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Motivagéo

Motivacéo

m Propor o uso de modelos de Inteligéncia Artificial (IA), especificamente de
modelos de Deep Learning, como ferramentas complementares aos modelos
numéricos, contribuindo para uma melhor previsdo do tempo e seguranca
operacional nos aerédromos de regides polares remotas;

m O Brasil mantém a base EACF (Estac@o Antartica Comandante Ferraz), em
cumprimento ao PROgrama ANTARtico Brasileiro (PROANTAR).

® Uso do aer6dromo Tenente Rodolfo Marsh Martin (SCRM), Chile.

® Atua como apoio logistico para diversas nagdes e é usado para transporte de
suprimentos e pessoal.
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Problema

Previsao Meteorolégica em Ambientes Extremos

1. Desafios da previsdo meteoroldgica na Antartica
m Condigoes climaticas extremas dificultam a precisdo dos modelos;
= Modelos NWP tradicionais, como o ICON-LAM, exigem alto poder computacional;
= A demora no processamento limita respostas rapidas a mudangas locais.

2. Importancia para operacoes aéreas
m Previsdes confidveis garantem seguranga em pousos e decolagens;
= O planejamento seguro depende de dados locais eficazes e ageis.

3. Necessidade de alternativas eficientes
m Solugdes com menor custo computacional séo essenciais;
= Modelos locais possibilitam respostas rapidas em regides indspitas.
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Contribuigdes

Contribuicoes

Assim, as principais contribuicdes desse trabalho s&o:

Desenvolvimento de técnicas de pré-processamento de dados meteorolégicos
provenientes de estagbes automaticas, além da correta extracdo dos dados,
provenientes do output, do modelo numérico ICON-LAM;

Proposta de utilizacdo de modelos de Deep Learning para previsao de
temperatura e pressao, em apoio a seguranga de aterrizagens e decolagens de
aeronaves;

Andlise comparativa dos resultados qualitativos, além dos tempos de execugao
das estratégias de Deep Learning, em relagdo aos resultados e tempo de
processamento do Modelo Numérico ICON-LAM, executado em um
supercomputador HPE (Hewlett Packard Enterprise).
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Material e Método

Estratégias de Pré-processamento

m Coleta e pré-processamento dos Dados Meteoroldgicos da estagdo automatica
de SCRM, com 15 anos de dados horarios.

m Pré-processamento com os dados numéricos do Modelo ICON-LAM, com 1 ano e
6 meses de dados a cada 3 horas.
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Material e Método

Estratégias de Pré-processamento
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Material e Método

Estratégias de Pré-processamento

ICON-LAM (Icosahedral Non hy- Modelo ICONLAMG 5Km/CHM - PRNMM (hPa) p + Esp. 1850 1000 hPa) + Vort. Neg (1000 hPa)
drostatic Limited Area Mode) ek e L

m Resolugéo espacial de 6,5 km, aplicado
a regido da Antartica;

m A grade utilizada possui dimensdes de
1201 x 1121 pontos, abrangendo
latitudes de -56,00° a -14,00° e
longitudes de 270,00° a 345,00°;

m A extragdo da série temporal foi
realizada para o ponto geografico de
latitude -62,1917° e longitude
-58,9867°, correspondente a
localizagéo do aeroporto SCRM,
obtendo dados préximos da estacédo
meteorolégica automatica e permitindo
a comparagao direta.
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Experimentos

Configuragao do Experimentos

20% dos Dados
3anos

Segmentagéo da
Série em tamanhos
fixos , dados de input

70% dos Dado
10 anos e 6 meses

Técnica de Janela
Deslizante

3,6,12,24e48
passos Previsdo de Valores
Futuros

10% dos Dados
14ano e 6 meses

Dados de Teste

Learning

Perceptron Multi-
Camada (MLP)

20 Epocas

Redes Neurais
Convolucionais (CNN)

Hiperpardmetros

Fungdo de Custo (MSE)

Long Short Term
Memory (LSTM)

Bidirectional LSTM
BILSTM)
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Experimentos

Configuragao do Experimentos

Comparagédo de Modelos de Rede Neural

Caracteristica MLP CNN LSTM BiLSTM
Rede neural Especializada em Rede neural Rr:g:":_:z‘
tradicional padrfes espaciais recorrente v
bidirecional
48 inputs / 12 24inputs / 24
Dados de Entrada ’ | 24 inputs ] ‘ 3 inputs (1D) ’ | outputs ] ‘ outputs
Flatten() — _
Dense(32) — ;i;‘l‘: ?(f;mi’)a LSTM(32) — Bidirectional(LSTM(32))
Arquitetura Dense(32) — =i - Dense(24) — Dense(24) —
q
Dense(32) —
Dense(1) — Reshape( Reshape(
Reshape( Dense(1)
Rel U implicita?
RelLU nas duas ReLUno conviD e
w - o n (LSTM tem gates idem LSTM; Dense
Fungdo de Ativagao Dense(32); linear na na Dense(32); linear intemas; Dense(24) de saida linear
saida na saida . s
& linear por padréo)
24x15 —1 3151 =48x15 — 12 ou 24 24x15 - 24
Tamanho do Passo ’ 1 batch, 1, 1) ] 1 batch, 1, 1) ’ 1 passos (Reshape( ] 1 passos(batch, 24, 1)
12,641 B 6,936 (LSTM32: 13,848 (BILSTM:
Parametros (360~»3§-32~1) Dense32: 1,056; 6,144; Dense24: 12,288; Dense:
Dense1: 33) 792) 1,560)
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Resultados

Configuragédo Computacional e Resultados

= Modelo ICON-LAM executado em supercomputador HPE Apollo K6000 com 336 CPUs
Intel ® Xeon® Gold 6248R a 3 GHz, distribuidos em 7 nos;

= Treinamento dos modelos de Deep Learning realizado no ambiente Google Colab,
utilizando a biblioteca TensorFlow e aceleradores como GPUs;

—e— Observado -==- CNN -=-- BiLSTM
-==- MLP -==- LSTM —— ICON-LAM

Pressao (hPa)
8
2

Temperatura (°Celsius)

=35
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m MAE RMSE  mmm MSE MAPE (%)

0.23 94.29

0.20
0.19 78.68 80

Erros
MAPE (%)

MLP CNN LSTM BiLSTM
Modelos
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Resultados

Modelo | Treino CPU | Treino GPU | Teste CPU | Teste GPU
MLP(24 Inputs) 73,618 62,407 1,141 2,614
CNN(3 Inputs) 119,969 95,317 1,125 1,612
LSTM(12 Inputs) 1038,652 635,180 2,968 1,742
BiLSTM(24 Inputs) 1829,633 580,637 3,867 2,074

Table: Tempos de execugdo em segundos, para treinamento e testes/inferéncias dos modelos, tanto em CPU
quanto em GPU.

= Modelos leves como MLP e CNN apresentam maior laténcia na GPU devido a
custos fixos com transferéncia de dados e inicializagao;

m CPU é mais eficiente para janelas curtas e redes rasas, onde overhead de GPU
impacta negativamente o desempenho;

= Redes recorrentes como LSTM e BiLSTM se beneficiam do paralelismo da GPU,
reduzindo significativamente o tempo de inferéncia e treinamento.
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Conclusao

Concluséo e trabalho

= Conclusao
m Desempenho Superior do BILSTM em Previses Meteoroldgicas; Capacidade avangada
de capturar padrées diarios e sazonais por processamento bidirecional que considera
passado e futuro simultaneamente;
B Um dos principais diferenciais do modelo BILSTM est& no tempo de execucado:
aproximadamente 10 minutos, frente aos aproximadamente 37 minutos do ICONLAM.
m Desempenho superior nas métricas de erro, garantindo previsdes mais precisas;

m Trabalhos Futuros
m Futuros trabalhos poderao explorar estratégias hibridas, focando na melhoria da
din&dmica do préprio modelo ICON-LAM em prever varidveis, por meio das estratégias

de Deep Learning;
m Além de expandir para as demais estagdes meteoroldgicas;
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Conclusao

Obrigada
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