetivos
especificos sdo necessarios:

e Usar uma sequéncia de imagens de satélite para prever uma sequéncia fixa
de imagens no futuro. Em um ambiente operacional, as imagens sao obtidas
a cada 15 minutos, ou menos dependendo do satélite utilizado. Nesse estudo,
as imagens serdo utilizadas para fazer previsbes de 15, 30, 45, 60 e 75
minutos, apds sua aquisicao. Do ponto de vista do AM este problema pode
ser tratado como uma previsdo espaco-temporal de sequéncias (SHI et al.,
2015). As imagens de satélites utilizadas sé@o disponibilizadas gratuitamente
pelo Centro de Previsdo do Tempo e Estudos Climaticos (CPTEC).

e Utilizar o DeepLearning (DL), ou aprendizado profundo, um ramo do AM, para
treinar um modelo com essas imagens de satélite. Por beneficiar-se da
aceleracdo por Graphics Processing Unit (GPU - placa de video), um modelo
criado utilizando DL possui um custo computacional muito baixo. Podendo ser
treinado em qualquer computador, até mesmo um computador doméstico,
dotado de uma GPU (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; HEYE;
VENKATESAN; CAIN, 2017). A rede utilizada para construcdo desse modelo
serd a PredNet (LOTTER; KREIMAN; COX, 2016).

e Dominar o uso das ferramentas Keras e Tensorflow, aqui utilizadas para
treinar a rede neural profunda (RNP).

e Avaliar o desempenho do modelo e a acuracia da previsao.

O modelo aqui treinado, pode se tornar uma alternativa de baixo custo a
implementacéo tradicional de um modelo numérico de previséo, capaz de prever um
evento de precipitacao.

Esta monografia esta dividida da seguinte forma: o Capitulo 1 apresenta a motivagao
e objetivos deste estudo; o Capitulo 2 apresenta uma breve revisdo da modelagem
numérica de tempo (MNT) e seus desafios, assim como uma revisdo do DL e sua
aplicacdo na previsao da precipitacdo; o Capitulo 3 apresenta uma introducédo aos
principais conceitos e arquiteturas do DL, assim como uma descricdo detalhada da
rede neural utilizada; o Capitulo 4 expbe os softwares dados utilizados, apresenta

uma descricao detalhada dos processos de aquisicao, escolha e pré-processamento
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dos dados, bem como uma descricdo detalhada do processo de treinamento e das
meétricas estatisticas usadas; no Capitulo 5, os resultados obtidos sdo expostos; no

Capitulo 6 as conclusfes sao apresentadas.
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2 Reviséao Bibliogréfica

Este Capitulo apresenta o desenvolvimento, avangos e desafios encontrados na
MNT ao longo das décadas, assim com uma revisdo do estado da arte da aplicacédo

de DL na previséo da precipitacao.

2.1 Desenvolvimento da MNT

A previsdo numérica de tempo constitui um importante avanco tecnoldgico e
cientifico, pois é uma area multidisciplinar, envolvendo os campos da fisica,
computacdo e quimica. E também produto do acumulo de conhecimento cientifico
resultante das inumeras pesquisas realizadas nesse campo da Meteorologia
(BAUER et al., 2015).

Inicialmente foi proposto que, conhecendo as leis fisicas que governam a atmosfera,
seria possivel prever seu estado futuro (ABBE, 1901; BJERKNES; VOLKEN;
BRONNIMANN, 1904). Foi assim que em 1922, Lewis F. Richardson ao publicar o
livro intitulado “Weather Prediction by Numerical Process "prop6s, que a previsado de
mudancas na circulacdo atmosférica poderia ser realizada através da integracdo das
equacdes de Navier-Stokes em um plano giratorio (RICHARDSON, 1922;KALNAY,
2002; KIMURA, 2002; STENSRUD; YUSSOUF, 2007). Ou seja, tratando a atmosfera
como um problema de valor inicial (PVI), integrando a equacdo da continuidade, a
equacao do movimento, a primeira lei da termodindmica e assumindo o estado atual
da atmosfera como condicdo inicial, seria possivel prever seu estado futuro. Tal
proposicdo, no inicio do século XX, era audaciosa, pois ndo havia rotinas de
observacbes atmosféricas. Também sequer havia certeza de que a atmosfera
possuia qualquer grau de previsibilidade, por conta da natureza cadtica inerente aos
fendbmenos atmosféricos (BAUER; THORPE; BRUNET, 2015).

Utilizando em conjunto as equacdes anteriomente citadas, obtem-se uma poderosa
ferramenta, capaz de descrever o comportamento das principais varaveis
meteoroldgicas (KALNAY, 2002). A partir deste conjunto de equacdes, a variacdo no
tempo espaco de varidveis como temperatura, pressdo atmosferica, velocidade
do vento e densidadedo ar pode ser calculada [No entanto, Richardson (1920),
com seu modelo com 4 niveis na vertical e um sistema de grade horizontal de

200km, que tentava prever evolugdes na presséo, velocidade do vento e densidade,



19

nao foi capaz de fazer uma previsdo para as 6h seguintes (RICHARDSON, 1922;
KALNAY, 2002; KIMURA, 2002). Seus resultados obtiveram valores de pressao
muito maiores que os observados na natureza, fazendo com que o modelo nao
fosse implementado operacionalmente a época (KIMURA, 2002). As previsdes feitas
por Richardson, todas a méo, e seu modelo, foram deixadas de lado. Até que, em
1950, com a ajuda do primeiro computador, o Eletronic Numerical Integrator
(ENIAC), Charney, Fjoertoft e Von Neuman, conseguiram prever, com sSucesso 0
campo de pressao em 500 hPa para as 24h seguintes. Os resultados obtidos, com a
utilizacdo do primeiro computador, trouxeram grandes avanc¢os para 0 campo da
previsdo numérica de tempo (CHARNEY; FJORTOFT; NEUMANN, 1950; KALNAY,
2002; KIMURA, 2002; LORENZ, 2006; STENSRUD; YUSSOUF, 2007).

Atualmente, dezenas de centros de pesquisa e previsao atmosférica pelo mundo,
resolvem diariamente, um sistema de equacfes diferenciais ndo lineares com meio
bilhdo de pontos de grade por passo de tempo. Levando em consideracdo
processos termodinamicos, dindmicos, radiativos e quimicos, em escalas espaciais e
temporais que variam de dezenas de metros até milhares de quildmetros. Essas
previsdes também sao utilizadas para qualidade do ar e para fins hidrolégicos
(BAUER; THORPE; BRUNET, 2015; CHEN et al., 2011; CLOKE et al., 2013; ZHANG
et al., 2012).

2.2 Avancos na Previsédo do Tempo

Os avancos cientificos e tecnolégicos no campo da modelagem, nos dltimos anos,
levaram a um aumento na capacidade de previsdo dos modelos meteoroldgicos
(BAUER; THORPE; BRUNET, 2015). Um desses avangos, sao os algoritmos de
assimilacdo de dados, que fornecem as condicdes iniciais para as previsdes, em 4
dimensdes (RABIER et al., 2000). Estas dimensfes, vdo da superficie até a
mesosfera, em uma escala temporal que varia de minutos a horas. Os algoritmos de
assimilacdo, também utilizam dados de estacbes de superficie e radiossondas,
radiancias em diversos comprimentos de onda, umidade e velocidade do vento em
superficie, todos estes obtidos por satélites (GERARD; SAUNDERS, 1999;
MCNALLY et al., 2000). Outros avancos cientificos incluem: o acoplamento oceano-
atmosfera (JANSSEN et al., 2002); maior resolucdo vertical na estratosfera e
camada limite (BRETHERTON et al.,, 1999; SIMMONS et al., 1999); melhor
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representacdo de nuvens e conveccdo (GREGORY et al., 2000); novos esquemas
de radiacdo de onda longa (GREGORY et al.,, 2000; JAKOB; KLEIN, 2000), e
aumento significativo na resolugao horizontal (BAUER; THORPE; BRUNET, 2015;
SIMMONS, 2003).

Gracas a esses avancos, houve consequentemente, um aumento na acuracia das
previsdes. O grau de acerto das previsdes de curto prazo aumentou um dia por
década nos ultimos 40 anos. Por exemplo, a previsdo para 6 dias, tem a mesma
capacidade de acerto que as previsfes de 3 dias ha 40 anos atras (para a altura
geopoténcial em 500hPA). O aumento na assertividade das previsdes também pode
ser observado para as outras variaveis (BAUER; THORPE; BRUNET, 2015;
MAGNUSSON et al.,, 2014; SIMMONS, 2003). A previsibilidade de ambos os
hemisférios aumentou nos ultimos anos: 20% para o hemisfério sul e 5% para o
hemisfério norte. Isso ocorre principalmente devido a utilizacdo de dados fornecidos
por satélite e técnicas de assimilacdo de dados mais efetivas (ENGLHISH et al.,
2000; SIMMONS; HOLLINGSWORTH, 2002). E importante salientar que, na ultima
década, os erros nas previsfes de todos os modelos diminuiram e durante os
altimos 30 anos, a capacidade de previsdo dos modelos numéricos vem

aumentando continuamente (HAIDEN et al., 2016).

2.3 Previsao da Precipitacéo

A precipitacdo é uma das variaveis meteoroldgicas mais dificeis de prever (ZHANG;
ODINS; NIELSEN-GAMMON, 2006), sendo dificil prever sua localizacdo, forma e
intensidade. Cataldi et al. (2007), verificaram que o modelo regional Eta subestimou
a precipitacdo, em uma previsdo dez dias a frente, aplicada as bacias dos rios
Iguacu, Parana e Paranaiba. As previsbes foram realizadas semanalmente,
iniciando-se as quartas-feiras as (12:00Z), para os anos de 1996 a 2001. De acordo
com McBride e Eberth (2000), a localizacdo e forma da precipitacdo podem ser
corretamente previstas, mas a magnitude ndao. Em eventos extremos (>100mm/dia),
a intensidade da tempestade € a maior fonte de erros (CUO; PAGANO; WANG,
2011). Contudo, a precipitacdo € a variavel fornecida pela previsdo mais utilizada
pelo publico em geral (LAZO; MORSS; DEMUTH, 2009). Portanto, a previsao de
eventos de precipitacdo, continua sendo um grande desafio na meteorologia
operacional (SUKOVICH et al., 2014).
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Essa variavel é altamente dependente de fenbmenos de escala sub-grade, como por
exemplo: conveccao profunda e formacéao de gotas dentro de uma nuvem. Por esta
razdo, a correta previsdo da precipitacdo é dependente de parametrizacdes
(ARAKAWA, 2004; LOWREY; YANG, 2008; RANDALL, 2013). Essas
parametrizagcbes carregam consigo grandes fontes de erros, devido a nossa
compreensao limitada dos processos fisicos necessarios para a formacdo da
precipitacdo (LOWREY; YANG, 2008; YANO, 2016).

2.3.1 Previséo de curto-prazo (Nowcasting)

A previsao de curto prazo ou Nowcasting consiste de descricdo das condi¢des atuais
de tempo, junto com previsdes por extrapolacdo, para periodos de até 6h (WORLD
METEOROLOGICAL ORGANIZATION, 2017). Nessa curta escala de tempo, um
previsor, em posse de imagens de radar, satélite e dados observacionais, pode
realizar uma previsdo razoavel para as proximas horas. Ele pode acompanhar a
evolucdo dos fendbmenos de pequena escala presentes em uma pequena area ou
cidade. Portanto, o Nowcasting € uma ferramenta de extrema importancia na
divulgacédo dos impactos de sistemas atmosféricos para o publico, incluindo: ciclones
tropicais, tempestades e tornados, que podem causar enchentes e ventos fortes
(WORLD METEOROLOGICAL ORGANIZATION, 2017).

2.3.2 Previsédo de curto prazo de precipitacao

A extrapolacédo de ecos de radar tem sido a principal forma de se realizar previsdes
de curto prazo de precipitacdo. Isso porque o inicio, desenvolvimento e dissipacao
de sistemas convectivos, relacionados a uma quantidade significativa de
precipitacdo, estdo associados a ocorréncia de linhas de convergéncia na camada
limite (WILSON, 2006). Estas linhas podem ser identificadas de 3 maneiras: nos
ecos do radar, através de algoritmos automatizados que identificam a refletividade e
as assinaturas Doppler das velocidades associadas as linhas de convergéncia;
identificacdo utilizando seres humanos, em posse de diversos conjuntos de dados
(radar, satélite estacbes de superficie); analise automatizada dos campos de
temperatura, pressao e gradientes de vorticidade, fornecidos por modelos numéricos
de previsdo (WILSON, 2006).
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2.4 Desafios

Apesar dos avancos das ultimas décadas, ainda ha barreiras a serem vencidas pela
previsdo numeérica de tempo. Os modelos atuais, mesmo o0s de alta resolucéo
espacial (1km, por exemplo), sdo bons em prever a precipitacdo gerada por
sistemas frontais. Todavia, ainda possuem grande dificuldade em representar
fenbmenos convectivos locais ou regionais, principalmente devido a dependéncia
gue a simulagéao desse tipo de fendbmeno tem dos processos em escala sub-grade
(CERLINI; EMANUEL; TODINI, 2005; GOLDING, 2000; KAUFMANN; SCHUBIGER;
BINDER, 2003; OLSON; JUNKER; KORTY, 1995; RICHARD et al., 2003). Os
fendmenos que ocorrem nessa escala como: convecgado profunda, turbuléncia de
pequena escala e precipitacdo, sao altamente dependentes das parametrizacoes e
das condicdes iniciais (LOWREY; YANG, 2008), o que dificulta muito a sua previsao.
(CHING et al., 2014; SUKOVICH et al., 2014).

Parametrizacbes descrevem processos radiativos, convectivos e difusivos que
ocorrem na atmosfera e na superficie terrestre em um grande espectro de escalas e
nao podem ser resolvidos diretamente pelos modelos de previsdo de tempo
(ARAKAWA, 1997; CHING et al.,, 2014). As parametrizacbes sdo limitadas pelo
conhecimento atual dos processos fisicos de pequena e microescala, necessarios
para calcular o impacto médio desses processos nos fluxos de momentum e de calor
atmosféricos (BAUER; THORPE; BRUNET, 2015; YANO, 2016). Apesar da pequena
escala ocorréncias desses fendbmenos (ARAKAWA, 2004; RANDALL, 2013), se
comparados a grade de modelo, sua correta simulacdo € essencial para uma boa
previsdo (ARAKAWA, 1997). Processos como a convecgao profunda, por exemplo,
requerem um grau maior de parametrizacdo, pois ocorrem em pequenas porcdes da
grade do modelo (ARAKAWA, 2004).

O grau de parametrizacdo e o nivel de representacdo do processo fisico variam para
diferentes fendmenos (STENSRUD; YUSSOUF, 2007). Portanto, seu calculo de
forma errada ou a escolha incorreta do esquema parametrizacdes, pode levar a
grandes erros na previsdo. Esses erros, ndo s6 podem afetar as simulagbes de
fendbmenos de grande escala, como também, pode afetar, principalmente, a
previsdo de fendbmenos de menor escala (BAUER; THORPE; BRUNET, 2015;

RANDALL, 2013). Com o aumento da resolucdo espacial dos modelos,
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gradualmente menos parametrizacdes serdo utilizadas. No entanto, processos
atmosféricos como a conveccéao, por exemplo, acontecem em uma ampla gama de
escalas. Essas escalas vao desde grandes nuvens tropicais (ocupam &reas de 15
km ou mais), até pequenas nuvens convectivas, Cujos processos internos nao sao
resolviveis nem em escalas de 1km (BAUER; THORPE; BRUNET, 2015; RANDALL,
2013). Portanto, apesar da possibilidade de se aumentar a resolucdo espacial dos
modelos e da constante melhora nas parametrizacdes ao longo dos ultimos anos,
sempre haverad fendmenos em escalas de movimento em que sua resolucéo
explicita ndo sera possivel (SUKOVICH et al., 2014).

Outro ponto a ser levado em consideracdo é que a previsdo numeérica de tempo é
altamente dependente de supercomputadores. Com o aumento da resolucdo e da
complexidade dos modelos, também aumenta o investimento necessario em
hardware e no desenvolvimento de novos algoritmos (BAUER; THORPE; BRUNET,
2015). Atualmente os computadores mais potentes utilizados na previsdo do tempo
figuram entre os 20 mais potentes do mundo e executam calculos na taxa de 10%°
operacoes de ponto flutuante por segundo (BAUER; THORPE; BRUNET, 2015;
SHALF; QUINLAN; JANSSEN, 2011). Todavia, esses sistemas consomem grandes
guantidades de energia elétrica. Assim sendo, para que 0s grandes centros possam
manter o consumo de energia dentro de um patamar aceitavel operacionalmente,
faz-se necessario o investimento em novos métodos numéricos. Métodos que
possuam alta paralelizacdo computacional e baixo consumo de eletricidade
(MULLER; SCHEICHL, 2014). As limitagcGes operacionais enfrentadas, em face do
aumento da resolucdo horizontal dos modelos numéricos de previsdo de tempo,
abrem portas para novas técnicas computacionais que podem contribuir para
melhores previsbes de precipitacdo, incluindo eventos extremos de precipitacao.

Uma dessas técnicas é o AM.

2.5 Aprendizado de Maquina (AM)

AM é um campo multidisciplinar, envolvendo inteligéncia artificial, probabilidade,
estatistica, teoria da informacéo, filosofia, psicologia e neurobiologia. Desenvolveu-
se a partir do estudo de algoritmos que tentam imitar a forma como o cérebro
humano aprende (SOLANKI; DHANKAR, 2017). Em 1946, com o desenvolvimento

do ENIAC, surgiu a ideia de que os processos de pensar e aprender podiam ser
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recriados através de um algoritmo logico. Em 1958, Frank Rosenblatt criou o
Perceptron, um programa que € composto por uma rede de pontos, onde decisdes
simples (em cada ponto) s&do utilizadas para resolver problemas complexos
(ROSENBLATT, 1958). Em 1967, o reconhecimento de padrdes foi desenvolvido,
utilizando o método conhecido como vizinhancga préxima (COVER; HART, 1967). Em
1981, Gerold Dejong introduziu o aprendizado baseado em explicacdo, onde
conhecimento anterior € fornecido através de exemplos de treinamento, utilizando
aprendizado supervisionado (DEJONG, 1981). Desde ent&o, os algoritmos de AM
continuam evoluindo e sao capazes de reconhecer padrdes, aprender por
experiéncia e extrair informacdes relevantes de um grande volume de dados. Um
dos algoritmos utilizados no AM s&o as Redes Neurais Artificiais (RNA). As RNAs
sdo sistemas adaptativos nao-lineares de processamento de informacdo, que
combinam numerosas unidades de processamento. Essas unidades possuem
caracteristicas como auto adaptacdo, auto-organizacdo e aprendizado em tempo

real e sdo baseadas nas redes neurais bioldgicas (DING et al., 2013).

Os recentes avangos na capacidade das RNAs em modelar fenébmenos dinamicos
nao-lineares, junto com o0 sucesso obtido em varias outras areas, fez com que as
RNAs ganhassem notoriedade na previsdo do tempo (LITTA; MARY IDICULA;
NAVEEN FRANCIS, 2012).

Rivolta et al. (2006) utilizaram imagens do satélite METEOSAT-7 junto com uma
RNA, que extrapolava no tempo as radiancias, obtidas com satélite, e depois as
utilizava para estimar a precipitacdo. Para isso, eles usaram um algoritmo calibrado
com radiancias em micro-ondas (MO), para estimar radiancias a partir de imagens
no Infravermelho (IR — Infrared, em inglés). Ao comparar as estimativas de
precipitacdo com a precipitacdo observada, obtiveram um erro quadratico médio
(EQM) de 0,4 milimetros por hora.

Além disso, Litta et al. (2012) utilizaram uma RNA, com diferentes algoritmos, para
treinar um modelo que fosse capaz de prever tempestades severas sobre a regiao
de Kolkata, india. Para tal tarefa, foram utilizados os campos de pressdo ao nivel
médio do mar, velocidade do vento e umidade relativa dos meses de abril e maio de
3 anos (2007-2009). Os dados foram obtidos do Departamento Meteorol6gico

Indiano de Kolkata. Os resultados mostraram que o modelo utilizando o Levenberg
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Marquardt algorithm foi capaz de prever bem as tempestades, em termos da queda

subita da temperatura e intensidade.

Saba et al. (2017) utilizaram um modelo de previsdo do tempo hibrido, que combina
duas arquiteturas de RNA. Treinaram-no com as séries temporais das seguintes
variaveis: ponto de orvalho, temperatura maxima, temperatura minima, temperatura
meédia, umidade relativa média, precipitacdo e velocidade do vento. As séries
temporais destas variaveis, foram utilizadas para prever as 48h seguintes. Feito isso,
0s autores obtiveram um coeficiente de correlacdo de 0,93, EQM de 159 e um indice

de espalhamento de 0,69, para as variaveis utilizadas na previséao.

2.6 Deep Learning (DL)

Apesar de obter bons resultados, as técnicas convencionais de AM sao limitadas em
sua habilidade de processar dados em sua forma bruta. E necessaria a criacéo de
um extrator de caracteristicas que transforma os valores brutos (exemplo, os valores
RGB dos pixels em uma imagem) em um vetor de caracteristicas. O vetor € entdo
passado para um classificador, que detecta e classifica os padroes nos dados
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Técnicas chamadas Representation Learning
permitem que as maquinas sejam alimentadas com dados brutos e automaticamente
identifiquem as caracteristicas necessarias para a classificacdo ou deteccdo de
padrées (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013; LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). O DL nada mais € do que a aplicacdo das técnicas de Representation
Learning com multiplas camadas de processamento (WAN et al., 2014). As camadas
sdo obtidas através da combinacdo de varios modulos simples e néo lineares
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). As RNPs séo as redes neurais
utilizadas quando estamos trabalhando com DL. Uma RNA ¢é dita profunda, quando
a sua densidade de neurbnios (modulos) por camada é muito alta (milhares de
neurénios por camada). Depois de um nuamero suficiente de transformacdes nos
dados, dentro da RNP, fungdes complexas podem ser aprendidas por um algoritmo
de aprendizado (LECUN et al., 1998; LI, 2015).

O DL provou ser muito eficiente em identificar automaticamente caracteristicas em
dados de altas dimensdes (MNIH et al., 2013). As RNPs também tem vantagens
sobre as RNAs (arquiteturas com um numero consideravelmente menor de camadas

e de neurbnios por camada), jA que possuem a habilidade de descobrir
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caracteristicas em dados esparsos, de maneira hierarquizada, automaticamente
(BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013). Portanto, as técnicas de DL tem
aplicabilidade em muitos dominios da ciéncia, incluindo a Meteorologia (KLEIN;
WOLF, 2015; GHADERI; SANANDAJI; GHADERI, 2017; HOSSAIN et al., 2015).

Narejo e Pasero (2017) implementaram uma RNP capaz de fazer previsdes de curto
prazo para as seguintes variaveis meteorologicas: temperatura, pressao e umidade,
obtidas de uma estacdo automatica. Baseada nas arquiteturas Deep Belief Network
(DBN) e Restricted Bolstzmann Machine (RBM), a RNP foi treinada comas séries
temporais destas variaveis. O modelo foi capaz fazer previsbes das variaveis
meteoroldgicas com um alto grau de acerto para a regido na qual a estacao estava
localizada. Hossain et al. (2015) compararam a eficiéncia de uma RNA e uma RNP
na previsdo da temperatura do ar no noroeste do estado americano de Nevada. Para
tal, os autores utilizaram dados historicos observados de temperatura do ar e

concluiram que a RNP fornece melhores previsées do que as RNAs tradicionais.

Shi et al. (2015), em sua pesquisa, utilizaram imagens de radar para treinar uma
RNP e, a partir dela, previram o desenvolvimento de tempestades através das
sequéncias de imagens. As imagens geradas pela RNP eram ecos de radar. Para
qguantificar a qualidade da previsao, os autores utilizaram o Short-range Warning of
Intense Rainstorms in Localized Systems (SWIRLS), sistema de alerta utilizado pelo
centro meteorolégico de Hong Kong. Os autores obtiveram uma correlacdo de 0,908,
probabilidade de deteccao (POD) de 0,660, indice de alarme falso (IAF) de 0,195,
indice de sucesso critico (ISC) de 0,577 e EQM de 1,420. Todos esses indices
foram melhores que os obtidos com o algoritmo Real-time Optical flow by Variational
methods for Echoes of Radar (ROVER), parte do SWIRLS, utilizado
operacionalmente pelo observatério de Hong Kong, para nowcasting. Heye et al.
(2017), aplicando a mesma técnica que Shi et al. (2015), realizaram uma previsao de
curto periodo de tempo, com uma resolugdo temporal na escala de minutos,
utilizando uma RNP. A RNP foi treinada com a ajuda da aceleracdo de GPU, com
um custo computacional muito inferior e com acuracia melhor que a de uma previsao

de persisténcia.
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3 Deep Learning e a Rede PredNet

Um sistema meteorolégico em determinada regido pode ser representado por uma
grade MxN de valores P, onde P é mensurado em cada ponto da grade. Se o estado
do sistema pode ser definido, em determinado instante de tempo, por um conjunto
de valores P, podemos representar tal estado por um tensor X tal que Xe RP*M*N,
onde R representa o dominio das caracteristicas observadas. Segundo Shi et al
(2015), utilizando uma série temporal de observacdes J = X, X, ..X;, podemos
prever, com auxilio de DL, estados futuros do sistema X;, 1, X¢+2, <) X¢4n-

Neste estudo, consideramos que o parametro P é a temperatura de brilho (TB)
obtida através de imagens de satélite. Se as sequéncias de imagens forem
separadas em subconjuntos de treinamento, validacéo e teste, o problema torna-se
uma previsdo espaco-temporal e podemos usar o DL para resolvé-lo (SHI et al.,
2015).

Nosso modelo de previsdo serd gerado a partir de uma rede chamada PredNet
(LOTTER; KREIMAN; COX, 2016), que faz o uso de operacdes de convolugao (vide
Secao 3.2) aliadas a uma célula Long Short-term Memory (LSTM) em uma Rede
Neural Recorrente (RNN, do inglés Recurrent Neural Network) (vide Secédo 3.3), para
fazer uma previsao espaco-temporal. A Rede PredNet sera apresentada na Secéo
3.5.

3.1 Aprendizado por representacao

Os bons resultados obtidos ao empregar o DL em tarefas como classificacdo de
imagens, reconhecimento de fala e etc, advém do emprego do aprendizado por
representacdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; LOTTER; KREIMAN;
COX, 2016). Aprendizado por representacdo é o processo de extrair caracteristicas
relevantes de dados brutos e ndo pré tratados (BENGIO; COURVILLE; VINCENT,
2013; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A imagem a esquerda na Figura 3.1
mostra um exemplo de dado bruto. Uma imagem pode ser representada por
diferentes caracteristicas, tais como um vetor de valores de intensidade de pixel, ou
ainda, de uma forma mais abstrata, tal como um conjunto de arestas, regides com
um formato particular, etc. Uma RNP é capaz de extrair essas caracteristicas e
utiliza-las em tarefas como reconhecimento de expressdes, reconhecimento facial,
classificacdo de objetos, etc (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013;
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GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). As diferentes caracteristicas
extraidas de uma mesma imagem, por uma RNP, podem ser observadas nas outras

imagens da Figura 3.1.

Figura 3.1: Caracteristicas aprendidas por uma RNP convolutiva, em um treinamento, a partir de um
dado bruto néo classificado.

Fonte: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/04/comparison-between-deep-learning-machine-
learning/

Os métodos de DL utilizam diversas camadas de processamento, e visam a extracao
de caracteristicas (features) de alto nivel (Figura 3.1 — direita), a partir da aplicacéo
do aprendizado por representacdo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Essas
camadas sao compostas de transformacdes (funcdes) lineares e nao lineares, que
automaticamente extraem as caracteristicas relevantes para as tarefas de deteccéo
ou classificacdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). As caracteristicas extraidas ficam cada vez menos abstratas a
medida que a informacado flui pelas camadas de uma RNP (Figura 3.1 — centro
esquerda; centro direita), possibilitando assim que uma maquina seja capaz realizar
tarefas como classificacdo, deteccgéo, etc (HINTON; OSINDERO; TEH, 2006).

3.2 Convolucéo

Extrair caracteristicas de alto nivel de dados brutos ndo é facil (GOODFELLOW,
BENGIO; COURVILLE, 2016). Redes Neurais Convolutivas tem se mostrado
eficientes na extracdo de caracteristicas a partir de dados com uma estrutura
topologica. Ou seja, sdo capazes de manter essa estrutura conservada, mesmo
apos as diversas transformagfes que o mesmo sofre dentro de uma RNA. Segundo
Dumolin e Visin (2016), imagens, sons e outros tipos similares de dados possuem
essa estrutura topologica, ou seja, compartiiham as seguintes propriedades: séo
armazenados na forma de matrizes multidimensionais (tensores); possuem um ou
mais eixos cuja estrutura de organizacdo € importante (ex: os eixos de altura e
largura de uma imagem, o eixo do tempo em um dado de som); possuem canais,

gue sao eixos utilizados para acessar diferentes caracteristicas dos dados (ex: 0s
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canais RGB de uma imagem colorida, ou 0s canais direito e esquerdo de um arquivo
de audio estéreo) (OH et al., 2001).

Em tarefas como visdo computacional e reconhecimento de fala, a conservagcao da
estrutura topolégica presente nos dados é (til para a execucéo da tarefa, pois facilita
0 processo de extracdo de caracteristicas (DUMOULIN; VISIN, 2016;
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
Em uma operacdo de convolugdo, a RNP é capaz de preservar essas estruturas,
enquanto extrai as caracteristicas. Portanto, apresenta bons resultados ao executar
o reconhecimento de fala ou a classificacdo dos elementos presentes em uma figura
(DUMOULIN; VISIN, 2016; LECUN; BOTTOU; BENGIO, 1997).

Uma convolucgéo é uma transformacéo linear, esparsa (apenas algumas unidades de
entrada contribuem para dada saida), capaz de reutilizar seus parametros, ou seja,
0S mesmos pesos sdo reaplicados em outras camadas da RNP (LECUN et al.,
1998). Em visdo computacional, durante a operacdo de convolucdo, uma matriz,
chamada de matriz de convolugdo ou Kernel, “varre” uma matriz de entrada,
produzindo uma nova matriz de saida (DUMOULIN; VISIN, 2016; GOODFELLOW,;
BENGIO; COURVILLE, 2016). A matriz de entrada € conhecida como mapa de
caracteristica de entrada, ou input feature map. Que pode representar qualquer tipo
de dado ou sinal, por exemplo, o canal azul de uma imagem RGB. Os valores dessa
matriz seriam as intensidades dos pixels em cada ponto da imagem (DUMOULIN;
VISIN, 2016; GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE, 2016).A matriz produzida ao
final da convolugcédo é conhecida como mapa de caracteristicas de saida, ou output
feature map e armazena as caracteristicas extraidas na operacdo de convolucéo
(DUMOULIN; VISIN, 2016). Informacdes detalhadas da aritmética da convolucéo
podem ser encontradas no Apéndice A.

3.3 Long Short-Term Memory Networks (LSTM)

Para compreender a arquitetura LSTM € necessario dar alguns passos atras e
entender a arquitetura de rede RNN e suas limitagdes. Em DL, quando estamos
trabalhando com dados sequenciais, ou quando queremos fazer algum tipo de
previsado, a partir dos dados, utilizamos as RNNs (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015;
LOTTER; KREIMAN; COX, 2016; SHI et al., 2015). O guia intitulado“A beginner’s
guide to Recurrent Networks and LSTMs" (DEEPLEARNING4J, 2017) contém mais
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detalhes sobre RNNs, redes feedforward e células LSTM, ajudando na confeccédo
dessa Secao.

RNNs sao diferentes das RNPs tradicionais (redes feedforward). Em uma rede
feedforward (Figura 3.2) os dados de entrada s&o inseridos na rede, depois
convertidos em uma saida. A saida poderia ser uma classificacdo, um nome que é
associado ao dado de entrada bruto. Por exemplo, se os dados de entrada fossem
imagens de animais, a saida seria 0 nome desse animal (sua classificacéo): gato,
cachorro, etc. Nesse tipo de rede, o fluxo de informagBes se d4 em apenas um
sentido (da entrada para a saida) e as informac¢des nunca retornam ao mesmo noé
mais de uma vez. A rede é treinada com uma série de dados categorizados e a
forma como um dado é classificado ndo necessariamente altera a forma como ela
classificara o proximo dado. Ou seja, uma rede feedforward ndo preserva a nocdo

de tempo e a Unica entrada que ela considera, é a atual.

Figura 3.2: Tipica rede feedforward.
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Em uma rede feedforward o sinal de erro E, diferenca entre a saida e o observado,
propaga-se de cima para baixo (Figura 3.2), a partir da saida da rede, percorrendo
0s pesos de cada camada, até a base da rede, onde o dado de entrada € inserido.
Esse mecanismo é conhecido como backpropagation, ou propagacdo retrograda
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). A

. oo, . . —0E )
cada um desses pesos W é atribuida uma derivada parcial W (gradiente), que

computa a contribuicdo de cada W para o erro final. Essas derivadas sao entao
utilizadas pela regra de aprendizado, para minimizar o erro final através do ajuste
dos valores atribuidos a cada W na rede. Esse processo é conhecido como método
do declinio do gradiente ou gradient descent (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

As redes RNN, ao contrario das feedforward, sdo capazes de armazenar
informacgdes por um periodo de tempo suficientemente longo, gracas ao mecanismo
de propagacédo retrégrada no tempo (backpropagation through time ou BPTT)
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). A BPTT é uma versao adaptada da
backpropagation, definida por uma série de calculos ordenados que conectam um
passo de tempo ao proximo (PASCANU; MIKOLOV; BENGIO, 2012; WERBOS,
1990). Isso significa que a rede ndo recebe como entrada apenas o dado atual, mas
também o que aprendeu no passado (saidas anteriores). Ou seja, a decisdo tomada
pela rede no instante t-1 afeta a decisdo que a mesma ira tomar no passo de tempo
seguinte t, e assim por diante. Portanto, a informacédo dentro da rede é reutilizada
através de loops. Na Figura 3.3, o diagrama antes da igualdade representa a BPTT
em uma RNN. Depois da igualdade (Figura 3.3 - direita), temos uma representacao
equivalente da RNN, onde cada elemento é uma cépia do elemento anterior. Cada
um desses elementos transmite a informacdo para o0 elemento seguinte na

sequéncia, ou seja, reutilizando as informac¢des dos passos de tempo anteriores.



Figura 3.3: Desmembramento de uma RNN. Cada uma transmitindo a informacéo para seu sucessor.
X: representa o dado de entrada, A é a unidade oculta e h; representa a saida em dado instante de

T® ® ® ®
C f 1 1 1
A A A A A
& S & & . &

Fonte: https://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
Gracas a capacidade que as RNNs tém de armazenar informacdes do passado, é

).

dito que elas possuem “memdria”. Isso tem um objetivo: ha informacéo na sequéncia
de dados em si. As informagdes contidas nos frames anteriores de um video, por
exemplo, ajudam a informar o estado do frame atual.

As informacfes a respeito das decisbes tomadas anteriormente pela rede sé&o
armazenadas no que chamamos de unidades ocultas (letra A Figura 3.3), que sdo
capazes de preservar informacdes de decisbes tomadas muitos passos de tempo
atrds, chamadas de dependéncias de longo termo (long-term dependencies). As
unidades ocultas funcionam como apresentado na Equacéo 3.1: o estado oculto em
determinado tempo t € A;, que é funcéo da entrada X:, multiplicada por um peso W e
depois somado ao estado oculto do passo de tempo anterior A1, multiplicado por
sua propria matriz de transicdo U (contém as probabilidades de transicdo de Ati;
similar a uma cadeia de Markov). Os pesos funcionam como filtros que determinam
0 quanto a entrada passada é importante para a préxima saida. A operacao é entao
submetida a uma funcdo ¢ que pode ser uma fungdo logistica ou uma tangente
hiperbodlica, dependendo do método utilizado na aglutinacdo de valores muito
grandes ou muito pequenos em um espaco ldgico, que trunca os gradientes,
tornando-os trataveis (DEEPLEARNING4J, 2017; OLAH, 2015). O erro gerado por
essas unidades sera reutilizado, através da propagacao retrograda, para ajustar os

pesos W até que o erro ndo diminua mais durante o processo de treinamento.
Equacéo3.1

A=@(WXi+UA¢1)

Fonte: https://deeplearning4j.org/lstm
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3.3.1 CélulaLSTM

A grande vantagem das RNNs é sua capacidade de usar as dependéncias de longo
termo (DU; XU, 2017). No entanto, em alguns casos, o intervalo entre a informagéo
relevante e o espaco em que ela é necessaria € muito grande. Considere por
exemplo, um modelo de linguagem tentando prever a ultima palavra da frase: “Eu
moro na Alemanha, eu falo alemao”. A informacéo mais recente (verbo “falo”) sugere
que a proxima palavra serd& o nome de um idioma, mas se quisermos prever
corretamente o idioma precisaremos do contexto “Alemanha” que esta mais para
tras na linha temporal da frase (Figura 3.4). Em uma aplicacao real, € provavel que o
espaco entre as informacgdes, aumente muito, debilitando assim a capacidade da
RNN de conectar as informagdes (OLAH, 2015).

A dificuldade de um modelo de correlacionar eventos temporalmente distantes entre
si, € conhecido como dissipacdo de gradientes ou vanishing gradientes (PASCANU;
MIKOLOV; BENGIO, 2012). Os gradientes representam a variacdo dos pesos W em
funcdo de uma mudanca no erro. Se nao soubermos o comportamento do gradiente,
ndo poderemos regular os pesos da rede, que para de aprender, precisa ajusta-los.
Isso ocorre porque as camadas e 0s passos de tempo de uma RNN relacionam-se
através de operacbes de multiplicacdo, fazendo com que sejam suscetiveis
acrescimento/decrescimento explosivos. A Figura 3.5 mostra os efeitos da aplicacéo
repetida de uma funcéo sigmoide. Observa-se que a partir da quarta aplicacao desta
funcdo (Figura 3.5 - linha em azul claro), a curva ndo é mais detectavel,

exemplificando o caso de um gradiente que desaparece.



Figura 3.4: Diagrama mostrando um intervalo longo entre as entradas necessarias, Xo € X1, para a

previsdo correta de hi1, ou seja, uma dependéncia de longo termo.
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Fonte: https://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Figura 3.5: Desaparecimento de um gradiente, a partir da aplicagéo repetida de uma funcdo sigmoide.
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Em 1997, a Célula LSTM, foi criada por Sepp Hochreiter e Jurgen Schmidhuber para
resolver o problema da explosdo ou desaparecimento de gradientes nas RNNs
padrdo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). A arquitetura LSTM é capaz de
preservar o erro, mantendo-o constante, que é entdo propagado retrogradamente
para muitos passos de tempo anteriores. O que torna possivel a conexdo entre
causas e efeitos separados por um grande numero de passos de tempo.

As Células LSTMs conseguem armazenar informagdes fora do fluxo normal da rede
recorrente, em uma célula. A informacéo pode ser guardada, lida ou escrita a partir
de uma dessas células. Essas unidades decidem o que armazenar e quando permitir
a leitura, escrita ou a eliminacéo das informacgdes nelas contidas, através de portas
gue abrem e fecham. Cada uma dessas portas funciona através da multiplicacéo da

informacéo por uma funcao sigmoide (também conhecida como funcéo logistica). Ao
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multiplicar a informacéo por essa funcéo, retém-se apenas a informacao no intervalo
entre zero e um (informacéao relevante). As portas atuam nos sinais que recebem,
bloqueando (sinais fora do intervalo [0,1]) ou permitindo a passagem da informacao,
baseada em sua relevancia (sinais dentro do intervalo [0,1]). A informacéo é filtrada
com o conjunto de pesos contidos nas préprias células, que sédo ajustados atravées
do processo de aprendizagem da rede recorrente. Portanto, a células LSTM
aprendem quando deixar a informagdo entrar, sair ou ser deletada, através de um
processo interativo de palpites, propagando retrogradamente o erro, através da
BPTT e ajustando os pesos através do declinio de gradientes. Informacdes
detalhadas sobre o funcionamento da célula LSTM e seus portdes podem ser

encontradas no Apéndice B.

3.4 Processo de aprendizado

O processo de aprendizado de uma rede neural nada mais é que um problema de
otimizagdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Ele é implementado
através do processo interativo conhecido como treinamento (DING et al., 2013).
Onde um algoritmo € encarregado de ajustar os pesos em uma rede, de forma que o
erro produzido, ao final de cada ciclo dentro do treinamento, seja minimizado. O
processo de aprendizado das RNAs pode ser dividido em: supervisionado, nao
supervisionado e aprendizado por reforco. O aprendizado supervisionado se da
guando ha uma comparacao direta entre a saida da rede e a saida esperada (alvo),
onde cada exemplo no conjunto de treinamento esta associado a uma classe pré-
definida (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; SOLANKI; DHANKAR,
2017). No aprendizado n&o supervisionado, o conjunto de treinamento ndo esti
classificado (dado bruto) e a rede aprende sozinha as caracteristicas mais
importantes do conjunto de dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016;
LE et al., 2011; SOLANKI; DHANKAR, 2017). O aprendizado por reforco € um caso
especial do aprendizado supervisionado onde a rede aprende por tentativa e erro a
maximizar seus resultados através de uma recompensa (um sinal, representando o
nivel de otimizacdo necessério, que € propagado pela RNA ou RNP (MNIH et al.,
2013; SOLANKI; DHANKAR, 2017). Na arquitetura PredNet, utilizamos o
aprendizado ndo supervisionado, pois a rede aprende sozinha a localizar os sitemas

meteoroldgicos, assim como sua movimentagao.
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O algoritmo responsavel pela gradual reducdo do erro, também conhecido como
otimizador, € a esséncia do processo de aprendizado. Geralmente, os otimizadores
sdo baseados no método do declinio do gradiente, no entanto, existem diversos
otimizadores baseados em diferentes métodos de aprendizado (DING et al., 2013).
A arquitetura PredNet utiliza como otimizador o algoritmo conhecido como ADAM,
uma abreviacdo para Adaptive Moment Estimation. ADAM é um algoritmo de
otimizagdo estocastica, baseado no método do gradiente, que utiliza apenas
gradientes de primeira ordem!. Esse método é computacionalmente eficiente e
requer pouca memoria, tornando-o um Otimo candidato para problemas que
possuam muitos parametros ou um conjunto de dados muito grande (KINGMA; BA,
2014; LOTTER; KREIMAN; COX, 2016).

3.5 Arede PredNet

A rede PredNet consiste de uma série de médulos, que podem ser sobrepostos. Os
maddulos tentam fazer previsfes locais das entradas (frames). O algoritmo baseia-se
na seguinte ideia: para que seja possivel prever a proxima imagem em uma
sequéncia temporal de imagens, é preciso um modelo que seja capaz de
representar as mudancas dinamicas que as estruturas presentes nessa imagem
sofrem ao longo do tempo. A rede PredNet tenta prever continuamente 0s proximos
frames de um video, ou sequéncia de imagens. Para isso, utiliza uma rede
convolutiva recorrente, que nada mais é que a combinacdo da arquitetura
convolutiva e da arquitetura RNN com células LSTM (LOTTER; KREIMAN; COX,
2016). Os desenvolvedores da rede utilizada nesse estudo inspiraram-se no
conceito predictive coding, que tem sua origem na neurociéncia. O predictive coding
atesta que o cérebro humano esta constantemente fazendo previsées com base nos
estimulos sensoriais que recebe (LOTTER; KREIMAN; COX, 2016).

3.5.1 Passo a passo da rede PredNet

Considerando uma rede de uma camada (Figura 3.6), no instante t=0, ainda nao
houve a ingestdo dos dados (imagens de satélite). Portanto, o erro, E;, e a camada

convolutiva recorrente, R;, sdo inicializadas com valor zero.

1 Gradientes de primeira ordem nada mais sédo do que as derivadas de primeira ordem calculadas no
método do gradiente, para mais informacdes vide Secéo 3.3.



37

Figura 3.6: Diagrama do processo de inicializacédo da rede, t=0, com El = R=0.
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Fonte: Lotter et al.(2016)

No instante t=1, E, € atualizado primeiro (ainda zero) e seu valor utilizado para
atualizar os pesos da camada R;, que ainda continuam a valer zero. R; € entdo
ativada e produz uma previsdo inicial A.. O resultado da convolucdo A é um frame
todo escuro, pois a camada E,, utilizada para atualizar R, ainda vale zero (Figura
3.7). Depois, a primeira imagem real A, é inserida na rede e passa por uma
convolugdo e um max pooling? (Figura 3.7). A e Al sdo subtraidos e entio
transferidos para a camada responséavel por calcular o erro (Figura 3.8). Depois de
calculado o erro € dividido em duas populagbes retificadas (entre -1 e 1), uma
positiva e a outra negativa, dando origem a E;+1 (Figura 3.8) (LOTTER; KREIMAN;
COX, 2016).

No instante t=2, Ei+1 € utilizado para atualizar os pesos da camada R.. Depois de
atualizada, a camada produz uma nova previsdo Ari. Nesse momento, a proxima
imagem na sequéncia, A1, € inserida na rede, subtraida de A1 e seu resultado é

encaminhado para a camada Ej, que calcula E+> e assim por diante (Figura 3.9).

2 O pooling ou agrupamento é similar a convolugdo. A diferenca, no pooling, é que o kernel ao varrer
0 mapa de entrada computa uma funcdo mateméatica. Essa funcéo pode ser o valor maximo (max
pooling), valor médio (mean pooling), valor minimo (min pooling), etc. Informacdes detalhadas sobre a
aritmética do pooling podem ser encontradas no Apéndice A.1.
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Figura 3.7: Diagrama do processo de funcionamento da PredNet em t=1.
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Figura 3.8: Diagrama do fluxo de informac¢des na rede PredNet ainda em t=1.
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Fonte: Lotter et al.(2016)
A rede PredNet, é organizada de forma que seu “lado direito” (camadas Al e E|) é

equivalente a uma rede convolutiva profunda padréo, enquanto seu “lado esquerdo”
(camadas R))funciona como uma Generative Adversarial Network, ou uma rede
desconvolutiva® (LOTTER; KREIMAN; COX, 2016). O modelo é treinado de forma
gue a soma ponderada dos valores de erro obtidos, seja minimizada. A Figura 3.10,
mostra a diagramacgéo completa da rede PredNet (LOTTER; KREIMAN; COX, 2016).

8 Uma rede desconvolutiva realiza o processo contrario ao de uma convolugdo. Ou seja, recebe um
mapa de caracteristicas, saido de uma convolucéo e o transforma novamente em um sinal. No caso
da PredNet transforma o mapa de caracteristicas em uma imagem.



Figura 3.9: Diagrama do fluxo de informag8es em t=2. O processo se repete para t=3, t=4, etc.

Fonte: Lotter et al.(2016)

Al+1

Subtracao

Figura 3.10: Estrutura completa da rede PredNet, contendo todos os seus modulos.
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4 Treinamento de uma RNP

O treinamento de uma RNP pode ser executado de duas formas: Batch Training ou
Online Training. A principal diferenca entre as duas formas de treinamento é que, no
online training, 0s pesos e 0 viés sao ajustados ao final de cada ciclo (instancia). Ja
no Batch Training, os ajustes nos pesos sao acumulados e sO sao ajustados apos
um determinado numero de instancias, também conhecido como épocas ou epoch.
Em arquiteturas que utilizam o método do gradiente € comum usar o online training,
ja que este se mostra mais eficiente e mais rapido no processo de aprendizado
(WILSON; MARTINEZ, 2003). Isso ocorre porque este tipo de treinamento é capaz
de usar o gradiente local, de cada instancia de treinamento, para determinar qual o
melhor ajuste a ser feito. Esses gradientes podem conter ruidos ou até mesmo
serem contraditérios, mas na média, ajustam-se em direcdo ao gradiente verdadeiro.
Como no online training os pesos sado atualizados a cada instancia, o método é
capaz de acompanhar as variacdes do gradiente ao longo de cada época, 0 que
permite uma taxa de aprendizado maior (ordem de grandeza com que O erro €
atualizada) (WILSON; MARTINEZ, 2003). Nessa forma de treinamento, é necessario
gue o conjunto de treinamento seja dividido em partes menores, 0 que assegura um
processo de treinamento mais eficiente computacionalmente. A arquitetura PredNet
utiliza o online training.

O treinamento foi realizado em um Desktop, equipado com uma unidade de
processamento central (CPU, do inglés Central Processing Unit) Intel 4790k, uma
GPU NVIDIA GeForce GTX 980 Ti e 11Gb de memodria RAM. A CPU conta com 4
nucleos, ja a GPU, possui 2816 nucleos e utiliza a arquitetura NVIDIA Maxwell'™. Os
softwares utilizados nesse estudo utilizam a aceleracdo de GPU, onde a mesma
executa as funcdes mais intensivas computacionalmente. O que faz com que o
processo de treinamento seja consideravelmente mais rapido do que quando feito
em CPU (HEYE; VENKATESAN; CAIN, 2017).

4.1 Produtos

Foram utilizados os seguintes produtos no estudo:

e Global Precipitation Climatology Centre (GPCC) Full Data Daily Version 1.0 at
1.0° — Daily Land-Surface Precipitation from Rain-Gauges built on GTS-based
and Historic Data: O produto fornece uma estimativa do acumulado diario de
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precipitacdo em uma grade com resolucdo espacial de 1° de latitude por 1° de
longitude. O dado é baseado em dados de pluvibmetros histéricos e dados
fornecidos pelo Global Telecommunication System (GTS). Além do
acumulado diario de precipitacdo, em mm dia?, fornece também o desvio
padrdo em mm dia?, o erro kriging na interpolacdo em % e o numero de
medidas por célula de grade, fornecidos em um arquivo netcdf (SCHAMM et
al., 2014).

Imagens do satélite geoestacionario METEOSAT-7: As imagens no canal IR
realcado foram obtidas na pagina do CPTEC, oriundos da Divisdo de Satélites
Ambientais (DSA). Possuem 1151x1323 pixels, com a latitude variando de
5°N a 35°S e longitude variando de 70°W a 20°W e resolucdo temporal de 15

minutos. Cada pixel corresponde a um quadrado de 5X5 km.

4.2 Softwares

Foram utilizados os seguintes softwares no estudo:

GrADS: O Grid Analysis and Display System (GrADS) é uma ferramenta
interativa que possibilita o facil acesso, manipulacao e visualizacdo de dados
em geociéncias. O GrADS possui dois modelos capazes de analisar tanto
dados de estacdes, quanto dados em ponto de grade, suportando diversos
formatos de dados, incluindo binario, GRIB, NetCDF, HDF 4 e 5 e BUFR
(OPENGRADS, 2017).

Shell Script: E uma linguagem de script usada em diversos sistemas
operacionais, com diferentes versdes, dependendo do interpretador de
comandos utilizado. O interpretador disponivel na maior parte das
distribuicdes GNU/Linux é o Bourne-Again Shell (bash), nomeado assim em
homenagem ao seu criador: Bourne Shell (CONTRIBUIDORES DA
WIKIPEDIA, 2017a, 2017b).

Python2.7: Poderosa linguagem de programacdo, orientada ao objeto,
comparavel a Perl, Ruby, Scheme e Java. E uma linguagem de facil
aprendizado, possuindo extensas bibliotecas aplicaveis em diversos dominios

da ciéncia e ciéncia da computacédo, além de ser de facil implementacdo em
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diversas plataformas (BEGINNERSGUIDE/OVERVIEW - PYTHON WIKI,
2017).

e Google Tensorflow: TensorFlow™ € uma biblioteca de software open source
para calculo numérico. A arquitetura flexivel do TensorFlow permite a
implementacdo em uma CPUs ou GPUs em um desktop, servidor ou
dispositivo movel com uma simples aplicagdo. Foi inicialmente desenvolvido
para pesquisas envolvendo AM e RNPs, contudo o sistema é aplicavel em
uma gama problemas (ABADI et al., 2016).

o Keras: Keras € uma aplicagdo de alto nivel, escrita em Python que utiliza o
TensorFlow. Foi desenvolvida com o objetivo de possibilitar a experimentacéo
rapida, sendo capaz de ir de “ideia” ao resultado com uma curva de
aprendizado alta. Foi desenvolvido tendo em mente 4 principios: ser amigavel
ao usuario, modularidade, facil extenséo e utiliza o Python como linguagem
padrdo (CHOLLET, 2016).

4.3 Imagens no IR

Um ponto importante € a escolha das imagens no canal IR. As radiancias no IR ndo
estdo diretamente relacionadas com o processo de formacdo da
precipitacdo (RIVOLTA et al., 2006). Entretanto, radibmetros nos comprimentos de
onda do visivel (VIS) e IR séo calibrados utilizando dados provenientes de
algoritmos baseados em radidmetros em Micro-ondas (MO) (DI MICHELE et al.,
2005), fornecendo informacdes sobre a estrutura interna da nuvem. De modo que as
imagens IR podem ser utilizadas no estudo da precipitacdo (RIVOLTA et al., 2006).
Outro ponto positivo do imagens IR € a possibilidade de usar Temperaturas de Brilho
(TB) mais frias para a deteccdo de nucleos convectivos. Estes nucleos, frios, estao
relacionados a nuvens de grande desenvolvimento vertical, que por sua vez estao
associadas a precipitacéo intensa (THOMAS; CORPETTI; MEMIN, 2010). Um ponto
negativo do uso de imagens IR é a dificuldade de deteccdo de sistemas mais rasos
(nuvens com menor desenvolvimento vertical), pois estes sistemas estdo mais
préximos do solo (SHUKLA; KISHTAWAL; PAL, 2017).

Todavia, apesar da dificuldade de deteccdo de sistemas menos profundos,
radiometros IR sdo capazes de identificar, eficientemente, os sistemas convectivos
de escala sindtica e de mesoescala causadores de grandes volumes de

precipitacdo. Portanto, sendo Uteis na previsao da precipitacdo. Por isso, as imagens
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provenientes desses sensores foram utilizadas nesse estudo (DI MICHELE et al.,
2005; RIVOLTA et al, 2006; SHUKLA; KISHTAWAL; PAL, 2017; THOMAS;
CORPETTI; MEMIN, 2010).

4.4 Escolha dos casos de precipitacao e aquisicdo de imagens

Para compor o conjunto de dados, foi escolhido o periodo de 2011-2013 de
acumulados diarios de precipitacdo fornecidos pelo Global Precipitation Climatology
Centre (GPCC). As imagens sao das 24h anteriores ao hordrio em que a
precipitacdo € acumulada. Ou seja, 0 GPCC acumula a precipitacdo todos os dias
(00-00Z2) e as imagens obtidas sédo das 24 horas anteriores. Por exemplo, se temos
um acumulado de 50 mm no dia 03/02/2013 as 00Z, a aquisicdo das imagens
comeca no dia 02/03/2011 as 00Z e vai até as 00Z do dia 03/03/2013, totalizando 24

horas de imagens.

Os casos de precipitacdo foram selecionados a partir de um script criado no GrADS.
O limiar escolhido foi de 20 milimetros por dia, em uma grade com latitude variando
de 5°N a 35°S e longitude variando de 70°W a 20°W. Este limiar foi escolhido por
dois motivos: para que fosse possivel obter um nimero suficientemente grande de
imagens, viabilizando o treinamento da rede; garantir que a rede seja capaz de
aprender a dindmica interna da atmosfera. Sendo assim, capaz de prever tanto
eventos de precipitacdo considerados recorrentes e também eventos extremos, e

consequentemente, mais raros (SHI et al., 2015).

Em posse dos referidos dias, utilizou-se um script em Shell para que fosse realizada
a mudanca das datas (para as 24 horas anteriores), e posterior download das
imagens (IR), obtidas no enderego eletrénico do CPTEC. Ao todo foram coletadas
108903 imagens e 0 processo de aquisi¢cdo das imagens é mostrado no fluxograma

da Figura 4.1.



44

Figura 4.1: Fluxograma descrevendo o processo completo de pré-processamento dos dados.
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4.5 Pré-processamento

Utilizando o Python, as imagens tiveram seus cabecalhos e barra de cores retirados
e foram redimensionadas de 1151x1323 pixels para 128x160 pixels (Figura 4.2). O
redimensionamento foi necessario porgue as imagens originais consumiam mais
memoria do que o disponivel na maguina em que o treinamento foi realizado. Como
todas as imagens sdo redimensionadas para um mesmo tamanho, a distor¢ao
sofrida por elas nao prejudica o processo de aprendizado da rede. Apés o corte e
redimensionamento, as imagens foram divididas em 3 subconjuntos: conjunto de
treinamento, conjunto de teste e conjunto de validac&o. A proporcéo da divisdo pode

ser vista na Tabela 4.1.
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Figura 4.2: Esquerda, imagem em tamanho original (1151X1323), com cabecalho (parte superior) e
barra de cores (parte inferior da imagem). Direita, imagem redimensionada (128x160), cabecalho e
barra de cores removidos. A imagem na direita fica distorcida gracas ao redimensionamento.

Fonte: CPTEC-INPE/DAS

Tabela 4.1: Total de imagens, niUmero de dias, sequéncias de 15 dias, assim como a proporcao de
imagens contidas em cada subconjunto de dados.

. NUumero de Ndmero de Numero de blocos x
Subconjunto . . Proporcéo (%)
Imagens dias de 15 imagens

Treinamento: 88581 857 5485 80
Validagao: 15302 161 1029 15
Teste: 5020 54 343 5
Total: 108903 1072 6857 100

Apés a divisdo, as imagens precisam ser separadas em sequéncias de frames, que
podem ter qualquer tamanho. Neste estudo, separamos as imagens em sequéncias
de 15 frames consecutivos, de forma que no processo de treinamento tentamos
prever o 10°, 11°, 12°, 13°, 14° frame, totalizando 75 minutos de previsao.

Em seguida, as sequéncias sdo submetidas a um processo de embaralhamento. O
embaralhamento é feito de maneira que a proxima sequéncia de frames
apresentada a rede para treinamento néo seja consecutiva a sequéncia anterior. Ou

seja, blocos de 15 frames ndo consecutivos (15 frames totalizam 225 minutos). Os
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frames de cada bloco constituem uma sequéncia temporal, ou seja, o0 primeiro frame
corresponde ao minuto 0, na sequéncia, e o décimo quinto, a0 minuto 225. Essa
sequéncia temporal nunca é desfeita durante o embaralhamento. O processo de
embaralhamento cria descontinuidade nos subconjuntos de dados. As
descontinuidades sdo importantes, pois fazem com que o modelo seja capaz de
generalizar. O processo completo de pré-processamento estd descrito no
fluxograma da Figura 4.3.

Um modelo € dito generalista quando ndo se especializa em seu conjunto de
treinamento (HEYE; VENKATESAN; CAIN, 2017; LOTTER; KREIMAN; COX, 2016;
SHI et al., 2015), ou seja, é capaz de manter a acuracia da previsdo mesmo para

casos nao vistos no treinamento.

Figura 4.3: Fluxograma com a metodologia completa empregada no pré-processamento das imagens.
A linguagem de programacédo Python foi utilizada em todo o processo supracitado.

Corte e
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As descontinuidades introduzidas nos conjuntos de treinamento, validacao e teste,
através da nao intersecdo (ndo ha imagens repetidas em nenhum subconjunto) e do
embaralhamento dos blocos de imagens, fazem com que a generalizagcdo seja
alcancada durante o treinamento (LOTTER; KREIMAN; COX, 2016; SHI et al.,

2015). Assim sendo, a rede “aprende” a dindmica interna dos sistemas presentes



47

nos dados (SHI et al., 2015). No caso especifico deste estudo, o modelo estaria

aprendendo dindmica interna da atmosfera terrestre.

4.6 Treinamento

O processo de treinamento de uma RNP como a PredNet é relativamente simples. A
rede recebe como entrada 585 imagens por época de treinamento. As imagens Sao
agrupadas em conjuntos de 195 imagens. Essa divisdo € conhecida como mini-
batch. Cada mini-batch possui 13 sequéncias de 15 frames ordenados, totalizando
195 imagens por batch e um total de 3 batches por época de treinamento. Em uma
instancia de treinamento, todas as sequéncias de frames, presentes em
um batch (195 imagens ou 13 sequéncias de frames), percorrem todos os moédulos
da rede, seguindo o processo descrito na Secdo 3.5.1. Ap6s a passagem de todos
os batches pelos médulos da rede, completa-se uma época do treinamento, ao todo
150 épocas de treinamento foram utilizadas. O erro global é calculado, interativamente,
apos a comparacao de cada imagem gerada pela rede e a observacdo equivalente,
durante as instancias do treinamento. Este erro € retroprogagado e utilizado para
ajustar os pesos em cada camada da RNP através do declinio do gradiente. O
gradiente é gerado a partir do calculo da taxa de variacdo do erro global, em relacéo
ao valor atribuido aos pesos da RNP, em determinada época do treinamento. A
partir da época 75 a taxa de aprendizado (learning rate) muda de 0,1 para 0,01, por
instancia. Isso significa que o algoritmo de otimizacdo, ADAM, passa a diminuir o
valor de E.em 0,01 e ndo mais 0,1, fazendo com que os gradientes continuem
estaveis e ndo explodam ou desaparecam. O processo de treinamento € descrito na
Figura 3.9 e durou aproximadamente 10 horas. Uma vez treinado o modelo, tal

processo nao precisa ser repetido e 0 mesmo esta pronto para operar.
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Figura 4.4: Fluxograma descrevendo uma instancia do processo de treinamento.
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4.7 Analise dos Resultados

A presente Secdo discute o método de avaliacdo empregado na avaliacdo dos
resultados. Uma analise quantitativa eficaz dos resultados obtidos com modelos
generativos (a rede PredNet € um modelo desse tipo) ainda € um problema né&o
resolvido. Esse tipo de modelo € usado em uma ampla gama de aplica¢cbes e, dado
a sua versatilidade, existe grande heterogeneidade na criacao e avaliacdo desse tipo
modelos (THEIS; OORD; BETHGE, 2015).

Lotter et al. (2016) utilizaram o EQM ou Mean Squared Error (MSE) e o indice de
similaridade estrutural (SSIM) para avaliar a sua implementacdo da arquitetura

PredNet. Seguiremos aqui a mesma metodologia.

4.7.1 Erro Quadréatico Médio (EQM) ou Mean Squared Error (MSE)

O EQM é uma das métricas mais utilizadas na analise da qualidade de videos e
imagens. Ele basicamente quantifica a diferenca absoluta entre um sinal discreto e o
original (DOSSELMANN; XUE, 2005; WANG et al.,, 2004). No nosso caso, a
diferenca entre imagem de referéncia e a imagem simulada pela rede, pixel a pixel.
Portanto, valores de EQM baixos indicam que o modelo foi capaz de gerar uma
previsdo parecida com a imagem de referéncia (LOTTER; KREIMAN; COX, 2016). A

formulacdo do EQM pode ser encontrada na Equagéo 4.1.
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Equacéo 4.1:Descreve o EQM/MSE. x; é a i-ézima amostra do sinal original, yi; € a i-ézima amostra do
sinal atual e N € o nimero de amostras (sinal original e sinal atual). Embora trivial, o MSE é

amplamente utilizado, gragas a sua simplicidade.
N-1

1 2
EQM :WZ(X’ -¥;)

i=0

Fonte: Dosselmann e Xue (2005)

4.7.2 Indice de Similaridade Estrutural ou Structural Similarity Index (SSIM)

Apesar de sua simplicidade, o EQM ¢é incapaz de detectar mudancas estruturais na
imagem (artefatos, distor¢cdes e etc) (DOSSELMANN; XUE, 2005; WANG et al.,
2004; WANG; BOVIK, 2009). Portanto, outros indices capazes de detectar
mudancgas estruturais entre duas imagens foram desenvolvidos. O SSIM foi
desenvolvido por Wang et al. (2004) e esta correlacionado com a forma como a
visdo humana percebe a qualidade de uma imagem (HORE; ZIOU, 2010; WANG et
al., 2004). O SSIM mede a similaridade de um sinal, em relagdo a um sinal de
referéncia utilizando trés fatores: luminosidade, contraste e estrutura. O SSIM possui
um intervalo de variacdo de -1 a 1. O valor 1 é obtido quando um sinal é igual ao
sinal de referéncia (imagem é igual a imagem de referéncia), o valor -1 é obtido
guando as imagens sdo completamente diferentes (WANG et al., 2004). Quanto
mais préximo de 1, mais parecidas sdo as imagens. As Equacdes 4.2 e 4.3

descrevem o SSIM.

Equacéo 4.2: Formulacéo geral do SSIM, onde f representa a imagem atual e g a imagem ou sinal de

referéncia.
SSIM (f,g)=1(f.g)c(f.&g)s(f-g)

Fonte: Horé e Ziou (2010)

Equacéo 4.3: Descreve cada termo que compde o SSIM. Onde f é a imagem gerada, g € a imagem
de referéncia, | representa a funcdo de comparacdo da luminosidade, p representa a luminosidade
média, ¢ representa a fung¢do de comparacdo do contraste, 6 € o desvio padrdo, s representa a
funcdo de comparagéo estrutural e 6t € a covariancia entre as duas imagens. As constantes Cy, C; e
Cs evitam a divisado por zero

2u.u, +C
l(f=g): 2f gz (i
M+, +C
20,0, +C
s | 2
C(f’g)_02+;2+("
S g "2
_ 0,+G
W85 g ve
f g 3

Fonte: (HORE; ZIOU, 2010)
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5 Resultados

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos ao final do processo de treinamento.
As imagens aqui apresentadas fazem parte do conjunto de testes. O resultado final
do modelo € uma sequéncia de 5 imagens.

A partir do modelo resultante do treinamento da rede PredNet, foram geradas as
previsbes com imagens do conjunto de testes. Os resultados médios, obtidos em
todo o conjunto de teste, podem ser observados no Gréfico 4.1. O gréfico da
esquerda apresenta os valores de EQM (em inglés MSE) médios obtidos para cada
previsdo realizada pelo modelo, a partir do conjunto de testes. O grafico da direita
apresenta o mesmo calculo, porém agora, feito para o SSIM. Pode ser observado,
que os melhores resultados sé&o obtidos na previsdo de 15 min (EQM proximo a zero
e SSIM proximo a 1). Observa-se também que as métricas decaem a medida que as
previsdes avangam no tempo.

A previsdo mais curta que os modelos podem fazer € de 15 minutos. Esse tempo
corresponde a amostragem minima disponivel do satélite METEOSAT (imagens
disponiveis de 15 em 15 minutos). O tempo minimo de previsdo pode ser

aumentado ou diminuido, dependendo apenas do satélite escolhido.

le—-4 Mean MSE by forecast time Mean SSIM by forecast time
B Forecast MSE B Forecast SS5IM
3.0 0.96 0.93
28 1.0 0.92 0.90 0.89
2.6
2.4
s 0.8
wao =
1.8 AR
=% 0
1.4
1.2 0.4
9.6E-5
1.0 7.8E5
0.8 5.9E-5
0.6 4.1E-5 0.2
dlw m M
o.p | 0.0 ‘
15 min 30 min 45 min 60 min 75 min 15 min 30 min 45 min 60 min 75 min
Time Time

Grafico 4.1: EQM médio para todas as previsdes (esquerda) e SSIM para todas as
previsdes (direita), calculadas a partir do conjunto de testes.

Nas Secbes a seguir, as previsdes do dia 01/11/2010 gerada pelo modelo, assim
como sua as meétricas, associadas a qualidade dos resultados, sdo apresentadas

como exemplo da ferramenta apresentada nesse trabalho.

5.2 Previséo para 15 minutos.

As imagens geradas pela rede sdo mais “enevoadas” (Figura 4.1- direita) do que as

imagens de referéncia (Figura 4.1- esquerda). Contudo, representam bem a forma,
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posicionamento e TBs (cor do pixel) das estruturas de nuvens, quando comparadas
a observacdo. Pequenas diferencas sdo observadas nos ndcleos mais frios; cores
rosa e azul claro na imagem (Figura 4.1 - esquerda). Na imagem a seguir o EQM
obtido foi de 2,33E-5. O SSIM manteve-se proximo a 1 (0,96).

EQM: 2.33e-5 SSIM: 0.96

Figura 5.1: Resultado obtido a partir do treinamento, para o dia 01/11/2010 2:30Z. Previsto
(esquerda), observagao (direita).Previsdo para 30 minutos.

Na previsdo de 30 minutos (Figura 4.2), a rede passa a usar a previsdo anterior (15
min) para fazer a previsdo seguinte. O EQM continua proximo a zero, 5,61E-5.
Apesar de baixos, os valores de EQM séao significativamente maiores do que na
previsdo de 15 minutos (Figura 4.1). O SSIM manteve seu valor préximo a 1 (0,93).
Entretanto, os valores obtidos s&o inferiores que os obtidos na previsdo de 15
minutos (Figura 4.1).

EQM: 5.61e-5 SSIM: 0.93

Figura 5.2: Resultado obtido a partir do treinamento (modelo A), para o dia 01/11/2010 2:45Z.
Previsto (esquerda), observacgéo (direita).

Podemos observar também que a previsdo de 30 minutos (Figura 4.2 - esquerda) é
mais “borrada” do que a previsdo de 15 minutos (Figura 4.1- esquerda). Uma maior
distorcdo na forma dos nucleos convectivos mais intensos, cores rosa e azul claro, é
perceptivel em ambas as imagens (Figura 4.2 - esquerda). Contudo, o
posicionamento dos sistemas ndo € alterado (indicado também pelo SSIM, acima

proximo a 1).



52

5.3 Previsao para 45 minutos

Na previsdo de 45 minutos (Figura 4.3), as métricas do modelo apresentaram
valores os seguintes valores: EQM: 8,03E-5 e SSIM: 0,92. A previsdo mantém a
tendéncia de perda de nitidez observada nas previsdes anteriores (Figuras 4.1 e 4.2
- esquerda). A distorcdo nos nucleos menores é ainda maior, porém ainda € possivel
identifica-los (4reas em rosa) (Figura 4.3 - esquerda). Todavia, 0 posicionamento
geral dos sistemas atmosféricos ainda € bem consistente ao compararmos com a
imagem de referéncia (Figura 4.3 - direita).

O EQM continua proximo a zero, contudo, seu valor é maior que o observado na
previsdo anterior (Figura 4.2). O SSIM continua a apresentar valores proximos a 1
(Figura 4.3), mas acompanhando a tendéncia de diminuicdo observada nas
previsdes anteriores (Figuras 4.1 e 4.2). Portanto, apresentando um desempenho
inferior, ao ser comparado com os indices obtidos nas previsdes anteriores,
indicando maiores diferencas estruturais na imagem prevista (Figura 4.3 - direita).
EQM: 8.03e-5 SSIM: 0.92

Figura 5.3: Resultado obtido a partir do treinamento, para o dia 01/11/2010 3:00Z. Previsto
(esquerda), observacéo (direita).

5.4 Previséo para 60 minutos

Na previsdo para 60 minutos (Figura 4.4 - esquerda), podemos observar que a
tendéncia de diminuicdo de nitidez permanece. O formato dos nucleos mais frios
(rosa), e dos sistemas menores, jaA ndo € mais delineado corretamente (Figura 4.4-
esquerda), em comparacdo com a imagem de referéncia (Figura 4.4 - direita). Os
fendmenos de maior escala ainda apresentam um posicionamento correto, ao se
comparados a imagem de referéncia (Figura 4.4). Em geral, o posicionamento dos
sistemas atmosféricos de maior escala, € melhor representado nessa previsao. O
EQM (Figura 4.8) continua com um valor préximo a zero, 1,05E-4, sendo, contudo,

uma ordem de grandeza maior que o obtido nas previsdes anteriores (Figuras 4.1,
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4.2, e 4.3) e sua tendéncia de degradacéo € ainda mais acentuada. O mesmo ocorre

com o SSIM, 0,89, todavia, ainda proximo de 1, indicando grande similaridade entre

a imagem gerada pelo modelo e a imagem de referéncia (Figura 4.4).
EQM: 1.05e-4 SSIM: 0.89

Figura 5.4: Resultado obtido para o dia 01/11/2010 3:15Z. Previsto (esquerda), observacao (direita).

5.5 Previséo para 75 minutos

Na previsédo para 75 minutos com o modelo (Figura 4.5), as tendéncias observadas
nas previsdoes anteriores (15, 30, 45 e 60 minutos - Figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4,
respectivamente) sdo ainda mais marcantes. Essa previsdo obteve os valores mais
baixos nas duas métricas utilizadas para avaliar as imagens.

Os valores sdo: EQM 1,24E-4, valor que aumentou 0,21E-4, em relagdo ao valor
obtido na previsao de 60 minutos (Figura 4.4). O valor de SSIM de 0,87 (Figura 4.5)
€ o0 valor mais baixo de SSIM obtido, até o momento. Esse valor condiz com as
alteracdes observadas na imagem gerada pelo modelo (Figura 4.5 - esquerda). Os
sistemas atmosféricos, de maior escala, ainda sdo corretamente posicionados na
imagem prevista (Figura 4.5 - esquerda). Ja ndo € possivel identificar os nucleos
mais frios (rosa) e menores, que podem ser observados na imagem de referéncia
(Figura 4.5 - direita). Entretanto, ainda seria possivel utilizar essa imagem para

auxilio na previsao.

EQM: 1.24e-4 SSIM: 0.88
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Figura 5.9: Resultado obtido a partir do modelo B, para o dia 01/11/2010 3:30Z. Previsto (esquerda),
observagéo (direita).
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6 Conclusodes

O presente trabalho apresentou uma forma alternativa a previsdo do tempo de curto
prazo, utilizando DL para treinar um modelo com as imagens de satélite do IR
realcado. Dois modelos foram utilizados: no primeiro, a rede foi treinada do zero
(modelo A); no segundo, optou-se por utilizar o modelo gerado por Lotter et al.
(2016), para prever frames de uma camera montada em um carro (também treinados
na rede PredNet). O modelo treinado por Lotter et al. (2016) (modelo B), apresentou
resultados muito melhores do que o esperado ao utilizar o modelo A. Isso indica que
durante o treinamento da arquitetura PredNet, com as imagens no IR, ocorreu um
Overfitting. O Overfitting ocorre quando o intervalo entre os erros do processo de
treinamento e os do processo de teste sdo muito grandes. Por isso, se a rede for
treinada a partir de pesos obtidos em um treinamento anterior, com dados
diferentes, possivelmente apresentara resultados superiores aos encontrados nesse
estudo (processo conhecido como fine tunning). Ou seja, ainda € possivel melhorar
os resultados obtidos com o modelo A, que possivelmente apresentara resultados
melhores que o modelo B, ap6s o finetuning.

As métricas de avaliacdo geral, para o modelo B (todos os tempos de previsdes
analisados) apresentaram resultados satisfatérios, com EQM e SSIM médios de
0,000037, e 0,93, respectivamente. Os melhores resultados foram obtidos para a
previsdo de 15 minutos no futuro, em ambos os modelos.

Uma grande vantagem dessa nova ferramenta apresentada é o custo computacional
baixo do modelo, se comparado ao de um supercomputador em um centro de
previsdo do tempo. Uma vez que a rede foi treinada, o0 modelo demora menos e 1
minuto para fazer a previsdo. Além de ser uma alternativa mais barata, pois essa
ferramenta pode ser utilizada dispondo somente de um computador e usando
imagens de satélite, que sdo obtidas facilmente.

Finalmente conclui-se que devido aos bons resultados apresentados e ao baixo
custo, essa ferramenta mostra-se promissora para o auxilio da previsdo de curto

prazo.
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Apéndice A —Passo a passo da convolucgéo

Com o intuito de manter a simplicidade, utilizaremos apenas um mapa
caracteristicas ao explicar a operagcdo de convolugdo. Durante a convolucdo, o
Kernel (Figura A-1), desliza através do mapa de caracteristicas, matriz em azul
(Figura A-2). A cada deslocamento, o kernel sobrepde uma pequena area do mapa
de entrada, de forma que cada elemento M, da matriz de entrada, esta relacionado
a um elemento Kj, no kernel (Figura A-3; esquerda). O produto Mj x Kjj € calculado,
produzindo uma nova matriz produto P (Figura A-3; centro). Em seguida, os
elementos, Pj, da matriz produto sdo somados, resultando em apenas um valor de
saida, Sj, por area encoberta pelo kernel (Figura A-3; direita). Cada elemento S,
sera entdo utilizado para compor o mapa de caracteristicas de saida, S, matriz em
verde na Figura A-2. Depois, o kernel desliza novamente e o processo se repete.
Cada operacao convolutiva gera um de mapa de caracteristica de saida (output
feature maps), que pode ser reutilizado, uma nova convolucdo. Esse processo pode
ser repetido indefinidamente e gera um novo mapa de saida, com representacdes
um pouco mais abstratas que as contidas no mapa de saida anterior (BUTEPAGE et
al., 2017; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A convolucdo mostrada na Figura A-2 € uma instancia de uma convolucdo
bidimensional, no entanto, o processo pode ser generalizado para N dimensdes
(DUMOULIN; VISIN, 2016; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Em uma
convolucao tridimensional, o kernel utilizado é um cuboide que desliza através do
volume (altura, largura e profundidade) do mapa de entrada (DUMOULIN; VISIN,
2016).

Se eventualmente, mais de um mapa de entrada estiver disponivel: por exemplo,
uma imagem RGB, em que cada canal € um mapa de entrada. O kernel devera ser
tridimensional, ou, cada mapa sera convoluido com um kernel distinto e os mapas de
saida resultantes serdo somados, elemento por elemento, para produzir um mapa
de saida ao final da convolugéo (Figura A-4) (DUMOULIN; VISIN, 2016).
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Figura A-1: Matriz responsavel pela operacéo de convol

ucdo o Kernel.

Fonte: Dumoulin e Visin (2016)

Figura A-2: Calculo dos valores de saida de uma convolugéo discreta. Os valores calculados irdo
formar o mapa de caracteristica de saida, em verde. A area sombreada na figura, representa a area
encoberta pelo kernel. Pode-se observar que ela desliza da esquerda para a direita e de cima para
baixo.

Fonte: Dumoulin e Visin (2016)

Figura A-3: Detalhes como o elemento, Sy, € gerado. Esse elemento faz parte do mapa de saida
apresentado na Figura A-1. A matriz azul representa a area do mapa de entrada encoberta pelo
kernel na Figura A-1 no topo a esquerda. Cada seta, partindo da matriz 3x3 azul, representa uma
multiplicagéo.
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Figura A-4: Mapas de caracteristica de saida resultante de uma operacao de convolugdo. Dois mapas
de caracteristica foram utilizados como mapas de entrada (base da imagem), os mapas foram
convoluidos utilizando um conjunto de kernels de 3 x 2 x 3 x 3 w. No caminho da esquerda, o0 mapa
de entrada 1(roxo, base da imagem) é convoluido com o kernel wy 1 (matriz 3x3 roxa apoés a seta), o
mapa de entrada 2 (azul, base da imagem) é entédo convoluido com o kernelw; (matriz 3x3 azul, apds
a seta) e os resultados sdo somados, elemento a elemento, para formar o primeiro mapa de
caracteristica de saida (matriz 3x3 verde). O mesmo processo € repetido nos outros dois caminhos
(centro e direita) e todos os trés mapas de saida sdo agrupados, para formar a saida (topo).
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Fonte: Dumoulin e Visin (2016)
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O conjunto de kernels que define uma convolugdo discreta tem o formato

correspondente a uma permutacéo de (n, m, k), onde:
e n é o nuamero de mapas de caracteristicas de saida.
e m é o numero de mapas de caracteristicas de entrada.

e kjé o tamanho do kernel ao longo do eixo j.

As seguintes propriedades afetam as dimensGes da saida de uma camada
convolutiva ao longo do eixo j:

e ijdimensodes do dado de entrada ao longo do eixo j.
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e kjdimensodes do kernel ao longo do eixo j.
e Sj passo (stride) (distancia entre duas posi¢cdes consecutivas do kernel) ao
longo do eixo j.
e pj preenchimento(padding) (numero de zeros concatenados no inicio e no final
de um eixo) ao longo do eixo |.
A Figura A-5 mostra um kernel 3x3 aplicado a um mapa de entrada 5x5, com o
preenchimento com uma borda de zeros 1x1 usando um passo 2x2. Nota-se que o
passo utilizado constitui uma forma de subamostragem, além de uma medida do
quanto o kernel foi transladado. O passo também pode ser interpretado como o
quanto do mapa de entrada é mantido. E importante ressaltar que mover o kernel
com um passo 2 € 0 mesmo que move-lo com passo igual a 1 e ignorar as saidas
dos elementos pares, mantendo s6 os impares (Figura A-6) (DUMOULIN; VISIN,
2016).

Figura A-5: Célculo dos valores de saida de uma convolucao discreta paran =2, i1=i,=5, k1= ko= 3,

S1=S=2epi1=p2=1.
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Figura A-6: Forma alternativa de entender os passos. Ao invés de transladar o kernel 3x3 com o
incremento s = 2, o kernel é transladado com um incremento s = 1 e apenas 1 elemento, a cada dois
incrementos é mantido.

Fonte: Dumoulin e Visin (2016)

A.1 Agrupamento (Pooling)

Dumolin e Visin (2016), também atestam que além das operacdes de convolucéo as
operacdes de agrupamento, ou pooling, sdo bastante utilizadas na construcédo de
RNPs. O agrupamento reduz o tamanho dos mapas de caracteristicas ao utilizar
uma funcao, por exemplo a média ou o valor maximo, para resumir as caracteristicas
de determinada area do mapa de caracteristica.
O pooling funciona de maneira similar a convolucéo, desliza-se uma matriz “janela”
através do dado de entrada, transmitindo seu conteddo para uma funcdo de
agrupamento. A diferenca do pooling para a convolucéo discreta é que no pooling, a
combinacéo linear realizada pelo kernel é substituida por outra funcdo. A Figura A-7
mostra um exemplo de agrupamento por média, a Figura A-8 mostra o0 agrupamento
por valor maximo.
As seguintes propriedades afetam as dimensdes da matriz de saida do pooling:

e jjdimensdes do dado de entrada ao longo do eixo |.

e kjdimensfes da matriz de agrupamento ao longo do eixo j.

e sj passo (stride) (distéancia entre duas posicOes consecutivas da matriz de

agrupamento) ao longo do eixo j.

Figura A-7: Célculo dos valores de saida de um agrupamento por média (average pooling) em um

mapa de entrada 5x5 utilizando um passo(stride) 1x1.
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Fonte: Dumoulin e Visin (2016)

Figura A-8: Calculo dos valores de saida de um agrupamento por valor maximo (max pooling) em um
mapa de entrada 5x5 utilizando um passo(stride) 1x1.

Fonte: Dumoulin e Visin (2016)
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Apéndice B —Passo a passo de uma célula LSTM

A célula LSTM possui a habilidade de adicionar ou remover, através de portas, a
informacdo do estado da célula (cell state). O cell state (Figura B-1, esquerda)
representa o fluxo de informacfes que passa por dentro de cada unidade oculta,
funcionando como uma “esteira” de informacgdes, que liga todas as células da RNN.
Uma célula LSTM possui 3 portas, responsaveis por controlar as informacgdes
armazenadas no cell state (OLAH, 2015; HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Figura B-1: O diagrama na esquerda mostra o cell state C; em determinado passo de tempo t. O
diagrama a direita mostra a estrutura de uma porta em uma célula LSTM. E composta por uma fungéo

sigmoide o e uma operacdo conhecida como pointwise product, definida como ((f.g)(x) = f(x).g(x)
) (WIKIPEDIA CONTRIBUTORS, 2017).

Ci1 Ct

Fonte: https://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Tomando como exemplo um modelo linguistico que tenta prever a proxima palavra
na sentenca “Eu moro na Alemanha”, com base em todas as palavras anteriores. Ao
fazer uma nova previsdo com esse modelo, é necessario decidir que informacdes,
da previsao anterior, vao ser retiradas do cell state Ci.1. Essa decisdo é tomada pela
porta conhecida como forget gate. Ao analisar as informacdes contidas em h.1 e Xt, 0
forget gate multiplica a informacéo em seu interior por 0 ou 1.0 namero 0 significa
deletar, “esquecer”, a informacao e o 1, manter, a informacao no cell state (Figura B-
2). No caso do modelo no exemplo, Ciipode conter caracteristicas da palavra
anterior, “Eu”, como género, numero, grau e etc. Para que seja possivel fazer a
previsao da préoxima palavra, de forma que os pronomes corretos sejam utilizados, o
género deve ser esquecido (BEGINNERSGUIDE/OVERVIEW - PYTHON WIKI,
2017; OLAH, 2015).


https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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Figura B-2: Ativacdo (n&o ativacao) do forget gate em um primeiro momento. Onde h; é o estado
oculto em t-1, X; € a entrada no instante t e f; € a fungéo resultante da aplicagdo da fungao sigmoide o
apo6s a multiplicacéo do peso Ws por he.s e X:. fisé é multiplicada por C; se possuir valor proximo de
1.0 valor contido anteriormente no forget gate é denotado pela letra b:.

ft = O'(I/Vf'[ht_l,l'd + bf)

Fonte: https://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

O passo seguinte consiste em decidir quais novas informacdes seréo adicionadas ao
cell state, esse processo € composto de duas etapas. Na primeira, uma porta
conhecida como portdo de entrada (input gate), composto por uma funcao o, que
decide quais valores serdo atualizados, produzindo uma fungéao i. Depois uma
funcdo tanh (tangente hiperbdlica) cria um vetor de novos candidatos, C:, que podem
(ou n&o) ser adicionados ao cell state. No passo seguinte, os dois sdo combinados
através de um pointwise product, para atualizar Cw1 (Figura B-3). Voltando ao
exemplo, n6s queremos adicionar o género da nova palavra ao cell state, para

substituir o que esquecemos no primeiro passo (OLAH, 2015).

Figura B-3: Diagrama a esquerda mostra o funcionamento do input gate. A direita, podemos ver a
funcé@o que faz com que o input gate funcione, i;, € 0 a funcdo que cria o vetor de valores candidatos,
C. Os valores anteriores de ire Ciséo denotados, respectivamente pelas letras bie bc.

it =0 (Wi-lhi—1, 2] + ;)
ét :tanh(.{’VC'[ht_l,l’t] - bc)

Ty

Fonte:https://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Como os passos anteriores ja decidiram o que fazer é nesse passo em que tudo &
posto em pratica. Multiplica-se Cr.1por f;, esquecendo o que for necessario esquecer
(género da palavra anterior, “Eu”), depois multiplicamos i; por Ct, que s&o os valores
(no nosso caso, palavras) candidatos escalonados pelo o quanto se quer mudar o

valor anterior. No caso do modelo de linguagem é aqui em que a informacao sobre o


https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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género da palavra anterior € descartada e a nova informacédo € adicionada, como
decidido nos passos anteriores (Figura B-4) (OLAH, 2015).

Finalmente, é preciso decidir qual sera a saida. Essa saida € baseada no cell
stateCt.1, porém serd uma versdo filtrada. Primeiro, ela passa por outra porta,
chamada de output gate, que aplica a saida uma funcao sigmoide, ou logistica, para
decidir que partes de Ci1 serdo preservadas. Posteriormente o cell state filtrado é
submetido novamente a uma tanh, que obriga que seus valores estejam entre -1 e 1.
Por dltimo, este novo cell state € multiplicado por o, saida do output gate, de forma
que a saida h; sera formada apenas pelas informacdes que as portas deixaram fluir
(Figura B-5) (OLAH, 2015).

Figura B-4:Diagrama a esquerda mostra o processo de modificacéo de Ci; de acordo com a atuacgdo
do forget gate e input gate. A direita esta a regra de atualizacéo do cell state.

Ciy %

X)
f*T . C. Cy = fo# Ci1 +iy = C

Fonte: https://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Fazendo novamente um paralelo com o modelo linguistico, como “Eu” € um
pronome, a saida da célula LSTM podera ser um verbo, no nosso caso “moro”. As
informacBes contidas do cell state filtrado pelas portas possuem as informacdes
necessarias para ajudar a escolher o verbo(hy) com a correta conjugacado, e se o
mesmo esta no plural ou singular, etc (OLAH, 2015).

Figura B-5: Processo final de modificacdo de Ci1 e a disponibilizagdo da saida h; A direita, estdo as

fungdes que descrevem como funciona o output gate, o; e a saida hy

he dh

@Gnb> or =0 (W, [hi—1, 2] + bo)
h; = o4 » tanh (C)

hi1

A

Fonte: https://colah.qgithub.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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