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RESUMO

A utilizacdo de informacdo de radiancias pode ser realizada de duas
maneiras dentro do processo de assimilacdo: uma que envolve a assimilacao
direta de radiancias ou processar a informacédo de radiancias para obter
parametros geofisicos, tais como temperatura e umidade que sdo assimiladas
posteriormente. O segundo processo € uma inversdo do modelo de
transferéncia radiativa que € mal-condicionado, é que esta relacionada com a
primeira estimativa. Neste trabalho sdo usadas as técnicas variacionais de
assimilacao: unidimensional (1D-Var) e tridimensional (3D-Var), para comparar
os dois processos de assimilacdo que envolve informagéo de radiancias para o
Hemisfério Sul, numa regido compreendida entre 10°N a 35°S e 35°W a 80°W.
Estas técnicas foram implementadas e comparadas em um sistema de
assimilacao unidimensional e tridimensional, usando dados simulados para os
sensores do TOVS 15 (HIRS e MSU) que sé&o sensores que nos dao o perfil
vertical em forma de radiancias, relacionadas com as variaveis de geopotencial
e razdo de mistura. Os resultados obtidos mostram que a assimilacéo direta de
radiancias tanto para o caso 1D-Var como para o caso 3D-Var tém valores do
Erro da Analise expressa como desvio-padrao ligeiramente menores que 0s
obtidos para a assimilacdo de dados recuperados; do ponto de vista
computacional o custo para assimilacdo direta de radiancias foi menor que para
assimilacao de dados recuperados.



ASSIMILATION OF RADIANCES INFORMATION IN NUMERICAL WEATHER
PREDICTION MODELS USING A PHYSICAL SPACE STATISTICAL
ANALYSIS SYSTEM

ABSTRACT

The use of radiances in data assimilations systems can be of two forms: direct
assimiliation, or they may be pre-processed to retrieve geophysical parameters,
like temperature or humidity for subsequent assimilation. The second process
involved the invertion of a radiative transfer equation that is ill-posed, and
therefore requires the use of prior information. In this work the variational
techniques 1D-Var and 3D-Var are used in order to compare the two process of
data assimilation (directly or retrievals) in the South Hemisphere, in the area
delimited by 10°N to 35°S and 35°W to 80°W. These techniques are
implemented and compared in a one-dimensional and three-dimensional
assimilation system using simulated data from the TOVS 15 (HISR and MSU)
infrared-temperature profiling instruments in relation with the parameters of
geopotential and mixing ratio. The analysis error patterns indicated for both 1D-
Var and 3D-Var radiance analysis have similar erros than the retrievals case.
The computacional cust for the radiance assimilation is also less that the
retrieval option.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A assimilacdo de dados é um procedimento que combina dados
meteorolégicos de diferentes fontes, tais como de plataformas, de estacdes
meteoroldgicas, de satélites, com a finalidade de dar a estimativa melhor
possivel do estado da atmosfera, num dado tempo. Séries temporais desses
dados sdo usadas para o estudo de fenbmenos meteorolégicos globais, como
por exemplo o El Nifio. Essas medidas sdo usadas para inicializar os modelos
de Previsdo de Tempo.

O campo de assimilacdo de dados para as ciéncias do sistema Terra
teve um grande impulso nos udltimos. Nesta Gltima década, o processo de
assimilacdo de dados vem sendo o principal meio para prover as condi¢des
iniciais para modelos de Previsdo Numérica de Tempo (PNT). Na atualidade,
existem muitas técnicas que assimilam dados convencionais, que
supostamente representam o estado real da atmosfera. A assimilacdo de
dados convencionais € um processo que leva consigo muitos erros envolvidos,
0S quais poderiam ser melhorados com a assimilacdo de outro tipo de
informacdo, mas que represente o estado real da atmosfera. Estes dados
poderiam ser as radiancias, que sao valores do fluxo radiante de uma
superficie, medidas por um satélite. Essas radiancias representam o estado
real da atmosfera e podem ser obtidas tanto em forma digital como em forma

de imagem.

Nos sistemas de assimilacdo de dados (Data Assimilation System -
DAS) dois tipos sdo combinados, ou seja, os dados convencionais e os dados

derivados de satélite, que sdo principalmente perfis verticais de temperatura,
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umidade e vento, obtidos a partir das radiancias medidas pelo satélite. Uma
vez que a assimilacdo é de grande importancia para gerar as condi¢des iniciais
para modelos de PNT, muitos centros vém atualmente se preocupando com a

preparacao desses tipos de dados.

Existem duas formas de assimilar as radiancias obtidas a partir de
satélite (Joiner e da Silva, 1998). A primeira € a forma mais tradicional, aquela
que assimila variaveis geofisicas, obtidas a partir das radiancias (retrievals).
Nessa aproximacao, as radiancias sdo processadas para obter um conjunto de
variaveis geofisicas, tais como perfis de temperatura e umidade, que séo
usadas no DAS. Esta maneira de recuperacao de parametros geofisicos € um
processo de estimacdo nao-linear que é freqlientemente mal posto e requer
uma informacao a priori (estimativa inicial). Os erros de recuperacédo, algumas
vezes, sdo considerados como isotropicos, estaciondrios e ndo estdo
correlacionados com os erros de prognostico, o que significa que, quando se
faz a recuperacdo de dados considera-se que as variaveis sdo constantes no
tempo, 0 que ndo acontece com as variaveis de prognostico, que ndo sao
constantes através do tempo. Em muitos casos, algumas dessas hipoteses sao
incorretas como mostra Sullivan et al. (1993). A outra forma, € a utilizacdo das
radidncias diretamente no DAS. Esta aproximacdo se apresenta como uma
melhoria da assimilacdo de dados recuperados de satélite. Nesse caso, a
consideracdo de que os erros de radiancia sdo estados independentes,
estacionarios e nao-correlacionados com 0s progndsticos sdo mais justificaveis
que para a assimilacdo de dados recuperados. Isto significa que as radiancias
expressam o estado de progndstico, mas ndo como varidveis geofisicas e,
portanto, ndo teria correlacdo nenhuma como variavel, mas sim como

representacdo do estado atmosférico.

Existem esquemas tradicionais de assimilagdo de informacédo de

radiancias, principalmente para dados recuperados (Pailleux, 1994). Poucos
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centros tém sistemas de assimilacdo direta de radiancias, podendo-se
mencionar entre eles o Centro Europeu de Previsdo de Tempo a Médio Prazo,
(European Centre for Medium-Range Weather Forecast -ECMWEF). Neste
trabalho, propfe-se estudar esquemas de assimilacdo de informacdo de
radiancia, o que inclui a assimilacdo direta das radiancias e a assimilagéo das
radiancias como dados recuperados (retrievals). Aléem do mais, para este
estudo utilizar-se-4 um sistema de assimilacdo desenvolvido recentemente e
que proporciona solucéo das equacdes de forma mais simples. Este sistema é
conhecido como Sistema de Analise Estatistica em Espaco-fisico fhysical-
space Statistical Analysis System - PSAS), que foi desenvolvido pela Oficina de
Assimilacdo de Dados (Data Assimilation Office -DAO) da Adiministracédo
Nacional da Aeronautica e do Espaco (National Aeronautical & Space
Adiministation -NASA).

A principal questdo proposta, a ser resolvida, neste trabalho é: Qual
melhoria pode ser esperada com a assimilacdo direta das radiancias sobre a
assimilacdo de dados recuperados (retrievals), considerando um Modelo
perfeito de Transferéncia Radiativa e um perfeito conhecimento dos erros das
observacdes e da previsdo. Esta questdo sera averiguada com a utilizacéo dos
Esquemas Variacionais de Assimilacdo, que permitem obter além do campo de
analise, os Erros de Assimilacdo para cada tipo de assimilacdo. Estes
esquemas tém como vantagem a defini¢cdo prévia do Erro, tanto da observacao
como da previsao, e baseiam-se na minimizacao da relacdo que existe entre o
campo da observacdo e o campo da previsdo, mostrados numa funcdo de
probabilidade, conhecida como funcdo objetiva. O processo de solucdo sera
realizado, unidimensionalmente, considerando somente a variacdo vertical
utilizando o esquema 1D-VAR, assim como tridimensionalmente, considerando
a variacdo horizontal e vertical utilizando o esquema 3D-VAR, tanto para
Assimilagdo Direta de radidncias como para Assimilacdo de dados
recuperados, aplicados a uma regido do Hemisfério Sul donde esta localizada a

América do Sul.
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Diante do exposto, pode-se reformular a questdo anterior da seguinte
forma: Que melhoria pode ser esperada da assimilacdo de radiancias (direta e
de dados recuperados), nos modelos de Previsdo Numérica de Tempo, com
relacdo a assimilacéo tradicional, se 0s processos sao iguais? Para respondé-
la, os seguintes objetivos s&o propostos:

a) Estudar o processo de assimilacao de informacéo de radiancias dentro
de um sistema de Assimilacao Estatistica (como PSAS).

b) Estudar o comportamento dos esquemas de assimilacdo propostos:
1D-VAR (assimilacéo de retrievals), 3D-VAR (assimilacéo de retrievals

el/ou radiancias) e 3D-PED (assimilacao de retrievals) usando o PSAS.

c) Estudar o impacto da assimilacdo de informacéo de radiancias para o
Hemisfério Sul.

24



CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Um dos primeiros autores a pesquisar as técnicas do processo de
Assimilacdo, em Modelos de Previsdo Numérica do Tempo, foi Lorenc (1986)
que mediante modelos idealizados das equacfes de analise pode encontrar a
solucdo dos métodos variacionais aplicados ao processo de analise. Ele
também mostrou que as técnicas de assimilacdo séo aplicadas ao processo de
assimilacdo dependendo do tipo de informacdo a ser considerada importante.
Assim, se dentro do processo as observagdes eram consideradas importantes,
os meétodos de correcdo sucessiva, suavisamento, splines, kriging e
Interpolagdo Otima seriam os mais adequados. No entanto, se previamente os
Erros da previsdo tinham sido definidas, expressando a exatiddo do modelo,
entdo técnicas como o filtro Kalman-bucy (Kalman 1960) seriam mais
apropriadas. Também ressaltou-se que se existissem modelos mais
complexos, isto €, que incluissem alta resolucdo e sofisticadas representacdes
de nuvens, chuva, radiacdo e camada planetéaria, os métodos mais adequados
seriam aqueles que considerassem as correlagbes ndao-lineares,

principalmente com relagdo aos métodos variacionais.

Lé Dimet e Talagrand (1986), fizeram um estudo comparativo de duas
técnicas de assimilacédo, o Lagrangiano Incrementado e o algoritmo adjunto as
equacOes dindmicas, dentro dos meétodos variacionais. Eles mostraram que
ambos os algoritmos resolvem o problema da minimizacdo, sendo que o
primeiro generaliza a solucdo de maneira mais classica de probabilidade
condicional, enquanto que o segundo por considerar a relacdo das variaveis
dindmicas no processo de minimizagdo seria 0 mais adequado a ser utilizado.
Eles também fizeram pequenos testes numéricos com o uso desses algoritmos,

concluindo que os dois algoritmos resolvem o problema néo-linear, e que um
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fator a ser considerado na selecdo de um dos algoritmos seria 0 custo

computacional.

Posteriormente, varios autores fizeram estudos sobre o processo de
Assimilacdo considerando as técnicas variacionais, devido a que a
especificacdo previa dos erros da previsdo, da observacdo e da primeira
estimativa, permitia relacionar melhor os campos considerando a né&o

linearidade.

Derber (1987) ,que utilizou as técnicas variacionais em quatro
dimensdes para modelos quase-geostroficos numa grade determinada, para
mostrar que o fato de o método de andlise usar uma minimizacdo standard
nao-linear iterativa, ajuda a encontrar a solugéo das forcantes do Modelo de
Previsdo melhor ajustadas ao processo de assimilacdo. Ele usou técnicas
variacionais cujo principio basico € minimizar a funcdo de probabilidade,
utilizando um algoritmo que deriva o funcional, com respeito a cada um dos
valores da condicdo inicial. Derber, no seu trabalho, também examinou os
resultados obtidos a partir da inclusédo de campos provenientes do processo
de recuperacdo de informacdo de satélite e concluiu que as técnicas
variacionais por resolverem os problemas né&o-lineares sdo adequadas para

resolver o processo de assimilacéo para este tipo de informacéo.

A inclusdo da informacdo de satélite nos processo de assimilacao foi
introduzida por Eyre et al. (1989). Eles ressaltam que o uso da informacao de
radiancias em modelos de Previsdo Numeérica do Tempo, que se limitava a
utilizacdo de dados recuperados, expressos como dados convencionais, esse
processo € matematicamente, um problema mal posto. Entdo, baseado neste
fundamento, eles sugerem a utilizacdo direta da informagédo de satélite nos

processos de assimilacdo, utilizando as técnicas variacionais que permitem
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avaliar processos nao-lineares, sabendo que a utilizacdo de informacao de

radiancias envolve um processo nao-linear.

Nesta ultima década os Centros de Previsdo Numérica de Tempo (PNT)
vém se preocupando com a assimilagao de informagéo de radiancias, tendo em
vista 0 aprimoramento dos resultados da PNT. O processo de assimilacao de
dados convencionais por muitos motivos nao resolve completamente o
problema da assimilacéo para regides onde ndo existam dados convencionais.
Com isso, desde a década passada, a preocupagdo € com a assimilacdo de

informacdao de satélite.

Derber (1993) mostra como a assimilacao de informacao de satélite tem
importancia na atualidade. Ele afirma que a producéo de previsao do tempo e o
estudo de problemas climaticos requerem uma completa e precisa descri¢cdo do
estado atmosférico. Infelizmente, ndo se conta com medi¢des suficientes. Isto
torna necessaria a combinacdo de informacdes de muitos sistemas de
observacdo em diferentes horarios para criar razoavelmente a exatiddo da
estimativa do estado atmosférico. Essa informacdo é combinada no espaco,
através do tempo, no sistema de assimilacdo. Até a decada passada, os dados
de satélite ndo tinham um impacto muito forte sobre a previsdo numérica do
tempo no Hemisfério Norte. Pesquisas recentes fazem com que a assimilacao
de dados use melhor a informacéo de satélite e possa se verificar o impacto

positivo no processo de assimilacéo.

McNally et al. (1993) implementaram a técnica variacional em uma
dimensdo no ECMWF, para isto eles utilizaram a informagédo das radiancias
diretamente no DAS. Eles simularam a informacdo proveniente do TIROS
Operational Vertical Sounder (TOVS), para os canais 1-7 do High-resolution
Infrared Radiation Sounder (HIRS), 10 e 5 do Microwave Sounding Unit (MSU)

e 2-4 do Stratospheric Sounding Unit (SSU). Eles compararam os dados

27



recuperados a partir dessas radiancias com sondagens, resultamdo em
pequenas diferencas. Analisando o processo de assimilacdo variacional, eles
notaram, que nos campos, existe uma diferenca de 0.5° entre os resultados
obtidos pela técnica 1D-VAR e os da previsdo. Com isto, eles concluiram que a
técnica 1D-VAR é considerada como suficiente para o processo de assimilacado

de dados recuperados.

Derber et al. (1996) fizeram uma descricdo das técnicas variacionais
3D-VAR e 4D-VAR, instaladas e operacionais no Centro Nacional de Previséo
(National Centers for Environmental Prediction-NCEP). Concluiram que essas
técnicas tem uma grande vantagem, ou seja, a facilidade de incorporar
melhorias na especificagdo dos Erros e dados nao-convencionais. Muitas
melhorias foram obtidas no NCEP no sistema de assimilacdo, nas
componentes do sistema de analise, tais como erros estatisticos de
observacdo, do “background”, dos operadores “forward” etc., pois estas
componentes ndo sao triviais para o andlise variacional. Eles verificaram que
esses detalhes tem um significativo impacto na qualidade da analise e
assimilacdo. Além disso, mostraram que a analise € melhorada incluindo fontes

de dados adicionais como radiancias.

Eyre et al. (1993) desenvolveram a técnica 1D-VAR, tendo sido um dos
primeiros a promover a assimilacdo de informacgéo de satélite, principalmente
levando em consideracgéo a utilizagdo direta das radiancias. Foram utilizadas as
radiancias provenientes do TIROS Operational Vertical Sounder (TOVS) do
National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA). Esta série de
satélites de Orbita Polar mede radiancias em forma multiespectral, que estao
relacionadas a estrutura vertical da temperatura e umidade (Smith et al. 1979).
Eles mostraram que a aproximacdo conhecida como Andlise Variacional
Unidimensional, ou 1D-VAR tem um impacto claro e consistente na previsao,

beneficiando a melhora da previsdo no Hemisfério Norte e nos extra-tropicos.
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Como resultado, o esquema foi implantado no ECMWEF. Os erros produzidos
no 1D-VAR séo correlacionados com suas proprias previsdes a curto prazo, e

servem de primeira estimativa para o subsequente analise 3D-VAR.

Gadd (1993) descreve o processo de assimilacdo de dados do TOVS,
usando técnicas variacionais em modelos de PNT, no centro Meteorolégico em
Bracknell, o qual comecou a ser operacional em agosto de 1993. Ele mostra
também que, com a melhoria dos instrumentos do TOVS, o processo de
assimilacdo, utilizando as mesmas técnicas variacionais, teria uma melhoria,
pois as técnicas variacionais se adaptam facilmente ao tipo de dados utilizado

no processo de assimilacao.

Anderson et. al, (1993) descrevem o0 esquema de andlise tridimensional
3D-VAR implantado no ECMWF, usando dados de TOVS, junto com dados
convencionais, e concluem que as técnicas variacionais, no contexto de
analisar 'retrievals"/analise, sdo mais apropriadas pois permitem usar com
maior exatidao a informacao do "background", assim como usar também Erros
da previsdo mais adequados. Nos experimentos desenvolvidos, puderam
observar que o esquema 3D-VAR utilizando radiancias trabalha muito bem, isto
€, a qualidade das previsées melhorou para um periodo de 14 dias em
comparacdo com 0 esquema que se vinha utilizando chamado Interpolacéo

Otima.

Eyre, (1996) discute a assimilacdo de dados de satélite tais como
radiancias de TOVS, ventos a partir de satélite e cobertura de nuvens, assim
como dados do SSM/I, usando técnicas variacionais, 1D-VAR e 3D-VAR. Ele
conclui que os dados de satélite constituem uma fonte nova de informacéao,
com muito potencial para aplicagcdo em Modelos de Previsdo Numérica, e que o
uso efetivo dessas observacdes pode cobrir os erros obtidos nas PNTs, assim

como permitirem uma avaliacdo melhor das relacbes que existem entre as
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quantidades observadas e as variaveis do modelo de PNT. Conclui também
qgue a assimilacéo variacional oferece uma facilidade na solucdo das equacdes
de maneira coerente. Ressalta ainda o fato de que os centros de recepg¢éo de
satélite e os centros de PNT deveriam ter uma relacdo mais estreita, com a
finalidade de fornecer a informagao de forma mais clara, de modo a facilitar a
interpretacdo dos dados provenientes do satélite e usados no processo de

assimilacgéo.

Anderson, et. al. (1996) analisam a performance do sistema de
assimilacdo  variacional tridimensional (3D-VAR), instalado  preé-
operacionalmente no ECMWEF. Para isto, foi comparado com o antigo sistema
de assimilacio no ECMWF baseado na interpolacdo 6tima. A principal
caracteristica a ser ressaltada refere-se ao sistema variacional. Para
assimilacao de TOVS, a assimilacao de radiancia pode acontecer em conjunto
com os "retrievals” ou ndo. Ndo é necessario este passo de separacgao.
Analisando o impacto deste esquema de assimilacdo, na previsdo para a
troposfera, pode-se notar que ele €& neutra para o0 geopotencial nos
extratropicos do Hemisfério Norte, e tem um impacto positivo para
temperaturas e ventos na mesma regido. O impacto € neutro nos tropicos e
significativamente positivo no Hemisfério Sul. A analise estratosférica e a
previsdo foram melhoradas em todas as regides. Também tem-se resultados
positivos de ventos em regifes proximas a superficie sobre oceano,

particularmente nas vizinhangas das tempestades tropicais.

Joiner e da Silva (1998) descrevem a utilizacdo de duas aproximacoes
para assimilacdo, utilizando informacédo de radiancias. Eles mostram que as
radiancias podem ser assimiladas diretamente ou elas podem passar antes por
um processo de recuperacdo para uma subsequente assimilacdo. O processo
de recuperacao é geralmente mal posto e requer uma primeira estimativa para

se obter alguma solucéo. O uso da primeira informacéo apresenta dificuldades
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quando sdo assimilados os "retrievals". Apresentam métodos para remover a
primeira estimativa, mantendo a consisténcia na assimilacdo. Também fazem
uma descricdo dos meétodos, considerando o custo computacional, isto é,
analisam quais os tipos de assimilacéo, radiancias ou dados recuperados tém
maior ou menor custo computacional. Eles Implementaram os métodos e 0s
analisaram em um sistema de assimilacdo unidimensional, usando dados
simulados para os sensores do TOVS, atuais tal como HIRS e futuros como
HIRS2, AIRS, que proporcionam a estrutura vertical da atmosfera em

temperatura infravermelha (temperatura de brilho), isto €, radiancias.

Atlas (1997) faz uma descrig¢ao tedrica do processo de assimilacdo, com
dados de umidade in situ, visuais como de sensoriamento remoto, através de
satélites. Tais dados provém de uma serie longa obtidas de Modelo de
Previsdo Numérica de Tempo. Ele faz uma comparacdo entre os dados
chamados OSE (Observing Systems Experiments) e os dados OSSE
(Observing System Simulation Experiments), avaliando o potencial do impacto
no sistema de observacdo, com a finalidade de avaliar a metodologia de
assimilacdo de dados. Também faz uma revisdo do sistema global de
observacdo, uma descricdo dos principais tipos de dados, e apresenta a
diferenca entre os dados OSE e OSSE. Mostra entdo, que existe uma
contribuicao critica de informacao futura, tais como satélites que melhorariam a

assimilacao de dados.

Talagrand (1997) apresenta uma introducdo tedrica sobre estatistica
linear e ndo-linear do processo de assimilacdo, tanto para os métodos
variacionais como para o0s sequenciais. O processo de assimilacédo
meteoroldgica, ou oceanografica, pode ser descrito como um processo através
do qual toda a informacao disponivel € usada com a finalidade de estimar, o
mais exato possivel, o estado do fluxo atmosférico ou oceéanico. A informacéo

disponivel essencialmente consiste de observacfes propriamente ditas, e as
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leis fisicas que governam a evolucdo do fluxo. Mais tarde, essas leies séo
avaliadas, na prética, sob a forma de um modelo numérico. Ele faz uma
descricdo dos algoritmos sequencial e variacional e como eles podem ser
ligados dentro da teoria de estimacao estatistica. Ele mostra que a principal
diferenca entre eles é que, o algoritmo sequencial ndo permite a reassimilagéo,
contrario ao algoritmo variacional que permite tanto projetar ao futuro, como

fazer uma reassimilacéo ou reanalise.

Courtier (1997) faz uma descricdo dos métodos variacionais utilizados
em alguns centros de PNT. Essa avaliacdo é feita levando em consideracéo a
solucdo do problema de estimacdo linear na presenca da dindmica. A
comparacao é feita considerando a parte algébrica, a interpolacdo 6tima e o
filtro de Kalman. Disto ele conclui que o filtro de Kalman pode ser usado como
um preditor, introduzindo a dependéncia do fluxo na estatistica da primeira
estimativa. O fato de a Interpolacéo Otima representar bem a geostrofia, dentro
de uma formulacdo multivariada, contribui grandemente no sucesso das

técnicas variacionais.

Daley (1997) mostra o processo da assimilacdo de dados e como essa
assimilacdo se processa, dada a necessidade de prover as condi¢des iniciais
para a PNT. Também mostra e discute 0s conceitos basicos sobre assimilacao
de dados atmosféricos, desde o caso escalar e vai progredindo passando pela
analise espacial tridimensional até chegar no problema completo que seria o
quadridimensional. O algoritmo mais importante desenvolvido até agora € o 4D-
VAR, concluindo que, como com a aplicacdo deste algoritmo pode-se obter

uma melhoria na PNT.

Eyre (1997) mostra alguns dos problemas com a assimilacdo de dados
de sensoriamento remoto, dentro de um modelo de Previsdo Numérica do

Tempo, incluindo opcdes que se tem durante o processo e como selecionar e
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processar as primeiras observacdes para a assimilacdo das diversas
informacdes, tais como TOVS, radiancas e imagens, dados de SSM/I. Ele
mostra que as observacbes de sensoriamento remoto, particularmente de
satélite, constituem uma fonte que se expande rapidamente com novas
informacgdes e com potencial para aplicacdo em PNT. O efetivo uso dessas
observacbes €é amparado pela complicada relacdo que existe entre
quantidades observadas e variaveis dos modelos de PNT. A assimilagdo
variacional pode ser direcionada de maneira coerente. No entanto, deve-se ter
muito cuidado na interface entre os dados de sensoriamento remoto e o
sistema de assimilacdo, pois as observacfes sao pré-processadas primeiro,
para depois serem consideradas na assimilacdo, sendo que o operador
observacédo dentro do sistema de assimilagdo, deve ser cuidadosamente

direcionado para o pré-processamento.

Joiner e Dee (1999) fazem experimentos em uma dimensao, utilizando
técnicas variacionais, para informacdo do HIRS2 e AIRS, para os casos de
assimilacao direta de radiancias e para o caso da assimilacdo de "retrievals".
Neste caso sdo desconsideradas as correlacdes horizontais e verticais. Eles
concluiram que a assimilacdo de dados recuperados (retrievals) e a
assimilacdo direta das radiancias ndo apresentam muita diferenca ao analisar
os Erros da Andlise para cada tipo de assimilagdo, exceto no aspecto

computacional, sugerindo fazer uma projecao para o caso tridimensional.
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CAPITULO 3

TEORIA ESTATISTICA DA ASSIMILACAO

3.1. ANALISE ESTATISTICA

Apresenta-se, a seguir uma teoria geral de andlise estatistica que serve
tanto para sistemas lineares como para nao-lineares Ghill 1989, Ghill 1991,
Daley 1991, Talagrand 1997).

Considera-se um problema simples de estimacéo, de onde quer se
determinar uma quantidade escalar n&o-conhecida (w), obtida de duas

medidas conhecidas z, e z, na forma:

zZ, =W +z, (3.1)

z,=W +2z, (3.2)

onde z; e z» sd@o erros observacionais, ndo-conhecidos. Considera-se que 0s
instrumentos de medi¢do s&o nao-viciados e que os erros das observagdes sao

nao correlacionados. Tem-se entao:
Ez,) = E(z,) =0 (3.3)

e E(lez):O (34)

onde E(.) denota a média estatistica (esperanca). As variancias estatisticas de
Z1 e Z» sao dadas por:

Bz )=s/, E@;)=s; (3.5)

Com as condicbes anteriores, pode-se estimar w' como uma

combinacao linear de z, e z, :
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wW'=a 7 +a,z, (3.6)

onde 0s pesos a; e ap estao determinados. Quer-se primeiro estimar w* ,
sendo estatisticamente néo-viciado, isto significa que a Equacao 3.6 satisfaz a

condicdo E(W?* - w')=0, quando se fixa que:
a t+ta,=1 (3.7)

também espera-se determinar w' com a varidncia minima do erro de

estimacgao, que seria dada por:

s2=Elw - w] (3.8)

A solucao deste problema de minimizacdo é facilmente encontrado para

0S pesos correspondentes a, € a, 0S quais Sdo inversamente proporcionais

as variancias dos correspondentes Erros da Observacéo, isto é:

a,=s?/(s?+s)),a,=s?/(s?+s?) (3.9)

O minimo correspondente ao erro da variancia s > é dado por:
1s? =1/s? +1s? (3.10)

Para qualquer valor w, a distancia entre we as observac¢des podem ser

medidas pela seguinte quantidade quadréatica:
JW=(w-z)* [sf +(w- 2,)*/s] (3.11)

onde os erros das variancias observacionais s/ e s? levam em conta a

precisdo das observacfes. Agora o valor de w, o qual minimiza J(w), €
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precisamente a estimativa w* , dada pelas Equacdes de 3.6 a 3.9. O problema

da assimilacdo se reduz a minimizacdo da Equacdo 3.11, que pode ser

resolvida por varios métodos.

Com base nos conceitos anteriores, pode-se levar a estimativa

estatistica a uma forma geral. Considera-se um vetor a ser estimado (W) ,
chamado vetor estado de dimensdo n e componentes W (i=12,..n), que
correspondem as observacfes meteorologicas e um vetor observacéao (2),

com m componentes z; (j=12,..m) . Fazendo novamente uma combinacdo

linear tem-se:

z=0GWV +z (3.12)

donde G é a matriz observagcdo com dimensdo mxn. Considerando que 0s

erros sao nao correlacionados e estatisticamente ndo viciados, isto é, E(z)=0

e E(zz")=4a , tem-se:

W = Az (3.13)
onde A é uma matriz de nxm a ser estimada. Como antes quer-se W’
ndo-viciada, tal que E(W* - w )=0, entdo verifica-se que:

AG=1, (3.14)

onde |, é a matriz unitaria de ordem n. Quer-se uma matriz que minimize a

variancia dos erros estimados e esta matriz € o P*=EW* - W)W -w)'],

dada por:

A=|G"S'qG s (3.15)
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e p:=|g sd* (3.16)

onde P? contém os erros de covariancia de todas as componentes w .

Concluindo, nota-se que as Equacdes 3.15 e 3.16 sdo a forma generalizada
das Equacbes 3.9 e 3.10. Assim o inicio da estimativa de W' corresponde a

minimizacéo dafuncéo objetiva dada por:

Jw) =[ow- Z|"s [ew- 7] (3.17)

De forma particular, o vetor pode ser descomposto em duas
componentes. A estimativa inicial (w' ) do vetor w e um conjunto de

observacbes (W’ ) de dimensédo p , dadas por:

w' =w +z° (3.18)
W° =H xt +e (3.19)

onde z” ¢é o erro da estimativa inicial e e é o erro de observacdo. Nota-se

que w° esta associado com a matriz de observacédo H .

Para simplificar em todo processo nao-viciado supde-se que 0S erros

z° e e sdo estatisticamente ndo-correlacionados. A matriz E(zfz”) seria

denotada por P' e a matriz E(eeT) seria denotada por R. Com estas

notagdes, as Equacgdes 3.13, 3.15 e 3.16 podem ser colocadas das seguintes

formas:

Wi =w' +P HT [HP HT +R[ "W - Hw') (3.20)

o P2=P'- P'HT[HP'HT +R|"HP' (3.21)
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Considerando a Equacao 3.20 percebe-se o estado analisado € definido

como a soma da estimativa inicial w' e de um termo de correcédo, sendo

proporcional ao vetor w® - Hw' , chamado de vetor de residuais ou vetor de
inovacgéo, por descrever efetivamente toda a nova informacéo contida no vetor

adicional de observacdo w’ . Este vetor de inovacdo € a diferenca entre o
vetor observacdo w° e 0 vetor que produziria o operador H, aplicado a

estimativa inicial w' . E 6bvio que se a diferenca dada ¢ igual a zero, significa

gue a estimativa inicial estaria representando perfeitamente as novas

~ . -1 , .
observacdes. A matriz K=P'H'[HP'H" +R|" , a qual € chamada Matriz
Ganho, é simplesmente a matriz que leva em conta as respectivas precisdes
da estimativa inicial e das observacdes, sendo funcdo das matrizes de

covariancia P' e R.

Finalmente, o problema associado, com a estimacdo de w , desde o

background, w' , e o vetor observacido, w° , a estimagdo é obtida a partir da

Equacéo 3.17 denominada func¢ao objetiva, dada por:

JW=w- w')" (P")(w- w')+ (W - h(w)" (R°) (W’ - h(w")) (3.22)

Nota-se, nesta equacao, que a funcao objetiva € a soma de dois termos.
O primeiro termo € ponderado pela inversa da matriz de erro de covariancia da
previsdo (P' ) e o segundo termo é ponderado pela inversa da matriz de erro
de covariancia da observacédo (R°). Se essas covariancias sao especificadas
corretamente, a Analise do estado, obtido pela minimiza¢do da funcao objetiva,
J(w), é uma forma da fungdo de densidade de probabilidade condicional e &
derivada através do principio de maxima probabilidade, considerando que tanto
0s erros da previsdo como o0s erros da observacdo sdo ndo-viciados e

normalmente distribuidos.
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3.1.1 Anélise Variacional de Uma Dimenséo - 1D-VAR

Parte-se da Equacao 3.22, que d& a funcéo de custo ou fungéo objetiva,
que € uma equacdo que permitird a estimativa do estado atual a partir das
observagcBes. No caso de 1D-VAR, considera-se s6 uma dimensao, nesse
caso, a vertical, isto é, toma-se apenas um ponto e tem-se sua variacao

vertical, entrando deste modo no processo de assimilagao.

A idéia é minimizar a funcdo de probabilidade J(w) com respeito ao
estado atmosférico w, onde J(w) d& o grau de ajuste das radiancias para as
informacgdes a serem obtidas e possivelmente com outras observacoes e outros
pardmetros dindmicos e fisicos. Se os erros envolvidos tem distribuicbes
gaussianas, entdo a maxima probabilidade esperada da funcao é dada como a

soma dos termos quadraticos:

I =(y" - WO+ F) L (y" - yiwh)+(w- w' ) B w- w')+J,+J,  (3.23)

onde y" é o vetor que mede as radiancias; y{w é o vetor radiancia

correspondente ao estado atmosférico (o0 que envolve célculos de transferéncia

radiativa); O € o erro de covariancia esperado das radiancias medidas; F é o
erro de covariancia do operador forward; w' é a estimativa inicial atmosférica
(isto €, o valor inicial da previsao a curto prazo); B, € o erro de covariancia
esperada; J, (opcionalmente) representa outras observagbes e J

c

(opcionalmente) representa outras constantes.

Existem muitos métodos para encontrar o minimo da funcédo objetiva. O
esquema 1DVAR TOVS, usa 0 método de iteracdo newtoniana, Ghillet et al.

1982) no qual a n-ésima estimativa de w € dada por:
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w,., =w, - [H, JIw, )] "R, I(w,) (3.24)

onde H, & um operador hessiano. NyJ(w) é obtido diferenciando a Equac&o

3.23 e é dado por:
R, I(W)=B"%(w- w? )- Kfwh " (0+F)*(y™ - yiwd) (3.29)

onde K{w}=N,y), sendo omitidos os termos envolvendo J, e J.. A matriz

hessiana é obtida diferenciando novamente:
H JWwW @ ' +K{MW'.(0O+F)*K{w (3.30)

que, mostrado por Thepaut e Moll (1990), € uma boa aproximacao para o
problema de radiancias de céu claro. Esta equacdo é também adequada para
alta ndo-linearidade, como o problema de radiancias com nuvens (Eyre et al.
1989). Estas equacdes podem ser combinadas e manipuladas para derivar a
forma de iteragdo newtoniana dada por Rodgers (1976,1990):

W =W AW LY b - w)] (3:31)

onde: W =B.K{w,}".(K{w }".BK{w }" +F)* (3.32)
O método newtoniano converge, no primeiro passo, para problemas
quadraticos e tem convergéncia quadratica para funcdes suavizadas, o que &
praticavel no caso 1D-VAR , por ser o vetor estado w bastante pequeno, perto

de 60 elementos, e por permitir que o hessiano (ou seu equivalente implicito na

equacao 3.32) seja calculado e acumulado.

3.1.2 Andlise Variacional de Trés Dimensdes - 3D-VAR.

No esquema unidimensional, 1D-VAR, introduz-se uma correlagéo entre

o Erro da Observacdo e o Erro da Estimativa inicial, o qua pode causar
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problemas, quando o previsto para a sexta hora & usado outra vez como
estimativa inicial para analises subseqientes Eyre et al. 1993). O problema
desaparece num esquema tridimensional no qual os dados recuperados e a
analise sdo combinados, e entdo a estimativa inicial € usada s60 uma vez
(Andersson et al. 1994). As radiancias séo usadas entédo diretamente junto com

todas as observacdes e o0 campo de estimativa inicial.

A idéia em geral continua, isto €, a minimizacdo da funcdo de custo

J(w), com respeito a um estado atmosférico w, onde J(w) mede o grau de

ajuste para as observacbes, para a informacéo da estimativa inicial. Se os
erros envolvidos tém distribuicbes gaussianas, entdo a funcdo objetiva é a

soma dos termos quadraticos:

IW)=J3,+3, (+J,) (3.33)
J,=[y- HW] 0 *[y- HW)]

J, =(w- w' )T B'l(vv- wf)

onde w' é a estimativa inicial com erro de covaridncia estimado B; vy

representa as observacfes com erro de covariancia O; H é o operador
observacéo semelhante ao operador forward; o qual representa modelos que
calculem valores semelhantes as quantidades observadas nos pontos de

observagéo; J. € um termo opcional na fungéo custo que da a quantidade de

ondas de gravidade na analise.

No caso das radiancias, do TOVS, H especificamente representa um
modelo de transferéncia radiativa, o qual calcula as radiancias a partir de um
vetor estado do modelo de previsdo. 3D-VAR é, na teoria como na pratica uma

aproximacao muito boa. A solucado no caso linear é dadapor:

w-w' =BH T(H'BH T +0) y- H{w' (3.34)
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donde W* - W' representa o incremento da andlise (analise menos estimativa
inicial). H' contém a derivada parcial de H(W). No caso n&o-linear, a solucéo

pode ser encontrada através de iteracdo newtoniana.

No minimo, a segunda derivada da funcédo custo J "(w) representa a

inversa do erro de covariancia da anélise A. Omitindo termos que envolvem o

gradiente de H (w), tem-se:

J'W)=A'=B'+HTO'H (3.35)

usando H e O para o operador observacdo TOVS e a covariancia do erro de

observacdo, respectivamente. Similarmente, usando G e Q, para outras

observacdes quaisquer, por exemplo, G poderia representar a integracao
vertical da equacédo hidrostética, para formar modelos equivalentes de medidas

de altura geopotencial e Q o0s respectivos erros na hora da integracdo. A

expressao para o Erro da Andlise A é a partir da Equacgéo 3.35:

A'=B'+H 'O'H +G"'Q'G’ (3.36)

A analise equivalente pode ser realizada em dois passos: primeiro um

passo de recuperacédo de dados,

A'=b*+H TO'H (3.37)

seguido pelo passo da analise

A'=A*+GTQ7G (3.38)

Nota-se que A =A, proporciona uma matriz de erro de covariancia de

dados recuperados apropriada (A), que é usada no passo da analise. Na
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implementagédo no ECMWF do esquema 1D-VAR ou da 10, usa-se um conjunto

de trés matrizes de covariancia, calculadas previamente na vertical, uma para
cada tipo de condi¢des do ceu em relacdo as nuvens: céu claro, parcialmente

coberto e coberto. No 3D-VAR , por outro lado, O é especificado em termos

de radiancias e o erro de covariancia da observacdo em termos de variavel de

controle, H'O'H", aparece, implicitamente, completa com a variacao espacial.
3.1.3 Analise de Autodecomposicao Parcial 3D-PED

Este método € uma técnica recente desenvolvida pela DAO/NASA. Esta
técnica assimila os dados recuperados obtidos das radiancias Joiner e da
Silva,1998).

Neste caso, define-se um processo de recuperacao de dados no espaco

de fase que elimina a informagéo prévia desde o inicio. Um dado recuperado
pode ser representado por um processo de estimacdo nao-linear D(f,z"..)

com operadores associados D ,=dD/dy e F,=df/dz. Por conveniéncia,

pode-se considerar o caso onde D é um dado recuperado no espaco fisico

formulado como pesos limites pela solucdo de minimos quadrados. D é

linearizado em torno da primeira estimativa z”, isto é:

z=2" +[FT (R')*F,| "FT (RY) [y~ f(z".b)] (3.38)

7

A solucdo encontrada € obtida supondo que o erro da primeira
estimativa € igual a infinito (erro de covariancia do primeira estimativa igual

zero). Neste caso D, € dado por:

D, =(F, (R")"F,)'F, (R")" (3.39)



e o erro dos dados recuperados é dado por:
e =z-7'=(1- Ae’ +D e’ (3.40)

e A=DSF,=I. Substituindo a Equagao 3.39 na Equagao 3.40, o erro de

covariancia dos dados recuperados R*= <eZ (eZ)T> € dado por:
R*=D,R'D; =(F, (R") '+F,)" (3.41)

Pode-se formular uma recuperacdo espago-fase em termos de
coeficientes de autovetores bem-deteminados de F(R')*'F, (isto &,
coeficientes com pequenos erros). Considera-se a autodecomposicao de

F'(R)'F,, isto é:
[(F,)"(R)*F,|=(R*) *=uLU" (3.42)

onde os autovalores s&o ordenados em forma descendente. Esta
descomposi¢do € conhecida como: Hotelling, discreta de Kaurhunen-loeve,
autovetor ou transformacdo de componentes principais (Hotelling, 1933;
Karhunen, 1947; Lorenc, 1981). Como antes, as colunas de U, isto €,

autovetores de (R?)* ou F(R')'F, podem ser escritos como U=[U, /U,].

onde U, /U, séo autovetores “leading” e “ trailing” ou modos e U, .

Ao realizar uma autodecomposicéo parcial (PED) de F,(R’)*F, (isto é

autovetores "leadings" com coeficientes que tem relativamente pequenos

erros), pode-se formular um problema de recuperacdo bem posto. A
recuperacgéo, expressa em termos de novos tipos de dados, com a° U/U, é

obtida linearizando os operadores de recuperacdo em torno do estado inicial,

isto é:
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a=U{z° +UJUL*F] (R') Yy~ f(z°,b)] (3.43)
porque U, é uma matriz retangular. Disto tem-se que:
U/uLu'=LU/ (3.44)
e substituindo a Equacéo 3.44 na Equacao 3.43 obtém-se:
a=U]z" +LUF] (R)|y- f(z°.b)| (3.45)
entao, substituindo D,, dado por:
D, =L U[F, (R")" (3.46)
na Equacédo 3.40, erearranjando, pode-se expressar R* como:

"= LT (R)R[R) Y FU (L) L =L (3.47)

Uma forma equivalente da solucdo PED poderia ser derivada pela

autodecomposi¢cdo do valor singular de R’Y?F,=UDV', onde os valores

singulares, D, sd@o as raizes quadradas dos autovalores em L .

A transformacdo PED minimiza o erro de truncamento (Koschman,
1954), o qual é definido como a diferenca média quadratica entre a solucao
exata e a solugdo do modo truncado. O erro introduzido pelo modo de

truncamento € dado por:

etrunc: é pL|_|_ (348)

I=l+1

Como antes, os dados do tipo a podem ser assimilados em espaco de

fase com uso da Equacéo 3.20.
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3.2 FORMULACAO DA MATRIZ DE COVARIANCIA DOS ERROS

Parte-se de uma andlise estatistica com o objetivo de obter uma
estimativa 6tima, ou obter a analise do sistema pela combinacao do sistema de
observacfes com a primeira estimativa do modelo de previsdo, sabendo-se

gue a matriz de ganho depende da matriz de covariancia do Erro da Previséao,
P' , e da matriz de covariancia do Erro da Observacédo, R. Ambas matrizes

sao simétricas e positivas semi-definidas. R é de fato definida e positiva sob a
suposicdo de que a combinacdo linear € perfeita. As covariancias
tridimensionais sdo construidas em termos de covariancias isotropicas de nivel-

singular, onde o modelo geral de covariancia é dado por:

[Cov](i”;"( )—g (Mg Op @ p ) () (3.49)

onde, r ™ (r) s&do as funcdes de correlagdo horizontal; n‘™ s&o os

coeficientes de correlagdo vertical e s‘™ sdo funcdes positivas, expressas

geralmente como desvio padréo de cada variavel.

A gquantidade r;; denota a distancia horizontal entre duas localizagdes

tridimensionais, as quais sdo definidas como a menor distancia entre a
projecdo vertical das duas localizacbes sob a superficie da Terra. Assim, a

distancia horizontal entre o par de localizagdes, P™=(p,l,.j,) e

(m o _

1 1
rij :[(pi - pj )'(pi - pj )] 2 = a[2(1- q -qJ' )] 2 (3-50)
onde a é oraio da Terra e
p, =aq, :a[cosj ; cosl ;,cosj | sinl |, sinj jJ (3.51)
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3.2.1 Formulacgéo dos Erros Estatisticos da Previséo

Assim:

Estes erros devem ser especificados de acordo com o tipo de variavel.

a) Erros para previsao de alturageopotencial é dada por:

[Cov]T™ =s s My UL (3.52)

Os parametros de longitude de escala L'™ s&o estimados a partir
de um nivel simples de uma sondagem de geopotencial. Os coeficientes
de correlacdo vertical sdo estimados a partir de sondagens em
multiniveis de geopotencial. Os erros de desvio-padrdo do geopotencial
de previsdo sao estimados de uma série global de dados recuperados
da informacéo obtida do TOVS.

b) Erros para previsdo de umidade sédo obtidos com o seguinte modelo:
(mn) _ m .1 (m
[Cov]™ =(s ™ )d (m- n)r (r,;;L™) (3.53)
Os parametros do modelo s‘™ e L™ sio estimados de
observacdes de sondagem de razdo de mistura como o0s de

geopotencial.

3.2.2 Formulacédo dos Erros Estatisticos da Observacéo

a) Erros para dados de sondagem séo considerados verticalmente
correlacionados, mas né&o-correlacionados na direcdo horizontal. Erros
das observacdes como altura geopotencial, umidade e vento s&o
supostos independentes uns dos outros. O modelo que caracteriza este

tipo de erro é dado por:
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[Cov|™ =s Ms™Mum™d (ri J. ) (3.54)

Estes erros tanto de geopotencial e umidade (razdo de mistura)

sao obtidos a partir de sondagens.

b) Erros de dados recuperados para o caso do geopotencial e de
umidade obtidos a partir do TOVS, neste caso 0s erros sao constituidos
de duas componentes, uma das quais € horizontalmente n&o

correlacionada:

[Cov]™ =s (™ g (nl(mo) d(ri J. ) +s™sPul™r (r,;L'™)  (3.55)

3.3 SISTEMA DE ANALISE ESTATISTICO EM ESPACO-FISICO - PSAS

Este sistema é usado para o processo de assimilagdo e com o qual
serdo feitas as comparagbes dos trés métodos propostos para o
desenvolvimento do trabalho. Sera usado o PSAS, dado que este método
resolve o problema da andlise no mesmo espaco fisico que a Interpolacdo
Otima; embora o PSAS formule as equacdes de andlise de uma maneira
diferente porém matematicamente equivalente (Guo e da Silva, 1995; da Silva
et. al, 1995). Como resultado, a solugdo do PSAS tem uma complexidade
reduzida significativamente, se comparada com a solucdo global da 10
(incluindo observagdes). Devido ao tamanho da solugcdo, O PSAS usa um
Algoritmo Gradiente Conjugado em forma de blocos para resolver a equacgao
iterativamente, com uma série de aproximacdes numéricas e fisicas que

simplificam a computacéao.

Com base no principio da minima variancia, uma estimativa 6tima do

estado atmosférico, pode ser representado como a solucdo das equagdes da
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forma 10, a partir da informac&o contida nas observacgdes e as previsdes do
modelo:

w, =w' +K(w, - Hw,) (3.56)

K=P'HT(HP'HT +R) (3.57)

onde w;, representa o campo analisado; w; denota o valor inicial da previséo e
w, € o vetor observacional. O operador H €& um operador de interpolagédo
generalizado. A matriz K=P'H"(HP'HT +R)* é a chamada matriz ganho ou
os pesos de inovagdo w, - Hw, . O tamanho do incremento da anélise é n~10°
e os vetores de inovacdo p~10°, para sistemas meteoroldgicos atuais, incluindo

sondagens convencionais, informacéo recuperada de satélite e medidas de

superficie e altitude.

Num sistema 10 Parris e Derber, 1992), a Equacdo 3.57 é resolvida
primeiro para determinar os pesos K, e, entdo, € usada a Equacédo 3.56 para
derivar o incremento da analise. Para uma solucdo global 10, o numero de
operacdes de pontos flutuantes requeridas para resolver a Equacédo 3.57 é
~O(p°) a se resolver por um método direto, ou ~O(np?) ao se resolver equacdes

iterativamente.

O PSAS reescreve as Equacoes 3.56 e 3.57 na forma:

W, -w, =P"Hx (3.58)

(HP"H' +R)x=w, - Hw, (3.59)

donde x é um vetor intermediario de tamanho p. Com esta nova formulacéo, a
complexidade da solucdo em PSAS é reduzida para ~O(p?) para resolver a
Equacéo 3.58 e ~O(np) para derivar o incremento da analise na Equacao 3.59,
uma simplificacdo significativa em relacdo a uma solucdo global de

interpolacéo 6tima, 10.
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CAPITULO 4

TEORIA SOBRE AS RADIANCIAS NA ASSIMILACAO

4.1 SOBRE OS DADOS DO TOVS

Inimeros estudos vém mostrando que o uso de observacfes passivas,
tais como de satélites com sensores na faixa do infravermelho e do
microondas, nos sistemas de assimilagdo de dados incrementa o grau de
exatiddo nas previsdes. Ha algumas décadas pesquisadores vém fazendo uso,
particularmente de dados de Satélite, TIROS Operational Vertical Sounder
(TOVS), nas técnicas variacionais de assimilacdo, tanto unidimensional, 1D-
VAR (Eyre et al., 1993), como em trés e quatro dimensodes, (3D-VAR, 4D-VAR),
(Anderson et al., 1994,1996, Derber and Wu, 1996).

De acordo com Smith at al. (1979) o TOVS é um conjunto de
instrumentos de sondagem separados; ou seja, (1) Sondador de Radiacao
Infravermelho de Alta Resolucdo 2 (HIRS2); (2) A Unidade de Sondagem de
Microondas (MSU) e (3) a Unidade de Sondagem Estratosférica (SSU). O
TOVS esta instalado no satélite TIROS-N sob a administracdo da NOAA
(National Oceanic and Atmospheric Administration). Ele é um satélite ambiental
de orbita polar, Polar-Orbiting Enviromental Satellites- POES). As series do
TIROS contendo os sensores do TOVS, sdo; 6-12 ; 14, e atualmente se tem
em orbita 0 15. Os NOAAs 10 e 12 n&o tém o instrumento SSU. No momento,
tem-se em Orbita o Advanced TOVS (ATOVS) com mais um instrumento HIRS,
o chamado HIRS3 e com uma Unidade de Sondagem de Microondas
Avancado AMSU (Advanced Microwave Sounding Unit), lancado no NOAA 15.

Os instrumentos do TOVS medem a radiancia emitida da Terra,

passivamente, em elementos espectrais ou canais. A medicdo de radiancia
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inclui emissao termal em microondas, canais infravermelhos e radiacéo solar
refletida no visivel e canais infravermelhos em comprimentos de onda curtos. A
radiancia é geralmente expressa em termos de temperatura equivalente do
corpo negro (temperatura de brilho), devido ser a temperatura de brilho uma
func@o mais linear da temperatura atmosférica, e de outros parametros, do que

a radiancia.

O HIRS2 tem 19 canais infravermelhos, com frequéncias centradas na
faixa de aproximadamente 670 a 2660 cm™ e um canal visivel. O MSU tem 4
canais centrados proximos a 57GHz da banda de oxigénio. O SSU utiliza a
técnica de modulacdo de pressdo para medir emissdo estratosférica em 3

canais da banda de 15nm de CO..

Os trés instrumentos do TOVS tém seus proprios angulos de visada.
Assim tem-se 51° para o0 HIRS2, 57° para 0 MSU e 45° para o SSU. A largura
da varredura em cada passagem € de 17,4, 124 e 147Km no nadir,

respectivamente.

Os dados recuperados, obtidos a partir das radiancias, passam por um
processo de inversdo matematica, com base na equacdo de transferéncia
radiativa, de onde um dos termos importantes é a variacdo vertical da
transmitancia, funcdo conhecida como funcdo peso. A distribuicdo desta
funcado representa regides de onde a absorcédo da radiacdo é maior ou menor

para cada sensor e canal. Estas distribuicbes sdo mostradas na Figura 4.1.
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4.2 RADIANCIAS NO PROCESSO DE ASSIMILACAO DE DADOS

A assimilacdo de radiancias leva consigo o problema de contaminacgao
de nuvens, para o que se desenvolveram técnicas para filtrar a influéncia das
nuvens na informacdo disponivel. Assim, a assimilagdo de radiancias com
correcdo de nuvens, usando uma aproximacgao variacional € operacional no
Centro Europeu de Previsdo de Tempo para Médio Prazo (ECMWF) (Anderson
et al. 1994). A assimilacdo de radiancias envolve a utilizacdo de radiancias (y),
que podem ser medidas diretamente do satélite ou podem ser simuladas a
partir de um Modelo de Transferéncia Radiativa, com seu respectivo erro das

radiancias, R’. A assimilacdo envolve também as observacfes (wW°) com sua

respectiva especificacdo do erro da observacdo R°, como pode ser observado

na Equacao 3.22 da fungao de custo.

As radiancias observadas de um sondador passivo podem ser expressas

como (Joiner e da Silva, 1998):

y=f(Z,b')+d(z' bt ,b*)+e* (4.1)

onde Z é o estado atmosférico verdadeiro no local de observacédo; f é uma
aproximacéao de transferéncia radiativa ou um modelo empirico que relaciona o
estado real atmosférico Z com a radiancia, usando um vetor parametro b', que
denota os verdadeiros valores dos parametros de transferéncia radiativa, tais

como, dados de linha espectral e outros parametros de calibracdo; df é a

diferenca entre o Modelo de Transferéncia Radiativa real e o modelo

aproximado f, como erros resultantes da discretizacdo e erros na fisica do

modelo aproximado de transferéncia radiativa; b' denota parametros de

det ector
e

transferéncia radiativa ndo incluidas em f, e é o ruido do detetor. O

estado real no local de observacéo € dado por:



Z =1w (4.2)

donde | é um operador de interpolacao relacionando um estado sobre a grade
de andlise para a localidade observada. O Modelo de Transferéncia Radiativa é
frequentemente linearizado usando a série expandida de Taylor, sobre uma

estimativa prévia como:

f(2)=f(z2°)F(z' - z2°)+0O(z' - 2°)*+..=f(2°) +F,(Z' - 2°) +&™ (4.3)

Para assimilar radiancias corretamente, deve ser especificado um erro
apropriado da observagdo, na forma de uma Matriz de covariancia dos Erros
da Observacéao. A linearizacdo do erro da radiancia, incorporando tanto o ruido
do detetor como os erros do modelo de transferéncia radiativa, € obtida pela

combinacédo das Equacdes de 4.1 a 4.3 e é dada como:

Tf

=\ p t_ 5p — qdetector L
&' =y- (2P b)+F (2 - 2%) =€+

(b - b)+d f +em™= (4.4)

onde b é o parametro usados na implementacdo do operador de observacao.

4.3 MODELO DE TRANSFERENCIA RADIATIVA

Como mencionado nos itens anteriores os métodos variacionais de
assimilacao requerem da inclusdo de um Modelo de Transferéncia Radiativa.
Neste trabalho sera usado o Modelo de Transferéncia Radiativa desenvolvido
pela DAO/NASA, denominado GLATOVS. Os algoritmos rapidos para este
calculo sdo desenvolvidos com coeficientes que computem os resultados linha
por linha para perfis atmosféricos representativos baseados na teoria de
Susskind et al. 1983, 1984 e Sienkiwicz, 1996.
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A equacdo basica da transferéncia radiativa para radiacdo emitida no

topo da atmosfera, numa Unica frequéncia € dada por:

R () =6 @B, (T, )t (p..c) + oB (T (p q’dp+ R (@) (4.5)

onde € (q) € a emissividade da superficie no angulo zenital g e na frequéncia
n, T, e T, sdo a temperatura da superficie, e a temperatura ao nivel de
pressdo p respectivamente; p, é a pressdo a superficie e R(g) é a
contribuicdo da radiancia refletida desde a superficie. B (T) é a funcdo de

Planck, ou radiancia emitida de um corpo negro a uma temperatura T e a uma

freqliéncia n sob condic¢des de equilibrio termodinamico local, tal que:

B ()= (4.6)

c?(ev - 1)

onde h é a constante de Planck; c € velocidade da luz e k é a constante de
Boltzmann. Para as frequéncias de microondas, a radiacdo do corpo negro

varia linearmente com a temperatura.

A transmitancia t,(p,q), entre a pressao p e o topo da atmosfera no

angulo zenital q, € dada por:
e u
t,(p.0) =t=:><|0@(;:'d<n (P)sec(q) dPH (4.7)
0

onde k,(P) é a absorcdo atmosférica por unidade de presséo a uma frequéncia

N e auma pressao p.
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Agora, calcula-se a radiancia para cada canal do satélite, sabendo que
cada canal representa uma observacdo tomada sob uma série de frequéncias,

por:

R(@=0; (MR, (@dn (4.8)

n

onde f (n) é a fung&o resposta do filtro para o canal i do satélite. Para o

algoritmo rapido do GLATOVS Susskind et al. (1983) escrevem numa forma

similar a Equacéo 4.5:
R (@)=e (©@)B (T,)t, (p,.q)+RIT( p)]%";q)dm R'(@) (4.9)

onde, agora, B(T)=B,(T), e(g) sédo avaliados sob a metade do canal

prescrito de frequéncia n, ; e atransmiténcia t,, € umatransmitancia modelada
para cada canal, obtida a partir de calculos linha por linha. A funcao de Planck
B,(T) muda com a freqiéncia n e considera-se que a largura da banda da

funcdo do canal resposta f é menor que a funcdo de Planck no centro do

canal de frequéncia n, .

Como num Modelo de Transferéncia Radiativa o mais trabalhoso é o
calculo das transmiténcias, desenvolveu-se um algoritmo rapido para

transmitancia:

| ~~ —~ —~
t(p.@=P ti F(p;, p.,@) t O(P;. Py DT WPy, Py, Q) (4.10)

onde a transmitancia total t,(p,,q) entre o satélite e o nivel |, é o produto entre

a transmitancia efetiva da camada ti(p;,p;,,d) para todas as camadas ]
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entre o nivel do satélite e o nivel |I. A transmitancia efetiva de cada camada é
modelada como produtos dos termos representando a absorcdo devido a
gases atmosféricos; assim, absorcdo de gases que tém uma concentracao fixa

de razao de mistura dado por, (t,F(p,,p,.,,0)), absorcdo devido a oznio dado

por (~t~O((pj ,P;.,,0)) e absorcdo devido ao vapor de agua (~t~W(pj P10

Neste modelo sado incluidas as contribuicdes do ozénio e vapor de agua
dadas por:

te(P;- Py O=exp(- A | (@IL- By (T, - 273]u,(j. j - ™) (4.11)

onde c é o constituinte (vapor de agua ou ozobnio), u.(j,j-1) é a coluna

integrada da densidade do tipo de constituinte entre os niveis j e j- 1; Nij e

o canal e a constante dependente do tipo de constituinte varia entre 0,5 e 1,

A ;. € um canal efetivo, do tipo de constituinte a uma pressédo e a um angulo
determinado, dependente do coeficiente de absorcdo; B . € o canal para o tipo
de constituinte dependente, constante, representando a porcentagem por grau,
e T_J € a temperatura media entre a camada p;., € p;. Assim como também &

incluida a contribuicdo dos gases com composicao fixa, representadas pela
equacao:

tF (P, Py O)=A; (@+8; @, - TG, @(T,@-T@)  (4.12)

onde, 'ITJ é temperatura media na camada j entre p; e p;.;, para um perfil

dado; 'I? € a temperatura média da camada para uma perfil de temperatura

standard paraacamada j; eT e T, sdo as temperaturas medias efetivas

da camada.
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Do mesmo modo, incluem-se o vapor de agua dado pela equacéo:
Kio(, J, j - D=k(n,T,)e uH,0(j, j - 1) (4.13)

onde k(n,f-) € o coeficiente de absorcédo para o e-tipo continum de H,O para a
camada j; a € a pressao parcial média de H,O para a camada j; e

uH,O(j,j-1) € a densidade da coluna HyO. O coeficiente k(n,T_j) varia

linearmente com a temperatura. Também € considerado o espalhamento e a

absorcao por aerossois, dado por:
tai (P a)=exp(- ky () secq) (4.14)

onde, k. (p) é a soma do espalhamento de aerossois com a espessura otica
da absor¢cdo de aerossoéis, desde uma pressdo p até o topo da atmosfera

para um canal determinado.

O modelo também inclui a radiancia refletida desde a superficie, dada

por:

1
dp
Tpt;(p.9)

R =Tgm (Ps,O)H; (ps,Q)Gr(p) (4.15)
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CAPITULO 5

DADOS E METODOLOGIA

5.1 DADOS

Neste trabalho séo utilizados dados diarios (00 e 12 UTC) do
geopotencial, razdo de mistura, 0zonio e temperatura superficial, obtidos das
andlises do Modelo GEOS obtidos do Departamento de Assimilacdo de Dados
(Data Assimilation Office - DAO), do National Aeronautics and Space
Administration (NASA). Estes dados cobrem o periodo de 1 a 15 de dezembro
de 1991. As variaveis estdo em pontos de grade de 2° de latitude por 2.5° de
longitude. A regido de estudo localiza-se entre 10°N a 35°S e de 35°W a 80°W,
abrangendo principalmente a regido da América do Sul. Os niveis utilizados
sdo: 18 niveis para geopotencial (0,4, 1,2, 5, 10, 30, 50, 70, 100, 150, 200, 250,
300, 400, 500, 700, 850 e 1000 mb) e 13 niveis para razédo de mistura (30, 50,
70, 100, 150, 200, 250, 300, 400, 500, 700, 850, 1000 mb), concentragéo total

de ozobnio, e temperatura superficial para cada ponto grade.

5.2 METODOLOGIA

Em virtude do tamanho muito grande das matrizes a serem utilizadas, a

resolucdo da grade foi reduzida a cada 4° de latitude por 5° de longitude.

Neste trabalho s&o utilizadas principalmente matrizes, cuja dimensao
esta dada pelo niumero de observacfes. Este valor é obtido somando todas as
observagbes em cada ponto grade e multiplicando pelo nimero de pontos

grade da regido, sendo que cada observacao consta de uma variavel em cada
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ponto e em cada nivel. A Tabela 5.1 mostra os valores do total de observagdes

para cada tipo de informacdao utilizada na obtencao da matriz respectiva.

TABELA 5.1 - NUMERO DE OBSERVACOES POR TIPO DE INFORMACAO

TIPO OBSERVACOES | OBSERVACOES
DE HGHT | SPHU | OZONIO |TSFC EM CADA NA GRADE
DADO PONTO GRADE TOTAL
Previséo 18 13 1 1 33 33x120= nobs_g
Observacdao 18 12 1 1 32 32x120 = nobs_o
Recuperados| 18 10 1 1 30 30x120 = nobs_r
Radiancias - -- - - 21 21x120 = nobs_R

O processo de desenvolvimento deste trabalho esta resumido conforme
mostra o fluxograma da Figura 5.1, no qual pode-se observar as principais
componentes do processo da assimilacdo. Estas componentes, tais como
Matriz de Covariancia do Erro da Observacdo, Matriz de covariancia do
Erro da Previsdo, Matriz de Ganho e Matriz de Covariancia do Erro da
Andlise, principalmente, foram obtidas tanto com a utilizacédo das equacdes do
esquema variacional 3D-VAR como do 1D-VAR aplicados para dados de
como mostrado na Teoria

Este

radiancias e dados recuperados (retrievals),

Estatistica da Assimilacdo, nos capitulos anteriores. fluxograma
representa a metodologia seguida para o desenvolvimento deste trabalho e

cada item do mesmo sera discutido nos tdpicos subsequentes.
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VARIAVEIS DE

ESTADO
' l
MATRIZ DO ERRO
DA PREVISAD MATRIZ DO ERRO
INTERPOLACAO DA OBRBERVACAO
\ MODELO NAD
LINEAR
GEOPOTENCIAL CADLANCIAS B
BB RETRIEVALS
MISTURA

MODELO DE TRANGSFE-
RENCIA RADIATIVA

RADTANCTIAS

MODELD, FORWARD

JACOBTANORE

MATREIZ DE GANHO

ERRO DA ANALIGE

Fig. 5.1 — Fluxograma para a obtencédo da Matriz de Covariancia do Erro da

Andlise (P?).
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5.2.1 Variaveis de Estado

Desde que o processo de assimilagéo leva em consideragéo a presenca
de um Modelo de Transferéncia Radiativa, que esta relacionada diretamente
com temperaturas, os dados de geopotencial foram convertidos em
temperaturas mediante o uso da equacao hipsométrica (Equacdo 5.1). Neste
processo de conversdo levou-se em consideracao a falta de informagédo em
alguns pontos da grade de estudo para alguns niveis. Esta conversao foi
realizada para fins da utilizacdo do Modelo de Transferéncia Radiativa. Polis,
para 0 caso do Processo de Assimilacdo, foram utilizadas as variaveis de

geopotencial e razao de mistura.

0z =- Rlvjoq P2/ (5.1)
g P,

onde T, é a temperatura virtual no meio da camada dada por:
T,=T(1+0.61w) (5.2)

onde w é arazao de mistura media da camada.

Mostra-se na Figura 5.2 a distribuicdo espacial das variaveis utilizadas
no presente trabalho (geopotencial e razdo de mistura) para um nivel (850 mb),
com a finalidade de mostrar a &rea de estudo definida neste trabalho, assim
como a distribuicdo espacial das variaveis utilizadas no Processo de

Assimilacao.



(b)

Fig. 5.2 - Distribuicdo espacial na regido de estudo das variaveis de estado

em 850 mb: (a) geopotencial (m), (b) razdo de mistura (g/Kg).

5.2.2. Matriz de Covariancia para os Erros de Observacéo e Previséao

5.2.2.1. Matriz de Covariancia do Erro da Previsdo, P’ : Esta matriz é

guadrada e diagonal, tem dimensao de (nobs_g,nobs_g), sendo que a nobs_g
esta definida na Tabela 5.1. Para a obtencdo desta matriz considera-se a

existéncia da correlacdo vertical e horizontal, isto €, n™10e r ™ ()20,

respectivamente, onde a correlagdo horizontal r ™ (r) é obtida com a
Equacao 5.3, sendo que a variavel € a localizacdo de cada ponto grade em
funcdo da latitude e longitude. O coeficiente de correlagdo vertical n ™ ¢
obtido com uso da Equagéo 5.4, sendo que utiliza como variaveis os niveis de
pressdo em que sdo dadas as variaveis de estado. Os s (™ sdo valores de
desvio-padrdo da variavel em cada nivel de pressdo. Os valores de s‘™, para
geopotencial foram obtidas a partir dos s‘™s de temperatura com uso da

Equacdo 5.1. Ressaltando que os s'™s para temperatura foram
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proporcionadas pela DAO/NASA. Mostra-se na tabela 5.2 valores de s‘™ de

temperatura, razdo de mistura e geopotencial.
A Correlacao Horizontal foi obtida a partir da seguinte Equacéo.

r,.;=10/(1+05 (rdist/L)*) (5.3)

onde rdig é a distancia horizontal entre dois pontos i, j, obtido com a equacéo

3.51; L é o comprimento caracteristico para cada variavel, sendo utilizado
L =800m para geopotencial e L =400 m para razao de mistura. E a correlagéo

vertical dada por:
n, =e@(- oy 7, )/DT*) (5.4)

onde D é uma funcdo caracteristica da profundidade da camada, sendo

D=1.4 m. para o geopotencial e D=1.1 m. para a raz&do de mistura.

A diagonal da matriz de Covariancia da previsdo, P’ ,isto é, i=j é

obtida com a seguinte equacao:

P'(i,j)=s,’ (5.5)

onde 0s s sdo os desvios-padrdo de cada variavel. A parte superior da matriz

P" é obtida como:

P (i,j)=s,.s,.n.r"'(r) (5.6)

Considerando a definicio de Matriz de Covariancia, a matriz P' tem a

parte superior simétrica a parte inferior.
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TABELA 5.2 — DESVIOS-PADRAO DE GEOPOTENCIAL E RAZAO DE
MISTURA UTILIZADOS PARA OBTER A MATRIZ DE COVARIANCIA
DO ERRO DA PREVISAO E DO ERRO DA OBSERVACAO

PREVISAO OBSERVACAO
RAZAO RAZAO
NIVEIS | TEMPERATURA | DE GEOPOTENCIAL | DE GEOPOTENCIAL
(mb) (°K) MISTURA | (m) MISTURA (m)
(9/Kg) (9/Kg)
1000 0,90 0,33 0,35 0,05 5,4
850 0,85 0,37 4,37 0,09 5,6
700 0,73 0,42 7,91 0,15 6,2
500 0,66 0,50 13,65 0,18 8,2
400 0,68 0,73 18,51 0,20 10,8
300 0,70 0,81 24,95 0,38 12,8
250 0,85 0,84 34,84 0,38 13,5
200 0,85 0,84 40,39 0,38 14,5
150 0,65 0,84 36,37 0,38 16,3
100 0,60 0,84 40,70 0,38 19,3
70 0,64 0,84 50,10 0,38 21,9
50 0,70 0,84 61,70 0,38 23,5
30 0,70 - 72,17 0,38 27,7
10 0,70 - 121,75 - 35,8
5 0,90 - 171,14 - 60,0
2 1,10 - 237,14 - 100,0
1 1,13 - 304,09 - 100,0
0,4 1,50 - 390,26 - 100,0

5.2.2.2. Matriz de Covariancia do Erro da Observacdo, R: Esta matriz
também é quadrada e diagonal. Se as observacdes sao dados recuperados, a
dimensao da matriz € (obs_r,nobs_r); se as observacdes sao radiancias, a
matriz tem a dimensdo (nobs_R,nobs_R); se as observacdes sdo dados
convencionais, a dimensado da matriz € (hobs_o,nobs_0). Estas dimensdes, ou

seja, (nobs_r,nobs r), (nobs_R,nobs R) e (nobs_o,nobs_o0) estdo
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especificados na Tabela 5.1. Para o caso das radiancias a matriz R é obtida
considerando que n&o existe correlagcdo vertical, n{™"=0, entre os canais
usados, nem correlagéo horizontal, r ™ (r)=0, entre os pontos de observacio,
Ja para o caso dos dados recuperados, considera-se a existéncia de
correlacdo vertical ‘™1 0, mas nenhuma correlacdo horizontal, r ™ (r)=0,
Esta matriz, como no caso da matriz P' , foi obtida com as Equacdes 5.5 e

5.6, levando em consideracdo as correlacdes definidas para o caso das

radiancias, Os valores de s‘™ |, para o caso das radiancias € dado pela soma
do erro instrumental, expresso em forma de desvio-padréo (s,), € 0 parametro

de erro de covariancia (s,), também expresso como desvio-padrdo, Assim:

sM=s *+s’ (5,7)

onde os valores de s‘™ foram obtidos para cada canal, expressos em graus

kelvin (°K), Os valores de s, e s, sdo mostrados na Tabela 5,3,

Para o caso de dados convencionais, ndo se considera a correlacao
horizontal, r ™ (r)=0, nem para o geopotencial, nem para a raz&o de mistura,
sendo considerada a correlacdo vertical s6 para o caso do geopotencial,
n{™1 0. A diagonal da matriz R é obtida como no caso de P’ , isto &, com a
Equacao 5.5 para o caso da diagonal e a parte superior e inferior com a

Equacgdo 5.6. Os valores s™ para a matriz R de dados convencionais s&o

mostrados na Tabela 5.2,
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TABELA 5.3 — COMPONENTES PARA OBTER O DESVIO-PADRAO DAS
RADIANCIAS UTILIZADA NA OBTENCAO DA MATRIZ DE COVARIANCIA
DO ERRO DA OBSERVACAO, PARA RADIANCIAS

CANAIS [s, (k) [s, (K)
1 3,0 1,2
2 0,67 0,4
3 0,50 0,4
4 0,31 0,4
5 0,21 0,3
6 0,24 0,3
7 0,20 0,5
8 0,10 0,5
9 0,10 0,5
10 0,16 0,6
11 0,20 1,0
12 0,20 1,2
13 0,006 0,4
14 0,003 0,3
15 0,003 0,3
18 0,002 0,5
19 0,002 0,5
21 0,35 0,2
22 0,33 0,4
23 0,22 0,7
24 0,28 1,0

Adaptada de Joiner e Rokke (1999).

5.2.3 Modelo de Transferéncia Radiativa

As equacdes basicas do Modelo de Transferéncia Radiativa foram

mostradas no Capitulo 4. Neste trabalho foram selecionados 17 canais do
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HIRS e 4 canais do MSU. As frequiéncias centrais para cada canal utilizado

sdo mostradas na Tabela 5.4.

TABELA 5.4 — FREQUENCIAS CENTRAIS PARA OS CANAIS DO HIRS E

MSU
SENSOR | CANAIS | FREQUENCIAS (CM )
1 668,99
2 678,89
3 689,70
4 703,25
5 716,83
6 732,11
H 7 749,48
! 8 900,51
R 9 1031,19
S 10 795,69
11 1361,10
12 1479,86
13 2189,94
12 2209,66
15 2239,26
18 2511,83
19 2664,07
21 57,2
M 22 57.4
s 23 57.6
U 24 57,8

Adaptada de Joiner e da Silva (1998).

O modelo de Transferéncia Radiativa utilizada baseia-se na
consideracédo de céu claro, para o que sao utilizadas as Equacao de 4.5 a 4.8,
expressas monocromaticamente, Para a fungcdo de transmitancia utiliza-se um

Modelo de Transmitancia Rapida (FTM-Fast Transmitance Model), (McMillin e
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Fleming, 1976), Nesta aproximacdo, sado usadas as frequéncias efetivas,
correspondentes ao valor médio da transmitancia da camada representada por
cada canal no lugar dos valores monocromaticos da Equacéo 4.5, de modo que

a integral sobre a presséao é avaliada uma vez por canal,

O modelo esta principalmente baseado numa técnica conhecida como
Cloud-clearing (Joiner e Rokke, 1999), que consiste de um tipo de filtro que
seleciona areas por quantidade e tipo de cobertura de nuvens, dando como
resultado areas de céu claro e céu coberto, assim como o grau de cobertura e
tipo de nuvens, Nas areas com auséncia de nuvens, o calculo das radiancias é

baseado no método denominado FOV-adjacente (Joiner e Rokke, 1999).

5.2.3.1 Método de Selecéo de Areas por Tipo e Cobertura de Nuvens

"Cloud-clearing"

O método baseia-se no fato de que a radiancia observada pelo satélite,
em um pixel parcialmente coberto consiste da radiancia proveniente de
algumas regibes livres de nuvens e de algumas regides cobertas com
diferentes tipos de nuvens, as quais devem ser ponderadas pela sua
correspondente area fracional, Portanto, a radiancia observada § no canal i

e no FOV k, numa area com | diferentes tipos de nuvens, pode ser expressa

como.

J J
R'=(l- 8 af)R}" +aaj R’ (5.8)
j=1 j=1

onde a* é a fragdo do tipo de nuvem j; R%" € a radiancia da coluna sem

CLD

nuvens; e R~ € aradiancia que vem da fracao ajk da regido correspondente

ao tipo de nuvem j; Re* pode ser modelado segundo as Equacobes 4.5 e 4.8.
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Em geral, R™® pode ter propriedades espectrais complexas, dependentes do

comprimento de onda.

Na Equacédo 5.8, um tipo de nuvem pode se referir a uma simples
camada ou a mdltiplas camadas de formag¢do de nuvens, Uma camada de
nuvens se refere a estrutura da nuvem que produz uma particular radiancia,
Por exemplo, uma camada de nuvens pode ser cirrus a uma determinada
altitude com emissividade menor que 1. Uma formacéo de nuvens se refere a
combinacgao linear das camadas de nuvens. Por exemplo, uma formacao de
nuvens poderia ser uma estrutura com 2 camadas de nuvens, onde uma

camada cobre a metade da area da outra.

5.2.3.2 Aproximacéao do FOV Adjacente

Na aproximacéo cloud-clearing, para este modelo, utilizam-se dois ou
mais FOVs adjacentes do HIRS, onde cada FOV produz diferentes realizagbes

de 5.8, Supde-se que os FOVs sdo homogéneos, exceto pela quantidade de

nuvens cobertas, isto €, considera-se que R°® e R™" s&o iguais em cada
FOV, mas que os a* (para cada j) ndo sdo. Assume-se também que a

variabilidade espacial radiativa da cobertura de nuvens é muito maior que 0s

parametros atmosféricos e superficiais, E suposto ainda que os a’ para cada

formacdo de nuvens sao diferentes em no minimo 2 FOVs. Com estas

suposicoes, pode-se escrever a reconstrucdo da Radiancia da coluna sem

nuvens para o canal i, R®* como uma combinagdo linear das radiancias

medidas em k+1 FOV, R,..R ks« isto:

CLR

R :ﬁi 1 +h1 (ﬁi,l -ﬁi,z) +h2 (ﬁi,l'ﬁi,?:) +...hK (_Ri,l -_Ri,K) (5.9
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onde h,...h, séo constantes de canais independentes pois dependem somente

dos a 's. Em geral requer-se k+1 FOV para se obter informacdo sobre k

formacdes de nuvens,

Com estas consideracdes, dentro do Modelo de Transferéncia Radiativa,
a saida proporcionada por ele é a radiancia para cada ponto de grade, obtido
tridimensionalmente e os valores dos Jacobianos, para cada ponto de grade,

em todos os canais especificados na entrada do Modelo,

Os Jacobianos séo expressos como:

jac =9 (5.10)
X,
onde ¢ € a temperatura de brilho no canal i, e X; é a variavel a ser

relacionada com o canal respectivo, Isto significa que o valor do Jacobiano
mede o grau de sensibilidade do canal do satélite a variavel escolhida. Assim
se o valor do Jacobiano € alto, entdo existe maior sensibilidade do canal i a

variavel determinada na camada j .
5.2.4 Processo da Assimilacéo e Erros da Analise

Sendo que a realizacdo de uma boa andlise seria a minimizacdo da
Equacédo 3.22, mostra-se que esta minimizacdo pode ser dada por uma

iteracdo quase-newtoniana dada por:

w, = w KW - h(w )+ H, (w - w')] (5.11)

onde o subscrito i denota a iterag&o. A iteracdo inicial € w,=w' , a matriz K, é

0 ganho 6timo dado por:
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K, =P"HT(H,P"H™ +R)" (5.12)

e H. é a versdo linearizada de h,

Hi e [— (513)

O vetor analise, w* , é 0 estado obtido na convergéncia:

WA =lim w (5.14)

i® ¥

A Equacédo 5.11 ao convergir torna-se:

W= w KW - h(w? )+ H (W - w)) (5.15)
onde:
K=P'H (HP'H"+R) (5.16)
=10} (5.17)
ﬂW wW=w

As Equacdes de 5.15 a 5.17 sao referidas como as EquacOes de
Andlise Nao-Linear, Estas equacdes servem de base para o processo de
assimilacdo de radiancias, considerando a intervencdo do processo de

transferéncia radiativa , que € também um problema nao-linear.

5.2.4.1 Assimilagéo Direta de Radiancias

O operador observacdo associado com as medicbes de radiancia,

envolve uma aproximacéo de transferéncia radiativa, ou modelo empirico de
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transferéncia radiativa, o qual pode ser denotado por f(zb). Tal modelo pode

ser usado para simular radiancias, dado qualquer estado atmosférico z. O
vetor b representa parametros conhecidos do modelo. Considera-se que as
varidveis de estado z, do Modelo de Transferéncia Radiativa sdo geralmente
compativeis com as variaveis de estado w do vetor de estado. Isto significa
que ambos vetores sao representacdes discretas das mesmas quantidades
geofisicas no mesmo dominio fisico. No entanto, z e w ndo séo
necessariamente definidas nas mesmas localizacdes. Portanto, é necessario

um operador observacéo que faza interpolacdo das observa¢dées como:

h(w)= f (zb)= f (Iw,b) (5.18)

onde | € umoperador de interpolacdo que mapeia as variaveis de estado do
Modelo de Previsdo para a representacdo do estado do Modelo de
Transferéncia Radiativa nas localizacbes da observacdo. O operador

observacdo linearizado H é:

H = = __ = Fl (519)

sendo F os Jacobianos obtidos com o Modelo de Transferéncia Radiativa.
Entdo, aplicando as Equacgdes 5.18 e 5.19 nas Equacbes 5.15 a 5.17, obtém-se
as Equacdes de Analise para Radiancias dadas por:

wA=w' +K % |y- f(2,b)+F(Z-z")] (5.20)
K¥=P' ITET(FIP'ITFT +RY)* (5.21)
potf (5.22)

1z|, _.

z=Z

onde z*"=lw*" , e R’ é o Erro da Radiancia (ou equivalente a temperatura

de brilho) associado com as medic¢des de radiancia.
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Com a suposicéao de que os Erros da Radiancia séo independentes dos
Erros do Vetor Estado e se a linearizagdo do erro
[f (z2,b)- f(z",b)- F(z*- Z' )] € pequena, entdo a Equacao 3.21 que é a Matriz

de Covariancia do Erro da Anélise, para radiancia seria dada por:

P*>» (- K*FI)P'(I - K*FI)" +K*R'(K*)" (5.23)

P2=(l - K*FI)P'
que pode ser utilizadas para 1D-VAR sob condi¢cOes ideals, tais como a
auséncia de "bias" (vicio), covariancia dos Erros da Previsdo e da Observacéo
corretamente especificados. Para o caso 3D-VAR pode também ser utilizada a
Equacdo 5.23, com as mesmas consideracdes feitas para 1D-VAR mais a
inclusdo das correlacdes horizontais e verticais. Neste trabalho é resolvida a
Equacao 5.23 tanto para uma dimenséo (1D-VAR), como para trés dimensdes
(3D-VAR), usando as técnicas variacionais. A solucdo desta equagédo leva em
consideracéo a obtengao das matrizes de covariancia dos Erros de Previsdo e
Observacdo, a matriz de ganho, as correlacdes horizontais e verticais. A
obtencdo destas matrizes foi resolvida com a implementacdo de programas
computacionais em linguagem FORTRAN 90, mantendo a estrutura de
mddulos e subrotinas, como pode-se observar na Figura 5.3, de tal forma que
resolvam passo a passo o fluxograma mostrado na Figura 5.1 , onde mostra-se
que o objetivo principal deste trabalho € a obtencédo da Matriz de Covariancia

do Erro da Analise.
5.2.4.2 Assimilagdo de Dados Recuperados

Uma outra alternativa para Assimilacdo de Radiancias, € primeiro
produzir um conjunto de perfis verticais de variaveis atmosféricas tais como
temperatura e/ou umidade a partir de dados de radiancia. Os perfis

recuperados podem ser entdo assimilados como se eles fossem observacgdes
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convencionais in situ. A obtencdo dos dados convencionais a partir de
radiancias € realizada de forma unidimensional (num sé ponto) estendida

posteriormente para o caso tri-dimensional,
Pode-se escrever o estado de retrieval z' simbolicamente como:
Z'=D(y,b,z") (5.24)

onde D denota o processo de recuperacdo em uma dimensdo. Geralmente &
um estimador ndo-linear, e z° € a primeira estimativa. Como antes, o vetor y

representa os dados de radiancia, e b sdo os parametros do Modelo de

Transferéncia Radiativa,

Os erros associados com a recuperagdo de dados em 1D-VAR,

definidos em diferentes localiza¢cdes nédo séo independentes. Isto pode mostrar

que, se PP é o erro de covariancia associado com a primeira estimativa, e

. D ~ . a1 .
considerando DV:L{ , entdo a aproximacdo linear para a Matriz de
y z=7"

Covariancia do Erro dos Dados Recuperados é dada por:
R*»(l- D,F)P"(I - D,F)" +D,R'Dy (5.25)

Desde que PP geralmente envolve as correlacdes verticais, a Equacédo 5.25
mostra que os erros dos dados recuperados em diferentes localizagdes podem

ser bem correlacionados. O operador linear D, tem o papel da Matriz de
Ganho. Entdo com o sistema de Equacdes nao-lineares (5.15-5.17) e
considerando uma primeira estimativa z° e os dados de radiancia y, as

Equacbes do Processo de Assimilacdo de Dados Recuperados em 1D-

VAR satisfazem:
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2 =2°+D |y- f(Z.b)- F(Z - 2")] (5.26)

D,=RoF' (FRRF' +R) (5.27)
p=df (5.28)
z|,_,

z=z

A aproximacao linear da Matriz de Covariancia do Erro de Dados
Recuperados R’ pode ser obtida pela substituicdo da Equacéo 5.27 em 5.25.
A exatiddo de tal aproximagdo depende do tamanho do termo:

[t(z .b)- f(z°.b)- F(z' - 2°)|,

Para o Processo de Assimilagdo de Dados Recuperados, estes sao
tratados como dados convencionais, onde o operador observagdo envolve

uma interpolacéo, tal como:

h(w) = lw (5.29)

e as equacoes de andlise se convertem em:

we=w' +K |z - w (5.30)

com uma Matriz de Ganho K?* que leva em consideracdo os Erros de

Covariancia Cruzada X, que é a relacdo entre os dados recuperados e 0

background ou previséo é:
Ko=P"IT- XDIPIT+R*- IXT- XIT)* (5.31)

Na pratica, X € geralmente desprezado devido a dificuldade de ser
estimado. Entdo, depois de varias operacbes matematicas, como a
aproximacao de Lorenc (1986), da Silva et al. (1996), utiliza-se a seguinte

equacao para a Matriz de Ganho:
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K==P'[T(IP'IT+R?) (5.32)

A andlise de dados recuperados com a Matriz de Ganho desta forma, é
operacionalmente implementada em sistemas de Assimilacdo de Dados
(Goldberg et al. 1993). Neste Trabalho e implementada a Analise de Dados
Recuperados segundo Goldberg et al. (1993).

Para o caso da analise tridimensional dos dados recuperados, faz-se
uma expansao horizontal (latitude e longitude) e as equacdes de analise sdo

dadas por:

w=w' +K{z°- w' +D,|y- f(Z,0)+F(Z - 2°)|} (5.33)

Se XP'" é a covariancia cruzada entre os erros de covaridncia da

primeira estimativa e o background, a equacédo da Matriz de Covariancia do

Erro da Analise de Dados Recuperados é dada por:

P*»(I- K*DP'(I- KT
+(K*- K*D,F)P"(K*- K’D,F)’
+(K*D,)R'(K’D,)" (5.34)
+(1- K*)XPT(K?- KZD,F)T
+(K*- K*D,F)X"'(I - K*1)"

onde, os primeiros termos envolvem os Erros de Covariancia da Previsao, da
Observacao da radiancia e da primeira estimativa, respectivamente. Os dois
Ultimos termos dependem da matriz X°' . Com isto, no processo de

assimilacdo de dados recuperados tridimensional, com:

zP=Iw' (5.35)
PP=IP'|” (5.36)
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e substituindo as Equacdes 5.35 e 5.36 nas Equacdes 5.26 a 5.28 encontra-se,

2 =lw' +D,|y- f(Z ,b)+F(Z - 2')] (5.37)
D,=IR, ITFT(FIR, I 'FT +R)™ (5.38)
F=d0 (5.39)

ﬂZ z=2"

com P} obtido pela substitui¢cdo das correlagGes horizontais em P' por zero.

A equacéo para o Erro de Covariancia de Dados Recuperados R* é

obtida substituindo as Equagdes 5.38 na Equacéo 5.25.

R*»(1- D,F)IP, 1" +(I- D,F)I(P'- Ry)I"(I- D,F)’ (5.40)

Para obter a equacéo do Erro da Analise, utilizam-se as Equacdes 5.37
a 5.39 na Equacédo 5.23 ou na Equacédo 5.34, considerando que o erro de

covariancia cruzada de dados recuperados-previsdo, X, é aproximadamente:
X» (- D,F)IP’ (5.41)
Pode-se notar que X tem a mesma ordem de magnitude que o erro de

covariancia dos dados recuperados. De fato considerando P'- P! pequeno

entdo pode-se ter:

R*» XI' (5.42)

Na pratica, ndo é justificavel assumir que os erros de dados recuperados
e a primeira estimativa sdo independentes, e € ignorado o erro de covariancia

cruzada (isto €, X =0,0). Este fato € usado geralmente nos centros de previsao
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que fazem este tipo de assimilacdo. Neste trabalho adota-se esta suposicéo

para a obtencéo do Erro da Andlise.

Entdo, chega-se a uma aproximacédo para a Matriz de Covariancia do

Erro da Analise de Dados Recuperados, dado por:
P*»(I- K*D,FI)P'(I- K*D,FI)" +K*D,R'(K*D,)" (5.43)

Pode-se observar que as Equacdes 5.23 e 5.42, para os Erros da

a

Andlise sdo parecidas, considerando que: Primeiro, 2z* (da analise

convencional ou de dados convencionais) € substituido por z' para o caso da

andlise de radiancias, e por z" para o caso de dados recuperados; Segundo,

que a Matriz de Ganho K, dos dados convencionais, € substituida por

K» para Andlise de Radiancia e por KZDy para Analise de Dados

Recuperados; isto acontece tanto para analise em uma dimensao como em

trés dimensoes,

Neste trabalho sdo usadas as Equacfes do Erros da Analise em 1D-
VAR e 3D-VAR tanto para Radiancia como para Dados Recuperados,

resumidos na Equacdo 5.43, sendo que para Radiancias em 1D-VAR e

3D-VAR, K» ¢ dada pela equacdo 5.21, e para o caso dos Dados

Recuperados em 1D-VAR como em 3D-VAR, KD, , é dado pelo produto das

y )

Equacgdes 5.32 e 5.38 com a utilizagao da Equacéao 5.40.

A solucdo computacional das equagdes mencionadas foi realizada em
linguagem FORTRAN 90, para o que foram codificadas e implementadas
subrotinas, médulos e programas principais, estruturados de tal forma a serem
usados de forma genérica. Na Figura 5.3 mostra-se 0s principais médulos e

subrotinas que obedecem a estrutura do fluxograma mostrado na Figura 5.1.
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O caso Unidimensional com o esquema 1D-VAR, é utilizado em muitos
Centros de Previsdo de Tempo, devido ao fato de 1D-VAR permitir a obtencéo
dos dados recuperados e sua posterior assimilagédo, enquanto que o esquema
3D-VAR, estd em fase de pesquisa, por isso, neste trabalho introduz-se o
estudo do Processo de Assimilagdo Tridimensional que ao mesmo tempo que
permite a Assimilacdo de Dados Recuperados, permite a Assimilacao Direta da
Radiancias. Para ambos casos foram implementados o0s programas
computacionais em linguagem FORTRAN 90, conforme apresentado no

fluxograma mostrado na Figura 5.3.

Ressalta-se também que, antes da solu¢cdo computacional, as equagdes
gque contém inversdo de matrizes, passaram por operacdes algebraicas, como
mostrado na Equacédo 5.44, de tal modo a facilitar a codificagdo computacional,
permitindo a utilizagdo do pacote matematico de subrotinas denominado
LAPACK que facilita a inversdo de matrizes na forma de equacdes algebraicas.
Foram desenvolvidas também subrotinas para outras operagdes tais como por
exemplo, produto de matrizes. Mostra-se a titulo de exemplo a solucdo da
Equacdo 5.21, que é a Matriz de Ganho para Assimilacdo de Radiancias. A

solucédo e dada como:

K =P"ITET(FIP"ITFT +RY)™*

K¥ =(F I P")T(FI(FIP")T +RY)*

K¥ =(HP")"(H(HP")" +R)*

Fazendo (H(HP')" +RY) *=M temos:

K* =(HP")"M ™ (5.44)
Multiplicando porM , temos:

K¥*M =(HP')"

Aplicandoatransposta:

M(K*)" = (HP')
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MODULO

SUBROTINA

Att_new

FUNCAO

M_OBS

Att_delete

Aloca memaria para os atributos

Dealoca memoria dos atributos

Att_sort

Ordena a informagéo,perfis,
sondagens, por lat, lon, nivel, etc.

Att_setup

Obtém o vetor estado a partir do
vetor observagao e vice-versa

Grid_new

Aloca meméria para a grade da
previsao

Grid-delete

Dealoca meméria da grade.

M_GRID

Grid_read

Lé a Grade criada da previsao

Grid_thin

Muda a resolucdo da grade

Grid _rad

Grid Dd rad

Criaagrade paraas radiancias e
aloca memoéria para as mesmas.

Apaga e dealoca a grade das
radiancias.

Simul_att

Simula os atributos da observacéo

Simul_obs

M_SIMUL

Simula as observaces

Simul_grid

Simula a Grade em 3 dimensodes

Simul_fsct

Simula a grade da previsdo

Simul_att_rad

Simula a grade para as radiancias

Fig. 5.3 — Estrutura Principal dos programas desenvolvidos.

(continua)




MODULO

SUBROTINA

FUNCAO

Grid to_obs

Passa os dados de pontos de grade
avetor

M_HERMES

Obs to_grid

Passa os dados de Vetor a pontos
de grade

Obs to rad

PGe as radiancias em pontos de
grade

Rad new

Aloca memoria para Radiancias

M_COV

Rad_delete

Dealoca Memoria das radiancias

Rad _new_jaco

Aloca memaria para Jacobianos

FcstErrCov

Matriz de Covarianciado Erro da
Previsdo

ObsErrcov

Matriz de Covariancia do Erro da
Observacédo

FcstErrCov1D

Matriz de Covarianciado Erro da
Previsdo, para dados recuperados.

NonLinearFor
wardOperator

Aplicao Operador n&o linear, F, e
faz "link" com o Modelo de
Transferéncia Radiativa e obtém
0s Jacobianos

M_OOP

LinearForward
Operator

Linear|nterpO-
perator

Aplicao Operador Linear, H,
com "link" a
NonL inearForwardOperator

Interpola as observacgdes nos
pontos de grade da previséo (1)

Fig. 5.3b (conclusao)




Observa-se na Equacéo 5.44 que, a solu¢do é um conjunto de equacdes
de K¥ variaveis, o que € resolvida com o LAPACK. O operador |, € obtido
aplicando a subrotina LinearInterOperator do Modulo m_oop, para interpolar
as observacfes nos pontos de grade do vetor estado; F € obtido utilizando a
subrotina NonLinearForwardOperator, tendo-se aplicado a interpolacéo
previamente; e H € a aplicacdo da subrotina LinearForwardOperator, que,

para casos lineares é dada por: H=FI. Estes operadores sédo aplicados a

matriz P', que foi obtida aplicando a subrotina FcstErrcov ao Vetor Estado. A
matriz R’ é obtida aplicando a subrotina ObsErrCov ao Vetor Observacéo.

Neste exemplo, as radiancias, foram simuladas utilizando os modulos
sim_obs, onde se definem os parametros para a simulagéo das radiancias, tais
como, grade, resolucao, canais, tipo de satélite, etc. O modulo m_obs, com as
subrotinas m_simul, simula as observacdes, att new, aloca a memobria

respectiva e as subrotinas att_sort, que ordena as variaveis por canais, latitude

e longitude. Niveis, etc.
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CAPITULO 6

RESULTADOS

Tendo em vista que o Processo de Assimilacdo de radiancias requer um
Modelo de Transferéncia Radiativa, apresentam-se alguns resultados obtidos
com o Modelo de Transferéncia Radiativa utilizado neste trabalho e
desenvolvido pela DAO/NASA. Em seguida, apresentam-se os resultados dos

Erros de Analise no Processo de Assimilacao.

6.1 MODELO DE TRANSFERENCIA RADIATIVA

O modelo Utilizado, denominada GLATOVS (Goddard Laboratory for
Atmospheres, é um algoritmo rapido de transmitancia e calculos de
transferéncia radiativa, o qual esta composto de subroutinas que processam a
informacdo do TOVS e vice-versa, assim como um conjunto de subroutinas
usadas pela DAO. Por isto, sendo os Jacobianos e as radiancias saidas
principais deste modelo e parametros importantes dentro do processo de
assimilacao, apresentam-se a seguir os resultados obtidos para os Jacobianos

e as radiancias.

6.1.1. Jacobianos

Desde que os Jacobianos representam o grau de sensibilidade do canal
do satélite, a uma determinada variavel, eles proporcionam uma visdo mais
ampla do comportamento de cada canal, com respeito a varidvel em relagéo ao
grau de sensibilidade, isto €, qual canal € mais ou menos sensivel a variavel de
interesse. Portanto, para analisar este comportamento, usando o Modelo de

Transferéncia Radiativa, obteve-se os Jacobianos para temperatura, razao de
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mistura e ozonio. Estes valores foram obtidos para diferentes variacoes de
angulo zenital do satélite, entre -51° a 51°, considerando a superficie
continental e a superficie oceénica, com emissividade de 0,9 e 0,6
respectivamente. Também levou-se em consideracao a diferenca entre o dia e
a noite, com a finalidade de avaliar o efeito da onda longa e a sensibilidade dos

canais a estas mudancas de horario.

Mostra-se, na Figura 6.1, os Jacobianos para temperatura em
continente, para os diversos canais dos sensores, HIRS, MSU e SSU, para um
angulo zenital de 51°, para o dia (Figura 6.1a), para a noite (Figura. 6.1b), e
para a diferenca entre o dia e a noite (Figura.6.1c). Pode-se notar que a faixa
de variacao dos Jacobianos, para o caso da temperatura, esta entre 0,0 a 0,25,
mas a variacdo vertical dos Jacobianos para canal é diferente uma da outra,
com os valores maximos localizados em diferentes camadas. Estes valores
maximos sao interpretados como a maior sensibilidade do canal a temperatura,
por exemplo, o canal 11 tem um valor médximo do Jacobiano na camada de
600 a 700 mb, o que significa que uma melhor resposta de temperatura nesta
camada seria dada por este canal. O mesmo acontece com o canal 26, em
altos niveis entre a camada de 4 a 5 mb, que € um canal do sensor MSU, que
mede principalmente as variacbes em altos niveis. Entdo, era de se esperar
que pelo menos um canal deste sensor fosse mais sensivel a temperatura em

altos niveis.

Analisando os Jacobianos para o periodo da noite (Figura 6.1b), pode-se
notar que a sua variacao é similar ao periodo do dia. Mas, observando a Figura
6.1c, nota-se que existe uma diferenca em alguns canais, sendo que a maior
diferenga entre os Jacobianos do dia menos os da noite, se da nos canais,
13,14 15, 18 e 19 do sensor HIRS, o que significa que existe uma sensibilidade

destes canais a presenca da onda longa. . Esta diferenca acontece

principalmente nos niveis abaixo de 400 mb.

88



] chan. 3 1 i chan, 3

chan., 5

||||||| ||||||||||| III|I|||||||||||||| |||||||||||||||||||||||||||||
chan. 1 ) chan. 1 chan, 1
chan. 5 chan. B

] chan. 3
chan. 11 chan. 11 ehan. 11

\ chan, 12 chan. 12 chan. 12

\ chan. 13 \ chan. 13 chan. 13
1 11 b or

} I

/ /

1|:||:| ; | 7 1od k

)/
i,
\
;/&\I\/ IlI

£
too0 M e L Lo L [ A AT I A I AN N BT | SRR TR RN IR NTRRTRTE CNTRRTNIT.
a0 ©2 04 45 ©OE 100 00 @2 04 0 0B OB 10 =D a 0. 0.2

@) (b) (©)
Fig 6.1 - Jacobianos de Temperatura para um angulo zenital de 51° em
continente: (a) de dia, (b) de noite e (c) diferencadia-noite.
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Com isto, para os estudos no periodo da noite os canais 13, 14, 15, 18 e
19 nao deveriam ser desconsiderados. O canal 15 tem um maior valor da
diferenca entre o dia e a noite, o que revela que este canal ndo € muito
sensivel no periodo da noite, significando ao mesmo tempo que o0 comprimento

de onda do canal 15 néo é encontrado no periodo da noite.

Do mesmo modo, analisando os Jacobianos de temperatura, para a
superficie oceénica, observa-se que a variagdo dos Jacobianos com a vertical,
a localizacado dos maximos valores, assim como a faixa de variacao é similar ao
observado para superficie continental. Na Figura 6.2 sdo mostrados o0s
Jacobianos de temperatura obtidos para superficie oceanica, com um angulo
zenital de 26.5°. Os Jacobianos para o dia (Figura 6.2?), e para a noite (Figura
6.2b), no oceano os Jacobianos tém as mesmas variagées que no continente;
assim como também os maximos dos canais 11 e 26, nas mesmas camadas
que foram observadas para superficie continental. A diferenca dos Jacobianos

entre o periodo de dia e de noite (Figura 6.2c), esta de novo nos canais 13, 14,
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15, 18, e 19, e na camada abaixo de 400 mb. Nota-se também que as maiores
diferencas estdo no canal 15. Comparando os valores da diferenca dos
Jacobianos no oceano com os do continente (Figura 6.1c), vé-se que os do
oceano tém maiores valores, o que também nos leva a deduzir que o canal 15
€ ndo-sensivel no periodo da noite. Este aumento da diferenca foi observado
para o continente, para angulo zenital menor; sendo que no oceano também foi
observada diferenca menor para angulos zenitais maiores. Entdo, pode-se
afirmar que o canal 15 é muito sensivel a mudancas de periodo (dia e noite),
como as variagdes do angulo zenital. Logo, o canal 15 seria um bom indicador
das mudancas dos angulos zenitais e do tipo de superficie observada. E que a
diferenca mostrada para o canal 15 entre o dia e a noite aumenta a medida que
0 angulo zenital diminui, independente da superficie, e que para angulos
Zenitais iguais a diferenca dia menos noite se mantém, também independente

da superficie que esta sendo observada.

chan. 1 chan. 1 chan. 1

1 chan, 3 ! ehan. 3 1 chan. 3
chan. 5 zhan. 5 chan, 5

> chan. 19 > chan. 192 chan. 10
chan. 11 chan. 11 ghan. 11

Ir chan. 12 I[ chan. 12 chan. 12

\\‘\\ chan. 13 \\ chan. 13 chan. 13

’
R

{
I\"\_ kk l;

-
IS r),; i

wooo T Lo b Ll 1UUU| |1|||||||||||||||| T | fRTETER IR TN I RINRIRTACNNNRTNEN
X T ¥} [ S B I N 1.0 .2 0.6 13 -1 0.4 Gl oz

/

_ - @ (b)y _ (€)
Fig. 6.2 - Jacobianos de Temperatura para um angulo zenital de 26.5° em

oceano: (a) de dia, (b) de noite e (c) diferencadia-noite.
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Para o caso da umidade (razdo de mistura), os Jacobianos foram
obtidos nas mesmas condi¢cdes que os da temperatura, com variagcdes do
angulo zenital do satélite, para o dia e a noite e para superficie continental e
oceanica. Mostra-se na Figura 6.3 0 caso para a superficie continental, para
um angulo zenital de 51°. Observa-se que, para 0 caso da umidade, os
Jacobianos sdo negativos, isto se deve ao fato de que os sensores do satélite
nao medem a quantidade de umidade por camada, que seria a camada que
representa o Jacobiano, mas sim a quantidade de umidade acumulada desde a
superficie até um determinado nivel. Entdo, os valores dos Jacobianos de
umidade se apresentam negativos. Pode-se observar que a variacéo vertical
dos Jacobianos, para todos os canais, estd abaixo de 300 mb, mostrando que
abaixo deste nivel apresentam sensibilidade com a umidade, o que concorda

com a distribuicdo vertical da umidade na atmosfera.
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Fig. 6.3 —Jacobianos de Umidade para um angulo zenital de 51° em continente

(a) de dia, (b) de noite e (c) diferenca dia-noite.
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Observa-se também na Figura 6.3, que o canal 12 tem uma maior
sensibilidade na camada de 600 a 300 mb, isto por ter maximo valor localizado
nessa camada. O canal 11, na camada entre 800 e 400 mb, aproximadamente,
e 0S outros canais, apresentam seu maior valor na camada entre 400 e 1000

mb.

Comparando os Jacobianos para umidade entre o dia e a noite, pode-se
observar que ha diferenca entre eles (Figura 6.3c) principalmente nos canais
13, 14, 15, 18 e 19, sendo que de novo a maior diferenca esta no canal 15. Do
mesmo modo que para temperatura. O canal 15, avaliado para condi¢bes
diferentes de superficie e angulo zenital, no caso dos Jacobianos de umidade,
apresenta variagdes similares ao da temperatura, concluindo-se, entdo que
este canal € menos sensivel a umidade no periodo da noite e que € muito
sensivel a mudancas do angulo zenital e da superficie observada. Também
nota-se que para os canais 11 e 12, de maior sensibilidade a umidade, ndo
existe diferenca entre o dia e a noite, como se observa na Figura 6.3c, 0 que
significa que estes canais respondem bem as mudancas de superficie

(oceanica e continental).

Os Jacobianos para o0z6nio também foram obtidos nas mesmas
condicbes que para temperatura e umidade, tais como a variacdo do angulo
zenital, considerando continente e oceano, para um periodo diurno e noturno.
Na Figura 6.4 mostra-se a distribuicdo dos Jacobianos de ozo6nio. Pode-se
observar que os valores de Jacobianos para ozbénio sdo também negativos
como os da umidade, dado que a forma de medida € também acumulada.
Observa-se, entdo, que o canal 9 tem sensibilidade para ozonio, entre o nivel
30 a 200 mb, sendo que a camada de maior sensibilidade esta entre 90 e 80
mb. Os outros canais, como pode ser observado na Figura 6.4, nao
apresentam quase nenhuma sensibilidade ao o0z6nio, e comparando a
diferenca dia menos noite, o0 comportamento é o mesmo entre o dia e a noite,

como se observa na Figura 6.4c, pois a diferenga é zero para todos 0s canais,
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inclusive para o canal 9, o de maior sensibilidade. Com isto, o canal 9 seria o
canal que representa muito bem a concentracdo de oz6nio independente de

horéario, angulo zenital e superficie observada.
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Fig. 6.4 — Jacobianos de Ozo6nio para um angulo zenital de 51° em continente:

(a) de dia, (b) de noite e (c) diferenca dia-noite.

Com o analisado anteriormente apresenta-se a tabela 6.1, onde mostra-
se em que niveis os canais do HIRS e do MSU analisados sao representativos

OuU mais sensiveis.
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TABELA 6.1 - DISTRIBUICAO DOS CANAIS DO HIRS E MSU DE ACORDO
A MAIOR SENSIBILIDADE

NIVEIS TEMPERATURA UMIDADE OZONIO
0.4 1,24,
1 1,23,24
2 1,2,22,23,24
5 1,2,3,22,23,24
10 2,3,22,23
30 2,3,22 9
50 2,34 9
70 20 9
100 20 9
150 12,19 9
200 11,12, 19 9
250 12 9
300 12,19 12
400 11,12 1,2,3,4,11,12
500 5,6,7,8,10,11,12,14, 11,12
15,16,18,19
700 5,6,7,8,10,11,12,14, 5,6,7,8,9,10,11,12,18,19
15,16,18,19
850 7,8,10,11,13,14,15,16, 5,6,7,8,9,10,11,12,18,19
17,18,19
1000 7,8,10,11,13,14,16,17, 5,6,7,8,9,10,11,12,18,19
18,19

6.1.2. Radiancias

Considerando também a mudanca do angulo zenital do satélite, nos
periodos diurno e noturno, e a superficie continental e oceanica, usando ainda
o Modelo de Transferéncia Radiativa, foram obtidas as radiancias, expressas
em temperaturas de brilho, para diferentes latitudes, localizadas dentro da

regido de estudo. Mostra-se, na Figura 6.5, a distribuicdo das temperaturas de
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brilho para os dois periodos, onde observa-se que a temperatura de brilho tem
uma variacao entre 220 e 290°K para todos os canais. Observa-se também, na
Figura 6.5a que as maiores diferencas sédo para os canais de 14 a 21, o que
inclui os mesmos canais encontrados na analise do Jacobianos, por serem
mais sensiveis a temperatura e umidade. Pela Figura 6.5b, que d4 a diferenca
entre as temperaturas de brilho entre o dia e a noite, nota-se que as maiores
diferencas sdo para os canais entre 14 a 21, com um maximo para 0s canais
18 e 19 que, segundo o que foi analisado anteriormente, sdo canais mais
sensiveis na superficie, como mostrado na Tabela 6.1. Com isto, também
observa-se que as maiores temperaturas de brilho, nos canais mais sensiveis,
sdo maiores no periodo diurno que no periodo noturno. Isto pode ser explicado
devido a presenca da onda longa no periodo noturno, perto da superficie, o que
diminuiria as temperaturas de brilho na superficie no periodo noturno nos

canais que medem aradiancia em niveis baixos.
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OK 500§_M _z
00E =
WOE . T
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4E E
zE -
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n ) 1mn 15 20 25 an

canais

(b)
Fig. 6.5 - Temperaturas de Brilho para continente, a&ngulo zenital de 51°: (a)
dia e noite (°K), (b) diferencadia-noite (°K).
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A Figura 6.5 representa a distribuicdo das temperaturas de brilho para
um ponto dado, definido em funcéo da latitude e da longitude. Foram realizados
testes para diferentes localizacdes dentro da area de estudo, sendo que 0s
resultados observados sdo semelhantes aos mostrados na Figura 6.5. O
Modelo de Transferéncia Radiativa usado permite também a obtencdo de
radiancias para uma regido determinada. Por isto, foram obtidas as radiancias,
considerando a regido de estudo proposta neste trabalho. Para isto,
utilizaram-se como entrada os dados do Modelo GEOS, proporcionados pela
DAO/NASA. Foram utilizados nesta simulacdo 17 canais para o HIRS e 4
canais para o MSU (mostrados na Tabela 5.4). Esta sele¢céo foi em funcéo ao
analise dos Jacobianos. Mostra-se, na Figura 6.6, a distribuicdo espacial das
temperaturas de brilho para os canais 12, 11 e 9, pois estes canais tem maior
sensibilidade as variaveis de umidade, temperatura e 0zoénio respectivamente,

como mostrado na analise dos Jacobianos.

Observa-se que a distribuicdo espacial das temperaturas de brilho é
para toda a regido de estudo, independente da topografia, 0 que é considerado
nos dados de entrada, como pode ser observado no diagrama da Figura 5.2.
Entdo, dado que as radiancias expressam a emissividade da superficie, e esta
ndo depende da topografia, mas sim do tipo de superficie (oceano ou
continente), as radidncias representam o estado real da atmosfera, com a
vantagem de que se pode contar com esta grandeza em diferentes lugares,
independente da topografia, 0 que ndo acontece com os dados convencionais.
Analisando o Modelo de Transferéncia Radiativa, nota-se que ele proporciona
radidncias para toda a regido de estudo. Isto também € uma vantagem, pois,
no Hemisfério Sul, s6 € possivel contar com duas passagens do satélite, em
horarios diferentes, as quais cobrem uma parte da América do Sul. Como o
Modelo de Transferéncia Radiativa proporciona radiancias para toda a regiao

escolhida, fica mais facil o conhecimento da atmosfera através desses dados.

96



Pode-se observar que a ordem de magnitude das temperaturas de brilho
mostradas na Figura 6.6, varia entre 220 a 290°K, que é guase a mesma
variagdo encontrada em resultados anteriores, quando obtida para pontos

isolados, como mostrado na figura 6.5.
Comad 4

Fig. 6.6 - Distribuicdo espacial de Temperaturas de Brilho para trés canais
representativos.

6.2 PROCESSO DE ASSIMILACAO E ERRO DE ANALISE

Quando se menciona o Erro de Analise, refere-se ao Erro da
Assimilacdo. Neste trabalho é, Erro de Analise de Radiancias, quando se
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trata de Assimilacdo Direta de Radiancias e Erro de Andlise de Dados
Recuperados para Assimilacdo de Dados Recuperados a partir das
radiancias. E conhecido que a inclusdo da radidncia no Processo de
Assimilacdo dos Modelos de Previsdo Numérica do Tempo, daria uma melhor
previsdo. No entanto, ndo é muito bem difundido até que ponto qual tipo de
Assimilacdo seria 0 mais adequado, ou seja, radiancias assimiladas
diretamente ou como dados recuperados. Por isto, este trabalho mostra a
comparacgdo dos Erros de Andlise entre o Processo de Assimilagdo direta de
radidncias e o Processo de assimilacdo de dados recuperados. Estes
resultados foram obtidos para dois métodos de assimilagdo variacional,
1D-VAR e para 3D-VAR.

6.2.1 Caso Unidimensional (1D-VAR)

7

Para o caso unidimensional, O Jacobiano F é calculado utilizando o
Modelo de Transferéncia radiativa. Linearizou-se operador H igual a F; pois
para experimentos unidimensionais, | =I. Consideram-se os erros de radiancia
independentes, com as variancias iguais ao quadrado do ruido da radiancia,

expressados em graus kelvin, como mostrados anteriormente, (s,). Considera-

se também que o Modelo de Transferéncia Radiativa € perfeito e ndo existe
correlacdo entre 0s canais, 0 experimento realizado para o céu claro no

periodo diurno.

O Erro da Analise tanto para radiancias como para dados recuperados,
foi obtido utilizando a Equacéo 5.43. A diferenca esta na obtencdo da Matriz de
Ganho. A Matriz de Ganho tem o papel de levar em consideragéo a precisao da
estimativa, devido estar em funcéo das Matrizes de Covariancia dos Erros de
Previsédo e observacdo. Para o caso de radiancias, a Matriz de Ganho é dada
pela Equacdo 5.21. Para o caso dos dados recuperados a Matriz de Ganho é

dada pelo produto das Equacgdes 5.32 e 5.38, com a intervencédo da Equacgéao
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5.40. Os resultados foram obtidos para 4 pontos definidos dentro da regido de
estudo, considerando que cada ponto representaria uma regido diferente.
Assim, tem-se o ponto 1 para o Hemisfério Norte, o ponto 2 para a regido
tropical, o ponto 3 para o Hemisfério Sul (latitudes baixas) e o ponto 4 também
para o Hemisfério Sul (latitudes extratropicais), como pode ser observado na
Tabela 6.2

TABELA 6.2 — LOCALIZACAO DOS PONTOS PRINCIPAIS DE ESTUDO

PONTO LATITUDE LONGITUDE
Ponto 1 4° -60°
Ponto 2 0° -55°
Ponto 3 -8° -75°
Ponto 4 -26° -75°

Na Figura 6.7 sédo apresentados os resultados obtidos com 1D-VAR para
geopotencial, para os pontos escolhidos. Apresenta-se também a distribuicdo
do Erro da Analise para a Assimilacdo Direta de Radiancias e para a
Assimilacdo de Dados Recuperados, comparados com 0s Erros da Previsao

para cada caso.

99



presson [mhb}

pressan [mb}

i — Pravisan
— Retriaval
Radiancias

&0 O B0 100 180 200 250 300

Erre de geopotencial {m)

(@)

360 400 4

—— Praviaga
1o — Retriaval
Radiancias

R L R N

Erra de geopotencial {m)

(©)

0 M0 450

pressao [mh}

pressao [mb}

=]

100

— Pravisga
Rstriava)
Radiancias

1000_}0

350 400 45D

Erre de geopotencial {m)

(b)

o Ba 100 150 200 280 300

100

— Pravisan
— Rstriaval
Radiancias

0 81 100 18D

350 40D 48D
Erra de acopatencial fm)

(b)

250 280 300

Fig. 6.7 - Desvio-Padrao do Erro da Analise de geopotencial em 1D-VAR: (a)
ponto 1, (b) ponto 2, (c) ponto 3 e (d) ponto 4.

Os erros mostrados na Figura 6.7 sdo expressos em desvio-padrao, 0s

quais sdao obtidos da raiz quadrada da diagonal da Matriz de Covariancia do
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Erro de Andlise P?. Os erros da previsdo expressos também como desvio-
padrdo sdo também a raiz quadrada da diagonal da Matriz de Covariancia do
Erro de Previsdo, P'. Pode-se observar que, para todos os pontos analisados,
os valores do Erro da Andlise, obtidos para radiancias, sdo menores que 0s
Erros da Analise para dados recuperados, e se ambos sdo comparados com 0S
Erros da Previsdo sdo também menores. Portanto, o processo de assimilagcdo
de informacdo de radiancias, que inclui, hum caso, as radiancias como
variaveis a ser assimiladas e no outro os dados recuperados, melhoraria 0s
Erros da Previsdo, no minimo, a mesma ordem em que diferem os Erros da
Andlise dos Erros da Previsdo, tendo em vista que os Erros da Andlise, como
os da Previsédo sdo ambos expressos como desvio-padréo, o que significa que
estdo mostrando em quanto as analises obtidas estdo afastadas do valor real.
Com isto, para a analise 1D-VAR a Assimilagdo Direta de Radiancias seria o
mais indicado, apesar da pequena diferenca com os erros de analise de dados

recuperados.

Ainda no caso 1D-VAR, a andlise foi feita também para a umidade,
expressa em razdo de mistura. Mostra-se, na Figura 6.8, os valores de
desvio-padrdo do Erro da Analise para radiancia e para dados recuperados,
comparados com os Erros da Previsdo. Esta analise foi feita também para os
mesmos pontos selecionados e mostrados na Tabela 6.2. Observa-se que 0s
pontos do Hemisfério Norte (ponto 1) e os da regido equatorial (ponto 2),
mostram uma variagdo similar, assim como o que acontece nos pontos do

Hemisfério sul, (ponto 3 e ponto 4).
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Fig. 6.8 - Desvio-Padrdo do Erro da Analise de Umidade em 1D-VAR: (a)
ponto 1, (b) ponto 2, (c) ponto 3e (d) ponto 4.

Para os 4 pontos escolhidos, os Erros da Anéalise de dados recuperados

ndo tém um comportamento homogéneo. Este comportamento pode ser
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explicado porque, para o0 processo de recuperacdo, nao € considerada a
correlacdo vertical e, por se tratar s6 de um ponto, ndo existe correlacéo
horizontal. Os desvios-padrédo tanto das radiancias como dos dados
recuperados, sdo mais proximos aos Erros da Previsdo na superficie e nos
altos niveis. Em niveis médios existe um maior afastamento, isto €, uma maior
diferenca. Como observado para o caso do geopotencial, de modo geral os
menores valores dos Erros da Analise novamente sdo para o caso da
Assimilacao Direta de Radiancias. Deve-se lembrar que, na obtencédo da Matriz
de Covariancia do Erro da Previsdo P', para geopotencial foi considerada a
correlacdo vertical, enquanto que para umidade, a correlacado vertical foi

considerada nula.

6.2.2 Caso Tridimensional (3D-VAR)

Neste caso, as equacdes utilizadas sdo as mesmas que para 0 caso
unidimensional, com a consideracdo de que o Jacobiano, F, é obtido em 3
dimensdes para um determinado tempo, isto €, considerando todos os pontos
de grade da area em estudo assim como a variacao vertical em cada ponto.
No caso 3D-VAR, o operador H ndo pode ser mais linearizado, pois ele
depende das observacdes. Portanto, aplica-se um operador de interpolacéo
das observacbes em pontos de grade em funcdo dos Jacobianos, fazendo

H=F 1. Um dos resultados obtidos seria a variacdo espacial dos Erros da

Andlise, tanto para dados recuperados como para radiancias, dados na Figura
6.9, onde se mostra apenas um nivel para o geopotencial. Nessa figura,
observa-se que existem maiores variacdes espaciais dos Erros da Analise
para dados recuperados. Isto se deve ao fato de, neste caso, para a obtencao
da Matriz de Covariancia do Erro da Observacdo, sendo os dados recuperados
0 vetor observacdo, esta-se incluindo os erros obtidos no processo de
recuperacdo, o que significa, erros dentro do Modelo de Transferéncia

Radiativa e os erros da proprias radiancias. Para o caso dos dados
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recuperados como para as radiancias nao foram considerados as correlagdes
horizontais. No caso dos dados recuperados, considera-se que nao existe
relacéo entre cada ponto grade quando se faz o processo de recuperagao, pois
0 processo € realizado em cada ponto de grade independentemente. No caso
das radiancias, devido ao fato de que o valor de radidncia medido num ponto

nao depender do valor da radiancia medida no ponto vizinho.

RETRIEWALS RADIANGIAS
i b i

(@) (b)

Fig. 6.9 - Distribuicdo espacial de desvio-padrdo do Erro da Analise para
Geopotencial (m), para: (a) Dados Recuperados, (b) Radiancias.

Com a finalidade de analisar as variacdes verticais dos Erros da Analise
obtidos em 3D-VAR, em cada ponto grade, foram selecionados, da area total
pontos com as mesmas localizacdes utilizadas para o caso 1D-VAR. e
mostradas na Tabela 6.2. Na Figura 6.10 sdo mostradas as distribuicdes para

estes pontos.
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Fig. 6.10 - Desvio-Padrdo do Erro da Analise para Geopotencial (m), em
3D-VAR: (a) ponto 1, (b) ponto 2, (c) ponto 3 e (d) ponto 4.

Pode-se observar que, semelhante ao caso 1D-VAR ndo existe muita

diferenca entre os perfis para os diferentes pontos analisados. Esta diferenca e
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muito pequena de ponto a ponto, 0 que sera mostrado nas Tabelas do
Apéndice A, onde pode-se observar que os valores dos Erros de Analise, tanto
para radiancia, como para dados recuperados, ndo sdo 0s mesmos em todos
os pontos de grade. No caso 3D-VAR, pode-se notar também que, em termos
de desvio-padrdo, os Erros da Analise sdo menores para o Processo de
Assimilacdo Direta de Radiancias. Observa-se ainda que existe maior
proximidade entre os Erros de Andlise de Dados Recuperados e das
Radiancias Diretamente que no caso 1D-VAR.

O caso da umidade é mostrado na Figura 6.10, para 0s pontos
selecionados, mostrados na Tabela 6.2. Nesse caso, pode-se observar que a
diferenca do caso 1D-VAR, o caso 3D-VAR, apresenta uma distribuicdo
homogénea dos desvios-padrdao do Erro da Analise em toda a estrutura
vertical. Isto se deve ao fato de, no caso 3D-VAR , ser considerada a
correlacdo horizontal para a obtencdo da Matriz de Covariancia do Erro da
Previsdo P', tanto para o caso da umidade, como para o do geopotencial.
Observa-se também que os Erros da Analise de dados recuperados e
radiancias sdo muito préximos entre si e, a0 mesmo tempo menores que 0S

Erros da Previsao.
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Fig. 6.11 - Desvio-Padrdo do Erro da Andlise, para Umidade (Kg/Kg), em
3D-VAR: (a) ponto 1, (b) ponto 2, (c) ponto 3 e (d) ponto 4.

Como no caso do geopotencial os Erros da Analise para Assimilacéo

Direta das Radiancias e menor que os Erros da Analise para Assimilacao de

Dados Recuperados.
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Compararam-se também os Erros da Analise de Dados Recuperados e
os Erros de Andlise de radiancias nos pontos selecionados na area de estudo,
mostrados na Tabela 6.2, para o caso 1D-VAR e para 3D-VAR,
separadamente. Mostra-se na Figura 6.12 para os pontos escolhidos, a
distribuicdo dos Erros da Analise para Assimilagdo Direta de Radiancias.
Pode-se observar que os valores do Erro da analise obtidos em 1D-VAR sao
menores que os obtidos com a analise 3D-VAR em todos os pontos analisados.
Isto se deve ao fato de, no caso 1D-VAR a analise ser considerada linear, o
que significa que ndo existe a interpolagdo do Vetor Estado com relagdo as
observacgbes. Portanto, é usada a Equacédo 5.21 como se fossem observacdes
convencionais, e o operador H € o mesmo. O caso 3D-VAR, e um caso
nao- linear, tanto no Modelo de Transferéncia Radiativa, quanto na inclusdo
dos parametros que fazem a interpolacdo e mapeamento das observacdes em

3 dimensbes. Assim considera-se o operador H=F | .
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A comparacao foi realizada também para o caso da Umidade (razdo de

mistura), encontrando-se que os Erros de Andlise em 1D-VAR sdo menores

que os de 3D-VAR, como o verificado para o caso do geopotencial,

Do mesmo modo, mostra-se, para o caso de Assimilacdo de Dados

Recuperados na Figura 6.13, a distribuicdo dos Erros da Analise de Dados

Recuperados obtidos em 1D-VAR e 3D-VAR.
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Fig. 6.13 - Desvio-Padrao do Erro da Analise, para Assimilacdo de Dados

Recuperados usando 1D-VAR e 3D-VAR para geopotencial (m).

Para o caso de dados recuperados, observa-se que tanto no caso
1D-VAR como no caso 3D-VAR as variacbes dos Erros da Andlise sdo
similares, sendo que os Erros da Analise obtidos para 1D-VAR sdo menores
que os obtidos para 3D-VAR, como foi observado no caso da Assimilacéo

Direta de Radiancias. Isto se deve a hipotese de que as correlagdes verticais e
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horizontais utilizadas sdo as mesmas, tanto para a Assimilacdo Direta de

Radiancias como para a Assimilacdo de Dados Recuperados.

6.2.3 Caso Unidimensional para Dados Convencionais

Para este caso, utiliza-se a Equacado 5.23 para o célculo da Matriz do
Erro da Analise, P?, e a Equacao 5.16 para a obtencédo da Matriz de Ganho de
forma linear. A Matriz de Covariancia do Erro da Previsdo P' é obtida
considerando que existe correlacdo vertical para geopotencial e ndo para
umidade; para a obtencdo da Matriz de Covariancia do Erro da Observacao,
foi considerada a nao-existéncia das correlagbes horizontais nem verticais.
Com isto, mostra-se na Figura 6.14 a distribuicAo dos Erros da Analise
comparados com os Erros da Previsdo e os Erros da Observacéo, expressos

como desvio-padrao.

Nota-se, na Figura 6.14 que os Erros da Andlise obtidos numa dimensao
para dados convencionais sdo menores que os Erros da (bservacdo e o0s
Erros da Previsdo. O que na realidade analisa-se neste caso € o Hro da
Andlise e a diferencia entre os Erros da Previsédo e os Erros da Observacéo.
Conclui-se que os Erros da Analise sempre sdo menores que 0os Erros da

Previsdo, como o esperado.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E SUGESTOES

Para responder a principal questdo proposta no trabalho, s&o
comparadas duas maneiras diferentes de usar dados de satélite para a
assimilacdo, ou seja, a utilizacdo direta de radiancias no Processo de
Assimilacdo Direta de Radiancias, e a utilizacdo como dados recuperados, no
Processo de Assimilagdo de Dados Recuperados. Portanto, utilizaram-se as
técnicas variacionais de Assimilacdo, 1D-VAR e 3D-VAR. Para o caso 1D-VAR,
as radiancias e os dados recuperados foram geradas em unidimensionalmente,
istos &€, em 1D-VAR e assimiladas também em 1D-VAR. Para caso 3D-VAR, as
radiancias foram geradas tridimensionalmente, isto é, em 3D-VAR e
assimiladas também em 3D-Var. Ainda no caso 3D-VAR, os dados
recuperados foram gerados em 1D-VAR e, considerando a correlacdo
horizontal entre cada perfil, foram assimiladas em 3D-VAR. Os resultados

obtidos permitem as conclusfes a seguir.

Os valores do Erro da Analise para Assimilacdo Direta de Radiancias
para os casos 1D-VAR e 3D-VAR, sdo sempre menores que 0s Erros da
Andlise para Assimilacdo de Dados Recuperados, sendo que no caso 3D-VAR
estes sdo quase iguais. Isto se deve ao fato de, que os Erros da Analise para
dados recuperados sdo gerados a partir dos erros das radiancias, os quais, por
sua vez, estdo bem especificados, e também ao fato de que em nenhum dos
casos (1D-VAR, 3D-VAR) sédo considerados os Erros de Covariancia cruzada

(relacéo entre previsao e observacao).

O calculo do Erro da Analise para Assimilacdo de Radiancias envolve
principalmente a obtencéo da Matriz de Ganho, a que esta em funcdo da Matriz

de Covariancia do Erro da Previsdo e a Matriz de Covariancia do Erro da
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Observacao, sendo estas bem especificadas com o desvio-padrdo da variavel
a ser assimilada em cada nivel de pressao. O Erro da Analise é obtido quase
diretamente, aplicando as respectivas equacdes e o custo computacional e

relativamente rapido (30 min CPU time para uma matriz de 3800x3800 aprox.)

Para o caso da obtencéo do Erro de Analise para Assimilacdo de Dados
Recuperados, a Matriz de Ganho depende dos erros dos dados recuperados
que sdo obtidos a partir do erro das radiancias, depende também de uma
Matriz de Ganho intermediaria onde ndo se considera nenhuma correlagédo
horizontal da previsdo, e também da prépria Matriz de Ganho de dados
recuperados. Com isto, a obtencdo do Erro da Andlise de dados recuperados
leva dois passos a mais no processo o que influencia no custo computacional
(55 min. CPU time para uma matriz de 3800x3800).

Entdo, considerando o custo computacional, a Assimilacdo Direta de

Radiancias leva menos tempo que a Assimilagcdo de Dados Recuperados.

A diferenca entre o Erro da Previsdo e o Erro da Analise é maior para
geopotencial, do que a diferenca entre o Erro da Previsdo e Erro da Analise
para umidade. Este fato se deve a que, no caso da umidade, ndo sao
considerados as correlagdes verticais nem, horizontais, na obtencdo da Matriz

de Covariancia do Erro da Observacéo.

Comparando os Erros da Analise para Assimilacdo Direta da Radiancias
obtidos em 1D-VAR e 3D-VAR, tem-se que, 0s valores do erro sdo menores no
caso 1D-VAR, isto porque o processo € considerado linear, enquanto que
3D-VAR é um processo ndo-linear e faz com que 0s erros aumentem

ligeiramente.

Comparando os Erros da Analise para Assimilacdo de Dados

Recuperados em 1D-VAR e 3D-VAR, tem-se que, os valores dos erros obtidos
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em 3D-VAR sdo muito préximos aos Erros da Previsdo e os erros obtidos em
1D-VAR sao menores que os Erros da Previsdo. A explicacdo para isto €,

precisamente, a ndo consideragado do aspecto ndo-linear no caso 1D-Var.

Pode-se concluir que, segundo os resultados aqui obtidos, 0 processo
de assimilacdo mais recomendado para a regido de estudo e com possivel
extensdo para o Hemisfério Sul seria a Assimilacdo Direta de Radiancias,
devido principalmente ao pouco custo computacional, e ao fato de ter os Erros
da Andlise, ligeiramente menores que Erros da Analise no caso dos dados

recuperados.

Considerando a falta de informacdo de radiancias para uma regiao
determinada, e em vista dos resultados obtidos neste trabalho, pode-se
recomendar a Assimilacdo de Dados Recuperados, desde que principalmente o
Modelo de Transferéncia Radiativa seja adaptado e considerado quase
perfeito, devido a pequena diferenca dos erros obtidos com relacdo a

assimilacao direta de radiancias.

Com respeito ao Modelo de Transferéncia Radiativa, este da a
possibilidade de gerar, através de dados uma boa previsdo, valores de
radiancia para uma determinada area, que pode ser especificada na entrada do
modelo. Os valores de radiancia, obtidos neste modelo devem ser calibrados

para a regido de estudo.

Com respeito aos Jacobianos, estes sao valores importantes, se o
Modelo de Transferéncia Radiativa esta conectado a um Sistema de
Assimilacado de Dados, pois destes depende a selecdo dos canais a serem
utilizados no processo de assimilacdo, assim como a determinacdo do

Operador Forward, permitindo obter melhores resultados.

Finalmente apresentam-se as seguintes sugestdes:
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a)

b)

d)

Com a finalidade de dar prosseguimento as pesquisas, sugere-se 0
desenvolvimento de um trabalho similar, com a inclusdo do Erro de
Covariancia cruzada entre a previsao e a observacao principalmente

para assimilacdo de radiancias.

A inclusdo das matrizes do Erro da Previsdo e Observacéo, variando
horizontalmente, pois cada varidvel de estado se comporta de maneira

diferente em cada ponto.

A operacionalizacdo do método de Assimilagdo de radiancias em

conexdo com um modelo de Previsdo Numérica do Tempo.

Utilizacdo do Modelo de Transferéncia Radiativa, com a finalidade de
dar suporte as pesquisas de Meteorologia por Satélite, pois este
modelo permite a obtencdo das radiancias para um perfil ou para uma

determinada regiéao.
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APENDICE A

VALORES DE DESVIO-PADRAO DO ERRO DA ANALISE PARA ALGUNS
PONTOS PARA 1D-VAR E 3D-VAR
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TABELA A.1 - VALORES DE DESVIO-PADRAO DO ERRO DA ANALISE

PARA DADOS RECUPERADOS EM 1D-VAR

NIVEL DESVIO-PADRAO DO ERRO DA ANALISE
(MB) P-F PONTO1 |PONTO2 |PONTO3 |PONTO 4
0,4 390,26 387,87 387,86 387,95 388,05
1 304,09 300,63 300,66 300,59 300,79
2 237,14 231,23 231,31 231,08 231,40
G 5 171,14 162,93 162,98 162,03 163,16
E 10 121,75 109,27 109,32 109,33 109,66
O 30 72,17 57,44 57,46 57,33 57,14
P 50 61,70 46,68 46,63 46,79 45,40
O 70 50,10 36,01 36,79 36,07 34.72
T 100 40,70 30,10 30,09 30,07 28,27
E 150 36.37 25 54 25 60 25 25 2577
c 200 40,39 32,80 32,83 32,53 33,81
| 250 34,84 25,88 25,79 25,48 27,38
A 300 24,95 14,52 14,45 14,18 16,18
L 400 18,51 8,72 8,58 8,30 9,55
500 13,65 6,38 6,24 5,52 5,69
700 7,91 7,91 7,91 7,91 4,34
850 4,37 4,37 4,37 4,37 4,37
1000 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35
100 0,84 0,75 0,76 0,75 0,75
U 150 0,84 0,72 0,73 0,72 0,62
M 200 0,84 0,75 0,76 0,74 0,64
l 250 0,81 0,60 0,64 0,57 0,49
D 300 0,73 0,13 0,19 0,26 0,08
A 400 0,61 0,22 0,27 0,13 0,18
D 500 0,50 0,06 0,12 0,17 0,14
E 700 0,42 0,24 0,26 0,24 0,33
850 0,37 0,30 0,30 0,31 0,35
1000 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33
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TABELA A.2 - VALORES DE DESVIO:PADRAO DO ERRO DA ANALISE
PARA RADIANCIAS EM 1D-VAR

NIVEL DESVIO PADRAO DO ERRO DA ANALISE
(MB) P-F PONTO1 |PONTO2 |PONTO3 |PONTO 4
0,4 390,26 295,77 295,25 298,86 299,57
1 304,09 153,88 154,21 153,68 155,61
2 237,14 124,52 124,95 123,12 123,66
G 5 171,14 87,37 87,61 87,93 89,28
E 10 121,75 60,80 61,04 60,97 63,16
O 30 72,17 31,15 31,14 31,08 31,14
P 50 61,70 17,58 17,60 17,54 18,31
O 70 50,10 14,19 14,22 14,18 14,75
T 100 40,70 12,76 12,78 12,73 12,68
ﬁ 150 36,37 10,32 10,32 10,23 9,92
A 200 40,39 8,99 8,99 8,87 9,05
: 250 34,84 5,94 5,94 5,85 6,65
A 300 24,95 3,67 3,67 3,61 4,41
L 400 18,51 3,78 3,78 3,72 3,26
500 13,65 4,29 4,28 4,22 3,05
700 7,91 4,09 4,08 4,04 3,04
850 4,37 2,76 2,75 2,74 2,18
1000 0,35 0,25 0,25 0,25 0,21
100 0,84 0,71 0,71 0,71 0,72
U 150 0,84 0,57 0,58 0,58 0,59
M 200 0,84 0,41 0,42 0,41 0,42
I 250 0,81 0,30 0,30 0,29 0,29
D 300 0,73 0,22 0,17 0,21 0,21
A 400 0,61 0,17 0,16 0,17 0,20
D 500 0,50 0,19 0,19 0,18 0,23
E 700 0,42 0,22 0,22 0,21 0,27
850 0,37 0,23 0,23 0,23 0,29
1000 0,33 0,23 0,23 0,24 0,28
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TABELA A.3 - VALORES DE DESVIO PADRAO DO ERRO DA ANALISE
PARA DADOS RECUPERADOS EM 3D-VAR

NIVEL DESVIO PADRAO DO ERRO DA ANALISE
(MB) P-F PONTO1 |PONTO2 |PONTO3 |PONTO 4
0,4 390,26 389,87 389,83 389,87 389,88
1 304,09 303,57 303,53 303,52 303,52
2 237,14 236,50 236,47 236,45 236,44
G 5 171,14 170,67 170,72 170,71 170,71
E 10 121,75 121,30 121,36 121,36 121,36
O 30 72,17 71,96 71,96 71,92 71,92
P 50 61,70 61,49 61,48 61,48 61,48
O 70 50,10 49,85 49,88 49,87 49,88
T 100 40,70 40,49 40,52 40,52 40,52
E 150 36,37 36,21 36,22 36,22 36,23
c 200 40,39 40,21 40,23 40,24 40,23
| 250 34,84 36,65 34,69 34,70 34,69
A 300 24,95 24,75 24,83 24,83 24,83
L 400 18,51 18,31 18,43 18,43 18,43
500 13,65 13,46 13,61 13,60 13,60
700 7,91 7.80 7.89 7.88 7,89
850 4,37 4,37 4,37 4,37 4,37
1000 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35
100 0,84 0,84 0,84 0,84 0,84
U 150 0,84 0,84 0,84 0,84 0,84
M 200 0,84 0,84 0,84 0,84 0,84
I 250 0,81 0,81 0,81 0,81 0,81
D 300 0,73 0,73 0,83 0,73 0,73
A 400 0,61 0,60 0,61 0,61 0,61
D 500 0,50 0,49 0,50 0,50 0,50
E 700 0,42 0,42 0,42 0,42 0,42
850 0,37 0,37 0,37 0,36 0,36
1000 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33
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TABELA A.4 - VALORES DE DESVIO PADRAO DO ERRO DA ANALISE

PARA RADIANCIAS EM 3D-VAR

NIVEL DESVIO PADRAO DO ERRO DA ANALISE
(MB) | P-F PONTO1 |PONTO2 |PONTO3 |PONTO4
0.4 39026 | 386.18 387.60 387.60 388.68
1 304,09 | 299.99 301,57 301,07 302,16
2 237,14 | 234.44 23570 235,21 235,85
G 5 171,14 | 169,28 170,18 169,94 170,23
E 10 12175 120,63 121,03 120,94 121,08
O [30 72.17 71,59 71.86 71,82 71.87
P 50 61,70 60,75 61,45 61,39 61,44
O 70 50.10 48,77 49.90 49,84 49,89
T 7100 40,70 38,67 40,50 40,45 40,51
ﬁ 150 36,37 32,82 36.11 36,08 36,13
o [200 40,39 34,56 40,03 40,01 40,06
| 250 34,84 28,52 34,49 34.48 34,52
A 1300 24,95 19,79 24.69 24,68 24.71
. [400 18,51 14,31 18,32 18,30 18,34
500 13,65 10,66 13,53 13,50 13,53
700 7.91 6.53 7.86 7.83 7.86
850 4,37 3,76 4,35 4,33 4,35
1000 0,35 0,31 0,35 0,35 0,35
100 0,84 0,84 0,84 0,84 0,84
U |[150 0,84 0,84 0,84 0,84 0,84
M [ 200 0,84 0,83 0,84 0,84 0,84
! 250 0,81 0,80 0,81 0,81 0,81
D [300 0,73 0,72 0,73 0,73 0,73
A [400 0,61 0,60 0,61 0,60 0,61
D [500 0,50 0,49 0,50 0,49 0,50
E  [700 0,42 0,41 0,42 0,41 0,42
850 0,37 0,36 0,37 0,36 0,37
1000 0.33 0.33 0.33 0.32 0.33
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