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RESUMO

PEREIRA, Larri Silveira. Assimilacdao de Dados na Estimativa de Concentracao de
Poluentes Atmosféricos. 2016. 49 f. Dissertagdo (Mestrado em Modelagem Matematica)
— Programa de Pés-Graduagao em Modelagem Matematica, Instituto de Fisica e Matematica,
Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2016.

Neste trabalho modela-se a camada limite planetaria para condigBes instaveis (pro-
blema 2D estacionario) e se assimila, através do extended Kalman filter (EKF), os dados
coletados no experimento de Copenhagen. Ratifica-se a importancia da assimilacdo de dados
em modelos de quimica da atmosfera e se avalia a performance do EKF aplicado ao problema
de estimativa de concentracdo de poluentes em questdo. Como o experimento de Copenha-
gen, para a modelagem estudada, fornece dados apenas para camada préxima a superficie
terrestre em apenas trés distancias da fonte, serdo realizados experimentos assimilando-se
dados sintéticos. Os objetivos especificos sdo avaliar a assimilacdo de dados sintéticos com
diferentes amostragens na coordenada horizontal (x) e com diferentes distribui¢des nos niveis
verticais do modelo através do erro quadratico médio (NMSE). Experimentos preliminares
mostram que o EKF é eficiente em corrigir a trajetéria do modelo nos pontos de insercdo do
dado, porém ha forte descontinuidade devido a pouca quantidade de dados assimilados.

Palavras-chave: Adveccdo-Difusdo, Dispersdo de Contaminantes, Kalman filter, Solucao
Numérica, GILTT.



ABSTRACT

PEREIRA, Larri Silveira. Kalman filter applied to the dispersion method. 2016. 49 f.
Dissertacdo (Mestrado em Modelagem Matematica) — Programa de Pés-Graduagdo em

Modelagem Matematica, Instituto de Fisica e Matematica, Universidade Federal de Pelotas,
Pelotas, 2016.

In this work a planetary boundary layer to unstable conditions is modeled (stationary 2D
problem) and the Copenhagen collected data are assimilated by the extended Kalman filter.
The importance of data assimilation procedure in atmospheric chemistry models is highlighted
and preliminary experiments are performed. The results show effectiveness of the filter, however
there are a spike in the assimilated curve due the lack of information given by the small amount
of data in Copenhagen experiment. This issue must be overcome through the assimilation of
synthetic data.

Keywords: Advection-Diffusion, Contaminants Dispersion, Kalman Filter, Analytical Solution,
GILTT.
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1 INTRODUCAO

Fontes naturais e antropogénicas de poluicdo tem causado grande impacto no meio ambi-
ente. Ao contrério das antropogénicas (por exemplo, emissdes industriais e automotivas), as
causas naturais, tais como erupcoes vulcanicas de SOs , ndo podem ser controladas pelo ser
humano. Apéds a revolucdo industrial, tem havido um aumento na poluicao atmosférica, tal
que a poluicdo do ar nas grandes cidades tem se tornado um problema de salde publica.

Enquanto os niveis de poluicdo natural podem ser considerados constantes no tempo
(embora no passado grandes erupgdes vulcanicas tenham modificado o clima por um certo
periodo), os niveis de polui¢do ocasionada pelo homem estdo em continuo aumento. Enquanto
que sobre poluicdo natural n3o existe, em geral, nenhum controle, a poluigdo antropogénica
pode ser controlada. S3o muitos os problemas que a poluicdo do ar, produzida por ativida-
des antropogénicas, ocasiona para o equilibrio ecolégico. Os gases e poeiras abandonados
na atmosfera provocam efeitos negativos nas proximidades das fontes (deteriorando a quali-
dade do ar em regides urbanas, agricolas e industriais), a média ou longa distancia (chuva
acida, transporte transfronteirico) e em escala global (buraco na camada de ozénio). Se as
fontes poluidoras sao numerosas ou de longo tempo de emissdo ou, ainda se os poluentes
sao suficientemente téxicos, os prejuizos ocasionados ao equilibrio ecoldgico serdo certamente
consideraveis. Devido aos problemas ocasionados pela poluicdo do ar, é necessario estudar
e entender o processo de dispersdao de poluentes para prever as possiveis conseqiiéncias do
impacto ambiental sobre os diversos ecossistemas.

Tradicionalmente os movimentos atmosféricos e os fenémenos relacionados tém sido classi-
ficados de acordo com suas dimensGes horizontais em trés categorias: macroescala, mesoescala
e microescala. Os movimentos de macroescala tem uma escala de comprimento horizontal da
ordem de 1000 km ou maior (mas limitado pela circunferéncia da Terra) e escala de tempo
de um dia ou mais. Na vertical, os movimentos de macroescala podem se estender por toda

1

a troposfera®. No outro extremo, os movimentos de microescala tem um comprimento ho-

rizontal de 5 km ou menos e escala de tempo da ordem de uma hora ou menos. A escala

LA troposfera é a regido da atmosfera que vai desde a superficie até cerca de 11 km de altura. Estd
dividida em duas partes: uma camada adjacente a superficie, chamada de Camada Limite Planetaria (CLP),
e a camada acima desta, que é denominada Atmosfera Livre (STULL, 1988).



15

vertical é limitada pela profundidade da Camada Limite Planetaria (CLP)?, Camada de Mis-
tura, nuvens convectivas, ou qualquer outro sistema com o qual eles possam estar associados.
A micrometeorologia é o estudo de tais fendmenos de pequena escala e, é a area de interesse
neste trabalho.

A micrometeorologia sempre confiou muito em experimentos de campo para aprender mais
sobre a camada limite (STULL, 1988). Na década de 1950 foram realizadas as primeiras medi-
das simultaneas de concentracao, parametros de dispersdo da pluma e variaveis meteorolégicas
na tentativa de encontrar relacdes empiricas entre a difusao atmosférica e os fatores meteo-
rologicos. O experimento mais importante foi o de Praire Grass realizado nos Estados Unidos
descrito no trabalho de Barad (1958). Outro experimento de repercussdo internacional ocorreu
na década de 1980 em Copenhagen, o qual é apresentado no artigo de Gryning (1981). Estes
experimentos determinaram o campo de concentracdo na superficie terrestre a uma distancia
de 50 a 6000 metros a partir da fonte (Prairie-Grass de 50 a 800 m e Copenhagem até 6000
m). Muitos outros experimentos foram realizados em varias partes do mundo e alguns deles
podem ser encontrados em: Bowne; Londergan (1981), Gryning; Lyck (1984), Doran; Horst
(1985) e Silversten; Bohler. O grande problema é que as observages de campo s3o muitas
vezes dificultadas por problemas operacionais e pelos altos custos envolvidos.

Os modelos matematicos sdo um instrumento particularmente til no entendimento dos
fenomenos que controlam o transporte, a dispersao e a transformacao fisico-quimica dos polu-
entes imersos na atmosfera. Estes modelos, que permitem uma validacdo do nivel observado
de poluentes e a causa efeito das emissdes, podem ser utilizados para evitar eventos criticos
de poluicdo, discriminar os efeitos de varias fontes e de varios poluentes, estimar o impacto
de novas fontes, e, da mesma forma, validar o estado da qualidade do ar em um determinado
lugar. Para determinar a concentracao de poluentes na atmosfera existem duas abordagens
matematicas para simular numericamente esses fenomenos: Euleriano e Lagrangiano. A prin-
cipal diferenca entre os dois modelos é que o sistema de referéncia Euleriano é fixo em relacdo
a Terra, enquanto o Lagrangiano segue a velocidade instantanea do fluido (ANFOSSI, 2005).
Neste trabalho utiliza-se o modelo Euleriano.

Na estimativa do campo de concentracao de poluentes na baixa atmosfera, emprega-se,
normalmente, a equacdo de adveccdo-difusdo, que é obtida a partir da parametrizacdo dos
fluxos turbulentos na equacao da continuidade de movimento, sendo que os modelos Eulerianos
de dispersao tém como caracteristica a solucdo desta. Sob certas condi¢Ges, pode-se obter
expressdes para o campo de concentracdo que sejam fungdes da emissdo de poluentes, de
variaveis meteoroldgicas e de parametros de dispersdo da pluma (PASQUILL; SMITH, 1983).

Modelos de equacdes primitivas tridimensionais ndo tem solu¢cGes analiticas, portanto a
previsao operacional de dispersdo de poluentes utiliza modelos numéricos de equacdes primiti-
vas, por sua vez, dependentes das condicdes inicias, conhecidas no jargao por analise objetiva

(KALNAY, 2003). Na construgdo da anélise, podem ser utilizadas técnicas de assimilagcdo de

2Também chamada de Camada Limite Atmosférica (STULL, 1988).
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dados com o objetivo de combinar um campo a priori, em geral oriundo de modelagem do es-
coamento, chamado "background”com dados observacionais obtidos direta ou remotamente.
Atualmente, utilizam-se previsdes numéricas como background ou informacg3do a priori. Estas
previsGes apresentam incertezas devido a insuficiéncia fisica representadas pelas equacdes do
modelo em relacao a realidade do escoamento atmosférico e pela aproximacdo numérica em-
pregada na solucdo das equacgdes diferenciais acopladas. As observacdes apresentam erros de
diferentes causas, dentre as quais, a limitacao de precisao dos instrumentos, de calibrac3o, de
exposicao, falhas, etc. Assimilacdo de dados é um procedimento no qual se combina previsdo
de curto prazo com observacdes para a construcdo da analise, considerando-se o conhecimento
da estatistica dos erros de previsdo e observacdo. Os estados da arte em assimilacdo de dados
incluem os métodos variacionais tridimensionais (3DVAR) e quadridimensionais (4DVAR) e
aplicagdo do Kalman filter (KF) com suas variantes (KALNAY, 2003).

Todavia, mesmo que os modelos fossem perfeitos e as observacdes exatas, a natureza
cadtica do sistema impediria que a previsdo fosse exata (100 % de acertos). Além disso, a
assimilacao de dados em modelos atmosféricos tem a dificuldade associada ao niimero de graus
de liberdade dos modelos. Contudo, simplificacdes nos métodos associados a alta dimens3o do
sistema tornam-se menos importantes, a medida que a capacidade computacional aumenta.

Os métodos de assimilagdo de dados como relaxagdo newtoniana, interpolagdo étima (10),
métodos variacionais e ensemble Kalman filter (DALEY, 1991), podem ser descritos como
procedimentos que usam dados observacionais para melhorar uma previsao feita por um modelo

matematico impreciso. A assimilacdo pode ser descrita como um processo de dois passos:

Passo de previsdo:  CP = F[C?_|]

Passo de andlise:  C? =C? +d,

n

onde C,, representa o vetor de estado do modelo no passo x,, F'[.] é o modelo matematico
de previsdo, os sobre indices p e a denotam respectivamente os valores preditos e analisados,
finalmente d,, é o incremento da analise. O vetor incremento de andlise é calculado como
sendo um produto entre uma matriz de ponderacdo e uma funcdo que mede a discrepancia

entre a previsao do modelo e as observa¢des:
d, = -G, f(C; - C})

sendo GG, a matriz de ponderagdo (ou matriz de ganho, como é chamado em Kalman filters).
Esta matriz é calculada por um estimador na técnica de 10, o estimador podera ser minimos
quadrados ou maxima variancia; ou por uma férmula envolvendo a matriz de covariancia,
como na técnica do KF; ou pode ser parametrizada, por exemplo GG,, = a,, I, onde o, é um
parametro que varia com o tempo. Esta parametrizacdo é usada, por exemplo, em métodos

variacionais de assimilacao.



A funcdo de discrepancia assume formas diferentes para cada método de assimilacao:

fwy, —wp) =

VJ(wP —w?) (Método variacional)

{ w? — H,wP  (Kalman filter e Interpolagdo 6tima)

onde a fungdo custo J(w? — w?) é dada por:

O novo método de assimilacdo de dados baseado em RN pode ser descrito como

wy = Fpy(wh, wy)

17

onde Fry representa a RN. Resultados com esta técnica sdo apresentados em: Harter; Campos

Velho (2005a), Harter et. al. (2004) e Harter; Campos Velho (2005b).



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Modelo Matematico

E crescente nos dltimos anos o interesse pela solucdo da equacdo de adveccao-difusao de
maneira analitica. As solucdes analiticas levam em conta explicitamente todos os parametros
de um problema, de modo que suas influéncias podem ser confiavelmente investigadas e é
possivel facilmente obter-se o comportamento assintético da solugdo, que, por vezes, é dificil
gerar via calculos numéricos.

A primeira solucdo analitica da equacao de adveccdo-difusdo é conhecida como a solucdo
Gaussiana. Neste tipo de solucao, o coeficiente de difusdo e a velocidade do vento sdo
considerados constantes com a altura, e s3o utilizadas as condicdes de contorno de fluxo nulo
de poluentes na parte inferior e superior da camada limite planetaria (CLP):

Jc

Kzazzo em z2=0, e z— (1)

A partir da solucao Gaussiana, surgiram na literatura os modelos nao Gaussianos, ou seja,
o campo de vento e o coeficiente de difusdo sdo varidveis com altura.

Em 1923, Roberts apresentou uma solucao bidimensional para fontes superficiais, nos casos
em que a velocidade do vento e o coeficiente de difusdo vertical K, (m?/s) seguem leis de
poténcia como uma func3o da altura. Isto é:

[ zZ\™ Z\"
U= <> 0 K, =K, <> (2)
<1 <1
sendo z; a altura na qual w; e K sdo analisados, m é um expoente que esta relacionado com
a instabilidade atmosférica e n esta relacionado com a rugosidade da superficie, os expoentes

variam entre 0 e 1 (IRWIN, 1979).

Em Scriven; Fisher (1975), é apresentada a solugdo com @ constante e K, como:
K,=2z para 0<2<z e K,=K.,(z) para z <z<h (3)

na qual z; (m) é uma altura predeterminada (geralmente a altura da camada superficial). Esta
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solugdo permite (como condi¢Bes de contorno) um fluxo liquido de material para o solo:

Jc

em que V; é a velocidade de deposicdo (m/s). A solugdo de Scriven; Fisher (1975) tem sido
amplamente usada no Reino Unido para o transporte de longa escala de poluentes.

Varios outros autores apresentaram solucdes simplificadas para a equacao de adveccao-
difusdo, no geral com coeficientes de difusdo e perfil de vento constantes ou assumindo um
perfil linear ou poténcia. Podemos citar: Rounds (1955), Smith (1975a), Smith (1975b), Fisher
(1975)(FISHER, 1975), Yeh; Huang (1975), Berlyand (1975) , Demuth (1978), Tirabassi
et. al. (1986), Tirabassi et. al. (1989), Tirabassi; Rizza (1992), Tirabassi; Rizza (1993),
van Ulden (1978) , Tirabassi; Rizza (1995)(TIRABASSI; RIZZA, 1995), Nieuwstadt (1980) ,
Nieuwstadt; Haan (1981), Catalano (1982), Sharan et. al. (1996a), Sharan et. al. (1996b),
Lin; Hildeman (1997), Brown et. al. (1997).

Mais recentemente surgiram modelos que levam em conta coeficientes de difusao e perfil
de vento variaveis e mais complexos, representando de uma forma mais realistica o fendmeno

fisico.

2.2 Assimilacao de Dados

A literatura sobre Assimilagdo de Dados (AD) pode ser dividida em duas classes. A primeira
trata sobre a avaliagdes do impacto dos métodos de assimilacdo no sistemas meteorolégicos
simulados por modelos de equagbes primitivas e a segunda trata da avaliagdo das técnicas
de AD em modelos conceituais, tais como Agua Rasa e Lorenz. O segundo caso é de maior
interesse para este texto. Em Miller et. al. (1994), é aplicado ao modelo de Lorenz, o extended
Kalman filter (EKF), versdo do KF para problema n3o-lineares. Os autores concluiram que
a assimilacdo apresenta bons resultados para frequéncias de observacdo relativamente altas,
considerando-se o EKF com primeiro e segundo momento estatistico. Ao utilizarem terceiro e
quarto momento, formulacdo de Monte Carlo, a trajetéria é muito bem corrigida pela insercao
do dado. Em Huang; Yang (1996) é avaliado o procedimento de assimilagdo com as equagdes
de Lorenz e o método de assimilacao 4DVAR. Os autores mostram que quanto maior for o
ruido na condi¢3o inicial (Cl), maior deve ser o niimero de interacdes durante a minimizagdo
do gradiente da fungao custo. Os autores concluem também, que com observacGes de apenas
uma das trés varidveis do sistema e 40% de ruido na Cl, a trajetéria do modelo n3o é corrigida
pela assimilagdo. Em Mogensen; Huang (1998), a capacidade do método 3DVAR estimar
parametros do modelo de Lorenz é explorada e s3o apresentados resultados a cerca de variacoes
na janela de assimilacdo e ruido nos dados observados. Os autores concluem que a estimativa
de parametros é uma aplicacdo promissora para a abordagem variacional.

Em 2005, Miyoshi investigou variacdes do ensemble Kalman filter (EnKF), apresentando
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as seguintes conclusdes baseadas no sistema de Lorenz: (1) calculando a covaridncia do erro
de observacdo de maneira localizada (multiplicando a covariancia do erro de observaco pelo
inverso de uma gaussiana) é possivel assimilar maior nimero de observagdes; (2) A performance
do local ensemble Kalman filter (LEKF) é igual ou melhor do que a do ensemble square root
filter (EnSRF) com parametros similares; (3) ponderar a covariancia em fungdo do tempo e
local é uma proposta promissora em assimilacdo de dados.

Em Hayden et. al. (2011) é destacado a desejavel caracteristica de rapida convergéncia do
algoritmo 3DVAR em aplica¢des ao modelo de Lorenz tanto para o caso discreto como para o
caso continuo.

Em Law et. al. (2014) é estudado a performance do 3DVAR e tido como conclusdo que a
metodologia de inflagdo de varidncia (por fator multiplicativo) tende a estabilizar o filtro, con-
dicionando a convergéncia do algoritmo de minimizagdo e melhorando a precisao da correcdo
das trajetdrias do escoamento. Em Harter; Campos Velho (2008) é emulado o EKF através de
redes neurais artificiais, com o objetivo de mostrar que no caso sobredeterminado (quando o
ndmero de observagdes é maior do que o niimero de graus de liberdade do modelo), a técnica
de inteligéncia artificial é uma alternativa as demais técnicas. A implementac3do original do
KF é invidvel em problemas de alta dimensao, tais como previsao numérica de tempo opera-
cional. Entretanto, sua aplicacao através de diversas simplificacdes como ensemble Kalman
filter - EnKF (EVENSEN, 1994), (BURGERS; LEEUWEN; EVENSEN, 1998), (WHITAKER;
HAMIL, 2002), (TIPPET et al., 2003); ensemble transform Kalman filter - ETKF (BISHOP;
ETHERTON; MAJUMDAR, 2001), ensemble adjustment Kalman filter EAKF (ANDERSON,
2001), local ensemble Kalman filter - LEKF (OTT et al., 2002), hybrid EnKF-3DVAR (GAO;
XUE; STENSRUD, 2013) é possével devido a redugdo da complexidade computacional destas
técnicas.

Em Evensen (1994) apresenta-se um método sequencial baseado na abordagem de Monte
Carlo. Esta metodologia mostra-se atrativa para tratar problemas de alta dimens3o, cuja
covariancia dos erros demanda alta capacidade computacional, como no EKF. Segundo o
autor, aplicagbes deste EnKF em fronteiras abertas, como aplicacdes a oceanos, podem ser
tratadas como problemas bens postos. Os resultados mostram que os crescimento dos erros é
evitado, porque ndo ha a necessidade do armazenamento e evolu¢cdo da matriz de covariancia
dos erros. O método proposto pode ser aplicado a modelos oceanicos realisticos com amplo
dominio em computadores atuais de alta performance ou em cluster de Workstations.

Em Bishop et. al. (2001) avalia-se um Kalman filter sub-6timo, conhecido como ETKEF,
onde é feita uma transformacdo e normalizacdo no ensemble, para obter-se a matriz de co-
variancia dos erros de previsio menos custosa computacionalmente em comparagdo com o
EnKF. O filtro foi usado pelo Centro Nacional de Previsdo Ambiental nas missdes de reconhe-
cimento, Winter Storm de 1999 e 2000, para determinar onde as aeronaves devem implantar
dropwindsonde a fim de melhorar as previsdes de 24-72h sobre areas continentais dos Estados

Unidos. Esta metodologia também ¢é testada através de um modelo numérico barotrépico
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de previsdo de vortices ciclonicos tropicais. Compara¢c™6es entre ETKF, 3DVAR e métodos
hibridos mostram que s3o eficientes para AD.

O EAKEF, apresentado no trabalho de Anderson (2001) consiste em uma teoria para estimar
a distribuicao de probabilidade do estado de um modelo dado um conjunto de observacoes
existentes. O EAKF, bem como o EnKF original geram previsdes com erros relativamente
pequenos na média dos conjuntos, o que implica em razoavel nivel de incerteza nas variaveis
assimiladas. Nos experimentos deste trabalho , observa-se vantagens significativas do EAKF
em comparacdao como 4DVAR em modelos de baixa ordem.

Em Ott et. al. (2002) os autores introduzem o conceito de localization na formulagdo
do ensemble Kalman filter, chamado LEKF. Esta aproximac3o baseia-se na hipdtese de que,
quando a superficie da terra é dividida em regides localizadas de tamanho moderado, os veto-
res das incertezas de previsao em tais regides tendem a estar em um subespaco de dimensao
muito menor do que a do completo vetor de estado atmosférico de tal regido. Conjuntos
de filtros de Kalman, em geral, assumem que a andlise resultante da assimilacdo de dados
encontra-se no mesmo subespaco com o o erro de previsao esperado. Sob esta hipétese a di-
mensao deste subespaco é baixa. Isto implica que as operacGes com matrizes tridimensionais
sao relativamente baixas. Assim, a andlise de dados é feita localmente de forma que se pode
explorar a técnicas de computagao massivamente paralela para a reducdo de custo computa-
cional. As analises locais s3o, entdo, utilizadas para construir estados globais para o avanco
para o préximo tempo de previsdao. As potencialidades do método sao ilustradas através de
experimentos com o modelo de Lorenz-96, que permitiu aos autores concluirem que se pode
obter uma analise precisa a um custo computacional menor do que com o ensemble Kalman
filter original, onde as observa¢des sdo utilizadas de maneira n3o localizada.

Pesquisas em AD aplicadas a dispercao de poluentes sao mais recentes do que as tra-
dicionais aplicaces em atmosfera e oceano, porém igualmente importantes. A medida que
aumenta a rede de observacdes de poluentes na troposfera, a AD em modelos de quimica da
atmosfera é desenvolvida. Em seu trabalho de 2007, Constantinescu destaca o progresso no
desenvolvimento de técnicas variacionais aplicadas com esta finalidade e mostra experimentos
de AD bem sucedidos e promissores para o sudeste da Africa com o EnKF.

Em Emili et. al. (2011), com o objetivo de melhorar os campos de PM10 sobre a Sui¢a e
Italia, sao integraradas observacdes de perfis verticais de satélite com observacoes de superficie
através do EKF. Os autores avaliaram a precisdo dos campos gerados pela AD comparando os
mesmos com o campo de background (modelo). Verificou-se que os dados de satélite sdo de
beneficio limitado na regiao considerada, devido a boa cobertura espacial das redes terrestres
e as dificuldades inerentes aos dados de retrieval de PM10 sobre topografia acidentada. Os
resultados da assimilacdo s3o encorajadores quando 80% de observacdes de superficie sdo
excluidas. Os autores concluiram que dados de satélite s3o de maior interesse para as regioes
com uma distribuic3o esparsa dos locais de medi¢do (por exemplo, a distdncia > 100 km entre

sites).
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Em Barbu et. al. (2011) é destacado que o material particulado (PM) é muito importante
para a saude humana e esta diretamente relacionado com o clima. Todavia, o desempenho dos
modelos de quimica de transporte de PM e seus gases precursores tem "skill"relativamente
baixo. Portanto, propdem assimilagdo de sulfato e seu gas precursor (diéxido de enxofre) no
modelo de transporte quimico (LOTOS-EUROS) usando EnKF. Os autores concluiram que
a assimilacdo de dados sequencial para a estimativa de dioxido de enxofre e sulfato sobre o
territério Europeu tem resultados razoaveis. Contudo, um experimento mostrou que o filtro
pode forcar o modelo para solucdes irreais. Os autores sugerm que a assimilacao simultanea

de multiplos poluentes implica em resultados mais realisticos.

2.3 Objetivos

O Objetivo inicial deste trabalho é modelar a CLP para condig¢des instaveis e assimilar,
através do EKF, os dados coletados no experimento de Copenhagen. Para tanto consider-
se-a a solucao da equacao de adveccdo-difusao bidimensional. Ratifica-se a importancia da
assimilacdo de dados em modelos de quimica da atmosfera e se avalia a performance do
EKF aplicado o problema de estimativa de concentracdo de poluentes em questao. Como o
experimento de Copenhagen, para a modelagem estudada, fornece dados apenas para camada
proxima a superficie terrestre em apenas trés distancias da fonte, realizam-se experimentos
assimilando-se dados sintéticos. O objetivo especifico é avaliar a assimilagcdo de dados sintéticos
com diferentes amostragens na coordenada horizontal (z) e com diferentes distribuicdes nos
niveis verticais do modelo através do erro quadratico médio (EQM). Para atingir o objetivo
proposto, o trabalho é organizado da seguinte maneira:

No capitulo 3, serd apresentado o método de assimilacao de dados KF. J& no Capitulo 4,
serdo descritos os dados para a validacdo do modelo que consiste nos experimento de Cope-
nhagen e as parametrizacGes da turbuléncia e perfil de vento. No capitulo 5 sdo apresentados

os resultados obtidos. Encontram-se no Capitulo 6 as conclusdes deste assunto.



3 KALMAN FILTER

Segundo Sorenson (1970) o conceito de Gauss de teoria de estima¢do por minimos qua-
drados, originalmente estimulado por estudos astrondmicos, tem sido a base para o estudo de
técnicas de teoria de estimacao nos Gltimos 170 anos, provavelmente nenhuma t3o atil em
relacdo as necessidades atuais como o Kalman filter (KF).

O KF, embora tenha sua origem nos minimos quadrados (MQ), como verifica-se na
afirmagdo de Sorenson, tem sido utilizado em estudos de poluicdo atmosférica (ZHANG; HE-
EMINK; EIJKEREN, 1997), Oceanografia (MILLER; GUIL; GAUTIEZ, 1995) e meteorologia
(DALEY, 1991), no contexto de assimilagcdo de dados.

Como esta tese trata de assimilacdo de dados, que por vezes é um problema de estimacao,
reserva-se este capitulo ao KF, técnica emulada pelas RN. Por motivos evidentes na afirmacao
de Sorenson (1970), revisa-se os minimos quadrados (MQ), minimos quadrados ponderados
(MQP) e minimos quadrados ponderados com recursividade (MQR). Maneiras alternativas de

dedugdo das equagdes do KF sdo obtidas em Anderson; Moore (1979).

3.1 Minimos Quadrados

Um sistema Hw = z mal condicionado n3o pode ser resolvido diretamente por w = H™ 'z,
portanto uma alternativa para estimar os parametros w com as observacdes z é minimizar
|Hw — z||, onde H é o operador que transforma z em w. Para tal, considera-se o seguinte

modelo linear e erro de observacao
z = Hw+e (5)
e = z—Hw (6)

A solugao deste sistema consiste em minimizar o erro € de forma a se obter a melhor estimativa
(W) do estado z, segundo o critério quadratico, o que pode ser obtido minimizando-se o

seguinte funcional J(w) em relacdo a w

J(w)=e'e = (7)
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onde 7 é dado pela equacdo (6) e usando a propriedade (AB)” = BT AT, obtém-se
Jw)=w'HHw - w H'z — 2" Hw + 2z’ z. (8)

Como z"Hw ¢ igual a w/H”z, pois neste caso a ordem dos vetores é irrelevante para o
célculo do produto interno, a derivada primeira de J(w) em relagdo a w resulta na seguinte

expressao
W= (H™H) 'H"z (9)

onde o simbolo (7) foi introduzido para representar estimativa. Assim, verifica-se que o vetor
w que minimiza ||[Hw — zl|3, é a solu¢c3o da equacdo normal H'Hw = H”z, sendo o vetor
w = (HTH)'H™z a solu¢io por minimos quadrados para Hw = z

Pela interpretacdo geométrica, verifica-se que Hw é a projecao de z, ou seja, o vetor mais
préximo de z entre todos os vetores Hw possiveis. Algebricamente a solu¢do por minimos
quadrados pode ser obtida multiplicando-se Hw = z por H”', resultando na matriz quadrética
H”"H; obtendo-se n equacdes para os desconhecidos wy, - - - , w,,. Assumindo-se que a matriz
H tem posto cheio (full rank, todas as suas colunas s3o independentes), tal que HTH possui
inversa e z é completamente determinado.

Em aplicagdes praticas ndo é usual estimar w pela equagdo (9) devido as dificuldades
numéricas na inversio de HTH, e sim através de algoritmos estaveis (ver Golub e van Loan

(1989)(GOLUB; LOAN, 1983)).

3.2 Minimos Quadrados Ponderados

Para os MQP, considera-se o caso em que as medidas z n3o tém a mesma precisdo, ou

seja, supondo-se que a medida z; seja mais precisa do que a medida 2, é natural atribuir

Il

maior peso para z;. Assim, ao invés de minimizar o erro médio quadratico ||?||, minimiza-se

Il

o erro médio quadratico dado por ||0<?||, ou seja, encontra-se a melhor solu¢do por minimos

quadrados que minimiza fHw = 6z, obtendo-se

w = (H'CH) 'H'Cz (10)
onde C = 6T6. Fazendo-se
L= (H"CH) 'H'C, (11)
tem-se
W =Lz (12)

Para 0 =1, tem-se os MQ padrdo. Quando as medidas n3o sao correlacionadas, a matriz de

pesos 6 é diagonal, caso contrario é uma matriz cheia.
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3.3 Escolha dos Pesos (0)

Aqui, tratar-se-a (f) como propriedades estatisticas do experimento. Para calcular (6),
primeiro assume-se que o ruido de observagdo ¢ = z — Hw é n3o tendencioso (sem viés).
O valor esperado ! é dado por Ele;] e a varidncia por E[e?]. Apenas o desvio padrio (raiz
quadrada da varidncia) é necessario para determinar os pesos nos minimos quadrados. Em
outras palavras, tendo apenas uma medida e conhecendo apenas o primeiro e o segundo
momentos, média e variancia respectivamente, determinam-se as propriedades dos pesos nos
minimos quadrados, ou seja, assumindo uma distribuicdo gaussiana, ndo é necessario conhecer
a distribuicao de probabilidade completa. Havendo mais do que uma medida, é necessario
conhecer a dependéncia mutua entre os ruidos, a qual é medida pela sua covariancia.

Para ruidos independentes, o que é mais comum na pratica , a covariancia é nula. Os
pesos ¢ sdo dados por 6; = 1/0; ( o que significa que quanto menor for a variancia o;, mais
confidveis s3o as observacdes e maiores os pesos ;). Observa-se que # e C = 670, s3o
diagonais, C contém os niimeros 1/0; e no caso em que as varidncias forem todas iguais,
tem-se os minimos quadrados.

Como C torna o estimador por minimos quadrados ponderados o "melhor estimador”,
pode-se definir uma matriz de covariancia dos erros de observacdo (nas medidas) R, tal que
C=R1!.

Os elementos r; de R s3o dados pelas variancias E[¢?] e os elementos fora da diagonal
s3o dados por E[g;e;]. Como os produtos 7 e e;¢; aparecem na matriz quadrada ec”, pode-se

abreviar a matriz de covaridncia R como o valor esperado de e’
R = E[e<7]. (13)

Procura-se C tal que E[g;] = 0 (o melhor possivel). Para tanto, o estimador w,, = Lz, que
estima o verdadeiro, mas desconhecido pardmetro w das medidas z , deve ser linear e ndo
tendencioso. Sera linear se L for uma matriz e ndo tendencioso se o valor esperado do erro

de estimativa for zero, ou seja:
Ew — W] = Elw — Lz] = Elw — L(Hw + ¢)] = E[(I - LH)w| = 0. (14)

de onde se deduz que L é n3o tendencioso se LH = 1.
Usando a suposicao, primeiramente feita por Gauss de que a matriz C deve ser o inverso

da matriz de covarincia R (C = R™') e fazendo L = Ly, tem-se da equagdo (11) que
Lo = (H"R'H) 'H'R (15)

o qual se supGe ser a escolha 6tima, pois satisfaz LoH = z.

1E[g(x)] = j;o g(z) p(x) dzx, sendo p(x) a funcdo de densidade de probabilidade associada a varidvel z.
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O melhor estimador linear n3o tendencioso (BLUE), é tal que C = R™'. O estimador w

e a matriz 6tima L satisfazem
W = (H"R'H) 'H*R 'z = Loz (16)

Esta escolha minimiza o erro esperado na estimativa, medida pela matriz de covaridncia do

erro de estimativa P, dado por
P — E[(w — W)(w — %)) (17)

Estimar w 6timo é equivalente a obter P minimo, portanto minimiza-se a expressdo (17), que

substituindo o valor de W fica

E[(w — LHw — Le¢)(w — LHw — Le)T]. (18)
Desde que LH =1 e L seja linear, usando a equagdo (13) obtém-se

P = E[(Le¢)(Le)"] = LE[eeT|]LT = LRLT (19)

Para mostrar que Lo é a escolha étima, escreve-se L como Lo + (L — Lg) que substituindo
em P = LRL7T, resulta em

P = LoRL} + (L — Lo)RLy + LoV(L — Lo)T + (L — Lo)R(L — Lo)*.  (20)

Com algumas manipulagdes algébricas verifica-se que a segunda e a terceira parcelas da

equagdo (20) sdo nulas, portanto (20) pode ser escrita como
P =LoRL; + (L — Lo)R(L — Lo)*. (21)

Esta expressio é minima para L = Lo, ent3o a equacdo (21) se reduz a P = LoRL{.
Substituindo-se Lg por L em P = LRLT obtém-se a seguinte expressio para a covariincia

do erro de estimativa
P=(HR 'H) . (22)

Uma forma alternativa de derivacdo da matriz de covariancia dos erros de estimativa pode ser
encontrada em Mendel (1995), bem como a anélise das vantagens e desvantagens em cada

alternativa de derivacao.

3.4 Minimos Quadrados Recursivos

A seguir deduz-se a expressao do minimos quadrados, para estimar um estado, ao passo

que se dispoes de novas medidas, sem a necessidade de se refazer os calculos como todo o
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conjunto de dados ja disponiveis. Esta é a idéia de recursividade.

Uma outra maneira de expressar a idéia dos MQR é considerar que se pretende estimar w,
a partir da estimativa wy, agregando a nova observacao z;.

De 16 w = (HTR'H)'HTR 'z = Lz, sendo que o erro de estimativa (w — W) tem
média zero e matriz de covaridncia P = (HR™'H) !, segundo a Equagdo (22).

Para calcular w; faz-se a mesma suposicao feita para calcular wy, ou seja, a matriz C que
torna 1, a melhor estimativa é C = R™!, onde

Ry 0

R = : 23
0 R (23)

é a matriz de covaridncia do erro de observagdo (erro nas medidas)
€ = . (24)

R é diagonal por bloco porque €; é independente de ¢y. Desta forma, a matriz HTCH, no

calculo de wq, sera

Ry 0

Pt o= [H H n

| Hy H, | (25)

que desenvolvendo os produtos matriciais e usando Py ' = HI Ry' Hy, resultando em P! =
Py'HYR{'H,. Gerneralizando, obtém-se a expressio para a covaridncia do erro para os
MQR.

P.' =P HIR, "Hy (26)

O préximo passo é obter a equagdo de atualizagdo para a estimativa Wy (estimativa no
instante k& dadas medidas disponiveis até o instante k).

Lembrando que w; n3o baseia-se apenas em z; e é o melhor estimador do sistema Hywgzg
e Hiwyz,. Desde que a equacdo normal seja HTR'Hw = HR 'z e HTR'H = P!,

com algumas manipulagdes algébricas verifica-se que w é dado por
W= P (H] Ry'z + H{ Ry '2) (27)

Com a chegada da medida z; hd um aumento de informag3o. Isto faz com que P diminua (P
é uma medida da incerteza). Nota-se que P, ' n3o depende das medida z, e z; e refere-se
apenas as propriedades estatisticas de w;

J& a estimativa atual w; basea-se em z; e z; . Rearranjando a equagdo (27), obtém-se

?I)l = ?IJl + Gl (Zl - Zo) (28)
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Generalizando a equagdo (28) obtém-se a expressdo de atualizagdo por MQR para W dadas
7 medidas
Wy = Wg_1 + Gk(Zk — kak—1>‘ (29)

onde G, = PngR,;l é a matriz ganho, z, — Hywy_; é a inovagdo e Gy(zr — Hywy_1),
refere-se a correcao.

A equagdo (29) é uma forma eficiente da estimativa do estado w, no instante k, dadas as
zr—1 medidas, ser atualizada para uma estimativa w, no instante k, dadas as z; medidas.

Nesta se¢do derivou-se a expressdo dos MQR (equagdo (29)), com a qual a estimativa de
um determinado parametro pode ser atualizada de maneira 6tima e recursiva, ao passo que se
dispde de novas medidas. Derivou-se também uma expressio (equagdo (26)) que quantifica a
incerteza associada a esta estimativa, ou seja, a covariancia do erro de estimacao.

Na préxima Secdo deriva-se as expressoes para o KF, que fornece uma estimativa recursiva

6tima para estados que mudam de acordo com a evolucdo de um sistema dinamico.

3.5 Kalman filter

Dada a equacao linear de medidas
z = Hw-+e (30)

onde ¢ é um vetor gaussiano aleatério com média zero e matriz de covariancia R
(e =N(0,R)).

O melhor estimador W linear n3o tendencioso de w é Ww=PHTR 'z, onde
P = E[(w —W)(w—W)T] = (HR'H) ! é a covariancia do erro de estimag3o.

Dado o seguinte sistema dindmico com as seguintes equacgdes para o sistema e medidas

Wiy = Frpw, + (31)

z = Huw, + e (32)

onde o ruido no sistema dindmico (7;) e o ruido nas medidas (¢4) sdo vetores aleatdrios
gaussianos (1, ~ N(0,Qy) e (ex = N(0, Ry)). O subindice k refere-se ao k-ésimo instante
de tempo discreto.

Wy € o melhor estimador linear n3o tendencioso de um estado inicial com matriz de co-
variancia de erro Fy. O Kalman filter calcula o melhor estimador linear ndo tendencioso no
tempo k, dadas as medidas 2, - - - , z; (wg/). O filtro calcula também a matriz de covariancia
do erro Pyj, (Wyr — Wy ) dadas estas medidas.

Os célculos ocorrem de acordo com as fases de atualizagdo (estimativa de w no instante
k dadas z; medidas) e propagagdo (estimativa de w no instante k& + 1 dadas z;, medidas).

A seguir, aplica-se os resultados do estimador étimo para estimar um estado e calcular a
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covariancia do erro de estimacdo nas fases de atualizacao e propagacdo.

Atualizacdo

Wy, € o estimador que difere do estado real wy por um termo de erro e, com covariancia
(Pe/k-1)

Wg/k+1 = Wk + €k (33)

Elere;] = Pijra (34)
A nova medida z; é relacionada com o estado w, pela equacao

com covariancia do erro Elg el] = Ry,

As equagdes (34) e (35) podem ser agrupadas no seguinte sistema
z=Hw+n (36)

onde

z = [ D ] (37)

i
H = ] (38)
Hj,
€k
n = ] (39)
| "Ik
e covariancia de 7
Pk O
R — k/k—1 (40)
0 Ry,
A solucdo deste sistema é
W =PH'R 'z (41)
P=(HR 'H)! (42)

As equacgBes (41) e (42) representam o estigio de atualizacdo do FK; que sdo as mesmas
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equagdes dos minimos quadrados ponderados, que na forma recursiva resultam em

W = Wiyp—1 + PojHY Ry (2x — Hywg 1) (43)
Py = Py Hy Ry Hy (44)

onde
G = Pk/kHTR;Zl (45)

é o ganho de Kalman.

O ganho de Kalman especifica a quantidade pela qual a inovacdo deve ser multiplicada
(ou amplificada) para se obter o termo de correcdo e transformar a estimativa @, na nova
estimativa Wy, .

Propagacao

Desde que o novo estado seja relacionado com o estado anterior do KF, a matriz de

covariancia propagada é
Prs1ji = El(wi1 — @pepryn) (Wrar — Drgaye)’]. (46)
Abrindo a expressao acima, tem-se
_ " A NT
Pev1e = E[(Frwy + Grwg — Fry)(Frwi + Grwg — Fitbgyi)” |- (47)

Desenvolvendo os produtos, usando a propriedade (AB)? = BT AT, considerando Fj e Gy
conhecidos e nao aleatérios, lembrando que os ruidos sdo gaussianos nao correlacionados de

média nula e matriz de covariancia conhecida, tem-se que

Peyiyr = B PLEL + GrQiGY. (48)

~

O KF usa uma estimativa inicial e matriz de covariancia do erro inicial wg/,—1 = 0o € Fy/p—1
Py, ambos dados como parametros iniciais do problema.
O algoritmo do Kalman filter linear, num contexto de assimilagdo de dados, segundo

Nowosad (2001), é apresentado a seguir e ilustrado na Figura 1:

1. Previsdo a partir do modelo

Ciﬂ = FraC (49)

Pl = FPiF[ +Q (50)
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1. Previsdo do Modelo

v C}C+1 = F.’ccla<

P/, = F,PF] + Q,

-

4. Célculo da Matriz de Covariancia 2. Calculo do ganho de Kalman
—1
Pgy,=0— Gk+1Hk+1]P]{+1 Grrr = PL H [Riss + Hier PL HE L]

~

3. Calculo da estimativa
i f
C§c1+1 - Ck+1 + Gk+1(c.§;+1 - Hk+1ck+1)

Figura 1: Diagrama esquemaético do filtro de Kalman linear.

2. Calculo do ganho de Kalman

Gy = PLH [Rpp + He PL O HE (51)
3. Célculo da estimativa
i1 = Cli T Gen(Cyyy — C£+1) (52)
4. Calculo da matriz de covariancia

1 = [I—= GraHpn]Pry, (53)

O sobreindice p (equivalente a fase de propagacdo) refere-se a previsdo, o refere-se a
observagdo e a (referente a fase de atualizagdo) refere-se a assimilag3o.

Nas expressdes acima, para aliviar a notag¢do subtituiu-se k + 1/k por k + 1 e k/k por
k. A expressio (51) é equivalente a (45), sendo que R™! é da ordem do vetor de medidas
e [R + HPH] ™! é da ordem do vetor de estados. Deve-se optar por inverter a matriz de
menor ordem. Para passar da expressdo (45) para a expressdo (51) usa-se o lema da inversdo
matricial. A equacdo (52) é obtida substituindo-se o valor do ganho de Kalman na equacio
(43) e a expressio (53) é obtida substituindo-se o valor de P/ em (44).

Quando aplicado a modelos ndo-lineares C}, ; = F,;.1C{, (a matriz F é fungdo das variaveis
de estado), lineariza-se F e tem-se o extended Kalman filter; modificacdo mais usada do filtro
de Kalman para problemas nao-lineares.

A principal diferenca entre o MQPR para o KF é que os MQPR foram desenvolvidos para

parametros e o KF é mais genérico. Kalman trata o ruido aleatério e prova que é o melhor
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estimador linear ndo tendencioso.

Em operagdes praticas de previsao de tempo e clima para a atmosfera e oceano, a matriz
P? n3o é calculada por P£+1 = FP¢F] + Qy, mas parametrizada baseando-se em avaliagdes
estatisticas e vinculos dindmicos (NOWOSAD, 2001). P%? e P¢ também podem ser estimadas
por médias de conjuntos (ensemble) (KEPPENE, 2000).



4 DADOS PARA A VALIDACAO DO MODELO

Uma utilizagdo correta dos modelos de transporte e difusdo na atmosfera ndo pode pres-
cindir de um estudo sobre suas capacidades de representarem corretamente situacoes reais.
Quando possivel, deve-se verificar a confiabilidade do modelo utilizado com os dados, cenéarios
topograficos e meteorolégicos préprios da area de seu emprego (TIRABASSI, 2005).

Assim, neste capitulo, apresentam-se os dados experimentais e parametrizacdes do coefi-

ciente de difusdo e perfis de vento.

4.1 Dados Experimentais

Qualquer estudo de modelagem é incompleto se n3o é apropriadamente e adequadamente
validado com observacdes relevantes. Para avaliar a performance do modelo foram utilizados
dados observados do experimento de Copenhagen. A seguir é apresentado o experimento

utilizado.

4.1.1 Experimento de Copenhagen (Dinamarca)

Os experimentos de dispersdo em Copenhagen, descritos nos artigos de Gryning et. al.
(1987) e Gryning; Lyck (1984), consistiram na liberagdo do tragcador S Fg (hexafluoreto de en-
xofre) ao norte de Copenhagen. E um experimento de fonte alta e fortemente convectivo.

O tracador foi abandonado sem empuxo a partir de uma torre com altura de 115 m,
sendo coletado ao nivel do solo (z = 0), em unidades de amostragem localizadas em trés
arcos perpendiculares ao vento médio. As unidades de amostragem foram posicionadas a uma
distancia entre 2 a 6 km, a partir do ponto onde ocorreu a liberacdo do poluente, como mostra
a Figura (4.1) (Dominio: 6 km de distancia da fonte).

As liberacGes de SFs comecaram uma hora antes do inicio da amostragem. O tempo
médio das medidas foi de 1 h e suas imprecisdes sdo de 10 %. O local era principalmente
residencial, com um comprimento de rugosidade de zy = 0,6 m (é a altura em que o vento é
zero).

A Tabela (1) mostra os dados meteorolégicos dos experimentos de dispersdo na CLC de

Copenhagen a serem utilizados no modelo. Na Tabela (1) @ é a velocidade do vento médio



34

=]
[ o ]
i
o

— =
\u\ﬁ
il
-
=]
-
o 2 a”
a
h p-,.,[ rI'lT'_l
g

L

"
&

®on
Tm

o
o
B
A
E
(=9

N
-
£
eyl
2
a

r
o
Cpa
Czaen[dupagan®
o0
aaato=? =
“ﬁf T

«f
Arco 1 & g c :E
s [
uvuﬂ.;a;od-’ [ E‘::-;E

Arco 2 a. g

" —
\l\.\. ; W7 %
kS =
™ a® E
E

T
Psrl:u3\"'°

Figura 2: Experimento de Copenhagen.

(m/s), u, representa a velocidade de fricgdo (m/s), L é o comprimento de Monin-Obukhov
(m), w, é a escala de velocidade convectiva vertical (m/s), Hy é a altura da fonte (m) e h é

a altura (m) da CLC. Estes dados meteorolégicos sdo médias horérias.

Tabela 1: Pardmetros meteorolédgicos do experimento de Copenhagen (GRYNING et al., 1987).

u (115 m) @ (10 m) U L Wi h
Expt  (ms™1) (ms™1)  (ms™!) (m) (ms™Y) (m)
1 3,4 2,1 0,36 -37 1.8 1980
2 10,6 4,9 0,73  -292 1,8 1920
3 5,0 2,4 0,38 -71 1,3 1120
4 4,6 25 0,38  -133 0,7 390
5 6,7 31 0,45  -444 0,7 820
6 13,2 7.2 1,056  -432 2,0 1300
7 7,6 4,1 0,64 -104 2,2 1850
8 9,4 4,2 0,69 -56 2,2 810
9 10,5 51 0,75 -289 1,9 2090

4.2 Coeficiente de Difusao e Perfil de Vento

Em problemas de difusao atmosférica, a escolha de uma parametrizacao turbulenta re-
presenta uma decisao fundamental para modelar a dispersao de poluentes. A partir de um
ponto de vista fisico, uma parametrizacdo da turbuléncia é uma aproximacdo da natureza
no sentido que os modelos matematicos recebem uma relacdo aproximada que substitui um
termo desconhecido. A confiabilidade de cada modelo depende fortemente da maneira como

os pardmetros sdo calculados e relacionados ao entendimento da CLP (MANGIA et al., 2002).
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Na literatura encontram-se diversas e variadas formulacdes para o coeficiente de difusdo
turbulento vertical (ULKE, 2000). O coeficiente de difusdo dependente somente da turbuléncia

utilizado neste trabalho é apresentado a seguir.

e Formulas de Degrazia: utilizadas em toda CLP.
— Condigdes instaveis (L < 0) (MANGIA et al., 2002):

(1=7)

—4z

[1 et 0, 00036%] (54)

Wl
Wl

K. =0,22w.h ()

em que h é a altura da CLC.

Ja quanto ao perfil de vento optou-se por fazer uso apenas do perfil de vento constante

neste trabalho, visto que este ja gera os resultados desejados levando as conclusoes esperadas.



5 RESULTADOS

Com o propdsito de testar o esquema de assimilacdao, a equacdo de advecgdo-difusdo

bidimensional independente de tempo, descrita por

_oC 0 oC
C =Qb(z— hy),parax =0 (56)
ac
Kz% = 0,paraz = Oez = h (57)

foi integrada como os seguintes parametros: Ax = 0,5m, Az = 20,5m, altura da camada
limite h = 810m e altura da fonte Ay = 115m. No EKF a matriz que representa o sistema
de observacdo é H =1, e as matrizes de covariancia dos ruidos de observacao e modelagem,
sao respectivamente R, = 2I e Q,, = 0,11, sendo que I é a matriz identidade da ordem
de N, = 41. O ndmero de pontos na dire¢do = é 15.000 (7.500 m). Estes pardmetros
foram utilizados em duas avaliagdes da metodologia proposta: na primeira (Avaliagdo 1),
foram assimilados os dados do experimento de Copenhagen para o caso 2D-Estacionario com a
modelagem de (DEGRAZIA, 1998) (camada limite instavel). Na segunda avaliagdo (Avaliagdo
2), assimilou-se dados sintéticos com diferentes distribui¢es de sensores no dominio (z,z).

Nas secOes a seguir, apresentam-se estas avali¢Oes.

5.1 Avaliacao 1 - Assimilacao dos Dados do Experimento de Cope-

nhagen

Nesta avaliagdo o modelo é integrado a partir da condicao inicial dada pela Equacao
(56). Como o caso 8 do Experimento de Copenhagen tem apenas trés pontos em z, todos
préximos a superficie (primeiro nivel do modelo), assimila-se os trés pontos onde ha observagdo
(z = 1900m, x = 3600m e z = 5300m).

Observa-se na Figura 3, que o EKF é eficiente em corrigir a trajetéria do modelo nos pontos
de insercao do dado, entretanto, ha notéria descontinuidade no ponto de assimilacdo. Isto

ocorre porque o experimento fornece dados apenas ao nivel do solo em trés pontos distantes
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Figura 3: Modelo do filtro de Kalman linear conjunto (EKF).

da fonte (no caso analisado, 1900, 3600 e 5300 metros da fonte). Portanto, o resultado vai
ao encontro dos resultados obtidas por Miller et. al. , onde os autores concluem que o filtro
falha ao se assimilar poucos dados. Ou seja, para pequenas quantidades de dados disponiveis
para a assimilacdo, deve-se aplicar o filtro com estatistica de mais alta ordem e n3o apenas
com o segundo e primeiro momento (média e varidncia). Entretanto, filtros com terceiro e
quarto momento estatistico sdo computacionalmente invidveis do ponto de vista operacional
em problemas AD nos modelos de dispersao de poluentes.

Devido a impossibilidade de se explorar algumas caracteristicas do EFK com os dados de

Copenhagen testados, fez-se a avaliacao 2, descrita na proxima secao.

5.2 Avaliacao 2 - Assimilacao de dados Sintéticos com Diferentes

Distribuicoes no Dominio (x,z)

Com o objetivo de analisar a influéncia da frequéncia e distribuicao das observacGes na
performance do extended Kalman filter (EKF) foram realizados doze experimentos, dividi-
dos em trés conjuntos, utilizando-se ainda dos parametros atmosféricos do experimento 8 de
Copenhagen. Para realizar tal analise, observou-se os valores do erro calculado através da

equacao:
N, N,
Erro = —C,)?
rro = NN N Z::z:: i) (58)

onde os simbolos CP, C° e C¢, referem-se respectivamente a concentracdo predita pelo
modelo, observada e estimada pelo EFK. Ressalta-se que o problema estudado é estacionario,

com integracao na direcao-zx.
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5.2.1 Diferentes frequéncias de observacao na direcdo-z

No primeiro conjunto de experimentos assimilou-se observacdes nos 41 pontos de grade na
direcao-z, sendo que na direcao-z as obervacdes foram inseridas nas seguintes frequéncias: a
cada 1 Az (EXP1), 750 Ax (EXP2), 1500 Az (EXP3), 2250 Az (EXP4), 3750 Az (EXP5)
e 5250 Az (EXP6). Na Tabela 2 constam os erros relativos a cada experimento e nas Figuras
4 (a)-(c), apresenta-se respectivamente os EXP2, EXP4 e EXP6 para z = Om.

Tabela 2: Erro Relativo aos Experimentos 1, 2, 3, 4, 5 e 6.

EXP | Freq. de OBS Erro
1 cada 1 Ax 4,2695 - 10~*
2 cada 750 Az | 1,0991-107!
3 | cada 1500 Az | 1,1941-107!
4 | cada 2250 Az | 1,7564-107!
5 | cada 3750 Az | 1,9323-107!
6 | cada 5250 Az | 4,7478 - 107!

Ao comparar-se os erros, fica claro que a estimativa realizada pelo EFK é melhorada a
medida que o dado é assimilado com maior frequéncia. Contudo, o custo computacional é

também cresce a medida que se aumenta o nimero de pontos onde ha observacao.

5.2.2 Diferentes nimeros de sensores na direcao-z

O processo de asimilacdo também foi avaliado em relacdo ao nimero de pontos de
medidas na coordenada vertical. Neste conjunto, composto por trés experimentos, as
observagBes foram inseridas a cada 750Az variando apenas o quantidade de sensores (Nj)
bem distribuidas ao longo do eixo z. No EXP7 foi usado N, = 9 para as seguintes
posicées: Az = 0,5,10, 15,20, 30,35,40; para o EXP8 foi usado N, = 7 para as seguin-
tes posicoes: Az = 0,10, 15, 20, 25, 30, 40; e no EXP9 foi usado N, = 5 para as seguintes
posicdes: Az = 0, 10, 20, 30, 40. Os resultados sao apresentados na Tabela 3 e Figura 5.

Tabela 3: Erro para diferentes nimeros de sensores na direcdo-z.

EXP | Nimero de sensores na direcao-z Erro
7 Ny,=9 1,0935 - 1071
8 Ny =17 1,1006 - 1071
9 Ny =5 1,1083 - 101

Observando a Tabela 3 e a Figura 5, nota-se que de maneira semelhante ao que ocorre na
primeira classe de experimentos, uma diminuicdo na quantidade de niveis de observacdes bem

distribuidas em z também causa um aumento no erro.
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5.2.3 Diferentes arranjos de 5 sensores ao longo da direcao-z

Por fim, em mais um conjunto composto por trés experimentos analisa-se a performance
do filtro para dados amostrados a cada 750Axz, com cinco pontos de observacdo em z
(Ng = 5). Trés diferentes arranjos sdo considerados: Grade-1, sensores uniformemente dis-
tribuidos (EXP10), Grade-2 com sensores posicionados préximos ao chdo (Az = 0,2,4,6, 8)
(EXP11) e Grade-3 com sensores posicionados préximos ao topo da camada limite (Az =
32,34, 36,38,40) (EXP12). Na Tabela 4 apresenta-se os erros destes diferentes arranjos e na

Imagem 6 os graficos deste experimento.

Tabela 4: Erro para trés arranjos de observacbes na direcao-z.

EXP | Tipo de Grade Erro
10 Grade-1 1,1083 - 1071
11 Grade-2 1,2815- 1071
12 Grade-3 1,2547- 1071

Neste experimento, percebe-se que, ao se utilizar um nldmero de sensores que nao abrange
toda as alturas da grade de assimilagdo, o melhor arranjo para a distribuicao de sensores na

direcdo-z é aquela em que os sensores s3o bem distribuidos ao longo da direcao-z.
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6 CONCLUSOES

A partir do experimento realizado com dados reais, conclui-se que o EKF é efetivo na
solucao de problemas de assimilacao de dados em aplicada a concentracdo de poluentes.
Entretanto, o sistema é sensivel a qualidade e quantidades de dados disponiveis para inser¢do.
Em regides remotas com poucos dados, tais como oceanos e florestas tropicais, o processo de
assimilacao pode falhar, pois nestas regites os graus de liberdade do modelo s3o, geralmente,
muito maiores do que o nimero de observacdes disponiveis para assimilacao. Nestes casos, a
assimilacao de dados de dados de satélite ganha importancia.

Quanto aos experimentos realizados com dados sintéticos, estes reforcam que quanto maior
a amostra de observacdes a serem assimiladas, tanto na direcao-z como na direcdo-z, melhor
é a correcdo feita pelo filtro. E também, assimila¢cGes realizadas com observacbes uniforme-
mente distribuidas na direcao-z, apresentam melhores resultados do que outros arranjos de
observacdes na direcdo-z, assimiladas com a mesma frequéncia na direcdo-z.

Destaca-se ainda, que o EKF nao necessita do modelo adjunto e tangente linear, ou seja,
o codigo é independente do modelo ao contrario do método variacional quadridimensional
(4DVAR), que segundo a literatura tem precisdo equivalente as melhores implementacdes
do Kalman filter. Entretanto, a grande contribuicdo deste trabalho, a partir dos resultados
obtidos, é demonstrar a gestores e formadores de opinido que uma maior rede de captacao
de dados sobre concentracdo de poluentes levaria a uma melhora expressiva nos modelos de

previsao da dispersao de poluentes acompanhados de assimilacao de dados.
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