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Abstract This paper presents the capabiliity of HSB (Humidy Sensor Brazil) channels data from AQUA satellite,on 

retrieving the Integrated Water Vapor (IWV) of atmosphere, using Artificial Neural Network(ANN) with simulations of the 
brightness temperatures from RTTOV-7 radiative model. The results shows ANN  as a new method to estimate IWV, with 

supervised training of observations data from the “RACCI/LBA” experiment in Rondônia, during period of September and 
October 2002.  The Total IWV is also compared against radiosonde data, where all of the results are in good agreement with 

rms differences less than 4 mm and biases less than 1 mm. This method can also used to estimate the variability of distribution of 
water vapor in atmosphere through the on-line update training process. The knowledge of the vertical and horizontal 

distribution of the water vapor in global scale is applied for applications of numerical prediction, climatic modeling and climate 
global changes studies. 

Keywords – neural networks, brightness temperature, integrated Water Vapor, satellite data, multilayer percepton, linaer regres-
sion. 

Resumo − Este trabalho apresenta a capacidade dos canais do sensor HSB em recuperar o conteúdo integrado de vapor d´água na 
atmosfera do Redes Neurais Artificiais (RNA) com simulações de temperatura de brilho baseados no modelo de transferência ra-
diativa RTTOV-7.  Os resultados mostram a RNA como um novo método para estimar IWV, utilizando treinamento supervisio-
nado com dados de observação de radiossondas do experimento “RACCI/LBA” realizado em Rondônia no período de setembro a 
novembro de 2002. Os resultados do IWV total  estimado comparado com 

Palavras-chave - redes neurais, vapor d’água integrado, temperatura de brilho, dados de satélite, sensor HSB, percepton de múl-
tiplas camadas.

1 Introdução  

        O conteúdo do vapor d’água no ar depende da 
magnitude dos processos de evaporação e de precipi-
tação (Randel et al.,1998). O transporte do vapor 
d’água na atmosfera constitui um componente muito 
importante do ciclo hidrológico, pois é através deste 
que grande quantidade de água é levada, na forma de 
vapor, de uma região para outra, o vapor d’água, 
presente na atmosfera desempenha um papel funda-
mental no clima no nosso planeta. 

O conhecimento da distribuição vertical e hori-
zontal do vapor d’água em escala global é requerido 
para aplicações de previsão numérica de tempo, mo-
delagem climática e estudos de mudanças globais do 
clima. Devido a sua importância e a dificuldade de 
obter soluções corretas, várias aproximações e méto-
dos têm sido desenvolvidos para extrair informações 
e estimar a quantidade de vapor d’água no ar de da-
dos de satélite. Assumindo-se um modelo de estrutu-
ra vertical de precipitação e condições atmosféricas 
(perfil vertical de temperatura e umidade) pode-se 
utilizar a equação de transferência radiativa, onde 
medidas realizadas em diferentes freqüências são 
relacionadas à energia de diferentes regiões da at-
mosfera, e calcular as temperaturas de brilho em mi-
croondas em função da taxa de precipitação, com 
sensores a bordo do AQUA.  

No sensoriamento remoto da nossa atmosfera, as 
sondagens verticais por satélites meteorológicos têm 
fornecido estimativas da água precipitável (para mo-
nitorar o comportamento do vapor d’água integrado 
(IWV) “Integrated  Water Vapor”), que corresponde 
à altura de água que se formaria à superfície se todo 
o vapor d’água na coluna vertical atmosférica sob 
sondagem viesse a condensar e precipitar.  

A nova geração de satélites ambientais de órbita 
polar5 do programa “Earth Observing System” (E-
OS) tem a bordo do satélite AQUA um sensor de 
umidade fornecido pelo Brasil, o “Humidy Sounder 
for Brazil” (HSB), que foi testado  pelo Instituto Na-
cional de Pesquisas Espaciais (INPE) para obter in-
formações do conteúdo de vapor d’água na atmosfe-
ra e precipitação. E quando usado em conjunto com 
os instrumentos AMSU-A “Advanced Microwave 
Sounding Unit-A” e AIRS “Atmospheric Infrared 
Sounder”, também a bordo do AQUA, permitirem 
inferir sondagens de perfis atmosféricos de tempera-
tura e umidade sob condições de céu claro e nublado. 
As frequências e características dos canais do HSB 
estão presentes na Tabela 1. 

A tecnologia de Redes Neurais Artificiais tem 
sido cada vez mais utilizada nas mais diversas áreas 
de aplicação, onde objetivos de desempenho ótimo, 
monitoramento de atividades e integração de siste-
mas são almejados e cada vez mais surgem soluções 
que as utilizam em áreas que superam as soluções 



obtidas pelos métodos convencionais [Vasconcelos 
et al., 1996, Braga 1998]. 

A solução para problemas não linearmente sepa-
ráveis passa pelo uso de Redes Neurais Artificiais 
(RNA) com uma ou mais camadas intermediárias, ou 
escondidas, que permite a aproximação de qualquer 
função, como é o caso da rede Perceptron de Múlti-
plas Camadas, usada neste artigo para resolver a in-
versão de dados de sensoriamento remoto. 

Neste trabalho, dados simulados e medidos do sa-
télite AQUA são utilizados na implementação da 
rede neural, cujo treinamento é feito com simulações 
numéricas de temperatura de brilho baseadas no mo-
delo de transferência radiativa RTTOV-7. A genera-
lização é realizada utilizando medidas dos canais do 
HSB. Ambas as análises foram desenvolvidas a par-
tir dos dados do experimento RaCCI/LBA “Radiati-
on, Clud, and Climate Interactions/Large Scale Bios-
phere Atmospheric Experiment in Amazônia”. O 
projeto LBA é uma iniciativa internacional de pes-
quisa liberada pelo Brasil que tem por objetivo gerar 
novos conhecimentos necessários à compreensão dos 
funcionamentos climatológicos, ecológicos, bioge-
químico hidrológico na Amazônia, bem como, o im-
pacto das mudanças de uso da terra e das interações 
entre a Amazônia e o sistema biogeofísico global do 
planeta. A campanha de campo RaCCI (DRYTO-
WET) se insere no LBA e teve como objetivo a cole-
ta de informações sobre precipitação durante a esta-
ção seca e a estação chuvosa no estado de Rondônia, 
com coletas de informações específicas para avaliar 
o sensor HSB. 

A estrutura de artigo segue com a descrição dos 
dados utilizados para treinamento e ativação da rede, 
na seção 2. Na Seção 3 são apresentadas as metodo-
logias utilizadas para estimação do IWV. Na seção 4 
são apresentados os resultados obtidos pela rede e a 
comparação com os dados coletados no experimento 
de campo e, finalmente na Seção 5 são apresentadas 
conclusões obtidas. 

2 Dados Envolvidos no Experimento  

2.1 Dados do Sensor HSB 

Neste trabalho foram utilizados os dados de Tempe-
ratura de Brilho (Tb) do sensor HSB dos canais de 
150 GHz e 183 GHz, conforme Tabela 1, durante o 
período de 2 de setembro a 30 de outubro de 2002, 
nos horários de passagem sobre os sítios experimen-
tais (0600 UTC e 1800 UTC). Estes dados estão dis-
poníveis na Divisão de Satélites Ambientais (DSA) 
no INPE, em Cachoeira Paulista, SP. 

Temperatura de brilho (Tb) é uma medida da in-
tensidade da radiação térmica emitida por um objeto, 
dado em unidades da temperatura porque há uma 
correlação proporcional entre a intensidade da radia-
ção emitida e a temperatura física do corpo radiativo.  

O satélite AQUA possui seis instrumentos em 
órbita quase polar leste. Possui seis instrumentos: 

Sondador Atmosférico de Infravermelho “AIRS-
Atmospheric Infrared Sounder”, uma Unidade Avan-
çada de Microondas “AMSU-A-Advanced Microwa-
ve Sounding Unit”, o Sondador de Umidade Brasilei-
ro “HSB - Humidity Sounder for Brazil”, o 
Radiômetro Avançado de Microondas “AMSR-E 
Advanced Microwave Scanning Radiometer for 
EOS”, o Espectro Radiômetro Imageador de 
Moderada-Resolução “MODIS - Moderate-
Resolution Imaging Spectroradiometer”, e um 
Sistema de Energia Radiante da Terra e Nuvens 
“CERES-Clouds and the Earth's Radiant Energy 
System”.  Cada um tem características e capacidades úni-
cas, e todos os seis juntos formam um poderoso pa-
cote de observações da Terra. O Sensor HSB é o 
primeiro sensor brasileiro de umidade que está abor-
do do satélite AQUA, lançado em 2002. Ele consiste 
em quatro canais passivos na região de microondas, 
sensíveis apenas para a polarização vertical e com 
resolução de 13,5 km no nadir. São quatros canais 
separados com freqüências centradas em 150, 
183,31±1, 183,31±3, 183,31±7 GHZ. O HSB é um 
sondador proveniente do Brasil para obter perfis de 
umidade através da atmosfera. O HSB é um instru-
mento que em conjunto com AIRS/AMSU-A/HSB 
permite medida de umidade, mesmo sob condições 
de nebulosidade leve e pesada. O HSB obteve dados 
de alta qualidade até Fevereiro de 2003. 

Tabela  1 -  Características técnicas dos Canais HSB. 

canal Freqüência central 
(GHZ) 

Função Peso 
(hpa) 

1 150 ± 0.9 Superfície 
2 183,31 ± 1 400 
3 183,31 ± 3 600 
4 183,31 ± 7 750 

 
Para realização da simulação das temperaturas 

de brilho foram utilizados os códigos de transferên-
cia radiativa RTTOV-7 descritos por Matricardi et al 
(2001). Esse modelo utiliza como informações de 
entrada os perfis de temperatura, umidade e água 
líquida. 

2.2  Radiossondas 

Estações de Radiossondagem são estações meteoro-
lógicas que medem as propriedades físicas da atmos-
fera em altitude. Em geral, é utilizado um balão que 
transporta uma radiossonda que através de sinais de 
radio, transmite os valores da pressão, temperatura e 
umidade da atmosfera em vários níveis. 

Os perfis de temperatura e umidade de radios-
sondas foram coletados durante o experimento do 
RaCCI/LBA nos sítios de Guajará-Mirim (10,8ºS; 
65,38ºW), Ouro Preto D'Oeste (10,75ºS; 62,36ºW), 
Rebio Jaru (10,18ºS; 62,9ºW) e Porto Velho (8,72ºS; 
63,90ºW). Nesses sítios foram lançadas de quatro a 
seis radiossondas por dia. Em Guajará-Mirim foi 
realizada uma campanha específica, com a iniciativa 



da gerência científica do HSB/INPE, para validação 
do sensor HSB.  

Essa campanha teve como principal objetivo a 
obtenção de perfis atmosféricos de temperatura e 
umidade para serem comparados com os perfis recu-
perados pelo sensor HSB, no mesmo instante da pas-
sagem. Para tanto foram lançadas radiossondas adi-
cionais minutos antes do horário de cada passagem 
do satélite no sítio de Guajará-Mirim.  

Lima (2004) realizou comparações entre as Tbs 
medidas dos canais do HSB com Tbs simuladas pelo 
RTTOV-7 e com as radiossondas lançadas durante a 
campanha específica do HSB em Guajará-Mirim. Os 
coeficientes de correlação entre as temperaturas de 
brilho simuladas e medidas obtidos neste trabalho 
foram altos, com valores em torno de 0,993. Os valo-
res de bias e rms ficaram em torno de (1,31 K) e 
(1,65 K) respectivamente. Esses resultados sugerem 
que o modelo RTTOV-7, para condições de céu cla-
ro, representa com boa qualidade em relação às me-
didas realizadas pelo HSB.  

Para simular as Tb dos canais do sensor HSB uti-
lizou-se um banco de perfis de umidade baseado no 
perfil tropical de McClattchey (1971). O cálculo do 
IWV utiliza a equação (1) que integra a umidade ab-
soluta do vapor d`água ( wρ ) desde a superfície (ho) 
até a altitude em que exista presença do vapor 
d`água(h) em uma coluna de ar de seca transversal 
unitária (Vianello & Alves, 1991), ou seja: 

 

   (1) 

      Estes perfis de umidade são apresentados na Fi-
gura 1, juntamente com o perfil padrão de umidade. 
A legenda à direita da figura indica os valores de 
IWV calculados para cada perfil de umidade. 

dhIWV
h
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Figura 1 – Perfis teóricos de umidade específica obtidos a partir do 

perfil padrão tropical de umidade. (Lima, 2000). 

3 Metodologia 

3.1 Topologia da Rede Neural 

Dentre os vários tipos de Redes Neurais Artificiais 
existentes, as redes Perceptron de Multi-Camadas 
(PMC) são as redes mais utilizadas, parte por sua 
facilidade de implementação, parte por sua simplici-
dade. Estas redes têm sido utilizadas para uma gran-
de variedade de aplicações. Neste trabalho foram 
usados o modelo PMC e o algoritmo “error backpro-
pagation” (retropropagação do erro) foi o escolhido 
para implementação do protótipo proposto por este 
trabalho.  

Em uma rede multicamadas, o processamento re-
alizado por cada neurônio é definido pela combina-
ção dos processamentos realizados pelos neurônios 
da camada anterior que estão conectados a ele. 
Quando se segue da primeira camada intermediária 
em direção à camada de saída, as funções implemen-
tadas se tornam cada vez mais complexas. Estas fun-
ções definem como o espaço de decisão é dividido. 

Para treinar as redes com mais de uma camada foi 
usou-se um método que se baseia em gradiente des-
cendente. A fim de que este método possa ser utili-
zado, a função de ativação precisa ser contínua, dife-
rençável e crescente. Pode ser dito que as unidades 
intermediárias de uma rede PMC funcionam como 
detectores de características. Elas geram uma codifi-
cação interna dos padrões de entrada, que é então 
utilizada para a definição da saída da rede. Dado um 
número suficiente de unidades intermediárias, é pos-
sível formar representações internas adequadas para 
um conjunto de padrões de entrada. 

Na aplicação da estimação de água precipitável 
reportada neste artigo, desenvolveu-se um PMC com 
quatro entradas (x) com valores de temperatura de 
brilho, uma camada escondida com seis neurônios e 
uma saída (y), com o valor do total Integrado de Va-
por d’água. Dois critérios de parada foram utilizados 
para obter convergência: erro quadrático médio e 
épocas de treinamento.  
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Figura 2 – Topologia da PMC utilizada para a aplicação de esti-
mação de água precipitável. 

 
 
 
 
 



O conjunto de dados é dividido em conjunto de 
treinamento e conjunto de validação. O conjunto de 
treinamento é utilizado na modificação dos pesos e o 
conjunto de validação é utilizado para estimar a ca-
pacidade de generalização da rede durante o proces-
so de aprendizagem. 

O treinamento é interrompido quando o erro do 
conjunto de validação começar a subir, ou seja, 
quando a rede começar a incorporar o ruído presente 
nos dados, o que causa degradação na sua capacida-
de de generalização [Reed,1993].  

Para treinar o PMC, ou seja, encontrar um con-
junto de pesos de modo que um conjunto de 

entradas  forneça um conjunto de saídas deseja-

das , utilizou-se o algoritmo backpropagation um 
algoritmo supervisionado que utiliza pares (entrada, 
saída desejada) para, através de um mecanismo de 
correção de erros, ajustar os pesos da rede. O treina-
mento ocorre em duas fases, onde cada fase percorre 
a rede em um sentido. Estas duas fases são chamadas 
de fase forward e fase backward.  

jiw

ix

iy

 A fase forward é utilizada para definir a saída 
da rede para um dado padrão de entrada. A fase 
backward utiliza a saída desejada e a saída fornecida 
pela rede para atualizar os pesos de suas conexões. A 
regra delta generalizada requer que as funções de 
ativação utilizadas pelos neurônios sejam contínuas, 
diferenciáveis e crescentes.  

A função de ativação e a derivada podem ser 
calculadas explicitamente, utilizando a função logís-
tica na camada escondida e a função linear na cama-
da de saída. A função logística é definida como:  

)b)t(ow(j
jiij

e
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∑
+

=
−−
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1   (2) 

onde a  é a ativação do neurônio j (camada inter-

na) no passo (t),  é o peso da conexão entre o 

neurônio i da camada anterior e o neurônio j da ca-
mada subseqüente; o é a saída do neurônio i no pas-
so t,  é o limiar do neurônio j.  A função de saída 

do neurônio j é definida como: 

)(tj
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i
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onde é a função de ativação do neurônio j no 

passo t, e o  é a saída do neurônio j no passo t. 
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3.2 – Método da Regressão Linear 

Outro método de estimação de IWV a partir de 
Tb de dados de satélites (Lima, 2004), foi o método 
usado como referência neste trabalho. O método em-
pregado baseia-se na correlação estatística aplicado 
por Kakar e Lambrigtsen (1984), que considera a 
hipótese de que o IWV, em uma camada da atmosfe-
ra, pode ser obtido através da combinação linear dos 
canais do HSB, dado pela equação (4). 

)v(Tb)n(b)n(a)n(IWV i

N

i
i∑

=

+=
1

 (4) 

onde n é o numero de canais; a(n) e b (n) são coefi-
cientes de regressão das combinações dos canais 
utilizados; e Tb  é a temperatura de brilho me-

dida na freqüência v . As camadas foram escolhidas 
de maneira que cada uma represente o máximo da 
função peso para os canais do HSB. Existe uma 
deficiência de informações entre o canal de 150 GHz 
e 183 GHz, que deve ser considerada. Para isto é 
necessário obter a diferença entre o canal 1 e uma 
temperatura ponderada de todos os outros canais: 
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onde é a temperatura de brilho do canal de 150 
GHz; são as temperaturas de brilho nos canais 

de 183 ±1, ±3 e ±7 respectivamente; são os coefi-
cientes de regressão linear estimada para os canais 

; e d  é a soma de todos os coeficientes. 
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Para obtenção dos coeficientes de regressão da 

equação (4), foram utilizadas trezentos e cinqüenta 
radiossondas lançadas nos sítios experimentais para 
todos os horários. As equações de regressão para 
cada camada e os canais selecionados são mostradas 
na Tabela 2. 

Tabela 2- Equações de regressão e coeficientes de correlação 
múltiplos para cada camada atmosférica na região do experimento. 

 
O modelo de regressão linear depende de algu-

mas suposições que descrevem as formas do modelo 
e também ditam os procedimentos adequados de es-
timação e inferências. 

Os resultados estatísticos deste método serão uti-
lizados para comparação com os resultados da RNA. 
As aplicações com redes neurais constituem desafio 
para os pesquisadores meteorologistas, pois, embora 
a RNA facilite estabelecer a relação não linear, ca-
racterística dos fenômenos meteorológicos, não se 
pode explicar com precisão a física envolvida. O 
método apresentado por Lima satisfaz esta explica-
ção, e justifica a comparação dos resultados com o 
método RNA. 

3.3 Aplicação 

As etapas para o desenvolvimento do modelo de 
PMC são: 



• Dados de entrada (x): são as temperaturas de 
brilho simuladas nos quatro canais do HSB 
(Tb1, Tb2, Tb3, Tb4) para os quatro sítios do 
experimento, sendo que estas Tbs foram simula-
das dos canais do NOAA-16 para os sítios de 
Rebio Jaru, Porto Velho, Ouro Preto D’Oeste e 
Guajará Mirim. E somente para Guajará Mirim, 
foram usadas Tbs simuladas do HSB. 

• Dados de saída (y): o IWV total, total integrado 
a partir de observações de umidade de perfis de 
radiossondas medidas nos sítios do experimento, 
utilizada como saída desejada no treinamento.  
Para o conjunto de treinamento, foram utilizadas 

pares do sítio de Guajará Mirim. As Tbs foram simu-
ladas dos canais HSB em todos os horários, as IWV 
foram baseadas em todos os perfis medidos no expe-
rimento RaCCI/LBA para todos os horários. 

Para o conjunto de teste, utilizaram-se os pa-
drões de entrada dos sítios de Rebio Jaru (RJ), Porto 
Velho (PV), Ouro Preto D’Oeste (OP), Tbs simula-
das do HSB e saídas calculadas de perfis de radios-
sondas em todos os horários. Foram utilizadas tam-
bém as Tbs de Guajará Mirim (GM) medidas pelos 
canais do HSB e IWV calculadas dos perfis de radio-
sonda dos horários de 0600 UTC e 18 UTC na ativa-
ção, os mesmos dados usados na reprodução dos 
resultados do método de regressão referenciado. 

Foram feitos vários testes com diferentes arqui-
teturas, e a topologia do PMC com seis neurônios na 
camada interna, convergiu com menos de 3000 épo-
cas e com erro 0,002. A escolha do número de neu-
rônios na camada interna foi feita tendo como crité-
rio o menor erro e a melhor generalização. Outros 
testes foram feitos com maior número de neurônios 
na camada interna, e foram obtidos resultados seme-
lhantes. Os parâmetros utilizados para treinamento 
foram 10.000 épocas, usando uma taxa de aprendi-
zagem de 0,1, o que garantiu a convergência, com 
um bom desempenho computacional. 

4 Resultados Obtidos 

Os resultados são pontuais e apresentados em varia-
bilidade temporal. Esta variabilidade é mostrada por 
dias do calendário Juliano a partir do dia 255 do ano 
de 2002, equivalente ao dia 02 de setembro. Utili-
zou-se o método da Regressão Linear para verifica-
ção dos resultados com os mesmos dados de ativação 
da PMC. 

Verificou-se um ajustamento das IWV estimadas 
pela RNA e as medidas pelas Radiossondas. O valor 
total de água precipitável em Kg/m2 está próximo aos 
valores integrados dos perfis de umidade absoluta 
das radiossondas do experimento LBA/RaCCI. 
       As Figuras 3 a 7 apresentam os gráficos de li-
nhas do IWV estimado pelas radiossondas e pelas 
RNA para todos os sítios em estudo. Os dias que não 
apresentam observações são apresentados com linhas 

contínuas nos gráficos de linhas. 
        

Figura 3 – Resultados do IWV estimado pelos perfis Radiossonda 
de Guajará Mirim no treinamento (azul/diamante) e pelo PMC 

(vermelho /asterisco). 

Figura 4 – Resultados do IWV estimado pelos perfis Radiossonda 
de Porto Velho (azul/diamante) e pelo PMC (vermelho /asterisco). 

 

Figura 5 – Resultados do IWV estimado pelos perfis Radiossonda 
de Rebio Jaru (azul/diamante) e pelo PMC (vermelho /asterisco). 

 

Figura 6 – Resultados do IWV estimado pelos perfis Radiossonda 
de Ouro Preto D`Oeste (azul/diamante) e pelo PMC (vermelho 

/asterisco). 



Figura 7 – Resultados do IWV estimado pelos perfis Radiossonda 
de Guajará Mirim (azul/diamante) e pelo PMC (vermelho 

/asterisco). As Temperaturas de Brilho medidas do HSB e somente 
para os horários de 0600 UTC e 18 UTC, para os dias que coinci-

diram com a passagem do satélite sobre esta latitude/longitude. 

As Figuras 8 e 9 apresentam gráficos de linhas 
onde estão os resultados da comparação do sítio de 
Guajará Mirim com as temperaturas de brilho e ra-
diossondas utilizadas no modelo de regressão apre-
sentado. Verifica-se que as IWV atingidas pela rede 
neural são mais próximas das radiossondas que as 
IWV do outro método estudado. . 

 

 Figura 8 – Resultados de IWV de radiossondas de Guajará Mirim 
(azul/diamante), da PMC (vermelho /triangulo). e do método da 
regressão linear ( verde/ponto). As Tb´s são as medidas do HSB 

dos horários 06 e 18 UTC. 
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 Figura 9 – Resultados de IWV de radiossondas de Guajará Mirim 
(azul/diamante), da PMC (vermelho /triangulo). e do método da 

regressão linear ( verde/ponto). 

Na Figura 8 os resultados foram obtidos com 
uma PMC com 6 neurônios na camada interna, e na 
Figura 9, os resultados foram obtidos com 13 neurô-
nios na camada interna, o erro quadrático médio en-
contrado foi maior (0,005) e a rede convergiu com 

número de épocas parametrizado no treinamento 
(10.000 épocas). Porém o resultado sugere investiga-
ções em trabalhos futuros. 

Os resultados estatísticos descritos na Tabela 3 
apresentam: o valor médio do IWV das radiossondas 
e da saída da rede, o erro quadrático médio (rms) e o 
vício (bias) em relação às estas radiossondas e o mé-
todo RNA.Verifica-se que o maior erro está em 13% 
no caso de Guajarä Mirim com o menor número de 
observações. Em comparação ao método de regres-
são linear, o rms em kg/m2 ficou menor que o apre-
sentado por Lima (2004). As estatísticas do método 
de regressão foram refeitas para comparação com a 
RNA, onde se verifica o RMS do método Rgr é mai-
or do que o da rede. Quanto ao bias, sempre menor 
que 1, para RNA, mostra que os resultados não são 
tendenciosos ao treinamento da rede. 

Tabela 3–Parâmetros estatísticos para comparação do IWV 

IWV TOTAL  
                 Estatística               
Sítios Média 

Radioss 
(Kg/m2) 

Média 
RNA 
(Kg/m2) 

Bias 
 
(kg/m2) 

RMS RMS 
 
(Kg/m2) 

GM (Tr.) 43,57 43,55 0,02 0,06 2,95 
PV 49,96 49,89 0,07 0,06 3,35 
RJ 44,75 44,62 0,13 0,07 3,06 
OP 42,73 42,69 0,04 0,08 3,51 

GM HSB 42,33 41,91 0,42 0,13 5,57 
GM Rgr 42,33 49,00(**) 6,67 0,22 10,89 
GM (*) 39,59 - 5,14 - 7,00 

Água Precipitável Estimada
de 22 de setembro a 18 de outubro de 2002

Guajará Mirim - RO - BR

0.00

10.00

20.00

30.00

40.00

50.00

60.00

70.00

80.00

90.00

100.00

265.75 266.25 266.75 268.25 268.75 270.25 270.75 271.25 271.75 272.25 272.75 273.25 273.75 275.25 275.75 282.25 282.75 288.25 288.75 289.25 289.75

dias julianos

iw
v 

at
in

gi
do

iwv RAOB
iwv RNA
iwv REGR.

(*) resultados em Lima, 2004.              (**) média IWVRgr. 

5 Conclusões 

Neste trabalho analisou-se o uso de canais de mi-
croondas presentes no sensor HSB para estimativa 
do IWV na atmosfera.  

A técnica Redes Neurais Artificiais foi utilizada 
para esta a mesma estimativa, utilizando dados reais 
do experimento de campo RaCCI/LBA. Com base 
nos resultados obtidos, empiricamente conclui-se que 
o método responde satisfatoriamente à variabilidade 
e distribuição do vapor d’água na atmosfera. 

A estimativa do IWV permite relacionar direta-
mente a temperatura de brilho com a quantidade de 
vapor d’água. 

O vapor d’água é um composto muito importan-
te no balanço de energia e sistemas globais e é con-
siderado um elemento chave na variação climática. 
Este parâmetro é igualmente importante na previsão 
de tempo, como observação de umidade para o cam-
po de condições iniciais dos modelos numéricos de 
previsão, através da assimilação de dados. Como as 
observações convencionais por radiossonda ofere-
cem cobertura espacial bastante limitada, particular-
mente na América do Sul, então é de grande impor-
tância um método de estimativa do vapor d’água na 
atmosfera a partir de dados de satélite, que melhore 
as limitações das observações meteorológicas de 
estações convencionais (Cintra, 2004). 



A rede apresentou bons resultados utilizando 
pequena quantidade de neurônios na camada escon-
dida, deste modo seu uso pode representar vantagens 
na aplicação, pois o uso de menor quantidade de pe-
sos e limiares diminui o custo computacional. A uti-
lização de redes neurais para o processamento de 
dados de satélite constitui uma ferramenta útil e com 
grande simplicidade computacional. Uma vez treina-
da a rede, a obtenção das estimativas pode ser em 
tempo real à obtenção dos dados de satélite. Verifi-
cando sempre atualização de treinamento das redes 
para as diferentes estações do ano.  
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