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Os primeiros perfis verticais de temperatura atmosferica
inferidoe a partir de sondagens remotas por satélite foram determinados com
dados do radiometro SIRS a bordo do NIMBUS-III, cujo langamento ocorreu em
1¢ de abril de 1969. Desde entdo, essa téenica de observagdo vem apresentan
do consideravel evolugdo dos pontos de vista logistico, tecnologico e inter
pretativo. Em conexdo com este wultimo aspecto, diversos metodos matemdaticos
de inversao foram desenvolvidos e apliecados, principalmente com o objetivo
de resolver a questdo operactonalmente. Entretanto, ate hoje, certos proble
mas, como o da dificuldade em reprodusir os perfis de temperatura onde as
descontinuidades sdo acentuadas, principalmente na regido da tropopausa e
proximo @ superficie, ainda ndo foram resolvidos. O objetivo deste trabalho
€ apresentar os principais metodos matematicos de inversao utilizados para
a inferéncia da estrutura térmica da atmosfera, comparando-os e discutindo
seus potenciais e deficiéncias, sempre que possivel.
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ABSTRACT

Temperature profiles based on satellite remote sounding
of the atmosfere were first determined with data from SIRS, a
radiometer on board of NIMBUS III launched on April 14, 1969. Since
then, the logistic, technological and interpretative aspects of this
observational technique have undergone considerable progress. As a
result, a great number of mathematical inversion methods have been
concetved and applied to transform radiometric data into temperature.
However, certain problems have not yet been resolved, such as the
difficulty of reproducing the temperature profiles where
discontinuities are prominent mainly in the tropopause region and near
the earth's surface. The objective of this work is to present and
compare the main mathematical inversion methods that have been used
to infer the atmospheric thermal structure from infrared satellite data
and, whenever possible, to dicuss their deficiencies and
potentialities.
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| a3(y;) ||, matriz dos coeficientes de quadratura da inte
gral:

[ Kly,x)f(x)dx.

m
} a.(x)K,(x"), cerne médio (Secdo 5.6).
i=t

onde o' e B' sao constantes dadas;
exp [ B v ] - 1 radiancia de Planck, fun¢ao  de
Planck ou funcao-fonte radiativa pa
ra a atmosfera.

| f K;(x)85(x)dx ||, matriz do produto interno das funcdes
ortogonais empiricas com os cernes (Secdo 5.4).

| f f.0)F5(x)dx ||, matriz de covaridncia de f(x).

I f KiOOKj(x)dx ||, matriz de covaridncia dos cernes dis
cretos,

matriz de covariancia do erro (Secao 5.5).
uma matriz diagonal diferente da identidade.
funcao utilizada na determinacao de Q(x) (Secao 5.6).

matriz constituida pelos dez primeiros autovetores da ma
triz de covariancia de temperatura (Secao 5.4).

matriz constituida pelos dez primeiros autovetores da ma
triz de covariancia de temperatura radiometrica(Secao 5.4).

funcao de compromisso (Secdo 5.6).

L Ki(xk)f(“)(xk) {Secdo 5.6).
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matriz de nao-suavizacao (Secdo 5.1).

matriz identidade; tambem utilizada como simbolo de radian
cia (intensidade especifica).

funcao-peso utilizada na determinagao de Q(x) (Se¢do 5.6).

» funcao-peso ou cerne associado a integral:
dx

{ K(y,x)f(x)dx.

cerne discreto, ou seja, cerne quando y assume valores dis
cretos Yie

f Ki(x)dx, cerne discreto integrado.

transformada de Laplace.

numero total de canais radiometricos de observacgdo.

F* F, matriz utilizada na determinacdo de R' (Secao 5.4).
Fiy F» matriz utilizada na determinacao de R' (Secao 5.4).

[ 3(x,x"I[A(x,x"') « D{x,x'}1%2dx", funcdo de minimizacdo dos
coeficientes ai(x) {Secao 5.6).

matriz de regressao dos metodos estatisticos (Secao 5.5).

(A*(n) A(n) I A*(n), matriz iterativa do método da mi
nima informacao {Secao 5.2).

FSFE, matriz de regressao por autovetores (Secao 5.4).

coeficientes de regressao linear (Secao 5.3).

resposta instrumental de campo, instantanea e normalizada.

PQ*(QQ*)~*, matriz utilizada na determinacdo de R' (Secdo
5.4),

- viit -



S{x) =

1=z
e
-
m

=
ne

aj(yi)

a; (x)

c(x)

.1 (x)

g9,g(y)

N/ Ki(x')Kj(x')J(x,x')dx‘ |, covariancia ponderada  dos
cernes (Secdo 5.6).

temperatura atmosferica.

temperatura do ponto de orvalho.

matriz cujas colunas sao constituidas pelos autovetores Us.
f K{x'ID(x,x")d(x,x")dx* (Secdo 5.6).

|| wkskJ ”, matriz de pesos associada ao erro (Secao 5.5).

matriz ou operador associado a uma transformacao linear.

elementos da matriz A dos coeficientes de quadratura.

coeficientes da expansdo linear de f(x) em funcao de g(y)
(Secao 5.6).

constantes na formula de interpolacao para I{py)(Secao5.4).

152 1
| x'A%(x,x" dx’ » centro de A(x,x') (Secao 5.6).

{ Alx,x")dx’

funcao de x que esta sendo procurada no contexto da  inver
sao matematicay em particular, f{x) = T{(x), onde T(x) e a
temperatura atmosferica em funcdo da coordenada vertical
generica X.

funcdo dada ou medida no contexto de inversao matematica;em
particular, g(y) = I(vj), onde I(“j) e a radiancia prove
niente da atmosfera medida no canal j cuja freguencia cen
tral & v,.

J

valor de g(y) calculado em procedimento iterativos (Secao
601)0
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q(f)

q(p)
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aceleracao da gravidade.

12 [ [e(x) - x"1* A*(x,x')dx*, comprimento de resolucio asso
ciado a A(x,x') (Secao 5.6).

pressao atmosferica.

f*Hf, medida escalar dos desvios de suavidade de f  (Se¢do
5.1).

razdo de mistura do gas absorvedor de radiacdo eletromagnéti
ca.

9 -
-—{}-,razao correspondente ao canal j entre os valores de g

95  medido e calculado iterativamente (Secio 6.2).
1 , valor medio de 9 ponderado pelos cernes  (Se
gki(xj) cao 6.2).

{n)

coeficientes de regressao, elementos de matriz R (Secao

5.2).
vetor-residuoc cujas componentes sao Pis

fator de dimensionamento (Secao 5.6).

12 [ (x=x')? A%(x,x')dx', alargamento associado  a A{x,x')
(Secao 5.6).

vetor-desvio de temperatura em relaciao aos valores medios
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CAPTTULO 1
INTRODUCAO

0s dados atmosfericos sdo de importancia fundamental pa
ra as atividades realizadas no campo da Meteorologia, quer tenham elas
carater operacional ou de pesquisa. Alem de dados de superficie, sao
necessarios os de ar superior {estrutura tridimensional de: temperatu
ra, umidade, pressao, direcao e magnitude do vento, etc.), tradicional
mente obtidos por baldes e avides. Os foguetes ampliaram as possibili
dades de investigar as regioces acima do teto que os baldes meteoroldgi
cos atingem, ou seja, cerca de 40 km,

Ainda assim, a implantacao de uma rede dear superior ade
quada € inviavel, tanto do ponto de vista econdmico - isto requer a
operacao sistematica de uma estacdo a cada 300 km, aproximadamente, co
mo do pratico - a maior parte da Terra € constituida por oceanos e mui
tas regioes ainda sao de dificil acesso, condicoes estas que se agra
vam quando se considera o Hemisféerio Sul.

Un grande avanco, porem, tem sido verificado como uso de
satelites artificiais, por terem a capacidade de observar vastas por
¢oes do globo terrestre, peridodica ou continuamente. A potencialidade
dos satelites vem instigando o desenvolvimento e aimplantacdo de novos
metodos de observacido que podem substituir ou complementar os conven
cionais, conforme o caso.

King (1956) mostrou a possibilidade de estimar o perfil
de temperatura da atmosfera a partir de medidas da intensidade da ra
diacao eletromagnética monocromatica, que chega a um satelite de diver
sas direcoes, pela inversao da equacao integral de transferencia radia
tiva. Como a intensidade de Planck, num dado comprimento de onda, e
uma funcao univoca da temperatura, essas medidas seriam suficientes pa
ra que a estrutura termica da atmosfera fosse determinada em seus di
versos niveis.



Com a mesma finalidade, Kaplan (1959) sugeriu o uso de
satélites para medir, verticalmente, a intensidade da radiacdo emergen
te da atmosfera em funcao dos comprimentos de onda associados a banda
de absorcao do C0, em 15 um. Como a profundidade Gtica depende do com
primento de onda, medidas no centro da banda estariam vinculadas a es
trutura térmica da camada superior, ao passo que medidas nos extremos
(asas), a da camada junto a superficie do planeta. A temperatura das
camadas intermediarias seriam inferidas a partir de medidas feitas em
comprimentos de onda criteriosamente escolhidos entre o centro e a asa
da banda. Kaplan (1959} escolheu o CO; por ter razao de mistura prati
camente constante ate cerca de 80 km, com variacOes espaciais e tempo
rais insignificantes, e mostrou a viabilidade de utilizar a equacac in
tegral da transferencia radiativa pelo fato de a transmitancia atmosfe
rica em ondas longas ser, em primeira aproximacdo, independente da tem
peratura.

A partir disto, verificou-se um crescente interesse na
implantacdo dessas tecnicas, em particular na de Kaplan, inicialmente
utilizando-se baloes e depois satelites {Wark and Fleming, 1966; Shaw
et alii, 1970; Allison, 1980). A evolucao instrumental tem sido consi
deravel (Elias, 1981) e muito esforco vem sendo empregado com o cbjeti
vo de se desenvolver e aperfeicoar metodologias para invertera equacao
da transferencia radiativa, de forma que a estrutura termodinamica da
atmosfera, assim determinada, apresente sempre melhor qualidade.

Entretanto, a tecnica de sensoriamento remoto para a in
ferencia de parametros atmosfericos em trés dimensées ainda apresenta
um certo numero de problemas, alguns mal e outros nao resolvidos, como
sera visto no decorrer deste trabalho.

Atualmente a comunidade meteorologica conta com um sofis
ticado elenco de sensores a bordo de satélites operacionais que forne
ce medidas radiométricas em diversos canais espectrais no  infraverme
tho e em microondas, com boa resolucao espacial (Elias, 1981).



0 instrumento TOVS (TIR0S-N Operational Vertical Sounder
- Sondador Operacional Vertical TIR0S-N), com 27 canais, opera a bordo
dos satélites de drbita polar heliossincrona da série TIROS-N, previs
ta até 1985. As frequéncias dos canais do TOVS foram criteriosamente
escolhidas para que se pudesse inferir a temperatura da superficie do
planeta e perfis de temperatura, de concentracao de vapor d'dgua e de
concentracao de 0zonio. Canais especiais em 15 um fornecem informacdes
sobre a estrutura termica da atmosfera ate o nivel de 1,5 mb. A ate
huacao pelas nuvens pode ser analisada com os dados de dois canais nas
janelas atmosfericas. A resolucao espacial ate 30 km, nos canais tropos
fericos em ondas longas, e os quatro canais em microondas foram conce
bidos para se resolver o problema colocado pelas nuvens (Smithetalii,
1979).

Para o processamento rotineiro dos dados do TOVS foi im
plantado no NESS (National Earth Satellite Service - Servico Nacional
de Satelites da Terra) o Sistema (automatizado) de Processamento TOVS,
que entrou em operacao em 1979 (Modali and Novak, 1979).

Verificou-se, porem, que a automatizacdo impoe uma série
de limitacoes. Visando supera-las foi implantado, no Centro de Engenha
ria e Ciencia Espacial da Universidade de Wisconsin, um outro sistema
para processar os dados do TOVS. Este sistema permite a interacao ho
mem-maquina, atraves dos terminais de video do MCIDAS (Man - Computer
Interactive Data Access System - Sistema de Acesso de Dados Interativo
Homem-Maquina), um complexo de unidades eletronicas destinado ao trata
mento de informacoes obtidas por satelites meteorologicos. Com isto,
esperava-se uma melhor classificacao das areas geograficas de acordo
com a cobertura de nuvens (Smith et alii, 1979).

A mais recente inovacao no campo instrumental e o siste
ma VAS (VISSR Atmospheric Sounder - Sondador Atmosférico VISSR) por ser
o primeiro utilizado com satelites geoestaciondrios. Isto amplia a uti
lizacdo da tecnica de Kaplan, uma vez que a orbita geoestaciondria pos
sibilita observar quase um tergo do globo terrestre continuamente. 0



YAS, atualmente a bordo dos GOES-4 e 5, conta com 12 canais espectrais
no infravermelho, destinados a inferencia de perfis verticais de tempe
ratura (ate 40 mb) e de vapor d'agua {Smith et alii, 1981).

Encontra-se em projeto uma nova geracao de  sondadores,
entre os quais o AMTS (Advanced Meteorological Temperature Sounder-Son
dador Avancado de Temperatura Meteorologica). O AMTS devera ser  cons
truido pela NASA (National Aeronautics and Space Administration - Admi
nistracdo Nacional de Aeronautica e Espaco) e testado a bordo do "space
shuttle”, sendo candidato a futuro sondador operacional de temperatura
em substituicao ao HIRS (High Resolution Infrared Radiation Sounder
- Sondador de Radiacao Infravermelha de Alta Resolucao), uma das unida
des do sistema TOVS. As fun¢Ges-peso do AMTS sao melhor definidas do
que as do HIRS e, portanto, acredita-se que melhorias significativas
serao verificadas na qualidade dos perfis de temperatura recuperados
(NASA, 1979).



CAPTTULD 2

0S PROBLEMAS DA SONDAGEM REMOTA

As tecnicas sugeridas por King e por Kaplan nos anos 50
tornaram-se uma realidade: milhares de dados de radiancia obtidos por
satelites sao processados e divulgados entre diversos usuarios. A son
dagem remota da atmosfera da Terra constitui hoje uma importante técni
ca de medicao, alvo de intensos estudos que visam avaliar o impacto e
a aplicacao de seus produtos na area cientifica, bem como nos servicos
operacionais de Meteorologia. Contudo, a qualidade e a utilidade des
ses dados ainda sao questionados por diversos usudrios, sobretudo no
que se refere a precisao dos dados de temperatura. Os maiores proble
mas estao associados as descontinuidades verticais de temperatura (es
trutura fina), verificadas principalmente proximo a superficieda Terra
e na regiao da tropopausa e que sdo suavizadas pela sondagem remota,

As comparacoes sao habitualmente feitas comos resultados
obtidos através da tradicional técnica de radiossondagem. Diferentemen
te, porém, da radiossonda, o sondador remoto nio mede o estado atmosfe
rico diretamente e sim, obteém informacoes sobre as condicoes atmosfe
ricas medias de um certo nimero de camadas. Isto resulta na suavizacio
dos perfis que prejudica a determinacao da estrutura fina.

A precisao almejada para os dados de temperatura obtidos
através de sondagem remota & de 1°C.Tal valor pode ser considerado co
mo uma referéncia experimental, por estar associado @ técnicade radios
sondagenm, Cohtudo, deve ser tomado com reservas por representar uma es
timativa media. Em casos individuais, dependendo das condicoes atmosfe
ricas e da curva de resposta do termistor, os erros de medidas por ra
diossondagens podem atingir valores bem maiores. Outro problema, nor
malmente ignorado, & a nao-verticalidade das medidas, pelo fato de o
balao se deslocar horizontalmente em funcdo dos ventos nos altos ni

veis,



E importante reconhecer que existem trés tipos basicos
de limitacao na técnica de sondagem remota: a logistica, a tecnologi
ca e a interpretativa.

A Timitac3o logistica refere-se a distribuicdo de sonda
gens remotas em funcdo do espago e do tempo, a qual por sua vez e de
terminada segundo o tipo de orbita do satélite. Para fins meteorold
gicos sdo utilizados: a orbita polar heliossincrona - que permite a me
dicao em horarios locais fixos de acordo com a latitude; e, a orbita
geoestacionaria - que fornece cobertura continua de uma determinada
area do globo, exceto das regides polares. No primeiro caso ter-se-3
cobertura global a cada doze horas, aproximadamente. No segundo, esta
cobertura global sera conseguida se forem utilizados trés ou mais saté
lites. Com satelites & possivel conseguir uma coberturageograficamais
uniforme do que se conseguiria com uma rede de radiossondagens. Depen
dendo do caso, porém, os horarios podem ser assinoticos. Isto dificul
ta a assimilacao dos dados a analise meteoroldgica convencional, o que
exige a construcao de modelos de 4 dimensées mais elaborados (Rodgers,
1976b).

A limitacao tecnoldgica, por sua vez, tem a ver com to
das as questoes de projeto de instrumentos, de precisdo da calibracao
radiometrica e de conhecimento das transmitancias atmosféricas. Na prd
tica, este tipo de limitacdo da origem a erros sistemdticos e aleatd
rios no produto final. Normalmente, uma boa idéia a respeito do ruido
aleatorio encontrado numa medida pode ser conseguida por ocasido do de
senvolvimento do instrumento, e e bastante facil fazer medidas de erros
aleatorios apos o lancamento do satelite. Infelizmente, os erros siste
maticos sao mais dificeis de tratar e, em principio, impossiveis de me
dir. Minimizar a possibilidade de aparecimento dos erros sistematicos
é muito importante quando se projetam os instrumentos. Um erro sistema
tico nao identificado pode prejudicar todo um esquema de sondagem re
mota. Alguns erros sistematicos podem ser detectados através de medi
das redundantes, com mais de um instrumento, e de verificacao de consis
téncia interna. Neste caso, a comparacdo com outros instrumentos, embo



ra nao resolva o problema completamente pois mesmo medidas independen
tes podem ter seus proprios erros sistematicos, & a principal ferramen
ta de que se dispoe (Rodgers, 1976b).

Por fim, a limitacao interpretativa diz respeito ao tra
tamento dos dados obtidos pelos satelites tendo em vista o produto fi
nal. A questao & sobre o melhor uso possivel de um conjunto de M medi
das de radiancia numa aplicacdo particular. A solucao convencional tem
sido usar algum processo matematico de inversiao para transformar as ra
diancias medidas em perfis de temperatura ou de composicao atmosféti
ca, "equivalentes" aos que seriam obtidos por meio de sondasa bordo de
baloes ou de foguetes.

E importante lembrar, porém, que a medida de M radian
cias apenas pode fornecer M valores independentes de temperatura, e a
inferencia de um perfil de temperatura com um grande nimero (maior do
que M) de "pontos de resclucdo" & somente possivel com ajuda de outras
informacoes a priori, e sem a inclusao de tais informacbes o perfil €
apenas uma interpolacao ou suavizacao dos M pontos. E importante lem
brar tambem que tais dados a priori estdo sujeitos a erros nao comple
tamente previsiveis, com implicacoes importantes em relacdo a confiabi
lidade do resultado final,

Rodgers (1976b) chama a atencdo para o perigo de inter
pretar os dados de satelite como se fossem obtidos por medicdo direta,
argumentando nao ser obvio que o emprego mais apropriado dessas radian
cias seja na sua conversao em perfis. Rodgers (1976b) destaca, ainda,
a necessidade de analisar previamente a finalidade dos dados, sugerin
do o desenvolvimento de esquemas que facam uso direto das medidas de
radiancia, uma vez que o enfoque tradicional deixa a desejar, princi
palmente quando a estrutura fina esta em questdo.

Alem de Rodgers (1976b), outros autores,como Thompson
(1981), tambem acham que as distorcoes introduzidas pelos métodos atual
mente implantados para converter radiancias em perfis sao bastante se
veras, exigindo estudos para sua determinacao.



Nao obstante, o principal objetivo deste trabalho sera
apresentar, discutir e comparar os metodos mais relevantes que foram de
senvolvidos, segundo o enfoque tradicional, para a inferencia de perfis
de temperatura a partir de dados de radiancia obtidos no infravermelho
por radiometros a bordo de satélites, em particular pela utilidade que
os resultados assim obtidos apresentam para certas areas da Meteorolo
gia.

Realmente, embora o ideal seja observar temperaturas
atmosfericas com precisao de 1°C, um grande numero de aplicacoes me
teorologicas n3o exigem tal precisao. Principalmente onde os dados de
radiossondagem $3o escassos, como no caso do Hemisferio Sul, o campo de
temperatura em tres dimensdes reveste-se de grande importancia, desde
que os gradientes horizontais e verticais sejam consistentes, Isto e
de muita valia para a Meteorologia Sindtica, em particular auxiliando
a detecao e o acompanhamento de disturbios incipientes que ndo apresen
tam nebulosidade associada, nao sendo por isto detectaveis em imagens
de satélites. Por outro lado, se os erros forem sistematicos, os gra
dientes de temperatura poderao tambem ser utilizados emmodelagem atmos
ferica cujo sucesso depende de um grande nimero de dados,para  vastas
regioes do globo,em tempo real.



CAPTTULO 3

FORMULAGCAQO TEORICA

3.1 - CONSIDERACOES GERAIS

Abaixo de 70 km, a atmosfera da Terra € composta por uma
mistura de gases (0, N», CO;, H,0, 0i, etc), em equilibrio termodina
mico Tocal, particulas em suspensao (aerossdis) e nuvens. As concentra
¢coes de certos constituintes menores, como o H,0 e o 0;, assim como a
nebulosidade, s3o bastante varidveis. 0 0., um outro constituinte me
nor, apresenta razao de mistura constante, no espaco e no tempo, com
boa aproxima¢ao.

Por sua vez, a superficie de Terra comporta-se como  um
corpo cinza, emitindo energia radiativa principalmente entre 4 e 100
um, em virtude das temperaturas por ela apresentadas. Essa radiacao
eletromagnetica interage de forma bastante complexa com a  atmosfera,
atraves dos processos de extincdo (absorcdao e espalhamento) e emissdo
(de acordo com a lei de Kirchoff}. Na faixa espectral indicada, o (€O,
e 0 H,0 sao os principais gases oticamente atives (Figura 3.1) e, junto
Com as nuvens, que Se comportam como corpos-cinza, sao 0s responsaveis
pelo equilibrio radiativo do sistema Terra-atmosfera.

Desprezando-se a presenca de nuvens e os efeitos do espa
Thamento, a transmitancia atmosferica em ondas longas sera funcdo da
concentracao da mistura de gases que, por sua vez, varia principalmen
te proximo a superficie onde a razdo de mistura do vapor d'agua flutua
consideravelmente, no tempo e no espaco.

Por ser o C0, oticamente ativo em ondas longas e por apre
sentar razao de mistura constante, parece apropriado fazer observacgoes
nas bandas de emissao desse gas, caso se deseje inferir perfis de tem
peratura da atmosfera por sondagem remota.
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BANDAS DE ABSORGCAQ NO INFRAVERMELHO DOS GASES ATMOSFERICOS

Fig. 3.1 - Bandas de absorcao no infravermelho entre 4,0 e 100,0 umpa
ra atmosfera com 1 ¢m de agua precipitavel; adaptada de
Allen (1964},

As radiancias medidas dependem da temperatura do ar, da
transmitancia espectrél da atmosfera e das caracteristicas dos instru
mentos de medida. Portanto, se a relacao entre essas quantidades for
conhecida, sera possivel determinar a estrutura térmica da atmosfera.

E também possivel inferir perfis de concentracido de o0zo
nio (Conrath, 1977} e de vapor d'agua (Hayden et alii, 1981}, utili
zando o mesmo principio. Neste caso, as observacoes radiométricas de
vem ser feitas nos comprimentos de onda pertinentes, ou seja, nas ban
das de absorcao do ozonio e do vapor d'agua, respectivamente.

As nuvens, por sua vez, representam uma seria limitacdo
ao sensoriamento remoto em ondas longas, aspecto este a ser brevemen
te discutido no Capitulo 8, juntamente com a sondagem em wmicroondas.
Nos demais capitulos o efeito da nebulosidade sera ignorado.
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3.2 - A EQUAGAO INTEGRAL DA TRANSFERENCIA RADIATIVA

Com boa aproximacao, pode-se considerar a atmosfera da
Terra plana-paralela, em equilibrio termodinamico local e 1ivre de agen
tes de espalhamento. Nestas condicoes, a equacdo de transferéncia ra
diativa segundo Chandrasekhar (1960) € dada por:

coS 6 di(v,z,8,¥)
«{v,2)o(2) dz

= I(v,z,8,¥) - B[¥,T(z)] (3.1)

onde:

I{v,z,6,¥): radiancia ou intensidade especifica monocromatica.
T(z): temperatura atmosférica.

B[v,T(z)]: radiancia ou funcao de Planck; funcdo-fonte radiati
va para a atmosfera,

k(v,z}: coeficiente de absorcao de radiacdo eletromagnética.
p{z): densidade do gas absorvedor de radiacdo eletromagnetica.

8,¥: coordenadas esféricas espaciais {angulos de elevacaoe de azi
mute, respectivamente).

z: distancia normal ao plano de estratificacdo.

v: frequéncia de radiacio eletromagnetica.

Pode-se introduzir a pressao atmosferica, p, no papel de
coordenada vertical utilizando-se a aproximacao hidrostatica:

o(z)dz = _-_CI(L) dp,
ga
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onde q{p) € a razdo de mistura do gas absorvedor e 9, e a aceleracao
da gravidade. Ainda, admitindo-se simetria azimutal, a Equacao 3.1 fi
ca sendo:

dI{v,e,p) = { I{v,e,p) - B [v,T(p)]} k(v,p) sec eliiglgﬂ- (3.2)
a

Fazendo:

<(v,p) sec o _alp)dp _ gy
9a

a Equacao 3.2 sera escrita:

dIv,0.P) _ 1(y,8,p) = - B [v,T(p)]
dv

Multiplicando-se ambos os membros por e~V, vem:

eV dLv:8:P) -V 1(y,0,p) = - eV B [v,T(P)D.
dv

Como:

dI{v,0,p) .-

4 r1(v,e.p) eV = eV - 1(v,e,p) eV,

dv dv

obtem-se:

_c.le*_._ [1(v,0,p) e*VI=-e™¥ B[v,T(p)],
v
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Mediante integracaoc na vertical entre p = po (superficie)
e p = 0 (topo efetivo da atmosfera), admitindo-se que a superficie da
Terra emite como um corpo negro, ou seja,

I(\’aespo) = B[\JQT(pO)]s

fazendo I(v,0,p = 0) = I{v,6) e retornando a coordenada p consegue-sea
equacao integral da transferencia radiativa:

P
I{v,8) = BLv,T{po)J exp [- A J ° k{v,p)q(p) sec o dp] +

Ja

+ -1—-Jpo BLv,T{p')] { exp [ - —— Jp k(v,p')q(p') sec e dp'] }X

da 9

x k{v,p)alp) sec o dp (3.3)

De acordo com a equacdo 3.3, a radiancia monocromatica
emergente apresenta duas componentes: uma proveniente da superficie da
Terra (primeiro termo do lado direito) e outra proveniente da propria
atmosfera (segundo termo do lado direito).

Objetivando simplificar a notagcao, define-se a  transmi
tancia do feixe radiativo entre 0 nivel p e o topo efetivo da atmosfera
(fracao da radiancia transmitida acima do nivel p) da seguinte forma:

p
(v,0,p) = exp [ - —— J k{v,p')a(p') sec o dp'] (3.4)

A Equacao 3.3 pode entdo ser escrita:

It(v,e,po)

I(v,e):=B[v,T(p0)] 1{v,0,py) - Blv,T(p)ldt(v,6,p) (3.5)

i
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Conforme indicado anteriormente, a Equacao 3.5 exprime a
radiancia numa frequéncia espectral linica. Na pratica, entretanto,ara
didncia sera medida por instrumentos a bordo de satélites em interva
los espectrais finitos. Assim, torna-se necessario fazer uma  integra
¢ao apropriada em frequéncia, levando-se em conta a resposta do instru
mento, seja ele um espectrometro ou um radiometro com filtros. A radidn
cia medida utilizando-se o filtro j sera dada por:

o0

I I(u,e)tj(v)dv
v}

I{v,,0) -
J J tj(\))dv
0

[ 803,T(py)1 (v,8.p )t (v
0

rtj(v)du

)

oo T(\),B,p )
{ J © BV, T(p) It (v)dr (v,6,p)dv
0 0 _ (3.6)
J tj(u)dv
0

onde tj(v) € a transmitancia do filtro j na frequencia v.

Conforme discutido por Fritz et alii (1972) @ bastante
complicado recuperar B(v,T) utilizando-se a Equacao 3.6. Contudo, se
tj(u) for diferente de zero somente num pequeno intervalo espectral,
B{v,T) variara pouco e sera aproximadamente 1inear neste intervalo. Po
de-se entdo substutuir B(v,T) por B(V;,T) onde v; & uma frequéncia me
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dia apropriadamente definida a ser fatorada para fora da integral. Me
diante esta aproximacao, torna-se necessario definir a transmitancia
media e sua derivada,

Jmt(v,p,e)tj(v)dv
T(“jsp’e) = 0 poy (3.?)
I tj(v)dv
0
= dr{v,p,8) t.{(v)dv
dT(V‘spse) dP ’
) =0 (3.8)
dp J tj(u)dv
0

Os filtros comumente empregados sao estreitos e suas
transmitancias aproximadamente simétricas em relacao a uma linha verti
cal que passa pelo centroide. Desta forma, pode-se fazer vj iqual a
frequéncia media no centroide de tj(v) e usar 3.7 e 3.8 para reescrever
a Equacao 3.6:

T (Vi,Pps0)
J J:ro B[vj,T(p)]dt'(vj,p,B)

(3.9)

I(Vjse) = B[Vj ,T(PO)] T(Vj9p0ae) -

As Equacdes 3.6 e 3.9 possuem formas identicas, porem a
ultima contém a aproximacao B(v,T} = B(Gj,T), introduz a transmitancia
media e admite que 35 = vy

A radiancia observada num intervalo espectral, centrado
emn vj, podera entdao ser expressa como segue:
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T2
I(uj) = l I(uj,e) R(vj,e) de + e(vj) (3.10)

onde I(uj,e) e dada por 3.9 R(vj,e) € a resposta instrumental de cam
po, instantanea e normalizada e e(vj) 0 erro de medida., Se R(vj,e)
for nula a partir de um pequeno angulo em relacao ao eixo otico, entao
a sec 6 variara muito pouco no campo de visada do instrumento e seu va
lor no centro do campo podera ser usado para representar o campo todo.
Du seja, na pratica ndo € necessario integrar em 6.

Finalmente, obtém-se a versdo apropriada da equacdo inte
gral de transferencia radiativa para ser empregada na interpretacao de
medidas radiométricas por satélites:

t(v4.p,)
T{v;) = BLvsT(po)T wlvyspy) - I BLv;,T(p)] dr-(ngp)ik:(:gi

3.3 CONSIDERACOES ESPECIAIS

Utilizando-se x como coordenada vertical generica {que
pode ser: altura, pressao, logaritmo da pressac ou outra quantidade
qualquer, desde que sirva para localizar o nivel semambiguidade) obtém
-se a Equacao (3.1%1) na forma comumente encontrada:

JXO dT(vj,X)
I(\Jj) =B[vj ,T(xo)] T(\Jj,xo)- B[\Jj,T(X)] —_— dx + e(vj)

0 dx
(3.12)

A derivada da transmitancia, dr(uj,x)/dx = K(vj,x), e
uma funcdo conhecida com os nomes de cerne radiativo, fun¢ao-peso  ou
simplesmente cerne.
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A transmitancia, r(uj,x), embora seja independente da tem
peratura em primeira aproximacao, conforme discutido anteriormente, @
funcao das caracteristicas dos instrumentos de medida e dos coeficien
tes de absorcao pelos gases ativos. Exige, portanto, para a sua deter
minacao numa dada frequéncia, consideracdes a respeito de formacdes de
linhas e bandas espectrais em condicoes atmosféricas, uma tarefa bas
tante complexa (Wark and Fleming, 1966). A concentragido do vapor d'3gua
tem grande influencia na transmitancia em ondas longas, exigindo em
aplicacoes reais correcoes sistematicas, isto em virtude de sua grande
variabilidade.

No decorrer do presentetrabaﬂu)atransmit&ncia,r(vj,x),
e 0 cerne, K(vj,x), serao considerados conhecidos. Note-se que para
uma dada frequencia vj, 0 cerne contem informacdes a respeito de como
a transmitancia atmosferica varia em funcao da altura, Xx.

Na pratica, um radiometro possui um certo nimero de ca
nais e, consequentemente, realiza um conjunto de medidas simultaneas
de radiancia, I{vi}, I(va2), ..., I(vj), voes Ilv,), em n frequencias
espectrais, vi, vas ..., Vj, ..., vy, COrrespondentes a um dado volume
da atmosfera. Considerando-se que K(vj,x) e conhecido, a partir desse
conjunto de radiancias procura-se inferir B[v,,T(x1)1, B[v,,T(x2)],
cens B[vj,T(X-)],..., B[vn,T(xn)] e, portanto, ¢ perfil de temperatura,
T(x1), T(X2)suuu,s T(xj),..., T(xn), para o volume em consideracao.

Deve ser observado que a Equacao Integral 3.12 € ndo-1i
near, uma vez que a funcao de Planck, B[vj,T(x)], tambem varia com a
frequencia. Nos tratamentos a serem discutidos, esta equa¢ac & lineari
zada, fato este na maioria das vezes implicito, retendo-se somente os
dois primeiros termos da expansao da fun¢dao de Planck numa série de
Taylor e utilizando-se uma frequencia fixa de referéncia, vj = v
um nivel de referéncia, x = x,. Desta forma:

jre @
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4B, ()]
BLv,T(x)T = BLv i, Thxp) T 4 —— [T(x) = T(x)]
dT(x) X = Xp

=a + 8 T'(x) (3.13)
onde o € B podem ser determinados a priori.

Tendo em vista a Equagao 3.3 e admitindo-se que o cerne
K[vj,T(x)] e normalizado no intervalo em consideracao a Equagao 3.12
linearizada assume a forma:

X
1(vg) = BLvgsT00)T (ogaxg) = & = 8 [ TOOK(vgx)dxs elug)
0 (3.14)

Por sua vez, o termo de contorno, Blvj,T(x)1t{vj.x5) po
de ser calculado utilizando-se informacoes da temperatura de  superfi
cie, T(xo), conforme determinada por outros meios, e depois ser sub
traido da radiancia medida, I(uj).

Contudo, conforme discutido por Fleming e Crosby (1978),
a incerteza associada ao termo de contorno pode ser grande, pois e di
ficil conseguir uma boa estimativa a priori de T{(xy), principalmente
nos continentes e mais particularmente nos desertos, em virtude do fe
nomeno da "descontinuidade da temperatura de superficie". Alem disto,
a emissividade da superficie & normalmente considerada unitaria (corpo
negro); porem, em ondas longas, essa emissividade &, em muitos casos,
bem menor que 1 (corpo cinza)}.

Consequentemente, neste procedimento, os erros do termo
de contorno sao amplificados pelo processo de inversao, conforme mos
trado por Fleming e Crosby (1978). Estes autores propuseram entao in

cluir o termo em consideracao na integral, de forma queele fizesse par
te da resolug¢ao numerica da equacao.
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Embora os resultados alcancados ndo tenham sido dos mais
alentadores, a formulacdo de Fleming e Crosby (1978) coloca-se como
uma alternativa ao procedimento de subtracdo para o tratamento do termo
de contorno. Em qualquer dos dois casos a equacdo a ser resolvida apre
sentara o mesmo carater,

Note-se que as radiancias medidas variam significativa
mente em funcao do angulo zenital do radidmetro por ocasido da observa
¢ao e, portanto, precisam ser corrigidas.

Considerando que os problemas associados ao termo de con

torno ja tenham sido resolvidos e que as radiancias ja tenham sido cor
rigidas, a questao pode ser formulada em termos da equacao:

X0
F'(g) = [ 700 Klvgxdan + elug) (3.15)
0

Para major facilidade, sera utilizada a seguinte notagao:

T'(x) = f(x)

K(vj,x) = Kly,x)
It(vj) = gly)
e(vj) = ¢(y)

Em decorréncia, a Equacao 3.15 podera ser escrita, gene
ricamente, da seguinte forma:

b
gly) = f K(y,x) f(x)dx + e(y) (3.16)
a






CAPITULO 4

ASPECTOS MATEMATICOS DA TEORIA DA INVERSAOQ

4.1 - PRELIMINARES

Do ponto de vista matematico, o problema da inversac 2 o
de encontrar f(x) a partir de:

b
aly) = [ K(y.x) F(x)dx (4.1)
a

Esta & uma equacdo integral de Fredholm do primeiro ti
po, pois os limites da integracao sao fixos e f(x) aparece somente no
integrando.

Concretamente, resolver a equacao 4.1 significa recupe
rar informacoes a partir de um conjunto completo e preciso de dados,
sendo este claramente um empreendimento matematico. Nao existe um meto
do unico e simples de atacar os muitos aspectos da teoria da inversao,
mas sim varios métodos que sdo extraidos de quase todos os ramos da ma
tematica apiicada. Como este tipo de equacdoc aparece em diversas areas
de aplicacdo como, por exemplo, nos campos da geofisica e da fisica
atmosférica, & de se esperar que haja contribuicoes de varias proceden
cias no sentido de resolve-la. Um exemplo tipico & o conhecido metodo
de Backus-Gilbert, desenvolvido para resolver problemas de sensoriamen
to geofisico (Backus and Gilbert, 1968 e 1970).

Assim sendo, torna-se dificil apresentar todos os meto
dos que ja foram desenvolvidos para resolver a questdo da inversdo. Al
guns como o metodo de regressdao nao-linear discutido por Wolfson et
alii(1979a e b) nao foram, do que se conhece, aplicados ao problema de
recuperacao de perfis de temperatura. Portanto, devem existir  outros
metodos que so6 foram divulgados no contexto da area especializada per
tinente,

- 21 -
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Antes de iniciar a apresentacdo dos metodos, o que se da
rd no proximo capTtulo, & conveniente discutir certos conceitos funda
mentais que permitirao compatibilizar os dados empiricos com as solu
coes matematicas encontradas. Desta forma, e-se levado a analisar as

questoes de estabilidade, de existéncia, de unicidade e de construcio
das solugoes,

4,2 - ESTABILIDADE

A estabilidade das solucoes, extensamente discutida por
diversos autores, entre eles Twomey (1977a) e Parker (1977}, seraapri
meira questao a ser abordada.

Matematicamente, um problema e dito estavel se a solucao
depende continuamente dos dados, e instavel, se ndo. Em outros termos,
isto significa que, para todos os conjuntos de dados que estao praxi
mos a um conjunto particular, as solucoes correspondentes também caem
proximo umas das outras, se houver estébi]idade. Este conceito esta re
lacionado ao estudo do valor-limite, e os problemas instaveis sao di
tos "malcolocados" ou "malcondicionados" (em ingies: "i11 posed" ou
"i11 conditioned").

Sera mostrado a seguir que o problema da inversac € mal
condicionado.

b
Considere-se com conjunto de medidas, alyj) = I K{y;,x)
a

fix)dx, i =1, 2, ..., m. A solucdo mais simples seria dada pela "in
versao direta" do sistema de equacoes lineares, utilizando-se formulas
de quadratura, em substituicdo @ integral. Os cernes, por sua vez, po
dem ser interpretados como funcoes-peso que variam com y; e, portanto,
fornecem um conjunto de coeficientes a; para cada equacao. Neste caso,
ter-se-a o sistema:
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9{y1) = a1(ya) flxy) + az2{ys) flx2)+ ... + ap(y1) f(Xn)~
glyz) = ai(yz2) f{x1) + az(y2) flx2)+ ... + aplys) flxg,)
(4.2)
9lym) = a1 lyp) f{x1) + aalyy) flx2)+ oo + aplyy) flxy)
Definindo~-se a matriz A e os vetores g e fda seguinte
forma:
[ gly1) | I flxa)
gly2) fxz)
A=llay s g=| |5 f= , (4.3)
g(Ym) f(Xn)

tem-se, lembrando-se que a exatidao foi perdida em virtude da quadratuy
ra:

g = A f (4.4)

Admitindo-se m = n, a solu¢do seria dada por:

f'=Atg (4.5)
onde A™' @ a matriz inversa de A, e a linha & utilizada para indicar
que a solucao e sujeita a erros.

Sucede que nos problemas de inversao o determinante de
A (detA) apresenta, via de regra, um valor muito pequeno, ou seja, A @
quase-singular, De outra forma, como detA = X1, A2, ... Aps onde 0s Ay
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sao os autovalores de A, pode-se dizer que alguns dos autovalores as
sociados a matriz A sdo muito pequenos. Isto resulta do alto graude in
terdependencia entre alguns dos cernes K(xi,y) normalmente encontrados
na pratica, fato este ilustrado pela Figura 4.1. Nesta figura encontra
-se 0 conjunto de cernes correspondentes aos canais do CO, em 15 um do
radiometro VIPR (Vertical Temperatura Profile Radiometer - Radiometro
de Perfil Vertical de Temperatura}, que operou a bordo dos satelites
ITOS/NOAA de 1972 a 1979.

0l
Q.

I50

PRESSAO (mb)

700

850

1000 1 i l
0 005 00 08 020 025 030 035 .040

FUNGOES - PESO { NORMALIZADAS) DO €O,

Fig. 4.1 - Conjunto de cernes (fun¢oes-peso) do radiometro VIPR (sate
1ites ITOS/NOAA), correspondente aos canais do C0;em 15 um,
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Em suma, os autovetores de A, que por sua vez geram o es
paco das funcoes-cerne, estdo longe de serem todos mutuamente ortogo
nais, resultando dai o malcondicionamento do problema da inversdo. Real
mente, como alguns elementos de A sao muito pequenos, os elementos cor
respondentes de A™! serdo muito grandes, o gue aumenta consideravelmen
te os erros associados com 4.4,

Melhorar a precisao numerica, usando-se termos adicionais
de quadratura, conduz a um sistema "superdeterminado", com mais equa
coes do que incognitas, o qual pode ser manipulado através do "metodo
dos minimos quadrados" (metodo de Gauss). Isto equivale a encontrar um
vetor f tal que a norma do residuo (Af - g) seja minima, levando 3 se
guinte solucao:

f. = (A*A)-l A* g (4-6)
onde o asterisco indica a transposicao de matrizes.

Contudo, conforme destacado por Twomey (1977a), a  solu
cao dada pelo metodo dos minimos quadrados, 4.6, ndo & superior a da
da pela "inversao direta“, 4.5, pois os elementos de (A*A)~! tendem a
ser ainda maiores do que os de A™', uma vez que det (A*A) = det A’eis
to sO piora a situacdao. A Figura 4.2 ilustra quao instavel a  solugao
pelo metodo dos minimos quadrados pode ser, através da apresentagao
do perfil de erros rmq (raiz media quadratica) entre as solucdes por
este método e os dados de radiossondagem, para 139 casos simulados, con
forme obtido por Fleming (1977).

Se for mantido o processo de inversao direta, refinar o
tratamento incluindo os erros de medida, e¢(y), ou melhorar a precisao
numerica indefinidamente, sera tambem um trabalho inlitil.

Neste ponto, e interessante antecipar o enfoque que nor
teou o desenvolvimento da maioria dos metodos de inversao que produzi
ram solugGes estaveis, principalmente os classificados como "metodos
lineares", a serem discutidos no capitulo seguinte,
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Fig. 4.2 - Perfil de erros rmg entre as solucoes pelo método dos mini
mos quadrados para 139 casos simulados e os dados de radios
sondagem correspondentes,

FONTE: Fleming (1977).

Segundo a argumentacao de Rodgers (1977) o problema da
estabilidade so pode ser superado caso se aplique alguma restricdo a
priori, 0 que, em geral, & equivalente a impor uma resolucdo vertical
na solucdo, comparavel d largura cernes, de forma a aumentar a gran
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deza dos autovalores da matriz a ser invertida. Quando se utilizam da
dos estatisticos, o problema torna-se bem-condicionadoe &, usualmente,
possivel obter uma solucdo estavel, sem restricoes adicionais. Assim
sendo, na linguagem deste autor, os dados estatisticos ou as  informa
¢oes a priori podem ser olhadas como restricoes ou, ainda, comoum con
junto extra de medidas de alta resolucao, porém com ruido relativamen
te elevado.

Por outro lado, alguns autores como Chahine (1968) susten
tam que reduzir o problema a um sistema de equacOes lineares & inade
quado, pois isto exige uma grande precisao nas medidas, devendo-se por
tanto trabalhar com a equacdo integral sem inverte-la pois, nesta for
ma, ela e matematicamente bem comportada. Contudo, a estabilidade do
metodo desenvolvido por Chahine, a ser discutido mais tarde, tambem de
pende do teor de erro das medidas, € a qualidade da solucdo e funcdo da
estimativa inicial utilizada.

4.3 - EXISTENCIA

A quest3o da existéencia tem recebido pouca atencao na 1i
teratura sobre a teoria de inversdo aplicada, embora seja importante pa
ra testar as hipoteses fisicas que dao embasamento a um modelo matema
tico {Parker, 1977). Todo modelo contem simplificacOes e aproximacoes,
algumas dificeis de serem justificadas de imediato. Somente para fins
de raciocinio, considere-se o problema da inferéncia de perfis de tem
peratura, em cujos modelos e comum admitir que a atmosfera encontra-se
em equilibrio termodinamico local. Essa hipotese do modelo deve ser ana
Tisada a luz dos dados observados. Caso os dados nao a confirmem, a
existéncia da solucdo do modelo devera ser questionada.

Nesse contexto, o equilibrio termodinamico local ndo e
uma condi¢do suficiente, porém, necessaria. Torna-se necessario explo
rar todas as restricdes impostas nos dados mediante esta hipotese, o
que levaria a outras condicdes de suficiéncia. E assim por diante, ate
que todas as simplificacOes e aproximacoes do modelo fossem testadas e
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analisadas, levando a determinacao do conjunto de c0nd1cﬁesde'suficiég
cia para a existencia da solugao.

Do que se tem conhecimento, os pesquisadores que desen
volvem e utilizam os métodos de inversao para fins praticos admitem sem
pre que o problema tem solugac e nao se preocupam com os aspectos dis
cutidos acima.

4.4 - UNICIDADE

A questdo que segue e a da unicidade: se & garantido que
existe uma solugao para um determinado conjunto de dados, sera que es
ta solugao € unica (Parker, 1977) ? Se a resposta for nao, as consequen
cias assumirao grandes proporcoes pois, entao, esta estabelecido que
mesmo que os dados sejam perfeitos (completos e exatos) eles nao contem
suficiente informacao para que a estrutura atmosferica seja  recupera
da. Neste caso, varios caminhos se abrem: com o objetivode estreitar a
classe de solucoes, podem-se explorar hipdteses adicionais plausiveis
a respeito da atmosfera da Terra, talvez até chegar a unicidade. Ou ain
da, podem ser introduzidos tipos adicionais de medidas como,por exem
plo,informacoes a priori ou dados estatisticos (Rodgers, 1977}. E, fi
nalmente, pode-se estar disposto a tolerar a ambiguidade sea classe de
solucoes admissiveis ainda contenha informacoes decisivas a  respeito
da atmosfera,

0 problema da unicidade das solucoes da Equacao 4.1 e
equacionado pela pergunta: existem solucdes nao-triviais f(x) para a
equacao (Parker, 1977)

b
0 = I K{x,y) f(x)dx ?
a

Se a resposta for nao, entao f(x) e unico. Se for sim,
entdo o conjunto de tajs solucdes @ chamado anulador de K(x,y).
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Mesmo se tratanto de dados perfeitos, para os cernes com
plicados, encontrados nos processos atmosfericos, & dificil que a unici
dade seja estabelecida. Pode-se, nesses casos, tentar transformar a
Equacao 4.1 numa transformada bem conhecida, como fez King (1978) cujo
metodo sera discutido mais adiante, utilizando, por exemplo:

Laplace: K(x,y) = e~V

(4.7)

Fourier: K(x,y) = e2TiXy ey <

Com esses cernes a Equacao 4.1 apresentara solucdo unica, caso f(x) se
ja uma funcdo analitica bem comportada.

Na pratica trabalha-se com dados reais que sdo incomple
tos, uma vez que as medidas sao em numero limitado e inexatas, em vir
tude dos erros experimentais. Assim, dentro dos limites dos erros asso
ciados com as medidas experimentais todas as solucbes serdo possiveis
(Twomey, 1977a), conforme ilustra a Figura 4.3.

Portanto, rigorosamente falando, a solucao dos problemas
de inversao no caso real nao @ Unica, nem mesmo no caso de cernes como
0s indicados em 4.7,
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Fig. 4.3 - Esquema que ilustra: em (a), dados perfeitos (completos e
exatos) e, em (b), dados experimentais (finitose com erros
de medida indicados pelas barras).

4.5 - CONSTRUCAO

Ainda resta a questao da construgao. Considere-se que a
unicidade e a existencia da solucdao sejam garantidas. Deve-se, entdo,
determinar o procedimento pelo qual num numero finito de passos seja
produzida uma solucdo, com uma precisae especificada. Caso estejam en
volvidos metodos iterativas, fundamento da maioria dos esquemas pura
mente numéricos, e exigido um esquema de convergencia.
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Uma vez que os sistemas do tipo 4.4 sao malcondiciona
dos e que € impossivel obter a solucao “"verdadeira" a partir de medi
das, so existem, de fato, dois caminhos a seguir (Parker, 1977):

(a) deduzir as propriedades de f(x) comuns a todas as solugoes
possiveis e que, portanto, deveriam ser as propriedades da s0
lucao verdadeira, ou

{b) introduzir hipoteses a respeito de f(x) com o objetivo de res
tringir a classe das solucdes admissiveis,

Os algoritmos que permitem construir solugoes para 4.4
a serem apresentados neste trabalho, na sua maioria foram desenvolvi
dos tendo por base o segundo caminho.

Alem das questoes matematicas acima expostas, outras de
cunho pratico tambem devem ser colocadas na analise, comparacao e im
plantacao de metodos como as de: precisdo, disponibilidade de informa
coes a priori ou de dados estatisticos; tamanho da palavra do computa
dor, tendo em vista a precisac de matrizes inversas; numero de canais
para medir as radidncias; memoria de maquina para armazenar e manipular
matrizes de covarisncia, etc.

4.6 - CLASSIFICAGCAO DOS METODOS

0s metodos de solucdoc para o problema da inversdo podem
ser classificados em duas grandes categorias: lineares e nao-lineares.
Un metodo € dito linear se dados g1, com solugao correspondente fi, e
92, com solucao correspondente f,, a (gy +9.) corresponder a  solucdo
(fl - fz)-

Uma outra classificacao comumente encontrada categoriza
0os metodos em: por inversdo de matrizes,iterativos e de regressio.
Observe-se que nessas duas ultimas categorias podem existir
metodos lineares e nao-lineares. E que, conforme mostrou Fleming {1977),
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existe uma dualidade entre os metodos lineares iterativos e os por in
versao de matrizes, assunto a ser discutido no Capitulo 7.

De modo geral, a classificacdo e o nome dos metodos va
riam de autor para autor. Assim, de acordo com Rodgers {1977}, qual
quer meétodo que utilize algum tipo de restricdo, informacdo a priori
ou dado estatistico, e classificado como "metodo estatistico". Por
outro lado, Fleming e Smith (1972) chamam de "metodo estatistico" so
mente aquele que faz uso das matrizes de covariancia paraocalculo da
solucdo, como sera visto no capitulo seguinte. Qutro exemplo & o wéto
do iterativo nao-linear desenvolvido por Chahine, bastante conhecido
como metodo de Chahine. Fleming e Smith (1972) o classificam de meto
do ndo-linear. Isto pode confundir bastante o leitor. No presente tra
batho procurou-se, para cada metodo discutido, apresentar todos 0s no
mes pelos quais ele e tratado na literatura de invers3o.



CAPTTULC 5

METODOS LINEARES

5.1 - METODO DA INVERSAQ LINEAR CONSTRANGIDA

0 metodo da inversdo linear constrangida, também conhe
cido como metode de Twomey da matriz H, € uma extensao do metodo dos
minimos quadrados. Claramente, este & um método por inversdo de matri
zes e, sendo linear, possui um dual iterativo.

Conforme discutido no capitulo anterior o sistema:
g=Afa+e (5.1)

e malcondicionado, em virtude de alguns autovalores da matriz A, ou de
A * A, serem muito pequenos. Aumentar de alguma forma a magnitude des
ses autovalores, atraves da aplicacao de restricoes, podera melhorar a
situacao.

Uma vez que a matriz A e calculada a partir dos cernes
associados com as varias medidas, somente se pode mudar seus autovalo
res se a questdo que se formula a respeito dos dados for alterada. Uma
vez que o erro ¢ correspondente a g (medido) e um outro elemento do
problema, € adequado inclui-lo nesse novo enfogue.

Conforme Twomey (1977a), o processo de solucao pode ser
olhado da seguinte maneira: seja um valor fixo, E?, atribuido a |a|2 =
[A f- g], onde as harras simples indicam a norma do vetor. O vetor ¢
€ a quantidade que indica se f @ uma possivel solucao da equacao
A f = g. De todos os possiveis vetores, um pequeno subconjunto tera
|A £ -fg[z < E2. Se E® for da mesma ordem que as incertezas, todos os
vetores nesse subconjunto serdo aceitaveis como possiveis solugoes. Ago
ra seleciona-se,do subconjunto em questdo, um unico f, que e o mis
"suave" a ser julgado pelo valor de q(f); Por sua vez, q{(f) = f*Hfe
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alguma medida escalar nao-negativa dos desvios de "suavidade" de f. 0
f mais “suave" tera o menor desvio em relacdo a um valor médio; esta
condicao € arbitraria pois as medidas nao sugerem qual f & o mais sua
ve,

A solucao pelo método da inversdo linear econstrangida
€ dada por Twomey, (1977a):

f' = (A¥ A+ yH)™! A* g (5.2)

onde y € um multiplicador indeterminado de Lagrange, que pode variar
entre zero e infinito, e H pode ser interpretada como uma medida de
"nao-suavizacao", sendo em geral uma matriz quase-diagonal.

A forma de H depende do tipo de restricao que se impoe.
Por exemplo, se a restricao for usada para selecionar qual f, entre as
possiveis solucdes, produz o menor valor de f* f = |f|2, entao isto
equivale a minimizar q(f) = f* H f. Neste caso, a matriz H devera ser,
necessariamente, unitaria.

0 procedimento comum para tratar o sistema 5.2 e esco
lher diversos valores de y e decidir, posteriormente, qual o valor mais
apropriado sequndo o residuo, |A f- g|. Se o residuo for muito maior
do que o erro global devido a todas as causas {erro experimental, erro
de quadratura, etc) entao o valor de y escolhido foi muito grande. Nes
te caso diz-se que a solucao foi por demais constrangida. Se, por outro
lado, [A f - g| for menor do que o erro estimado, obtém-se uma solucdo
"subconstrangida" - a componente do erro, ou parte dela, foi também in
vertida e oscilagoes espurias foram introduzidas na solugao.

Assim sendo, dependendo da restricao imposta, certas so
lucoes matematicamente aceitaveis, nao sao plausiveis fisicamente. E,
se forem utilizados valores muito pequenos de y, as solucoes em geral

tornar-se-ao instaveis, conforme mostrado por Twomey (1977a).
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5. 2 - METODO DA MINIMA INFORMACAO

Un caso particular do metodo da inversac linear cons
trangida se consegue com H = I, onde I & a matriz identidade. Confor
me ja discutido, isto corresponde & restricdo: f* f = |f|2. De outra
forma, a solugao ponderada do método dos minimos quadrados, que se
obtem incluindo fatores-peso no processc de minimizaciao, tambem leva
ao mesmo resultado (Twomey, 1977a}, isto é:

fl = (A* A+ ,YI)-l A* g (5.3)

Na literatura este metodo recebe diversos nomes diferen
tes: metodo da minima informagdo (Fleming and Smith, 1972), método de
Twomey-Phillips (Fleming, 1977) e método da inversdo constrangida com
restrigdo minima H = I (Twomey, 1977a).

Por outro 1ado, o metodo estatistico R-S-W, a ser  apre
sentado mais adiante, tambem fornece a Equacdo 5.3 como um caso espe
cial, Neste contexto, o parametro y pode ser identificado como sendo
a relacao sinal-ruido do experimento cujo valor, em situacBes indivi
duais, ndo & conhecido. Assim sendo, y = oz / cﬁ, onde o_ e 0 erro pa
drio das medidas, e og € 0 erro padrao segundo uma hipotese inicial
arbitraria (Smith et alii, 1972). Embora varie com a altura, y é comy
mente admitido constante.

De acordo com Fleming e Smith (1972) € mais conveniente

utilizar o "dual iterativo" do método da minima informagdo, que no lu
gar da Equac3o 5.3 fornece a seguinte solucao:

f;("+l) = (ax(M) aln) | py-1 psln) sﬁn) _ gln) g'En) (5.4)

onde f,. e g. sdo os residuos de temperatura e radiancia, respectiva
mente, calculados em relacao a perfis climatologicos (na qualidade de
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(n)

informapdo, e n € o passo da iteracdo. Note-se que, neste caso, as in

estimativas iniciais), R & a matriz iterativa do método da minima
formacoes a priori sao introduzidas atraves dos perfis iniciais.

Com este metodo, o critério de convergencia normalmente
utilizado e o seguinte:

l9 (v - gy )12 ¢ o (5.5)

nr~1=

A
Mo

onde M e o numero de canais de observacao.

A versao iterativa do método da minima informagdo  foi
utilizada por Smith et alii (1972) na recuperacao de perfis de tempera
tura a partir das radiancias medidas pelo radiometro SIRS com oito ca
nais em ondas longas, a bordo do satelite NIMBUS-IV. Para tanto, esses
autores adotaram o, = 0,25 erg (cm?s sr cm)™!, determinadoa partir dos
dados de calibracac do SIRS, e um valor arbitrérioparacf de 8 ergs (cm?
s sr cm)~', que representa o desvio padrdo médio da temperatura atmos
ferica. Consequentemente, y = oz fc? = 1073,

Com a notacdo introduzida nos capitulos anteriores a so
Tucao pode ser explicitada da seguinte forma:
" 8
T(xi) = T(xi)-+‘

\ r(vj,xi) Ir(vj); i=1,2, ... 100 (5.6)

1=

onde f representa a estimativa inicial do perfil de temperatura; os
coeficientes de regressao, r(“j’xi)’ s3o 0s elementos de matriz R(N)
da Equac¢do 5.4, e Ir(“j) 0s residuos das radiancias.
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Smith et alii (1972) empregaram dois tipos basicos de
perfis iniciais: o c¢limatologico, de acordo com a faixade latitude con
cernente, e a previsao de 12 horas fornecida pelo NMC (National
Meteorological Center - Centro Nacional de Meteorologia), obtende me
Thores resultados com este Ultimo tipo.

A Figura 5.1 apresenta uma solugao obtida com perfil cli
matologico como estimativa inicial. Este caso mostra que o método & de
rapida convergencia, a solu¢ao tendo sido conseguida em trés passos
iterativos, A comparacao foi feita com dados de radiossondagem.
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Fig. 5.1 - Comparacao do perfil de temperatura inferido a partir de me
didas do SIRS-B com dados de radiossondagem,

FONTE: Smith et alii, 1972,
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Excluindo o problema da nebulosidade, os autores apontam
a dependéncia da estimativa inicial (nao unicidade) como sendo uma 11
mitacao do algoritmo, conforme ilustra a Figura 5.2.
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Fig. 5.2 - Comparacao de perfis de temperatura (alta latitude}, inferi
dos a partir de medidas do SIRS-B (correspondentesa 5 perfis
climatologicos do "U.S, Standard Atmospheric  Supplements"”
como estimativas iniciais) com dados de radiossondagem.

FONTE: Smith et alii (1972).

Este algoritmu baseado no metodo da minima  informagdo
desenvolvido por Smith et alii (1972) foi tambem empregado pelo NESS no
processamento operacional dos dados do radiometro VTPR (ver Figura 4.1)
a bordo dos satelites ITOS/NOAA, de 21 de dezembro de 1972 até 13 de
marco de 1975. Foi entdo substituido pelo algoritmo de regressao apos
categorizagao, em virtude de certas deficiencias apontadas por
Werbowetzki (1975), discutido na proxima se¢ao.
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Eram utilizados os seguintes campos de estimativa ini
cial, cuja influencia na qualidade da solugao fornecida pelo método da
minima informagdo €, obviamente, significativa: temperatura da superfi
cie do mar para o termo de contorno da Equacao 3.14, temperaturas gera
das pelo NMC para os niveis padroes meteorologicos e para a tropopausa;
analise mais recente dos dados convencionais e do VTPR para o Hemisfe
rio Sul; e, climatologia para 0s tropicos.

0 Hemisfério Sul se colocava como um problema especial
em se tratando de estimativas iniciais. Num dado intervalo de tempo,
talvez por causa da realimentacdo positiva ou em virtude dos valores
erroneos dos cernes, um grande numero de sondagens VTPR do Hemisfério
Sul eram rejeitadas por serem superadiabaticas.

Outra limitacdo do métedo da minima informagdo & sua de
pendéncia do grau de precisao apresentado pelas transmitancias atmosfe
ricas e pelas caracteristicas espectrais dos filtros. Erros em quais
quer fungoes-peso dos canais do VTPR causavam erros significativos na
integracao da Equacao de Transferencia Radiativa (3.14). Apds o Tlanca
mento do satélite, valores das transmitdncias VTPR (utilizadas nos cal
culos), eram estatisticamente ajustadas a partir de dados de radiosson
dagem coincidentes (com as sondagens VTPR)., Este método de ajuste exi
gia constante monitoramento e era dificil de ser empregado simultanea
mente para todos 0s canais.

De acordo com Werbowetzki (1975) e Fritz (1977), ao serem
comparados com dados de radiossondagem os perfis VIPR individuais apre
sentavam erros normalmente grandes, atingindo mais de 10°C na tropopau
sa, em certos casos. Na camada entre 1000 e 800 mb e proximo de 200 mb,
erros rmq de 3°C eram comuns.

De certa forma, isto confirmou alguns resultados encon
trados por Fleming e Smith (1972) que, com um experimento simulado uti
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lizando o metodo da minima informagao a ser discutido no Capitulo 7,
0 —.

forneceram um valor de cerca de 3°C para o erro médio absoluto dos per

fis inferidos.

Num estudo independente, Fritz (1977) propos a utiliza
cao de radiossondagens coincidentes com sondagens por satélite, tendo
por objetivo calcular os coeficientes de regressao r(vj,xi) da Equacdo
5.6 em funcao de uma dada area geografica, com o argumento de que o al
goritmo, conforme utilizado pelo NESS, atribui peso demais a  esses
coeficientes nas camadas mais baixas.

Segundo os resultados obtidos por Fritz (1977), atraves
de um experimento simulado com o algoritmo do NESS, esse metodo de ajus
te @ superior ao que usa estimativas iniciais, em particular nos ni
veis inferiores.

Fritz (1977) sugere tambem que o calculo dos coeficientes
de regressao, utilizando radiossondagens coincidentes seria mais apli
cavel com satelites geoestacionarios, em virtude da alta frequéncia de
observacdo, ou com os satelites de orbita polar, nos tropicos, onde a
forma do perfil vertical de temperatura nao varia muito com o espaco
ou com o tempo.

Do que se sabe, o metodo de ajuste, conforme proposto por
Fritz (1977) nunca foi empregado na pratica.

5.3 - METODO DE REGRESSAO APOS CATEGORIZAGAQ

Este método & de regressdo linear e se baseia inteiramen
te em dados coincidentes de radiancia e de radiossondagem. Por ocasiao
de sua implantacao, a amostra dependente de dados era dividida em tres
categorias, de acordo com o valor da radiancia obtida pelo VTPR, para
ceus limpos, no canal da janela atmosferica. A selecao de valores que



limitava cada categoria era feita segundo os perfis médios de alta la

titude, media latitude e tropicos. Comfinalidade ilustrativa, €

apre

sentada a Tabela 5.1 com a estatistica de cada uma dessas categorias.

TABELA 5.1

ESTATISTICA DE REGRESSAQ PARA DADOS DEPENDENTES

COLETADOS DE JANEIRG A JULHO DE 1975

CATEGORIA I CATEGORIA II CATEGORIA 111
PRESSE0 T 5 R n 7 5 R n T 5 R n
{mb)
1000 24,1 1,5 0,89 287 11,6 2,4 0,86 187 1,9 2,3 06,9 111
850 15,2 1,6 0,87 310 4,6 2,1 0,93 237 -5,6 2,0 0,95 137

700 7,9 1,2 0,91 313
500 27,6 1,1 0,94 316
400 -18,9 1,2 0,94 297
300 -34,i 1,3 06,93 29
250 43,7 1,2 0,91 269
200 -54,5 1,4 0,79 270
150 65,0 1,84 0,91 . 248
100 -74,4 1,6 0,97 228
70 -700 1,9 0,94 230
50 62,5 1,5 6,86 211
30 55,2 1,5 0,74 177
20 49,4 1,7 6,77 155
10 -39,4 2,4 0,72 67

3,0 1,6 0,95 235
-18,6 1,5 0,9 "251
-30,8 1,4 0,97 234
-45,5 1,5 0,95 216
52,1 2,0 0,8 195
-54,1 2,3 0,93 194
54,0 1,5 0,98 200
57,0 1,9 0,95 189
-57,4 1,5 0,97 153
55,7 1,6 -0,9 139
54,0 1,5 0,9 93
51,4 2,2 0,94 70
4,5 2,2 0,9 35

-12,6 1,7 0,97 139
27,3 1,7 0,9 140
-38,0 1,8 0,95 141 -
435 1,8 0,80 127

52,4 2,1 0,80 124
51,0 1,7 0,95 126
-50,6 1,3 0,96 121
-52,3 1,3 0,97 113
-53,2 1,5 0,9 101
-53,6 1,7 0,9 114
-52,5 1,5 0,97 81
-50,7 2,0 0,96 66
244, 2,8 0,98 20

Categoria I = Rg > 111
Categoria II1=95<Rg <111
Categoria III = Ry < 95

= Temperatura Media da Radiossonda (°C)
= Erro Padrao da Estimativa (°C)
Coeficiente de Correlacao Multipla
Tamanho da Amostra

Canal da Janela em 835 ¢m™?

8

Os perfis de temperatura sao obtidos atraves da seguinte

equacao de regressao:

I(vj) i

1, 25 vvuy 15 (5.7)
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onde i indica o nivel-padrao atmosferico e j o numero do canal  VTPR.
Ry; € Rji sao os coeficientes de regressdo.

Os seguintes aspectos do metodo de regressdo apos catego
rizagdo, cujos resultados serao discutidos no Capitulo 7, sdo destaca
dos por Webowetzki (1975):

- 0s perfis atmosféricos sao separados em tres categorias, sendo
que mais categorias podem ser usadas se o tamanho da amostra as
sim 0 permitir.

- Para cada categoria uma regressao passo-a-passc especifica e
aplicada a amostra dependente com o objetivo de obter "predito
res" para temperaturas em cada um dos 15 niveis-padrdo.

- A separacao de perfis em categorias reduz a varidncia da varia
vel dependente (temperatura obtida por radiossonda) e de qual
quer relacao nao-linear entre as variaveis dependente e indepen
dente, |

- "Preditores" especificos para cada categoria sao mais estaveis
e precisos do que aqueles para todos os dados combinados.

- A categorizacao separa perfis em classes comuns que podem  ser
previstas independentemente da mudan¢a sazonal de uma dada area
geografica. Sondagens de inverno no Hemisfério Norte podem ser
usadas como uma base para a previsao de sondagens de inverno no
Hemisferio Sul.

- 0 metodo produz sondagens que sdo praticamente independentes de
campos de previsao meteoroIEgicé na qualidade de estimativas ini
ciais. Isto minimiza o risco de uma realimentagao positiva ten
denciosa em modelos de previsac que empreguem os perfis de tem
peratura obtidos por sondagem remota,
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5.4 - METODO DE REGRESSAO POR AUTOVETORES

Quando se dispoe de um grande conjunto de valores passa
dos da funcao f(x), conjunto este ortogonal que sera representado por
fi(x), falx), ..., fy(x), entdo & possivel obter qualquer f,(x) futuro
através da combinacao linear dos elementos desse conjunto.

N
fi(x) =j£1 ¢y fJ-(x) (5.8)

e resolvendo-se para os coeficientes Cje

Porem, dada uma grande amostra de observacoes, onde cada
observacao consiste em um conjunto de numeros que sao estatisticamente
dependentes, as funcOes ortogonais empiricas fornecem uma  representa
cao "mais economica" para esta amostra. Isto significa que cada obser
vacao pode ser representada como uma combinacdo linear de funcGes, cu
jos coeficientes sao estatisticamente independentes. Tais funcGes, que
na pratica sao os autovetores de uma matriz estatistica de covariancia,
maximizam a interpretacao progressiva da variancia. Emoutras palavras,
as m primeiras funcées ortogonais empiricas exprimem mais variancia do
que as m primeiras funcoes de qualquer conjunto ortogonal, quando  se
trata de representar uma variavel da amostra.

0 numero de termos m da expansdo, necessaric para expri
mir a variancia total satisfatoriamente, pode ser interpretado como a
"dimensao" do espaco gerado pelas funcoes f1, f2, ..., fN.

As funcoes ortogonais empiricas tém encontrado aplicacao
em diversas areas de Meteorologia (Lorenz, 1956; Wark and Fleming,
1966; Alishouse et alii, 1967; Crosby et alii, 1973; Smith and Woolf,
1976) sob titulos diferentes: padrdes caracteristicos, autovetores da
matriz de covariancia e componentés principais.
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No caso de sondagem remota, os radiometros fornecem  um
grande numero de observacbes de radiancia. Entretanto, conforme ja dis
cutido, o nimero de informacGes independentes &, em geral, menor do que
0 numero de canais espectrais em virtude da interdependéncia entre os
cernes.,

Desta forma, o uso de funcoes ortogonais empiricas, além
de ser eficiente, reduz a influéncia dos erros aleatdrios de medida
pois permite especificar os coeficientes da expansao a partirde um sis
tema de equa¢oes que € "superdeterminado". Isto porque o nimero de
coeficientes sera menor do que o nlimero de observacdes de  radiancia
(Smith and Woolf, 1976).

Conforme mostradoe por Twomey (1977a), cada funcdo ortogo
nal empirica, #(x), pode ser expressa em funcao do autovetor corres
pondente da matriz de covariancia C¢ = || [ fi(x)fj(x)dx || do vetor
f(x) da seguinte maneira:

gy (x) = 1E1f2 ug flx) = Ailfz ) uge Fy(x) €5.9)
J

onde A, € o autovalor correspondente ao autovetor u, .

Conhecendo-se as fungoes ortogonais empiricas, a Equacdo
5.8 torna-se:

flx) =81 82(x)+82 T2(x) +...48, 3 (x) ou f(x)=3*(x)p (5.10)

Por sua vez, 0s coeficientes By podem ser obtidos atra
ves da inversao constrangida de:

g= B B (5.11)
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com a restricao: g* A~' g = § At g7 = minimo, onde 4 & a matriz diago
nal dos autovalores A;- Desta forma:

B=(B}B, +vyA)lBEg (5.12)

A matriz B, pode ser determinada utilizando-se as  pro
priedades de ortogonalidade das funcGes Ei(x), levando a solugdo:

B, = |  K;(x) & (x)dx I (5.13)

Utilizando-se 5.12 e 5.13, a Expressao 5.10 sera dada ex
plicitamente por:

£1(x) = f*(x) U a=2/2 (BX B, + y a71) BX g (5.14)

onde U e a matriz formada pelos autovetores Urs Uzs +..s U, COrrespon
dentes a vy, V2, Yo organizados na ordem decrescente.

0 metodo de regressGo por autovetores, baseado na teoria
de funcoes ortogonais empiricas, foi empregado por Smith e Woolf (1976)
para processar os dados do SIRS a bordo do NIMBUS-VI de acordo com a
equacao:

t=(FSF)t =Rt (5.15)

onde t e Eb sao os desvios de temperatura e de temperatura radiométri
ca em. relacdo a valores medios climatologicos. As matrizes F e Fi, sao
constituidas pelos dez primeiros autovetores das matrizes de covarian
cia de temperatura e de temperatura radiometrica, respectivamente. Por
sua vez, S = P Q* (Q Q*)-!, sendo que as matrizes P e Q sdo dadas por
F* F e Fg Fb’ respectivamente.

Este metodo vem sendo utilizado pelo NESS no processamen
to operacional dos dados do TOVS a bordo dos satelites TIROS-N / NOAA.
Os coeficientes de regressao, que compoem a matriz R' da Equacao 5.15,
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sao atualizados periodicamente com dados obtidos por meio de radiosson
dagens coincidentes com sondagens por satelite, de acordo com a faixa
de latitude (Smith et alii, 1979).

Numa discussao sobre os resultados preliminares das son
dagens TIROS-N, Phillips et alii (1979) e Smith et alii (1979) fizeram
comparacoes com dados de temperatura de radiossondagem obtendo diferen
¢as rmq maiores do gue 2°C nas regices da tropopausa onde ocorre um ma
ximo acentuado, e proximo a superficie, conforme mostra a Figura 8.1.
Mesmo assim, estes autores concluiram que os resultados do TOVS sao su
periores aos do VTPR, por uma margem de 2°C ou mais, quando a compara
¢ao € feita com dados de balao.

Por outro lado, Phillips et alii (1979) mostraram que a
variancia das temperaturas TIROS-N &, frequentemente, bem menor do que
a variancia das temperaturas obtidas por radiossondagens coincidentes,
na maior parte das camadas atmosféricas. A razao entre essas  varian
cias atinge valores muito pequenos (entre 0,2 e 0,3) nas camadas atmos
fericas mais altas, estando geralmente entre 0,5 e 0,9. Isto, de acor
do com Thompson (1981), significa que as informacbes reais de tempera
tura sao, muito frequentemente, filtradas no sistema de sondagem  por
satelite,

Uma avaliacao recente dos dados de temperatura do TOQVS
foi feita por Schlatter (1981). A amostra utilizada era constituida por
mais de 1500 sondagens obtidas entre o fim de marc¢o e o iniciode abril
de 1979. A comparacao teve por base analises feitas pelo NMC para o mes
mo periodo porem sem a inclusdo de dados de satélite, ou seja, apenas
com informacoes obtidas por radiossonda.

As diferencas medias para este conjunto sao apresentadas
na Figura 5.3, sendo de particular interesse o resultado para céus 1im
pos. As maiores diferencas sao encontradas na regido da  tropopausa -
cerca de 2°C.
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TODAS AS SONDAGENS —
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Fig. 5.3 - Diferenca média entre_temperaturas (meédias) obtidas pelo
TOVS e por meio de analise do NMC em funcao das camadas atmos
faricas. -

FONTE: Schlatter (1981).

Por outro lado, as diferengas rmq obtidas por Schlatter
(1981) mostram uma configuracac diferente daquela obtida por Phillips
et alii (1979): elas nao exibem valores maximos na tropopausa, isto €,
entre 500 e 70 mb 0 erro rmg & de cerca de ZOC,sem que haja um maximo
local nas camadas superiores. Isto e consequencia das analises do NMC
serem suavizadas.

5.5 - METODO ESTATISTICO R-S-W

Em virtude da natureza do problema da inversao, € conve
niente considerar os erros de medida de maneira explicita, pois isto
permite tratar melhor a questao da precisao dos resultados obtidos as
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sim como entender o carater da solucdo. Assim sendo, torna-se relevan
te incorporar as propriedades conhecidas dos erros ao procedimento de
inversao.

Numa discusao sobre este assunto, Rodgers (1977) argumen
ta que as fontes de erro sao, na grande maioria, de natureza estathti
ca. Portanto, devem-se empregar metodos estatTsticos para tratd-las.

Em geral, a distribuicao dos erros nao e conhecida e SO
mente e possivel estimar sua magnitude. Quando as quantidades em medi
cao apresentarem distribuicao simetrica, do tipo da distribuicao nor
mal, comumente adotada nesse caso, isto significa que os erros positi
vos e negativos sdao igualmente provaveis. Entdo, o erro medic e zero e
o valor rmq e usado para descrever a magnitude do erro.

Conforme enfatizado por Twomey (1977a) & importante obser
var que tratar com erros escalares (componentes de vetores) ndo & ne
cessariamente o mesmo que tratar com o erro na forma vetorial.

Considerando um conjunto s de amostras para a radian
cia g com erros €5 associados:

€4 3
e w |

€, ) .e. €)

L% | 4 » - w - b e -
1 n Waeeal

&m m €

a matriz de covariancia dos erros sera dada por:

C = A ” ei €

] L] Mewal ey
. X tep el e togg €} | (5.16)

1 J

e =

A matriz Ce prescreve nao somente os erros rmq mas tam
bém a extensao na qual esses erros sao correlacionados estatisticamen
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te. Por exemplo, se os erros forem independentes, Ce sera uma matriz
diagonal. Ainda mais, se os valores rmg forem todos iguais, também os
serao todos os elementos da diagonal de CE. Em consequencia, com erros
ndo-correlacionados e valores rmg iguais a cz , C_ = o: I.

Em vista disso, alem das técnicas lineares com  restri
coes baseadas em informa¢des passadas, como por exemplo o metodo de re
gressao de autovetores, existem outras onde a estatistica  encontra
aplicacdo mais diretamente.

Se houver um numero suficiente de medidas simultaneas de
g(y) e f(x), entdo a relacdo entre gly) e f(x) pode ser inferida a par
tir dessas medidas, desde que seja ¥1sicamente razoavel admitir o pro
blema como 1inear em primeira aproximacao. Este €, essencialmente, o
procedimento na maioria dos algoritmos de inversao essencialmente esta
tisticos, nos quais a matriz R & determinada a partir de um conjunto
de pares de distribuicdo (F,G). Nestas circunstancias, quaiquer solu
cao particular seria do tipo f' = R g, onde os elementos da matriz R
se identificam com os coeficientes egtathticos de regressao (Fleming
and Smith, 1972).

Uma solucao para este problema, que inclui explicitamen
te a estatistica dos erros, foi dada por Westwater e Strand (1968):

f' = Cf A* (A Cf A* + CE)‘1 g (5.17)
ou seja,
R = Cf A* (A {:f A* 4 (:E)'1 (5.18)

onde C. e C_ sdo as matrizes de covariancia de f e de ¢, respectivamen
te.
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Considerando que Jaxato

do, as seguintes condicoes precisam ser verificadas para que a Solucdo
5.17 seja valida:

=g +¢g, onde geovalor medi

(1) os erros e; devem ser independentes de f e, portanto, de g;
(2) os erros ¥ devem apresentar uma distribuicaomultivariada com
media igual a zero e matriz de covariancia conhecida CE;

(3} os erros de aproximacao por quadratura devem ser despreziveis
em comparacao aos €53

(4) CE e C. devem ser nao-singulares e apresentar dimensoes compa
tiveis com o problema.

Isto implica, como sera visto mais adiante, que os veto
res-erro admissiveis estdo confinados numa esfera do espaco  vetorial
de ¢ com dimensdao M. Ou seja, e* ¢ = constante.

A Solucao 5.17 & classificada de estatistica por depen
der de informacoes a priori na forma de duas matrizes de covariancia.
0 algoritmo, por sua vez, & conhecido na literatura como metodo de
Rodgers-Strand-Westwater (Fleming, 1977) e sera chamado, no  presente
trabalho, metodo estatistico R-5-W.

Muito embora os exemplos de aplicacdo do metodo estatis
tico R~5-W $0 sejam discutidos no Capitulo 7, & oportuno mencionar o
trabalho de Crosby e Weinreb (1974) sobre a influencia de estatisticas
incorretas na solucao do problema de inversao. Matrizes de covariancia
baseadas em informacdes estatisticas de localizacoes geograficas ou de
estacoes (do ano) erroneas concorrem para deteriorar a precisdo dos per
fis de temperatura derivados a partir de dados de satelite.

Note-se que se os elementos de ¥ nao se correlacionarem

estatisticamente e sua variancia for constante e igual a 02 {de outra
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forma, Cf = c% I}, e 0 mesmo ocorrer com o elemento de e, 1isto e,

Ce = oé I, a Equacao 5.17 fica sendo:

0.2
f' = A% (AA*+ — 1)1 g
! o g

Fazendo y = oz /0%, identificada anteriormente Como a re
lagao sinal-ruido,e aplicando a matriz identidade:

A (AA* + v I)7t = (AA* + y I)-T A*
obtem-se a solucao pelo método da minima informagdo:
f' = (A* A + y I)-! A* g (5.3)

Portanto, o método da minima informagdo € um caso parti
cular do metodo estatistico R-5-W, resultado este antecipado na Secdo
5.2.

Por outro lado, o metodo da inversao linear constrangi
da, apresentado na Secao 5.1, pode ser estendido para incluir, expli
citamente, a configuragao dos erros, sem com iss¢ envolver a estat{g
tica associada a f. A discussao que segue se deve a Twomey (1977a).

Na derivacao da Equacao 5.2 admite-se que 0s erros sao
aleatorios e possuem o mesmo peso, ou seja, sao quantidades indepen
dentes igualmente provaveis. A Unica restricao confina os vetores-erro
admissiveis, e, a uma esfera num espaco vetorial de dimensao N.

Em alguns casos, algumas componentes do erro podem ser
sistematicamente maiores que as outras, isto &, embora independentes
elas ndo sao igualmente provaveis. Isto pode ser levado em considera
cao, atribuindo-se pesos, wy, Wa, ..., Wys proporcionais a magnitude
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esperada dos varios erros. Neste caso, as quantidades e1/Wy,e2/Wa,
etc.,representariam amostras da mesma populacdo e possuiriam  varian
cias identicas. Desta forma, se:

for reescrita como:
-1 el -1 -
W-* A f = W g+ W € (wkj =W skj) (5.19)

a equacao de inversao novamente apresenta uma forma na qual a magnitu
de esperada das N componentes do vetor-erro e a mesma e, portanto, po
de ser resolvida empregando-se a solucdo (5.2) do metodo de inversdo
linear constrangida. Substituindo-se W™! A no Jugar de A e W' g no
lugar de g consegue-se:

£ o= (A* W2 W A+ y H)™D A* WY g (5.20)

Conforme indicado em 5.19, W & uma matriz diagonal com
elementos Wy, Woy.aes Wy

0 mesmo resultado sera obtido se a Equacdo 5.1 for re
solvida, minimizando-se f* H f mediante a restricdo (W™! ¢)* (W-! &)=
constante, isto €, usando-se explicitamente a restricao ; a% w}z =
constante, 1
Esta restricao traduz a condicao de erros  independen
tes, porem nem todos 1gua1ménte provaveis, Portanto, os vetores-erro
admissiveis estarao confinados, nao mais numa esfera e sim, num eli
psoide do espaco vetorial de dimensio N.

Um enfoque mais geral @ apresentado por Twomey (1977a)
quanto aos erros correlacionados, cuja solucao depende da matriz de
covariancia dos erros. Quando se sabe que existem correlacoes entre os
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erros, deve-se buscar um critério semelhante, porém mais complexo do
que £* ¢ = constante, que Teve em consideracdo as relacdes estatisti
cas entre as componentes do erro.

Para tanto, ao minimizar f* H f, que e uma funcdo de €5
procura-se dar preferencia aos vetores € que sejam mais favorecidos es
tatisticamente, em vez de dar a mesma consideracao a todos os € que
apresentarem a mesma norma. Neste caso, as superficies de igual proba
bilidade a priori do espaco vetorial ¢ deixam de ter configuracao esfe
rica. Porem, mediante uma transformacdo adequada do tipo:

estas superficies podem ser associadas a esferas, desde que a restri
¢ao seja g* ¢ = constante, no lugar de ¢* ¢ = constante, Assim, uma
amostragem aleatoria dos Tis desde que a amostra seja signjfjcativa
do ponto de vista estatistico, lTevara a EE‘E} =0sek=zje §§==c§ pa
ra todos os valores de k.

Para tanto, pode ser mostrado que a transformacaoc Z de
ve ser tal que:

2
z CE I* = o I (5.21)

onde, conforme mencionado anteriormente, CE e a matriz de covariancia
dos erros. Ou seja, Z & tal que os elementos do vetor-erro transforma
do sdao mutuamente independentes e apresentam o mesmo valor esperado.

0 problema de minimizar f* H f mediante a condicao z* ¢
= constante & semelhante aos tratados anteriormente, pois ¢* ze uma
forma quadratica em f, uma vez que:

t=Zec=Z2ZAf - g) (5.22)

-~ —
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Isto Teva a seguinte solugdo, aplicavel ao caso de erros
correlacionados e matriz de covariancia conhecida:
o= (A* c;l A+ y H)"L A* c;l g (5.23)

5.6 - METODO DE BACKUS-GILBERT

0 metodo de Backus-Gilbert (1968 e 1970), originalmente
desenvolvido para resolver problemas na area de Geofisica, vem encon
trando aplicacdes tambem em outros campos de interesse como o da recu
peracao de perfis de temperatura. A discussac que segue sobre este mé
todo @ baseada nos trabalhos de Conrath (1977) e Twomey (1977a).

0s metodos lineares fornecem solucdes que podem ser colo
cadas na seqguinte forma:

m
fiix) = i§1 a,(x) g; (5.24)
onde
9; = [ Ki(x) f(x)dx (5.25)

Mediante substituicao:

f'(x) = [ Alx,x") f(x')dx" (5.26)
sendo que:
m
Alx,x') = T a:(x) K(x') (5.27)

i=1

Portanto, a natureza da solucao f'(x) e controlada pelo
comportamento de A{x,x'), designado neste contexto de "cerne medio", As
sim, a essencia do método de Backus-Gilbert € atuar sobre a forma de
A(x,x') atraves da escolha dos coeficientes aj(x).
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Originalmente, o esforgo foi principalmente no sentido
de fazer A(x,x') se aproximar de uma fungao deita, pois se A(x,x') =
§{x-x"') entdo:

f'{x) = f{x) = { s{x-x") f(x')dx"

Em outras palavras, o objetivo @ conseguir a melhor resolucac possivel
e, como sera visto mais adiante, isto na pratica tem seu preco.

Dependendo do conjunto de cernes, em algumas aplicacoes
e desejavel forcar A(x,x') a assumir uma forma prédeterminada. Por exem
plo, pode-se exigir que, num dado intervalo centrado em x, f'(x) se
aproxime de uma média ponderada uniforme de f(x); para tanto, A(x,x'}
deve se aproximar de uma funcao retangular no intervalo em pauta,

Seja qual for o caso, um enfoque que permite controlar a
forma de A(x,x') e escolher os coeficientes a,{x) de modo que eles mi
nimizem uma dada forma quadratica para cada valor de x. Por exemplo:

Q(x) = [ J(x,x') [A(x,x"} - D{x,x')]%dx" (5.28)

onde o peso J(x,x') e a funcao D(x,x') sao escolhides para introduzir
o comportamento desejado em A{x.x').

Naturalmente, outro aspecto importante do problema @ a
avaliacae do erro. Supondo que os erros associados as medidas possuam

media nula e matriz de covariancia conhecida, Cco entdo a variancia de
f' em virtude desses erros sera dada por:

ot (x) = a*(x) C_alx) (5.29)
onde a(x) € o vetor-coluna com componentes ai(x).

Tendo em mente controlar a propagacao dos erros de medi
da, e desejavel escolher os coeficientes ai(x) tal que c;,(x) seja mi
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nimizada em cada nivel x. Em geral, porém, ndo & possivel minimizar
Q(x) e a%.(x) simultaneamente. Entretanto, um "compromissc" pode  ser
alcancade minimizando-se a seguinte combinacdo linear:

G(x) = w Q(x) + (1 - w)ry cf.(x) (5.30)

onde o fator rq assegura que ambos os termos apresentem as mesmas  di
mensées fisicas. Variando-se w, pode-se dar énfase 3 minimizacdo do er
ro ou a maximizacao do controle sobre a forma de A(x,x'), ou seja, so
bre a "resolucao”. Assim sendo, existe um "compromisso” entre as duas
consideracoes -~ a melhor escolha para » deve ser determinada pela natu
reza de cada aplicacao.

Seja a(x) o vetor que minimiza a funcdo de compromisso,
G(x). Neste caso, pode ser mostrado que a expressao para f'(x) assume

a forma:

f'{x) =a* g=V*(x) [ s(x) + (4 ;w)r‘d . ]-19_ (5.31)
onde:

Vilx) = [ Ki(x') D(x,x") dxx*)dx (5.32)
e,

Si5() = f Ki(x") Ky(x') 3(x,x")dx! (5.33)

Um caso especial desta forma de solucao obtem-se para
J(x,x') = 1 e D(x,x") = 8(x-x"). Entao:

Si5 = f K (x) Kj(x)dx (5.34)
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Vi(x) = K;(x)

Nestas condigoes, a Equagao 5.31 pode ser identificada
com a solucao pelo metodo da minima informagac para o caso continuo:

£1(x) = K*(x) [K(X) K*(x') dx'+y €170 g5 v= (1=)r, (5.35)

W

Consequentemente, do ponto de vista da teoria de Backus
-Gilbert, a solucdao da minima informacao € obtida quando o  “cerne mé
dio" se aproxima de uma funcdo delta, sendo a restricdo na propagacao
do erro controlada pelo valor de .

Uma segunda forma para Q(x) que tem sido muito utilizada
resulta quando:

D(x,x') = 8{x-x'} e J{x,x'}) = 12(x-x")? {5.36)

Esta escolha, que normalmente implica um “cerne wedio"
com pico central mais alargado, porem,com lobos Taterais menores do que
se consegue com J{x,x') =1, produz,mediante substituicdo em 5.30, a se
guinte expressao:

Q(x) = s(x) = 12 [ (x-x')* A% {x,x') dx' (5.37)

A fungao s(x) fornece uma estimativa do alargamento de
A(x,x') em relacdo a x=x' e, portanto, & conhecida coms "alargamento".
0 fator de normalizacao 12 tem um proposito: se A(x,x') for retangular,
com area unitaria, entdo s(x) serd igual a largura de A{x,x'). Embora
a escolha seja arbitraria, s(x) & uma boa aproximacao para se medir a
largura de outras funcoes bem conhecidas como a gaussiana, por exemplo.
Desta forma, s(x) pode ser considerada como uma medida razoavel da re
solucao em funcao de x.



- 58 -

Como no caso anterior, o vetor a é determinado minimizan
do-se uma combinacao linear de s(x) e o%.. Contude, para que a solucao
seja nao-trivial, @ necessdrio impor uma restricdo adicional. A restri
cao escolhida por Backus e Gilbert atribui a propriedade unimodular
A(x,x'}, ou seja:

[ A(x,x')dx' =1 (5.38)

Note-se que, em geral, A(x,x') pode ser negativo para al
guns valores de x' {ver a Figura 5.6). Embora A(x,x') < 0 ndo seja fi
sicamente aceitavel, isto nao traz dificuldades no tratamento matemati
co. Assim sendo, uma analogia com medias ponderadas nao sera completa
a menos que se esteja disposto a admitir pesos negativos,

Mediante tal processo de minimizacao segue que:

a (x)= 9 (f3 £ (5.39)
K* 2 (x) K
onde:
a{x) = w S(x) + (1-<u)rd C. (5.40)
Ky = f K;(x)dx, (5.41)
e,
Si3 = 12 J (x=x*)? Ki(x*) Ky(x")dx' (5.42)

Desta forma, um compromisso entre a resolucac, conforme
medida por s(x}, e 0 erro pode ser conseguido mediante a variacdo de
w. Se s{x} for plotada em funcao de ofs para w assumindo valores entre

0 e 1, uma "curva de compromisso” podera ser levantada para cada valor
de x, curva esta util na escolha do valor apropriado de w.
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Outros parametros, uteis para caracterizar o comportamen
to de A(x,x'), podem ser introduzidos. Um deles & o “"centro", c(x):

[ x" A%(x,x")dx"
{ A(x,x")dx'

c(x) = (5.43)

0 "comprimento de resolucao", & (x), pode entao ser defi
nido come o "alargamento em relacao ao centro":

2({x) =12 [ [e{x) - x'7% A%(x,x")dx" (5.44)
Por sua vez, o "alargamento", s(x), pode ser reescrito
em funcao de c(x) e de 2(x):

s(x) = 2(x) + 12 [x = c(x)3% [ A%(x,x")dx’ (5.45)

Tendo em vista a Equacao 5.45, s{x) depende tanto da lar
gura de A(x,x') como do deslocamento de seu “"centro", c(x), em relacdo
a x. Consequentemente, minimizar s(x) tem a propriedade desejada de re
duzir estas duas quantidades.

Segundo Conrath (1977), a teoria de Backus-Gilbert tem
se mostrado especialmente Util para resolver os problemas de sondagem
da atmosfera de outros planetas, por somente se dispor de medidas dera
diancias para inferir os perfis de temperatura.

Para o caso da Terra, Conrath (1972) fez uma andlise de
medidas,na banda de 15 um do C0z, em termos do compromisso entre o alar
gamento do cerne médio (resolucao) e o perfil do erro, admitindo compo
nentes de erros estatisticamente independentes e igualmente provaveis,
ou seja, C_ = oi I. Em outras palavras, supoe-se que a variancia do
ruido de medida e a mesma em todos os canais espectrais.
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Com tais hipoteses, foram determinadas as "curvas de com
promisso” do alargamento (resolucdo) em funcdo de c%/cz, onde o e a
variancia da temperatura. De especial interesse & o caso do experimen
to sintético com sete invervalos espectrais, mostrados na Figura 5.4.
Curvas tipicas de compromisso sao jlustradas pela Figura 5.5 para o nj
vel de 49 mb. Para este caso, os cernes medios, determinados para cer
tos pontos da curva de compromisso, encontram-se na Figura 5.6.

PRESSAO (mb)
ESCALA DE ALTURA LOCAL

50

100

200

1000 . '
o 25 5 75 10

gl .(NORMALlZADO)
dT dX

Fig. 5.4 - FungoOes-cerne para a banda de 15 um do CO, na atmosfera da
Terra,

FONTE: Conrath (1972).
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Fig, 5.5 - "Curvas de compromisso”no nivel de 49 mb para a
recuperacao de perfis de temperatura a partir de
medidas de radiancia na banda de 15 um do CO0,.

- A curva interrompida refere-se ao conjunto de se
te intervalos espectrais, mostrados na Figura
5.4; a curva cheia, por sua vez, corresponde ao

cogjunto de 16 intervalos espectrais (nao mostra
do). -

FONTE: Conrath (1972).
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Note~-se que o cerne médio indicado por (f) na Figura 5.6
apresenta um pico central mais estreito que os anteriores, porem desen
volve lobos laterais com valores negativos.

Por sua vez, o centro dos cernes médios em funcdo da es
cala de altura, calculado segundo a Equacao 5.43 encontra-se na Figura
5.7. 0 mesmo valor para 0%/02 foi empregado para todos os niveis, HNo
caso ideal, c(x)} deveria permanecer na Tinha interrompida. Contudo,aci
ma de 10 mb aproximadamente, c(x) para de aumentar. Este nivel corres
ponde ao do pico do cerne medio mais superior, e o comportamento de
c(x) indica que acima de 10 mb pouca informagao Util pode ser consegui
da.

|
2 5]
5 _l
s 8
G -
2 3
-
|§ <
w
Q
g 50 > <
a 8
100 2 &
200
|
500
0oo E—dl_ L 1 ! I | o
1000 00 200 100 50 20 10 5 2 I
CENTRC (mb)

Fig. 5.7 - "Centro" em funcao da escala de altura para o conjunto de se
te intervalos espectrais correspondentes aos cernes da Figu
ra 5.4,

FONTE: Conrath (1972).

A Figura 5.8 mostra o comprimento de resolucao em funcao
da escala de altura, calculado através da Equacdo 5.44. 0s valores mos
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trados correspondem a erros de temperatura de 1 K a 2 K, tipicos dos
niveis de ruido de espectrometros que operam na banda de 15 um. Dos re
sultados concluiu-se que a resolucao, conforme estimada por c(x), e
aproximadamente metade da escalade altura na troposfera mais baixa, de
gradando-se a medida quea altura aumenta, atingindo valores superiores
ao dobro da escala de altura.
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2 oL 14 &
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E Tl 1
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200 |~ i
.
500 |
000 ! | ! [ N o
0 i 2 3

COMPRIMENTO DE RESOLUGAQ
(ESCALA DE ALTURA LOCAL)

Fig. 5.8 - “Comprimento de resolucao" em funcao da escala de altura pa
ra o conjunto de sete intervalos espectrais correspondentes
a0s cernes da Figura 5.4.

FONTE: Conrath (1972).

Segundo Conrath (1977), a teoria de Backus-Gilbert foi
utilizada por Fleming no calculo da espessura de camadas atmosfericas
entre niveis de pressao constante. Foi empregado um cerne médio com for
ma aproximadamente retangular, que permite determinar a espessura, di
retamente, por ser esta proporcional a temperatura média da camada.
Com tal proposito, foi considerada uma funcdo retangular para D{x,x')
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e J(x,x') = [1 - D(x,x')J%. Esta escolha para J{x,x') atua no sentido
de suprimir a amplitudede A(x,x') forada regiao delineada por D{x,x').
Quando comparados com a estimativa de espessura a partir da integracao
do perfil de temperatura inferido, os resultados foram apenas marginal
mente superiores.

Outra aplicacao da formulacao de Backus-Gilbert foi fei
ta por Rodgers (1976a), num estudo sobre a influéncia de informacdes a
priori no alargamento ou, simplesmente, na resolugac vertical. Basica
mente, os dados estatisticos foram tratados como uma estimativa do per
fil de temperatura, perfil este com alta resclugdo vertical, porem com
grandes erros associados,

Os resultados deste estudo indicam que o emprego de in
formacoes a priori junto com as medidas de radiancia, no lugar de medi
das de radiancia somente, melhoram consideravelmente a resolucdo verti
cal. Por exemplo, um perfil estatistico com erro médio de cerca de 0,5
K provocou, conforme ilustra a Figura 5.9, uma melhor resolucao por
um fator de 2,

Ainda segundo Rodgers (1976a), calculos semelhantes, po
rém utilizando dados reais obtidos pelo satelite NIMBUS-V, confirmam
estes resultados.
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Fig. 5.9 - "Curvas de compromisso” que ilustram a influéncia dos da
dos estatisticos a priori.

FONTE: Rodgers (1976a).

5.7 - METODO EM TERMOS DE CERNES

Com as M medidas, g1 = | Ki(x) f(x)dx, gz =/ Kz(x) f(x)
X, vois gy = { Ky (x) f(x) dx, pode-se somente obter informaces so
bre a projecao de f(x) sobre o espaco de funcoes gerado pelos K;(x),
Kol{X)s vuus KM(x). Em outras palavras, a solucdo mais geral que pode
ser obtida & (Twomey, 1977a):

f(x) = ny Ki{x) + n2 Ko{x)} + oo + M KM(x) + p(x) (5.46)

onde y(x) e qualquer funcdo ortogonal ao conjunto {Ki(x)}. Fazendo es
ta substituicao na equacao integral g, = f Ki(x) Flx}dx tem-se:
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95 = [ I Ki(x) Ky(x) ny dx
J

ou, na forma vetorial:
g ==C,n (5.47)
onde Cy & a matriz de covaridncia dada por || [ K.(x) Kj(x)dxll.

Como discutido anteriormente, a matriz CI< e malcondi
cionada por possuir autovalores muito pequenos. Assim sendo, a Equacao
5.47 ao ser invertida apresentara problemas semelhantes aos ja discuti
dos. Contudo, esta formulacdo € vantajosa a medida que as componentes

ortogonais aos cernes sao explicitamente excluidas da solucao.

Entretanto, ainda se faz necessaria uma suavizagao adi
cional da solucao. Isto pode ser feito, por exemplo, mediante a supres
sao dos autovalores de Cyque forem menores do que um certo valor g, le
vando a solucao (Twomey, 1977a):

f'{x) = g* U D U* Kix) (5.48)
onde, essencialmente, a matriz A de CK = U A U* da Expressao 5.47 foi
substituida pela matriz D. Aqui A representa a matriz dos autovalores
associados a Ck. Naturalmente, a matriz D possui 0s mesmos autovalores
de Ck, com excecao daqueles menores que B, pois foram substituides por
valores extremamente grandes.

Na pratica, este procedimento raramente mostra-se melhor
do que simplesmente aplicar a inversao constrangida a Equacao 5.47,
mediante uma restricao do tipo quadratico sobre a norma de n, tal que
(Twomey, 1977a):

£1{x) = g* € (Cf C+ v D7 K(X) (5.49)

solucao esta semelhante @ produzida pelo metodo da minima informagdo.
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Seja g, um autovalor genérico de CE Ck‘ De acordo com a
Formula 5.49, os g5 >> y permanecem inalterados enquanto os By << ¥ 530
efetivamente eliminades.

A diferenca entre as Formas 5.48 e 5.49 estd noefeito de
filtragem: no primeiro caso este efeito e abrupto enquanto no segundo
& gradual.

Conforme discutido em 5.2,0 método da minima informa
cao tem sido bastante empregado na obtencao de perfis de temperatura
da atmosfera real, Contudo, nao se tem conhecimento de que 0 enfoque
apresentado nesta seccao, a "auto-analise" da matriz CK, tenha sido ex
plicitado emqualquer trabalho de aplicacdo.

5.8 - METODO ITERATIVO DE LANDWEBER

Quando os cernes K{x,y} e a funcdo g{y) forem definidas
analiticamente, pode-se utilizar o wmetodo iterativo de Landweber, tam
bem discutido por Twomey (1977a), para resolver a equacdao g(y) =
f K{ysx) f(x) dx no sentido de determinar f(x). Este procedimento im
plica convergencia para uma solucdo verdadeira desde que os autovalores
de um dado operador, intimamente associado a A A*, fiquem entre 0 e 2.

0 procedimento de iteracao e dado por:

(a.1) calculo do residuo: gly) - [ Kly,x) £0) (4} dx = r(n)(y)

(a.2) calculo de f(n+1)(x) - 1M & [ K(x,y) r(")(y) dy

Contudo, os problemas reais de inversao raramente forne
cem K(x,y) e f(x} definidos analiticamente. Porém, por ser linear,oes
quema de iteracao de Landweber possui um analogo discreto que se apli
ca @ inversao de Af = g:
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{b.1) calculo ao residuo: g - A f(") = r(n)

(b.2) calculo de f(n+1) = f(n) + A* [(n)
R medida que o grau de iteracdo n + «,a solucao conver
ge para:

foo - (A* A)_l A*g (5.50)

nada mais sendo do que a solugao pelo metodo dos minimos  quadrados,
dada pela Equacao 5.6. Portanto, no limite, 0 métode iterativo de
Landweber @ t3o instavel quanto o método dos minimos quadrados, SO
apresentando interesse caso se deseje estudar a estabilidade em funcao
do grau de iteracao.






CAPTTULO 6

METODOS NAQ-LINEARES

6.1 - METODO ITERATIVQ DE CHAHINE

Os metodos apresentados no capituloanterior sdo 1ineares.
Isto €, se forem dados dois conjuntos de medidas, 9, € g,, Obter-se-ao
f1 e 7, como solucoes e, portanto, a 91 + 92 correspondera 3  solucao
fa + fa.

Um procedimento repetitivo pode ser iniciado com uma so
lucao tentativa, f,, e posterior ajuste, calculando-se correcdes ate
que seja conseguida uma solucao f, + ¢; + ¢ + .... Contudo, tal proce
dimento ainda e linear. Por outro lado, se a estimativa inicial for
ajustada mediante a multiplicacdao por fatores corretivos, a solugao se
ra dada por f; ¢1 42 ...; tal procedimento &, geralmente, nao-linear.

Para que qualquer metodo de inversao seja bem sucedido,
a solucao deve, implicita ou explicitamente, ser limitada, ou seja,
nao se pode permitir que oscilacoes se desenvolvam abaixo do nivel de
ruido das medidas em questdo.

Assim sendo, metodos iterativos,nos quaisuma primeira hi
potese & alterada pela adicdo de um termo corretivo, nao restringem as
solucoes a funcoes nao-negativas, embora em cada estagio de  iteracdo
0s valores negativos possam ser removidos.

Contudo, & possivel armar esquemas iterativos nEo-]inqg

res tais que valores negativos nunca possam ser gerados. Se a iteracao
for escrita na forma:

- 71 -
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f1(x) = ¢2(x) folx)
fa(x) = ¢2(x) fi(x)
etc

se fo(x) for positiva no intervalo de x em consideracio, e o mesmo acon
tecer com as ¢i(x) de ajuste, o valor iterado continuard sendo positi
vo. Esta & uma vantagem dos metodos com ajuste multiplicativo.

Note-se que emnenhum caso as restricoes aplicaveis aos
metodos lineares fornecem uma condicao explicita de  nac-negatividade,
Uma vez que as componentes de alta-frequencia e de grande amplitude for
necem solugoes com valores negativos em certos intervalos, uma restri
cao de ndo-negatividade & poderosa para deter a geracao dessas oscila
coes,

Por outro lado, as solugoes iterativas nao-lineares que

nao dependem significativamente de informacOes a priori sac bem mais
vantajosas.

Considerando-se um esquema iterativo, uma estimativa sim
ples para f(")(x), £{n)(x) = f(x), seri dada pelos residuos Py

f Ki(x) f(n)(x) dx - g,

ry =

ra = [ Ka(x) f(n)(x) dx - g
r = (0 £ (x) -

M=) Ky In

Uma solucao exata forneceria ry = ry = ...==rM=0. Parem,
na presenca de ruido, terminar-se-ia qualquer procura por uma melhor
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solucao quando o residuo fosse menorou igual ao erro da medida em ques
tao. Se um dado resTduo r; for negativo, entdo [ K;(x) #(n)(x)dx & mu i
to pequeno. Portanto, f(N)(x) deverd ser aumentada no intervalo onde
Ki{x) nao se anula. Para produzir uma dada variacdo no residuo Fis O
acréscimo ncessirio em f(R)(x) serd minimo se ele for aplicado onde
Ki (x) for maximo.

se f(N)(x) e Kij(x) forem tabuladas para valores de x =
X1, X25 .sey Xy, a integral K;(x5) f(“)(xi)dx pode se aproximar por
G = z Kj(x,) f(")(xk). Uma vez que 3G;/5f(M)(x) =K;{x), a variacao em
£(n) necessaria para provocar uma mudanca de AG; em Gi € dada por
46i/K;(x); consequentemente, a variacdao necessaria no conjunto
{f(“)(xi)} sera minima se ela for aplicada naquele valor de x para o
qual K;(x} & maximo.

Estas sao as bases do procedimento introduzidopor Chahine
(1968, 1970) para a solucao iterativa dos problemas de inversao. Uma
vez que f(“)(x) somente € ajustada para aqueles valores de x onde os
cernes atingem 0 maximo, pode-se fazer uso exclusivo de valores tabula
res que corresponde a tais maximos. Se os cernes forem ordenados sequen
cialmente, de acordo com os valores de x para 0s quais atingem o m&ai
mo, e se f(”)(xj), i=1,2, ..., N, representar a solucao iterada apos
n ciclos de iteracao, o procedimento de inversao podera ser resumido
da seqguinte forma:

(1) caleular: g0 = f k() F(N(x) dx

0% = [ kK (x) £FN)(x) dx

g = J Ky(x) £(n)(x) dx

empregando-se uma formula adequada de quadratura.



.74 -

(2) ajustar f(")(xj) tendo sido postulado que Ki(x) exibe um mad
ximo em xj, empregando-se g para se obter um novo valor de
(n+1 )
f (xj),eprocedendo-se da mesma forma com todosos valores
tabulares de x:

f(n+1)(xj)=(__9_ﬂ‘_) £ (x;) (6.1)

9

até que o residuo global seja minimizado,

Note-se que 9; serd positivo se a fisica do problema as
sim o exigir, e g; sera positivo se f(n)(x) for positivo, Desta for
ma, se uma primeira estimativa f°(x) for positiva no intervalo de inte
gracao, o valor iterado subsequente nao podera tornar-se negativo.

0 metodo iterativo de Chahine foi utilizado pelo autor
(Chahine, 1970) para inverter dados sinteticos de radiancia na  banda
de 4,3 um do CO, {atmosfera da Terra). Os resultados indicaram quea so
Tucao final nao dependia da estimativa inicial e a convergéncia era ve
rificada tambem no caso de grandes perturbacoes, isto &, o metodo mos
trou-se estavel mesmo na presenca de erros sistematicos. Resultados ti
picos deste experimento simulado sao mostrados nas Figuras 6.1 e 6.2.

0 metodo iterativo de Chahine foi tambem utilizado por
Shaw et alii (1970) para reduzir os dados experimentais de radiancia
na banda de 4,3 um do CO, medidos por um espectrometro de grade a bor
do de um balao. Alguns resultados assim obtidos encontram-se na Figura
6.3. Deve ser lembrado que os dados de radiancia apresentaram um nivel
rmg de ruido de cerca de 1% e a calibragas da radiancia absoluta do
instrumento foi feita com tolerancia de 3%.



- 75 -

T T T |
0004 |- /’ =
4—_.psmru. EXATO
0006 } / -
/
0008 - .
0.0l L /). -
/
/
— 002 € — PONTOS RECONSTRUIDOS -
o A PARTIR DE DADOS
& / SEM ERROS
/
%% 0.04 i ﬂ
[ /5]
W /
@
a 006 - / -
aég 008 |- / ~
< o + ~
|
\
02 | &\ ~
N\
| \\\\\'
04 —
\\\\\\
06 | o -
~
08 |- \ -
10 L ! L ol
200 220 240 260 280 300

TEMPERATURA (K}

Fig. 6.1 - Comparacao entre o perfil exato de temperatura e os valores
recuperados de temperatura a partir de dados simulados de
radiancia, utilizando estimativa inicial isotérmica e empre

gando interpolacac linear.

FONTE: Chahine (1970).
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6.2 - METODO ITERATIVO DE SMITH (CHAHINE LINEARIZADO)

Por razoes de ordem pratica que se fardo sentir no decor
rer desta secao, abre-se uma exce¢ao, apresentando-se um metodo 1inear,
Este meétodo iterativo proposto por Smith (1970} foi identificado pelo
proprio Chahine (1972) como o metodo {iterativo) discutido na secao an
terior, porém com ajuste otimizado das funcOes iteradas.

Segundo Smith (1970), as solucoes iterativas obtidas pe
lo método iterativo de Chakine sofrem de uma limitac3o basica por
prescreverem a forma analitica do perfil inferido. Pode-se, por exen
plo, especificar as taxas da variacdo vertical de temperatura den cama
das, a partir de n observactes de radiancias, o que limitaria severa
mente a solucdo, especialmente quando se dispoe de poucas observacoes
radiometricas.

Tal limitacao pode ser atenuada utilizando-se um esquema
diferente de ajuste das solucoes iteradas. Calculando-se as razoes
92 =91 / 9;, Q2 = g2 / g), etc, ajusta-se cada f(n)(Xj), empregando
-se todos os q = 9y / gﬁ combinados em meédias ponderadas, nas quais
0 peso associado a q e proporcional a contribuicdo da ordenada X3 a
kesima integral ~ o que, para valores de x igualmente espacados, & da
da por Kk(xJ), quando nao, e dada por gy, ou seja, pelo coeficiente de
quadratura correspondente,

Mediante tal esquema 1inear de ajuste, no lugar de 6.1
tem-se:

Fln+) (xg) = qj f(“)(xj)
(6.2)

_ 1
45 =

Z Ki(Xj)
i
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Na opiniao de Smith (1970) este método permite que qual
quer perfil arbitrario seja calculado a partir de observacées de ra
diancia, a qualidade da solucao naturalmente dependendo do conteldo de
informacao dessas observacdes. Quando as regioes da atmosfera contri
buirem pouco para as radiancias observadas (tropopausa, por exemplo),
ou quando o nivel de ruido for alto, as caracteristicas da solucao se
rao profundamente influenciadas pelo perfil inicial.

0 metodo iterativo de Chahine modificado por Smith, aqui
identificado por método {terative de Smith, foi utilizado pelo seu
autor em conjuncao com os dados de radiancia obtidos pelos satelites
NIMBUS II1 e IV. Esta sendo empregado atualmente no processamento de
dedos de radiancia obtidos pelo instrumento VAS a bordo do satelite
GOES-D, o qual possui 12 canais: 5 na banda do CO» em 15 um, 2 nas jane
las atmosféricas em torno de 4 e 11 pm, 2 na banda do CO, em 4,3 um,
2 na banda do H.0 em 6,3 um e 1 na banda do H,0 em 12,6 um, Os perfis
iniciais sao obtidos através da previsao diadria, dos campos de tempera
tura e de umidade, feita pelo NMC e valida para as 12 GMT. A mesma pre
visdo e utilizada o dia todo, no sentido de assegurar que as variacoes
diurnas apresentadas pelos perfis recuperados sejam somente devidas ds
variacoes diurnas da radiancia atmosferica, conforme observado pelo
VAS. Alguns resultados pré]iminares sao mostrados na Figura 6.4 (Smith
et alii, 1981).
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FONTE: Smith et alii (1981).
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6.3 - METODO ITERATIVO DE CHAHINE-TWOMEY

Uma outra modificacao no metodo <terativo de Chahine
foi proposta por Twomey et alii (1977) visando levar-se em conta a for
ma dos cernes de modo mais realista, bem como facilitar a sua utiliza
cao com sistemas nao-1ineares.

Tal modificacao empresta maior flexibilidade ao metodo,
permitindo que se lance mao de valores tabulares que nao necessariamen
te coincidam com o valor para o qual qualquer dos cernes seja um maxi
mo e, ao mesmo tempo, que se aplique um esquema de ajuste mais gradual
do que o representado pela Expressao 6.1.

Para evitar a introducao de componentes de alta frequen
cia na solucao, f(x) @ multiplicado por uma funcao [1+¢; Ki(x)] que
sera sempre positiva se [Kj(x}]payx < 1 e £; z - 1. Quando g; > gg, se
ra preciso aumentar f(x), e vice-versa, A escolha mais simples para £3
e dada por (gifgg - 1), que mantem o valor de f(x)} se g; = gg, e varia
entre - 1 e + «» se as funcoes envolvidas forem positivas, o que normal
mente ocorre.

Assim sendo, desde que |Ki(x)| < 1, a sequencia de fun
¢oes gerada pelo esquema proposto por Twomey et alii (1977) sera:

M

glkr) ()2 _21 01+ g, K, (x)] £k (x)
1=

(6.3)

gs
1+E.I=_'-_1
[H

95
Mediante tal esquema de ajuste, o processo de iteracao

gera, alem da combinagao linear dos cernes, varias combinacoes de pro
dutos. Entretanto, Twomey (1977a) destaca que a solugdo basicamente
permanece no espaco das funcoes geradas pelos cernes, o que € vantajo

so do ponto de vista da estabilidade do metodo.
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Do que se conhece, 0 metodo iterativo de Chahine-Twomey
nao tem sido aplicado aos casos reais de recuperacio de perfis de tem
peratura. 0s resultados para um caso simples com cernes e fun¢oes ana
17ticos serao discutidos no Capitulo 7, para fins comparativos.

6.4 - METODO DAS TRANSFORMADAS

Um nove enfoque a teoria da inversao foi dado por King
(1978), atraves de um metodo baseado no principio das transformadas de
Laplace e sua inversao.

Alem das aproximacOes e hipoteses geralmente feitas,King
(1978) admite que a transmitancia, t, de cada canal do radidmetro apre
senta carater exponencial, ou seja, t{vj,sp} = exp {-p/py). Utilizando
a pressao p, como variavel independente,e Pm como o nivel de pressao
onde um dado cerne K(vj,p) = dr(uj,P)/dp atinge o maximo, a Equacao In
tegral de Transferencia Radiativa 3.15, desprezando-se o termo do er
ro, pode ser escrita:

Hpy) = J B{p) exp {-p/py, e Li/p, [B(P)] (6.4)
0

De acordo com esta expressao, a radiancia € expressa como uma transfor
mada de Laplace da funcdo de Planck, B(p).

Neste caso, a0 problema da unicidade, que como dito an
teriormente nao depende do esquema de inversao, acrescenta-se o fato
de ndo existir um algoritmo universal para a inversdo numerica da trans
formada de Laplace, mesmo que o comportamento da transformada seja co
nhecido no campo complexo.

King (1978) utiliza uma somatoria de fracdes parciais pa
ra representar I(p ),
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p n-1 L
I(pp) = b [— 4 c+ § ) ] (6.5)
Po j=t 1+ (py/p;)

argumentando que esta formula de interpolacido € adequada, pois I(pp)
e unicamente especificado por polos simples, py = - Pj, @ por seus re
siduos, pj Lj.

A funcao de Planck e entao determinada mediante a inver
sao de 6.5:

n-1
B(p) =L jpy P 1p)1 =b E-Pvcr T Lyexp (-p/py)] (6.6)
P, j=

0 problema de inversao linear pode entao ser explicita
da: dadas 2n radiancias I(pm)i, i=1%,2, ..., 2n, obtidas a partir
de 2n canais, determinar o conjunto Unico de 2n constantes, quais se
Jam: Pyy Pps eees Ppogs Lis Lps wees Loy b @ C, que especificam a
curva de interpolacao dada pela Equacao 6.5. Estas constantes estabele
cem, atraves de 6.6, o perfil de temperatura.

Qutras formulas de interpolacao para I{py) podem ser em
pregadas, como por exemplo, o quociente polinominal de fun¢oes que dao
origem a series de potencia, de seno, etc., para a funcao de Planck. 0
tipo de formula de interpolacac que fornece os perfis de Planck mais
consistentes com as observacoes ainda € uma quest3ao em aberto.

Uma aplicacao deste algoritmo foi feita por King (1978).
Dados simulados de radiancia foram gerados a partir de perfis reais de
temperatura atraves da Equacdo 6.4, e, posteriormente, invertidos com
0 uso de 6.5 e 6.6. Os resultados encontram-se na Figura 6.5. 0 autor
acentua que ainda muito estudo e necessario para que um métode das
transformadas deste tipo torne-se operacional. 0 algoritmo deve ser
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estendido para incluir transmitancias nao-exponenciais, e uma analise
de estabilidade do metodo na presenca de erros € imprescindivel.

Contudo, esta linha de agao representa mais uma tentativa
que merece ser explorada, pois e atraente tendo em vista o desenvolvi
mento de metodos que sejam, no maximo possivel, independentes de infor
macoes a priori.
| 1 |
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Fig. 6.5 - Perfil de temperatura inferido com 0 metodo das transforma
das. -

FONTE: King (1978).
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6.5 - METODO DE PRONY

Outra tecnica de medicdo de radiancias, diferente em
alguns aspectos daquela que vem sendo empregada nas aplicacoes ate agora
discutidas, prevé a medicao da radiancia atmosférica  monocromatica
(frequéncia fixa) em funcdo do angulo de emergéncia e = cos-'u, radian
cia esta dada pela transformada de Laplace da funcdo de Planck, a me
nos do fator multiplicativo u:

I{1/u) = roB(T) e ~t/w 4T (6.7)
0 H

Fazendo p~! = y, obtém-se:

gly) = y=! I(y) = rB(T) e VT 4 (6.8)
0

onde a variavel independente e a profundidade otica, 7, e B(1) determi
na a temperatura univocamente, uma vez que a frequencia € especificada.

Medir a radiancia em diferentes angulos de emergéncia sig
nifica obter g(y)} para valores sucessivos de y que, por sua vez, pode
apresentar intervalos uniformes de acordo com o espacamento adotado pa
ra u. Mediante um algoritmo apropriado de inversao €, entdo, possivel
determinar B(t)xt, ou ainda, temperatura em funcgio da altura.

Tal metodo de observacao foi proposto por King (1956) e
apresentado no Capitulo 1 deste trabalho.

Mais tarde King {1964) apresentou um algoritmo de inver
sao para resolver o problema, baseado no metodo de Promy, que permite

a resolucdo de sistemas de equacGes ndo-lineares através de uma mudan
ca de variaveis do tipo v = e - 274Ny

res detalhes ver Twomey (1977a}.

, onden=1,2, .... Para maio
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Em seu trabalho King (1964) considerou a atmosfera divi
dida em k subcamadas, cada uma com B{z)xr constante, hipotese quase
equivalente a gradiente vertical de temperatura constante.

Mediante integracao por partes e substituicdo da integral
por uma formula de quadratura, a Equacdo 6.8 fica sendo:

"ka ‘yﬂ\Tk —ka
y Iy} - yBo =1 ﬂBk e (1 -e }=ZA'B

e (6.9)
k K K

onde a subcamada k se estende de T @ T e

De inicio, pode-se definir um problema linear em termos
da incognita &'By. Porem, se os intervalos de t ndo forem fixos a prio
ri, um sistema composto de equagoes do tipo da 6.9 sera ndo-linear, e
neste caso, 0 método de Promy podera ser utilizado para a sua resolu
¢ao.

6.6 - OUTROS METODOS

Tem-se noticia de que novos modelos encontram-se em de
senvolvimento, com o objetivo de melhorar a qualidade das solucdes que
vem sendo obtidas pelos algoritmos ja implantados.

Esforcos nessa direcao estao sendo empregados, por exem
plo, pelo GLAS - Goddard Laboratory for Atmospheric Sciences, orgao de
pesquisa da NASA, utilizando algoritmos como o de filtragem de Kalman.

Como a divulgagao tem sido limitada tais modelos e métodos
de inversao nao poderdo ser discutidos.



CAPTTULO 7

COMPARACDES DOS DIVERSOS METODOS

7.1 - OBJETIVO

Resultados de alguns dos algoritmos de inversao ja foram
mostrados em capitulos anteriores. Contudo, a analise comparativa dos
métodos apresenta maior utilidade mesmo que ao compara-los seja  difi
cil chegar a conclusoes absolutas. Como sera visto, os meritos de cada
esquema sao relativos e envolvem compromissos, ganhando-se por um lado
e perdendo-se por outro.

A proposito, nio existem trabalhos comparativos abrangen
tes e sim um numero limitado de estudos comparativos nos quais, um de
terminado experimento, de carater real, simulado ou simplesmente anali
tico, e tratado por um dado numero de algoritmos diferentes, tudo is
to variando de autor para autor.

Portanto, apresentar 0s principais estudos comparativos
separadamente, incluindo as conclusdes de seus autores, pareceu ser a
opcao mais proveitosa. Atraves disto, sera possivel ganhar uma idéia
mais concreta a respeito de aspectos importante, tais como o grau de
estabilidade, o papel das informacoes a priori e a habilidade do alge
ritmo em tratar descontinuidades, entre muitos outros.

7.2 - ESTUDO COMPARATIVO POR TWOMEY

Twomey (1977b), utilizando os metodos destacados abaixo,
resolveu o seguinte problema de inversao com cernes e funcgoes analiti
cas:

1
g J Kix) £ dx 3 1= 1,2,0e., N = 20
0

- 87 -



- 88 -

Ki(x) = x e Yi%5 vy = 0,15 0,25...5 1,05 1,25 1,4,...3 2,05 2,5;
3,05 3,55 4; 5,..., 10

f(x) =1+ 4(x - 1/2)2

Os resultados, levando-se em consideracao um errode 0,1%
em virtude da quadratura, encontram-se na Figura 7.1 para os seguintes
casos:

(a) metodo da minima informacdo (ver a Secao 5.2, Equacao 5.3);
(b) método de Backus-Gilbert (ver a Secdo 5.6);

(¢} método iterative de Chahine; somente uma ordenada ajustada em
cada passo da iteracdo (ver a Secao 6.1);

(d) metodo iterativo de Chahine-Twomey (ver a Se¢do 6.3);

(e) método da minima informagdo, como em {(a), porém com 0s pontos
extremos fixos em seus valores exatos, ou seja, f{(x = 0) =
f(x=1) = 2;

(f) metodo da minima informagdo, como em (a), porém com os pontos
extremos fixos em valores aproximados, ou seja, f{x=0)=1,95
e f(}(=1) = 2,05.

Na Figura 7.1, a linha cheia representa a solucao exata.
Observe-se que o melhor resultado e apresentado pelo caso (e), a custa
de introduzir informacbes a priori, porem, exatas. Quando as informa
¢oes sao incorretas, mesmo que aproximadamente, o resultado pode ser
desastroso - conforme ilustra o caso (e). Assim sendo, a solugiao pelo
método da minima informagdo depende da qualidade dos dados estatisti
c0s, quando estes forem utilizados.
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Fig. 7.1 - Solugoes obtidas por diferentes métodos de inversao, confor
me indicado na propria figura.

FONTE: Twomey (1977b).
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Note-se tambem que, a menos de (f), o pior resultado foi
conseguido com 0 meétodo iterativo de Chahine; ja 0 caso (d), que se re
fere a0 metodo iterativo de Chahine-Twomey, nao-linear, produziu uma
solucao com qualidade superior a (c).

Twomey (1977a) tambem comparou o tempo necessario  para
que a solucdo seja produzida, 0 metodo mais rapido & o da minima infor
magdo, sendo 0s metodos iterativo de Chahine e de Backus-Gilbert 4 e
60 vezes, respectivamente, mais lentos que o primeiro.

Para comparar a resolucdo dos metodos, Twomey (1977b) uti
lizou o teste da funcao delta, quer dizer, se f(x) = 6(x - x,) umproce
dimento de inversao perfeito produzird s(x - xy) se o vetor gassimobti
do for utilizado novamente na determinacao de f(x). Segundo o autor, o
fato de o conjunto original de cernes utilizados desempenhar papel mais
importante do que o proprio algoritmo de inversdo, no que se refere 3
resolucao, e o argumento a favor deste teste.

Os resultados para os metodos de Backus-Gilbert e itera
tivo de Chahine-Twomey (nao-linear) encontram-se na Figura 7.2. Paraos
cernes do tipo xe “¥X o método nao-linear mostra-se superiorao linear.

Segundo Twomey (1977a e b), a <nversdo linear constran
gida e rapida, especialmente quando se trabalha com um grande volume
de observacoes, e objetiva, no que diz respeito as restricoes emprega
das; e possibilita incluir informa¢oes a priori. 0 metodo de  Backus-
Gilbert € mais lento porém mais atraente, pois permite que se determi
nem os cernes medios. Tecnicas estatisticas produzem perfis de tempera
tura mais realistas (os resultados nao foram apresentados neste traba
1ho) do que outros metodos. Metodos iterativos nao-lineares evitam a
necessidade de formular restrigoes explicitas e parecem superiores com
respeito a resolugdo (ver a Figura 7.2) e tolerancia a erros.
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7.2 -~ Cernes medios obtidos pela 1nversao de dados com f(x) =

${x - xq}.
- As setas_indicam a posicac das funcoes delta. 0s cernes ori
ginais sao da forma x e -

Fig.

FONTE: Twomey (1977b).

As conclusoes desse autor devem ser tomadas com reserva.
Poder incluir informacdes a priori leva a uma falsa ideia de que isto
produzira resultados melhores. Como pode ser visto na Figura 7.1, isto
nao e necessariamente verdade. Por outro lado, as tecnicas estathti
cas podem produzir resultados tdo bons quanto os dos metodos dea minima
informagao € iterativo de Chahine, desde que sejam utilizados perfis

iniciais satisfatorios, conforme se discutira na Secao 7.3.
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7.3 - ESTUDO COMPARATIVO POR FLEMING E SMITHM

0 estudo comparativo de quatro metodos de inversao, rea
lizado por Fleming e Smith (1972), produziu resultados bastante inte
ressantes.

Para tanto, foram utilizados 109 perfis individuais de
temperatura obtidos por radiossondas sobre a América do Norte, em 14
de janeiro de 1961, e agrupados de acordo com a faixa de latitude, con
forme indicado:

AREA 1

Regiao polar (60° a 90°N); 22 casos.

AREA 2 - Regizo subpolar (45° a 60°N); 31 casos.

EREA 3 - Regido de latitudes médias (30° a 45°N); 43 casos.
AREA 4

Regido subtropical (15° a 30°N); 13 casos.

Com esses perfis, dados de radiancia para 9 canais espec
trais da banda do €0, em 15 pum foram ent3o simulados, atraves da equa
¢ao integral de transferéncia radiativa. Para tornar o experimento mais
real, foi adicionado um ruido aleatorio normalmente distribuTdo com um
desvio padrao de 0,2 erg cm™2s~! sr~1 cm-l,

Matrizes de covariancia, S-,e perfis medios de temperatu
ra, T, foram determinados para cada uma das quatro areas acima. Com o
objetivo de uniformizar condicbes do experimento, esses perfis medios
foram empregados como estimativa inicial de todos os métodos.

Os 109 perfis foram entdo recuperados a partir das radi
ancias simuladas, atraves dos seguintes métodos de inversio:

A. estatistico R-5-W (Secao 5.5, Equacdo 5.17);

B. minima informagdo/iterativo (Se¢do 5.2, Equacdo 5.3);
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C. iterative de Chahine (Sech 6.1, Eguacao 6.1);

D. Zterativo de Smith (Se¢ao 6.2, Equacdo 6.2).

Foram adotados o, = 0,2 e og = 5,0, Tevando a « = 0,0016
para o metodo B. Por sua vez, a matriz de covariancia dos erros, CE =
of I, utilizada no metodo A, reflete a condico dos erros serem aleatd
rios.

0 seguinte criterio de convergéncia foi utilizado com os
metodos B, C e D:

M
A5 e - 1™ 012 s o2 = 0,08
Moi=1 L 1 €

Alguns resultados encontram-se nas Figuras 7.3, que apre
sentam os erros médios de temperatura absoluta em funcdo da pressdo pa
ra as areas 1, 2, 3 e 4, e 7.4, com perfis de temperatura para dois ca
sos individuais: Kotzebue, Alaska (Area 1) e Ely, Nevada (Area 3).

A parte da alta estratosfera, onde a dificuldade de obter
dados convencionais de temperatura e bastante grande, verifica-se que
em geral a precisao deteriora consideravelmente nas vizinhangas da tro
popausa e da superficie., Estas regioes ainda hoje, quando um maior nu
mero de canais @ disponivel, colocam-se como criticas.

Com base nesse estudo, as principais conclusoes de
Fleming e Smith foram:

o 0 metodo A geralmente produz a solucdo mais precisa, mas esta
conclusao nao € necessariamente valida quando melhores  perfis
iniciais do que os usados sao disponiveis. A utilizacao de per
fis iniciais obtidos a partir dos campos de analise para a pre
visao de 12 horas pode fazer com que os metodos B e D produzam
resultados tao bons quanto os do metodo A.
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Fig. 7.3 - Erro médio absoluto da temperatura em funcdo da pressdo pa
ra as areas 1, 2, 3 e 4, conforme indicado.

- As quatro curvas correspondem aos quatro metodos de solugao
(identificados pelas letras A, B, C e D) citados no texto.

FONTE: Fleming e Smith (1972).
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¢ Nao e surpreendente que o metodo A tenha apresentado melhores
resultados. Ele € 0 que contém mais informacdes a respeito do
problema. Contudo, para implementa-To € necessario coletar, com
pilar e calcular uma grande quantidade de dados auxiliares, sen
do a exigencia de memdria de computador bem maior que nos outros
casos, embora o tempo de processamento do método em si seja ra
zoavel,

® A precisdo dos metodos B e D & semelhante. A vantagem desses so
bre o metodo A, como dito acima, & que eles dispensam dados es
tatisticos a priori e, portanto, exigem menos memoria de compy
tador.

¢ 0 tempo de processamento para 0 metodo B € o menor de todos em
virtude de sua forma simples e pelo fato de exigir um menor nu
mero de iteracOes para a convergencia, sendo isto uma funcdo do
valor escolhido para y, o multiplicador de Lagrange. Como se sa
be, se a estimativa de v neste metodo for muito pequena, a solu
¢a0 torna-se-a instavel. Entdo, a melhor estratégia serd esti
mar grandes valores para y. Porem, quanto maior ¢ seu valor
maior sera o nimero necessario de iteracoes.

e A desvantagem dos metodos B e D e que a precisdo das  solucdes
diminui rapidamente com o decrescimo na precisao do perfil ini
cial. Também, o tempo de processamento para D & o maior de to
dos, tendo a vantagem, porem, de dispensar a inversdo de matri
zes. Alem disto, o método D € o mais estavel na presenca de er
ros aleatorios, pois a solugao €, na realidade, uma media ponde
rada da contribuicdo dos varios cernes.

® 0 metodo C € o que apresenta a pior precisao. Isto porque o nii
mero de pontos que constituem a solucao € igual ao numero de me
didas que, no estudo em quest3o, & nove. Embora esses nove pon
tos geralmente se ajustem bem aos perfis reais, a 1interpolacao
linear entre pontos pode trazer consequencias desastrosas como,
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por exemplo, ignorar a estrutura fina da tropopausa (ver a Figu
ra 7.4).

¢ Mesmo assim, o meétodo C apresenta algumas vantagens. Ele talvez
seja o mais facil para programar, exige o menor tamanho de memo
ria de computador, prescinde do calculo de matrizes inversas e
0 tempo de processamento € moderado.

KﬁTfEBUE,A%ASKn ELY, NEVADA
! .0 | 4
vy
101 ESTIMATIVA 10 1
'y INICIAL -y
£ £
E 304 = 30 -
3 o
2 2
& u
& 100 4 @ 100 -
o
- . ESTIMATIVA
300 300 INICIAL
E‘Hwﬁh_
'000 ' ‘.‘ o 1000 T T ¥ T T T
210 220 230 240 250 260 270 280 20 220 230 240 250 260 270 280
TEMPERATURA (K) TEMPERATURA (K)

Fig. 7.4 - Perfis de temperatura em funcao da pressao para Kotzebue,
Alaska e para Ely, Nevada, conforme indicado.

- 0 perfil inicial utilizado {trago fino}, 0 correspondente
obtido por radiossondagem (traco grosso) e as solugGes, pe
Tos metodos A, C e D estdo representados. -

FONTE: FlemingeSmith (1972).

7.4 - ESTUDO COMPARATIVO POR MOHR

Com o objetivo de avaliar os dados VTPR, Mohr (1976) rea
lizou um estudo comparativo entre informacoes de temperatura obtidas
por radiossondagem e sondagens VTPR. Este estudo cobriu os perjodos de
abril de 1974 a marco de 1975, abril de 1975 a setembro de 1975 e outu
bro de 1975 a marco de 1976. Pelas razoes discutidas nas Secoes 5.2 e
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5.3, o NESS passou a utilizar, em marco de 1975, 0 metodo de regressio
apos eategorizagdo no lugar do metodo da minima informagdo, que vinha
sendo empregado anteriormente no processamento operacional dos  dados
VTPR para o Hemisferio Norte.

A tecnica baseada no método de vegressio apos categorisa
¢ao produziu melhorias tanto na baixa como na media troposfera, confor
me ilustra a Figura 7.6. Porem, os resultados na baixa estratosfera
pioraram e por isto uma outra mudanca foi implementada, em agosto de
1975, na técnica de regressio para obter temperatura e espessura nes
ses niveis. Com isto, os resultados também melhoraram nos niveis estra
tosfericos (ver a Figura 7.7).

Neste estudo, Mohr (1976) comparou 331 casos, empregando
dados de 5 estacoes de radiossondagem coincidentes com sondagens VIPR
dentro de uma area com raio de 150 km e de um intervalo de tempo Ht3h,
onde H = 00 ou 12 GMT, para casos individuais.

Note-se que, apesar das modificacoes, as regices proxi
mas a superficie e na vizinhanca da tropopausa, ainda se colocam como
criticas, onde erros rmq de mais de 4,U°C sao encontrados, conforme
ilustra a Figura 7.7,

mb
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Fig. 7.5 - Diferencas médias (D) e erros rmg (RMQ) para o perjodo de
abril de 1974 a marco de 1976; comparacac entre dados VTPR
e de radiossondagem,

FONTE: Mohr (1976).
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de abril de 1974 a marco de 1975 e abril de 1975 a warco de
19765 comparacao entre dados VTPR e de radiossondagem.

FONTE: Mohr (1976),
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Fig. 7.7 - Diferencas medias (D) e erros rmq (RMQ) para os periodos
de abril de 1974 a marco de 1975, abril de 1975 a setembro
de 1975 e outubro de 1975 a marg¢o de 1976; comparac3o entre
dados VTPR e de radiossondagem.

FONTE: Mohr (1976).

7.5 - ESTUDO COMPARATIVO POR WOLFSON ET ALII

7.5.1 - ASPECTOS GERAIS DO ESTUDO

Wolfson et alii (1979a e b) fizeram um estudo comparati

Vo entre 0s seguintes metodos:
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(1) iterativo de Chahine, que os autores designam simplesmente
por Chahine (ver a Se¢do 6.1; Equacdo 6.1);

(2) minima informagdo, que 0s autores designam por Twomey-Phillips
(ver a Secao 5.2; Equacao 5.3);

(3) Backus-Gilbert (ver a Secdo 5.6);

(4) regressio nao-linear: metodo implantado na Universidade  de
Tel-Aviv que emprega varias tecnicas de minimizacao, entre
elas Monte Carlo e Simplex, e necessita de estimativas ini
ciais.

0 estudo foi dirigido para aplicacoes que tinham como
objetivo a recuperacdo da distribuicao de goticulas de nuvens, em fun
cao de tamanho, a partir de medidas espectrais simuladas da profundida
de otica da nuvem.

Portanto, e discutivel a aplicacdo direta dos resultados
deste estudo ao problema da inversac para determinar perfis de tempera
tura. Todavia, a abordagem comparativa de Wolfson et alii (1979a e b)
abre novas perspectivas para a avaliacac de metodos matematicos de in
versao, sendo por isto de interesse para o caso da temperatura.

7.5.2 - PRECISAQ E ESTABILIDADE

Wolfson et alii (1979a) submeteram os quatro métodos des
tacados na secao anterior a testes identicos com o objetivo de avaliar
0S seguintes aspectos:

® "Precisao” da solucao: julgada de acordo com o valor minimo de
ER, sendo ER o erro total, definido pela percentagem da soma dos
desvios absolutos entre os valores calculados e o0s valores exa
tos,
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¢ "Estabilidade" da solucdo: conceituada de forma empirica, pela
inexistencia de oscilagoes.

e "Eficiencia" no uso de tempo de computador e adaptabilidade pa
ra interpretacdo facil e rapida de dados em grandes quantidades
ou em tempo real.

Os resultados encontram-se na Tabela 7.1, onde Ref € ©
raio efetivo das gotas de nuvem, tendo em vista o fenomeno de espalha
mento e C1 a distribuicao inicial (exata) utilizada na determinagaoc de
medidas espectrais simuladas da profundidade otica. Para esta distri
buicao, o valor exato de Ry¢ € 5,88.

Entre as conclusoes dos autores desse estudo comparativo
merecem destaque:

- A "estabilidade" e a "precisao” do metodo de regressdo nao-1i
near dependem fortemente da estimativa inicial. Este método nao
e economico nem eficiente em virtude de a convergencia ser mui
to vagarosa,

- 0s metodos de Backus~Gilbert e de Twomey-Phillipe (minima infor
magado) tiveram desempenho semelhante. Ambos exigem a determina
cao de parametros livres como y (ver a Secao 5.2) e, sendo 1i
neares, podem apresentar solucoes com valores negatives que se
igualados a zero aumentam ER, o erro total.
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- A reducdo de grandes massas de dados tambem coloca alguns pro
biemas. Cada diferente conjunto de dados exige uma procura re
novada de parametros livres na busca de erro total minimo ou de
maxima estabilidade. Tal procura & compulsoria pois cada medi
da possui seu proprio nivel de ruido, com distribuicdo diferen
te entre os varios canais. Na pratica, contudo, este procedi
mento termina quando o valor do erro total for ‘“aceitavel”,
nao necessariamente o minimo. Sob este ponto de vista, deve-se
tambem observar que 0 método de Backus Gilbert exige a inver
sao de N matrizes da ordem N x N enquanto o de Twomey—
Phillips (minima informagdo) somente preve a inversdo de uma
matriz N x N. Portanto, neste Ultimo caso, a convergencia ocor
re mais rapidamente, desde que o valor de v seja adequado.

- As grandes vantagens do metodo de Chahine $Sa0 as seguintes:
como o metodo € ndo-linear, a solucao & sempre positiva e o me
todo ndao exige qualquer ajuste fino externo.

A maior parte dessas conclusoes por Wolfson et alii
(1979) confirmam achados de estudos comparativos apresentados nas Se
coes 2 e 3 deste capitulo.

7.5.3 - PODER DE RESOLUCAQ, CONSERVACAO DE NORMALIZACAD E PRINCIPIOS
DE SUPERPOSICAQ

0 "poder de resolucao" foi definido por HWolfson et
alii (1979b} de forma que pudesse ser determinado para qualquer um dos
metodos em estudo. A deteorioracdo da resolucdo, por sua vez, foi de
finida segundo o alargamento do tamanho original da meia-largura da
distribuicao de goticulas de nuvem em funcao do tamanho.

A "conservacao de normalizacao" foi verificada comparan
do-se o numero total de goticulas recuperado com o nimero total origi
nal. Qualquer desvio exigiria uma normalizacdo da fun¢do de distribui
¢ao.
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Por fim, o "principio de superposicao" adotado pelos
autores tem o carater ¢as solucoes lineares, ou seja, se a dois conjun
tos de profundidades oticas 11 e 1, correspondem as solucdes n; e n,,
e se para 7: + 12 @ solucdo fosse dada por n; + n», entdao a superposi
¢do seria valida.

Ao separar o problema da “resolucao espectral versus er
ro" em tres partes, Wolfson et atii (1979b) foram capazes de apresen
tar um tipo de andlise semelhante & de Backus-Gilbert, porém, adapta
vel a qualquer tecnica de inversdo. 0 conceito de "poder de resolucdo"
introduzido por eles permite que se determine o "alargamento” e a con
servacao da informacao original pelo algoritmo. A partir desta anali
se, e possivel determinar a "resolucdo espectral" necessaria para que
o "alargamento” da solucdo permaneca dentro de um grau desejavel e tam
bem para que a normalizacdo seja conservada.

Alem disto, a "conservacdo" do numero total de goticulas
identifica a necessidade de normalizacdo da distribuicd3o recuperada,
e o "principio de superposicdo" permite identificar a necessidade de
detetar um pequeno desvioc em relacao a um perfil basico, pela resolu
cao espectral acentuada.

Estes sao os principais resultados obtidos por Wolfson
et alii (1979b):

- 0 "poder de resolucac" do metodo de Chahine & um  parametro
variavel, dependendo, por exemplo, da configuragao espectral. 0
"principio de superposicdo" nao € verificado neste metodo.

- 0 metodo de Twomey-Phillips tem um bom poder de resolucao (mui
to proximo de 1). O niimero total de goticulas se conserva den
tro de 1 a 2%. E 0 “principio de superposicdo” e verificado
dentro de menos do que 0,01%, dependendo de quio suaves sao as
distribuicoes superpostas.
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- 0 metodo de Backus-Gilbert apresenta um bom "poder de resolucdo,
que difere de 1 somente no sexto digito. 0 numero total de par
ticulas e conservado com a mesma precisiao. Foi verificado que
o "principio de superposicao" apresentou um grau de precisao de
0,00001%. Isto levou os autores a concluirem que a técnica de
Backus-Gilbert  conserva bem as informacoes e apresentatmm1"pg
der de resolugao" do ponto de vista pratico.

~ 0 metodo de regressdo nao-linear apresenta baixo "poder de reso
Tucao"; o numero de goticulas nao se conserva e o "principio de
superposicao" nao e obedecido.

Para finalizar, seria de grande interesse que um estudo
semethante ao de Wolfson et alii (197%9a e b), por sua abrangencia,fos
se conduzido para o caso da recuperacao de perfis de temperatura atmos
ferica, comparando o desempenho dos metodos mais promissores no caso
de dados experimentais. Com certeza, isto forneceria subsidios relevan
tes para a escolha do metodo a ser empregado em carater operacional, co
mo por exemplo, tendo em vista a utilizacao do VAS para o Hemisferio
Sul.

7.6 - DUALIDADE ENTRE METODOS LINEARES ITERATIVOS E POR INVERSAO DE MA
TRIZES

Como discutido na Secao 4.6, os metodos lineares de in
versao numerica podem ser classificados em duas categorias: {1) itera
tivos e (2) por inversdao de matrizes..Contudo, Fleming (1977) mostrou
que ha uma dualidade entre essas duas categorias, ou seja, dado um es
quema iterativo, existira um metodo por inversido de matrizes correspon
dente, e vice-versa. Na realidade, foi este principio de dualidade que
permitiu transformar o metodo da minima informagdo de sua versao  ini
cial (inversao de matrizes) para a versao iterativa, ambas apresenta
das na Secao 5.2,



- 105 -

Este conceito de dualidade foi estendido por Fleming
(1977) para diversos metodos conhecidos, entre eles:

e Na categoria (1):
- Landweber {Secao 5.8);

~ iterative de Smith (Secao 4.2).

e Na categoria (2):

- minima informacac, designado por Fleming (1977) de Twomey-
-Phillips (Secdo 5.2);

- inversdo linear constrangida (Secao 5.1);

- metodo estatistico R-S-W (Secao 5.5}.

Formulas explicitas para solucGes por inversdo de matri
zes e seus duais iterativos foram apresentadas por Fleming (1977). Co
mo resultado da dualidade, "novos" metodos surgiram a partir de esque
mas ja conhecidos, como por exemplo, 0 dual do iterativoe de Smith.

A vantagem em desenvolver o principio da dualidade &
que o conhecimento de um dos duais imediatamente implica o conhecimen
to do outro. Com este enfoque a teoria da inversao linear seria mais
unificada pela conexao da dualidade.

Na Figura 7.8 encontra-se o perfil das diferencas rmq
entre a solucao fornecida pelo dual do método de Twomey-Fhillips {ou
seja, 0 metodo da minima informagdc em sua versao iterativa) e perfis
de temperatura obtidos por radiossondagem, para dois casos de estima
tivas iniciais: previsao para 12 horas e climatologia. A Figura 7.9
apresenta as mesmas caracteristicas, porém, a solucdo € fornecida pe
1o metodo de Twomey-Phillips por inversao de matrizes. Em ambos os ca
sos, foram utilizados 139 perfis de temperatura obtidos por radiosson
dagem e o0s correspondentes dados simulados de radiancia, a partir dai
inferindo-se as solucoes pelos dois metodos de inversao.
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Novamente aqui se observa a dependencia da precisdo das
solucoes na qualidade dos perfis utilizados como estimativa inicial.

o T ¥
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Fig. 7.8 - Perfis de diferencas rmg de temperatura entre a solucao for
necida pelo dual do método de Twomey-Phillips (versdo itera
tiva do metodo da minima informagac) e dados de radiossonda
gem, utilizando perfis de prev1sao para 12 horas, e clima
tologico, como estimativas iniciais.

FONTE: Fleming (1977).
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Fig. 7.9 - Perfis de diferencas rmq de temperatura entre a solucao for
necida pelo método Twomey-Phillips por inversao de matrizes
e dados de radiossondagem, utilizando perfis de previsao,
para 12 horas, e climatologico, como estimativas iniciais.

FONTE: Fleming (1977).






CAPITULOD 8

0 PROBLEMA DAS NUVENS

As nuvens impoem uma grande limitacdo na determinacao
tridimensional das propriedades atmosfericas atraves do sensoriamento
remoto em ondas longas.

Nesses comprimentos de onda, as nuvens comportam-se ¢o
mo bons absorvedores de radiac3o eletromagnetica: em 4,3 uma absorc¢do
e de cerca de 94%,se a nuvem for constituida de goticulas d'agua,e de
cerca de 99%,se de gelo; ja em 15 um a situacao piora, sendo a absor
¢ao de cerca de 99% para ambos os casos. Consequentemente, as nuvens
transmitem muito pouco da radiancia "monocromatica" provinda das cama
das inferiores.

As observacoes de radiancias pelos satelites contem, por
tanto, muito pouca informacao a respeito da temperatura e das concen
tracoes de vapor d'agua abaixo do topo da nuvem.

Além disto, dependendo do campo de visada do instrumen
to assim como da situacao meteorologica, varios tipos de nuvens em di
ferentes alturas podem contribuir com o mesmo valor de radiancia obser
vado. Isto amplia o intervalo de solucdo aceitaveis, mesmo que a son
dagem termine no nivel do topo de nuvem, 0 que geralmente ocorre quan
do a cobertura e extensa.

Existem dois enfoques basicos para se tratar o problema
das nuvens., 0 primeiro utiliza medidas de um campo de visada unico e
o outro emprega multiplos campos de visada adjacentes em virtude da
alta resolucao espacial.

Uma das versoes baseada no metodo do campo de visada

unico prevé estimar quais seriam as radiancias observadas se
nao existissem nuvens neste campo de visada. Uma outra versag trata
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as observacbes de satélites como provindas de um conjunto de dreas 1im
pas e cobertas, estimando-se o perfil de temperatura "mais provavel"
para a area coberta. Ambas as versdes foram utilizadas com dados dos
radiometros a bordo dos satélites NIMBUS-III e IV (Fritzetalii, 1972)
0s resultados nao foram satisfatorios, e melhorar a resolucdo espa
cial dos sensores foi uma das saidas. A outra foi incluir sondagem em
microondas. 0 TOVS apresenta esses dois aperfeicoamentos, porem o VAS
somente conta com alta resolucdo espacial.

Por sua vez, a alta resolucao espacial e a varredura con
tigua asseguram a proximidade geografica de duas ou mais regides de
observacdo, aumentam a probabilidade de ter campos de visada com ceu
limpo e produzem um maior numero de estimativas independentes de ra
diancias de coluna limpa para uma dada area geografica. Isto porque,
em geral, a escala horizontal de variabilidade das nuvens & muito me
nor do que a dos perfis de temperatura. Portanto, admite-se que para
subareas independentes, porém proximas, os perfis de temperatura e,
consequentemente, as radiancias de colunas limpas permanecem as mes
mas.

Assim sendo, quando se dispoe de medidas provenientes de
multiplos campos de visada, em geral € possivel determinar as radian
cias de colunas limpas, isto €, nao contaminadas por nuvens, de duas
manheiras basicas: ou se encontram "buracos" suficientes entre as nu
vens, a partir dos quais se obtem observacdes nao-contaminadas do vo
Tume em questao; ou entdo se aplicam t&cnicas matematicas e fisicas
para inferir radiancias de colunas limpas a partir do conjunto conta
minado (Fritz et alii, 1972).

Por outro lado, a maior parte das nuvens sao praticamen
te transparentes a radiacdo eletromagnética em microondas, entre 0,1
e 10 cm. Em 5 mm a transmissdo pelas nuvens de gelo € proxima de 99,9%
sendo cerca de 96% para as nuvens nao-precipitaveis de goticulas
d'agua (Smith, 1972).
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Embora nesses comprimentos de onda a transmissao, para
um tipo de nuvem especificado, varie segundo a frequencia, ela perma
nece constante e proximo de 100% para as nuvens do tipo cirrus. As nu
vens do tipo nimbostratus sao parciaimente opacas e as do tipo cumu
Tonimbus muito opacas, porem, em virtude de sua escala horizontal es
sas nuvens nunca preencherdo completamente os campos de visada dos
instrumentos em microondas (Smith, 1972). Como exemplo, tem-se que a
MSU, a bordo dos satelites TIROS-N, resolve wuma area circular com 110
km de diametro no ponto subsateélite (Smith et alii, 1979).

No processamento operacional dos dados TOVS, a resolucao
horizontal nominal das sondagens foi estabelecida em 250 km, e as in
formagoes s3ao organizadas de modo que o volume correspondente compre
enda 63 campos de visada individuais. O proposito € produzir um unico
conjunto de radiancias, em 24 intervalos espectrais, sendo 20 do HIRS
(ondas longas, troposfera) e 4 da MSU (microondas, troposfera), a par
tir do qual uma uUnica sondagem sera obtida (Smith et alii, 1979). Pa
ra tanto, sao empregados ambos os enfoques discutidos acima comrespei
to a tecnica de multiplos campos de visada.

Segundo Smith et alii (1979) e Phillips et alii (1979),
o programa que produz radiancias 1impas tenta primeiro identificar
campos de visada que sejam completamente 1impos. Se isto falhar, faz-
ze uma tentativa no sentido de extrair radiancias limpas de campos de
visada parcialmente cobertos. Nesse caso, € utilizado o "metodo dos
pares adjacentes", ou N*, baseado numa técnica que emprega autoveto
res de matrizes de covariancia (Smith and Woolf, 1976), para corrigir
tanto fisica como matematicamente, os valores de radiancia pela pre
senca de nuvens, em funcao da cobertura fracional, N*, Ainda, se esta
tentativa falhar, o programa conta com outro recurso, qual seja, infe
rir temperatura a partir dos dados dos 4 canais em microondas, da MSU
e dos 3 canais em ondas longas da SSU (estratosfera), uma vez que es
tes nao sao tao afetados pela nebulosidade como o s3o os canais do
HIRS. Tres tipos de radidncias podem entdo ser obtidos: de coluna Tim
pa, de coluna parcialmente coberta e de coluna coberta,



- 112 -

Na Figura 8.1 encontram-se as curvas de diferencas rmg
entre sondagens TIROS-N e perfis de temperatura obtides por radiosson
dagem sobre a America do Norte, segundo Smith et alii (1979).

A curva cheia se refere ao caso misto de radiancias de
colunas limpas e de colunas parcialmente cobertas, e a curva inter
rompida ao caso de colunas cobertas. Esses resultados indicam clara
mente que, mesmo com 0 auxilio dos canais em microondas, o problema
da presenca de nebulosidade extensa ainda nao foi resolvido, levando
a erros bastante pronunciados. Também, deve ser lembrado que as ra
diancias em microondas possuem um nivel de informacdo da troposfera
mais baixo do que as observa¢oes no infravermelho.

De acordo com Smith et alii (1981), no processamento de
dados do VAS implantado na Universidade de Wisconsin, as radiancias
de colunas parcialmente cobertas também sio obtidas pelo "método dos
pares adjacentes". Porem, como o VAS ndo possui canais em microondas,
quando a nebulosidade for extensa, as solucdes somente serao validas
acima do nivel do topo da nuvem,

Assim sendo, apesar dos avan¢os tecnologicos introduzi
dos nos radiometros mais modernos, a presenca da nebulosidade ainda
hoje se coloca como uma seria limitacdao. E qualquer metodologia que
se queira implantar com o objetivo de inferir perfis de temperatura ou
de outras quantidades, como concentracao de vapor d'agua, devera le
var em consideracao essa importante 1limitacdo.
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FONTE: Smith et alii (1979).






CAPITULD 9
CONCLUSDES

De posse de um conjunto de radiancias medidas em M ca
nais por um radiometro a bordo de satelite deve-se fazer uma série de
corre¢oes. Para uma determinada estrutura térmica, os valores de ra
diancia variam significativamente em funcdo do angulo zenital do saté
1ite por ocasido da tomada da observaciao, das condicGes da superficie
(emissividade e refletividade monocromaticas) e da umidade presente
na atmosfera. Além disto, as observacOes no infravermelho sao extrema
mente sensiveis as condicbes de nebulosidade.

Qualquer que seja a finalidade dos dados, bem como o mé
todo de analise, todos esses fatores devem ser considerados para que
a solucao apresente uma precisao aceitavel.

Considerando que o conjunto de radiancias ja esteja pron
to para analise, enfrenta-se outro problema: escolher o método de in
versao adequado para a recuperacao dos perfis.

Viu-se que esta tarefa e bastante complexa e exige uma
serie de consideracOes. Pode ser que um metodo que tenha sido exausti
vamente estudado do ponto de vista tedrico, e testado com experimen
tos simulados, forneca resultados satisfatorios. O mesmo método pode
até ter sido utilizado com sucesso para atender um determinado experi
mento de carater real e, quando aplicado a outra situacdc, também de
carater real, nao produzir resultados igualmente satisfatorios.

Un exemplo tipico € 0 metodo da minima  informagdo
bastante estudado e utilizado em experimento analiticos e simulados.
Em particular, foi empregado no processamento dos dados do SIRS, a
bordo dos satélites NIMBUS-III e IV (ver a Secao 5.2), e os  resulta
dos foram tao alentadores que na primeira fase operacional do VTPR o
metodo voltou a ser aplicado. Todavia, conforme discutido na Secao
5.3, as dificuldades operacionais eram tao grandes e os resultados
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0 ponto basico € que os dados experimentais ndo fornecem
todas as informacoes desejadas e busca-se completa-las com o conhecimen
to que se dispoe do comportamento da atmosfera. Contudo, sabe-se que os
dados a priori - medias climatologicas, medidas por outros meios como ra
diossondas, estimativas iniciais a partir de campos de previsao de tem
po, etc.- podem distorcer completamente a solucao, aspecto este ampla
mente debatido nas paginas precedentes {ver por exemplo, a Figura 7.1).

0 criterio de avaliacdo dos resultados coloca-se como uma
outra grande dificuldade, Note-se que comparar as informacOes obtidas a
partir de satélites com dados de radiossondagem pode levar a resultados
bem diferentes do que compara-los com dados de radiossondagem porem ana
lisados (e, portanto, "suavizados"),como os do NMC.

Tais criterios ja foram discutidos antes, particularmente
na Secao 5.4, em associacao com a avaliacao dos dados de temperatura
TIROS-N feita por Schlatter (1981) que utilizou, para fins comparativos,
dados analisados do NMC. Esta comparacac produziu resultados mais satis
fatorios do que no caso da avaliacdo feita por Phillps et alii  (1979)
com dados "originais" de radiossondagent.

No estudo de Schlatter (1981), as comparacoes foram feitas
entre dois campos suavizados quais sejam, analises do NMC e dados TOVS.
No caso das analises do NMC, as informacOes originais obtidas por radios
sondas sobre o campo de temperatura do ambiente foram transformadas, im
perfeitamente, em outras mais suaves; e, no caso do TOVS, a fisica con
tida no modelo assim como 0 algoritmo de recuperacao também transforma
ram as informacoes (dados de radiancia) sobre a estrutura térmica, do vo
lume atmosférico em questdo, em outras (perfis de temperatura) porém sua
vizadas.

Conforme frisa Thompson {1981), conhecer o carater das trans
formacoes pelas quais passam os dados de radidncia, nos varios esta
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gios de "distorcao" atée que as £emperaturas sejam produzidas, reves
te-se de grande importancia para 0s meteorologistas., Como 0s dados de
temperatura obtidos por satelites, em virtude de sua utilidade, con
tinuarao a ser usados, torna-se importante saber, com bastante preci
sao, qual a relacdo entre a estrutura termica real da atmosfera e
aquela recuperada. Esta questao encontra-se em aberto, exigindo ain
da estudos e analises.

Nesse contexto mostra-se desejavel analisar teoricamen
te a fisica e as hipoteses contidas nos modelos de transferéncia ra
diativa em emprego atualmente na recuperacdao de perfis de temperatu
ra.

Por outro lado, a busca de algoritmos numericos de in
versdao que dependam, o minimo possivel, de informacdes a priori con
tinua sendo legitima, principalmente tendo em vista que a técnica de
sensoriamento remoto mostra-se mais valiosa justamente sobre areas
que carecem de tais informacoes - como 05 oceanos, o Hemisfério Sul
e, de particular interesse, a America do Sul.

Pode ser constatado nos Capitulos 5 e 6 do presente tra
batlho, que os é1goritmos lineares ja foram bastante trabalhados e to
dos dependem, em graus que variam, de dados a priori. Todavia, estao
por ser explorados os algoritmos nao-lineares, como por exemplo 0S
da linha de transformadas proposta por King (1978) e discutida na Se
¢ao 6.4,

Mesmo com radiometros mais avancados do que os que se
encontram atualmente em operacao, 0os problemas aqui discutidos, com
respeito ao aspecto interpretativo do sensoriamento remoto da atmos
fera, ainda persistirao. Consequentemente, qualquer avango que for
feito em tal segmento mostrar-se-a especialmente util.
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