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Resumo: Este trabalho teve como objetivo desenvolver ferra-
mentas de apoio aos modelos numéricos operacionais de previ-
são do tempo, a fim de contribuir para previsões mais precisas 
em operações aéreas nas regiões polares. A motivação está ligada 
ao Programa Antártico Brasileiro (PROANTAR), que depende 
de informações meteorológicas confiáveis para garantir a segu-
rança de pousos, decolagens e demais atividades logísticas e cien-
tíficas na região. Para tanto, investigou-se o uso de modelos de 
Deep Learning aplicados à previsão horária da temperatura do ar 
à superfície no Aeródromo SCRM, na Antártica, utilizando quase 
15 anos de observações METAR. O pré-processamento incluiu a 
transformação de variáveis temporais e da direção do vento, a fim 
de capturar sua natureza cíclica. Foram avaliados um modelo heu-
rístico de referência (baseline), MLP, CNN, LSTM e BiLSTM. 
Entre eles, a BiLSTM apresentou o melhor desempenho, obtendo 
os menores erros e destacando-se pela capacidade de capturar 
dependências temporais de longo prazo em padrões meteorológi-
cos complexos. Além disso, as previsões foram comparadas às saí-
das do modelo numérico de última geração ICON-LAM. Embora 
o ICON-LAM tenha demonstrado alta acurácia, a BiLSTM apre-
sentou resultados competitivos, com custo computacional signifi-
cativamente menor. Esses achados reforçam que a implementa-
ção operacional da Inteligência Artificial (IA) representa inova-
ção disruptiva para as Forças Armadas, demonstrando que mode-
los de Deep Learning baseados em memória podem atuar como 
ferramentas complementares aos modelos numéricos tradicionais, 
apoiando a previsão do tempo e ampliando a segurança operacio-
nal em aeródromos remotos da Antártica.
Palavras-chave: Inteligência Artificial. Previsão. Antártica. ICON-LAM.

Abstract: This study aimed to develop support tools for operatio-
nal numerical weather prediction models, contributing to more 
accurate forecasts that can be directly applied to flight opera-
tions in polar regions. The motivation is closely linked to the 
Brazilian Antarctic Program (PROANTAR), which depends 
on reliable meteorological information to ensure the safety of 
landings, takeoffs, and other logistical and scientific activities 
in Antarctica. To this end, the use of Deep Learning models 
was investigated for hourly forecasting of surface air tempe-
rature at the SCRM Aerodrome in Antarctica, using nearly 
15 years of METAR observational data. Preprocessing inclu-
ded the transformation of temporal variables and wind direc-
tion to capture their cyclical nature. The evaluated models com-
prised a baseline heuristic, MLP, CNN, LSTM, and BiLSTM. 
Among them, the BiLSTM achieved the best performance, yiel-
ding the lowest errors and standing out for its ability to cap-
ture long-term temporal dependencies in complex weather pat-
terns. Furthermore, forecasts were compared with outputs from 
the state-of-the-art ICON-LAM numerical model. While 
ICON-LAM demonstrated high accuracy, the BiLSTM provi-
ded competitive results with significantly lower computational 
cost. These findings highlight that the operational implementa-
tion of Artificial Intelligence (AI) represents a disruptive inno-
vation for the armed forces, demonstrating that memory-ba-
sed Deep Learning models can serve as complementary tools 
to traditional numerical models, supporting weather forecas-
ting and enhancing operational safety at remote aerodromes  
in Antarctica.
Keywords: Artificial Intelligence. Forecasting. Antarctica. ICON-LAM.
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1. INTRODUÇÃO

Muitos estudos têm explorado a aplicação de técnicas 
de Deep Learning à previsão do tempo. No entanto, ainda 
existe uma lacuna importante quanto à avaliação de sua 
eficácia em previsões localizadas e pontuais (XU, 2024). 
Previsões meteorológicas confiáveis são essenciais para o 
planejamento de operações aéreas, a mitigação de riscos e 
a otimização de recursos, aumentando a eficiência e a segu-
rança operacional (ZHANG et al., 2025). Tradicionalmente, 
a previsão do tempo é realizada por meio de modelos de 
Previsão Numérica do Tempo (Numerical Weather Prediction 
– NWP), baseados em equações físicas que descrevem a 
atmosfera. Embora robustos, esses modelos apresentam 
limitações, como a necessidade de grande poder computa-
cional, dificuldades na exploração de grandes volumes de 
dados observacionais e compreensão parcial de certos pro-
cessos físicos. Nesse contexto, métodos de Deep Learning 
emergem como alternativas promissoras, capazes de captu-
rar relações complexas e não lineares nos dados meteoroló-
gicos, além de reduzir o custo computacional.

A motivação deste estudo reside no desafio de prever, 
com alto grau de confiabilidade, variáveis meteorológicas 
essenciais para a segurança das operações aéreas no conti-
nente antártico. Em especial, destaca-se a temperatura do 
ar à superfície, variável crítica por influenciar diretamente 
os processos de congelamento de pistas, impactando pou-
sos e decolagens, além de estar associada a eventos extre-
mos, como neve e chuva. Para tal, foi utilizada uma série 
temporal de mais de 15 anos de observações do Relatório 
Meteorológico de Aeródromo (Meteorological Aerodrome Report 
– METAR) provenientes da estação meteorológica automática 
do Aeródromo Tenente Rodolfo Marsh Martin (SCRM)1, 
localizado na Base Presidente Eduardo Frei Montalva, na 
Antártica. Esse aeródromo constitui peça estratégica de 
apoio logístico a diversas nações, incluindo o Brasil, sendo 
fundamental para o transporte de pessoas e suprimentos à 
Estação Antártica Comandante Ferraz (EACF), no âmbito 
do Programa Antártico Brasileiro (PROANTAR).

1	  código ICAO é uma designação de quatro letras usada globalmente 

para identificar aeroportos, atribuída pela Organização da Aviação Civil 

Internacional (International Civil Aviation Organization – ICAO) 

Além das operações aéreas, a previsão precisa da tempe-
ratura é igualmente necessária para a execução de todas as 
atividades outdoor — isto é, realizadas fora das bases de pes-
quisa ou dos navios de apoio antártico durante a Operação 
Antártica (OPERANTAR). Essas operações não são ape-
nas desejáveis, mas obrigatórias, dado o risco à sobrevivên-
cia em condições extremas. A pesquisa com modelos de Deep 
Learning sugeridos neste estudo fornecerá apoio direto aos 
previsores do Serviço Meteorológico Marinho (SMM) do 
Centro de Hidrografia da Marinha (CHM), responsáveis 
pela elaboração diária dos boletins de previsão para a EACF. 
Tal contribuição alinha-se ao Plano Estratégico da Marinha 
(PEM 2040), que estabelece como prioridade a manutenção 
da capacidade logística de apoio à pesquisa científica naquela 
região. Pela simplicidade de sua operacionalização, a metodo-
logia desenvolvida pode igualmente beneficiar outros Serviços 
Meteorológicos Operacionais.

2. OBJETIVOS

O objetivo principal deste estudo foi propor o uso ope-
racional de modelos de inteligência artificial (IA), especi-
ficamente modelos de Deep Learning, como ferramentas 
complementares aos modelos numéricos, contribuindo para 
uma melhor previsão do tempo e para a segurança operacio-
nal nos aeródromos de regiões polares remotas. Além deste, 
destacam-se os seguintes objetivos: (i) desenvolvimento de 
técnicas de pré-processamento de dados meteorológicos pro-
venientes de estações automáticas; e (ii) análise comparativa 
entre os modelos de IA e o modelo numérico Icosahedral 
Nonhydrostatic-Limited Area Mode (ICON-LAM), visando 
à redução de custo computacional para previsões de variáveis 
meteorológicas locais.

3. MATERIAL E MÉTODOS

3.1 REFERENCIAL TEÓRICO

3.1.1 Modelo Numérico ICON-LAM
O modelo ICON-LAM (IRIZA-BURCĂ et al., 2024) foi 

desenvolvido pelo Serviço Meteorológico Alemão (Deutscher 
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Wetterdienst – DWD), em conjunto com o Instituto Max 
Planck de Meteorologia, com o objetivo de oferecer um sistema 
unificado para previsões meteorológicas globais e regionais, 
além de aplicações climáticas. Sua estrutura baseia-se em uma 
grade icosaédrica que evita os problemas das singularidades 
dos polos dos modelos em latitude-longitude. Isso favorece 
uma representação mais homogênea do globo e facilita a para-
lelização eficiente em supercomputadores (DEUTSCHER 
WETTERDIENST, 2024). O ICON-LAM é um modelo 
não-hidrostático, o que o torna adequado para simulações 
de alta resolução, capturando melhor processos atmosféricos 
verticais, como convecção. 

No CHM, a modelagem atmosférica é fruto dessa 
parceria eficaz com o DWD. O modelo encontra-se no 
estado da arte dos modelos numéricos e está operacio-
nal no CHM, com execuções diuturnas (00 e 12 GMT)2 
para a região da Antártica, com resoluções espaciais de 
6,5 e 2,1km.

3.1.2 Modelos de Deep Learning
Deep learning é uma abordagem de aprendizado de 

máquina que utiliza redes neurais profundas (com múl-
tiplas camadas), capazes de identificar automaticamente 
padrões complexos e dinâmicas não lineares em grandes 
volumes de dados, especialmente em ambientes complexos 
e de alta dimensionalidade, como os dados meteorológicos 
(ZHANG et al., 2025). Os Multilayer Perceptron (MLP) são 
modelos fundamentais de aprendizado profundo e servem 
como base conceitual para redes neurais recorrentes (recur-
rent neural networks – RNN), que são mais adequadas para 
dados sequenciais, como séries temporais. Sua principal limi-
tação está na ineficiência em capturar dependências tempo-
rais. As redes neurais convolucionais (convolutional neural 
networks – CNN) são um tipo especializado de rede neu-
ral para processamento de dados com topologia em forma 
de grade e têm como objetivo extrair padrões locais recor-
rentes, como ciclos ou tendências de curto prazo, porém 
apresentam limitação ao lidar com dependências de longo 
prazo (SONG et al., 2025). As RNNs possuem estruturas 
aprimoradas, como as long short-term memory (LSTMs) e as 
bidirectional long short-term memory (BiLSTMs), métodos 

2	 Greenwich Mean Time (GMT) é o horário médio local no Observatório 

Real de Greenwich , Londres, contado a partir da meia-noite.

amplamente utilizados em aprendizado de sequências e 
previsão de séries temporais (KAREVAN; SUYKENS, 
2018). As BiLSTMs estendem as LSTMs tradicionais ao 
processar a sequência nos dois sentidos: do passado para o 
futuro e do futuro para o passado, percorrendo os dados de 
entrada duas vezes e capturando informações tanto pros-
pectivas quanto retrospectivas (ZHANG; HUO; SHAO, 
2023), permitindo ao modelo uma visão mais completa do 
contexto de cada ponto na sequência e melhorando a pre-
cisão em tarefas como previsão de séries temporais. 

Neste estudo, foi utilizada a biblioteca de software 
TensorFlow, descrita em Géron (2019), e adotadas as seguin-
tes configurações, comumente descritas como hiperparâme-
tros para modelos de Deep Learning: 20 épocas, ou seja, 20 
ciclos completos de treinamento para todos os modelos des-
critos, e erro quadrático médio (mean squared error – MSE) 
como função de custo (loss function). Como baseline, foi 
escolhido o modelo autoregressive integrated moving average 
(ARIMA), que representa uma das abordagens estatísticas 
mais tradicionais para modelagem e previsão de séries tem-
porais univariadas (BABU; KRISHNA; VAIDEHI, 2023). 
O modelo serviu apenas como base de comparação e foi 
utilizado para prever apenas um passo à frente, ou seja, um 
valor futuro de temperatura com base na última observação. 
O modelo MLP utilizou duas camadas ocultas (fully con-
nected) com 32 neurônios cada, além da função de ativação 
não linear (rectified linear unit – ReLU). A última camada foi 
configurada com apenas um neurônio, por se tratar de uma 
tarefa de regressão. O modelo CNN foi executado com uma 
camada de convolução, com kernel de tamanho 3 e sem pad-
ding. A rede neural recorrente LSTM foi treinada com uma 
camada oculta unidirecional de 32 neurônios e um neurô-
nio na camada de saída. A última rede treinada, a BiLSTM, 
apresentou uma camada oculta bidirecional de 32 neurônios, 
totalizando 64 neurônios na saída (32 no sentido direto e 
32 no sentido reverso). 

3.1.3 Métricas de Erro de Previsão utilizadas
Para mensurar, de forma objetiva, o desempenho da pre-

visão de temperatura do modelo proposto neste estudo, foram 
utilizadas quatro métricas de desempenho (Tabela 1), em que 
(𝑦̂𝑦𝑖𝑖 
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3.2 ESTRATÉGIAS DE 
PRÉ-PROCESSAMENTO

3.2.1 Coleta e tratamento dos dados da série 
temporal da estação automática

A fase de pré-processamento envolve normalização, trans-
formação e tratamento de valores omissos. Os dados utili-
zados foram coletados na estação meteorológica automática 
do aeroporto SCRM, denominados METAR. Esses dados 
são decodificados, conforme ilustrado na Figura 1, e conver-
tidos para o formato de séries temporais, a fim de possibili-
tar melhor visualização e compreensão dos padrões atmos-
féricos observados. Neste estudo, os dados foram baixados 
online, por meio da biblioteca do Python Meteostat 3. A série 
temporal totaliza mais de 15 anos de dados, iniciando em 1º 
de janeiro de 2010 e encerrando em 30 de junho de 2025.  
A Figura 2 apresenta o comportamento anual da tempe-
ratura. De posse desses dados, iniciou-se a fase explorató-
ria com o intuito de identificar a distribuição das variáveis 

Tabela 1. Métricas de erro de previsão.

Métrica Definição Fórmula

Erro quadrático médio (MSE)
Mede a média dos quadrados das diferenças entre 

valores observados e previstos.
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Erro absoluto médio (mean 
absolute error – MAE)

Representa a média das diferenças absolutas entre 
valores observados e previstos.
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Erro percentual absoluto médio 
(mean absolute percentagem 
error – MAPE)

Expressa o erro médio em termos percentuais, 
facilitando a interpretação da precisão do modelo.
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Raiz do erro quadrático médio 
(root mean square error – RMSE)

Calcula a raiz quadrada da média dos erros 
quadráticos, mantendo a métrica na mesma unidade 

da variável prevista
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Figura 1. Exemplo de decodificação de uma mensagem 
METAR (visualização gerada pelo https://www.napkin.ai/).

Figura 2. Série temporal da temperatura do ar a 2 metros (normalizada), no aeroporto SRCM, na Antártica.

3	  Python library-Meteostat: https://dev.meteostat.net/python/#installation.

meteorológicas, por meio de gráfico de correlação, e verificar 
quais delas apresentavam maior associação. O pré-processa-
mento demonstrou que as variáveis temperatura do ponto 
de orvalho e umidade relativa apresentaram as maiores cor-
relações. Todos os gráficos e experimentos realizados neste 

https://www.napkin.ai/
https://dev.meteostat.net/python/#installation
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estudo podem ser acessados em Gadelha (2025). A direção 
do vento apresentou correlação positiva, porém necessita ser 
convertida para radianos para uso adequado em modelos de 
Deep Learning. 

Como direções angulares (0°–360°) não são ideais como 
entrada, utilizou-se a conversão em componentes vetoriais (X, 
Y) por meio de funções trigonométricas, após transformação 
de graus para radianos. Por se tratar de dado meteorológico, 
a direção indica de onde o vento provém (0° = norte), sendo 
necessária sua conversão para o formato cartesiano. De modo 
semelhante, o tempo (em segundos) também não constitui 
uma entrada adequada para algoritmos de Deep Learning, 
pois apresenta natureza cíclica, com padrões diários e sazonais 
bem definidos, não capturados por representações lineares. 
Por exemplo, os horários 2023-01-01 08:00:00 e 2024-01-01 
08:00:00 correspondem à mesma hora do dia, embora este-
jam separados por milhares de segundos. Para resolver essa 
limitação, aplicaram-se transformações senoidais e cossenoi-
dais, conforme fórmula apresentada, que mapeiam o tempo 
no círculo trigonométrico. Essa codificação temporal foi apli-
cada tanto para a hora do dia (ciclo de 24 horas) quanto para 
o dia do ano (ciclo de 365 dias).

Por fim, realizou-se a normalização dos dados, etapa essen-
cial no pré-processamento para Deep Learning. A normali-
zação assegura que todos os atributos (variáveis) estejam na 
mesma escala, evitando que magnitudes elevadas dominem 
o treinamento do modelo. A técnica aplicada foi a padroni-
zação (z-score), cuja fórmula é: atributo normalizado = atri-
buto - média / desvio padrão.

3.2.2 Extração da série temporal do Modelo 
ICON-LAM

Neste trabalho, foi utilizado o modelo numérico ICON-
LAM na sua versão regional, com resolução espacial de 6,5 
km, aplicado à Região Antártica. A grade utilizada possui 
dimensões de 1.201 x 1.121 pontos, abrangendo latitudes de 
-56,00º a 14,00º e longitudes de 270,00º a 345,00º. A extra-
ção da série temporal foi realizada para o ponto geográfico 
de latitude -62,1917º e longitude -58,9867º, correspondente 
à localização do aeroporto SCRM, com o objetivo de obter 
dados o mais próximos possível da estação meteorológica 

automática. Para essa comparação, foi extraída uma série de 
um ano e seis meses de dados horários.

4. RESULTADOS

Para os modelos de Deep Learning, foram utilizados os 
dados do METAR (15 anos de dados, após a etapa de pré-
-processamento), divididos em dados de treinamento, vali-
dação e teste, na proporção de 70% (aproximadamente 10 
anos e 6 meses de dados), 20% (cerca de 3 anos de dados) 
e 10% (aproximadamente 1 ano e 6 meses de dados), res-
pectivamente. Na pesquisa, foi implementada uma janela 
de tempo deslizante. Essa técnica é amplamente utilizada 
na modelagem de séries temporais para transformar dados 
sequenciais em formato supervisionado. Consiste em seg-
mentar a série original em subsequências de tamanho fixo, 
correspondentes a intervalos de observações passadas, que 
constituem os dados de entrada (inputs) utilizados para pre-
ver um ou mais valores futuros (outputs). À medida que a 
janela desliza ao longo do tempo, múltiplos pares de entrada 
e saída são gerados. Essa abordagem é particularmente efi-
caz na preparação de dados para modelos de aprendizado 
profundo, como redes neurais convolucionais e recorrentes, 
pois permitem que dependências temporais sejam aprendi-
das de forma robusta e estruturada. Os quatro (4) modelos 
foram treinados utilizando janelas deslizantes com diferentes 
comprimentos temporais (3, 6, 12, 24 e 48 horas), emprega-
das simultaneamente como horizonte de entrada e de saída 
em cada conjunto (batch) de treinamento. Observou-se que, 
em alguns modelos, a utilização do maior comprimento de 
janela (48 horas de dados de entrada e 12 horas de previsão) 
favoreceu o desempenho preditivo, possivelmente em razão 
da maior disponibilidade de informações temporais relevan-
tes. A Figura 3 apresenta um (1) exemplo aleatório de pre-
visão horária de temperatura do ar realizada pelos modelos 
de Deep Learning e pelo ICON-LAM, referente ao dia 04 
de junho de 2024, entre 09 e 18 horas, com horizonte total 
de previsão de 10 horas. 

Embora a LSTM tenha apresentado ótimos resultados, 
a BiLSTM obteve o melhor desempenho, destacando-se nas 
métricas MAE, MAPE e RMSE (Figura 4). Esse resultado 
pode ser atribuído à sua arquitetura bidirecional, que permite 
ao modelo acessar tanto o passado quanto o futuro dentro 



Alana de Lima Pontes Gadelha

| 15 |
Revista Pesquisa Naval, São Paulo - SP, v. 37, 2025, p. 10-17

da janela de entrada. Tal característica é especialmente van-
tajosa em problemas de previsão meteorológica, nos quais as 
relações entre variáveis não dependem apenas do histórico 
recente, mas também de padrões que se repetem ao longo 
do tempo. Em comparação com os demais modelos, como 
o Baseline, a MLP e até mesmo as CNN, as redes recorren-
tes profundas mostraram-se mais adequadas para capturar a 
complexidade inerente às séries temporais de temperatura na 
região da Antártica. A última série avaliada foi a do modelo 
ICON-LAM, cuja série temporal extraída correspondeu a 

1 ano e 6 meses de dados previstos de temperatura do ar a 
2 metros, comparados em diversos momentos com os dados 
reais observados (extraídos do METAR), além dos dados 
obtidos com os modelos de Deep Learning. O ICON-LAM 
já apresenta ótimos resultados em relação aos dados obser-
vados (Figura 3); entretanto, as redes neurais recorrentes, em 
especial a BiLSTM, mostraram-se competitivas e capazes de 
prever valores mais próximos dos observados. Neste estudo, o 
ICON-LAM apresentou desvantagem quanto ao tempo de 
processamento: 37 minutos, em comparação com 10 minutos 

Figura 3. Comparação dos modelos de Deep Learning para uma janela de previsão de 10 horas à frente, em 
comparação com os dados reais observados e com os dados previstos pelo modelo numérico ICON-LAM.

Figura 4. Métricas de erro dos modelos de Deep Learning.
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Tabela 2. Tempos de execução, em segundos, para treinamento e testes/inferências dos modelos, em Central 
Processing Unit (CPU) e Graphics Processing Unit (GPU).

Modelo Treino CPU Treino GPU Teste CPU Teste GPU

ARIMA (Baseline) 0,032 0,018 1,136 1,097

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

da BiLSTM. Ressalta-se, contudo, que o tempo da execução 
do modelo refere-se a uma área conforme descrito na seção 
“Extração da série temporal do Modelo ICON-LAM” e a 
múltiplas variáveis. 

Outra preocupação deste trabalho foi registrar os tempos 
de execução do treinamento e do teste/inferência, conforme 
apresentado na Tabela 2, o que evidencia a necessidade de 
utilização de graphics processing unit (GPU) e de supercom-
putadores para execuções operacionais, caso o objetivo seja 
reduzir o tempo de processamento. Entretanto, para a reali-
zação deste trabalho, todos os experimentos foram conduzi-
dos em ambiente Google Colab (GADELHA, 2025), inclu-
sive com a utilização de GPU.

5. CONCLUSÃO

Este trabalho propõe uma mudança de paradigma no que 
concerne à previsão de variáveis meteorológicas em aeró-
dromos. Os resultados evidenciaram o potencial do uso de 
modelos de IA (Deep Learning) como ferramentas comple-
mentares aos modelos numéricos atmosféricos operacionais, 
especialmente para aplicações em regiões remotas e sensí-
veis, como a Antártica. O estudo avaliou diferentes aborda-
gens para a previsão de temperatura horária no aeroporto 
SCRM, comparando modelos tradicionais, como o ARIMA, 
e arquiteturas de redes neurais profundas, como MLP, CNN, 
LSTM e BiLSTM. Os experimentos demonstraram que as 
redes recorrentes, especialmente a BiLSTM, apresentaram 
desempenho significativamente superior nas métricas de erro 
(MAE, MAPE e RMSE), destacando sua capacidade de 
capturar dependências temporais de longo prazo e padrões 
sazonais. Além da comparação entre os modelos de Deep 
Learning, os resultados foram confrontados com previsões 

produzidas pelo modelo numérico regional ICON-LAM, o 
qual demonstrou alta aderência aos dados observados. Ainda 
assim, a BiLSTM apresentou desempenho competitivo, com 
previsões próximas às observadas, sendo executada em ape-
nas 10 minutos. A implementação operacional de modelos de 
IA nas Forças Armadas representa uma inovação disruptiva 
e já se mostra viável em termos de aplicabilidade prática. Os 
experimentos realizados neste estudo foram conduzidos em 
conta gratuita do Google Colab, evidenciando que a execu-
ção dos modelos não exige necessariamente o uso de super-
computadores. Isso demonstra que tais ferramentas podem 
ser empregadas de forma acessível e com baixo custo com-
putacional. A partir dessa experiência inicial, vislumbra-se 
a expansão do uso desses modelos para outros aeródromos, 
bem como a extensão da abordagem a diferentes variáveis 
meteorológicas, essenciais para operações de pouso e deco-
lagem no continente Antártico. Essa evolução tecnológica 
apresenta potencial para promover avanços significativos na 
previsão do tempo em regiões polares, nas quais a precisão 
das informações meteorológicas é determinante para a segu-
rança e a eficiência operacional.
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