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RESUMO

Esta tese aborda o uso de redes neurais na solucao do problema inverso para
recuperar perfis verticais de temperatura e umidade da atmosfera a partir de
dados de satélites. As redes neurais artificiais sao apresentadas como métodos
alternativos na recuperacao de dados atmosféricos, problemas estes considerados
mal-postos que requerem técnicas numéricas avangadas, como regularizacao, quando
resolvidos por métodos classicos. Sao estudadas diferentes redes neurais, a rede
Perceptron de Camadas Multiplas com aprendizagem por retropropagacao do erro,
a rede Funcoes de Base Radial, a rede de Hopfield, além de uma variacao da rede
Fungoes de Base Radial, com dados de diferentes sensores e regioes do planeta.
A anadlise de desempenho dos modelos de redes é feita apresentando-se dados nao
usados no treinamento, adicionando-se ruido gaussiano e dados reais medidos por
satélites. Os perfis verticais de temperatura obtidos pela técnica sao préoximos aos
obtidos por medidas de radiossondagem e comparados com resultados obtidos pelo
método classico de solucao de problemas inversos, a regularizagao. E realizada uma
implementagao num dispositivo légico programavel possibilitando que a estimagao
dos dados atmosféricos seja realizada em tempo-real e embarcada em satélites.






ATMOSPHERIC TEMPERATURE AND HUMIDITY RETRIEVAL
FROM SATELLITE DATA - ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
AND HARDWARE IMPLEMENTATION APPROACHES

ABSTRACT

This thesis presents Artificial Neural Networks for inverse problem solution to
recover atmospheric temperature and moisture profiles from satellite data. The
Artificial Neural Networks are presented as alternative methods in the solution of
inverse problems in the atmospheric data retrieval, considered ill-posed problems
and requiring advanced numerical techniques to solve them, e. g. regularization
methods, when solving by classic methods. Different neural networks are studied,
the MultiLayer Perceptron, Radial Basis Function, Hopfield neural networks, and
also a variation of the Radial Basis Function. Different kinds of atmospheric sensors
of different satellites, and also tested with Global and Brazil data. The analysis
of neural networks models is done presenting the data not used in training phase,
adding gaussian noise and satellite data. The temperature and moisture profiles
obtained by the neural networks are near of radiosonde measurements and are
compared with the ones obtained by classic method of inverse problem solution, the
regularization method. A hardware implementation in programmable logic device is
done and the real-time and on-board atmospheric temperature and moisture retrieval
are enable.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

O sensoriamento remoto permite a obtencao de informagoes sobre um objeto,
area ou fenomeno através de dados adquiridos por um ou mais dispositivos sem
contato direto com estes. Para isto podem ser utilizados varios sensores para coletar

remotamente dados que fornecem essas informagoes.

Os modelos numéricos de previsao de tempo e clima, em meteorologia, necessitam de
dados observados que sirvam como condicao inicial para sua execucao. Tais dados,
preferencialmente, devem ser fornecidos por estacoes terrestres de observacao de
condicoes meteorolégicas que formam a rede de observagoes distribuidas pelo planeta

para coleta de dados.

Uma importante linha de pesquisa em meteorologia, denominada assimilacao de
dados, consiste em utilizar dados meteoroldgicos observados, com o intuito de
melhorar as condigoes iniciais dos modelos numéricos de previsao do tempo e,

possivelmente, a previsao fornecida por estes modelos.

Entretanto, os modelos geralmente sao executados para previsoes em sub-regioes do
planeta, continentes, paises, estados, cidades, que nao sao contidas exclusivamente
na area de interesse. Isto implica no uso de dados observados provenientes de regioes
restritas do planeta, de onde se faz necessario obter os dados observados. Paises com
grandes extensoes territoriais, com diferencas na cadeia produtiva e na economia
e/ou com acesso dificil a dreas remotas (oceanos e florestas tropicais), podem nao
dispor de uma rede de observacao completa ou mesmo um nimero de estacoes
terrestres suficientes para suprir a necessidade de dados. Necessitam, portanto,
do uso de sensores remotos que consigam abranger toda a extensao territorial de
interesse para a qual se faz necessario executar os modelos de previsao. Isto é
obtido através do uso de satélites meteorolégicos que proporcionam informacao da
atmosfera em forma de radiancias que, por meio de um processo de inversao, sao

convertidas em variaveis meteorologicas.

O uso dessas sondagens remotas para inicializacao de modelos de previsao numérica
de tempo resulta num impacto maior no Hemisfério Sul que no Hemisfério Norte
(KIDDER; HAAR, 1995). Isto, em parte, ocorre em funcao da grande cobertura

oceanica do Hemisfério Sul, com um baixo ntimero de radiossondas, e da existéncia de
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areas remotas, como € o caso da Amazonia, onde é dificil manter redes de observagoes

convencionais.

Uma das varidveis ambientais importantes para os processos meteorolégicos é o
perfil vertical de temperatura na atmosfera, que pode ser estimado a partir das
radiancias medidas pelos sensores a bordo dos satélites, calibrados nas freqiiéncias
de interesse. Outras variaveis de interesse sao os perfis de umidade e de concentracao
de constituintes atmosféricos. Isto é feito através do processo de inversao matematica
da Equagao da Transferéncia Radiativa (ETR), pertencente & classe das equagoes
de Fredholm de primeira espécie. A inversao deste tipo de problema apresenta

dificuldades por ser um problema mal-posto, tendo solugoes multiplas e instaveis.

Os principais enfoques da inversao matematica para a solucao da ETR sao os
métodos explicitos, implicitos e hibridos. Nos métodos explicitos busca-se determinar
o operador inverso exato ou aproximado, que relaciona os dados e os parametros
desconhecidos do problema. Nos métodos implicitos a solugao é obtida através de um
processo iterativo de busca, minimizando-se a distancia entre os dados disponiveis
e os resultados do modelo direto. Nos hibridos utiliza-se uma combinagao dos dois

métodos.

O primeiro estudo na utilizagao de sensores de radiacao a bordo de satélites com
a finalidade de estimar perfis verticais de temperatura foi apresentado em King
(1956). A proposta era que os perfis verticais de temperatura pudessem ser inferidos
a partir das intensidades de radiagao monocromética em um tnico canal espectral,

proveniente de varias diregoes.

?7) avangou os conceitos sobre as técnicas de sondagem remota sugerindo a utilizac¢ao
de diversos comprimentos de ondas associados a banda de absorcao do CO2
com a radiagdo emergente de apenas uma direcao fixa. Como a transmissividade
atmosférica é funcao do comprimento de onda da radiagao, as medidas referentes
ao centro da banda (maior absor¢ao) trazem informagoes provenientes das camadas
superiores da atmosfera e as medidas referentes as suas bordas contém informacgoes

oriundas das camadas proximas a superficie.

A partir de 1960, com o desenvolvimento tecnolégico dos projetos espaciais, houve
um interesse na implantacao de novas técnicas de sondagem remota. Paralelamente a

estes fatores, houve um avango nos recursos computacionais e métodos numéricos de
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solucao de equacoes diferenciais, em particular das equacoes de Fredholm de primeira
espécie, surgindo varios estudos no sentido de implementar o uso de sondagem

remota nos modelos de previsao de tempo.

Com o langamento do primeiro satélite ambiental em 1960, surgiram varias técnicas
para obtencao de perfis verticais de temperatura e umidade. Atualmente a mais
utilizada ¢ a International TOVS Processing Package (ITPP-5.0) (NIEMAN; ACHTOR,
1995), que usa medidas de instrumentos que operam a bordo dos satélites de
6rbita polar da série "Television and Infrared Observations Satellite”(TIROS-N) da
"National Oceanic and Atmosferic Administration”(NOAA).

Fleming e McMillin (1977) apresentaram um esquema de tratamento estatistico com
dados de radiossondagem para aproximar os perfis obtidos por satélite. Chahine
(1968) propos um método iterativo para inversao da ETR, para estimar os perfis

verticais de temperatura utilizando a banda de absor¢ao em 15 m do CO2.

Smith et al. (1970) derivaram um método implicito para resolugao do problema. Os
resultados obtidos através desta técnica foram bastante expressivos quando aplicados

a situagoes de céu claro.

McMillin et al. (1979) realizaram varias comparagoes entre resultados obtidos por
sondagens TOVS e radiossondagem. Foram analisadas situagoes de céu limpo,
parcialmente coberto e totalmente coberto por nuvens com uso de canais de

microondas.

Em Smith et al. (1979) foi utilizada uma técnica estatistica de inversao e também
foram realizadas comparagoes entre sondagens remotas e radiossondas, utilizando os
sensores High-resolution Infrared Radiation Sounder (HIRS) e Microwave Sounding
Unit (MSU) que integram o sistema TOVS. Em 1993, Smith et al. (1993) propuseram
a utilizacao do sistema Advanced Very High Resolution Radiometer (AVHRR),
cuja alta resolucao espacial ajuda na melhor distincao e andlise multiespectral da

atmosfera, principalmente sobre a cobertura de nuvens e temperatura de superficie.

Alguns trabalhos foram propostos no Brasil, utilizando o ITPP. Sakuragi (1992) fez
um estudo sobre o impacto dos perfis verticais de temperatura e umidade em modelos
de previsao numérica de tempo sobre a regiao sul e sudeste do Brasil. Teixeira
(1996a), Teixeira (1996b) fez comparagoes entre perfis de temperatura e umidade

obtidas pelo TOVS e observagoes de radiossondagem feitas durante o Experimento
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de Mesoescala da Atmosfera do Sertao (EMAS-I), sobre a regiao nordeste do Brasil.
Os resultados apontam uma sensivel melhora da versao do ITTP 5.0 em relagao a
versao anterior (ITTP-4.0). Entretanto, de uma maneira geral foi constatada uma

deficiéncia dos modelos nas estimativas de umidade.

Nogueira (1998) fez um estudo sobre a incorporar informagoes de imagens do
radiometro avangado de alta resolucao “Advanced Very High Resolution Radiome-
ter” - (AVHRR) no pacote internacional de processamento TOVS “International
TOVS Processing Package” - (ITPP5.0) para avaliar o desempenho em relagao a
classificacao do padrao de cobertura de nuvens no local da sondagem, além de
uma andalise dos perfis verticais de temperatura da atmosfera inferidos através do
sondador vertical operacional “TTROS Operational Vertical Sounder” - (TOVS). E
mostrado que o padrao de nebulosidade é melhor classificado com a introducao dos
dados AVHRR e que os perfis verticais de temperatura sao influenciados em média
até a altura de 700 hPa.

Carvalho (1998) e Ramos et al. (1999) propuseram um método iterativo implicito
de inversao na obtencao de perfis verticais de temperatura. O método procede a
minimizacao de um funcional composto por uma norma quadratica mais um termo
de regularizacao de alta ordem, utilizando uma rotina numérica de minimizagao.
Além das funcoes classicas de regularizacao de Tikhonov, utilizou-se regularizacao
baseada no principio da maxima entropia. E apresentada uma comparagao com
perfis obtidos por radiossondagem. Os resultados das simulagoes atestam um bom
desempenho do método, sobretudo nos niveis de pressao que vao da superficie até a

inversao da tropopausa, que é a regiao de maior interesse meteorologico.

Souza (2004) analisa o desempenho do sistema de sondagem AQUA e do modelo
“Inversion Coupled with Imager” (ICI) para recuperar perfis de temperatura e
umidade sobre a regiao Amazonica. Com a desativacao do “Humidity Sounder for
Brazil” (HSB), busca-se selecionar canais do “Atmospheric Infrared Sounder” (AIRS)
sensiveis ao vapor d’agua que fossem representativos do comportamento espectral
dos canais HSB e simulassem as temperaturas de brilho desses canais a partir de
informacgoes dos canais AIRS. A inferéncia de perfis verticais de temperatura e
umidade sobre a regiao Amazonica foram melhor representadas pelo modelo 1CI
e pelas andlises do modelo de Previsdo Numérica de Tempo (PNT) do Centro de
Previsao de Tempo e Estudos Climéaticos (CPTEC) do que pelo modelo de inversao
da “National Aeronautics and Space Administration” (NASA).
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Como observado, todas as técnicas propostas tém se mostrado adequadas para
abordar o problema da resolugao da ETR por técnicas de inversao matematica.
No entanto, os avancgos da tecnologia de sensores e a reducao dos custos de desen-
volvimento e lancamento de satélites, aliados as grandes preocupacoes ambientais
tém levado a um aumento significativo de satélites de observacao da Terra, do
espago e da atmosfera. Novos sensores sao construidos com calibragao em faixas e
subfaixas especificas do espectro eletromagnético para captura de novos fendmenos,
que geram um grande aumento no volume de dados envolvidos nos processos de
inversao matematica e exigem, portanto, muito mais recursos computacionais e mais

tempo para o processamento.

Em funcao das grandes transformacoes ambientais pelas quais passa o planeta, os
modelos da dinamica dos fenomenos ambientais, espaciais e atmosféricos, em par-
ticular os de previsao meteoroldgica de tempo e clima, precisarao gerar estimativas
mais precisas e no menor tempo possivel. Isso implica na necessidade de se ter
acesso as observagoes ou medidas inferidas a partir de dados de satélites no menor
tempo possivel ou, idealmente, em tempo real. Assim, um grande desafio consiste
na obtencao de sistemas de resolucao da ETR, por inversao matemaética, que sejam

rapidos, de boa qualidade e que demandem o minimo de recursos computacionais.

Neste sentido, varios trabalhos na literatura tém procurado utilizar as redes neurais
artificiais (RNAs) para abordar este problema: Aires et al. (2002) utilizam uma
rede neural regularizada simulando dados atmosféricos com o instrumento IASI.
Vasudevan et al. (2004) utilizam a rede perceptron de miltiplas camadas na
estimacao de vapor d’dgua e nuvem. Em (BLACKWELL, 2004; BLACKWELL, 2005),
¢ utilizado um método hibrido para recuperar perfis de temperatura e umidade
da atmosfera simulando céu-claro e parcialmente com nuvens a partir de dados da
Sonda Atmosférica Infravermelha (AIRS - do inglés Atmospheric InfraRed Sounder)
e AMSU. A metodologia é realizada em dois estagios: no primeiro é utilizada uma
transformacao de componentes principais e na segunda uma rede neural Perceptron
de Multiplas Camadas. Diego e Loyola (2006) aplicam redes neurais na recuperagao

de colunas de ozonio da atmosfera.

As RNAs sao modelos matematicos de funcionamento do cérebro constituidas
de unidades de processamento (neurénios) interligadas em camadas, imitando a

estrutura topoldgica basica do cérebro, na forma de conectar unidades sensoras
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(entradas das RNAs) as unidades do cértex (camadas intermedidrias das RNAs)

e estas as unidades motoras ou atuadoras (saidas das RNAs).

Além da modelagem topolédgica, as RNAs também modelam a forma de aquisi¢cao do
conhecimento do cérebro. Estas RNAs utilizam algoritmos que simulam os processos
de aprendizagem realizados, através da adaptagao das sinapses (conexoes nas RNAs)

entre os neuronios.

Portanto, as RNAs sao utilizadas como sistemas de processamento da informagao
que possuem importantes caracteristicas exibidas pelo cérebro, como paralelismo,
distribuicao da informagao recebida e plasticidade (ou capacidade de adaptacao) ao

ambiente em que esta inserida.

Apesar de seus processos de aprendizagem demandarem tempo, as RNAs, quando
solicitadas, podem produzir respostas em fragoes de segundo dependendo de sua
complexidade topoldgica. Isto se da pela simplicidade do funcionamento das unidades
de processamento que, basicamente, sao combinadores lineares das entradas que
convergem para si, e que produzem niveis de ativacao como funcao do resultado

desta combinacao linear.

O uso de RNAs nas abordagens para resolver o problema de inversao descrito
anteriormente, sao, portanto, tentativas de se obter métodos rapidos, robustos e
precisos para a estimacao de variaveis ambientais de interesse para os processos

meteoroldgicos.

Entretanto, existem diferentes modelos de RNA (HAYKIN, 1994), o que dificulta o

estabelecimento de uma regra de utilizacao.

Neste trabalho, diferentes modelos de redes neurais sao utilizados na busca por um
modelo que seja simples, rapido, preciso e que consiga generalizar seu funcionamento
de maneira abrangente, no que diz respeito aos dados de entradas provenientes
das medidas de radiancias obtidas pelos sensores a bordo de satélites. As redes
empregadas foram: Perceptron de Camadas Multiplas com aprendizagem por
retropropagacao do erro (RPCM), Fungoes de Base Radial (RFBR) e rede de
Hopfield (HOP). Para as redes de fungdes de Base Radial foi proposta uma
nova fungdo de base radial: Funcao de Base Radial-Nao Extensiva (RFBR-NE),
composta por fungdes de base radial baseada na entropia de Tsallis (TSALLIS, 1988),
(TSALLIS, 1999), que através de um parametro ¢ sao obtidas distribuigoes diferentes
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a gaussiana. Sao realizadas comparacoes das fases de validacao e generalizacao destas

redes neurais.

Os modelos de redes neurais escolhidos sao utilizados na andlise de diferentes
conjuntos contendo dados Globais e do Brasil; e dados de sensores de diferentes
satélites. Os testes de validagao (ou generalizagao) das redes neurais sdo realizados
com dados medidos por satélites e os resultados comparados com medidas de

radiossondagem.

Embora o uso de RNA na soluc¢ao de problemas inversos reduza consideravelmente
o tempo de processamento, comparado com técnicas tradicionais no processo de
inversao, implementagoes em hardware podem tornar o processamento muito mais
rapido, o que é vantajoso quando aplicado em problemas que requerem processa-
mento em tempo-real e/ou embarcado, ou quando hé grandes quantidades de dados
a serem processados, como no caso dos dados atmosféricos. Os processamentos
em tempo-real sao principalmente necessarios quando hé grande quantidade de
dados a serem analisados ou que suas solugoes sejam necessarias para processos de
decisoes rapidos. Muitos Problemas Inversos (PI) requerem que suas solugoes sejam
embarcadas, principalmente em sensoriamento remoto, nos quais os dados adquiridos

nao estao em contato direto com o objeto, area ou fendmeno sobre investigacao.

A Figura 1.1 ilustra o processo de inversao de perfis de temperatura utilizando
RNAs. Enfatiza-se a utilizacdo de uma implementacao em hardware, abordada
neste trabalho onde é escolhida uma topologia de rede neural e desenvolvida uma

metodologia para resolucao do problema.

Na Figura 1.1 também sao destacados os assuntos relacionados aos capitulos
seguintes (texto hachurado). No capitulo 2 é apresentado o problema direto, onde é
apresentada a fisica da medida, além de serem descritas as formas de obtencao de
suas solucoes, empregadas neste trabalho, na geracao dos dados para o treinamento,

validagao e testes das redes neurais.

No capitulo 3, além da teoria geral para solucao de equagoes mal-postas, sao

discutidos métodos classicos de solucao de problemas inverso.

No capitulo 4 sao introduzidas as RNA, onde é apresentado um breve histérico,
assim como algumas arquiteturas existentes e alguns algoritmos de treinamento das

redes.
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No capitulo 5 sao introduzidos os dispositivos légicos programéveis bem como a
linguagem de descrigao de hardware VHDL (do inglés VHSIC Hardware Description
Language - (VHSIC) Very-High-Speed Integrated Circuit).

No capitulo 6 é apresentada a metodologia utilizada e os resultados obtidos. E, para

finalizar, no capitulo 7 sao apresentadas as conclusoes e os futuros trabalhos na area.

Capitulo 2
PROBLEMA DIRETO

EFEITOS
CAUSAS Radiancias
Temperatura

da atmosfera

" “, = ® I‘\\

AR \/

Capitulo 3
PROBLEMA INVERSO

ST TR

Hardware

Capitulo 4

T = ¢
Capitulo'5

Figura 1.1 - Processo de inversao utilizando RNAs

34



CAPITULO 2
TRANSFERENCIA RADIATIVA NA ATMOSFERA

O processo mais importante responsavel pela transferéncia de energia na atmosfera
¢ a radiacao eletromagnética. Todas as informacoes sobre a Terra e sua atmosfera,
obtidas por satélites artificiais, vém em forma de radiacao eletromagnética emitida,
refletida e espalhada pela atmosfera e superficie. Os sensores a bordo de satélites
medem radiancias e irradiancias em determinadas bandas espectrais. A sondagem
remota da atmosfera permite, a partir de um conjunto de radiancias espectrais,
determinar a estrutura vertical de temperatura, umidade e concentracao de consti-
tuintes atmosféricos. A interpretacao destas medidas de radiancia, em termos de
parametros meteoroldgicos, requer a solucao inversa da Equacao da Transferéncia
Radiativa (ETR). Esta solugao é altamente indeterminada para um dado conjunto
de radiancias observadas, sendo o grau de indeterminagao associado a resolugao
espectral e ao numero de canais espectrais (CARVALHO, 1998; FERREIRA, 2004).
Além disso, geralmente a solucao apresenta-se bastante instavel com relagao a ruidos
que sao inerentes aos instrumentos de medidas. Em razao das grandes dificuldades
em se obter expressivas solucoes da ETR, ou suas versoes lineares, que constituem
uma equagao integral de Fredholm de primeira espécie (TWOMEY, 1977), podem
ser encontrados na literatura intimeros métodos de inversao, uma linha de pesquisa

atualmente bastante importante.

O perfil vertical de temperatura para a atmosfera padrao é descrita na Figura 2.1. O
perfil representa condicoes tipicas em média latitudes. De acordo com nomenclatura
padrao definida pela Unido Internacional Geodésica e Geofisica (IUGG) em 1960, o
perfil é dividido em quatro camadas distintas: a troposfera, estratosfera, mesosfera e
termosfera. Os topos dessas camadas sao respectivamente chamados de tropopausa,

estratopausa, mesopausa e termopausa.

A troposfera é caracterizada por uma diminuicao de temperatura com relacao a
altura com uma taxa de 6.5° C/km. A estrutura da temperatura nessa camada
¢ uma conseqiiéncia do balango radiativo e a conveccao do transporte de energia
da superficie para a atmosfera. Particularmente, todo o vapor d’agua, nuvem
e precipitacado estao confinados nesta regiao. A estratosfera é caracterizada por
uma camada isotérmica da tropopausa até aproximadamente 20 km de onde a

temperatura aumenta para a estratopausa. O ozonio ocorre principalmente na
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estratosfera, além de finas camadas de aeroséis serem observadas por persistirem por
um longo periodo do tempo dentro de certos intervalos de altitude da estratosfera.
Semelhantemente a troposfera, as temperaturas na mesosfera caem com a altura
entre 50 e 85 km. Acima de 85 km e subindo a uma altitude de centenas de

quilometros o intervalo da temperatura fica entre 500°K e 2000°K.
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Figura 2.1 - Perfil de temperatura vertical. Adaptado de (FERREIRA, 2004)

2.1 Radiagao Eletromagnética

A radiagao eletromagnética consiste na alternancia de campos elétricos e magnéticos.
O vetor campo elétrico é perpendicular ao vetor magnético e a direcao de propagacao
é proporcional a ambas. As ondas eletromagnéticas que interagem com um ambiente
levam uma assinatura que pode ser usada para verificar a composicao e a estrutura
do ambiente. Em sensoriamento remoto, observacoes especificas sao feitas dentro de
um meio. O principio associado ao sensoriamento remoto envolve interpretagao de
medidas radiométricas da radiagao eletromagnética, caracterizada por um intervalo
espectral especifico, que é sensivel a algum aspecto fisico do ambiente. Basicamente,

um sinal eletromagnético é gravado por um detector depois de interagir com um
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alvo contendo moléculas e/ou particulas. Se T e S representam o alvo e o sinal,

respectivamente, entdo pode-se escrever simbolicamente (LIOU, 1982):

S = F(T) (2.1)

onde F' representa uma funcao nao necessariamente linear. A inversa da relagao é

obtida por:

T=FS) (2.2)

A transferéncia radiativa transporta energia e momento, nao necessitando de um
meio material para se propagar e cuja velocidade de propagacao no vacuo é uma
constante universal (3,0x10%m/s). Devido a sua natureza ondulatéria, a radiagao é
caracterizada por uma amplitude e por ter uma freqiiéncia caracteristica cuja com-
posicao dos diferentes comprimentos de onda formam o espectro eletromagnético.
O espectro da radiagao eletromagnética engloba raios gama, raios x, ultravioleta,

visivel, infra-vermelho, microonda e ondas de radio.

Para proceder uma formulacao geral para um feixe de radiacao atravessando
determinado meio, deve-se levar em conta dois processos: o de emissao e o de

espalhamento.

O espalhamento é um processo fisico associado com a radiacao e sua interagao
com a matéria, que ocorre em todos os comprimentos de ondas cobrindo o
espectro eletromagnético. No espalhamento, uma particula no caminho de uma onda
continuamente abstrai energia da curva incidente e redireciona a energia em todas as
diregoes. O espalhamento pode ser acompanhado da absorgao. A absorc¢ao de energia
por particulas e moléculas leva a emissao, que pode ser associada com a radiacao do

COrpo negro.

Planck em 1901 fez duas suposicoes sobre osciladores atomicos. Primeiro: postulou

que somente pode conter niveis de energia dados por (LIOU, 1982):

E = nhi (2.3)
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onde v é a freqiiéncia do oscilador, h é a constante de Planck e n é um nimero
quantico. A equagao (2.3) assegura que o oscilador de energia é quantico. A segunda
suposicao de Planck é que os osciladores nao radiam energia continuamente, mas sim
em saltos ou em quanta. Estes quanta de energia sao emitidos quando um oscilador
muda de um para outro ou sua energia quantizada manifesta. Entao, se o niimero

quantum muda por uma unidade, a quantidade de energia radiada é dada por:

AE = Anhi = hiv (2.4)

Com base nestas duas suposicoes, Planck foi capaz de derivar do ponto de vista

teodrico, a funcao de Planck que é expressa por:

2hi3
ho
c? (e"‘JTT — 1)

onde kg é constante de Boltzmann, c é a velocidade da luz e T é a temperatura abso-

By(T) = (2.5)

luta. As constantes de Planck e de Boltzmann sao determinadas experimentalmente
e sao dadas, respectivamente, por h = 6.6262 x 10727 erg sec e kg = 1.3806 x 10716
erg deg™!.

A funcao de Planck relaciona a intensidade monocromatica emitida com a freqiiéncia
e a temperatura da entidade emissora. Utilizando a relacao entre a freqiiéncia e o

comprimento de onda, a equagdo (2.5) pode ser escrita como (LIOU, 1982):

B 2hc?
Dt (eﬁ - 1) '

BA(T) (2.6)

As interacoes entre a radiacao e matéria, que podem ser divididas em processos de

emissao e espalhamento, sao expressas pela equacao da transferéncia radiativa:

dI\(t, P, s) = —(kx + ox)Ixpds + jrpds. (2.7)

onde I, é a intensidade de radiacao monocromaética ou radiancia monocromatica,

que é funcao do comprimento de onda A, do tempo ¢, das coordenadas de posicao P
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e da diregao s do raio incidente. p é a densidade e k) a absorcao, o, o espalhamento

e 7 a funcao fonte.

O primeiro termo do lado direito contribui para a diminui¢ao da intensidade de
radiacao, extincao, que se da através da absorcao de radiacao. Esta absorcao é a
transformacao da energia incidente em outras formas de energia mais o efeito de
atenuagao devido a espalhamentos que é o desvio do feixe de radiacao incidente ou
de parte em outras diregdes. O segundo termo age como uma fonte de radiagao, que
se deve a dois fatores distintos: a contribuicao da radiacao provida pelo espalhamento
multiplo na direcao e comprimento de onda considerado, e o outro € efeito de emissao,

que é caracteristico do material (LIOU, 1982).

A Equacao 2.7 é uma formulacao geral da ETR, porém quando é aplicado a
atmosfera, normalmente se faz uso de algumas consideragoes que simplificam o
seu tratamento matematico. Um caso particular desta equacao é a equagao de
Schwarzchild, que considera um meio sem espalhamento e em equilibrio termod-
inamico local comportando-se como um corpo negro. A funcao fonte neste caso

pode ser expressa pela relacao:

Jx = kaBA(T) (2.8)

onde B)(T') é a fungao de Planck. Logo a equagao 2.7 pode ser escrita como:

d[,\(t, P, 8) = (—[)\ -+ B)\)l{)\pds. (29)

2.2 A Equacgao Integral da Transferéncia Radiativa (EITR)

A Equacao 2.9 é uma simplificacao da equacgao da transferéncia radiativa para
uma atmosfera sem espalhamento e emitindo de acordo com a lei de Planck.
Introduzindo a representagao de atmosfera plano-paralela (ver Figura 2.2), onde
se deseja determinar a radiacao normal ao plano de estratificagao da atmosfera, a

Equacao 2.9 pode ser reescrita no dominio do nimero de onda v como:

dl,(z,0,9)

0
oS o pd

= —1I,(2,0,¢) + B,(T) (2.10)
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onde z é a medida de distancia na direcao normal ao plano de estratificacao, € é o

angulo zenital e ¢ descreve o angulo azimutal.

X
Figura 2.2 - Esquema geométrico para atmosfera plano-paralela

Supondo que a radiagao atmosférica nao seja funcao do angulo azimutal ¢,

reescreve-se a equacao (2.10)

dl, (7,
p (7, 1)

onde 1 = cosf, (p > 0 para radiancias saindo da atmosfera em diregdo ao espago) e

7 a profundidade 6tica normal ao plano de estratificagao:

7':/ kpdz' (2.12)

definida em um intervalo que varia entre a altura z e o topo da atmosfera (z = 00).

Para uma atmosfera finita, limitada por 7 = 0 no topo e 7 = 7 na superficie, a
radiacao que deixa a atmosfera perpendicularmente ao plano de estratificacao pode
ser obtida para determinado nivel z, multiplicando-se a Equacdo (2.11) por e”™/# e

integrando o intervalo de 7 a 71, obtendo-se a expressao:
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Lm0 = Lim e @4 [ B TE)e
T I

(2.13)

Considerando que o satélite esteja posicionado préximo ao angulo zenital do ponto

medido, pode-se fazer a aproximacgao u = cos fx1, obtendo-se:

I(1) = I,(m)e” "7 — / h B,[T()]d[e"" 7). (2.14)

Para radiancias préximas ao topo da atmosfera, tem-se que para z — 0o, 7 = 0 e
para z = 0 tem-se 7 = 7 4+ 1. Assim a equacao integral da transferéncia radiativa

pode ser escrita como:

h
03(z
[V’z~>oo = [I/’ZZO%|Z=0 +/ BV[T(Z>] a( )
z=0 z

dz (2.15)

onde §(z) = e~ 7 é a transmitancia monocromética e h o topo da atmosfera.

Portanto, a radiagao que chega ao topo da atmosfera e sensibiliza os sensores a bordo

do satélite, sem espalhamento, pode ser aproximada por:

I(v;) = Blv;, T(ps)|S(v, ps) + /po Blv;, T(p)] (2.16)

Ps

que esta escrita em coordenadas de pressao, onde p é a pressao atmosférica; pg
a pressao no topo da atmosfera; p, a pressao na superficie; T a temperatura;
$ transmitancia e v; o numero de onda médio associado ao intervalo espectral
Ay; onde i = 1,2,...N. O termo Blv;, T(p)|S(v;, p) esta relacionado as condigoes
de contorno desta equacao, representando a contribuicao da radiacao provida da
superficie terrestre, cuja intensidade é dada pela funcao de Planck; o termo dentro
da integral representa a contribuigao atmosférica para a radiancia medida pelo sensor
para cada nivel diferencial de pressao dp onde: 9(v;, p)/0p é conhecido como fungao
peso ou nicleo da integral (LIOU, 1982),(CARVALHO, 1998).

A transmitancia monocromadtica de um meio é dada como a razao entre a intensidade

de radiacao que é transmitida através de um meio com espessura At pela intensidade
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da radiacao incidente, em um determinado comprimento de onda. Desta forma a

transmitancia monocromatica pode ser obtida através da relacao:

S, (r)=e" (2.17)

onde

Sa
Ty(s) =/ kypds' (2.18)
S

1

que representa a profundidade Otica entre os pontos s; e so, sendo k, o coeficiente

de absorcao e p a densidade.

Utilizando-se a teoria da atmosfera plano-paralela, a transmitancia monocromatica

pode ser escrita como:

3, (2) = exp [— / h k:,,(z’)p(z')dz’] , (2.19)

onde z corresponde ao nivel de altura e o topo da atmosfera estd localizado no
infinito. Da Equacao (2.19) observa-se que a transmitancia é uma fun¢ao do nimero
de onda e da concentragao do gas absorvente e geralmente sofre um decaimento
exponencial com a altura. A Figura (2.3) apresenta o comportamento das curvas de

transmitancia padrao para o CO5 na atmosfera.

Il I, +Al

1,(s,) 1,(s,)

S As S,

Figura 2.3 - Esquema de um feixe de radiagdo atravessando um meio absorvente.
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Ao se trabalhar com parametros atmosféricos, as equagoes sao expressas em
coordenadas verticais de pressao, ao invés dos sistemas de coordenadas usuais.

Assim, utilizando-se a equacao hidrostatica:

pdz = — (%) dp, (2.20)

pode-se escrever a Equagao 2.19 da seguinte forma:

%) = exp | - / Q) (221)

0

onde () é a razao de mistura do gas em consideracao, g a aceleragao da gravidade
local e py a pressao no topo da atmosfera (LIOU, 1982), (CARVALHO, 1998).

2.3 Funcgoes Peso

Em problemas relacionados com transferéncia radiativa atmosférica, a transmitancia
aparece expressa em termos de uma funcao, conhecida na literatura por func¢ao peso.

Esta é definida como a taxa de variacao da transmitancia com relacao a pressao
6%(1}]71))
op
contribuicao de cada camada atmosférica dp para a radiacao que chega ao topo da

, que quando multiplicada pela Equacao de Planck resulta numa medida da

atmosfera. Na funcao peso esta contida a informacao necessaria para se proceder
a inferéncia dos perfis verticais de temperatura e umidade através da inversao da
Equacao Integral de Transferéncia Radiativa, logo sua exatidao na determinacao
da transmitancia é de fundamental importancia, pois pequenos erros podem ser
amplificados pelo processo de derivacao, resultando em grandes diferencas nos valores

a serem estimados.

A utilizacao das bandas de absorcao de CO4 para inferéncia de perfis verticais de
temperatura esta associado ao fato deste gds possuir uma razao de mistura uniforme
na atmosfera. Desta forma, é possivel se conhecer o comportamento das fungoes pesos
para este constituinte em determinada freqiiéncia. Como a fungao peso entra como
um dado fornecido ao problema, a contribuicao para a radiancia em cada camada
passa a ser uma funcao unica da temperatura, que é uma variavel contida na funcao

de Planck.
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A equacao da transferéncia radiativa também é usada para estimar perfis verticais
de umidade da atmosfera a partir de bandas de absorcao do vapor d’agua. Neste
caso, supoe-se que o perfil vertical de temperatura seja conhecido. A qualidade
da recuperacao dos perfis verticais de umidade diminui consideravelmente devido
a razdo de mistura do vapor d’dgua, Q(p), definido em (2.21) como expoente da
transmitancia. Além disso, existem os erros associados ao perfil de temperatura e a

influéncia de outros gases na faixa de absor¢ao medida pelo sensor (LIOU, 1982).
2.4 Satélites e Sondagem Remota

A rede de satélites ambientais que cobre a maior parte do globo terrestre sao dividi-
dos em duas classes: os satélites de orbitas polares e os de 6rbitas geoestaciondrias.
Os satélites polares ou heliossincronos orbitam a uma distancia aproximada de
850 Km da Terra e a cada volta novas areas do globo vao sendo monitoradas.
O primeiro satélite langado com sucesso foi o Sputnik, da Unidao Soviética, em 4
de Outubro de 1957. Em 31 de Janeiro de 1958, foi lancado o primeiro satélite
dos Estados Unidos, o Explorer 1. Desde entao, com a evolucao tecnoldgica, os
satélites artificiais se tornaram indispensaveis para o estudo da atmosfera terrestre,
suas massas aumentaram de 100 kg para cerca de 2000 kg, as cameras de TV
foram substituidas por radiometros de varredura multiespectrais, os dados que
eram tratados manualmente foram substituidos por processamentos computacionais
sofisticados, houve mudanca de dados analdgicos para digitais, capacidade de realizar
sondagens da atmosfera, continentes e oceanos, além de retransmissao de dados

registrados com plataformas remotas (FERREIRA, 2004).

O primeiro satélite totalmente dedicado para a meteorologia foi lancado em 1 de
Abril de 1960. O TIROS 1 (Television and Infrared Observational Satellite) foi o
222 satélite langado com sucesso, com uma série de nove satélites, o ultimo da série
TIROS foi langado em 2 de Julho de 1965.

O primeiro satélite geoestacionario verdadeiramente operacional foi o Geostationary
Operational Environmental Satellite 1 (GOES 1), lancado no dia 16 de Outubro
de 1975. Desde o langamento do SMS 2 (Synchronous Meteorological Satellite), da
primeira geracao de satélites semi-operacionais lancado em 6 de Fevereiro de 1975,
os Estados Unidos tém mantido dois satélites geoestacionédrios em érbita, um em 75

graus de longitude oeste e outro a 135 graus de longitude oeste.
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O primeiro satélite dedicado a pesquisa foi lancado no dia 5 de Outubro de 1994
do Space Suttle Challenger chamado Earth Radiation Budget Satellite (ERBS).
A historia de satélites meteorolégicos tem muitas particularidades e um histérico
completo pode ser obtido em (KIDDER; HAAR, 1995).

O primeiro satélite brasileiro foi langado com sucesso em 09 de Fevereiro de 1993, o
Satélite de Coleta de Dados 1 (SCD1), com a missao de coleta de dados ambientais.
Em sua érbita a 760km de altitude, recebe e retransmite dados captados no solo por
estacoes automaticas, as plataformas coletoras de dados. O segundo satélite SCD2
foi langado em 22 de outubro de 1998, sendo bastante similar ao SCD1. Através de
cooperacao com a China, o programa Satélite Sino-Brasileiro de Recursos Naturais
CBERS (do inglés “China-Brasil Earth Resource Satellite”), o satélite CBERS1 foi
langado em 14 de Outubro de 1999 e o CBERS2 no dia 21 de Outubro de 2003, para

sensoriamento remoto de recursos naturais (FONSECA, 2006).

A aquisicao de um maior conhecimento das caracteristicas atmosféricas aliado a
evolucao tecnoldgica dos satélites artificiais levaram ao aparecimento de diversas
técnicas para determinacao de perfis verticais de temperatura, umidade e demais
parametros atmosféricos. Neste sentido, foram projetados sistemas de medidas,
basicamente constituidos por sensores de radiacao e pacotes numéricos utilizados

no processamento destas informacoes.
2.4.1 Instrumentos de Sondagem

Os satélites da série TIROS-N/NOAA sao responsaveis pelo principal sistema de
obtencao de dados utilizados na determinagao dos perfis de temperatura e umidade.
A série TIROS-N/NOAA, é composta de dois satélites operando simultaneamente
com freqiiéncia de aproximadamente 14 orbitas por dia, cobrindo a superficie do
globo a cada 12 horas (CARVALHO, 1998). A Figura 2.4 apresenta a configuragao
atual dos satélites NOAA. Os principais instrumentos de sondagem a bordo dos
satélites NOAA sao: AVHRR, HIRS, AMSU-A e AMSU-B (FERREIRA, 2004). Os
outros instrumentos apresentados na Figura 2.4 sao: BDA (“Beacon Tramitting An-
tenna”), ESA (“Earth Sensor Assembly”), IMP (“Instrument Mounting Platform”),
IMU (“Inertial Measurement Unit”), REA (“Reaction Engine Assembly”), SBUV/2
(“Solar Backscatter Ultraviolet Radiometer”), SEM (“Space Environment Monitor”),
SLA (“Search and Rescue Transmitting Antenna”; SOA (“S-Band Omni Antenna”),
SRA (“Search-and-Rescue Receiving Antenna”), STX (“S-Band Transmitting An-
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tenna”), UDA (“Ultra High Frequency Data Collection System Antenna”), VRA
(“Very High Frequency Real-time Antenna”) e SAD (“Solar Array Drive”).

Escudo Solar Controladores
Termais

Figura 2.4 - Instrumentos a bordo dos satélites NOAA.

O sensor AVHHR (Radiometro Avancado de Resolugao muito Alta) é um radiometro
imageador de varredura, que detecta a energia nas faixas do visivel e infravermelho
do espectro eletromagnético, provendo meios para o monitoramento da vegetagao,
cobertura de nuvens, lagos, litorais, neve, aerossois e gelo. Possui seis canais
espectrais que observam simultaneamente a mesma area da superficie da Terra.
Os dados podem ser registrados em alta resolugao (1,1 km) ou em resolucao de 4
km (FERREIRA, 2004).

O HIRS ¢é um instrumento utilizado principalmente para obtencao de perfis verticais
de temperatura, vapor d’agua e concentracao de ozonio na atomosfera. Possui uma
resolucao de 42 km cobrindo uma faixa de aproximadamente 1115 km. O HIRS
utiliza duas bandas do CO, para sondagens de temperatura, sendo sete canais na
banda de 15um e seis canais localizados na banda 4,3 pum. Os canais destinados a
estimativas de umidade estao localizados na banda de 6.3um do vapor d’agua. O
canal de 9.7 pym ¢ utilizado para estimativa da quantidade de ozonio. Existindo ainda
trés canais, dois associados as janelas atmosféricas centrados em 11pym e 3.76 pm,
destinados a estimativa da temperatura de superficie e um outro canal centrado em
0.69 pm (na regiao do visivel), utilizado para detec¢ao de nuvens (CARVALHO, 1998;
FERREIRA, 2004).
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As unidades de perfilagem por microondas, denominadas AMSU-A1, AMSU-A2,
AMSU-B realgam a capacidade do conjunto de produtos de perfilagem e nao
perfilagem dos satélites da série NOAA. O AMSU melhora a capacidade de
perfilagem em escala global, a obtencao de perfis de vapor d’agua e de informacao
sobre precipitacao e gelo. Os instrumentos AMSU possuem uma resolucao espacial
maior e uma capacidade superior de instrumentos MSU de sondagem de microondas
(FERREIRA, 2004). A unidade AMSU-A mede a radiancia da cena no espectro de
microondas. Os dados dos instrumentos sao usados em conjunto com os do HIRS
para calculo dos perfis globais de temperatura e umidade da atmosfera. O AMSU-A
¢ fisicamente dividido em dois modulos, cada um operando independentemente. O
modulo A-1 composto por treze canais, e o A-2, com dois. A unidade AMSU-B é
um radiometro de varredura transversal continua e fornece medidas de radiancia de
cena em cinco canais espectrais projetada para permitir o calculo de perfis verticais
de vapor d’agua desde a superficie da Terra até uma altitude de 200 milibares de

pressao atmosférica.

Com todos os sensores operando, tém-se continuamente grandes quantidades de
dados que sao recebidas pelas plataformas de coleta. Estes dados devem ser
processados por pacotes computacionais para que as informacoes sejam extraidas
e utilizadas nos modelos numéricos de previsao de tempo ou em outras aplicacoes
afins. O principal pacote computacional que processa os dados do sistema TOVS
é o ITPP 5.0. Este pacote consiste num modelo para obtencao de perfis verticais
de temperatura e umidade da atmosfera a partir de radiancias observadas pelos
sensores a bordo dos satélites NOAA. Além disso, é utilizado também para
obtencao da concentracao de ozonio e outros parametros atmosféricos de interesse da
metereologia. Além do ITPP, outros pacotes de inversao da ETR tém sido aplicados
(MACEDO; CEBALLOS, 2004), (CARVALHO, 1998), como por exemplo 3I (do inglés
“Improved Initialization Package”), proposto por (CHEDIN et al., 1985) e ICI (do
inglés "Inversion Coupled with Imager”) (LAVANT et al., 1995).

47






CAPITULO 3
PROBLEMAS INVERSOS

As pesquisas na area de Problemas Inversos (PI) tém crescido nos ltimos anos,
principalmente em aplicagoes nos campos da indistria e ciéncia (DULIKRAVICH et
al., 1999). A principal dificuldade no tratamento de PI é a instabilidade de suas
solugoes com a presenca de ruido nos dados medidos ou observados, que € a natureza
de problemas mal-postos. Esta dificuldade tem feito com que muitas técnicas de
solugoes de problemas inversos tenham sido desenvolvidas (BERTERO; BOCCACCI,
1998).

Os problemas inversos podem ser classificados em trés tipos, todos eles baseados
em observacgoes na evolugao do sistema fisico envolvido, identificagao de parametros,
determinacao do estado inicial do sistema e determinagao de condigoes de contorno
(ENGL et al., 1996), (MUNIZ et al., 1999).

Segundo Alifanov (1974), importante referéncia na area de PI, a solu¢do de um
problema inverso determina as causas desconhecidas do problema, baseando-se nos
efeitos desejados ou observados. Existem duas diferentes motivagoes para o estudo
de problemas inversos: quando se deseja conhecer estados passados ou parametros
de um sistema fisico e quando se deseja saber como influenciar um sistema através
de seu estado presente ou através dos parametros, com o objetivo de se obter um

estado desejado no futuro.

Na solu¢ao de um problema direto determina-se o efeito y de uma dada causa =,

quando um modelo matemaético definido K é colocado:

Kr=y (3.1)

Para os problemas diretos assume-se que o operador K esteja bem definido e seja
continuo, assim ha um tnico efeito y para cada causa x e pequenas variacoes em x

resultam em pequenas variagoes em Y.

A partir do problema direto, apresentado pela Equacao (3.1), podem ser colocados

dois tipos de problemas inversos. O problema inverso de causa (dados K e y,
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determinar ) e o de identificagdo do modelo (dados z e y, determinar K). A Figura

3.1 mostra a relagao entre os problemas direto e inverso.

PROBLEMA DIRETO K

Causas Efeitos

PROBLEMA INVERSO K%

Figura 3.1 - Problema inverso versus problema direto.

3.1 Problema Mal-posto

O conceito de problema bem-posto foi proposto pelo matematico frances Hadamard
em 1902, num problema de valor de contorno para equacgoes diferenciais parciais
e sua interpretacao fisica (BERTERO; BOCCACCI, 1998). Segundo a defini¢cao, um

problema é considerado bem-posto se satisfaz trés propriedades:
e cxisténcia,
e unicidade e
e cstabilidade.

E considerado mal-posto, se uma destas propriedades nao é satisfeita.

Um modelo fisico abstrato pode ser descrito por um mapeamento K de um conjunto

X de parametros tedricos num conjunto Y de resultados:
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K:X—Y (3.2)

r—K(x)=Kx=y (3.3)

Segundo Hadamard (1902), um problema é considerado bem-posto se satisfaz a

definicao:

Sejam X e Y espagos normados, K : X — Y um operador (linear ou nao linear).

A equagao (ou problema) Kz = y é dita bem-posta se

a) Para qualquer ye€Y existe (pelo menos um) x€X tal que Kr = y.
(Propriedade de Existéncia).

b) Para qualquer ye€Y existe no mdzimo um z€X tal que Kx = vy, isto €, se

Kz = Kz, x;€X, entdo x1 = 2. (Propriedade de Unicidade)

c) A solugao x depende continuamente de y, isto €, para qualquer seqiiéncia
{z,}CX tal que Kx,—Kx(n—00), entio x,—x(n—o0). (Dependéncia

continua dos dados).

As técnicas de inversao podem ser divididas em duas categorias: explicita e
implicita. Na explicita, métodos de inversao sao obtidos através de um esquema
de inversao explicito, envolvendo um operador que representa o problema direto.
O implicito representa um carater que explora exaustivamente o espago do modelo
(espago de solugao) até que o critério de parada seja satisfeito, considerando-se
os dados disponiveis. Existem varios métodos para solucao de problemas inversos,
como por exemplo: inversao direta, decomposi¢ao em valores singulares, minimos
quadrados (e variantes), métodos de regularizagdo, métodos variacionais, entre
outros (TARANTOLA, 1987), (TIKHONOV; ARSENIN, 1977), (BERTERO; BOCCACCI,
1998).

3.2 Meétodos de Solugao de Problemas Inversos

O processo de inversao na determinacao de perfis de temperatura e umidade da
atmosfera caracteriza-se por ser um problema mal-posto. Varios problemas inversos
estao relacionados a transferéncia radiativa em situagoes envolvendo sensoriamento
remoto e meteorologia (CARVALHO, 1998).
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Nas proximas secoes alguns métodos de solucao de problemas inversos sao discutidos.
3.2.1 Inversao Direta

Métodos explicitos ou inversao direta nao sao métodos gerais. Normalmente, existe
mais um interesse académico do que um esquema metodologico geral a ser seguido.
Como exemplo, pode ser citado o problema inverso de conducao de calor, onde se
busca a estimacao da condigao inicial, cuja solugao exata do problema direto é dada

pela equagao:

+o0
T(0,t) = 3 X (B / X (B ) f()da! (34)

m=0

onde X (f3,,,, z) sdo as autofungodes associadas ao problema de autovalores obtido pelo
método de separacao de varidveis, [3,,, sdo os autovalores e N(/f3,,) é a norma ou a
integral de normalizacao (OZISIK; ORLANDE, 2000), (MUNIZ et al., 1999).

A solugao exata do problema inverso para um perfil de temperatura 7'(x) medida
num tempo ¢ = 7 é (MUNIZ et al., 1999):

ZeﬁT X (B, / X (B, 2T (2, 7)da’ (3.5)

3.2.2 Minimos Quadrados

Os minimos quadrados sao muito utilizados na solucao de problemas inversos devido
a facilidade de implementacao. No entanto, sua utilizagao nao garante robustez na

inversao pois, por exemplo, sao sensiveis a uma pequena quantidade de ruido.

Para encontrar o vetor de parametros x, o funcional é minimizado em relacao a x:

M = min || Kz — ylI2 = M = (KTK) KTy (3.6)

onde Kx denota a solucao do problema direto e y representa os dados. Nesta

minimizacgao é necessario que seja calculado o problema direto.
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3.2.3 Métodos de Regularizacao

Na presenca de dados observacionais contaminados com ruido, o método dos minimos

quadrados nao fornece uma solugao adequada ao problema inverso.

O uso de regularizagao consiste em obter solugoes aproximadas de Kz = y para
problemas mal-postos, tal que sejam estaveis para pequenas variagoes no valor da
variavel observada y. Tikhonov em 1943 observou que informagcoes a priori poderiam
restaurar alguma estabilidade ao problema inverso mal-posto (TTKHONOV; ARSENIN,
1977).

O método da regularizacao consiste na determinacao da solugao aproximada mais
suave compativel com os dados de observagao, para certo nivel de ruido. A busca da
solugao mais suave (regular) é uma informacao adicional, que transforma o problema

mal-posto num problema bem-posto. A Figura 3.2 ilustra este procedimento.

Problema Informacgdo| a Problema
Mal-Posto + priori e Bem Posto
Realidade
Fisica

Figura 3.2 - Método de Regularizagdo

A regularizagdo pode ser vista como um procedimento que muda a abordagem
por minimos quadrados (minimizagao de residuo) através da adicao de termos que
pretendem reduzir flutuacoes na funcao ou vetor desconhecido x; flutuacoes que sao
inerentes a problemas mal-postos. Assim, passa-se de uma abordagem natural via

minimos quadrados para uma abordagem com regularizagao.

: . 2 : o 2
min || Kz — yll;= min (| Kz — y[l5 + afz]) (3.7)

onde Q[z] denota o operador de regularizagao e o é o parametro de regularizagao.

A seguir sao descritos alguns destes operadores.
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3.2.3.1 Regularizacao de Tikhonov

Uma técnica de regularizagdo proposta por Tikhonov e Arsenin (1977) pode ser

expressa por:

N
QL = ayllz|3 (3.8)
k=0

onde 29 denota a j-ésima derivada em relacdo a z, sendo r = z(t) e o parametro
a > 0.

Se ay, = Jy;, delta de Kronecker (MUNIZ et al., 2000), isto é,

Qf] = =3 (3.9)

entao, o método é chamado regularizagao de Tikhonov de ordem j (Tikhonov-j7). Se
ar — 0, o termo dos minimos quadrados é sobreestimado, que pode nao apresentar
bons resultados com a presenga de ruido. Por outro lado, se ap — oo, toda

consisténcia com a informagao sobre o sistema é perdida.
3.2.3.2 Regularizacao pelo Principio da Maxima Entropia

Similarmente a regularizacao de Tikhonov, o formalismo de maxima entropia busca
por regularidade global e gera reconstrucoes suaves, que sao consistentes com os
dados avalidveis (MUNIZ et al., 1999).

O principio da maxima entropia foi primeiramente proposto para um processo de
inferéncia global por Jaynes em 1957, com base na caracterizagao axiomatica da
quantidade de informacao de Shannon em 1949 (MUNIZ et al., 1999) (MUNIZ et al.,
2000).

Considerando-se o vetor de parametros f com componentes nao negativos, a funcao

de entropia de f é definida pelas equagoes:

N
S(f) = —qulogsq; com f=[fi fo ... fn]" ,s,= (3.10)

q=1
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onde f, = f(x,). A func@o entropia (ndo negativa) S atinge seu mdaximo global
quando todos o0s s, sa0 0s mesmos, o que corresponde a uma distribuicao uniforme
com valores de Sp,.x = InN , enquanto o nivel de entropia mais baixo, Sy, =0, é
ativado quando todos os elementos s, sao fixados em zero, exceto num tnico ponto.
E também possivel definir fungoes de entropia de alta ordem, como proposto em
(RAMOS; Campos Velho, 1996),(RAMOS et al., 1999).

3.3 Determinacao do Parametro de Regularizacao

Para se ter uma teoria completa sao necessarios métodos para calcular o parametro
a na Equacao (3.7). O balango entre o termo da diferenga quadratica e o termo de
regularizacao é realizado pelo parametro de regularizacao. Diversas técnicas tém sido
propostas para determinagao deste parametro (BERTERO; BOCCACCI, 1998) (ENGL
et al., 1996) (MOROZOV, 1992). Dentre elas destaca-se o principio de discrepancia de

Morozov.

Em muitos problemas aplicados pode-se avaliar o erro maximo de medida nos
dados experimentais. No principio da discrepancia, o parametro a é escolhido

numericamente, assumindo-se que o erro de medida é conhecido, ou seja,

1Kz = yslly =y — yslly <90 (3.11)

entao o parametro de regularizacao « é determinado utilizando-se a relacao

| K22 — ys)ly =6 (3.12)

onde || - || ¢ uma norma em Y (por exemplo, norma 2) e § é o erro da medida. Assim,
busca-se um parametro cuja solucdo %% gere a mesma diferenca em relacio aos

dados experimentais ys que sejam geradas pela solugao exata x.

Muniz et al. (1999) mostraram que o principio da discrepancia de Morozov vale
para Tikhonov e Entropia de alta ordem, enquanto foi mostrado que este principio

também vale para entropia nao-extensiva de ordem zero em Shiguemori et al. (2004).
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Nos experimentos numéricos baseados no principio de Morozov, o* é étimo quando:

Noo® ~ |C for — Tewerimentalng =R(f") (= M [T]a 1= a"Q[f"]) (3.13)

sendo o ¢é o desvio padrao dos erros medidos (MOROZOV, 1966), (MUNIZ et al., 1999),
(MUNIZ et al., 2000).

Em Campos Velho et al. (2007a), a entropia nao-extensiva de Tsallis é utilizada
como um operador de regularizacao. No trabalho, o parametro de regularizacao é
determinado pela curva-L e o principio da discrepancia de Morozov. O novo operador
de alta ordem é aplicado na recuperacao dos perfis verticais de temperatura da
atmosfera e na recuperacao da condicao inicial no problema inverso de conducao de

calor.
3.4 Métodos de Otimizacao

A solucao de problems inversos formulados como um problema de otimizacao
utiliza métodos deterministicos e estocasticos. Uma metodologia interessante que
usa a formulacao variacional e o método do gradiente conjugado foi proposta pelo
pesquisador russo Alifanov (1974) (JARNY et al., 1991). O emprego e comparagao
de um método quase-Newton (deterministico), do algoritmo genético com epidemia
(AGE — primeiro uso em problemas inversos) e o método variacional (com uso de
gradiente conjugado) foi apresentado (CHIWIACOWSKY; CAMPOS VELHO, 2006). Se o
problema de otimizagao for linear, a técnica de decomposi¢cao em valores singulares
pode ser empregada (BERTERO; BOCCACCI, 1998), (BRAGA, 2001), (LEMES et al.,
1998a), (LEMES et al., 1998b).

Todavia, pode-se aceitar que, quando um PI é formulado como um problema de
otimizacao, as técnicas podem ser classificadas em duas categorias: algoritmos de
busca direta e algoritmos baseados no gradiente. Nos algoritmos de busca direta,
somente os valores das func¢oes sao usados no processo de busca. Nos métodos
baseados no gradiente, os valores das fungoes e derivadas sao utilizados (LIU; HAN,
2003).

Os métodos de busca do gradiente conjugado fazem uso da informagao das fungoes

objetivo. A informagao do gradiente conjugado da funcao objetivo é determinada
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para direcao de busca. Estes métodos sao muitas vezes mais rapidos que os métodos
de busca direta (LIU; HAN, 2003).

3.5 Solugao de Problemas Inversos por Redes Neurais Artificiais

As técnicas de redes neurais artificiais podem ser empregadas para resolver
problemas inversos e constituem uma metodologia completamente nova no contexto

dos problemas inversos.

Devido a suas caracteristicas, as redes neurais artificiais podem ser utilizadas
para resolver problemas complexos que necessitam do conhecimento de um modelo
matemadtico para o problema direto (LIU; HAN, 2003). Alguns trabalhos empregando
redes neurais artificiais em problemas inversos podem ser destacados: (HIDALGO;
GSMEZ-TREVIAO, 1996) em sensoriamento remoto, (ATALLA; INMAN, 1998) em danos
estruturais, (KREJSA et al., 1999) em transferéncia de calor, (ALMEIDA et al., 1999)
em fisico-quimica, (WOODBURY, 2000) em transferéncia de calor. Além abordagem
por redes neurais (Hopfield) em solugoes de PI (ELSHAFIEY et al., 1994), (ZHANG;
PAULSON, 1997), (BRAGA et al., 2000), (NEVES et al., 2002), (SEBASTIAO et al., 2003),
(VITERBO et al., 2004).

Os primeiros trabalhos envolvendo o emprego de redes neurais na solucao de
problemas inversos desenvolvidos no Laboratério de Computacao e Matemaética
Aplicada (LAC) do INPE consistiram na recuperacdo da condigdo inicial no
problema inverso de condugao de calor (MIKKI et al., 1999) e (ISSAMOTO et al., 1999),
nos quais foram utilizadas as redes neurais Perceptron de Multiplas Camadas e

Funcgoes de Base Radial.

Posteriormente, um estudo complementar foi realizado utilizando conjuntos de
treinamento e generalizacao mais abrangentes e outros modelos de redes neurais
como a rede neural construtiva Correlacao em Cascata, cujos resultados foram
comparados com a RPMC e RFBR. Foram obtidos resultados proximos aos desejados
mesmo com a perturbacao de ruidos aleatérios de 1% e 5%. O desempenho das RNAs
foi analisado no problema inverso de conducao de calor para estimar condicoes
iniciais (SHIGUEMORI et al., 2001) e (SHIGUEMORI et al., 2003). Dois exemplos de
inversoes na estimagao da condi¢ao de contorno utilizando-se redes neurais sao
apresentados na Figura 3.3. Na Figura 3.3-a) sdo apresentados os resultados obtidos
com a RPMC, enquanto na Figura 3.3-b) os resultados obtidos com a RFBR. A linha
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azul indica a condicao de contorno exata e as linhas preta e vermelha as estimagcoes
usando a rede percetpron de miltiplas camadas treinadas com diferentes conjuntos

de treinamento.

Fluxo de Calor
A

. . . . . . . . . . .
25 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
tempo

(b)

Figura 3.3 - Exemplos de inversées usando redes neurais

Destacam-se outros trabalhos realizados no LAC, aplicando RNA em Problemas
Inversos: recuperagao de perfis verticais de concentracao de metano da atmosfera
(CARVALHO et al., 2007), em restauracdo de imagens (CASTRO; SILVA, 2007b),
(CASTRO; SILVA, 2007a), em assimilagao de dados (HARTER; CAMPOS VELHO, 2005),
na deteccao de danos (SHIGUEMORI et al., 2005b; SHIGUEMORI et al., 2005a), na
recuperacao de dados atmosféricos através de medidas de radio ocultacao de satélites:
perfis de temperatura (CINTRA et al., 2006) e perfis de umidade (CINTRA et al., 2007).
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CAPITULO 4
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs tem mostrado sua eficiéncia em varias aplicagoes em diferentes areas,
consolidando-se como uma técnica de solucao de problemas complexos em reco-
nhecimento de padroes, processamento de sinais, andlise de séries temporais e, entre

outras aplicagoes, a solucao de problemas inversos.

O sonho de se reproduzir o funcionamento do cérebro humano ainda estd muito
longe de ser realizado num computador. O cérebro humano é um sistema complexo
e distribuido, extremamente rapido, com acesso a memoria eficiente e é adaptativo.
As redes neurais artificiais surgiram inspiradas na biologia. Longe de ser um modelo
completo partem da unidade mais simples do cérebro humano: o neurénio. O
neuronio artificial é um modelo muito simples e que nao resolve varios problemas
numa unica rede. No entanto, sua aplicacao em funcoes especializadas tém mostrado
sua eficiéncia. Esta eficiéncia ¢ fortalecida pela solucao de problemas com extrema
rapidez, quando comparada com métodos tradicionais, em fun¢ao do processamento
paralelo e distribuido, assim como o funcionamento do cérebro humano. Ainda
contendo algumas caracteristicas do funcionamento biolégico, as redes sao tolerantes
a falhas, tratam dados ruidosos e podem adaptar-se ao ambiente. As RNAs também

sao chamadas de modelos conexionistas, sistemas adaptativos e neurocomputadores.

A literatura sobre a historia, teoria e aplicacoes das redes neurais artificiais é vasta,
incluindo diversos livros e publicacoes especializadas. Trabalhos de novos modelos e
aplicacoes sao freqiientemente apresentados, reforcados por congressos e simpdsios
especializados que acontecem em diversos paises, dedicados a disseminacao e
exploracao de novos modelos e aplicagoes das redes neurais. Desde seu ressurgimento,

em 1992, trabalhos e aplicacoes de RNAs tém aumentado no decorrer dos anos.

A pesquisa das redes neurais artificiais comecou em 1943, quando McCulloch e
Pitts apresentaram um modelo da atividade de um neurdénio biolégico. Usando
elementos légicos simples, mostraram como as redes feitas com muitas dessas
unidades interconectadas poderiam realizar operacoes légicas. Rosemblatt desen-
volveu o Perceptron (ROSENBLATT, 1958) e Widrow e Hoff, em 1960, conceberam a
ADALINE (WIDROW; HOFF, 1960).
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Um marco histérico ocorrido na area de pesquisa das redes neurais foi a publicagao
do livro “Perceptrons” (MINSKY; PAPERT, 1969), onde foram apresentadas restri¢oes
dos modelos da época, a de que as redes s6 poderiam ser aplicadas em problemas
linearmente separaveis. As pesquisas ressurgiram com a publicacao do artigo de
Hopfield em 1982 (HOPFIELD, 1982). Desde entdo as atividades na area tém crescido
exponencialmente (BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 1994).

Outras caracteristicas dos modelos neurais sao:
e nao-linearidade,
e mapeamento de entrada-saida,
e adaptabilidade,
e aprendizagem com exemplos,
e processamento paralelo e distribuido,
e capacidade de generalizacao,
e tolerancia a falhas e
e baixo custo computacional (apés o treinamento).

Nas redes neurais, a informacao é totalmente distribuida e propagada entre os pesos,
que sdo ajustados durante a aprendizagem. Estes pesos (conexoes) sao as unidades
de memoria das redes e seus valores representam o estado corrente do conhecimento

na rede.

As redes neurais também sao tolerantes a falhas, podendo tomar decisdes com
dados incompletos, ou seja, com o conhecimento totalmente distribuido nao serao

observadas falhas se houver falha de uma porcentagem das entradas.

A computacao das redes neurais consiste em interconectar as unidades que agem
instantaneamente nos dados de forma paralela. Embora os computadores digitais
tenham que simular este paralelismo, redes neurais implementadas em hardware re-
alizam essas operacoes em paralelo, sendo extremamente rapidas quando comparadas

com implementacoes em software.
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4.1 Neuronios Biologicos

A célula nervosa, ou neuronio bioldgico, foi identificada no século XIX pelo
neurologista Ramén Cajal. O neuronio possui um corpo celular, ou soma, que é
o centro dos processos metabdlicos da célula nervosa, a partir dele projetam-se

extensoes filamentares, os dendritos e o axonio - ver Figura 4.1.

_.» Sinapse

, Axo6nio
Nucleo v

Figura 4.1 - Esquema da célula neural

Os dendritos cobrem um volume muitas vezes maior que o proprio corpo celular
e formam uma arvore dendrital, j4 o axonio conecta uma célula nervosa a outras
através de suas ramificagoes (KOVACS, 1996). O neurdnio biolégico pode ser visto
como sendo o dispositivo computacional elementar basico do sistema nervoso, com
muitas entradas e uma saida. As entradas ocorrem através das conexoes sinapticas,
que conectam a arvore dendrital aos axonios de outras células nervosas. Os sinais
que chegam por estes axonios sao pulsos elétricos conhecidos como impulsos nervosos
e constituem a informacao que serd processada pelo neuronio, para produzir como

saida um impulso nervoso no seu axonio.

As sinapses sao regioes eletroquimicas ativas, compreendidas entre duas membranas.
A pré-sinaptica, por onde chega um estimulo proveniente de uma outra célula e a
pos-sinaptica, que é a do dendrito. Nesta regiao intersinaptica, o estimulo nervoso que
chega a sinapse ¢ transferido a membrana dendrital através dos neurotransmissores,
que, dependendo do tipo, dara origem a uma conexao excitatoria ou inibitéria. Uma
conexao excitatoria provoca uma alteragao no potencial da membrana que contribui
para a formacao de um impulso nervoso no axonio de saida, enquanto que uma

conexao inibitéria age no sentido oposto (KOVaCS, 1996).
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4.2 Neuronios Artificiais

Os componentes de um neuronio artificial tém uma analogia direta com os
componentes dos neurdnios bioldgicos. A Figura (4.2) mostra a representagao

esquematica de um neuronio artificial.

Pesos
Entrada Sindpticos
. Funcao de
1 Ativagd
. Soma tivacio Saida
X3 Vv Ve
. nag 49,

e/

Figura 4.2 - Representacdo de um neurdnio artificial. FONTE:Haykin (2000, p. 36)

Assim como os neuronios biolégicos possuem muitas entradas, dadas pelos niveis
de estimulos, os neuronios artificiais também tém inumeras entradas que sao
apresentadas ao mesmo tempo. Cada uma dessas entradas é amplificada por um
peso (ou peso sinaptico), representado por wy, ws, ..., w,. Os pesos sao coeficientes
adaptaveis dentro da rede e determinam a intensidade do sinal da entrada. Cada
entrada é multiplicada por um peso sinaptico, que afeta o seu valor semelhantemente
a juncao sinaptica dos neuronios biolégicos. Os produtos das entradas pelos pesos

sao somados. Matematicamente esse processo pode ser dado pela equagao:

vj = ijka:k (4.1)
k=1

onde, xj, para k = 1,2, ...,n sao os componentes do vetor de entrada e w;j representa
0 peso sinaptico que conecta a entrada j com o neurdnio k. O sinal de atividade

interna total v do neuronio j é o produto interno entre o vetor T e o vetor w.

Semelhantemente aos neuronios bioldgicos, que emitem um pulso se a atividade
elétrica interna supera o limiar —50mwv, no neuronio artificial o sinal passa por uma

funcao de ativacao para produzir um efeito de emissao de um pulso.
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4.3 Funcgoes de Ativacao

A partir do modelo de McCulloch e Pitts foram derivados varios outros modelos que

permitem a producao de uma saida qualquer, nao necessariamente zero ou um, e com

diferentes fungoes de ativagao. A Figura 4.3 apresenta a fungao sinal (a), a funcao

rampa (b), a logistica sigmoidal (c) e a tangente hiperbdlica (d), respectivamente

dadas pelas equacoes:

—1, se v <0,
p(v) =
+1, se v > 0,

0, sev <0,

QO(U)Z v, se 0 <v <1,

+1, sev>1
1
p(v) = 5 g
l—ew
SO(U) Cl4ew
o(v) T o(v) 1
1
1 4
=V
-1 : =V
a) b)
o(v) * o) 1

1.0 T — 1.0 7

--1.0

Figura 4.3 - Fungdes de Ativacdo
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As funcoes sigmoide e tangente hiperbdlica sao utilizadas em alguns modelos de

redes que requerem a derivada da funcao no processo de aprendizagem.
4.4 Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

Através da combinacao dos neuronios artificiais pode-se gerar diferentes arquiteturas
de redes. Os neurdnios em geral sao organizados em camadas, sendo que alguns
modelos de redes neurais sao constituidos somente por uma camada. As redes com
duas ou mais camada sao denominadas redes de camadas multiplas e quando ha

realimentacao de alguma dessas camadas a rede é chamada de recorrente.

Como mencionado, numa arquitetura mais simples, os neuronios formam uma rede
com uma tnica camada como pode ser observado na Figura (4.4). Nela as entradas
se projetam-se diretamente sobre a camada de saida. Como nao ha realimentagao,

a rede neural é denominada rede "feed-forward”(de alimentagao para frente).

A conexao é total quando todas as saidas de uma camada estdao conectadas em
todos os neuronios da proxima camada. Na falta de alguma destas conexoes, a rede

é referida como parcialmente conectada.

Entrada Camada de saida

Figura 4.4 - Rede com uma Unica camada.

Os neurdnios também podem estar dispostos de modo a formar uma arquitetura
composta com duas ou mais camadas. Na Figura (4.5) tem-se um exemplo, onde a
primeira camada ¢é a entrada, a ultima é a camada de saida e as outras, que nao
tém contato com o meio externo, sao denominadas camadas escondidas, compostas

pelos chamados neuronios escondidos.
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Com a existéncia de uma ou mais camadas escondidas, a rede torna-se capaz de
extrair caracteristicas de ordem elevada, adquirindo uma perspectiva global, apesar
de sua conectividade local (HAYKIN, 1994). As redes de uma tunica camada tém a
restricao de resolver somente problemas linearmente separaveis. Para a solucao de
problemas nao-lineares, que é o caso resolvido neste trabalho, é necessario o uso
de rede com camadas escondidas. A rede com uma tnica camada escondida pode
implementar qualquer fungao continua. A utilizacao de duas camadas intermedidrias

sao aplicadas & aproximagao de qualquer fungao (BRAGA et al., 2000).

Camadas Intermediarias

Camada de

Camada de saida

entrada

Figura 4.5 - Rede de trés camadas.

FONTE: Modificada de Haykin (2000, p. 48).

4.5 Funcionamento das Redes Neurais

O processo de aprendizagem, também conhecido como treinamento, consiste no
processo de adaptacao dos pesos sindpticos das conexoes e dos niveis de limiar (bias)
dos neuronios em resposta as entradas. A ativacao consiste no processo de receber

uma entrada e produzir uma saida de acordo com a arquitetura final da rede.

Existem dois principais paradigmas de aprendizado: o aprendizado supervisionado e
o aprendizado nao supervisionado, que indicam como os pesos das conexoes devem
ser ajustados de acordo com a resposta da ativacao. No aprendizado supervisionado,
apresenta-se uma resposta desejada para uma dada entrada. Ja no aprendizado
nao supervisionado, somente o vetor de caracteristicas é apresentado a entrada da
rede. A rede, entao, se auto-organiza para que cada neurdnio responda a diferentes
conjuntos de entrada (HAYKIN, 1994; BRAGA et al., 2000). Uma rede é treinada até
que um numero maximo de épocas de treinamento seja atingido ou um erro objetivo

seja alcancado. Tem-se uma época de treinamento a cada apresentacao de todo o
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conjunto de treinamento. Deve-se observar que a condigao de parada relativa ao erro
objetivo s6 pode ser usada por redes com aprendizagem supervisionada, pois o erro

¢é calculado entre a saida desejada e a saida obtida.

Existem diferentes tipos de redes neurais que se diferenciam principalmente na
arquitetura e no algoritmo de aprendizagem. cada qual oferecendo vantagens

especificas.
4.6 Perceptron

A rede neural Perceptron foi proposta por Rosenblatt em 1958 (HAYKIN, 1994;
BRAGA et al., 2000), sendo o primeiro modelo de rede neural com aprendizagem
supervisionada. E uma rede simples de uma tnica camada com pesos e limiares
ajustaveis. Rosemblatt provou que se os padroes usados para treinar o perceptron
sao retirados de duas classes linearmente separaveis, entao o algoritmo do perceptron
converge e posiciona a superficie de decisao na forma de um hiperplano entre as
duas classes. A prova de convergéncia do algoritmo é conhecida com o teorema de
convergéncia do perceptron (HAYKIN, 1994; BRAGA et al., 2000). Um tnico neurénio
perceptron limita-se a realizar classificacao de padroes com apenas duas classes.
Expandindo-se a camada de saida do perceptron para incluir mais de um neuronio,
pode-se classificar mais de duas classes, no entanto as classes devem ser linearmente

separaveis.

No processo de adaptacao, ou aprendizado, deseja-se obter o valor do incremento
Aw a ser aplicado ao vetor de pesos w de forma que seu valor atualizado w(t 4 1) =

w(t) + Aw esteja mais préximo da solucao desejada que Aw.

O erro é calculado através da diferenga entre a saida obtida e a saida desejada e é
dado pela equacao:
er(n) = di(n) — yr(n) (4.6)

onde di(n) e yr(n) sdo os sinais de saida desejado e obtido respectivamente no

neurédnio k£ no tempo n.

O célculo dos novos pesos e dos novos limiares é obtido por:

wri(n 4+ 1) = wg(n) + nzi(n)eg(n) e (4.7)
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be(n + 1) = br(n) + nex(n) (4.8)

onde w(n), z(n), e(n) e b(n) sdo respectivamente os pesos, a entrada, o erro e o

limiar; n é a taxa de aprendizagem e n o tempo.
4.7 Rede Perceptrons de Multiplas Camadas

Uma das redes mais utilizada na literatura é a rede Rede Perceptron de Multiplas
Camadas, que sao alimentadas adiante compondo uma importante classe de redes
neurais e tém sido aplicadas com sucesso para resolver diversos problemas complexos,
através de seu treinamento de forma supervisionada com um algoritmo bastante
popular conhecido como retropropagagao do erro (error back-propagation) (HAYKIN,
1994; BRAGA et al., 2000).

O algoritmo de retropropagagao do erro foi apresentado por (RUMELHART et al.,
1986), dando um passo importante para o ressurgimento da érea de redes neurais.
Entretanto, desenvolvimentos paralelos também foram realizados por (WERBOS,
1989) e (PARKER, 1987).

A RPMC é composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas
escondidas e uma camada de saida. Seu algoritmo de treinamento, aprendizagem
por retropropagacao do erro, consiste em dois passos através das diferentes camadas

da rede: um passo para frente, a propagacao e um passo para tras, a retropropagacao.

Na fase de propagacao da rede, o sinal de entrada se propaga para frente, camada
por camada até que um conjunto de saidas seja obtido na ultima camada. Na
primeira camada escondida, multiplica-se cada unidade de entrada por um peso
correspondente a cada neuronio. O nimero de neurdnios na camada escondida varia
de acordo com a aplicacao. Os resultados das multiplicacoes sao somados e a soma

(Equagao 4.9) passa por uma fungao de ativagao (Equagao 4.10).
vj(n) = Z wji(n)y;(n) (4.9)
i=0
yi(n) = @;(vj(n)) (4.10)
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onde m é o numero total de entradas aplicado ao neurdnio j, e wj;(n) é o peso
sindptico da conex@o do neur6nio ¢ para o neurénio j, y;(n) é a entrada do neurénio
j. Se o neurdnio j é a primeira camada escondida da rede, m = mg e o indice i

refere-se a i-ésima entrada da rede, entao:

yi(n) = x;(n) (4.11)

onde x;(n) é o i-ésimo elemento do vetor de entrada.

Nas camadas seguintes, o mesmo processo é repetido, sendo que a entrada da préxima
camada € a saida da anterior. Na rede, é possivel variar o niimero de neurénios na

camada escondida e também o nimero de camadas.

Durante o processo de propagacao, os pesos sinapticos da rede sao todos fixos. No
passo para tras, os pesos sinapticos sao ajustados de acordo com uma regra de
correcao do erro. A resposta real da rede é subtraida de uma resposta desejada (alvo)
para produzir um sinal de erro. Este sinal é entao propagado para tras através da

rede, contra a diregao das conexoes sinaptidas, conhecido por retropropagacao.
4.7.1 Determinagao dos pesos sinapticos - wj;(n)

Os pesos sinapticos sao ajustados para fazer com que a resposta real da rede seja mais
proxima da resposta desejada, num sentido estatistico (HAYKIN, 1994). O processo
de aprendizado termina quando se atinge um erro desejado ou um nimero maximo

de épocas.
O sinal erro na saida do neuronio j na iteragao n é definido por:
e;(n) = d;(n) —y;(n), neurénio j é um né de saida (4.12)

O valor instantaneo do erro quadratico para o neuronio j é dado por:

2
1/2¢e5(n) (4.13)
O valor instantaneo da soma dos erros quadraticos nos neuronios de saida é:
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E(n) = 1 > e2(n) (4.14)

jec

onde C é o conjunto de todos os neuronios na camada de sdida da rede. Seja N o
nimero total de padroes contidos no conjunto de treinamento, a média da soma dos

erros quadraticos nos neuronios de saida é obtida por:

Emed = 7 2 E) (4.15)

O algoritmo de retropropagacao aplica uma corre¢ao Awj;(n), que é proporcional a
derivada parcial 0€(n)/0w;;(n). Aplicando a regra da cadeia, essa derivada é dada

por:

0E(n) _ 0&(n) 9e;(n) dy;(n) dv;(n)
Owji(n)  dej(n) dy;(n) Ovj(n) Ow;i(n)

(4.16)

A derivada parcial 0€(n)/0w;;(n) representa um fator sensitivo, determinando a

direcao de busca no espaco de pesos sindpticos wj;.

Derivando ambos os lados da Equagao 4.14 com relagao a e;(n), tem-se:

oE(n) o (n
Der(n) i(n). (4.17)

Derivando ambos os lados da Equagao 4.12 com relagao a y;(n), tem-se:

de;(n)
dy;(n)

= —1. (4.18)

Derivando a Equacao 4.10 com relagao a v;(n), tem-se:

dy;(n)
dv;(n)

= ¢;(v;(n)) (4.19)
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Derivando a Equacao 4.9 com relagdo a w;;(n) resulta em:

dv;(n)
=Y 4.
ow;(n) vi(n) (4.20)
O uso das Equacoes 4.17 a 4.20 resulta em:
En) )
dwji(n) ej(n);(vj(n))yi(n) (4.21)

A correcao Awj;(n) aplicado a wj;(n) é definida pela regra delta:

. o€
Owji(n)

onde 7 é a taxa de aprendizagem. O uso do sinal menos da Equacao 4.22 representa

o gradiente descendente no espaco de pesos.

O gradiente local d;(n) do neurénio j é definido por

=420
__ 0&(n) 9e;(n) Oy;(n) (4.23)
dej(n) dy;(n) Ovj(n)

Substituindo a Equagao 4.23 na Equacao 4.22 tem-se a correcao expressa de forma

proporcional ao gradiente local do neurdnio:

Awji(n) = nd;(n)y;(n) (4.24)
Os pesos sindpticos da rede neural sao ajustados através do gradiente local. O

gradiente local d;(n) para o neurdnio de saida j é igual ao produto do sinal erro

correspondente e;(n) e pela derivada ¢’ (v;(n)) da funcao de ativacao associada.
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Quando o neuronio j esta localizado na camada escondida da rede, nao ha uma saida
desejada para este neuronio o que impede o calculo do erro. Portanto, o gradiente

local d;(n) é redefinido para os neurdnios escondidos j comor:

- Ay;(n) v;(n)
9E(n) ,

= ¢’(vj(n)),  j éneurdnio escondido

~ 9y;(n)

(4.25)

Para calcular a derivada parcial 0€(n)/dy;(n) considera-se o célculo do erro na

camada de saida:

1
E(n) = 5 Z e(n), mneurénio k de saida (4.26)
keC

Derivando a 4.26 com relagio a y;(n), tem-se:

85{(71) _ Z o 86%(n) (4.97)

Usando a regra da cadeia para a derivada parcial dex(n)/dy;(n) e reescrevendo a

Equagao 4.27:

0E(n) dey, Oyr(n) Ovg(n)
= ex(n 4.28
()~ 2 ) By 0] B ) By ) (428)
Nota-se que:
ex(n) = di(n) — yx(n), neurénio k sendo um né de saida (4.29)

Conseqilientemente
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dex(n)
Jvg(n)

= —¢(or(n)) (4.30)
No processo de ativacao tem-se:
ve(n) = wi;(n)y;(n) (4.31)
j=0

onde m é o numero total de entradas aplicado ao neuronio k. Derivando a Equacao

4.31 com relac@o a y;(n) tem-se:

— wis(n) (4.32)

gj((:i)) -0 Zek(n)%(vk(”))wkﬂ (n)
] - (4.33)
- Z dk(n)wk;(n)
k

Aplicando 4.33 em 4.23, obtém-se a formula de retro-propagacao para o gradiente

local:

6;(n) = @(v;(n) Y r(n)wiy(n) (4.34)

k

onde ¢(n) envolvido no cdlculo do gradiente depende da fungao de ativagio
associada com o neurtnio escondido j. O fator envolvendo este calculo, da soma
sobre k, depende do gradiente local dx(n) que requer conhecimento do sinal erro

ex(n). O termo wy;j(n) consiste dos pesos associados com as conexao do neurénio j.

Os novos pesos sao obtidos pela equagao:
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wii(n+1) = wf;(n) +ndj (n)y! ™ (n) (4.35)

onde L representa a camada onde o neuronio j esta localizado.

4.8 Rede de Funcoes de Base Radial

A Rede de Fungao de Base Radial foi introduzida por Powell (1985), com o intuito de
resolver o problema de ajuste de curva num espacgo de alta dimensionalidade onde
sua generalizacao ¢ equivalente ao uso da superficie de multiplas dimensoes para

interpolar os dados de teste.

A rede é do tipo feed-forward e possui trés camadas: a camada de entrada da rede,
uma camada escondida e a camada de saida. O algoritmo de aprendizado da rede
¢é supervisionado, no entanto as conexoes entre as camadas de entrada e escondida,
diferentemente da maioria das redes de miltiplas camadas , representam centros de

classes.

O processo de ativacao da rede é dado pela equagao:

F(z) = wwpi() (4.36)
=1

onde wy, s20 os pesos do neurénio, m é o nimero de neurénios e p(z)|k =1,2,....m

¢é conjunto de fungoes de base, dadas por:

wr(T) = G(|l7 = ell), k=1,2,...m (4.37)

onde ¢, para k = 1,2,...,m é o conjunto de centros e G' a funcao de base radial.

Assim, pode-se redefinir F'(x) como sendo:

F@) =3 wG(llz - i) (4.38)

A aprendizagem consiste na determinacao de um novo conjunto de pesos que

minimize o custo €(F") definido por:

73



()= (dp - wGlz, - fku) (439)
k=1

p=1
onde N é o numero total de padroes.

H4 algumas estratégias de aprendizado que podem ser implementadas numa Rede de
Fungoes de Base Radial que dependem de como os centros da rede sao especificados

(HAYKIN, 1994). Duas delas sao apresentados nas segoes seguintes.
4.8.1 Centros Fixos Selecionados Aleatoriamente

Na estratégia mais simples assume-se fungoes de Base Radial fixas. As localizagoes
dos centros sao escolhidas aleatoriamente no conjunto de treinamento. Pode-se
empregar funcoes gaussianas isotropicas, cujo desvio padrao é fixado de acordo com
o espalhamento dos centros. Especificamente, uma fun¢ao de base radial centrada

em {5, é definida como:

_ M _
G(|z— tk||2) = exp <_ﬁ |z — tk||2> Jk=1,2,...,m (4.40)

onde M é o numero de centros e d é a distancia maxima entre os centros escolhidos.

O desvio padrao (o) de todas as fungoes de base radial sdo fixadas em:

o— 2 (4.41)

Esta equacao assegura que as funcoes de base radial individuais nao sejam
pontiagudas demais ou planas demais; estas duas condi¢oes extremas devem ser

evitadas.

Os unicos parametros que devem ser aprendidos nesta abordagem sao os pesos na

camada de saida da rede.
4.8.2 Selecao Auto-organizada de Centros

Uma outra estratégia de aprendizado tem um processo hibrido constituido de dois

diferentes estagios. O primeiro consiste na aprendizagem auto-organizada, para
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estimar os centros das funcoes de base radial da camada escondida. O segundo

consiste na aprendizagem supervisionada, na camada de saida.

No estagio da aprendizagem auto-organizada, ¢ usado um algoritmo de agrupamento
dos dados similares, colocando-se os centros das funcoes de base radial nas regioes de
espaco de entrada. Um algoritmo de agrupamento empregado é o k-médias (DUDA;
HART, 1973), em que um vetor de entrada é selecionado do conjunto de treinamento,
sendo feito um casamento de similaridade entre este vetor e o centro da classe,

utilizando-se a distancia euclidiana minima:

k(z) = argmin ||Z(n) — t(n)|| . k = 1,2,....,m (4.42)

onde arg min corresponde ao argumento da distancia minima entre a entrada Z e o
centro da k-ésima fungao de base radial ¢ na iteracao n, k(Z) representa o indice do

centro com a menor distancia. Os centros sdo iniciados aleatoriamente.

O ajuste dos centros das funcoes de base radial é obtido por:

te(n) +n[z(n) — tr(n)], k= k(z)

(4.43)
tr(n), c.c.

onde 7 é a taxa de aprendizagem.

No processo de ajuste dos pesos e limiares da camada de saida, usa-se o algoritmo

de minimos quadrados.
4.9 Proposta de uma Rede de Fungoes de Base Radial Nao-Extensiva

Desde que a RFBR foi proposta por Powell (1985), vérios trabalhos tém sido
propostos afim de melhorar a performance da rede neural. Basicamente, a construcao

de uma RFBR depende de trés principais fatores:
e projeto das funcoes de base radial,
e selecao dos centros das funcgoes e

e determinacgao dos pesos da camada de saida da rede neural.
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A selecao dos centros das funcoes e determinacao dos pesos da camada de saida
da rede neural sao os principais pontos abordados pelas pesquisas. Broomhead
e Lowe (1988) sugeriram que os centros das fungdes de base radial podem ser
distribuidos uniformemente dentro da regiao de espago de entrada, ou escolhendo-se
um subconjunto de vetores de treinamento por analogia. Moody e Darken (1989) pro-
puseram um processo de aprendizagem hibrido com funcoes de base radial hibridas,
empregando-se um esquema de atualizacao dos pesos de forma supervisionada. Em
Karayiannis e Mi (1997), os centros das fungoes de base radial foram determinadas
por algoritmos de agrupamento k—médias ou c—médias. Poggio e Girosi (1990)
propuseram uma aproximagcao supervisionada para RBF com fungoes gaussianas.
Chen et al. (1991) propuseram um processo de aprendizagem para RFBR baseado
nos minimos quadrados ortogonal para selecionar os centros da funcoes de base

radial.

A variacao da rede RFBR proposta neste trabalho, foca-se no primeiro item. Sao
utilizadas fungoes de base radial com a estatistica ndo-extensiva de Tsallis (TSALLIS,
1988; TSALLIS, 1999), na qual o parametro ¢ tem um papel principal no formalismo
termoestatitico de Tsallis. Denominada Rede Funcoes de Base Radial Nao-Extensiva
(RFBR-NE), em seu treinamento, os algoritmos para determinar o centro de cada
funcao de base radial e a distancia desses centros, encontrados na literatura, podem
ser utilizados como por exemplo, o algoritmo de agrupamento k—médias. Uma vez
que os neuronios da camada escondida sao relacionados, os pesos da camada de
saida podem ser determinados também com os algoritmos encontrados na literatura,
como por exemplo, analiticamente usando um método de minimos quadrados que
determina a saida 6tima na camada de saida baseado nos dados de treinamento e

selecao dos parametros dos nés escondidos.
Tomando r = ||Z — ¢,/|, as fungoes de base radial tradicionalmente utilizadas sao:

1. Multiquédricas:

G(r) = Vr? + c?para ¢ > 0 (4.44)

2. Multiquadricas inversas
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G(r) = ———=parac > 0 (4.45)

3. Funcgoes gaussianas

7“2

G(r) = exp <_ﬁ) para ¢ > 0 (4.46)
o

A ativacao da rede neural proposta é dada pela equacao:

y =Y wG(|z — &) (4.47)

onde T é a entrada, t; os k centros das funcoes e G a funcao de base radial da
estatistica nao-extensiva. A funcao depende de um parametro livre ¢ apresentando
diferentes distribui¢oes (TSALLIS, 1999).

A forma nao-extensiva proposta por Tsallis (TSALLIS, 1988) é dada pela expressao:

Sip(r) = (1 - mez) (4.48)

onde p; é uma probabilidade, W o numero total de possibilidades e ¢ é um
parametro livre. Na termodinamica, o parametro k£ é conhecido como constante
de Boltzmann. No limite ¢ — 1, a entropia de Tsallis reduz a formula usal de
Boltzmann-Gibbs-Shannon (Campos Velho et al., 2007a).

Como apresentado em Tsallis (1999), as distribuicées p,(r) para diferentes valores

de ¢ sao dadas por:

Seq>1
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Seq=1

wir) =G =~ | i (150)

Seq<1
= PGS g ey
py(r) = (T)_J|:7T(3—q>} p(%) [ (B—q) 02} (4.51)

se |r| < o[(3 —q)/(1 —q)]'/* e zero caso contrério.

A familia de solucoes é apresentada na Figura 4.6. Quando ¢ = 1, a distribuicao

corresponde a distribuicao gaussiana e quando ¢ = 2, a distribuicao de Cauchy.

NN RO
©
T

|
+ |
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Figura 4.6 - Distribuicdo de Tsallis para vérios valores de ¢. Fonte: (TSALLIS, 1999)

A estratégia de aprendizagem adotada foi por selecao auto-organizada dos centros,
que é composta de um processo de aprendizado hibrido (HAYKIN, 1994) formado por
dois estagios: estagio de aprendizagem auto-organizada e estagio de aprendizagem
supervisionada. No primeiro estagio, estimam-se os centros das funcoes de base
radial na camada oculta e no segundo estagio sao estimados os pesos e limiares

dos neuronios na camada de saida, que sao compostos por funcoes lineares.

Foi empregado um algoritmo de agrupamento para particionar o conjunto de dados

em subgrupos. Utilizou-se o algoritmo de agrupamento k-médias proposto por Duda
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e Hart em 1973 (HAYKIN, 1994). O algoritmo de agrupamento pode ser assim

resumido:
a) os centros t;(0) sdo iniciados aleatoriamente #;(0);
b) um vetor x é definido a partir do espago de entrada;

¢) Faz-se o casamento de similaridade. k(z) é o indice do centro com melhor
casamento (vencedor) com o vetor de entrada z. Encontra-se k(Z) na

iteragao n usando a distancia euclidiana minima como critério:

k(x) = arg mkin |lz(n) — t(n)|l, Kk =1,2,....,my (4.52)

d) Os centros das fungoes de base radial sao atualizados usando a regra:

AORTICORADINEE

tr(n), caso contrario

onde 7 é a taxa de aprendizado no intervalo 0 <n <1

e) Incrementa-se n de 1 e retorna para o passo b. O procedimento continua

até que nao sejam mais observadas modifica¢oes nos centros ty

Uma vez selecionados os centros das funcoes de base radial, a determinagao dos
pesos da camada de saida da RFBR-NE pode ser realizada pelo método de minimos
quadrados, determinagdo que foi empregada por Chen et al. (1991) na RFBR

classica.
4.10 Rede de Hopfield

O modelo de Hopfield (1982) foi responsével pelo ressurgimento das RNAs depois
de mais de 10 anos sem pesquisas na area. Trata-se de um modelo recorrente, onde
as saidas sao ligadas as entradas por um atraso de tempo, assim as caracteristicas

temporais implicam na dependéncia de seu estado anterior (BRAGA et al., 2000).

A rede de Hopfield faz parte de uma classe de redes neurais que aborda a
neurodinamica, na qual o tempo é incorporado na operacao da rede de uma maneira

implicita através do uso da realimentacao.
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A rede de Hopfield consiste de um conjunto de neurdnios em que a saida de cada
neuronio é realimentada, através de um atraso unitario, para cada um dos outros

neuronios da rede.

No estudo da rede de Hopfield, usa-se o modelo neurodinamico baseado no modelo
aditivo de um neurdnio (HAYKIN, 1994):

dv(t)  v(t) o~ |
Cj—2 =+ R _;w,zxz(t)JrIJ (4.54)

onde o termo capacitivo C;dv;(t)/dt é o modo de se acrescentar dinamica (meméria)
ao modelo de um neuronio, I?; ¢ a resisténcia de fuga e I; é a corrente fonte que
presenta o limiar. Em termos fisicos, os pesos sinapticos wj1, wjs, ..., W,y representam
condutancias, e as entradas respectivas x(t), z2(t), ..., xn(t) representam poténcias,
N é o numero de entradas. As entradas sao aplicadas a uma juncao aditiva de
corrente caracterizada por: baixa resisténcia de entrada, ganho de corrente unitario
e alta resisténcia de saida (HAYKIN, 1994). A partir do campo local induzido v;(t),

pode-se determinar a saida do neuronio j utilizando-se a relacao nao-linear:

z;(t) = p(v;(t))- (4.55)

Reconhecendo-se que x;(t) = ¢;(v;(t)), a equagao 4.54 pode ser reescrita como:

d v;i(t al .
Cyuy(t) = ——}é) + Y wp(vi(t) + 1, =1, N (4.56)
J i=1

Para prosseguir, sao feitas as seguintes suposigoes:

a) A matriz de pesos sindpticos é simétrica, como mostrado por:

wj; = w;; para todo i e j (4.57)

b) cada neurdnio tem uma ativa¢ao nao-linear.
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c¢) a inversa da func¢ao de ativa¢do ndo-linear existe, e dada por:

v= 7' (2) (4.58)

considerando-se que a funcao ¢;(v) é definida pela fungao tangente hiperbdlica:

aw) _1- exp(—a;v) (4.59)

= ¢i(v) = tanh (
v = ¢iv) = tan 2 1 + exp(—a;v)

A relacao inversa de entrada-saida da Equacao 4.58 pode ser escrita na forma:

v =7\ (z) = —llog(l_x> (4.60)

Assim, a equacao 4.60 pode ser reescrita como:

o7\ (@) = Lo () (4.61)

a;

A fungdo de energia da rede de Hopfield é definida por (HOPFIELD, 1982):

1 N N N 1 N
P NUCEED D BT CIIED S
i=1 j=1 7j=1 J j=1

A dinamica da rede é descrita por um mecanismo que busca os varios minimos.

Diferenciando-se F em relacao ao tempo, tem-se:

dE Z (Z Wit — + 1) % (4.63)

Reconhecendo-se o termo dentro dos parénteses no lado direito da Equacao 4.63
como sendo C;dv;(t)/dt em virtude da equagao neurodinamica 4.56, a simplificagao
de 4.63 ¢ dada por:
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N
dE dv; \ dx;
— —_ c. | =) =2 4.64
dt ; ! ( dt ) dt (4.64)
Usando-se a equacao 4.58 em 4.64 produz-se:

dE al d _ d;
=30 et 22 (4.65)

Jj=1

T so () [ (4.60)

i=1

Sendo a relagao inversa de entrada-saida <pj’1(xj) uma funcao monotonamente

crescente da saida x;, segue-se que:

d

d—gpj*l(xj) > 0, para todo z; (4.67)
Lj
Nota-se também que:

d[Ej 2

— > 0, para todo x; (4.68)

Sendo assim, todos os fatores que compoem a soma do lado direito da Equagao 4.66

sao positivos, ou seja, para a funcao de energia E definida na Equacao 4.62, tem-se:

dE

— <0 4.69
A evolugao temporal do modelo de Hopfield continuo, descrito pelo sistema de
equacoes diferenciais de primeira ordem nao-linear, representa uma trajetoria no

espago de estados, que procura o minimo da funcao de energia E e para num ponto

fixo. Da equacao 4.66, nota-se que a derivada dE/dt se anula se:
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d
ij(t) = 0 para todo j (4.70)

Portanto,

dE
’ < 0, exceto em um ponto fixo (4.71)

Sendo assim, a equagao fornece a base para o teorema:

7*A funcao de energia E de uma rede de Hopfield é uma funcdo monotonamente
decrescente no tempo™ (SEBASTIAO et al., 2003),(BRACA et al., 2000).

Conseqiientemente, a rede de Hopfield é global e assintoticamente estavel e os pontos

fixos atratores sao os minimos da fun¢ao de energia e vice-versa.

As redes de Hopfield sao classificadas em dois tipos: discreta e continua. Na rede
discreta, a operacao é baseada no modelo de McCulooch-Pitts. O estado de cada
neuronio tem valores —1 ou +1 (HAYKIN, 1994):

+1 ;=
v — para v; = 00 (4.72)
—1 parav; = —o0
O ponto médio encontra-se na origem:
25(0) =0 (4.73)

Podendo-se fixar o limiar I; igual a zero para todo j.

Na formulagao da funcao de energia E para o modelo de Hopfield continuo,
permite-se que os neurdnios tenham auto-realimentacao. Por outro lado, um modelo
de Hopfield discreto nao tem auto-realimentacoes, podendo-se simplificar fazendo
w;; = 0 para todo j em ambos os modelos. Logo, pode-se redefinir a fungao de

energia de um modelo de Hopfield continuo como:
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T N <
_ -1
YD ILEEED W | e @i (1.74)

i=1 j=1
onde a é a inclinagao da fungao de ativagdo (HAYKIN, 1994).

A rede de Hopfield tem sido usada com sucesso na solucao de problemas inversos
nao-lineares (BRAGA et al., 2000), (SEBASTIAO et al., 2003), (Sebastido; BRAGA, 2005a),
(Sebastizo et al., 2006), (Sebastiio; BRAGA, 2005b).

4.11 Utilizacao da Rede de Hopfield na estimacgao de perfis verticais de

temperatura da atmosfera

Em Viterbo et al. (2004) a rede de Hopfield foi empregada, com sucesso, no processo
de inversao da Equacgao de Transferéncia Radiativa na estimacao de perfis verticais de
temperatura da atmosfera. Considerou-se a relacao entre a intensidade de radiacao
I, para uma dada temperatura 7', descrita pela equagao de Planck (LIOU, 1982).
A temperatura é dependente de alguns outros parametros, por exemplo a pressao.
Considerando a intensidade de radiagao num dado intervalo e a funcao de Planck,

pode-se escrever:

2hc? [P 1 or
I = - AP /p1 [ehc/AkBT(p) — 1} a_pdp 47)

sendo OI'/Op a fungao peso, p a pressao atmosférica, A o comprimento de onda, ¢ a

velocidade da luz, h a constante de Planck e kg a constante de Boltzmann.

Seguindo o caso linear da rede de Hopfield, a funcao de energia é definida como
(HAYKIN, 1994; SEBASTIAO et al., 2003):

2

E = %Z% = %Z [(; Kij> —~ Jj] (4.76)

i=1 i=1

com e; = (>, K;j)—1;, N\ o nimero de canais espectrais e N, o niimero de camadas
atmosféricas. As quantidades I; e K;; sao, respectivamente, a intensidade de radiacao

e matriz (discreta), representacao do termo integral da Equacao 4.77:
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2 /N> (T
Kij = ehc/AikpT; (a_p) Wi (477)

sendo w; os pesos da rede, Ny o nimero de canais espectrais e N, o nimero de
camadas atmosféricas em diferentes niveis de pressao p. Apos definida a condigao
para a Equacao 4.76, dFE/dt < 0, o conjunto de equagoes diferenciais é definido
(SEBASTIAO et al., 2003):

N
= : 4,
dt T, (4.78)

=

obtendo-se a temperatura 7T; relacionada ao estado variavel pela funcao de ativacgao:

T;(u) = tanh(u;(t)). (4.79)

85






CAPITULO 5
DISPOSITIVOS LOGICOS PROGRAMAVEIS

Varios problemas requerem processamento em tempo-real devido a importancia
de se apresentar uma solugao no menor tempo possivel, principalmente quando a
quantidade de informacoes a ser avaliada é grande ou quando estas informacgoes sao
essenciais para processamentos seguintes. Muitos destes problemas requerem que as
solugoes sejam embarcadas como, por exemplo, em robotica e navegacao autonoma
(AZOUAOUL; CHOHRA, 2002), (LI et al., 2003), (KUMAR et al., 2006), (BOLUDA; PARDO,
2003), processamento de imagens em reconhecimento de impressoes digitais (HSTAO
et al., 2006), sistema de fluxo 6tico (DIAZ et al., 2007), sistemas de reconhecimento
de faces (GOTTUMUKKAL et al., 2006), imagens médicas (DILLINGER et al., 2006),
(LEONG et al., 2006), (LEESER et al., 2005), entre muitas outras. Uma implementagao
em hardware, além de oferecer o processamento em tempo-real, possibilita que a

solucao seja embarcada.

Nos ultimos anos, varios modelos de redes neurais artificiais tém sido configurados

)

em hardware. O termo ™configuracao” do dispositivo é utilizado em lugar de
"‘programagao’” para evitar uma confusao com as linguagens de software. O interesse
destas implementacoes justifica-se por algumas caracteristicas das redes neurais
artificiais como: intrinseco processamento paralelo, baixo custo computacional e
capacidade de adaptacao. As implementacoes em software realizadas em maquinas
convencionais de Von Neumann (ver Patterson e Hennessy (2000)) sao tteis para
investigar as capacidades das redes neurais. J4 as configuracoes em hardware
exploram seu paralelismo inerente e modularidade, sendo tteis para aplicacoes
que requerem processamento em tempo-real e/ou embarcados. O paralelismo se
da devido a possibilidade dos neuronios da mesma camada serem processados
simultaneamente. E o aspecto de modularidade se refere a todo neuronio da rede
neural realiza o mesmo tipo de computacao, ou seja, toda arquitetura da rede pode

ser dividida em mdédulos computacionais basicos.

Um dos objetivos deste trabalho é mostrar a viabilidade da implementacao em
hardware de RNAs na solucao do problema inverso para estimacao de perfis verticais
de temperatura da atmosfera a partir de informagoes de dados de satélites. Interessa
aos meteorologistas que a solucao deste problema seja feita no menor tempo

possivel, devido a grande quantidade de dados disponibilizados pelos satélites e pela
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necessidade de se obter as informacoes necessarias a serem utilizadas nos modelos
numéricos de previsao do tempo. O baixo custo computacional e a miniaturizacao
apresentados pela implementagao possibilitam que o sistema seja embarcado em
satélites, enviando medidas atmosféricas ja inferidas, disponibilizando os dados a
qualquer estacao de solo e liberando cargas computacionais utilizadas para este fim

nos centros de previsao numérica do tempo.

O rapido aperfeicoamento do hardware reconfiguravel dos dispositivos légicos pro-
gramaveis, juntamente com a utilizacao de ferramentas de software, tem simplificado
e acelerado todo o ciclo de desenvolvimento de projetos. Estes avancos tecnologicos
também tém incentivado o emprego de FPGA (Field-Programmable Gate Array)
na implementagao de redes neurais artificiais. Neste trabalho sao estudadas a
implementagao neste dispositivo e a utilizacao da linguagem de descricao de

hardware.

A vantagem de se usar VHDL da-se pela flexibilidade de implementacao, além
de ser uma linguagem padrdao (IEEE 1076) e independente da ferramenta de
desenvolvimento, ou seja, com uma mesma descricao de projeto, muitas arquiteturas
de dispositivos podem ser incluidas. Nas secoes seguintes uma breve descricao dos
dispositivos légicos programaveis e das linguagens de descricao de hardware sao

apresentadas.
5.1 Dispositivos FPGA

Os hardwares modernos sao baseados em pequenas pecas de silicio que funcionam
como circuitos logicos eletronicos chamados de circuitos integrados. Alguns tipos sao:
os dispositivos de memoria; microprocessadores; Dispositivos Légicos Programaveis
(PLD); Circuitos Integrados de Aplicacao-Especifica (ASICs); Partes Padrao de
Aplicagao-Especificas (ASSPs) e FPGAs.

Os PLDs sao dispositivos cuja arquitetura interna é definida pelos fabricantes,
mas podem ser configurados pelo usudrio para realizar uma variedade de tarefas.
Diferentemente dos dispositivos FPGA, contém um ntumero limitado de portas
légicas, sendo aplicados a projetos menores e mais simples. Os dispositivos ASICs e
ASSPs podem conter milhdes de portas, podendo ser usados para realizar funcoes
complexas. No entanto, sao projetados por encomenda para enderecar uma aplicacao

especifica. Embora disponibilizem grandes capacidades em tamanho, complexidade
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e desempenho, projeta-los e construi-los sao processos custosos, além de nao

permitirem modificagdes apds suas implementagoes. (MAXFIELD, 2004).

Os dispositivos FPGA estao entre os PLDs e ASICs. Tal como os dispositivos PLDs,
podem ser programados em "campo”pelo usuario e como os ASICs, podem conter
milhoes de portas légicas, usados para implementar fungoes grandes e complexas. O
custo de um projeto FPGA é muito menor quando comparado a um ASIC, além das
mudancas dos projetos FPGA serem mais faceis, reduzindo o tempo para langar
produtos finais. Assim, as FPGAs tém permitido que projetistas individuais ou
pequenos grupos realizem projetos de hardware e software em plataforma de testes
FPGA sem a necessidade de aquisicao de ferramentas de alto custo associados a
projetos ASICs (MAXFIELD, 2004).

FPGA sao circuitos integrados digitais que contém blocos ou células logicas confi-
guraveis, podendo ser programados via software. Esses blocos sao interconectados,
conexoes estas que também sao configuraveis. A FPGA comporta a implementagao
de circuitos logicos relativamente grandes, consistindo em um arranjo destas células
légicas e interconexoes, contidas num tnico circuito integrado. O termo programaével
vem do fato de que podem ser programadas em "campo”; sem a necessidade de serem
implementadas em fabricas especializadas, podendo ser realizadas em projetos de

pesquisa, laboratérios de universidades ou pequenas empresas.

As FPGAs surgiram em meados dos anos 80, sendo usadas em fungdes nao muito
complexas e processamentos relativamente limitados. O aumento na capacidade e
sofisticagao comecaram nos anos 90 com mercados nas areas de telecomunicagoes
e area de redes de computadores, envolvendo grandes blocos de processamento de
dados. No final dos anos 90 sao usadas em aplicacoes automotivas e industriais.
Nos anos 2000, as FPGAs contém milhoes de portas 1égicas e podem ser aplicadas
nas mais diversas dreas, segundo (MAXFIELD, 2004), ocupando alguns dos maiores
segmentos do mercado: ASIC, DSP (Processador de Sinais Digitais) e aplicagoes de

microcontrolador.

Com o aumento da capacidade das FPGAs, uma grande variedade de projetos,
antes somente implementados em ASIC, podem ser realizados. Além disso, algu-
mas FPGAs contendo multiplicadores embutidos, aritmética dedicada e grandes
quantidades de memdria RAM (meméria de acesso aleatério) facilitam operagoes

DSP. Os microcontroladores embutidos realizam pequenas fungoes de controle. Estes
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dispositivos de baixo-custo contém programas, instrugoes de memoria, relégio e
periféricos de entrada/saida. Com a miniaturizagdo e diminuigao dos custos, as
FPGAs tém se tornado atrativas para implementagao. Uma descri¢cao detalhada
pode ser obtida em (MAXFIELD, 2004).

FPGAs sao bastante usadas para implementagoes de protétipos e na apresentagao
de plataformas em hardware para testar implementacoes fisicas de novos algoritmos.
No entanto, seu baixo custo de desenvolvimento e otimizacao no tempo de projeto

tém aumentado o nimero de produtos finais.

Os dispositivos FPGA consistem de um grande arranjo de células configuraveis que
podem ser utilizadas para implementacao de fungoes logicas. Sao compostos por trés

elementos basicos:

e um conjunto de blocos 16gicos ou células 16gicas (CLB);

e chaves de conexao (SB) e

e blocos de entrada/saida.

Na Figura 5.1 apresenta-se funcionalidades dos blocos logicos, assim como as
chaves de conexao, sao configuraveis por software. Estes blocos formam uma matriz
bidimensional. Em seu interior existem diferentes modos para implementacao de
fungoes légicas como, por exemplo, Tabela de Busca (LUT - Look-up Table), que
contém células que sao utilizadas para implementar pequenas fungoes logicas. Na
Figura 5.2 sao apresentadas as chaves de conexao que sao organizadas em canais
de comunicacao horizontal e vertical entre as linhas e colunas dos blocos logicos.
Esses canais de comunicacao possuem chaves de conexao programéveis que permitem

conectar os blocos logicos de acordo com as necessidades.

Uma caracteristica é que as células de armazenamento e LUTs de um FPGA séao
volateis, havendo perda do contetido de armazenamento na falta de suprimento de
energia, gerando a necessidade da reprogramagao do dispositivo toda vez que houver
falta de energia. Geralmente uma meméria EEPROM (Meméria Somente de Leitura
Apagada e Programada Eletricamente) é utilizada para carregar automaticamente

as células logicas.
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Figura 5.1 - Elementos formando um dnico bloco Iégico programével. Fonte: Maxfield, 2004.
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Figura 5.2 - Visdo de cima para baixo de uma arquitetura FPGA genérica. Fonte: Maxfield, 2004.
5.2 Implementacao utilizando Dispositivos Légicos Programaveis

Os dispositivos logicos programaveis sao implementados através de ferramentas
de Automagao de Projeto Eletronico (EDA). Em geral, essas ferramentas para

programacao de dispositivos 1égicos programéaveis englobam as seguintes tarefas:

e cntrada do projeto;
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e simulagao funcional e
e programacao no dispositivo.

Existem algumas ferramentas computacionais usuais e apropriadas para gerar a
entrada do projeto. Alguns projetistas preferem a entrada através do esquematico,
enquanto outros preferem linguagens de descri¢ao de hardware como Verilog, VHDL,
Handle-C, entre outras. No final dos anos 80, com o crescimento de projetos em
tamanho e complexidade, fluxos ASICs baseado em esquematico comecaram a
diminuir. Além disso, o fato de captura de um grande projeto ao nivel de porta
de abstracao é propenso a erros e também consome muito tempo. Assim alguns
fornecedores de Automacao de Projeto Eletronico (EDA do inglés Eletronic Design
Automation) comegaram a desenvolver ferramentas e fluxos baseados no uso de
Linguagem de Descri¢ao de Hardware (HDL). A funcionalidade de um circuito digital
pode ser representada por diferentes niveis de abstracao e diferentes HDLs para

extensoes maiores ou menores (MAXFIELD, 2004).

Na verificacao funcional, a légica é testada através da simulacao do funcionamento
completo do circuito, sendo realizada em varios niveis da implementacao. Os projetos
podem ser programados no dispositivo através de uma variedade de ferramentas e
fluxos. Essas técnicas geram um arquivo de configuracao contendo informacoes e este
arquivo pode ser carregado nos dispositivos FPGA, se for programado para realizar
funcgoes especificas. Os primeiros dispositivos FPGAs faziam uso da chamada porta
de configuracao, que ainda hoje é amplamente usada por ser relativamente simples
e bem entendida. Uma descricao detalhada deste procedimento é apresentada em
(MAXFIELD, 2004). No entanto, técnicas mais sofisticadas estao disponiveis para que
estes arquivos sejam carregados nos dispositivos FPGA, por exemplo, a interface
JTAG (em inglés Joint Test Action Group), conhecida pelo padrao IEEE1149.1.
Este padrao surgiu devido a necessidade de testar placas de circuitos impressos,
que se tornaram muito complexas, devido a avancos na tecnologia e diminuigao
no tamanho das placas. Logo, os métodos tradicionais de testes comecaram a
aumentar os custos de desenvolvimento destes circuitos. Em 1980, a especificagao
JTAG foi apresentada para varredura de borda (BST - do inglés boundary-scan
test) oferecendo a capacidade de testar componentes de placas de circuito impresso
consumindo pouco espaco. Muitos dispositivos modernos, incluindo FPGAs, sao
equipados com portas JTAG, pelas quais o arquivo de configuracao é carregado

(MAXFIELD, 2004).
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Apesar de existirem outras arquiteturas, a maioria dos computadores existentes hoje

sao maquinas Von Neumann, sendo classificadas como tal, quando:

e ha trés subsistemas de hardware béasicos:
- uma CPU (Unidade Central de Processamento);
- uma memoria principal e

- um sistema de entrada/saida;

e 0 programa ¢ armazenado, a memoria principal contém o programa que
controla a operacao do computador e o computador pode manipular seu

proprio programa;
e as instrucoes sao executadas sequencialmente e

e tem um tnico caminho entre o sistema de memoria principal e a unidade

de controle da CPU.

As maquinas convencionais de Von Neumann tém um caminho para enderecos e
um segundo para dados e instrucoes. Uma outra arquitetura, que é como uma
classe das maquinas Von Neumann ¢é similar aos computadores convencionais mas
tem caminhos diferentes para enderecos, dados, endereco de instrugoes e instrucoes,

permitindo o acesso a CPU e aos dados simultaneamente.

Tradicionalmente, as redes neurais sao implementadas em software, treinadas e
simuladas em computadores seqiienciais do tipo Von Neumann. Embora algumas
implementagoes de redes neurais sejam dedicadas em sistemas de hardware, as
implementagoes tém crescido devido a maior flexibilidade na modificacao estrutural
e diminuicao dos custos com a utilizacao de FPGAs, que oferecem velocidades
comparaveis a hardware dedicado e aceleracao dos algoritmos paralelos. O ambiente
em hardware baseado em FPGA é capaz de implementar diferentes arquiteturas,

topologias e grandes RNAs num tnico dispositivo.

A principal razao do avanco em légica programéavel estd na miniaturizacao da
tecnologia de fabricacao dos componentes que, segundo a lei de Moore, duplicam

a cada 18 meses.
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5.3 VHDL

Existem diferentes ferramentas para projeto de sistemas digitais. Uma delas é a
ferramenta de projeto auxiliado por computador (CAD), que suporta todas as etapas
do projeto digital: (1) descri¢ao (especificacao), (2) projeto (sintese) para diminuir

o custo e melhorar o desempenho e (3) verificagdo (por simulagao ou formalmente).

A descricao ¢ feita de uma forma grafica, fornecendo um diagrama légico do sistema
em diferentes niveis, mostrando os modulos e suas interligacoes. H& ferramentas que
permitem gerar e editar através de esquematicos. Uma outra abordagem é o uso
de linguagem de descricao de hardware (HDL). Duas principais padronizagdes da
linguagem ¢é a Verilog e VHDL. As duas abordagens CAD e HDL podem coexistir,
através de ferramentas que convertem uma descricao em HDL para o esquematico e
de esquemético para HDL (ERCEGOVAC et al., 2000).

As ferramentas de sintese e otimizagao sao empregadas na implementacao a partir
da descri¢ao e sao tuteis para melhorar algumas caracteristicas como, por exemplo,
o numero de médulos e os retardos da rede (ERCEGOVAC et al., 2000).

As ferramentas de simulacao sao usadas para verificar a operacao do sistema,
empregando-se a descrigao do sistema, sendo tuteis para detectar erros do projeto e

determinar caracteristicas como retardos e consumo de energia.

A linguagem VHDL foi desenvolvida como uma ferramenta de projeto e documen-
tagdo para o projeto de Circuito Integrado de Velocidade Muito Alta (VHSIC -
do inglés Very High Speed Integrated Circuit) do Departamento de Defesa dos
Estados Unidos no inicio dos anos 80. Apds a remogao de algumas instrugoes por
parte do departamento de defesa, a linguagem foi apresentada em 1985. No ano de
1987, foi apresentado o pacote padrao IEEE-1076-1987 para a linguagem e, apds a
padronizacao, foram apresentados pelo IEEE o pacote 1164 e o pacote 1076.3. No
pacote padrao 1164 .3 sao definidas fungoes que realizam operagoes com tipos de

dados inteiros ou reais.

Na implementacao que utiliza VHDL, deve-se considerar que todos os comandos
sao executados concorrentemente, significando que a ordem de apresentacao dos
comandos é irrelevante para o comportamento da descricao. A ocorréncia de um
evento em um sinal leva a execucao de todos os comandos sensiveis ao sinal, da

mesma forma que um circuito, no qual a mudanca de um valor em um determinado
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no afeta todas as entradas ligadas a este ponto. Um exemplo de execugao conjunta

¢é apresentado na Figura 5.3.

30 entity exemplo is

31 Port | x1 : in 3TD_LOGIC;

51 %2 : in 3TD _LOGIC:

38 ¥3 ¢ in 3TD_LOGIC;

34 vyl @ out 3TD_LOGIC;

35 y2 ¢ out STD LOGIC):

36 end exemplo:

37 i ]

38 architecture Behavioral of exemplo is o Vil
38 AND2

40  begin

41 ¥1 <= x1 xor x&; Y

4z T2 4= %3 or ®2; y2
43 %3

44  end Behavioral; OR2

Figura 5.3 - Concorréncia de uma descri¢cdo. Fonte: Adaptado de d’Amore, 2005.

A entidade, do inglés “entity”, apresentada no exemplo da Figura 5.3 pode
representar desde uma porta légica a um sistema completo, sendo composta de
declaracao da entidade e arquitetura. A declaracao da entidade define a interface
entre a entidade e o ambiente exterior, por exemplo, entradas/saidas. A arquitetura
contém a especificagdo das relagoes entre a entidade e as entradas e saidas. Uma
descrigao completa e abrangente da linguagem VHDL é apresentada em (D’AMORE,
2005)
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CAPITULO 6
IMPLEMENTACAO E RESULTADOS

Neste capitulo sao avaliados os diferentes modelos de redes neurais empregados para
a obtencao da solucao do problema inverso na recuperacao de dados atmosféricos
a partir de medidas obtidas por diferentes sensores de radiancias e satélites. A
metodologia seguida nesta tese para a avaliacao dos modelos é apresentada na Figura

6.1, e detalhada nas proximas secoes.

Medidas de Radlossondas
Medidas de Radiossondas
dados de satélites

Solucio do Problema Direto

Pré-processamento dos dados

v

Treinamento das Redes Neurais Artificiais

v

Testes de Generalizacio

v

Implementacio em VHDL/FPGA

Figura 6.1 - Metodologia

A fim de validar o emprego das RNAs, fez-se uso de dados atmosféricos de diferentes

regioes do globo, dados do Brasil e dados sintéticos, obtidos por medidas de
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radiossondas e de radiancias por satélites e resultados numéricos de radiancias
geradas pela solugao ETR. Os dados atmosféricos medidos por radiossondagem sao
utilizados com radiancias coincidentes com as medidas realizadas pelos satélites. No
entanto, ha uma caréncia destes dados, uma vez que o lancamento da radiossonda
deve coincidir com a passagem do satélite. Em razao da existéncia de poucos dados,
conjuntos de dados sao gerados, aplicando-se o modelo direto em bancos de perfis
atmosféricos obtidos por radiossondagens ao redor do mundo e no Brasil. Os dados
sintéticos sao radiancias geradas a partir de alguns perfis de temperatura medidos
por radiossondas no Brasil pela Equacao 2.16 e adicionando um ruido gaussiano

para simular radiancias medidas no satélite.

Para apresentacao desses dados as redes neurais, é necessario um pré-processamento
para que os dados sejam normalizados em relacao a faixa de ativacao das redes
neurais. Para aumentar a robustez da generalizacao das redes, sao adicionados
ruidos aos dados que, em seguida, sao divididos em subconjuntos de treinamento,
generalizacao e um terceiro para ser utilizado como condicao de parada pela
validagdo cruzada (PRECHELT, 1994),(HAYKIN, 1994). O primeiro e o ultimo
conjunto de dados sao utilizados na fase de treinamento da rede e o de generalizacao

na fase de testes de desempenho.

O treinamento ¢ a fase de maior custo computacional, quando se usam redes neurais.
Destaca-se que esse processamento é realizado sem conexao com o processo de
estimacao dos dados atmosféricos. Para avaliar o desempenho da metodologia, as
redes neurais sao submetidas a testes de generalizagao, onde dados nao utilizados

no treinamento sao apresentados.

Por fim, os pesos e limiares obtidos na fase de treinamento e testados na generalizagao
sao implementados em linguagem de descricao de hardware. A rede é simulada e

avalia-se a implementacao nos dispositivos logicos programaveis.
6.1 Medidas de Radiossondas

Através de trabalhos conjuntos com a Divisao de Satélites e Sistemas Ambientais
(DSA) do INPE foram utilizados dados dos bancos TIGR (do inglés TOVS
Initial Guess Retrieval), NESDISPR (National Environmental Satellite, Data, and
Information Service) e CLASS1 juntamente com solugdes do modelo direto obtidas

pelo cédigo de transferéncia radiativa de processamento rapido, o RT'TOV (do inglés

98



fast Radiative Transfer model for ATOVS). Estes bancos de dados tém sido usados
em modelos no Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climéaticos (CPTEC)/INPE
(MACEDO; CEBALLOS, 2004) (SOUZA et al., 2004). O TIGR (do inglés TOVS Initial
Guess Retrieval) - TOVS (do inglés TIROS Operational Vertical Sounder) - TIROS
(do inglés Television Infrared Observation Satellite) e banco NESDISPR contém
dados globais, enquanto o CLASS1 (MACEDO; CEBALLOS, 2004) contém dados do
Brasil. A utilizacao dos dados globais para o treinamento da rede neural resulta
na estimacao de perfis de temperatura de diferentes regides do planeta, portanto a
metodologia pode ser aplicada a parte do mundo. J& o uso do banco CLASS1 torna a
metodologia especializada para as regioes do Brasil. As caracteristicas destes bancos
sao apresentados na Tabela 6.1. Os dados globais sao compostos por perfis de todo

o globo, enquanto o CLASS1 exclusivamente com dados do Brasil.

Tabela 6.1 - Bancos de dados atmosféricos

Banco Numero de Perfis | Regioes
TIGR 1761 Global
NESDIS-PR 1205 Global
CLASS1 657 Brasil

O conjunto de dados TIGR ¢é uma biblioteca representativa de situagoes atmosféricas,
selecionada através de métodos estatisticos de 80.000 medidas de radiossondas TIGR
(CHEDIN et al., 1985), (TIGR, 2006). Cada situacao é descrita por sua temperatura,
vapor d’agua e perfis de ozonio em 40 niveis de 1013 hPa a 0,05 hPa. As situagoes
no TIGR sao divididas por uma classificacao hierarquica em 5 tipos: tropical,
temperado (médias latitudes-1), temperado frio e verao polar (médias latitudes-2),
hemisfério Norte polar muito frio (polar-1) e inverno polar (polar-2). As situacoes
sdo transmitancias de céu limpo, temperatura e Jacobianos (derivadas parciais de
temperatura de brilho com relacao a temperatura, concentracao de gas para HsO,
O3, COy, etc., temperatura de superficie e emissividade, etc). O banco foi elaborado
pelo Laboratoire de Météorologie Dynamique - LMD, na Franga (CHEDIN et al.,
1985). A versao utilizada do banco TIGR contém:

322 tropical;

388 média latitude-1;

354 média latitude-2;

104 polar-1;
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e 593 polar-2.

O banco NESDISPR ¢é um banco com perfis globais disponibilizado pela
NOAA/NESDIS. Assim como o banco TIGR, o NESDISPR ¢ utilizado no sistema
ICI para recuperacao de perfis verticais de temperatura e umidade da atmosfera na
geragao de perfis iniciais (ICI, 2006) (MACEDO; CEBALLOS, 2004).

O CLASS1 é um banco de dados contendo perfis de temperatura e umidade,
elaborado com a mesma estrutura do banco TIGR, porém com radiossondagens
exclusivamente brasileiras. Foi objeto da dissertacao de mestrado de Macedo e
Ceballos (2004). O banco foi derivado de 32000 perfis de radiossondagens que foram
classificados segundo suas similaridades, resultando elementos representativos com
diferentes condigoes atmosféricas de temperatura e umidade. Um método iterativo
foi utilizado para agrupar populagoes utilizando critério de semelhanca, 4 distancia

Euclidiana, resultando num banco composto por 657 perfis.

Na Figura 6.2 sao apresentados as médias dos perfis e desvios padrao dos trés bancos
de perfis, pertencente respectivamente aos bancos TIGR, NESDISPR e CLASSI.
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6.2 Solugao do Problema Direto

Em funcao da auséncia de dados experimentais, uma solucao simples é a utilizagao
do modelo direto para, a partir de dados de radissondagem, gerar radiancias
correspondentes. Neste trabalho o problema direto é resolvido de duas maneiras: a
primeira, aproximando a Equagao 2.16 por diferencas finitas, e a segunda, utilizando
um modelo utilizado no CPTEC/INPE, o modelo RTTOV.

A aplicacao da solucao esta na formagao dos subconjuntos de treinamento, validacao
e generalizacao das redes neurais com aprendizagem supervisionada. Nas redes com

aprendizagem nao-supervisionada nao sao utilizados os dois primeiros subconjuntos.

Numa primeira fase do trabalho, o problema direto foi resolvido pelo método de
diferencas finitas, seguindo-se a mesma metodologia realizada em (CARVALHO, 1998).
Para comparacao das metodologias de solugao do problema inverso, o mesmo estudo
de caso foi usado, empregando dados medidos por radiossondagem combinados com
a passagem de satélite. Foram utilizadas transmitancias padrao obtidas da literatura
(LIOU, 1982) (CARVALHO, 1998). Os canais estao associados a banda de absorgao
do CO4 centradas em 15 pum e sao distribuidos de modo a fazer uma cobertura
vertical da atmosfera. Os primeiros canais estao associados aos niveis mais altos da

atmosfera, enquanto os ultimos aos mais baixos.

A Equagao 2.16 é resolvida aproximadamente, usando diferencas finitas centrais
(CARVALHO, 1998):

Y /B + B
i, 4,j—1
f,:Bi,S<T)%+Z< 1+ By >[% ] (6.1)
j=1

onde i = 1,...,Ny; I; = I,;; B;j = B\,(1}); Sij = S (pj); Siys a transmitancia do
canal ¢ na superferficie s; e N, é o niimero de camadas atmosféricas consideradas.
Assume-se que cada camada atmosférica tem uma temperatura caracteristica 7 a

ser calculada.

Um exemplo de solugao do problema direto é apresentado na Figura 6.3. A Figura
6.3-a) apresenta o perfil de temperatura medido por radiossondagem em 40 camadas

e 6.3-b) os valores das radiancias em 7 canais gerados pelo modelo direto.
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Figura 6.3 - Exemplo da solugdo da ETR (a) temperatura e (b) radiancia

Em seguida, os dados experimentais que, intrinsecamente contém erros em aplicagoes
reais, sao simulados adicionando-se ruido gaussiano a solucao exata do problema
direto:

I =1 pato+0op (6.2)

onde o é o desvio padrao do ruido e p é uma variavel aleatéria com distribuicao
gaussiana, assim como realizado em Carvalho (1998). Na ocorréncia de nuvens, este

modelo matematico para esta janela espectral nao pode ser usado.
6.3 Pré-processamento dos dados

Inicialmente, os valores na entrada devem ser normalizados para valores no intervalo
da funcao de ativacao das unidades de processamento da rede neural. Apds o
treinamento e a ativacao da rede, deve ser feito o processo inverso para os intervalos

originais das variaveis estimadas.

Os dados foram normalizados com base na observacao dos valores méaximos nos
bancos de dados de temperatura e radiancia, mais uma pequena porcentagem de

tolerancia de aproximadamente 5%.
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6.4 Treinamento

As diferentes redes neurais empregadas neste trabalho foram treinadas com os bancos
de dados globais e especificos do Brasil e considerados dados de diferentes sensores
e satélites, variando-se: conjuntos de treinamento; fungoes de ativacao e numero
de neuronios nas camadas escondidas. Os conjuntos de treinamento sao usados
pelo algoritmo de treinamento para o ajuste dos parametros, pesos e limiares da
rede. Diferentes treinamentos foram realizados para os dados sintéticos, TIGR,
NESDISPR e CLASS1, considerando-se diferentes sensores e satélites. Para estes
treinamentos foram variados o niimero de neuronios na camada escondida e os tipos
de fungoes de ativagao. Um exemplo do par entrada/saida utilizado no treinamento

é apresentado na Figura 6.4.
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6.5 Generalizacao

Na fase de generalizagdo, o conjunto nao utilizado na fase de treinamento é

apresentado a rede para verificacao de seu desempenho.

Uma vez treinada, validada e generalizada a rede neural, dados reais sao apresentados
para testes antes de ser implementada em linguagem de descricao de hardware. Nesta
fase, as redes com aprendizagem nao supervisionada também sao testadas. Neste
trabalho sao comparadas todas as redes com aprendizagem supervisionada e nao

supervisionada.
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6.6 Implementacao em VHDL/FPGA

Como foi mencionado no Capitulo 5, existem formas diferentes de implementacgao
em légica programavel. Uma delas é através da linguagem VHDL, que apresenta
a vantagem de que o mesmo codigo seja implementado em diferentes dispositivos.
Os dispositivos légicos programaveis utilizados nesta tese sao as FPGAs, que sao
reprogramaveis, diminuindo-se os custos de implementacao. Embora algumas funcoes
sejam aplicadas somente na simulagao, o comportamento do hardware pode ser
simulado antes de uma implementacao no dispositivo FPGA, diminuindo-se o tempo

de implementacao.
6.7 Diferentes testes para analise da metodologia

Foram testadas diferentes situagoes para andlise da metodologia, variando o sensor
embarcado no satélite, nimero de canais espectrais, além de diferentes implemen-
tagoes da ETR para obtencao das radiancias utilizadas nos treinamentos e testes.
Essas variacoes sao apresentadas nas Tabelas 6.2, 6.4 e 6.5. A primeira coluna indica
o banco de dados atmosféricos utilizados, a segunda coluna o nimero de perfis do
banco. Nas colunas 3 e 4, respectivamente tem-se, o sensor e o satélite, na 5 o
nimero de canais espectrais utilizados, nas colunas 6 e 7, respectivamente, os niveis
de pressao dos quais sao estimados os dados atmosféricos e na ultima camada a

forma de solucao do modelo direto.

Foram reproduzidas e comparadas as estimagoes apresentadas em (CARVALHO,
1998), utilizando-se os canais espectrais do sensor HIRS do satélite NOAA-14,
além dos mesmos perfis de transmitancias e funcoes peso, onde o modelo direto

foi resolvido pela Equacao 6.1.

Um banco sintético de perfis de temperatura foi criado a partir de alguns perfis
conhecidos do Brasil, resultando em 101 perfis (BD-1), para realizar os testes iniciais.
Tal como utilizado em (CARVALHO, 1998), foram utilizados 7 canais espectrais e
a temperatura foi estimada em 40 niveis da atmosfera. A coluna 1 apresenta o
conjunto de dados, a coluna 2 o numero de perfis de cada conjunto e a ultima

coluna informacgoes da origem dos perfis.

Estes parametros e dados também foram utilizados nos bancos TIGR. Parte do
banco TIGR foi utilizado, sendo empregados 646 perfis selecionados aleatoriamente.

Neste trabalho, o banco resultante da selecao é chamado de TIGR-P.
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Um terceiro banco foi produzido pela juncao dos dois primeiros bancos, o e

BD-1+BD2. Para simular observacoes ruidosas dos satélites, estes trés bancos foram

contaminados com 5% de ruido gaussiano.

Tabela 6.2 - Experimentos com o HIRS/2 - NOAA-14

Banco Perfis | Sensor Satélite | Can. Util. | Niveis | Mod. Dir.
Sintéticos(BD-1) | 101 | HIRS/2 | NOAA-14 7 40 Eq. 6.1
TIGR-P(BD-2) 646 | HIRS/2 | NOAA-14 7 40 Eq. 6.1
BD1+BD2 747 | HIRS/2 | NOAA-14 7 40 Eq. 6.1

O desempenho das redes neurais também foi testado com dados do HIRS/NOAA-16
globais e do Brasil, empregando-se os bancos TIGR, NESDISPR e CLASS1. O
modelo direto foi resolvido pelo RT'TOV-versao 7 e, assim como nos testes anteriores,
as radiancias foram contaminadas por ruidos aleatérios. Os ruidos foram gerados
com distribuicao gaussiana nos intervalos dos erros presentes nos canais de 1 a 12
do sensor HIRS/NOOA-16 (NOAA, 2004). Os valores dos intervalos apresentados na

2 op—1

Tabela 6.3 em (erg.sec™'.cm™2.srt.cm™).

Tabela 6.3 - Erros de Medidas

Canal | Limite Inferior | Limite Superior
1 3,00000 5,19869
2 0,67000 1,38493
3 0,50000 1,20069
4 0,31000 0,82209
5 0,21000 0,65781
6 0,24000 0,64173
7 0,20000 0,40828
8 0,10000 0,11572
9 0,15000 0,23034
10 0,15000 0,44818
11 0,20000 0,32032
12 0,20000 0,44043

Tabela 6.4 - Experimentos com o HIRS/NOAA-16

Banco Perfis | Sensor | Satélite | Can. Util. | Niveis | Mod. Dir.
NESDISPR(BD-3) | 1205 | HIRS | NOAA-16 12 40 RTTOV
CLASS1(BD-4) 647 HIRS | NOAA-16 12 40 RTTOV
TIGR-C(BD-5) 1761 | HIRS | NOAA-16 12 40 RTTOV
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O banco de dados resultante das juncoes dos bancos TIGR-C, NESDISPR e CLASS1
foi gerado com o intuito de, além de estimar perfis de temperatura, estimar perfis
de umidade da atmosfera utilizando redes neurais. Resultando num banco de 3613
perfis, o sensor considerado foi o AIRS (do inglés Atmospheric Infrared Sounder)do
satélite AQUA, seguindo trabalhos anteriores (SOUZA et al., 2006).

Tabela 6.5 - Experimentos com o AIRS/AQUA

Banco Perfis | Sensor | Satélite | Can. Util. | Niveis | Mod. Dir.
BD4+BD5+BD6 | 3613 | AIRS | AQUA 149 40 RTTOV

6.8 Calculo dos Erros

Uma vez que os dados foram normalizados antes de serem tratados pelas redes
neurais, as estimagoes feitas pelas redes neurais devem passar pelo processo inverso,
sendo realizada a multiplicacao dos resultados obtidos pelo mesmo fator utilizado no
processo de normalizacao. Os erros apresentados nas tabelas das préximas secoes,
referentes aos dados estimados sao obtidos pela Raiz quadradada do Erro Médio
Quadratico (REMQ) dado pela equagao:

N.
1 z
REMQ = v E (TModelo _ TiEscimado>2 (6.3)

? =1
onde T é a temperatura nas ¢ = 1,2, ..., N, camadas.

Os erros foram calculados em 5 subcamadas da atmosfera para andlises mais
detalhadas da eficiéncia nas estimagoes em regioes de maior interesse para a
meteorologia, com a camada-1 [1000 hPa a 500 hPal; camada-2 [500 hPa a 250
hPa|; camada-3 [250 hPa a 85 hPa|; camada-4 [85 hPa a 20 hPa] e camada-5 [15
hPa a 0.2 hPa], como apresentado na Figura 6.5. Seguindo a mesma metodologia
do trabalho apresentado por Carvalho (1998), alguns pontos sao amostrados nas

subcamadas e assim denominados:

camada 1: 500; 570; 620; 670; 700; 780; 850; 920; 950; 1000 hPa;
camada 2: 250; 300; 350; 400; 430; 475 hPa;

camada 3: 85; 100; 115; 135; 150; 200 hPa;

camada 4: 20; 25; 30; 50; 60; 70 hPa e

camada 5: 0.10; 0.20; 0.50; 1,0; 1,50; 2.0; 3.0; 4.0; 5.0; 7.0; 10.00; 15.00

hPa.
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Para comparar a capacidade de generalizagao das redes neurais, quando empregados
diferentes subconjuntos de treinamento e validacao, foram realizados 5 experimentos
com ruidos gerados variando-se as sementes geradoras de valores pseudo-aleatorios e

realizadas permutagoes aleatérias para diversificar os perfis atmosféricos utilizados.

Este procedimento ¢ ilustrado na Figura 6.6.
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6.9 Recuperacao de dados atmosféricos utilizando a rede Perceptron de
Miiltiplas Camadas - RPMC

Como discutido na secao 6.7, foram variados os conjuntos de dados e sensores
atmosféricos. O uso da rede tipo RMPC no processo de inversao considera 7 canais do
sensor HIRS a bordo do satélite NOAA-14, 12 canais do sensor HIRS do NOAA-16
e 149 canais do sensor AIRS do satélite AQUA com os bancos sintéticos, TIGR-P,
TIGR-C, NESDISPR e CLASS1. Uma tnica camada escondida é usada com fungoes
de ativacao do tipo logistica sigmoidal, variando-se a quantidade de neuronios de 1
a 25.

6.9.1 Recuperagcao dos perfis verticais de temperatura com uso da
RPMC - sensor HIRS/NOAA-14

Os resultados alcangados para a rede neural com dados do sensor HIRS/NOAA-14
sao os empregados por (CARVALHO, 1998). Os testes foram realizados para compara-
¢ao da metodologia quando utilizados dados medidos por satélite combinados com
o lancamento de radiossonda. Os resultados estao publicados em Shiguemori et al.
(2004), Shiguemori et al. (2005a) e Shiguemori et al. (2006).

6.9.1.1 Resultados utilizando-se o banco de dados sintéticos

Os resultados da validacao e generalizacao podem ser assim resumidos: dados do
sensor HIRS; satélite NOAA-14; perfis sintéticos; 7 canais espectrais; temperatura
estimada em 40 niveis; nimero de neurénios na camada escondida variando entre 1
e 25; funcao de ativagao logistica sigmoidal nas camadas escondida e de saida; perfis
no conjunto de treinamento: 150; niimero de perfis no conjunto de generalizacao 250;

solucao do modelo direto pela Equacao 6.1.

Na Tabela 6.6 apresenta-se o valores médios das REMQ obtidos nos 5 experimentos
nas camadas atmosféricas 1-5 e na Tabela 6.7, os desvios padrao dos erros. Os erros
das temperaturas sao apresentados em Kelvin, mostrando-se aceitaveis por serem

inferiores a 3°K nas camada atmosféricas 1 e 2.

Tabela 6.6 - Média dos erros da generalizagdo dos Dados Sintéticos

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
11 0,7172 0,8531 1,7400 0,9296 0,8696
12 0,5265 0,7136 1,1810 0,8731 0,6516
13 0,6111 0,7522 1,5754 0,9664 0,7537
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Tabela 6.7 - Desvios padrdo dos erros da generalizacdo dos Dados Sintéticos

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
11 0,0254 0,0269 0,0227 0,0267 0,0144
12 0,0249 0,0217 0,0105 0,0283 0,0354
13 0,0227 0,0216 0,0139 0,0331 0,0396

Observou-se que os melhores resultados, utilizando-se o banco com dados sintéticos,
foram obtidos empregando-se de 11 a 13 neuronios na camada escondida. Por esta
razao somente os erros destas arquiteturas sao apresentados. O melhor desempenho
foi obtido empregando 12 neuronios na camada escondida. Pelos desvios padrao
apresentados, observa-se que nao h&é variagbes significativas nos experimentos

iniciados com valores aleatdrios diferentes.

Dois exemplos de inversoes, dentre os 250 utilizados nos testes de generalizacao
que representam o desempenho médio do processo de inversao sao apresentados nas
Figuras 6.7 e 6.8. Na Figura 6.7-a) sdo apresentados o perfil de temperatura esti-
mado, representado pela linha continua, e a medida de radiossondagem, tracejada.
Na Figura 6.7-b) é apresentado o perfil de erro absoluto entre o perfil medido e
o estimado. Na Figura 6.8 é apresentado outro exemplo de generalizagao, sendo

obtidos com o emprego de 12 neuronios na camada escondida.
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Figura 6.8 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC e o banco sintético, (b) erro da
recuperacdo em relacdo a radiossondagem.

6.9.1.2 Resultados utilizando-se o banco TIGR-P

O uso de parte do banco de dados atmosféricos TIGR, contendo perfis de tempe-
ratura globais, pode ser assim resumido: dados do sensor HIRS; satélite NOAA-14;
canais espectrais 7; temperatura estimada em 40 niveis; nimero de neuronios na
camada escondida variando entre 1 e 25; funcao de ativacao logistica sigmoidal
nas camadas escondida e de saida; nimero de perfis no conjunto de treinamento:
323; numero de perfis no conjunto de generalizacao 250; solugao do modelo direto,

Equacao 6.1.

No treinamento, os melhores resultados foram obtidos empregando-se de 6 a 8
neuronios na camada escondida. Na Tabela 6.8 apresenta-se a média dos erros das
inversoes de 250 perfis nao utilizados na fase de treinamento, e na Tabela 6.9 sao

apresentados os desvios padrao dos erros dos 5 experimentos.
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Tabela 6.8 - Média dos erros da generalizacdo do banco TIGR-P

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
6 1,2224 1,4434 21334 1,7168 1,9746
7 1,2239 1,4415 2,1349 1,7152 1,9690
8 1,2245 1,4443 2,1264 1,7204 1,9758

Tabela 6.9 - Desvios padrdo da generalizagcdo do banco TIGR-P

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
6 0,1024 0,1110 0,1264 0,1224 0,0678
7 0,0997 0,1157 0,1293 0,1317 0,0755
8 0,0939 0,1094 0,1358 0,1278 0,0623

Assim como com a utilizagao da RPMC empregando os dados sintéticos, no emprego
dos dados do banco TIGR-P, os perfis estimados sao bem préximos aos desejados.
Também nao existem variacoes significativas nos diferentes experimentos realizados
com diferentes sementes na geragao do ruido aleatério, pesos iniciais e perfis de
treinamento. O bom desempenho das inversoes utilizando 7 neurénios na camada
escondida é exemplificado através de duas inversoes que, juntamente com seus perfis
de erro, sao apresentadas nas Figuras 6.9 e 6.10. Mesmo com uma maior variabilidade
nos dados, a RPMC mostrou boa capacidade de generalizacao, apresentando

resultados préximos aos desejados também com perfis mais abrangentes.

I I I I I
180 200 220 240 260 280 300
Temperatura (K)

Temperaura ()

Figura 6.9 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC e o banco TIGR-P, (b) erro da
recuperacdo em relacdo a radiossondagem.
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Figura 6.10 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC e o banco TIGR-P, (b) erro
da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.

6.9.1.3 Resultados utilizando-se o banco Sintético+TIGR-P

Testes foram realizados utilizando-se a juncao dos dois bancos de dados atmosféricos
anteriores, o sintético e o TIGR-P, sendo assim resumidos: dados do sensor HIRS;
satélite NOAA-14; canais espectrais 7; temperatura estimada em 40 niveis; niimero
de neuronios na camada escondida variando entre 1 e 25; funcao de ativagao logistica
sigmoidal nas camadas escondida e de saida; ntimero de perfis no conjunto de
treinamento: 398; nimero de perfis no conjunto de generalizacao 348; solugao do

modelo direto Equagao 6.1.

As médias das REMQ dos 348 perfis de temperatura, nao utilizados na fase de treina-
mento, sao apresentadas nas Tabela 6.10, divididas nas 5 camadas atmosféricas. Na
Tabela 6.11 os desvios padrao dos erros. Dois exemplos das inversoes, obtidos com

6 neuronios na camada escondida, sao apresentados nas Figuras 6.11 e 6.12.
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Tabela 6.10 - Média dos erros da generalizacdo do banco sintético + TIGR-P

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
5 0,5604 0,8329 1,1396 0,9443 0,6958
6 0,5265 0,7136 1,1810 0,8731 0,6516
7 0,7546 1,4242 2,6157 1,3983 1,1610

Tabela 6.11 - Desvios padrdo da generalizacdo do banco sintético + TIGR-P

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
5 0,0132 0,0191 0,0233 0,0124 0,0214
6 0,0108 0,0194 0,0236 0,0192 0,0102
7 0,0085 0,0208 0,0212 0,0127 0,0141
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(b) erro da recupera¢do em relagdo a radiossondagem.
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Figura 6.11 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC e o banco Sintético+TIGR-P,
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Figura 6.12 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC e o banco Sintético+TIGR-P,
(b) erro da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.

Pode-se observar que RPMC comporta-se bem nas trés situagoes, utilizando dados
globais, sintétiticos e a juncao dos bancos. Os perfis obtidos sao bem préximos aos
utilizados pelo modelo direto na geracao das radiancias, mesmo com a adicao de
5% ruido nas radiancias apresentadas na entrada da rede neural, principalmente nas

regioes de maior interesse, as camadas atmosféricas 1 e 2.

6.9.2 Estimacao de dados reais do HIRS/NOAA-14

Na ultima etapa de teste envolvendo a RPMC e o satélite NOAA-14, foi efetuada
uma comparacao entre o perfil de temperatura recuperado pela rede neural, métodos
de regularizacdo (CARVALHO, 1998) e o perfil real da atmosfera, obtido por
radiossondagem. Foi utilizado um perfil vertical de temperatura medido durante
a campanha de langamento do Veiculo Langador de Satélites (VLS) no dia 27 de
Outubro de 1997 as 14 horas e 58 minutos (horério local) em Alcantara no Estado
do Maranhao, cidade situada a 2.19 S e 44.22 W. Os critérios utilizados para a
escolha da data e hora mais adequadas para a utilizacao da sondagem foram a
ocorréncia de céu claro e horario sincronizado com a passagem do satélite sobre o

ponto considerado.
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As trés configuragoes da RPMC geradas com o treinamento dos trés bancos de
perfis apresentados sao testadas com caso real. Na Figura 6.13-(a) é apresentado
o resultado do teste de generalizacao obtido com a RPMC treinada com os dados
sintéticos. Os resultados sao comparados com métodos de regularizacao de Tikhonov
de ordem 1 e Maxima Entropia de ordem 2 (CARVALHO, 1998). Na Figura 6.13-(b)
podem ser observados os erros em relacao a radiossondagem. Nas Figuras 6.14 e
6.15, respectivamente, sao apresentadas as inversoes com a rede treinada com dados
do banco TIGR-P e com a juncao dos bancos sintético e TIGR-P. O perfil em
preto-continuo ¢ a medida da radiossondagem, a inversao em azul foi obtida pela
RPMC, e as inversoes em vermelho e preto-tracejado, respectivamente, Tikhonov de

ordem 1 e Maxima Entropia de ordem 2.

Embora os perfis verticais de temperatura tenham sido estimados pela RNA em 40
niveis de pressao atmosférica (0.10 hPa & 1000 hPa), os dados da radiossondagem
foram capturados até 16.90 hPa, resultando em 28 camadas analisadas: 20, 25, 30,
50, 60, 70, 85, 100, 115, 135, 150, 200, 250, 300, 350, 400, 430, 475, 500, 570, 620,
670, 700, 780, 850,920, 950 e 1000 hPa.
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Figura 6.13 - (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC treinada com o banco Sintético, (b) erro
da recuperacdo em relacdo a radiossondagem.
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Figura 6.14 - (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC treinada com o banco TIGR-P, (b) erro
da recuperacdo em relacdo a radiossondagem.
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Figura 6.15 - (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC treinada com o banco Sintético+TIGR-P,
(b) erro da recuperagdo em relagdo a radiossondagem.
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Nesta seqiiéncia de experimentos observa-se a eficiéncia da RPMC na recuperagao
dos perfis de temperatura com o uso do satélite NOAA-14. Os resultados sao
proximos aos desejados e superiores aos obtidos por métodos de regularizacao. A
regiao de maior interesse para a meteorologia é a mais proxima da superficie terrestre,
onde se obtém melhores inversoes. Nos trés testes a RPMC mostrou-se eficiénte no
processo de inversao. O melhor resultado foi obtido com a rede treinada com a jungao
dos dados sintéticos e TIGR-P.

6.9.3 Recuperacao de perfis de temperatura utilizando a RPMC com
dados do HIRS/NOAA-16

Apoés serem testadas e generalizadas as inversoes empregando a RPMC, um passo
seguinte foi mostrar que a metodologia pode ser facilmente migrada quando novos
sensores e satélites sao disponibilizados. Por exemplo, a RPMC ¢é utilizada para
recuperar dados do sensor HIRS do satélite NOAA-16, necessitando somente de

novos treinamentos.

Trés conjuntos de dados atmosféricos sao empregados para o HIRS/NOAA-16: dois
contendo dados globais e um para verificar o desempenho da metodologia para
o Brasil, empregando-se um banco composto somente com informacoes do Brasil.

Resultados preliminares foram apresentados em Shiguemori et al. (2005b).

As radiancias foram obtidas através da solucao do problema direto pelo modelo

RTTOV; os dados foram disponibilizados pela divisao DSA do CPTEC/INPE.
6.9.3.1 Resultados utilizando-se o banco TIGR-C

Uma versao completa do conjunto de dados TIGR foi utilizada nestes testes, que
podem ser assim resumidos: dados do sensor HIRS; dados do satélite NOAA-16;
canais espectrais 12; temperatura estimada em 40 niveis; niimero de neuronios na
camada escondida variando entre 1 e 25; fungao de ativagao logistica sigmoidal nas
camadas escondida e de saida; nimero de perfis no conjunto de treinamento: 587,
de validagao 587 e de generalizagao 587; solugao do modelo RTTOV. Os valores dos
erros médios dos 587 perfis sao apresentados na Tabela 6.12 e os desvios padrao dos

erros na Tabela 6.13.
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Tabela 6.12 - Resultados da generalizacdo do banco TIGR-C

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
12 0,9299 1,2564 1,1756 1,7000 3,1079
13 0,8988 1,2068 1,1638 1,6997 3,0829
14 0,9327 1,2560 1,1810 1,6999 3,1193

Tabela 6.13 - Desvios padrao dos erros empregando o banco TIGR-C

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
12 0,0349 0,0660 0,0216 0,0108 0,0717
13 0,0357 0,0281 0,0285 0,0371 0,0814
14 0,0421 0,0640 0,0536 0,0505 0,1067

Observa-se que os erros e os desvios padrao das inversoes sao semelhantes aos
obtidos nos experimentos HIRS/NOAA-14. Deve-se notar que os intervalos dos
ruidos sdo menores, como apresentado na Tabela 6.3, comparados aos 5% de ruido
com distribuicao gaussiana com média 0 e variancia igual a 1 nos experimentos
do NOAA-14. Exemplos da recuperagao dos perfis de temperatura utilizando 13
neuronios na camada escondida para o NOAA-16 sao apresentados na Figura 6.16 e
6.17, com seus respectivos erros. Observa-se que o nimero de neurénios na camada

escondida é maior do que o numero de neuronios da rede neural usada na inversao

com dados do NOAA-14.
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Figura 6.16 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC com os dados TIGR-C, (b)
erro da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.
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Figura 6.17 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC com os dados TIGR-C, (b)
erro da recuperagdo em relacao a radiossondagem.

6.9.3.2 Resultados utilizando o banco NESDISPR

Os resultados foram obtidos para o sensor HIRS; dados do satélite NOAA-16; perfis
do banco NESDISPR; 12 canais espectrais; temperatura estimada em 40 niveis;
neuronios na camada escondida variando entre 1 e 25; funcao de ativagao logistica
sigmoidal nas camadas escondida e de saida; nimero de 400 perfis no conjunto de
treinamento, 400 no conjunto de validacao e 405 no de generalizagao; solucao do
modelo direto RTTOV. Os valores dos erros médios dos 405 perfis nao utilizados

no treinamento sao apresentados na Tabela 6.14, e os desvios padrao dos erros na
Tabela 6.15.

Tabela 6.14 - Média dos erros dos resultados da generalizacdo do banco NESDISPR

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
8 0,8307 0,6721 1,2875 1,1863 1,5977
9 0,8322 0,6788 1,2871 1,1809 1,6001
10 0,8266 0,6683 1,2567 1,1752 1,5895
11 0,8302 0,6681 1,2697 1,1750 1,5831
12 0,8268 0,6671 1,2563 1,1759 1,5900

119



Tabela 6.15 - Desvios padrao dos erros

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
8 0,0231 0,0109 0,0271 0,0321 0,0221
9 0,0094 0,0245 0,0371 0,0046 0,0139
10 0,0153 0,0123 0,0333 0,0146 0,0178
11 0,0128 0,0053 0,0217 0,0102 0,0265
12 0,0159 0,0086 0,0376 0,0357 0,0266

Nao foram observadas grandes variacoes utilizando-se de 8 a 12 neuronios na camada
escondida da rede neural, intervalo onde foram obtidos os melhores resultados e que
sao apresentados nas Tabelas 6.14, 6.15. Dois exemplos de solugoes do problema
inverso e seus erros utilizando-se o banco NESDISPR sao apresentados nas Figuras

6.18 € 6.19. Os perfis foram obtidos utilizando-se 10 neuronios na camada escondida.
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Figura 6.18 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC com os dados NESDISPR, (b)
erro da recuperacdo em relacao a radiossondagem.

Assim como apresentado com a estimacgao de perfis de temperatura utilizando
dados do sensor HIRS do satélite NOAA-14, a RPMC apresenta bom desempenho
quando utilizados dados do NOAA-16, utilizando dados globais e do Brasil como é

apresentado na préxima secao.
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Figura 6.19 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC com os dados NESDISPR, (b)
erro da recuperagdo em relacao a radiossondagem.

6.9.3.3 Resultados utilizando-se o banco CLASS1

A utilizagdo do banco com dados do Brasil com os dados do sensor HIRS; dados
do satélite NOAA-16 pode ser assim resumida: perfis do banco CLASSI; canais
espectrais 12; temperatura estimada em 40 niveis; neuronios na camada escondida 1 a
25; funcao de ativacao logistica sigmoidal nas camadas escondida e de saida; niimero
de perfis no conjunto de treinamento, validagao e generalizacao, respectivamente,
215, 215 e 217; solucao do modelo direto RTTOV. Na Tabela 6.16 sao apresentados

os erros médios dos 217 perfis nao utilizados na fase de treinamento e na Tabela 6.17

os desvios padrao dos erros.

Tabela 6.16 - Erros do conjunto de generalizacdo do banco CLASS1

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
6 1,1080 1,7419 1,6119 1,1554 1,2865
7 1,0617 1,6168 1,4641 0,9218 0,8479
8 1,0701 1,6492 1,4996 0,9232 0,8653
9 1,0700 1,6620 1,5099 0,9326 0,8756
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Tabela 6.17 - Desvios padrdo dos erros do conjunto de generalizacdo do banco CLASS1

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
6 0,0019 0,0028 0,0018 0,0097 0,0032
7 0,0091 0,0329 0,0242 0,0139 0,0212
8 0,0029 0,0086 0,0113 0,0066 0,0125
9 0,0026 0,0120 0,0136 0,0066 0,0062

Observa-se que os perfis verticais de temperatura para o Brasil recuperados pela
RPMC sao proximos aos desejados, o que também ocorreu com os bancos de dados
globais TIGR-C e NESDISPR. Nota-se que foi necessario um numero menor de
neuronios na camada escondida para o banco CLASS1, atentando que ha variagoes
menores nos perfis de temperatura para uma regiao especifica como o Brasil, quando
comparados com os bancos TIGR-C e NESDISPR. Estas variacoes sao apresentadas

na Figura 6.2.

As Figuras 6.20 e 6.21 apresentam dois exemplos do conjunto de generalizagao
do banco CLASS1 e seus respectivos erros, utilizando-se 8 neurdnios na camada

escondida.
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Figura 6.20 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC com os dados CLASS1, (b)
erro da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.
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Figura 6.21 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC com os dados CLASS1, (b)
erro da recuperagdo em relacao a radiossondagem.

6.9.4 Recuperacao dos perfis verticais de temperatura com uso da
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RPMC - AIRS/AQUA

Para finalizar os testes com a RPMC na estimacao de perfis de temperatura,
considerou-se o sensor AIRS do satélite AQUA. Resultados preliminares foram

apresentados em Souza et al. (2006). Com apresentado na Tabela 6.5, utilizou-se

149 canais do sensor AIRS.

Uma jungao dos bancos NESDISPR, TIGR-C e CLASS1 foi realizada, assim como

os b experimentos com o banco resultante. Os erros do conjunto de generalizacao

350

sao apresentados na Tabela 6.18 e os desvios padrao dos erros na Tabela 6.19.

Tabela 6.18 - REMQ dos resultados da generalizagdo do banco BD4+BD5+4+-BD6

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
15 0,5827 0,7698 0,8894 0,8167 0,8902
16 0,5833 0,7618 0,9260 0,8643 0,9765
17 0,5777 0,7175 0,8513 0,7815 0,8876
18 0,5754 0,7380 0,8685 0,7950 0,9199
19 0,5589 0,7266 0,8484 0,7491 0,8881
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Tabela 6.19 - Desvios padrdo das REMQ da generalizacdo do banco BD4+BD5+BD6

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
15 0,0351 0,0751 0,0635 0,0731 0,0772
16 0,0396 0,0741 0,0326 0,0762 0,1539
17 0,0144 0,0208 0,0458 0,0200 0,0461
18 0,0291 0,0566 0,0624 0,0777 0,1300
19 0,0352 0,0524 0,0954 0,0664 0,1286

Nota-se que as inversoes obtidas com a RPMC para o sensor AIRS do satélite AQUA
sao satisfatoriamente préximos aos desejados. Atenta-se também que nao hé grandes
variacoes nos diferentes experimentos realizados, como pode ser analisado na Tabela
6.19. Os erros apresentados na Tabela 6.18 correspondem as REMQ de 723 perfis
nao utilizados na fase de treinamento de dados globais e exclusivos do Brasil. Dois

exemplos de inversoes sao apresentados nas Figuras 6.22 e 6.23 com seus erros.
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Figura 6.22 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC com os dados BD4+-BD5+BD6,
(b) erro da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.
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Figura 6.23 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RPMC com os dados BD4+BD5+BD6,
(b) erro da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.

Nos testes com a RPMC, nas varias situacoes consideradas, foram realizados 5
experimentos utilizando-se diferentes sementes nos geradores de ntiimeros aleatérios
para iniciar os pesos e limiares, para selecionar os perfis empregados no treinamento
e para gerar os ruidos. Como nao foram observadas grandes variacoes entre os
experimentos, mostrados pelos desvios padrao, a partir desta rede neural, somente

as tabelas dos erros sao apresentadas.

6.9.5 Estimacao de perfis verticais de umidade da atmosfera

utilizando-se redes neurais artificiais

A rede Perceptron de Multiplas Camadas foi empregada em diferentes situacoes e
resultados préximos aos desejados foram obtidos na estimagao de perfis verticais
de temperatura. A mesma metodologia pode ser seguida para estimar outras
informacoes da atmosfera a partir de dados de satélites, como a umidade. Neste
trabalho aplicou-se a RPMC para estimar tais informagoes. Resultados preliminares
sdo apresentados em Shiguemori et al. (2006). Nos testes foram utilizados os bancos
TIGR-C, nos quais a rede neural é treinada usando-se dados apresentados pelo

modelo direto caracterizado pela Equacao de Transferéncia Radiativa. A anélise dos
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resultados da rede neural revela que os perfis gerados sao proximos aos resultados dos
dados experimentais, mostrando assim a eficiéncia do modelo baseado em rede neural
na solucao do problema inverso para recuperacao de perfis verticais de umidade a

partir de dados de satélites.

Tal como na estimacao de perfis verticais de temperatura, a andlise inversa com
técnicas de redes neurais envolve as seguintes fases: (i) treinamento, (ii) validagao e
(iii) generalizacao da rede neural artificial, sendo necessarios pares de entrada/saida
- radiancias e umidade. Estes dados podem ser obtidos de forma experimental ou,
conhecendo-se o modelo direto, por sua solucao. No trabalho, os dados utilizados
nas fases mencionadas foram obtidos pela solu¢ao do modelo direto utilizando o

modelo RTTOV-7, simulando as informacoes medidas pelo sensor "High Resolution
Radiation Sounder”(HIRS) do satélite NOAA-16.

Foi utilizado um banco de dados contendo perfis verticais de temperatura e umidade
medidos por radiossondas, o banco TIGR com 1761 perfis (TIGR, 2006). Apés a
solugao do problema direto para gerar as radiancias correspondentes, simulando
angulos de visada no nadir e em condigoes de céu livre de nuvens, dividiu-se em
587 pares de entrada/saida para o treinamento, 587 para a validagdo e 587 para
a generalizacao. Os conjuntos de treinamento e validacao sao utilizados durante o

treinamento, enquanto o de generalizacao é usado nos testes da RNA.

Assim como nos experimentos com perfis de temperatura, os dados experimentais,
que contém erros em aplicagoes reais, sao simulados adicionando-se ruido gaussiano
a solucao exata do problema direto dada pela Equacgao 6.2. Os intervalos dos erros
correspondem aos valores reais de erros medidos pelo sensor HIRS/NOAA-16, onde

cada canal do sensor corresponde a um comprimento de onda.

Durante o treinamento da rede foram utilizados os subconjuntos de treinamento
contendo 587 padroes e o de validagao contendo 587 pares de entrada/saida. A Tabela
6.20 apresenta os REMQ destes perfis, cujos erros sao apresentados em In(g/kg).
Na abordagem foram necesséarios 20 neurdnios na camada escondida. A fungao de
ativacao utilizada na camada de escondida e de saida da rede neural foi a logistica

sigmoidal.

Tabela 6.20 - Erros obtidos nos testes de valida¢ao

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
20 0,1270 0,2500 0,2300 0,0730 0,0280
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Nos testes de generalizacao foram utilizados 587 perfis nao utilizados no treinamento.
Os erros dos 587 perfis de generalizacao nas cinco subcamadas sao apresentados na
Tabela 6.21.

Tabela 6.21 - Erros obtidos nos testes de generaliza¢ao

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
20 0,1300 0,2400 0,2230 0,0700 0,0330

Os erros obtidos nos testes de generalizagao sao muito préximos aos obtidos nos
testes de validagao, mostrando a capacidade de generalizacao da rede neural a novos
dados. A Figura 6.24 apresenta exemplos da generalizagao. Os perfis de umidade

(In(g/kg)) sao apresentados em funcdo da pressao (hPa).
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Figura 6.24 - Exemplos de perfis de umidade obtidos com a RPMC do banco TIGR-C.

Pode-se observar que os resultados apresentados nas Tabelas 6.20 e 6.21 e ilustrados
na Figura 6.24 obtidos pela RNA sao préximos aos perfis de umidade utilizados na
solugao do problema direto mostrando a eficiéncia da rede mesmo para dados nao

utilizados no conjunto de treinamento.
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Na pratica, algoritmos de inversao operacionais reduzem o risco de cairem num
minimo local iniciando o processo de busca iterativo de uma estimativa inicial
suficientemente préxima ao perfil verdadeiro, particularmente em regioes onde pelo
menos uma informagao a priori é conhecida (CHEDIN et al., 1985). RNAs podem

relaxar essa restricao incorporando mais dados na fase de aprendizagem.

6.10 Recuperagao de perfis verticais de temperatura da atmosfera

utilizando-se a rede Funcoes de Base Radial

A segunda rede neural empregada neste trabalho foi a RFBR, sendo utilizada a
selecao auto-organizada dos centros na camada escondida, e unidades de saida

compostas por fungoes lineares.

Primeiramente é realizada a abordagem com funcoes de base radial gaussianas, com
selecao dos centros por auto-organizagao. Em seguida é proposta a utilizagao de
funcgoes de ativagao baseada na entropia nao-extensiva. Para a RFBR foram variados
os conjuntos de dados e sensores atmosféricos empregando o sensor HIRS a bordo
do satélite NOAA-14.

6.10.1 Recuperacao dos perfis verticais de temperatura com uso da
RFBR - sensor HIRS/NOAA-14

Os resultados para a RFBR apresentados em Shiguemori et al. (2004) foram obtidos
utilizando os mesmos canais do sensor HIRS/NOAA-14 empregados em Carvalho

(1998) e apresentados nas proximas segoes.
6.10.1.1 Resultados utilizando-se o banco de dados sintéticos

O estudo empregando a RFBR foi baseado no sensor HIRS, satélite NOAA-14,
utilizando-se 7 canais espectrais para as medidas de radiancia, estimando-se a
temperatura em 40 niveis, funcao de base radial gaussiana na camada escondida e
linear na camada de saida. Foram utilizados 150 perfis no conjunto de treinamento,
250 no conjunto de validacao e 250 na generalizacao. A solucao do modelo direto foi
obtida pela Equacao 6.1. Na Tabela 6.22 sao apresentados os erros nas estimacoes

dos 250 perfis nao utilizados na fase de treinamento.

Inversoes com RFBR estao proximas aos perfis de radiossondagem, principalmente

nas camadas atmosféricas 1 e 2. Dois exemplos de estimagoes que representam o
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Tabela 6.22 - Resultados da generalizacdo do banco Sintético

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
11 0,8366 0,7978 1,2608 1,0787 0,7701
12 0,8224 0,7973 1,2766 1,0401 0,7829
13 0,7988 0,7808 1,2752 1,0249 0,8337
14 0,7718 0,7640 1,2763 1,0370 0,8759
15 0,7780 0,8439 1,3084 1,1787 0,8511

desempenho médio da rede neural, utilizando 13 neuronios na camada escondida, e

seus erros sao apresentadas nas Figuras 6.25 e 6.26.

— Radiossondagem
— - - Rede Neural

L L L
200 20 240 260 20 300 5 0 5
Temperatura (K) Temperatura (K)

Figura 6.25 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR com os dados sintéticos, (b)
erro da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.
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Figura 6.26 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR com os dados sintéticos, (b)
erro da recuperagdo em relacao a radiossondagem.

6.10.1.2 Resultados utilizando o banco TIGR-P

A RFBR também foi aplicada na solucao do problema inverso utilizando o banco
TIGR-P. Foram utilizados 323 perfis no conjunto de treinamento e 323 no conjunto
de generalizagao. Os erros destes 323 perfis do conjunto de generalizacao sao
apresentados na Tabela 6.23. Nas Figuras 6.27 e 6.28 sao apresentados 2 exemplos

contidos neste conjunto.

Tabela 6.23 - Resultados da generalizacdo do banco TIGR-P

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
11 1,2997 1,5024 2,3801 1,9346 2,1330
12 1,2722 1,4986 2,2693 1,8651 2,1087
13 1,2359 1,5018 2,3485 1,8984 2,0677
14 1,2339 1,5422 2,3642 1,9247 2,0746
15 1,2021 1,5101 2,2663 1,8139 2,1160
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Figura 6.27 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR e o banco TIGR-P, (b) erro da
recuperacdo em relacdo a radiossondagem.
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Figura 6.28 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR e o banco TIGR-P, (b) erro da
recuperagdo em relacdo a radiossondagem.
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Assim como com o emprego da RPMC, a RFBR apresenta bom desempenho nas
inversoes do banco sintético principalmente nas camadas 1 e 2. A RFBR apresentou
resultados semelhantes aos obtidos pela RPMC e préoximos aos desejados mostrando

também a eficiéncia da rede neural empregada.
6.10.1.3 Resultados utilizando o banco Sintético+TIGR-P

Os testes utilizando a jungao dos bancos sintéticos e TIGR-P também foram
aplicados & RFBR, para o sensor HIRS/NOAA-14. Os erros médios dos testes
dos 348 perfis de temperatura sao apresentados na Tabela 6.24. Dois exemplos da

generalizagao sao apresentados nas Figuras 6.29 e 6.30.

Tabela 6.24 - Resultados da generalizagdo do banco Sintético + TIGR-P

Neuronios | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
20 0,4887 1,2796 2,7643 1,4737 1,2644
21 0,4736 1,2221 2,4897 1,5770 1,1683
22 0,4676 1,2012 2,6920 1,4059 1,2574
23 0,5697 1,3329 3,0458 1,4310 1,3889
24 0,5030 1,2441 2,7126 1,4036 1,3068

\
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Figura 6.29 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR e o banco Sintético+TIGR-P,
(b) erro da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.

132



—— Radiossondagem
—- -~ Rede Neural

=N

Pressao (hPa)

Presséo (hPa)
=
=

It , 10° I | I
200 220 240 260 280 300 -10 -5 0 5 10

Temperatura (K) Temperatura (K)

Figura 6.30 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR e o banco Sintético+TIGR-P,
(b) erro da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.

A RFBR foi submetida a testes com o sensor HIRS/NOAA-14 utilizando trés bancos

de dados, apresentando-se eficiente na generalizacao e robusta a dados ruidosos.
6.10.2 Estimacgao de dados reais do HIRS/NOAA-14 com uso da RFBR

Os dados reais medidos por satélites e comparados com medidas de radiossondagem
também foram testados empregando-se a RFBR. Assim como nos testes da RPMC,
foi efetuada a comparagao entre o perfil de temperatura recuperado pela rede neural,
pelos métodos de regularizacao (CARVALHO, 1998) e o perfil real da atmosfera
medido por radiossondas. Estes resultados sao apresentados em Shiguemori et
al. (2004). Assim como apresentado nos outros testes de generalizagao, os perfis
estimados pela RFBR sao proximos aos perfis de radiossondagem. Na Figura 6.31-(a)
¢é apresentado o resultado do teste de generalizacao com a RFBR treinada com os
dados sintéticos, sendo comparado com os métodos de regularizacao de Tikhonov
de ordem 1 e Maxima Entropia de ordem 2 (CARVALHO, 1998). Na Figura 6.31-(b)
sao apresentados os erros em relacao a radiossondagem. Nas Figuras 6.32 e 6.33 sao
comparadas, respectivamente, as inversoes alcancadas pela RFBR treinada com os
dados do TIGR-P e Sintético+TIGR-P.
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Figura 6.31 - (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR treinada com banco Sintético, (b) erro da
recuperacdo em relagdo a radiossondagem.
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Figura 6.32 - (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR treinada com o banco TIGR-P, (b) erro da
recuperacdo em relagdo a radiossondagem.
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Figura 6.33 - (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR treinada com o banco Sintético+TIGR-P,
(b) erro da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.

As inversoes sao proximas, ou melhores, que os resultados obtidos pelos métodos
de regularizacao. E importante ressaltar que a temperatura na superficie é um
parametro conhecido para os modelos de regularizacao, o que nao foi considerado
pela rede neural. Comparando os resultados da RFBR com os da RPMC, verifica-se
que a RPMC apresenta uma pequena vantagem na estimacao dos perfis verticais de

temperatura.

6.11 Recuperacao de dados atmosféricos utilizando a rede Funcoes de
Base Radial Nao-Extensiva

Nos experimentos foram utilizados 5 valores de ¢: 0,5; 1,0; 1,5; 2,0 e 2,5. As

distribuicoes sao apresentadas na Figura 6.34.

Assim como na RFBR, utilizou-se o algoritmo de k-médias para localizacao dos
centros das fungoes.
6.11.1 Resultados utilizando-se o banco de dados sintéticos

A RFBR-NE foi aplicada nas estimagoes dos dados do HIRS/NOAA-14 e nos dados
reais. Para efeitos comparativos, foram usadas 21 funcoes de base radial, arquitetura

que apresentou resultados melhores com o uso da RFBR com funcao gaussiana.
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Figura 6.34 - Distribuicdes para diferentes valores de g

Os resultados obtidos com a aplicacao da RFBR-NE com os dados do sensor HIRS
do satélite NOAA-14, utilizando-se os perfis do banco sintético sao apresentados
na Tabela 6.25, onde podem ser observados os erros médios dos 250 perfis de
temperatura. Na coluna 1 sdo indicados os valores dos parametros ¢'s utilizados nas
funcgoes de base radial e as colunas 2 a 6 indicam os REM(Q nas camadas atmosféricas

correspondentes.

Tabela 6.25 - Generalizacdo da RFBR-NE - banco Sintético - Camada 1

g | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
0,5 0,9080 0,9702 1,4511 1,1228 0,8088
1,0 | 0,6867 0,7992 1,0296 1,2185 0,7191
1,5 0,7728 0,6911 0,9693 1,3113 0,6978
2,0 0,7649 0,7269 1,0364 1,3539 0,6386
2,5 0,7603 0,7398 1,0873 1,3424 0,6376

Observa-se que resultados das inversoes podem ser melhorados empregando-se dife-
rentes valores de ¢ considerando as 5 camadas atmosféricas analisadas. Os resultados
destacados na Tabela 6.25 mostram que na camada 1 a funcao gaussiana apresenta
o erro médio menor, nas camadas 2 e 3 as médias dos erros sao menores quando
utilizado ¢ = 1,5, na camada 4 com ¢ = 0,5 e na camada 5 com ¢ = 2,5, mostrando

que os resultados podem ser melhorados em relagao a utilizacao da fungao gaussiana.
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Nas Figuras 6.35 e 6.36 sao apresentados os perfis de temperatura e os erros
empregando-se valores de ¢ adequados. A linha preta apresenta a medida da
radiossonda, a azul obtida com a RFBR-NE utilizando ¢ = 1,0 e a vermelha

utilizando ¢ = 1, 5.
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Figura 6.35 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR-NE e o banco TIGR-P, (b) erro
da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.
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Figura 6.36 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR-NE e o banco TIGR-P, (b) erro
da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.
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6.11.2 Resultados utilizando-se o banco TIGR-P

Em testes com o banco TIGR-P, o uso de diferentes valores de ¢ na RFBR-NE
também apresentou resultados melhores. Na Tabela 6.26 podem ser observados os

erros médios de 323 perfis nas camadas atmosféricas, onde os menores sao destacados

em negrito.
Tabela 6.26 - Generalizagdo da RFBR-NE - banco TIGR-P - Camada 1
q | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
0,5 1,1134 1,3122 1,9393 1,6463 1,9420
1,0 1,1091 1,3114 1,9560 1,5958 1,9553
1,5 1,1178 1,3121 1,9801 1,5814 1,9368
2,0 1,1158 1,3004 1,8942 1,5743 1,9314
2,5 1,1135 1,2956 1,8940 1,5474 1,8928

Para o banco TIGR-P, o menor erro para a camada atmosférica 1 foi obtido com
q = 1, enquanto nas outras camadas com g = 2,5. Dois exemplos de inversoes do
banco sao ilustrados nas Figuras 6.37 e 6.38. As inversoes em azul utilizando ¢ = 1,0

e em vermelho ¢ = 2,5 sao comparadas com as medidas de radiossondagem.

T
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Figura 6.37 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR-NE e o banco TIGR-P, (b) erro
da recuperacdo em relacdo a radiossondagem.
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Figura 6.38 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR-NE e o banco TIGR-P, (b) erro
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da recuperacdo em relagdo a radiossondagem.

6.12

e TIGR-P

Os testes com a juncao do banco sintético e TIGR-P também foram realizados
com a RFBR-NE. Os erros médios dos 348 perfis com a variacao do parametro

q sao apresentados na Tabela 6.27. Os erros menores obtidos para cada camada

atmosférica sao destacados em negrito.

Resultados utilizando-se a RFBR-NE: conjuntos de dados Sintético

Tabela 6.27 - Generalizagdo da RFBR-NE - banco Sintético + TIGR-P

g | Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
0,5 0,7023 1,5797 2,8594 2,0310 1,3913
1,0 | 0,4736 1,2221 2,4897 1,5770 1,1683
1,5 0,5029 1,1977 2,6024 1,3525 1,1594
2,0 0,5323 1,1907 2,6065 1,3822 1,1424
25| 0,5628 1,1810 2,6619 1,4636 1,1271
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Dois exemplos de inversoes com o uso da juncao dos bancos sao apresentados nas
Figuras 6.39 e 6.40. Os perfis pertencentes ao banco contendo 348 nao usados na
fase de treinamento. Nas figuras, o perfil preto é a medida da radiossonda, o azul

utilizando ¢ = 1.0 e o vermelho utilizando ¢ = 1,5
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Figura 6.39 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR-NE, (b) erro da recuperagdo
em relagdo a radiossondagem.
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Figura 6.40 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR e o banco TIGR-P, (b) erro da
recuperacao em relacdo a radiossondagem.

140



Foram apresentadas estimagoes com a RFBR-NE em trés bancos de dados diferentes,
mostrando-se eficiénte em todos. O emprego de um parametro ¢ adequado resulta

em estimagoes melhores.

6.13 Estimacao de dados reais do HIRS/NOAA-14 com uso da
RFBR-NE

Os dados reais medidos por satélites e comparados com medidas de radiossondagem
também foram testados empregando-se a RFBR-NE. Assim como nos testes
anteriores, foi efetuada a comparacao entre o perfil de temperatura recuperado
pela rede neural, pelos métodos de regularizagdo (CARVALHO, 1998) e o perfil real
da atmosfera medido por radiossondas. Os perfis estimados pela RFBR-NE sao
proximos aos perfis de radiossondagem. Inversoes melhores que as obtidas com a
rede neural Funcoes de Base Radial gaussiana sao observadas variando-se os valores
de ¢q. Nas Figuras 6.41 e 6.42, as inversoes obtidas com a RFBR-NE sao apresentadas
em azul, enquanto as inversoes obtidas pelas regularizagoes de Tikhonov de ordem

1 em vermelho e Maxima Entropia de ordem 2 em preto-tracejado.

Para comparacao das estimagoes obtidas pela RFBR e RFBR-NE utilizando-se o
banco Sintético, a Figura 6.41 apresenta a comparacao das inversoes com ¢ = 1,0,

enquanto a Figura 6.42 apresenta a comparacao com ¢ = 0, 5.
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Figura 6.41 - (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR-NE com ¢ = 1,0, treinada com o banco
sintético, (b) erro da recupera¢do em relagdo a radiossondagem.
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Figura 6.42 - (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR-NE com ¢ = 0,5, treinada com o banco
sintético, (b) erro da recupera¢do em relagdo a radiossondagem.

Pode-se observar que as inversoes utilizando as redes neurais sao melhores que as

obtidas pelos métodos de regularizacao. O perfil de temperatura estimado com a

RFBR-NE com ¢ = 0, 5 é superior ao obtido com a RFBR gaussiana, principalmente

nas camadas atmosféricas proximas a superficie terrestre.

Confirma-se o bom desempenho da RFBR-NE empregando-se o banco TIGR-P.

Isto acontece na Figura 6.43 utilizando ¢ = 1,0 e na Figura utilizando 6.44 com

q = 1,5 (apresentadas em azul), que sdo comparados com a radiossondagem (preto),

Tikhonov de ordem 1 (vermelho) e entropia de ordem 2 (preto-tracejado)
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Figura 6.43 - (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR-NE com ¢ = 1,0, treinada com o banco
TIGR-P, (b) erro da recuperagdo em relagdo a radiossondagem.
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A inversao com ¢ = 0,5 é superior aos perfis estimados pelas regularizagoes e
ao obtido com ¢ = 1,0, principalmente na camada 1, confirmando que um valor

adequado de ¢ pode melhorar o desempenho das inversoes.

Concluindo-se os testes com a RFBR-NE, sao apresentados os resultados com os
dados reais obtidos com a rede treinada com o banco sintético+TIGR-P. Nas Figuras
6.45, 6.46 e 6.47 sao mostradas, respectivamente, as inversoes obtidas com ¢ = 1,0,
qg=0,5eq=1,5.
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Figura 6.45 - (a) Perfil de temperatura obtido com a RFBR-NE com ¢ = 0,5, treinada com o banco
sintético+TIGR-P, (b) erro da recupera¢do em rela¢do a radiossondagem.
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Foram aplicados testes a RFBR-NE com 3 bancos de dados diferentes, cujas inversoes
comprovam sua eficiéncia. Nas trés situacgoes foi mostrado que um valor de ¢

adequado pode melhorar a qualidade das inversoes.
6.14 Emprego da Rede de Hopfield

Com um trabalho conjunto com a Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG),
onde aplicagoes prévias da rede de Hopfield foram realizadas em problemas inversos
nao-lineares (BRAGA et al, 2000), (SEBASTIAO et al., 2003), a rede de Hopfield
foi empregada na solugao do problema inverso nao-linear para estimar os perfis
verticais de temperatura da atmosfera. Resultados preliminares foram apresentados
em Viterbo et al. (2004). Uma vantagem da rede de Hopfield é que nao é necessaria

a fase treinamento, por se tratar de uma rede neural nao-supervisionada.

6.14.1 Estimacao de dados reais do HIRS/NOAA-14 com uso da rede
de Hopfield

A aplicacao da rede de Hopfield nos dados reais obtidos pelo sensor HIRS-2 do
satélite NOAA-14 foi efetuada. O perfil estimado é comparado com os métodos
regularizagdo (CARVALHO, 1998) e a temperatura medida por radiossondagem
realizada durante a campanha de langamento do VLS. As comparagoes das inversoes
sao apresentadas na Figura 6.48. Na Figura 6.48-a) observa-se o perfil medido na
radiossondagem em preto continuo, em vermelho a inversao via Tikhonov de ordem
1, em preto-tracejado maxima entropia de ordem 2 e em azul a rede de Hopfield. Na

Figura 6.48-b) o erro absoluto de cada perfil.

O problema inverso torna-se altamente indeterminado devido a limitacoes tecno-
légicas. O numero de observagoes corresponde a uma fracado do numero de
temperaturas estimadas nas camadas atmosféricas. Por exemplo, sao estimados
40 valores de temperatura de 7 medidas de radiancia. Na pratica, o algoritmo de
inversao operacional reduz o risco do erro cair num minimo local iniciando o processo
iterativo de busca com um valor inicial suficientemente proximo ao perfil verdadeiro.
O perfil de temperatura estimado pela rede de Hopfield apresentado na Figura 6.48
foi obtido com um chute inicial constante em 302,30 K, a temperatura conhecida

na superficie.

A evolugao dos neurdnios pode ser vista na Figura 6.49, que mostra a aprendizagem

ao longo do tempo e a convergéncia. A boa performance da rede de Hopfield no
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processo de inversao dos dados reais, que contém erros de medidas e ruidos, foi

obtida apds a aplicagdo de uma média mével (VITERBO et al., 2004).

O resultado final mostrou um boa similaridade entre a recuperagao da rede de
Hopfield e as medidas de radiossondagem para o intervalo de 200 hPa a 100 hPa,

como mostrado na Figura 6.48.

E mostrado em (CARVALHO, 1998), que a recuperacao do modelo de inversao
ITTP-5 depende do valor inicial. Reconstrucoes pobres sao obtidas quando um
perfil inicial homogéneo é apresentado (CARVALHO, 1998), (RAMOS et al., 1999).
Entretanto, a dependéncia da solucao final na boa escolha de um chute inicial
representa uma fragilidade nos algoritmos de inversao, particularmente nas regioes
onde hd menos informagoes a priori (CHEDIN et al., 1985). Outra vantagem da rede de
Hopfield aparece quando sua utilizacao é comparada com o uso de redes neurais com
aprendizagem supervisionada, pois seu emprego nao requer a fase de treinamento,
que tem alto custo computacional e requer informacoes a priori, sendo estas as

principais razoes como algoritmo alternativo para o problema inverso.
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Figura 6.48 - (a) Perfil de temperatura obtido com a rede de Hopfield, (b) erro das recuperacdes em
relacdo a radiossondagem.
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6.14.2 Estimacgao de perfis verticais de temperatura através da rede de
Hopfield para o HIRS/NOAA-16

A rede de Hopfield foi testada utilizando os bancos TIGR e NESDISPR. Como nao
sao necessarias as divisoes dos conjuntos em subconjuntos de treinamento, validagao
e generalizacao, os erros das camadas apresentados nas Tabelas referentes a aplicacao

da rede HOP referem-se aos conjuntos completos.
6.14.3 Resultados utilizando-se o banco TIGR-C

Os erros apresentados na Tabela 6.28 referem-se & REMQ média dos 1761 perfis do
banco TIGR-C. A condicao de parada do processo de ativacao foi a estabilizacao dos
estados dos neuronios da rede neural. Dois exemplos de estimagoes dentre os 1761
perfis estimados do banco TIGR-C sao apresentados com seus respectivos erros nas
Figuras 6.50 e 6.51. A linha preta continua mostra a medida da radiossonda e a

tracejada o perfil estimado pela rede de Hopfield.

Tabela 6.28 - Generalizagdo da Rede de Hopfield - banco TIGR-C

Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
0,8438 2,7075 1,9718 2,9736 4,9279
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Figura 6.50 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a rede de Hopfield, (b) erro da
recuperacdo em relacao a radiossondagem.
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Figura 6.51 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido com a rede de Hopfield, (b) erro da
recuperacdo em relacdo a radiossondagem.
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A rede de Hopfield aplicada ao banco TIGR-C apresenta estimacoes melhores nas

camadas proxima a superficie, regiao de maior importancia para a meteorologia.
6.14.4 Resultados utilizando o banco NESDISPR

Aplicando HOP nas estimacoes dos perfis de temperatura do banco NESDISPR,
é observado que estimacoes com menor erro também sao obtidas nas camadas
proximas a superficie. A Tabela 6.29 contém as médias dos erros em cada camada
das estimacoes dos perfis de temperatura do banco NESDISPR, com 1205 perfis.
Dois exemplos das estimagoes e seus erros desse banco sao apresentados nas Figuras
6.52 e 6.53.

Tabela 6.29 - Generalizacdo da Rede de Hopfield - banco NESDISPR

Camada 1 | Camada 2 | Camada 3 | Camada 4 | Camada 5
0,8661 1,8457 4,2105 3,2149 4,6225
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Figura 6.52 - Exemplo 1: (a) Perfil de temperatura obtido com a rede de Hopfield, (b) erro da
recuperagdo em relacdo a radiossondagem.
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Figura 6.53 - Exemplo 2: (a) Perfil de temperatura obtido
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A rede HOP foi submetida a testes com dados reais e com os dados globais,

apresentando bons resultados principalmente nas camadas atmosféricas proximas

a superficie terrestre. A nao necessidade do treinamento da rede deve ser ressaltado,

por estar livre de um conhecimento a priori das radiancias e dados atmosféricos.

6.15 Estimacao de perfis verticais de temperatura utilizando-se FPGA

A Rede Perceptron de Multiplas Camadas que obteve melhores desempenhos

nas inversoes ¢ configurada na FPGA. Somente a fase de ativacao da RPMC

¢é configurada, utilizando os pesos e limiares obtidos nas fases de treinamento,

validacao e testados na fase de generalizagao, uma vez que os treinamentos podem ser

realizados numa estacao de solo ou em algum computador que nao seja embarcado,

devido ao alto custo computacional.

Na Figura 6.54, o esquema de implementagdo da RNA em hardware é ilustrado.

Neste trabalho os dois primeiros blocos sao abordados.
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Figura 6.54 - Passos para implementacdo

Na ativacao, os sinais de entrada sao multiplicados e somados, juntamente com
os limiares, obtidos na fase de treinamento e passam pela funcao de ativacao. Os
resultados apresentados na se¢ao 6.9. Foram obtidos numa arquitetura composta por
uma Unica camada escondida e a camada de saida. A ativagao da camada escondida

¢ dada por:

p
=1

onde y;; ¢ a saida do neuronio j, z; a i-ésima entrada da rede neural e w;; e b; sao,

respectivamente, os pesos e limiares. A ativacao da segunda camada é dada por:

p
ygj =@ <Z yuwij + b2]> . (65)
i=1

A configuracao em hardware requer modificagoes da arquitetura da rede neural,
comparada com a solugao em software, para que seja aplicada na FPGA. O primeiro
passo ¢ transformar os parametros da rede neural e as entradas do tipo real para o
tipo inteiro. Essa abordagem é empregada em alguns trabalhos (KRIPS et al., 2002),
(ZHU; SUTTON, 2003), (CHEN; PLESSIS, 2002). Os valores sdo multiplicados por um

fator constante e entao é realizado o arredondamento.

A funcao de ativacao ¢ utilizada em ambas as camadas foi a logistica sigmoidal, (veja
Equacao 4.4). Esta fungao é nao-linear e nao é possivel ser configurada diretamente
da FPGA. Uma solucao classica para esse problema é o uso de uma tabela LUT
("Look-Up Table”) (KRIPS et al., 2002), (ZHU; SUTTON, 2003), que é uma estrutura

de dados que substitui a execucao de um calculo através de relagoes. Na Figura
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6.55 é apresentada a funcao logistica sigmoidal, sendo destacados 15 pontos para

implementacao na LUT.
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Figura 6.55 - Fungdo de ativagcdo

Um esquema da configuracao da FPGA é apresentado na Figura 6.56. Os coefi-
cientes adaptaveis obtidos na fase de treinamento sao previamente armazenados no
dispositivo, para serem utilizados na ativacao da camada escondida e de saida assim
que o vetor de entrada é apresentado. Estes coeficientes sao destacados em cinza.
Quando os sinais sao recebidos, através da interface de entrada, sao passados pelo

dispositivo até que na interface de saida tém-se os dados atmosféricos.
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Como exemplo, é apresentada a ativagao do primeiro neuronio da camada escondida
da rede neural (Figura 6.57), com o somatoério dos sinais de entrada multiplicados
pelos pesos sindpticos mais o limiar. Em seguida, este sinal passa pela funcao de
ativacao. Este processo é realizado por todos neuronios da rede neural até serem

apresentados os perfis verticais de temperatura em diferentes camadas da atmosfera.

entrada pesos limiar Saida do

neurdnio 1

992 —»| 27161
923 —»| -18939

1273 —»| 16008 449381949 @—>

1660 —»| 35572
2097 —»| 69968
2653 > 96441

Figura 6.57 - Ativagdo do neurdnio 1 da camada escondida da RPMC

Para configuracao foram utilizadas 4 maquinas de estados: uma para o carregamento
dos dados no buffer (Figura 6.58); uma para ativacao da rede (6.59); uma para escrita
das respostas no buffer (Figura 6.60)e uma para escrita dos dados na porta de saida
(Figura 6.61).

Na maquina de estados-1, as entradas sao armazenadas no buffer. Quando um sinal
de entrada é recebido, se o niimero de canais nao for igual ao nimero de canais total
a ser utilizado pela rede neural, a entrada é armazenada no buffer. Este processo se

repete até que o buffer esteja completo.

Na maquina de estados-2, quando o buffer esta completo, o processo de ativagao da
rede neural é realizado. Como as redes neurais implementadas tém duas camadas,

os estados 7 e 8 sao necessarios.

Na méaquina de estados-3, as respostas da rede neural (y2) sdo escritas no buffer de

salda.

A maquina de estados-4 é aplicada para escrever os resultados na interface de saida.
Quando o buffer de saida esté cheio, com o nimero de camadas da atmosfera com

dados da rede neural, esse resultado € escrito na interface de saida.
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recebe i <namero canal buf < buffer

recebe

buf =0

buf < buffer ;
i=0

i < numero canal

buf =buf+1
i=0

x_t(i)(buf)=entrada

=i+l

Figura 6.58 - Mdquina de estados 1

canal >= niimero canais

canal > =numero canais buf _act < buffer

buf act=0

buf act < buffer

Fungdo ativagio 2

X_act=x_t(num canal)(buf act)

buf act=buf act+1
Ativa_camada 2

Ativa_camada 1
Fungio ativagdo 1

Figura 6.59 - Maquina de Estados 2
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camadas > =numero camadas buf sai < buffer

camadas > =nlimero camadas

buf sai=0
buf sai < buffer
yd_buf(buf sai)=y2
buf sai=buf sai+1
Figura 6.60 - Maquina de estados 3
" Buffer cheio Buffer cheio buf yd < buffer
buf_yd=0

buf_yd< buffer

jj <= ntmero de camadas

jj <= nimero de camadas

yd=yd_buf(jj)(buf yd)

=it

Figura 6.61 - Maquina de estados 4
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6.16 Estimacao de dados reais do HIRS/NOA A-14 utilizando-se FPGA

A configuracao em FPGA é realizada empregando-se a arquitetura da RPMC com
os pesos e limiares obtidos na fase de treinamento apresentados na secao 6.9.2. Sao
utilizadas as radiancias medidas pelo satélite NOAA-14 e o perfil de temperatura
estimado é comparado com o perfil medido durante a campanha de lancamento do

VLS. Resultados preliminares foram apresentados em Campos Velho et al. (2007b).

A configuragao foi simulada utilizando-se o Simulador ModelSim, programa que
executa simulagoes da configuragao em hardware, considerando-se a FPGA XC35200
do kit Spartan 3 da Xilinx (XILINX, 2004), apresentado na Figura 6.62.

Figura 6.62 - Kit Spartan Il

Um exemplo da simulacao utilizando o ModelSim é apresentado na Figura 6.63.

1| A N 3T 3:1:¥ AT V2
T T T T T O G
A Y | i i ) i st 0

- N S N RS SR R A ) S § R S R

i1 80 -21474536483 -]

Figura 6.63 - Simulagdo com ModelSim

158



A estimacao da FPGA é comparada com a implementacgao em software Fortran. Na

Figura 6.64 sao apresentadas as inversoes estimadas com Fortran, em vermelho, com

a configuracao da FPGA, em azul, e da radiossondagem, em preto.

10

Presséao (hPa)
=
S
T

T

= Radiossonda
=+ = Fortran

== VHDL

10
180

200

Il
220

L
240 260
Temperatura (K)

280 300 320

Pressao (hPa)

5,

—— Radiossonda
= = Fortran
= =VHDL

Figura 6.64 - (a) Comparagdo das estimages em Fortran e VHDL com a radiossondagem, (b) erros

das estimacoes.

Como ¢é observado, nao ha diferenca significativa entre as duas estimacoes. O pequeno

deslocamento entre os perfis se da pela utilizacao de ponto-fixo e amostragem da

funcao de ativacao. Esta configuracao possibilita a solugao do problema inverso na

estimacao de dados atmosféricos em tempo-real e embarcada. A metodologia pode

ser facilmente migrada para solugoes de outros problemas inversos que empregam

RNA em suas solucoes, requerendo somente treinamentos relacionados as inversoes.
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CAPITULO 7
CONCLUSOES

Através do sensoriamento remoto, as informacoes de dreas ou fendmenos podem ser
coletadas e utilizadas para previsao numérica do tempo e clima, contribuindo para

melhorar a qualidade de vida da sociedade.

Com o nimero crescente de informagcoes disponibilizadas por satélites, sao desejados
modelos com baixo custo computacional para processar grandes quantidades de
dados. As informacoes obtidas sdo importantes, principalmente em paises como o
Brasil, com grandes extensoes territoriais, com acesso dificil em &reas remotas e

devido ao alto custo para obtencao de medidas de radiossondagens.

O emprego das redes neurais na solugao do problema inverso para recuperar dados
atmosféricos a partir de dados de satélites vem ao encontro das tais necessidades,
principalmente com a implementacao em hardware, que pode resolver o problema
inverso em tempo-real. As vantagens no emprego das técnicas de redes neurais estao
no baixo custo computacional, tolerancia a falhas e adaptabilidade. O funcionamento

simples das redes neurais as tornam apropriadas para implementacao em hardware.

Neste trabalho foram testados alguns modelos de redes neurais, dentre os vérios
apresentados na literatura, com caracteristicas de modelos simples, rapidos, precisos
e que generalizam de maneira abrangente. Foram utilizadas as redes RPMC, RFBR,
RFBR-NE e rede de Hopfield, sendo a RPMC implementada em dispositivos logicos

programaveis.

O processo de inversao da ETR ¢é altamente indeterminado e instavel com relacao
aos ruidos inerentes aos instrumentos de medidas. Todos os modelos de redes neurais
empregados neste trabalho mostraram-se robustos mesmo com a adicao de 5% de
ruido nas radiancias e nos testes com dados medidos por satélite e comparados com

radiossondagem.

A recuperacao dos dados atmosféricos utilizando-se redes neurais com aprendizagem
supervisionada demandou a solucao do modelo direto para formar os conjuntos de
treinamento, validacao e generalizagao. Duas fontes de dados da solucao do modelo
direto foram utilizadas: a solucao da Equacao de Transferéncia Radiativa resolvida
por diferengas finitas e o modelo RTTOV, modelo utilizado no CPTEC/INPE. Foi
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mostrado que as redes neurais apresentam bom desempenho no processo de inversao
para estes dados, o que disponibiliza a metodologia para ser implementada de forma

operacional.

A rede de Hopfield com aprendizagem nao-supervisionada foi empregada na
solugao do problema inverso nao-linear, apresentando boa performance principal-
mente nas camadas proximas a superficie terrestre. As redes com aprendizagem
nao-supervisionada nao necessitam das causas e efeitos conhecidos ou observados,

utilizados na fase de treinamento das redes supervisionadas.

Os perfis verticais de temperatura estimados pelas redes neurais foram comparados
com os resultados obtidos com o método classico de solucao de problemas inversos
(técnica de regularizacao),utilizando radiancias reais medidas pelo satélite NOOA-14
e comparado com perfil medido por radiossondagem. Sistematicamente, os resultados

das RNAs foram superiores aos obtidos pelos métodos cldssicos de inversao.

A anélise dos erros foi feita em 5 subcamadas da atmosfera, sempre aplicando uma
atencao maior as camadas proximas a superficie, 1 e 2, regidoes de maior interesse

para os modelos meteorolégicos.

Foram realizados testes com dados globais empregando-se dois grandes bancos de
perfis meteorologicos TIGR e NESDISPR. Nestes testes as RNAs mostraram bom
desempenho também com dados ruidosos. Dados especificos do Brasil foram testados
com utilizagdo do banco CLASS1 que demandou um nimero menor de neuronios
na camada escondida, quando comparada com a estimacao de dados globais. Uma
arquitetura menor, mas que apresente boa capacidade de generalizagao ¢ desejada
para implementagao em hardware por consumir menos recursos. Além disso, um
banco com perfis sintéticos de temperatura também foi utilizado. Muitos casos

mostraram resultados melhores com a jungao dos bancos de dados atmosféricos.

Em razao dos pesos e limiares das redes neurais, da selecao dos perfis que formam
o conjunto de treinamento na divisao dos dados para treinamento e generalizacao e
dos ruidos adicionados as radiancias serem aleatérios, na utilizacao da RPMC foram
realizados 5 experimentos utilizando diferentes sementes geradoras destes dados
aleatorios. Como pode ser observado através dos desvios padrao dos experimentos
da RPMC, nao houve variagoes significativas entre os experimentos, mostrando a

dependéncia dos valores aleatorios utilizados. Foi proposta uma nova abordagem
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para a RFBR baseada na estatistica nao-extensiva de Tsallis, que apresentou
resultados melhores que os obtidos com a RFBR com funcoes gaussianas nas
diferentes camadas atmosféricas. Com o emprego de diferentes valores para os
parametros da RFBR-NE houve melhora nas inversoes, principalmente nas camadas

atmosféricas 1 e 2.

A rede com melhor desempenho no processo de inversao foi configurada em FPGA
utilizando-se linguagem de descricao de hardware VHDL. Com a configuracao em
hardware nao houve diferencas significativas no perfil de temperatura estimado,

viabilizando recuperagao de dados atmosféricos em tempo-real e embarcado.
As principais contribui¢oes do trabalho sao:

e a aplicagao de redes neurais num problema importante para meteorologia,
onde as redes neurais supervisionadas configuradas (apds treinamento),
constituem-se em solucoes de custo computacional mais baixo do que os

métodos de otimizacao para analise inversa;

e a estimacao de perfis de temperatura por RNA obteve o melhor resultado

de inversao em relagao ao I'TPP-5 e métodos de regularizagao;

e a implementacao das redes neurais em dispositivos de hardware reduz de
forma dramatica o tempo de processamento, permitindo seu emprego como
um novo componente para sensores embarcados e produzindo resultados

de inversao quase em tempo real.

e a proposta de uma nova rede de base radial: a RFBR nao-extensiva, que
trouxe uma melhoria na solucao inversa para o problema de estimacao do

perfil de temperatura atmosférica, em relacao a RFBR padrao;
e 0 uso da rede de Hopfield em mais um problema nao-linear;

e para a area de problemas inversos, a apresentacao de uma metodologia ca-
paz de inverter em tempo-real e embarcado, aplicada em muitos problemas
inversos como restauragao de imagens médicas, problemas de condugao de
calor, deteccao de danos, estimacao de dados atmosféricos e que nao requer

solugao de um modelo direto.

Com o bom desempenho das estimacoes dos dados atmosféricos e sendo um

dos primeiros trabalhos no Brasil para disponibilizar tais dados em tempo-real e
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embarcado, o método da rede neural em FPGA como um dispositivo para sensor de

satélite meteorolégico encontra-se em fase de solicitacao de patente.

Durante o realizacao do doutorado, foi firmado um projeto de cooperagao entre o
LAC e a DSA/CPTEC, do qual destacam-se as etapas realizadas:

a) utilizagdo de bancos de dados (perfis atmosféricos de temperatura e de

umidade construidos a partir dos dados de radiossondagens disponiveis na
DSA-CPTEC);

b) utilizacdo do Modelo direto RTTOV-7 para gerar as radiancias dos canais
do HIRS/NOAA-16 e AIRS/AQUA para cada uma das radiossondagens

desse banco de dados;

¢) criacdo de um segundo banco de dados (perfis e radiancias) com um ruido

gaussiano de 5%.
Como trabalhos futuros da pesquisa abordada na tese destaca-se:

e aplicagao das abordagens de redes neurais artificiais e implementacao em
hardware para estimar outros dados atmosféricos da atmosfera, além da
temperatura e umidade, como por exemplo CO, (trabalho preliminar ver
(CARVALHO et al., 2007);

e aplicacao de outros tipos de ruidos no treinamento das redes neurais com
distribuicoes diferentes a gaussiana para simular os dados ruidosos medidos

pelos satélites;

e estudo da aplicacao da metodologia com a presenca de nuvens utilizando-se

outros canais dos sensores a bordo dos satélites;

e aplicacao da metodologia com os dados de novos sensores que sao construi-
dos com calibragao em faixas e subfaixas especificas do espectro eletromag-
nético para captura de novos fenomenos, que geram um grande aumento
no volume de dados envolvidos nos processos de inversao matematica e
exigem, portanto, muito mais recursos computacionais e mais tempo para

0 processamento;

e avaliacao do desempenho dos modelos numéricos de assimilacao de dados
com a utilizacao dos dados atmosféricos obtidos pela metodologia para

avaliar possiveis melhoras na previsao fornecida por estes modelos;
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e emprego de diferentes métodos para ajuste do parametro livre ¢ na
rede neural Fungoes de Base Radial Nao-Extensiva, como por exemplo
algoritmos genéticos, além de estudar os outros fatores da construcao da
RFBR-NE combinada com outros algoritmos de selecao dos centros das
funcoes e algoritmos de determinacao dos pesos da camada de saida da

rede neural;

e emprego de escalas de tempos diferentes para os neurdnios da rede de
Hopfield, além de avaliar o desempenho da rede neural apresentando
as condigoes iniciais utilizadas pelos sistemas de estimacao de dados
atmosféricos I'TPP-5 e ICI.

e implementacao na FPGA outras arquiteturas de redes neurais, avaliando-se

o desempenho ds inversoes em tempo-real e embarcadas.
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