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Abstract: Rainfall estimation based on available information from the five spectral channels of Goes 8 satellite
is being developed using neural network technique as a subside for agricultural monitoring in the state of S.
Paulo, Brazil. The test area is considered as the region explored by the Meteorological Radar of the
Meteorological Research Institute at Bauru-SP, with a radius covering of 240 Km. For the month of February,
2001, samples have been selected with a minimum of three sequential images of the satellite, fifteen minutes
interval of radar images and 20 minutes interval of precipitation data from surface automatic station. Data and
images were transformed for the same temporal and spatial resolution. Data feeding for the neural network type
Multi-layers Perceptrons (MLP) considers information about texture and cloud spectral characteristic, cloud type
and system, and precipitation valuesobserved by the radar and rain gages.
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1 Introducéo

As técnicas de edimativa de precipitacéo aravés de imagens de satdlite utilizam a radiacéo
gque € emitida ou refletida pea nuvem. Toda a técnica de edimativa € necessariamente
indireta O brilho da nuvem, ou equivdente temperatura, pode ser relacionado com a
intensdade da chuva A maor dificuldade é encontrar uma relacdo entre a espessura Gtica
glou a temperatura de topo de nuvens e a precipitacéo (SCOFIELD, 1987). Por causa da
natureza indireta entre os dados medidos pelo satélite e o valor da precipitacéo observada, as
técnicas ndo B0 universdmente aplicaveis. Técnicas desenvolvidas para os tropicos podem
ndo agpresentar uma boa performance nos extratropicos. Da mesma forma, técnicas para
edimar a chuva mensa podem ndo s (til para etimativa de chuva hor&ia (ADLER e
NEGRI, 1988). Para utilizar informagbes obtidas araves de moddos, edtimativas de
precipitacdo ingtanténea por radar e dados do infravermelho terma do satdlite GOES 8/9, os
cientisgas da NOAA/NESDIS (Nationd Oceanic and Atmosfheric Adminigtration/Nationd
Environmental  Satellite) desenvolveram  um  Sdema  automatizado denominado  “auto-
esimator'. O método descrito por VICENTE et a. (1998) € baseado em um dgoritmo de
regresséo para calcular o vaor de precipitacdo em tempo read. A regressio € baseada em
dados instantaneos de precipitacdo de radar e dados de temperatura de brilho de topo de
nuvens obtidos por satdlite. A relacdo entre a emperatura do topo de nuvem e as taxas de
chuva variam com o tipo de chuva, estacdo do ano, locad e condicbes atmodféricas, 0 que
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torna impossivel a precisfo gpenas com uma regressio linear smples (VICENTE & 4.,
1998).

Na interpretacdo de dados de sensoriamento remoto, 0 uso crescente de técnicas de redes
neurais em processos de classificacdo tem sdo motivado pela eficiéncia no processamento de
uma grande quantidade de dados de diferentes fontes. Quando aplicadas aos processos de
classficacdo, por exemplo, das estdo reacionadas com a transformacéo de dados de
caracteristica espacia paraclasses espaciais deimagens (ARKINSON e TATNALL, 1997).

PANKIEWICZ (1996) utilizou técnicas de redes neurais para obter uma classificacéo de
nuvens. O dgema foi desenvolvido no 'Meteorologica office da Inglaterra, com o objetivo
de fornecer um sistema automatizado de previséo de precipitagdo. O autor utilizou 0 método
Perceptron Multicamadas para classficar sstemas convectivos. As classes resultantes do
processo de redes neurais incluiram céu claro, nuvens dinamicas e Sstemas com Cconveccan
rasa e profunda. O presente trabalho tem por objetivo utilizar as informagdes disponivels nos
canais espectrais do saélite GOES-8 para edimar a precipitacdo em regides tropicas
utilizando métodos de redes neurais.

2 Material e M étodos

O procedimento de estimativa de precipitacdo compreende o raio de abrangéncia do Radar
Meteorolégico de Bauru (240 km) que edtd ingdado no municipio de mesmo nome,
locdizado na regido central do Estado de Sdo Paulo, nas coordenadas 22° 21' 30" de Latitude
Oeste e 49° 01' 38" de Longitude Sul. Sdo utilizados dados do tipo CAPPI (Constant Altitude
Pan Postion Indicator), fornecidos pelo Ingtituto de Pesquisas meteoroldgicas (IPMET) da
Univerddade Estadud de S&o Paulo, em Bauru. Como verdade terrestre também séo
utilizados dados de precipitacdo das estacOes meteorol bgicas autométicas (Tabela 1).

Tabela 1 : Estaces Meteorol Ogicas e coordenadas geogréficas.

Estacdo Latitude/L ongitude
Atibaia 23° 07 S/46°34 W
Braganca Paulista 22°58' S/46°33 W
Cananéia 25°01' S/ 46°56' W
Jacupiranga 24° 41’ S/ 48° 00 W
Vagem 22°54 S/ 46° 25 W
Miracatu 24° 17 S/ 47° 28 W
FEAGRI/UNICAMP 22°48' S/ 47° 03' W

Imagens do Sadlite Meteoroldgico GOES-8, periodo de Fevereiro de 2001, foram
fornecidas pelo Centro de Previsio de Tempo e Estudos Climéticos do Ingtituto Naciond de
Pesquisas Espaciais (CPTEC/INPE). Os dados dos pluvidmetros, radar e satélite et em
horérios téo proximos quanto possivels, possuindo no maximo 10 minutos de defasagem. Para
a composicdo digital dos dados de radar e de satélite foi adotado como base o sstema de
coordenadas geograficas (Latitude e Longitude) tendo como coordenada de referéncia o radar
meteorol bgico.

3 Resultados parciais

Primeiramente os dados de satélite e de radar foram colocados na mesma resolucéo temporal
para titulo de comparacéo. ApOs esse processo foram extraidas amostras de tamanho 3x3
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pixes dos cinco canais disponiveis no GOES correspondentes as respectivas coordenadas
geogréficas das estagbes meteorol dgicas (Figura 1).
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Figura 1. Imagem do GOES (Cand 5) e esagBes meteoroldgicas autométicas
(CIIAGRO/IAC)

Para as mesmas coordenadas, foram obtidos vaores de precipitagdo medidos pelo radar e
peos pluvibmetros. Estdo em andamento as andises aravés do dgoritmo Perceptron
Multicamadas (MLP), utilizando uma camada intermediaria com agoritmo de gprendizagem
backpropagation.
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