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RESUMO
Descargas atmosféricas são fenômenos naturais responsáveis por diversos danos terres-

tres, tais como incêndios, perturbações na rede elétrica e até morte de pessoas. Quando organizadas

dão origem as chamadas tempestades elétricas. Prever, mesmo que a curto prazo, para onde es-

tas tempestades se deslocam, pode auxiliar em tomadas de decisões a fim de minimizar danos nos

mais diversos setores. Para tal previsão do deslocamento do núcleo de tempestades elétricas é utili-

zada a rede neural Perceptron Multi-Camadas (MLP), tendo como preditores as posições espaciais

dos centros das tempestades nos últimos trinta minutos. Os resultados indicam que a metodologia

empregada é promissora, encorajando futuramente a previsão de outras variáveis das tempestades

elétricas.

PALAVRAS CHAVE. Tempestades Elétricas, Previsão a Curto Prazo, Perceptron Multi-
Camadas.

Área Principal: MH, PM, OA.

ABSTRACT
Lightning strokes are natural events responsible for several land damage, such as fire,

disturbances of the electrical network and even death of people. When organized, they generate

electrical storms. To predict, even in the short term, where are these storms moving to, may help

in decision making in order to minimize damage in various sectors. For such prediction of the

electrical storms centers displacement, the Multi-Layer Perceptron (MLP) neural network is used,

having as predictors the spatial positions of the storms centers on the last thirty minutes. The
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results indicate that the methodology used is promising, encouraging forecast of other variables of

electrical storms on the future.

KEYWORDS. Electrical Storms, Short Term Forecast, Multi-Layer Perceptron.

Main Area: MH, PM, OA.
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1. Introdução
Descargas atmosféricas despertam interesse de estudo nas mais diversas áreas pois envol-

vem muitos riscos ao planeta, tais como: mortes, danos ambientais e inúmeros prejuı́zos materiais.

No Brasil esse interesse é ainda maior devido a alta incidência de descargas, em virtude de suas

grandes dimensões e seu clima predominantemente tropical. Anualmente 57 milhões de descargas

atingem o território brasileiro, causando um prejuı́zo na ordem de 1 bilhão de reais para a econo-

mia do paı́s, além de 100 vı́timas fatais, segundo o INPE (2015). É de grande valia saber se, em

determinada localidade e em um tempo especı́fico, descargas atmosféricas são capazes de provocar

qualquer tipo de ameaça, podendo serem tomadas medidas preventivas a fim de minimizar danos

maiores.

Tempestade elétrica, assim denominada nesta pesquisa, é um evento meteorológico for-

mado por um conjunto de descargas atmosféricas organizadas espacial e temporalmente. Rastrear

e prever o comportamento destas tempestades utilizando informações de descargas é o principal

objetivo desta pesquisa.

Nos últimos anos, diversos trabalhos com a finalidade de monitorar e prever tempestades

utilizando diversas variáveis meteorológicas foram desenvolvidos. O algoritmo TITAN (Thunders-
torm Identification, Tracking, Analisys, and Nowcasting) utiliza dados de radar para identificar,

rastrear e prever a curto prazo células de tempestades (Dixon e Wiener, 1993). Nos trabalhos de

Steinacker et al. (2000) e Bonelli e Marcacci (2008) são utilizados dados de radar em conjunto

com descargas atmosféricas para melhorar a qualidade dos resultados, visto que é sugerido forte

correlação entre descargas e precipitação (Strauss et al., 2013). No trabalho de Betz et al. (2008),

somente dados de descargas atmosféricas são usados para identificar células de tempestades.

Na maioria dos trabalhos de monitoramento (os citados anteriormente são exemplos)

células de tempestades são identificadas por regiões de alta densidade de variáveis, como descar-

gas ou taxa de precipitação. Em relação à previsão, esta é geralmente feita utilizando extrapolação

de dados, a qual tem bom desempenho se a tempestade é bem comportada. Nesta pesquisa, a

identificação e rastreio de tempestades elétricas é feita por meio clusterização de descargas e a

previsão da posição do centro da tempestade é realizada através da aplicação de redes neurais.

2. Região de Estudo e Dados
A região selecionada para o estudo foi a área que abrange a linha de transmissão que leva

a energia produzida na hidrelétrica de Itaipu para a proximidade do centro de consumo da região

Sudeste do Brasil, conhecida como LT 765 kV (Figura 1). Foi escolhida como região piloto para

esta pesquisa devido a grande vulnerabilidade desta linha às condições climáticas do Brasil, visto

que cerca de 70% dos desligamentos na transmissão e 40% na distribuição de energia são ocasi-

onados por descargas (INPE,2015). Este sistema é composto de três linhas de transmissão entre

as subestações de Foz do Iguaçu (PR) e Tijuco Preto (SP), cada uma com extensão de aproxima-

damente 900 quilômetros. É o sistema de transmissão de tensão mais elevada existente no Brasil,

desde que começou sua operação em 1986 (Itaipu, 2015).

De 1999 a 2012 foram registradas 29344598 descargas nuvem-solo na região que en-

globa a linha LT 765 kV, provenientes da Rede Integrada Nacional de Detecção de Descargas At-

mosféricas (RINDAT), mantidos pelo SIMEPAR em cooperação com Furnas, CEMIG e INPE.

Estes registros compreendem a posição geográfica (longitude/latitude) e data das descargas at-

mosféricas.

3. Metodologia
Esta pesquisa se divide em duas etapas primordiais, com metodologias diferentes: a pri-

meira etapa consiste na identificação e rastreio das tempestades elétricas que será realizada através

da clusterização de descargas atmosféricas com o método Convergent Data Sharpening, já a se-

gunda etapa consiste em realizar a previsão dos núcleos ou centros das tempestades monitoradas,

aplicando-se a rede neural supervisionada MLP. A seguir, as duas metodologias com suas respecti-

vas formas de aplicação serão apresentadas.
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Figura 1: Região de estudo que abrange a linha LT 765 kV.

3.1. Identificação e Monitoramento das Tempestades Elétricas
3.1.1. Método de Clusterização: Convergente Data Sharpening

O método Data Sharpening foi originalmente introduzido por Choi e Hall (1999) com o

intuito de reduzir os viés na estimação de densidades. Tendo os dados originais x1, x2, . . . , xn, uma

estimativa para a densidade desconhecida é dada por

f̂(x) =
1

n

n∑
i=1

kh(xi − x) (1)

em que kh representa uma função densidade de probabilidade simétrica, conhecida com função

kernel, com parâmetro h chamado de largura da banda.

Por regressão constante local de x em x, Choi e Hall (1999) obtiveram os dados ajustados

ẋ1, ẋ2, . . . , ẋn, onde

ẋj =

∑n
i=1 kh(xi − xj)xi∑n
i=1 kh(xi − xj)

e assim a densidade estimada é feita sobre os dados ajustados, isto é, substituir xi na equação 1 por

ẋi, onde esse ajuste gera menor viés do que f̂(x).
A equação 1 tende a subestimar densidades nos picos e superestimar nos vales (Woolford

e Braun, 2006), e este ajuste faz com que cada dado original se mova para mais perto de modos

locais. Woolford e Braun (2006) propuseram iterar o algoritmo de perturbação dos dados com o

objetivo de indicar os modos locais encontrados como sendo os centros de clusters de dados com

aderência a eles. Os autores citados anteriormente provam que para h fixo e qualquer vetor inicial de

observações x0, o algoritmo Data Sharpening de Choi e Hall (1999) converge para um único vetor

ẋ. A este método deu-se o nome de Convergent Data Sharpening. Diversas funções kernel podem

ser utilizadas, porém a mais comum é a função gaussiana, a qual será utilizada nesta pesquisa.

Portanto, o método Convergent Data Sharpening será utilizado nesta pesquisa como

método de clusterização de descargas atmosféricas (temporal e espacialmente) para identificar

as tempestades elétricas que se desenvolveram na região e perı́odo estudados. Este método de

clusterização tem a vantagem de não ser necessário a informação do número de clusters a priori,

porém este número é altamente influenciado pela escolha do parâmetro h.

O software utilizado nesta pesquisa foi o R, o qual possui implementado o método Con-
vergent Data Sharpening através da função sharp2dB do pacote CHsharp (R, 2012).
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3.1.2. Aplicação
O reconhecimento das tempestades elétricas foi realizado por meio da clusterização das

descargas pela posição espacial (longitude/latitude) através do método Convergent Data Sharpe-
ning onde o conjunto de descargas no perı́odo de uma hora é selecionado e clusterizado. Após a

clusterização desse conjunto, a nova janela temporal considerada é a anterior com dez minutos eli-

minados no inı́cio e dez minutos adicionados no final. O centro de cada cluster é calculado como a

média das posições das descargas que o compõe. O valor do parâmetro h foi escolhido por meio de

testes experimentais e inspeção visual, sendo utilizado o valor de 0.1◦ (cerca de 10 quilômetros).

Assim, retratos temporais são criados, onde uma mesma descarga encontra-se em seis

clusters diferentes. Então é preciso fazer a conexão entre estes retratos temporais para que sejam

identificados como tempestades elétricas. Clusters de janelas subsequentes são unidos se a veloci-

dade de deslocamento de um núcleo para outro não ultrapassa um limite máximo, estipulado em

40 km/10min. Com isso, o processo de identificação e rastreamento das tempestades elétricas é

finalizado.

Com os 14 anos de dados na região piloto, foram identificadas 636012 tempestades

elétricas. A figura 2 ilustra trajetórias de tempestades: 54 tempestades elétricas identificadas das

17:00 às 19:00 horas no dia 06/01/2011 (Figura 2a) e imagem amplida do trajeto de uma tempestade

(Figura 2b).

3.2. Previsão da Posição Espacial das Tempestades Elétricas
3.2.1. Perceptron Multi-Camadas

As redes Perceptron Multi-Camadas consistem de um conjunto de Perceptrons arranjados

em diversas camadas e operam com treinamento supervisionado e um algoritmo de retropropagação

(backpropagation) que se baseia na regra de aprendizagem pela correção do erro. A rede consiste

em um passo para frente (a propagação) e um passo para trás (a retropropagação). Inicialmente

um padrão de entrada é aplicado aos neurônios da rede e seu efeito se propaga pelas camadas.

Então, a saı́da é produzida com a resposta real da rede. Na propagação, os pesos não se alteram e

durante a retropropagação os pesos são ajustados de acordo com a regra de correção do erro. De

forma especı́fica, a resposta da rede é subtraı́da da resposta desejada para produzir um sinal de erro.

Portanto, na retropropagação os pesos são ajustados fazendo com que a resposta real da rede se

aproxime da resposta desejada.

A figura 3 representa a arquitetura de uma rede MLP em que um neurônio qualquer está

ligado a todos os neurônios da camada anterior, isto é, a rede é totalmente conectada. A seguir é

apresentado um algoritmo genérico da rede neural MLP.

Algoritmo:

Passo 1: Inicialize aleatoriamente os pesos da rede neural com valores pequenos.

Passo 2: Apresente um padrão para a camada de entrada da rede neural.

Passo 3: Propague o padrão de entrada pelas camadas ocultas da rede neural para assim calcular a

saı́da da sua função de ativação.

Passo 4: A diferença entre as saı́das desejada e da função de ativação será usada para calcular o

erro de ativação da rede.

Passo 5: Ajuste os pesos por meio do neurônio de saı́da da rede a fim de diminuir o erro de ativação

para o padrão de entrada apresentado.

Passo 6: Propague o valor do erro de volta (retropropagação) para cada neurônio da camada oculta,

considerando a proporção de sua contribuição no cálculo do erro de ativação da rede.

Passo 7: Ajuste os pesos, propagando o erro pelos neurônios da camada oculta a fim de reduzir a

sua colaboração para o erro calculado para o padrão de entrada apresentado à rede.

Passo 8: Repetir os passos 2 a 7 para cada padrão de entrada do conjunto de dados apresentado à

rede.

Passo 9: Repetir o passo 8 até que a rede esteja treinada.
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(a) 54 tempestades elétricas.
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(b) Caminho percorrido por uma tempestade.

Figura 2: A figura 2a ilustra as trajetórias de 54 tempestades elétricas identificadas no dia 06/01/2011 das

17:00 às 19:00 horas; a figura 2b é a aproximação da imagem para a tempestade marcada com o asterisco na

figura 2a, ilustrando a trajetória desta tempestade que durou 200 minutos.
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Figura 3: Arquitetura de uma rede MLP totalmente conectada, com uma camada oculta e uma camada de

saı́da. Fonte: Santos (2014).

Todo o embasamento matemático sobre a rede MLP pode ser encontrado em Haykin

(2001), Siqueira (2014) e Santos (2014). No software R, a rede MLP está disponı́vel na biblioteca

RSNNS.

3.2.2. Aplicação
A rede neural MLP será utilizada para prever a posição das tempestades elétricas (iden-

tificadas e rastreadas na etapa descrita anteriormente) uma hora à frente, dado que a tempestade

tenha um passado mı́nimo. Como entrada para a MLP foram criados os preditores da seguinte

forma: as posições espaciais (longitude/latitude) nos tempos -30, -20, -10 e 0, e no tempo +60 para

supervisão da rede. Portanto, para cada tempestade que durou no mı́nimo 90 minutos, foi criada a

seguinte entrada para a rede:

lon[−30] lat[−30] lon[−20] lat[−20] lon[−10] lat[−10] lon[0] lat[0] lon[+60] lat[+60]

onde os 8 primeiros elementos representam o passado ou histórico da tempestade, usados no apren-

dizado da rede e os 2 últimos elementos representam o futuro da tempestade, os quais a rede utilizará

como resposta. Para uma tempestade que durou mais que 90 minutos, todos as possı́veis entradas

para a rede foram criadas. Por exemplo, se uma tempestade durou 100 minutos, isto é:(
lon
lat

)
1

(
lon
lat

)
2

(
lon
lat

)
3

(
lon
lat

)
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(
lon
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(
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lat

)
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(
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)
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(
lon
lat

)
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onde 1 representa a origem e 11 o final da tempestade, duas entradas desta tempestade são formadas:

−30︷ ︸︸ ︷
lon1 lat1

−20︷ ︸︸ ︷
lon2 lat2

−10︷ ︸︸ ︷
lon3 lat3

0︷ ︸︸ ︷
lon4 lat4

+60︷ ︸︸ ︷
lon10 lat10

lon2 lat2 lon3 lat3 lon4 lat4 lon5 lat5 lon11 lat11

Com as 636012 tempestades elétricas identificadas e monitoradas na etapa anterior, foram

geradas 1329240 entradas para a rede neural conforme descrito anteriormente. A desvantagem no

processo de criação destes preditores é que somente tempestades com um histórico de no mı́nimo

100 minutos puderam ser utilizadas, assim tempestades com pouco passado não foram aproveitadas

no aprendizado da rede.

Os dados antes de serem apresentados a rede foram normalizados pela regra Min-Max.

As configurações da rede MLP para o problema de previsão da posição espacial de tempestades
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elétricas foram: 8 neurônios na camada de entrada, uma camada oculta com 40 neurônios (número

escolhido a partir de testes empı́ricos) e 2 neurônios na camada de saı́da; função de ativação logı́stica

para as camadas oculta e de saı́da.

Para aprendizado da rede foram utilizados 70% dos dados e para validação 25%. Os

outros 5% de dados inexplorados foram usados para aplicação da rede já treinada e validada, cujos

resultados serão utilizados para avaliar o desempenho da rede.

4. Resultados e Discussões
Nesta seção serão apresentados os resultados obtidos com a aplicação da metodologia

descrita anteriormente, isto é, a previsão a curto prazo (uma hora à frente) do deslocamento de

tempestades elétricas identificadas sobre a região da linha LT 765 kV utilizando a rede neural MLP.

Observando os resultados encontrados, nota-se a duas situações distintas (Figura 4): a

superestimação (figura à direita) e a subestimação (figura à esquerda) da posição prevista em

comparação com a posição real. As setas pretas representam o passado da tempestade que foi apre-

sentado a rede treinada (a origem da primeira seta representa a posição da tempestade no tempo

-30, a origem da segunda seta no tempo -20, a origem da terceira seta no tempo -10 e o final da ter-

ceira seta no tempo 0), a seta azul representa o deslocamento real da tempestade e a seta vermelha

representa o deslocamento previsto pela MLP da posição da tempestade no tempo +60. Utilizando

a técnica Viés (Santos, 2014), que indica a direção média dos desvios de um conjunto a partir de

um conjunto de valores observados (valores positivos apontam superestimativas e negativos subesti-

mativas), obteve-se o valor de 0.0051 (longitude e latitude consideradas conjuntamente), indicando

uma discreta superestimação das previsões geradas pela rede.
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Figura 4: Superestimação e subestimação da previsão gerada pela rede.

A figura 5 apresenta alguns resultados em que a rede conseguiu prever bem a posição

real da tempestade. Conforme esperado, o desempenho da rede é melhor nas situações em que o

passado é bem comportado, isto é, trajetória aproximadamente retilı́nea.

Com o intuito de avaliar os resultados da rede neural, foram utilizados dois ı́ndices de

comparação (Santos, 2014): o Coeficiente de Correlação de Pearson ρ, que mede a dependência

linear entre os valores previsto e observado, e a Raiz do Erro Médio Quadrático (REMQ), que

indica a magnitude média do erro.

Foram calculados dois coeficientes de correlação, um para longitude e outro para latitude,

e transformando estes dois ı́ndices em apenas um, obteve-se o valor de 0.99, significando que os
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Figura 5: Exemplos do resultado da rede MLP na previsão da posição de tempestades elétricas.

valores previstos e observados são altamente correlacionados. Da mesma forma, o ı́ndice REMQ

foi calculado, sendo encontrado o valor 0.18, significando quem, em média, o resultado previsto

pela rede erra em 0.18◦ (ou equivalentemente 18 quilômetros) do real valor observado.

5. Conclusões
Nesta pesquisa fez-se uso de uma rede neural do tipo Perceptron Multi-Camadas, a fim

de que esta fosse capaz de prever a posição uma hora à frente de tempestades elétricas, conhecido

um passado de 30 minutos dela. Antes porém da aplicação da rede, fez uso de um método de

clusterização para identificar e rastrear as trajetórias destas tempestades elétricas.

O desempenho da rede foi bastante satisfatório, visto que os ı́ndices de comparação entre

dados previstos e observados mostraram a eficácia da MLP para o problema de previsão da posição

espacial de tempestades elétricas. O coeficiente de correlação atingiu valor próximo do máximo e o

REMQ mostrou que há um erro médio de 18 quilômetros aproximadamente na previsão. Tendo em

vista a dificuldade deste tipo de previsão, é um erro considerado aceitável, considerando também
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todas as incertezas do processo de identificação e monitoramento das tempestades.

Para treinamento, validação e análise de desempenho da rede, somente tempestades com

duração de 90 minutos no mı́nimo foram utilizadas, visto que foram usados dados históricos nesta

pesquisa. Porém, pensando na previsão das trajetórias de tempestades em tempo real, que é a

ideia futura para continuação desta pesquisa, as tempestades precisam possuir esse passado de meia

hora para aplicação da rede. Infelizmente, a rede neural apresentada não pode ser aplicada em

tempestades que estão no seu estágio inicial, sem um histórico de 30 minutos. Contudo, tendo

disponı́vel algum histórico da trajetória da tempestade, outras técnicas de previsão poderão ser

aplicadas, tais como a extrapolação de dados.

Em tempo real, tendo o conhecimento da posição de uma tempestade elétrica uma hora

à frente na região da linha LT 765 kV, diversas medidas operacionais podem ser tomadas se uma

tempestade está se aproximando de torres de transmissão ou subestações, por exemplo.

Analisando os resultados da previsão da posição espacial das tempestades elétricas pela

rede neural, desperta-se um interesse em prever outras variáveis meteorológicas de tempestades

elétricas, tais como o número de descargas e o pico de corrente médio, por exemplo.
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