Learning and Nonlinear Models - Revista da Sociedade Brasileira de Redes Neurais (SBRN), Vol. 7, No. 1, pp. 30-37, 2009
©Sociedade Brasileira de Redes Neurais

NOVA IMPLEMENTAQ?«O EM FILTRO DO KALMAN ESTENDIDO PARA
ASSIMILACAO DE DADOS COM REDES NEURAIS

RosAnGeLa S. C. Cintra', HaroLpo F. DE Campos VELHO, RicARDO ToODLING?

"Laborat6rio de Computagdo e Matemadtica Aplicada, Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, Av. Astronautas, 1758 —
12.227-101 -Sdo José dos Campos, Sdo Paulo, Brazil
*Global Modelling and Data Assimilation Office, GMAO-NASA/Goddard Space Flight Center 20770 - Greenbelt/Maryland,
EUA
E-mail: rosangela.cintra@lac.inpe.br, haroldo@lac.inpe.br, todling@gmao.gsfc.nasa.gov.

Resumo - Assimilagio de Dados é uma metodologia que combina dados de um modelo matematico de evolucdo
com observacoes para se obter a melhor condigdo inicial possivel para modelos de previsdo. Diversos métodos de
assimilacdo de dados estdo atualmente em uso nas ciéncias atmosféricas e oceanicas, onde procuram implantar um
algoritmo que mais se aproxime do estado verdadeiro da dindmica do processo. Métodos seqiienciais 6timos sdo
baseados em teoria de estimativa formal que minimiza os erros dos dados de acordo com a dindmica do modelo.
Métodos de assimilacdo de dados utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA) vém sendo propostos recentemente e
tém apresentado resultados consistentes, eficientes computacionalmente e eficazes quanto a aplicagdo. Este trabalho
apresenta uma nova abordagem na aplicacdo de Assimilacdo de Dados utilizando redes Perceptron de Multiplas
Camadas que propde a reducao da complexidade computacional do problema. Os estudos foram feito com o Filtro de
Kalman Estendido em conjunto com o Sistema de Lorenz (1963) com sua dindmica cadtica ndo linear e iniciou
experimento com o Modelo meteorolégico Dynamo. A RNA apresentou resultados muito proximos as trajetérias das
variaveis dos modelos dindmicos comprovando a eficicia do método para o problema de assimilacio de dados
atmosféricos com algoritmo menos complexo.

Palavras-chave - Assimilacdo de dados, Perceptron Multicamadas, Modelos Dindmicos ndo Lineares, Filtro de
Kalman.

1. Introducao

O problema de determinar as melhores condicGes iniciais para os modelos de Previsdo Numérica de Tempo (PNT) é de grande
importancia prética, e assunto de muitos estudos por pessoas de cendrios diferentes. Os modelos de PNT sdo simulacGes
computacionais da atmosfera que tomam a andlise como ponto de partida e desenvolvem o estado da atmosfera no tempo
usando a compreensdo de fisica e dindmica do fluido atmosférico. A anélise meteorolégica é produzida pelo processo de
assimilacdo de dados, onde a informacdo recebida da observacdo é usada em conjunto com a previsdo mais recente de um
modelo numérico no tempo que a observacao foi feita. A qualidade da Previsdo do Tempo é fruto da formulagdo dos modelos
matematicos e fisicos e da quantidade e qualidade dos dados observados.

A atmosfera se comporta como um sistema cadtico, pois é muito sensivel as pequenas variagdes nas condi¢Ges iniciais. Por
esta razdo, existe a busca constante de obter a melhor andlise, que é a melhor estimativa do estado atual da atmosfera para
iniciar o ciclo de PNT. Para maior compreensao e maiores detalhes em assimilacdo de dados atmosféricos em [1] e [4].

Diferentes algoritmos de assimilacdo podem ser derivados de uma fonte comum, com aproximacdes proprias para cada
algoritmo, por exemplo: métodos seqiienciais como Interpolagdo Otima (OI) e Filtro de Kalman, métodos variacionais em trés
dimensodes (3D-VAR) e em quatro dimensoes (4D-VAR) e métodos que utilizam Redes Neurais Artificiais [3]. Atualmente nos
grandes centros mais de um milhdo de observagGes sdo utilizados nos horarios de analise. Estas observagdes sdo selecionadas
para que seja possivel a execucdo dos sistemas de assimilacdo de dados existentes. Neste cendrio, se insere metodologias que
utilizam Redes Neurais Artificiais (RNA) que podem ser competitivos. A abordagem de redes neurais foi testada em Nowosad
[11-12] e em [5-6].

Na solucdo do algoritmo de andlise foi implantada uma RNA para obter o incremento de andlise a ser adicionado ao modelo
previsto e obter a condi¢do inicial para integrar o modelo numérico de PNT. A rede utilizada foi o Perceptron de Multiplas
Camadas (PMC) com o algoritmo de treinamento de retro-propagacdo do erro. A nova metodologia foi aplicada ao Sistema de
Lorenz [8]. O sistema de assimilacdo de dados utilizado como treinamento da RNA foi o Filtro de Kalman Estendido (FKE).
Boutier [1] introduz o Filtro de Kalman no contexto de assimilacdo de dados atmosféricos. Grande parte da carga
computacional do FKE reside na avaliagdo da evolugdo de tempo da matriz de covariancia de erros dos estados. Neste ponto, a
investigacdo e utilizacdo da RNA atuam na eliminagao desta carga computacional comparada ao FKE. Nao sera abordado a
complexidade do “software” ou as questdes da validagdo algoritmica e cientifica. O desempenho do sistema de assimilagdo
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serd discutido, baseada na formulacdo matematica da assimilacdo de dados, que apresenta a RNA como algoritmo para
aumentar o desempenho computacional no contexto da assimilacdo de dados.

2. Metodologia

Assimilagdo de dados é um meio manter o estado do modelo préximo a natureza pela assimilacdo de observagdes. No modelo
de previsdo, a representacdo do estado atmosférico, é uma matriz coluna chamada vetor de estado Xx . Alguns métodos de
assimilacdo de dados sdo uma estimagdo de maxima verossimilhanca usando toda informacdo disponivel: denota-se a previsdo
como xf e observacdes como yo . Obtém-se o estado de andlise x* pela média ponderada linear entre xf e yo ,
seguindo a formulagdo:

xa=xf+K(y°—H(xf)) (2.1)
onde K denota a matriz peso ou ganho da analise:
T T -1

K=P'H"(HP'H" +R) 22)

Na expressdo acima, P’ é a matriz de covariincia do erro de modelagem (ou erro de previsdo), R é a matriz de covaridncia do
erro de medida, H representa o sistema de observagdo e o sobrescrito T indica matriz transposta. Na pratica, observagoes
diretas ndo sdo feitas em todos os pontos de grade para todas as varidveis prognosticas, os vetores yo e X estdo em
diferentes espagos. Quando o operador H converte as variaveis prognosticas X para o espago dos dados de observagao yo é

chamado “operador de observacdo”. H ndo é um mapeamento linear. As diferencas entre observacdes e modelo de previsao
(conhecidas como vetor inovagdo), com o operador H define o espaco das varidveis nos pontos de observacdo. A diferenca
entre andlise e modelo de referéncia (conhecidos como incremento de andlise) define pelo operador H o espaco das variaveis
na grade do modelo de previsdo. E necessario distinguir entre a prépria realidade e a melhor possivel representacio da

realidade entdo existe um vetor estado hipotético, chamado x' . O estado x' define os erros da andlise, previsdo, e de
observacdo. E com estes erros obtém-se a matriz de covariancia do erro da analise, P“ , a matriz de covariancia do erro da
previsao Pf e a matriz de covariadncia do erro da observacao R.

O Filtro de Kalman Estendido (FKE) é um método de assimilacdo de dados seqiiencial utilizado para obter a analise dos
modelos numéricos testados e os resultados serviram para emulacdo da andlise pelas redes neurais artificiais. O Filtro de

Kalman é muito usado em problemas de estimacdo e controle, desde as primeiras aplicacdes no dominio aeroespacial, seu
emprego ampliou-se a outras areas e tem sido aplicado em meteorologia, oceanografia e hidrologia.

O FK tem a formulacdo do problema de estimacdo de verossimilhanca acima (equagdo 2.1). Para sistemas ndo lineares, o
modelo  dindmico do sistema é X, = f(Xn_l, l”ln) » N,™~ N(0, Qn) e o modelo de medigdo:
z,=h (Xn, 'fn) , ¢~ N (O,Rn) ,onde X, representa o vetor de estado do modelo no passo de tempo t,, f(.) e

h() o modelo matematico de previsdo e medi¢cdo, bem como Qn e Rn sdo os erros de modelagem e medigdo

respectivamente. Neste caso usa-se o Filtro de Kalman Estendido (FKE) onde o modelo “linear” do sistema é:
x,=X,+A(x,_,—%,_,)+W(n,) eo modelo de medicio Z,=Z,+ H(x,—%,)+V (), onde A e H sio os
Jacobianos de f e h ,emordema x , W e V sdo os Jacobianosde f e h ,emordema 1 e & respectivamente.

2.1 Algoritmo EKF
O EKEF apresenta o seguinte algoritmo:
* Fase de previsdo, a partir do modelo:

Previsdo de estado:

x,=f

n X£-1 ’0}

(2.9)
Previsdo de covaridncia:

Pl=A PCAT+W Q W'
(2.10)
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* Fase de atualizacao:

Calculo da Matriz Ganho:

(2.11)
Atualizagdo do estado (andlise):
x§=x’;+K”(zn—h[xf,,0]) (2.12)
Atualizacdo da covariancia da analise:
P'=[I-K,H,|P 2.13)

Para um caso concreto é necessario definir o vetor de varidveis de estado X, , identificar a matriz A que representa a

n>
dindmica de transi¢do de estado, identificar a matriz H que representa a relagdo entre as varidveis mensuraveis e as variaveis
de estado do sistema. Avaliam-se as incertezas no modelo do sistema e dos instrumentos de medicdo e devem-se exprimi-las
sob a forma de covaridncias das varidveis respectivas. O FK constitui um processo recursivo eficiente, uma vez que o erro
quadratico médio é "minimizado", ou seja, é uma solucgdo eficiente do método de minimos quadrados, seria a estimagdo de
minimos quadrados com hipéteses gaussianas. O método FK tem as suas raizes no controle de sistemas, a sua aplicagdo em
assimilacdo de dados ja se faz ha décadas. Jazwinski [1] prové uma introdugdo e discussdo matematica mais precisa.

O FKE foi escolhido neste trabalho para se obter os dados de entrada para utilizacdo da RNA e para avaliagdo de resultados do
método proposto.

O processo de assimilacdo de dados, como ja especificado, em alguns métodos consiste em um algoritmo que combina
previsdes de um modelo numérico, para um determinado instante, com dados observacionais, para 0 mesmo instante, a fim de
se obter uma melhor estimativa do estado da atmosfera. Tal processo pode ser expresso de forma concisa pela Equacédo (2.1) e
2.2).

A nova abordagem é um método hibrido onde o algoritmo resolve uma parte da formulacdo matemaética e a outra parte é
resolvida pela RNA. A formulacdo matematica algébrica geral é baseada na estimacdo de minimos quadrados [13]. As
incertezas do modelo, das observacdes e da analise, assumem modelos de erros, calculadas por Funcdo de Distribuicdo de
Probabilidade (FDP) para cada tipo de erro. Os erros sdo modelados como "gaussianos'. As matrizes de covariancia destes
erros sao pré-determinadas. Esta matriz do modelo de previsdao denota-se B e das observacoes denota-se R. Note que a matriz
de covariancia do erro de modelagem passa a ser denominada B por ser pré-estabelecida, enquanto que a notagao em FKE é

Pf , porque é determinada em tempo de integracdo do modelo.

A metodologia proposta utiliza uma Rede Neural Artificial (RNA), um modelo com conexdes associada a "pesos’ que
armazenam o conhecimento e servem para ponderar a entrada recebida por cada neur6nio da rede. A RNA que possui
interconexdes da entrada a camada de saida, e tem pelo menos uma camada de neurdnios intermediaria, tipicamente
denominada de camada escondida, é o Perceptron Multicamadas (PMC), o modelo mais simples e conhecido [7].

Uma PMC realiza um mapeamento complexo ¥ = ¥ (w, x), do vetor de entradas X =[X0,X1,X2,X3 > -XN] ao vetor

de saidas Y =[y0,y1,y2,y3,...y N] parametrizado pelos pesos sinapticos w. Redes Perceptron Multicamadas sao

ferramentas que, dado um nimero suficiente de neurénios conseguem aproximar qualquer funcdo linearmente continua. PMC
possui a capacidade de aprender através de exemplos e fazer interpolacGes e extrapolagdes do que aprenderam. Um conjunto
de procedimentos bem definidos é utilizado para adaptar os parametros de uma RNA a fim de produzir uma saida desejada. O
processo de treinamento ou aprendizado supervisionado consiste em minimizar o erro entre a saida da rede para um
determinado padrdo de entrada e a resposta esperada para aquele mesmo padrdo. Neste trabalho utilizou-se o algoritmo de
retro-propagagdo do erro com o processo de treinamento citado.

Os primeiros resultados do método de assimilacdo de dados com RNA aplicadas a modelos nao-lineares sdo apresentados em
[12]. A mesma técnica de assimilacdo com RNA recorrentes apresentada em [5]. O método de assimilacdao de dados baseado

em RNA utilizada por Nowosad [12] e Harter [5] pode ser descrito como: xg=F RNA {X’; s yﬁ} onde F RNA Tepresenta o

processo de assimilacdo por RNA, onde as entradas da rede sdo o modelo de previsdao e as observacdes. A saida esperada
apresentada no treinamento € a andlise de outro método de assimilacao.

Neste trabalho, a assimilagdo de dados é feita com a estimacdo do incremento de andlise através da RNA, com um processo de
dois passos:

Passo de previsio: X£ =F
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Passo de analise: Xn= Xfﬁ— d,

O vetor incremento de andlise é o produto entre uma matriz de ponderacdo e uma fungdo que mede a discrepancia entre a
o~ ~ o ~ . ~ ~
previsdo do modelo e as observagoes: dn= Mma(yn —XI;) sendo M ma @ funcdo de estimacdo do vetor corregdo,

equivalente as equagdes 2.12 e 2.13 do FKE
d=BH"(HBH"+ R) '(y° -H(x")).

2.2 Algoritmo PMC

No procedimento de assimilacdo de dados com RNA proposto neste trabalho, utilizando uma PMC com uma camada
estendida, temos o seguinte algoritmo:

1. Célculo do vetor inovagdo

(y*—H(x)); (2.14)
2. Obtencao do vetor incremento de andlise d com a ativacdo da RNA a cada iteracdo de n (ntimero de entradas):

d =dys (2.15)
3. Adicdo do incremento de analise ao modelo de previsao xf obtendo a andlise x :

xX=x+d (2.16)

A ativacdo da RNA substituiu o célculo da equagdo 2.11, ou seja, o calculo da matriz ganho, formulacdo da inversa desta
matriz e o retorno ao espaco do modelo (eq. 2.12). O algoritmo de treinamento teve como dados de entrada obtidos da
execucdo prévia do FKE com os modelos teste de uma realizacdo. A PMC de uma camada escondida teve como entradas o
vetor inovagdo, observagoes ( yo ) menos o vetor de previsao ( xf ) e o vetor incremento de andlise (d), para treinamento. O

espaco de trabalho do vetor inovagdo é o espago da observacdo, no instante da observagdo. O incremento de anédlise d foi
obtido do célculo da equagdo 2.21 do FKE, cujo espaco das variaveis é a grade do modelo. O incremento de andlise a ser
adicionado ao modelo de previsdo, nesta nova abordagem proposta, é obtido com a generalizacdo da RNA e resultard no
espaco do modelo.

3. Resultados e discussodes
O primeiro teste da técnica de RNA-PMC foi feito com o Sistema de Lorenz.

Edward Lorenz em sua pesquisa dos sistemas dinamicos elegeu um sistema de trés equagdes acopladas, hoje conhecidas como
Equacoes de Lorenz. O modelo descreve um sistema relativamente simples com um padrdo de complexidade infinita, onde se
verificou que a partir de estados iniciais ligeiramente diferentes, o sistema de equagdes diferenciais (representando o estado de
um fluido em convecgdo térmica utilizado entdo como protétipo do estado atmosférico), resultava em solugdes completamente
diferentes entre si. O sistema de Lorenz consiste de trés equagdes diferenciais ordindrias ndo lineares de primeira ordem [8]:

HKeo(x-v| €x)
%%=pX—Y—XZ (3.2)
g—f=XY—BZ (3.3)

Quando os pardmetros O, P e B assumem os valores 10, 28 e 8/3, respectivamente, o sistema de Lorenz apresenta uma
dindmica caética. Com o sistema de Lorenz utilizou-se uma RNA, com trés entradas relativas ao vetor de inovacao das
variaveis X, Y e Z e o vetor d, das respectivas varidveis utilizadas como "saida alvo" durante o treinamento, que teve sua
convergéncia no minimo erro entre a saida esperada e a saida calculada pela RNA.
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Na estimacdo do vetor d, (incremento de anélise), a PMC teve oito neur6nios na camada escondida e trés na camada de saida
referente ao incremento de andlise de X, Y e Z. O treinamento foi feito com 32.000 passos de tempo.

A simulagdo para assimilacdo de dados foi feita nos intervalos de 10, 20 e 40 passos de tempo, os resultados podem ser vistos
na Figura 1. Verificou-se que para as trés freqiiéncias de obtencdo de dados de observagdo realizadas neste experimento, as
condicdes iniciais geradas pela ativagdo da rede neural, acompanham a trajetéria do modelo verdadeiro. No modelo de Lorenz
para as trés variaveis, ndo houve perturbagdo da inser¢do da observagao no espago do modelo. A convergéncia foi mais lenta
para o treinamento da rede neural com 40 passos de tempo, mas este é um comportamento esperado, pois devido a frequéncia
de observacdo ser muito maior do que nos dois experimentos prévios, a perturbacdo na condicdo inicial pode gerar uma
trajetoria que divergisse do modelo verdadeiro.
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Figura 1 — Sistema de Lorenz: (a) assimilacdo a cada dez passos de tempo; (b) assimilacdo a vinte passos de tempo; (c)
assimilacdo a quarenta passos de tempo; observacgoes (pontilhado magenta), estado verdadeiro (linha preta), estado com EKF
(linha verde), estado RNA2 (linha azul).
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Um segundo teste foi realizado com o modelo meteorolégico Dynamo, para atestar a eficiéncia da técnica de PMC-RNA na
aplicacdo de modelo meteorolégico de uma dimensao.

Segundo Lynch [10] (ver também [2]), o0 modelo Dynamo simula movimentos atmosféricos em escala sinética. Apesar de sua
grande simplicidade, o c6digo Dynamo é capaz de reproduzir importantes fendmenos da dindmica atmosférica. Este modelo é
uma aproximacdo das equacOes de dguas rasas, que considera a atmosfera como um fluido incompressivel e em equilibrio
hidrostatico na vertical, com o campo de velocidades independente da componente z; admite-se atmosfera seca e fronteira livre
para a altura geopotencial.

A superficie é considerada plana (z = 0) e com condi¢des de contorno periddicas para todas as variaveis. Partindo das equagdes
de aguas rasas, num sistema de referéncia nao inercial, temos:

du oD

=y +o—=0 .
dt ox 64
dv oD

—+ fu+=——=

it fu 3y 0 (3.5)
do _

E +CD(UX+Vy)—O (3.6)

onde d/dt é a derivada substantiva; x, y sdo as coordenadas no sentido oeste e norte; t é o tempo; ®= gh geopotencial,
sendo h a altura do fluido acima da superficie plana; u, v sdo as velocidades zonal e meridional. Considera-se o parametro de

Coriolis na forma f = f 0+By com f 0> ﬁ constantes. Por tltimo, os subscritos significam derivagdo parcial. Supondo que
o vento zonal seja constante e esteja em balango geostréfico com o geopotencial, f u=—0a@/ 0y , e os desvios sejam
variaveis unidimensionais [5]: u=u+U (x,t); v=V(x,t); ®=®(y)+¢@(x,t), chegam-se as equacdes do
modelo Dynamo.

O modelo Dynamo foi integrado no passo de tempo At de 60 segundos. Os dados foram inseridos a cada 360 passos de
tempo. A rede PMC para este modelo possui trés entradas relativas ao vetor de inovagdo das variaveis: U, Ve @ e o vetor
incremento d das respectivas variaveis. No treinamento, estas entradas foram coletadas da execucao prévia do modelo Dynamo
com FKE. A PMC foi implantada com quinze neur6nios na camada escondida e foi treinada com 200 exemplos. Na
generalizacdo, a ativacdo da RNA foi feita a cada 360 passos de tempo.

O tempo total de integracdo foi feito para 1200 horas, ou 50 dias. Os resultados mostram que com a assimilacdo de dados a
cada 6 horas, as condicOes iniciais geradas pela RNA fizeram com que a trajetéria do modelo de previsdo coincidisse a
trajetéria do modelo verdadeiro, para as trés variaveis, os resultados podem ser vistos na Figura 2 abaixo. Para cada grafico da
evolucdo das variaveis do modelo, ha um gréfico da diferenca logaritmica entre os modelos.
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Figura 2 - Sistema Dynamo-1D: (a) assimilagdo a cada 360 passos, para variavel @, (b) para a variavel u; (c) para a variavel v;
sendo observagdes (magenta), estado verdadeiro (linha preta), estado com EKF( linha verde), estado iniciado com RNA (linha
azul). E respectivamente a diferenca entre o estado verdadeiro de o modelo com assimilagdo RNA.

O sistema de Lorenz é um dos exemplos mais citados de dindmica cadtica. Dindmica cadtica ocorre em sistemas dindmicos
deterministicos em que a diferenca entre duas trajetérias cresce exponencialmente com o tempo. Devido a esta grande
sensibilidade, aliado a sua simplicidade, o sistema de Lorenz é usado para testar técnicas de assimilacdo dados.

E pertinente ressaltar que o treinamento da RNA para o sistema de Lorenz foi feito com incorporacdo das observacdes com
uma freqiiéncia de insercdo a cada 10 passos de tempo. Nos testes de generalizacdo, os experimentos foram realizados com
diferentes freqiiéncias de insercdo dos dados de observagdo. Em todos estes experimentos, o sistema de Lorenz iniciado com a
condicdo gerada pela RNA, seguiu a trajetéria da dindmica verdadeira.

A importancia de se avaliar o desempenho do método de assimilagdo com redes neurais com o modelo Dynamo é que este
modelo estd mais proximo da realidade dos modelos meteorolégicos operacionais: é um modelo ndo-linear, descreve a
propagacao de ondas meteorolégicas importantes (ondas de Rossby e de gravidade, por exemplo) e as variaveis tem
dependéncia temporal e espacial. Nos testes apresentados, a observacao foi gerada sinteticamente somando-se um ruido
aleatdrio as varidveis de previsdo do modelo numérico (outro modo, seria adicionar uma variavel aleatéria diretamente nas
equacgoes do sistema de Lorenz), ou seja, a curva de observacdo é acoplada a dindmica calculada pelo modelo numérico. Isto
significa que apds o processo de filtragem, as curvas estimadas pelas RNA e pelo FKE devem coincidir com a curva resultante
do modelo de PNT. No experimento com modelo Dynamo, o treinamento e a generalizacdo foram feitos com a mesma
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freqiiéncia de observacgdo. O erro das trajetérias entre o modelo verdadeiro e o estimado é da ordem de 10*a 10®. Testes com
diferentes freqiiéncias de observagdo serdo realizados em futuro préximo.

5. Conclusao

Sabe-se que existem erros no modelo e nas observacdes, e os sistemas de andlise atuais (métodos de assimilacdo de dados)
devem conter um algoritmo automatico que minimize a diferenca entre a andlise e a “verdade”. A nova abordagem da
utilizacdo da RNA tem o propoésito de reducdo do esforco computacional para se obter a condig¢do inicial de modelos
numeéricos. Nesta abordagem, ndo existe dependéncia do conhecimento dos erros da modelagem e das observacdes. O método
pode ser implementado independentemente do espaco das variaveis (observacdo ou modelo). A generalizacdo da RNA para
obtencdo do incremento de andlise d substitui o célculo da inversdo das matrizes de covariancia de erro para obter a matriz
“ganho” da anédlise e ndo possui o calculo da soma do incremento de anélise para a grade do modelo, pois ja esta neste espaco,
com isso executa menos operagdes computacionais o que diminui a complexidade do algoritmo.
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