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RESUMO

Existem duas formas de assimilar as radiancias obtidas a partir de satélite. A primeira é aforma mais
tradicional, na que se assimila parametros geofisicos obtidos a partir das radiancias (“retrievals’), esta
recuperacdo dos parametros geofisicos, € um processo de estimacdo ndo linear que é freqlientemente mal-
posto e requer uma informagdo a priori (estimativa inicial). A outra forma € a utilizagdo das radiancias
diretamente no sistema de assimilacdo de dados (DAS), esta aproximagdo se apresenta como uma melhoria
da assmilagdo de dados recuperados de satélite. Neste trabalho sdo usadas as Técnicas Variacionais de
assimilacdo: unidimensional (1D-VAR) e tridimensional (3D-VAR), para comparar os dois processos de
assimilacdo. As técnicas Variacionais permitem esta comparagao pois facilita a obtencéo do Erro da Andlise
ou Erro de Assimilagdo. O trabaho foi realizado para uma regido compreendida entre 10°N a 35°S e 35°W a
80°W. Para isto utilizou-se dados ssmulados (através de um Modelo de Transferéncia Radiativa) para os
sensores do TOVS 15 (HIRS e MSU) que sdo sensores que hos ddo o perfil vertical da atmosfera em forma
de radiancias; foram utilizadas também dados de geopotencial e razdo de mistura provenientes do
Departamento de Assimilacdo de Dados (DAO) da NASA. Os resultados deste trabalho baseiam-se
principalmente na andlise dos Erros de Andlise ou Erros de Assimilacdo, para cada tipo de Assimilacédo
(Direta e de Dados Recuperados), foi obtido que os Erros da Andlise para a Assimilacéo Direta, tanto no
caso Unidimensional (1D-VAR) como para o caso Tridimensional (3D-VAR), s80 menores que os obtidos
na Assimilacdo de dados recuperados, também foi observado que o processo de Assimilacdo de Dados
Recuperados envolve dois passos a mais que a Assimilacdo Direta, o que influencia no aumento do custo
computacional, sendo que o custo para assimilacdo Direta de Radiancias foi menor que para assimilacéo de
dados recuperados.

INTRODUCAO

A assimilacdo de dados € um procedimento que combina dados meteorol 6gicos de diferentes
fontes, tais como de plataformas, de estacBes meteoroldgicas, de satélite com a finalidade de dar
uma melhor estimagdo da atmosfera num tempo dado e assim poder obter uma melhor condicéo
inicial para os Modelos de Previsdo Numéricado Tempo.

Atualmente existem muitas técnicas que assimilam dados convencionais, mas possui erros
intrinsecos, os quais, poderiam ser melhorados com a assimilacdo de outro tipo de informacgao, que
represente o estado real da atmosfera. Este tipo de informagédo poderia ser as radiancias, que sdo
valores do fluxo radiante de uma superficie medidas por um satélite. Essas radiancias representam o
estado atual da atmosfera e podem ser obtidas tanto em forma digital como em forma de imagem.

Existem duas formas de assimilar as radiéncias obtidas a partir de satélite (Joiner and da
Silva, 1996). A primeira € a forma mais tradicional, na que se assimila parametros geofisicos



obtidos a partir das radiancias (retrievals). Nesta aproximagdo as radiancias sdo processadas para
obter um conjunto de parametros geofisicos tais como perfis de temperatura e umidade que sdo
usadas no DAS. Esta maneira de recuperacado de parametros geofisicos € um processo de estimacéo
ndo linear que é freglientemente mal-posto e requer uma informacao a priori (estimativainicial). Os
erros de recuperacdo, algumas vezes, sdo considerados como isotropicos, estacionarios e ndo estéo
correlacionados com os erros de prognostico. Em muitos casos, algumas dessas hipéteses sdo
incorretas como mostra Sullivan et. Al (1993). A outra forma é a utilizacdo das radiancias
diretamente no DAS. Esta aproximac&o se apresenta como uma melhoria da assimilacédo de dados
recuperados de satélite. Neste caso, a consideracdo de que os erros de radiancia séo estados
independentes, estacionérios e ndo correlacionados com os prognosticos sdo mais justificavels que
para a assimilacdo de dados recuperados.

METODOLOGIA

Mostra-se de maneira sucinta a Teoria das Técnica Variacionais aplicada ao problema da
Assimilacgo. Considera-se um vetor a ser estimado (w') , chamado vetor estado de dimensio n e
componentes w; (i=12,..n)  que corresponde as observacdes meteoroldgicas e um vetor
observacdo (z) , com m componentes z; (j =12,..m) . Considera-se que estejam relacionados por
uma combinagéo linear dada por:

z=0w'+z (1)

onde G é amatriz observacdo com dimensdo mxn, e z é 0 erro da observacdo. Considerando que
0s erros sdo ndo correlacionados e estatisticamente n&o viciados, isto ¢ E(z)=0 e E(zz ")=4&
tem-se:

wé=Az 2
onde A é uma matriz de nxm a ser estimada. Quer-se obter w?® ndo-viciada, tal que
EWw?®- w')=0, entfo se verificaque:

AG=1 3

Onde |, € a matriz unitaria de ordem n. Quer-se uma matriz que minimize a variancia dos erros
estimados e estamatriz & P*= E[(w®- w')(w?- w")"] dada por:

A=|G' SiGGT s (4
e pe=lc’ stg* 5)

onde P?contem os erros de covariancia de todos as componentesw'. Assim o inicio da estimativa de
w' corresponde & minimizago da funcéo objetiva dada por:

Jw)=[ew- Z]"'st[aw- 7] (6)

Em forma particular o vetor pode ser descomposto em duas componentes. A estimativa inicial (w')
do vetor w' e um conjunto de observacdes (W°) de dimens&o p, dadas por:



w'=w'+z" (7)

w’=Hw'+e (8)
donde z° é o erro da estimativa inicial e e é o erro de observacdo. Vemos que w° esta
associado com amatriz de observagédo H.

Em todo processo ndo-viciado para simplificar é suposto que os erros z° e e sdo
estatisticamente n3o correlacionados. A matriz Elz 'z ™) seria denotada por P’ e a matriz

E(e eT) seria denotada por R. Com estas notagdes, as equacdes 4,5 e 6 podem ser colocadas nas
seguintes formas:

wi=w' +P HT[HP HT +R[ "w°- Hw ') ©)
pa:pf-PfHT[HPfHHR]'lHPf (10)

Considerando a equagéo 9 nota-se que se define o estado analisado como a soma da
estimativa inicial W' e de um termo de correcdo, sendo proporcional ao vetor w°®- Hw' |
chamado de vetor de residuos ou vetor de inovagdo, pois descreve efetivamente toda a nova

informago contida no vetor adicional de observagdo w°® . A matriz K=P'H' [HPf HT+ R]-l ,a
gual é chamada Matriz Ganho € simplesmente a matriz que leva em conta as respectivas precisoes
daestimativainicial e das observacdes, ela estd em funcéo das matrizes de covaridncia P’ e R.

No caso unidimensional considera-se s6 a dimensdo vertical e se introduz uma correlacéo
entre o erro de Observacdo e o Erro da Estimativa Inicial. Nesse caso, a introducdo deste tipo de
correlacdo pode causar problemas quando o previsto para a sexta hora € usado outra vez como
estimativa inicial para andlises subsequentes (Eyre, 1993). O problema desaparece num esguema
tridimensiona onde os dados recuperados e a andlise sdo combinados e entdo a estimativainicial é
usada s6 uma vez (Andersson, et a, 1994). As radiancias sdo usadas entdo diretamente junto com
todas as observacgdes e 0 campo de estimativainicial

A equacdo 10 expressa de formageral os Erros de Andlise para qualquer tipo de observacéo.
Para o caso da Assimilagdo Direta de Radiancias adota-se a seguinte forma:

P*»(1- KYFI)P"(1 - K¥FI)T +K»RY(K*)T (12)
E para o caso da Assimilacéo de Dados recuperados a equacdo adotada é:

P*»(I- K*D,FI)P'(I- K’D,FI)" +K*D,R'(K*D,)"  (12)

Para Assimilagdo Direta de radiancias, o Erro da Andlise mostrado na equagédo 11
depende da matriz de ganho K> e o erro das radiancias R’, enquanto que na equacdo 12 para
Assimilacdo de Dados Recuperados o Erro da Andise depende da matriz de ganho de
retrievals,K*, a matriz que envolve o processo de retrievals D, que utiliza como entrada as

radiéncias e do erro dos retrievals, R*, que é o erro que envolve o processo de recuperacdo. Com
estas consideragdes 0 seguinte fluxograma resume o processo de obtencéo dos Erros de Andlise
para os dois tipos de Assimilagéo:



VARIAVEIS DE

Os resultados apresentados séo para a regido entre 10°N a 35°S e de 35°W a 80°W,
utilizando dados de geopotencial e razdo de mistura, obtidos do DAO/NASA, para 18 niveis de
pressdo. As radiancias foram simuladas para a mesma regido de estudo utilizando um Modelo
Radiativa. Dos resultados obtidos foram escolhidos dois pontos, cada um
representando um Hemisfério: ponto 1 (4°N, 60°W), ponto 2 (26°S, 75°W). Neste trabaho
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apresentam-se os resultados para geopotencial.
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Fig. 1 - Desvio-Padréo do Erro da Andlise para Geopotencial em 1D-Var: (a) ponto 1, (b) ponto 2.
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Nafigura 1, mostra-se os Erros da Andlise para geopotencial, usando atécnica 1D-VAR, tanto para
Assimilagéo Direta como para Assimilagéo de Retrievals, estes Erros estdo expressos em forma de
desvio-padréo. Observa-se que os Erros de Andlise para Assimilacdo Direta de Radiancias séo
menores gque os Erros de Andlise para Assimilagdo de Dados Recuperados. Para 0s mesmos pontos,
apresentam-se os resultados obtidos para o caso unidimensional pararazéo de mistura.
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Fig.2-Desvio-Padréo do Erro da Andlise para Razéo de Misturaem 1D-Var: (@) ponto 1, (b) ponto 2

Nota-se que nafigura 2, a distribui¢do dos Erros da Andlise ndo sdo homogéneos, mas pode-
se observar também que na figura 1 correspondente ao Hemisfério norte nos niveis baixos e atos os
Erros da Andlise para radiancias sdo menores com exce¢do dos niveis intermediarios. No caso do
Hemisfério Sul acontece a mesma situagdo, de maneiramaisirregular.

Do mesmo modo na figura 2 mostra-se a distribuicdo dos Erros de Andlise expressos
também como desvio-padrado, para atécnica 3D-VAR, para os mesmo pontos da figura 1. Podem-se
observar que também para o0 caso 3D-VAR os erros da Andlise para Assimilagdo Direta séo
menores que os da Assimilacdo de Dados recuperados (retrievals).
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Fig. 3 - Desvio Padrdo do Erro da andlise para Geopotencial, em 3D-VAR: (a) ponto 1, (b) ponto 2.

O caso da razéo de mistura utilizando a 3D-VAR é mostrado na figura 4, onde pode-se
observar que a distribuicéo ao contrario da 1D-VAR € mais homogénea, assim como também que



os Erros da Andlise para Assimilacdo Direta sdo menores que os Erros de Andlise para Assimilacéo
de Dados recuperados.
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Fig.2-Desvio-Padréo do Erro da Andlise para Razéo de Misturaem 3D-Var: () ponto 1, (b) ponto 2

CONCLUSOES

Os valores do Erro da Andlise para Assimilagcdo Direta de tanto no 1D-VAR como no 3D-
VAR, analisando as variaveis de geopotencia e razéo de mistura, sGo sempre menores que os Erros
da Andlise para Assimilacdo de Dados Recuperados (retrievals).

As diferencas nos valores e distribui¢do da 1D-VAR e 3D-VAR, s devem principalmente
ao fato que na 3D-VAR, séo consideradas as correlagdes horizontais e verticais, alem de fatores
como distancia entre os pontos da grade, e processo de interpolacdo para os pontos de grade do
processo de Assimilagéo.

O clculo do Erro da Andise para Assimilagdo Direta de Radiancias, envolve
principalmente a obtencdo da matriz de ganho que esta em fungdo da matriz de Covaridnciado Erro
da Previsdo e a Matriz de Covariancia do Erro da Observacdo. Sendo estas bem especificadas, 0
Erro da andlise é obtido com aplicacdo de equacdo 11, dando neste caso para uma matriz de 3800x
3800 30 minutos de CPU em uma ALPHA Digital 600 5/266. Para o caso da Assimilagdo de Dados
Recuperados a obtencéo do Erro da Andlise implica dois termos a mais, como Visto na equagéo 12,
0 gue neste caso com 0 mesmo tamanho da matriz leva aproximadamente 50 minutos de CPU.

Considerando o custo computacional, e os valores do Erro da Analise obtidos, conclui-se
finalmente que a Assimilagdo Direta de Radiancias seria uma boa alternativa.
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