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Lista de simbolos

e Py : sinal (poténcia) emitido;

e P(r) :sinal (poténcia) retornado da distancia r;

e 7 : distancia do volume investigado na atmosfera;

e c: velocidade da luz;

e 7 : duracao do pulso do laser;

e [3: coeficiente de retroespalhamento total (moléculas e particulas), 8 = 3, + 3y;
e /3, : coeficiente de retroespalhamento devido ao espalhamento por moléculas;
e (3, : coeficiente de retroespalhamento devido ao espalhamento por particulas;
® [qy : coeficiente de espalhamento devido a iteragao Rayleigh;

e 3, : coeficiente de espalhamento para uma atmosfera de referéncia devido a

iteracao Rayleigh;

e (3. : coeficiente de retroespalhamento devido a iteracao Rayleigh (espalhado sob

o angulo de 7);
e o : coeficiente de extingao total (moléculas e particulas), o = o, + 0;

e 0, : coeficiente de extingao por molécula (absor¢ao e espalhamento), o, =

abs esp.
Ot 0,5,

abs .

e g2 : coeficiente de extin¢ao devido a absor¢ao por moléculas;

o o2°P : coeficiente de extingao devido ao espalhamento por moléculas;

e 0, : coeficiente de extin¢do por particulas (absor¢ao e espalhamento), o, =

abs esp.
oy + o,
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agbs : coeficiente de extingao devido & absorgao por particulas;
o,°F i coeficiente de extingao devido ao espalhamento por particulas;
w : razao de retroespalhamento e exting¢ao;

@ : secao de choque de espalhamento Rayleigh total;

A @ comprimento de onda;

m,. : indice de refracao do ar;

N : densidade molecular;

Ny : densidade molecular de referéncia;

P, : pressao de referéncia;

T, : temperatura de referéncia;

zs : altitude de referéncia;

x : representa a informagao que deve ser recuperada;

X : estimativa da informagao que deve ser recuperada;

X, : indica valores a priori;

y : é o vetor das informacoes medidas;

Sa : matriz de covariancia dos dados a priori;

Sy : matriz de covariancia dos valores medidos;

A

Sx : matriz covariancia dos erros da solucao estimada, a matriz dos dados a

priori e matriz dos valores medidos.

b : representa o verdadeiro estado da atmosfera;
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e u : representa os parametros do modelo inverso que nos dados a priori nao sao

usados no modelo direto;

e o, : desvio padrao da espessura Otica;



Resumo

ESTUDO DE METODOS DE INVERSAO EM SENSORIAMENTO
REMOTO COM LASERS

Wellington Carlos de Jesus

O Laboratorio de Aplicacoes Ambientais a Laser do Centro de Lasers e Aplica-
coes do IPEN realiza o estudo de propriedades atmosféricas, tais como os coeficientes
de extincao e retroespalhamento. Esses coeficientes sao estimados por meio de um
método inverso, cuja qualidade nao é facilmente certificada, ou seja nao existe um
diagnostico sistematico da qualidade das estimativas. Neste trabalho um método
inverso com soélidas bases estatisticas é proposto, para recuperar os mesmos coefici-
entes. O algoritmo proposto oferece vantagens comparada com o método atual em
uso pelo grupo, pois: (1) possibilita a incorporagao de diferentes tipos de informagoes
de fontes heterogéneas durante a inversao. E (2) o método permite diversos tipos de
diagnosticos quanto a qualidade do processo de inversao e do parametro recuperado.

Fatores que potencializam as chances de estimativas com maior acuracia.



Abstract

STUDY OF INVERSE METHODS IN REMOTE SENSING WITH
LASER

Wellington Carlos de Jesus

The Laboratory of Environmental Applications of Lasers at Ipen realizes a study
about atmospherics properties, such as extinction and backscattering coefficient.
These coefficients are estimated by an inverse method, whose estimate quality is
difficult to measure. This work presents a method with good statistic approach to re-
trieval the same coefficients. The new method, however, offers a number of advantages
compared to the first method in use, including (1) the ability to incorporate different
kinds of information under a common retrieval philosophy and (2) the method provi-
des number of ways for evaluating the quality of the retrieval. Thus we hope improve

the accuracy of estimates.

vi



Capitulo 1

Introducao

1.1 Sensoriamento Remoto da Atmosfera - Aspectos
Gerais

O sensoriamento remoto da atmosfera pode ser considerado como uma ciéncia mul-
tidisciplinar e, portanto, a tarefa de reduzir a sua esséncia a uns poucos paragrafos é
extremamente dificil. Assim, a forma mais adequada de abordar os temas relaciona-
dos seria a de os confinar a um caso mais particular, diminuindo assim a quantidade
de informacao a ser fornecida. Nosso tema, portanto, se concentrard na inspecao
da baixa atmosfera, ou troposfera, por meio de medidas de radiagao eletromagnética
enviada de uma base terrestre e que interaja com os componentes atmosféricos, em
outras palavras, serao discutidos aqui topicos de sensoriamento remoto ativo, em de-
trimento dos meios passivos que observam os niveis de radiacao natural na atmosfera,
emitidos na superficie da Terra ou através da luz solar refletida pela atmosfera.

Uma classificagao interessante para se entender as interacoes entre a radiagao ele-
tromagnética e a atmosfera é mostrada por [22|, onde as categorias dos topicos sao

discutidas em termos de:

a ) métodos de extingao;



b ) métodos de emissao;
¢ ) métodos de espalhamento;

No caso a) faz-se a observagdo da radiagdo de uma dada fonte conhecida, e a
quantidade de radiagao atenuada ou perdida no feixe é transmitida para um sensor
(detector). Determina-se, pelas diferentes caracteristicas de absor¢ao dos atomos e
moléculas, os constituintes atmosféricos presentes no caminho entre a fonte e o sensor.
No método de emissdo, item b), o objeto atmosférico é a fonte que emite radiacao
na regiao do infravermelho e microondas que é medida para se obter informacao da
estrutura atmosférica e outras propriedades correlatas [22]. A terceira categoria de
sensoriamento remoto, item c¢), explora as propriedades de espalhamento da radiacao
eletromagnética, havendo a possibilidade desse espalhamento ser elastico, sem alte-
racao entre as freqiiéncias incidente e espalhada, ou ser ineléstico, ocorrendo entao
um desvio na freqiiéncia apos o espalhamento. No espalhamento envia-se uma radi-
acao coerente ou nao-coerente, por meio de um transmissor que pode ser a luz solar
(incoerente), um radar ou um laser (coerentes) e posiciona-se um receptor otimizado
para detetectar radiagoes no comprimento de onda enviado, e mede-se o quanto da
radiagao foi espalhada e/ou absorvida. No caso da utilizagao de um laser, a luz é
coerente e ha flexibilidade para selecionar a frequéncia de emissao. Os sistemas que

trabalham dessa maneira sdo denominados LIDAR (Light Detection And Ranging).

1.2 Problemas inversos no sensoriamento remoto



Problemas de sensoriamento remoto, em
geral, caem em uma categoria conhecida
como problemas inversos ou problemas de
inversao. A natureza destes problemas é,
as vezes, semelhante pictoricamente a pro-
cura de um dragao a partir das suas pega-
das [22]. Com a devida precaucao vemos
que sem conhecer a natureza do que (dra-
gao) estamos estudando, a priori, torna-
se infrutifera a pesquisa dos elementos e
parametros (pegadas) relacionadas ao ob-
jeto de estudo. A Figura 1.1 ilustra a si-
tuacao do problema direto e do problema
inverso. A atmosfera comporta-se de ma-
neira muito semelhante e as aplicacoes em
sensoriamento remoto se encaixam nesse
contexto.

1.3 Objetivos

l)

Pegadas
Pl ?
—C Do ~
< - Dragéo
(b) Pegadas

Figura 1.1: (a) Problema direto; (b) Pro-
blema inverso [22]

O algoritmo proposto neste trabalho oferece intimeras vantagens comparada com o

método atual em uso pelo grupo, pois diferente do mesmo:

a ) na possibilidade de incorporagao de diferentes tipos de informagoes de fontes

heterogéneas durante a inversao. Permitindo por exemplo limitar parametros

como a espessura Otica no modelo, ou ainda a razao w, que reconhecidamente

possui intervalo de variabilidade grande, validar erros no processo de medicao,

entre outras associagoes fisicas pertinentes ao problema;

b ) o método fornece diversas maneiras para avaliar a qualidade do processo de

inversdo e do parametro recuperado (no método em uso tal avalia¢do é pratica-

mente inexistente).



Portanto este trabalho tem por objetivos desenvolver uma metodologia que per-

mita:

a ) Estimar com acuracia medidas de coeficiente de extingao atmosférico por ae-

rossois;
b ) Relacionar informagoes de diferentes fontes, buscando otimizar a solugéo;

¢ ) Avaliar os erros contidos na medida, permitindo o reconhecimento dos mesmos.



Capitulo 2

Técnica LIDAR

Como citado na secao 1.1, a técnica LIDAR ¢é o sensoriamento remoto da atmosfera
utilizando uma fonte de radiacao laser. Possui o acrénimo de Light Detection And

Ranging (LIDAR). Sao utilizados principios fisicos semelhantes & técnica de radar.

Luz espalhada o o

. B Tes-

; i - e ”.--
el pertibala™e_ SITNEE AT S M

\ / o Espalhadores
_,4"/

Telescopio

Sistema de detecgéio e
armazenamento de dados

Figura 2.1: Sistema Lidar de retroespalhamento genérico

Um pequeno pulso de laser é usado para emitir um feixe através da atmosfera
(Figura 2.1). Esse pulso emitido com intensidade de propagagao F através da at-
mosfera interage com os constituintes atmosféricos em seu percurso. Uma fracao da

luz laser emitida é espalhada por particulas e moléculas na atmosfera, em menor



proporc¢ao pode ser absorvida. O espalhamento do laser é emitido em todas as dire-
¢oes de incidéncia do laser. Somente uma pequena parte desse espalhamento do laser
retorna para o sistema de recepcao e coleta 6tico do Lidar, fenomeno esse chamado
de retroespalhamento. O telescopio coleta o laser retroespalhado e direciona para o
photoreceptor, onde ¢é convertido de luz para sinal elétrico. Ja o fenémeno que a luz
laser é espalhada em outras direcoes e absorvida pelos constituintes atmosféricos, cha-
mamos de atenuacao ou extin¢ao atmosférica. A atmosfera determina o sinal Lidar

através de dois fatores:
e coeficiente de retroespalhamento (/)

e coeficiente de atenuacdo ou extin¢do (o)

2.1 Sistema Lidar - IPEN

Um sistema LIDAR é composto por 3 médulos principais (veja Figura 2.2):
e a Fonte Luminosa (LASER)(a);
e o Sistema de Coleta e Envio de Feixe (Telescopio)(b);
e ¢ o0 Sistema de Detecgao (Detectores + Modulos de Aquisi¢ao)(c e d).

Iremos a seguir abordar as principais caracteristicas desses modulos.

2.1.1 Fonte Luminosa - Laser

A fonte luminosa em nosso sistema consiste num laser de estado solido de Nd:YAG

refrigerado a ar. As principais caracteristicas desse laser sao:



Figura 2.2: Foto do equipamento LIDAR do Laboratério de Aplicacoes Ambientais a
Laser.

Taxa de Repeticao: 20Hz

e Energia por pulso: 160 mJ @532 nm (maxima)
e Duracao temporal do pulso: 4 ns @532 nm

e Divergéncia: 0,5 mrad

Diametro do Feixe de Saida: 6 mm

2.1.2 Telescopio MSP-LIDAR 1

Na concepcao de um telescopio hd um compromisso forte entre a distancia minima a
ser detectada, o diametro do espelho e sua distancia focal, optou-se por um Telescopio
Newtoniano com emissao coaxial, intitulado MSP -LIDAR 1. Nesse foram concebidas

as seguintes caracteristicas:



Figura 2.3: Foto do Laser utilizado pelo Lidar do IPEN.

Distancia minima detectavel: 300 m

Diametro do Espelho Primario: 30 cm

Material do Espelho Primario: Duran 50 (Baixo coeficiente de dilatacao

térmica)

Distancia Focal do Espelho: 130 cm

e Deposicao de Filme de SiO e Aluminio para otimizar a recepcao na luz visivel

e absorver no Infravermelho

Em funcao destes valores uma estrutura mecéanica do telescopio foi construida
com possibilidade de executar uma varredura azimutal, de 0° a 90°. No presente a
operacao do sistema é feita a 90°, onde o laser passa por uma abertura no teto, onde

se encontra uma clarabédia retratil (Figura: 2.4 e Figura: 2.5 ).



Figura 2.4: Abertura no teto com clara- Figura 2.5: Vista do interior durante ope-
boia racao do laser.

2.1.3 Sistema de Deteccao

O nosso sistema consiste de uma fotomultiplicadora Hamamatsu, possui resposta
espectral no intervalo de 185 a 900 nm e eficiéncia quantica de 25%. A sua operacao
¢ com uma tensao negativa de -900 V. Existem duas técnicas distintas de deteccao

do sinal: Analogica e de Contagem de Fotons.

2.2 Modelo Matematico

2.2.1 Interagoes da radiagao eletromagnética com a atmosfera

As fontes de radiacao eletromagnética podem ser divididas em naturais (Sol, Terra,
etc) e artificiais (Radar, Laser, etc) [28]. Toda substancia com temperatura su-
perior a de zero absoluto (0 Kelvin ou —273° C) emite radiacio eletromagnética,
como resultado de suas oscilacoes atomicas e moleculares. Essa radiacao emitida
pode incidir sobre a superficie de outra substancia podendo ser refletida, absorvida
ou transmitida. No caso da absorc¢ao, a energia é geralmente reemitida, normalmente

com diferentes comprimentos de onda. Na pratica, os quatro processos: emissao,
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absorcgao, reflexao e transmissao ocorrem simultaneamente e suas intensidades
relativas caracterizam a substancia em investigacao. Dependendo das caracteristicas
fisicas e quimicas da mesma, aqueles quatro processos ocorrem com intensidades dife-
rentes em diferentes regioes do espectro. Esse comportamento espectral das diversas
substancias é denominado assinatura espectral e é utilizado em sensoriamento remoto
para distinguir diversos materiais entre si. Existem regioes de espectro eletromagné-
tico para as quais a atmosfera é opaca, ou seja, nao permite a passagem da radiagao
eletromagnética. Estas regides definem as "bandas de absorcao da atmosfera".
As regioes do espectro eletromagnético em que a atmosfera é transparente a radiagao
eletromagnética proveniente do Sol sao conhecidas como "janelas atmosféricas".
No caso de um laser, que produz um feixe de radiagao eletromagnética colimada, a
radiacao incide em linha reta, mas os gases e aerossois presentes na atmosfera podem
causar seu espalhamento, dispersando-a em todas as dire¢oes. As caracteristicas do
espalhamento dependem, em grande parte, do tamanho das moléculas de gas ou ae-
rossois. O espalhamento por particulas cujo raio ¢ bem menor que o comprimento da
onda da radiacao espalhada, como o caso de espalhamento da luz visivel por molé-
culas de gas da atmosfera, é dependente do comprimento de onda (espalhamento
Rayleigh), de forma que a irradiancia monocromatica espalhada é inversamente pro-
porcional a quarta poténcia do comprimento de onda. Quando a radiacao é espalhada
por particulas cujos raios se aproximam ou excedem em aproximadamente oito vezes
o comprimento da onda da radiacao, o espalhamento nao depende do comprimento
de onda (espalhamento Mie). A radiacdo é espalhada igualmente em todos os
comprimentos de onda. Particulas que compdem as nuvens (pequenos cristais de gelo

ou goticulas de dgua) e a maior parte dos aerossois atmosféricos espalham a luz do
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Sol desta maneira. Por isso as nuvens parecem brancas e quando a atmosfera con-
tém grande concentracao de aerossois o céu inteiro aparece esbranquicado. Quando
o raio das particulas é maior que aproximadamente 8 vezes o comprimento de onda
da radiagao, a distribuicao angular da radiagao espalhada pode ser descrita pelos
principios da optica geométrica. O espalhamento de luz visivel por gotas de nuvens,
gotas de chuva e particulas de gelo pertence a este regime e produz uma variedade
de fen6menos 6pticos como arco-iris, auréolas, entre outros. O espalhamento e a re-
flexao simplesmente mudam a direcao da radiacao. Contudo, através da absorcao, a
radiacao é convertida em calor. Quando uma molécula de gés absorve radiacao, esta
energia é transformada em movimento molecular interno, detectavel como aumento
de temperatura. Os espalhamentos Rayleigh e Mie serao os fenomenos considerados

para a analise do sinal de Lidar nesse trabalho.

2.2.2 Equacao de LIDAR

A Equacao de Lidar é um importante instrumento para investigagao dos aerossois
atmosféricos [12]. A equagao relaciona a poténcia retornada, com os parametros
Opticos atmosféricos (o e (), além de fatores da geometria do sistema. Segue abaixo

a equacao lidar de espalhamento tinico:

P(r) = Po%TAﬁg) exp {—2 /T:U(T’dr’)] (2:2.1)

Onde:

e P(r) é o sinal (poténcia) retornado da distancia r no tempo t , (W)
e 1 & distancia do volume investigado na atmosfera, (m)

e [ ¢é o sinal recebido no tempo ty , (W)
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c é a velocidade da luz (m.s™!),

7 duragao do pulso da laser (ns),

A & a area da segdo transversal do telescopio (m? ),

1

e 3(r) é o coeficiente de retroespalhamento na distancia r, (km=t.sr=!)

e o(r) é o coeficiente de extingdo na distancia r, (km™!)

Como ¢ é conhecida, a distancia dos espalhadores que produzem o sinal Lidar
pode ser determinada através do intervalo de tempo da transmissao do feixe e sua
deteccao.

Método analitico para extrair o coeficiente de extingao e retroespalha-
mento

O mais apropriado sinal para anéalise segundo Klett [5] é o logaritmo do sinal

recebido corrigido pela distancia ao quadrado. Esse sinal é definido como:

S(r) = In[r*P(r)]. (2.2.2)

Tomando S = S(r) e Sy = S(rg), onde 19 é uma constante de referéncia,

S(r) = In[r*P(r)] =

S—Sy = In[r*P(r)] — In[rg P(ro)]

S —Sy=1In [gg((g)] (2.2.3)

Substituindo a equagao (2.2.1) em (2.2.3),



( r? Pyet AB(r) exp[—2 /T a(r')dr'] \
0
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22

2
2rg

r
T0

e Poct AB(ro) exp|—2 /OTO
[ 3(r) expl- )
\ﬂ( ) ")dr']

[ B(r) ]
| B(ro) ]

kil [/ o ]

B(r)
G| / (2:24)

a(r')dr']
2 /O o (r')dr" |
2 [ ot
+1n{exp[ "o ydr’ +2 W)dw”

To) €exXp

S— S = {6(T>]—2/T:a(r’)dr'

Derivando (2.2.4) em

d
%(5—50)

r temos:

1= &a 3a

S @
3

—20((2.2.5)




Coeficiente de extingao
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E a soma da contribuicdo de moléculas e particulas por absorcao e por espalha-

mento.
__ _abs esp abs esp
o=0, to, +o," +0,
ou ainda
0 =0, + 0y
na qual

esp

b
Om =00 + 00

_ _abs esp
Op =0, *+0,

e 0 ¢é o coeficiente de extingao,

o 0% coeficiente de extin¢do devido & absor¢do por moléculas,

) agbs coeficiente de extingao devido & absor¢ao por particulas,

o o.°P coeficiente de extin¢ao devido ao espalhamento por moléculas,

e 0, coeficiente de extingao devido ao espalhamento por particulas,

(2.2.5)

(2.2.6)

(2.2.7)

(2.2.8)



15

Coeficiente de retroespalhamento

E a soma da contribui¢ao de moléculas e particulas:

B =PBm+ 05 (2.2.9)

e (3 coeficiente de retroespalhamento,
e (3, coeficiente de retroespalhamento devido ao espalhamento por moléculas,
e 3, coeficiente de retroespalhamento devido ao espalhamento por particulas,

2.2.3 Modelo Discretizado

Tratando o problema na notacao abordada na secao 3.4.1 a seguir, temos y, o vetor
contendo o valor do logaritmo do sinal recebido corrigido pela distancia ao quadrado,
a matriz K que descreve o modelo de transmissao. Queremos estimar a condigao
inicial, o vetor x, dos parametros atmosféricos que originou tais dados.
Generalizando podemos considerar o modelo linear discreto expresso por y = Kx

, onde

y = [In [Cr{P(r1)] ,In [Cr3P(rs)],..,In [CriP(rn_1)] . 7], (2.2.10)

é o vetor de dados ou observacoes, na qual 7 é a espessura 6tica descrita na secao

3.4.2, a seguir

x = [o(ry),0(r2), ..., 0(rn_1), w] T, (2.2.11)

é o vetor de parametros a ser determinado e
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J
F(%;,b5) = In [B:(r;) + w(r))i(r;)] — 22 (B + ] Ar; j=1,...,N—1

=1
N
f()“cj,f)j) = ZflAr; para j =N
=2
| (2.2.12)
definido para cada r;,7 = 2,..., N contados a partir da base da atmosfera, no
qual Ar é a resolucao do sistema lidar, a "barra" faz referéncia a valores médios da
camada (Z; é a média da camada (0.5(z; + z;11))), foi usado a discretizagdo pela
regra do trapézio. O termo uﬁm,l faz referéncia a valores médios de espalhamento
rayleigh em angulos diferentes de 7 (veja mais detalhes na se¢ao 4.1). Além do vetor
b, citado anteriormente, que denota quantidades que afetam as medidas mas nao sao

recuperadas com o algoritmo.

b = by, (2.2.13)

no qual

bl = /Bm,j;j == 1, ,N (2214)

assumiremos aqui que w é constante [22].
Os elementos da Matriz K, K;;, calculados pela derivada de (2.2.12) com relagio

a X sao dados por:



17

K;j = 2Ar se i>j, (2.2.16)
w . .
Kij = m + 2AT se 1 =17, (2217)
Tl
K, = — i~ N, 2.2.18
’ Br + Ny e ( )
Kz‘j = Ar se i=N. (2219)
K11 c. KlN
K=
KD1 KDN

é a matriz D X N.

Se D = N (como é o nosso caso) a solugdo formal é dada pela inversdo direta:
x = K7'y. Na pratica porém a matriz K é freqiientemente quase-singular, ou mesmo
singular e o procedimento ¢ inaplicavel. Uma das formas de avaliar como uma matriz
¢ mal condicionada (Apéndice A) e o quanto pode degenerar a solugao do problema
inverso, é usar a decomposi¢ao de K em valores singulares (singular value decompo-
sition - SVD, descrita no Apéndice B ). Buscando contornar o mal-condicionamento
de uma matriz, sao usadas técnicas de regularizacao, utilizagao da pseudo-inversa, ou

ainda por estimacao otima descrita em 3.4 ).



Capitulo 3

Métodos de Inversao

3.1 O Problema Inverso

Um problema inverso pode ser caracterizado pela determinacao de causas desconhe-
cidas a partir de efeitos desejados ou observados [13]. Neste trabalho os coeficientes
B e o da equacao (2.2.1) sao as causas para o efeito P(r), poténcia retornada, da

equagao (2.2.1).

Ll

CIRLSAS efettos
Figura 3.1: M e D sao respectivamente os

espacos dos Modelos e dos Dados, extraida
de [13].

Matematicamente alguns problemas inversos podem ser classificados como um

problema mal-posto (segundo o matemaético francés Jacques Hadamard) [13]. Ou

18
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seja aquele que nao cumpre uma dessas condigoes:
a ) Existe solugao;
b ) A solugdo é tnica;

¢ ) A solugdo tem uma dependéncia continua (suave) com os dados de entrada.

3.2 0O método de inversao do declive

O método de inversao do declive (em inglés "slope method") foi primeiramente pro-
posto por Collis [15] e tem sido usado por mais de 30 anos como método de inversao
para os parametros o0ticos da atmosfera, extin¢ao, e retroespalhamento em atmosferas
homogéneas quanto ao sinal de retorno.

O método do declive é 1til para atmosferas homogéneas. Em muitos casos é razoéavel
assumir na atmosfera a homogeneidade em perfis horizontais. E essa conjectura pode
ser checada facilmente pela analise da curva do sinal lidar. Com o método do declive
um valor médio do coeficiente de extingao do intervalo medido numa atmosfera ho-

mogénea ¢é obtido.

O método possui as seguintes caracteristicas [2]:

vantagens: ser simples e nao necessitar de quantidades precedentes.

desvantagens: ser aplicavel somente para atmosferas homogéneas.

variaveis determinadas: coeficiente de extingao.

e variaveis assumidas ou requeridas: coeficiente de retroespalhamento constante.



20

Assume-se que os espalhadores possuem uma distribuicdo homogénea no trajeto per-

corrido pelo laser na atmosfera. Essa é a base do "slop method" [10].

dp
—~0 2.1
dr (3:2.1)
Considerando (3.2.1) em (2.2.5) temos que:
ds —1dS
) o= — | 2.2
dr 7= 2 dr (322)

Onde opom € 0 coeficiente de atenuagao para uma atmosfera homogénea.

3.3 Meétodo de inversao de Klett

A técnica da solugao geral foi primeiramente desenvolvida por Barrett e Ben-Dov em
1967, [29]. Ja o primeiro estudo de estabilidade da solugdo e uso da integragdo do
retorno para melhorar a estabilidade ocorreu na Uniao Soviética por Kaul em 1997 e
Zuev em 1978. Esse empenho por parte deles nao é conhecido no ocidente, a fonte
mais conhecida dessa técnica ¢ um artigo de Klett langado em 1981 [2, 26].

Um método analitico com potencial para tratar o problema de extrair o coeficiente
de retroespalhamento e atenuagao, em uma atmosfera nao homogénea a partir de um
sinal retornado que é monostéatico e de comprimento de onda tnico de um sistema
lidar (que sdo as caracteristicas de nosso sinal). O método assume a validade do
espalhamento tnico da equacao lidar, além da lei da energia da relagao entre retro-
espalhamento e extincao.

A técnica de solucao para a equagao de lidar segundo o método de Klett usa a trans-
formacao da equagao (2.2.5) em uma equacao diferencial de Bernoulli e conseqiiente-

mente sua resolucao.
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Virias observacoes e estudos teoricos demonstram que os coeficientes, 3 e o, po-
dem ser relacionados em uma grande variedade de casos, como para uma atmosfera

encoberta, neblina, ou condigoes de nevoeiro [5, 6], da seguinte forma:

B = wo (3.3.1)

onde w e k, tomados como constantes, dependem do comprimento de onda e de
varias propriedades do aerosol. Os valores assumidos para o expoente geralmente
estao no intervalo 0,67 < k < 1,0 de acordo com [5].

Tomando a relagao dada por (3.3.1) na equagao (2.2.5) temos que:

S—S = [Wk(r) } - Z/T:U(r’)dr/ (3.3.2)

Derivando (3.3.2) em 7 temos:

dii (S-S = d% (m [5::(2))} - 2/ O(T,)drl)

d d " / /
= o (ln w]+ kln[o(r)] — In [wak(ro)]) + - (_Q/TO o(r )dr)

(3.3.3)

— =—— —20(3.3.3)

Multiplicando os termos por o e organizando na forma diferencial de bernoulli:
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= = k— —25°
dr dr
do as 9
do ds
— —0— =202|3.3.
kdr o 0”((3.3.4)

Onde o é uma fungao de r. O processo geral de resolucao é utilizar algumas
substitui¢des para transformar a equacdo diferencial de Bernoulli (ndo linear) em

uma equacao diferencial linear:

v(r)=o"" (3.3.5)
Derivando (3.3.5) em r temos:
dv ydo
— =—0 "— 3.3.6
dr dr ( )

Dividindo (3.3.4) por o2 e reorganizando os termos:

do 2 1dS
72_ P— —_—
o ST + o dr (3.3.7)



Substituindo (3.3.29) em (3.3.6) temos:

i

v ko dr

dv B {2 1 @}
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(3.3.8)

A equacgao (3.3.8) pode ser identificada como uma equagao linear de primeira

ordem da forma:

dv
& o H() = QL)
Onde:
Q)=+

(3.3.9)

(3.3.10)

(3.3.11)

Seja H(r) a equacao (3.3.10) uma funcao continua e a funcao definida por:

. J /O T H(t)dt}

Tome I = 9@ tal que

g(r) = / CH(b)de

g(r) = [ H(t)dt; se F'(r) = H(t) teremos g(r) = F(r) — F(0)

0

voltando a fungao (3.3.12); substituindo (3.3.13) em (3.3.12)

(3.3.12)

(3.3.13)

(3.3.14)
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I(r) = 9™ (3.3.15)
I'(r)y = e (r) (3.3.16)
I'(r) = I(r)H(r) (3.3.17)
ou ainda expressa como
% = I(r)H(r) (3.3.18)

Multiplicando (3.3.9) pelo fator integrante expresso pela fung¢ao (3.3.12)

dv

[(7’)%

+ I(r)H(r)o(r) = I(r)Q(r) (3.3.19)

Substituindo (3.3.18) em (3.3.19)

dv dI

[(T)% + av(r) = I(r)Q(r) (3.3.20)
Sabemos que:
d dv dI
o [I(r)v(r)] = I(r)% + %v(r) (3.3.21)
Substituindo (3.3.23) em (3.3.20) temos:
d
o [I(r)v(r)] = I(r)Q(r) (3.3.22)

E realizando a integral indefinida em ambos os lados da igualdade, obteremos:



Isolando v(r),

Substituindo (3.3.12) em (3.3.24),

J

dr +C
v(r) = B
/ H(t)dt
e’/ 0
Substituindo (3.3.25) em (3.3.5),
/ " H(bdt
/ eJo Q(r)| dr+C
ot = -
/ H(t)d
e/ 0
/ " H(bdt
e/ 0
o=

/

Substituindo (3.3.10) e (3.3.11) em (3.3.27)

/TH(t)dt ]
e/o Q(r)| dr+C

25

(3.3.23)

(3.3.24)

(3.3.25)

(3.3.26)

(3.3.27)
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1 G

o (/T i dsdt) (3.3.28)
/ o kdl <_2) dr +C
Realizando algumas integracoes e considerando C' = oy !,
{(S(T) - 5(0))}

. k

0= (3.3.29)
-2 / S-S0 | ;=1
[(5 - So)}

k

g=—"° (3.3.30)

oy — %/T elS—Soldr’
0

O grupo lidar-ipen tem utilizado o método de Klett, como condigoes de contorno
sao utilizados: (1) uma atmosfera de referéncia, um limite superior, uma regiao livre
de aerossois na qual temos apenas contribui¢ao molecular, [5, 6], e (2) uma estimativa
do fator w, presente na equagao (3.3.1), se utilizando de dados da rede de fotometros
solares AERONET (AErosol RObotic NETwork), responsavel por medidas de pro-
priedades atmosféricas de aerossois. Segue a estimativa pela equagao (3.3.31), tais

condigoes de contorno sao melhor detalhadas em |17, 4]:

47

= 3.3.31
¥ 7 0 FF(1800) (3:3.31)

Na qual gy é o albedo de espalhamento tinico e F'F;(180°) é a funcgdo de fase para

o angulo de retroespalhamento.



27

3.4 Meétodo de Inversao Otima

O método foi primeiramente proposto por Rodgers [7] entre outros, foi aplicado por
Stephens e Engelen [24| para recuperar informagoes da atmosfera usando um lidar a

bordo de um satélite. Um resumo das etapas do método sao:

Teorema de Bayes;

estatistica Gaussiana;

linearizagao (descrito em na se¢ao 2.2.3);

e procura iterativa pela solucao;

diagnostico da estimativa.

A notacao usada aqui representard vetores com letras minisculas em negrito,
e matrizes com letras maitsculas também em negrito. Um vetor com um acento
circunflexo v denota uma quantidade estimada. A letra "T" sobrescrita em um
vetor ou em uma matriz denota o operador de transposicao do vetor ou da matriz,
enquanto i, i-+1, sobrescritas indicam quantidades interativas. O vetor declarado como
x, representa a informacgao que deve ser recuperada, enquanto o vetor declarado por
X, indica valores a priori, e y é o vetor das informacoes medidas. Sx, Sa, € Sy, sao
respectivamente a matriz covariancia dos erros da solucao estimada, a matriz dos
dados a priori e matriz dos valores medidos.

O vetor dos valores medidos pode ser escrito como

y = f(x,b) + ¢ (3.4.1)
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na qual f é a "funcao direta" da atmosfera, representando os detalhes fisicos
da medida (mas conhecidos de forma imperfeita). O verdadeiro estado da atmosfera
representado por x e b, os quais denotam quantidades que afetam as medidas mas que
nao sao recuperadas com o algoritmo. Como elemento de ruido temos o €, assumido
para ter média zero e covariancia Sy. Usando estimativas X e f), um "modelo direto"
f, representando nosso melhor esforco para descrever fisicamente, fornece nos os dados
sintetizados por y = f(X, f)) O algoritmo de estimacao 6ptima usado por Rodgers
|7] entre outros, produziu um meio de usar o modelo direto pra construir a solugao
mais provavel consistente com as medidas e as informacoes a priori. O uso de dados
a priori melhora as caracteristicas do ruido e a estabilidade da solucao, relativa a
uma recuperagao "exata" da informagio (X = f~1(y)), para o caso da razao sinal
ruido ser pequena [7]. Usando a notagao de Rodgers [8], uma representa¢ao formal

do esquema de recuperacao é:

% = I(y,b,Xa, ). (3.4.2)

Esse é o "modelo inverso” com o qual nossa solucao é construida. Aqui u
representa os parametros do modelo inverso que nos dados a priori nao sao usados no
modelo direto, por exemplo um primeiro palpite inicial X.

Deduzindo o algoritmo pelo Teorema de Bayes:

O Teorema de Bayes [11]:

(3.4.3)

fdp: funcao densidade de probabilidade.

P(x) : fdp a priori do estado x, (expressa quantitativamente nosso conhecimento de
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x antes da realizacao da medida;
P(y | x) : fdp condicional y dado x, (problema direto e erro associado);

P(x | y): fdp condicional de x dado y (informagao inversa desejada, a maxima P(x |

y) equivale a solugao mais provavel).

Considere a fdp de vetor Gaussiano, |27].

Dado y um vetor Gaussiano, temos que sua fdp é dada por:

1 -1

Iy = Gy, pr P |5 0= <y 28 y- <y >) (3.4.4)
y

Na qual
|Sy| é o determinante da matriz de covariancia.
Teorema de Bayes com estatistica Gaussiana

Pela equagao (3.4.4) temos que a fdp P(y) é dada por:

1 -1 e
P(y) = Wexp 7(3’— <y>)'S;'(y-<y>) (3.4.5)

ou ainda
—2In[P(y)] = (y— <y >)"S; (y— <y >)+cl (3.4.6)

Na qual cl é constante.

Analogamente obtemos para P(y | x):

—2m[P(y | %)] = [y — Fx))TS; y — [(x)) + 2 (3.4.7)
Com 2 constante.

E representando nosso conhecimento a priori:
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—2In[P(x)] = [(x — xa)"S; 1 (x — xa)] + €3 (3.4.8)

Dado que ¢3 é constante.

Para se obter a solu¢do mais provavel devemos maximizar P(x | y).

—2In[P(x | y)] = [(y = f(x))" Sy (y — f(x)) + [(x — xa) 'S (x — xa)]ed  (3.4.9)

Na qual ¢4 é constante.

3.4.1 Estimativa do Coeficiente de absorcao

Considerando especificamente um vetor de medidas y com matriz de covariancia Sy e

uma informagao a priori X, e desejamos estimar um vetor de parametros atmosféricos

X.

Linearizando a funcao f(x) (mais detalhes podem ser apreciados na segao 2.2.3).
Kx = f(x)

Tomemos as seguintes relacoes:

P(y | x) o< exp [—(Kx — y)TS;l(KX ~y)] (3.4.10)

P(x) o< exp [—(x — xa)"S 1 (x — xa)] (3.4.11)

Queremos maximizar (3.4.12), portanto devemos minimizar (3.4.13).

P(x |y) o exp [—P(x)] (3.4.12)

na qual
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d(x) = (Kx—y)"S;"(Kx—y) + (x — xa)"S; " (x — xa) (3.4.13)

max exp [—®(x)] = min ¢(x)

Usando maxima verossimilhanca.

O (5 y) TS, e y) xS, - )] =0 (3.4.14)
K'S,'(K& —y) + S, (X — xa) (3.4.15)
(KTS;'K +5;M)% — (K'S; 'y + S, 'xa) =0 (3.4.16)

Rearranjando a solugao 6tima temos:

%= (KTS;'"K + S, ") '[K"S, 'y + S, "xa] (3.4.17)

Note que (3.4.17) é muito parecida com a aproximagao por minimos quadrados,
se diferenciando apenas pelos termos que indicam a informagao a priori, (Xa e Sa).

A equacao (3.4.18) representa a matriz de covariancia da estimativa X.

Sx = (KTS;'K +8S,1)~! (3.4.18)

O algoritmo na forma iterativa
A estimativa X descrita acima pela equagao 3.4.17 pode ser apresentada segundo

Marks e Rodgers [18| pela equagao abaixo:

X = Xa + S.KTS 'y — (%)), (3.4.19)
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Aqui K = 0f /0x avaliado pelo X. Para obter X, nés iteramos em dire¢ao a solug¢ao,

linearizando sobre a estimacao corrente, x!, cada tempo:

f(x) =f + Ki(x —x') + O(x — x')% (3.4.20)

Aqui f' = f(x') etc. Usando (3.4.20) em (3.4.19), substituindo X com x'™, igno-

rando 0K /0x, e rearanjando, temos:

Xi+1 — (S;l 4 KiTS;lKi)_l(S;IXa 4 KiTS;1<y o fi + lel)) (3421)

a equagao (3.4.21) pode ser rearranjada em

Xi-|—1 — Xi + (S;l + KiTS;IKi)_1<KiTS;1(y _ fl) + S;I(Xa o Xi)). (3422)

ou ainda apresentada como segue abaixo

X = x, + 8,K (K'S,K™) + 8y) 7 (y — £ — K'(xa — X)) (3.4.23)

A estimativa inicial z° pode ser convenientemente tomado como z, (citado como

a escolha mais sensivel quanto a analise do erro [8]).

3.4.2 Estimativa com restricao da espessura o6tica

Descricao do calculo da espessura Otica para o comprimento de 532 nm

A espessura Otica por aerossois para o comprimento de onda de 532 nm, 7532 denotado

por (3.4.24) [9]:
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532\
T532 = T500 (%) (3.4.24)

Na qual 7509 € a espessura otica por aerossoéis para b00nm e « é o expoente de

Angstrom dado por

[ T440 }
log | —
T670
{T 670:|
log | =2
T440

Tal que 7440 € Tg70 Sa0 as espessuras Otica por aerossois para 440nm e 670nm

o =

(3.4.25)

respectivamente, disponibilizados pela AEROSOL ROBOTIC NETWORK - NASA
(AERONET), medidos por um fotometro solar localizado no Instituto de Fisica da

Universidade de Sao Paulo.
Utilizando um vinculo no Algoritmo de recuperagao

o s . 2 7"2
Temos que a espessura Otica por aerossois é dada por 7, = fn X dr, na qual x
representa o coeficiente de extingdo por particulas (aerossois), o,, r; e Ty S0 as
altitudes que limitam a faixa da atmosfera estudada [16].

O vinculo aplicado aqui relaciona a espessura 6tica por aerossois, Ts3z , calculada
com dados da AERONET e a espessura Otica por aerossois calculada pelo lidar, por
meio da estimativa do coeficiente de extin¢ao por aerossois.

Tal informacao adicional é usada para complementar a equagao (3.4.13) que agora

estd em fungao da estimativa X e f(X). Descrita na se¢do 3.4.1, como segue abaixo.

(% —%a)"SH (% — xa) + [y — £(X)]"S My — £(%)] +
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Com G(%x) = ). 0.5(z; + z41)Ar = Ts39, 0, € 0 desvio padrao da tal espessura
otica.
Minimizando (3.4.26) analogamente como se operou com a equagao (3.4.13) na

segao 3.4.1 chegamos na expressao (3.4.27).

[T532 — G(f()].

2

X = Xa + SaK'S [y — f(%)] + S.L* -

(3.4.27)

Na qual L é o vetor contendo o gradiente de G(X) com relacdo a X.

A equacao (3.4.27) entdo é resolvida de forma iterativa por (3.4.28) |21].

x = (871 + KU S 'K + L'LT 07%) 71 (S xa + KU S,y — £ + K'x')] +
+Lio 253y — G(x!)] + L' x.
(3.4.28)

Com matriz de covariancia, Sy, calculada por (3.4.29).

3.4.3 Diagnéstico das estimativas

O diagnostico das estimativas descrito por Rodgers [8] é realizado por meio da matriz
de sensibilidade A obtida pela equagao (3.4.33), que avalia o processo de inversao a

cada iteracao, também é possivel reconhecer as parcelas de contribuicao:
e das medidas;
e do a priori;

e do vinculo.
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para as incertezas da estimativa. A recuperacao da informagcao, sob a 6tica de um
ajuste, pode permitir ainda o calculo de x?2, desde que os dados medidos se ajustem
ao modelo e sejam consistentes com os erros.

Muitas das incertezas aparecem na forma de matrizes de covariancia, ao invés
de aparecerem como simples variancias. Essas matrizes podem ser interpretadas em
termos de "incertezas padroes”, que sao estatisticamente independentes e contribuem
para a incerteza total.

Uma andlise das incertezas da observacao deste sistema de sensoriamento remoto,

com a estimativa X incluiram os seguintes calculos:

a ) A matriz de covariancia Sy da estimativa, por meio de (3.4.29), |24].

_ (q-1 Tg-1 T —2\-1
Sx=(S,” +K'S,"K+LL 0 7) (3.4.29)
O vetor L é descrito na secao 3.4.2.

b ) Obter a "matriz de contribuicao” Dy, algebricamente ou pela perturbacao do

modelo inverso.

X
A matriz Dy, definida como g [18], na qual X = I & o "modelo inverso”
Yy

descrito anteriormente pela equacio (3.4.2).

A construcao da matriz Dy se baseia na procura de um preditor 7] tal que:

% =D,y (3.4.30)

A determinagao de Dy pode ser descrita por (3.4.31), (8],
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D, = S.KT"(KS.,K"+8S,)™*

_ -1 Tg-1 —177Tg—-1
= (S;' + KTS,'K) 'KTS; (3.4.31)

ou ainda:

D, = S,K's;!

A contribuigao dos erros das medidas diretamente no valor recuperado é Dye,,

na qual €y, € o erro da medida y.

) Construir a matriz de covariancia:

D,S,DJ (3.4.32)

determinando desta forma as incertezas associadas as medidas,[8],[18].

A

oz
) Determinar a matriz de sensibilidade A, definida como —. A resolugao
x

espacial do sistema de observacao é descrita pelas linhas ou pelas colunas de A.

A=D,K (3.4.33)

Para um sistema de observacao ideal, A é a matriz identidade, pois Dy por
3.4.30 realiza o papel da inversa de K. Para um sistema inteiramente depen-

dente do "a priori” temos que A é a matriz nula, |18, 8.
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e ) Obter a matriz D, que relaciona as mudancas do "a priori” na informagao
recuperada

(3.4.34)
Se assumirmos que o valor verdadeiro de x, é x, entao a contribuicao para o

erro total provinda desta fonte é D,(x, — x). J4 a matriz de covariancia devido
ao "a priori” & dada por (3.4.35), [8],[18].

D.S.DY

(3.4.35)

f ) Buscar relacionar o vinculo, construindo a matriz D, pela expressao abaixo
[24],

D, = S,KT0 2

(3.4.36)
Com matriz de covariancia devido ao vinculo dada por

D.S.DT.

(3.4.37)
A matrix Sy descrita por (3.4.29), pode ser expressa ainda em fungao da con-

tribuicao das matrizes de covariancia das medidas, do a priori e do vinculo
utilizado:

Sx = DySyDJ + D,S.D;, +D,S, D

(3.4.38)
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g ) Com a hipotese de que os dados medidos se ajustam ao modelo (problema
direto e seus erros associados) e sdo consistentes com os erros da medida, con-
siderando ainda que os dados a priori sdo "medidas virtuais", o x? apropriado

para testar a qualidade do ajuste é dado por

)]+ (Xa — %)T8; (%0 — %) + [x- — G(X)]%02.

a T

>
o
Il
<’
|
=
b4
i
02]
<
[ay
<
|
=
b

(3.4.39)

Temos que (3.4.39) com as hipoOteses apresentadas deveria seguir uma distri-
bui¢ao de x* com n, graus de liberdade, no qual n, ¢ a dimensao do vetor de
medidas y. O ntimero de graus de liberdade foi determinado pelo nimero de
medidas, n,, mais o nimero de "medidas virtuais" (as medidas a priori, Xa),

menos o numero de informacoes recuperadas. Ou seja:

.
n, = namero de medidas;

{ numero de "medidas virtuais";
Ng 1=

numero de informagoes recuperadas;

graus de liberdade := n, + n, — n,.
\

Neste trabalho o vetor a priori, x,, tem a mesma dimensao do vetor de elemento

recuperados X.

Uma avaliacdo do processo de inversao utilizando o valor de x? é realizada por
Marks e Rodgers [18]. Avaliam que se x? é muito grande (ou seja a estimativa
junto ao modelo ndo se ajusta as medidas) as possibilidades sdo diversas: o

modelo nao é bom (por exemplo contem aproximagoes inadequadas), a medida
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foi calibrada incorretamente, os erros das medidas foram subestimado, os erros
das medidas nao sao normalmente distribuidos, o estado a priori é inapropriado

ou o vinculo utilizado ("constraint") é muito "justo".

Por outro lado se x? é muito pequeno (ou seja a estimativa junto ao modelo se
ajusta muito bem as medidas) os erros das medidas foram superestimado ou o

vinculo utilizado ("constraint”) é muito "solto".

Ainda segundo Engelen e Stephens [21], utilizam a condigao x* < n, como

teste de qualidade.



Capitulo 4

Resultados

4.1 Calculo do Espalhamento Rayleigh

Segue o calculo para o espalhamento Rayleigh, come¢ando pelo cilculo da secao de
choque de espalhamento Rayleigh total , ¢(cm?), na qual A(cm) é o comprimento de
onda , m, é o indice de refracao do ar para o comprimento de onda A, F(air, CO,) é
o fator de King, N,(cm™2) é a densidade molecular de referéncia para a pressao P; e

a temperatura T na altitude z,, descrita por (4.1.1).

TP (m? — 1)?

= NNZ(Z § 2)2F(az’r, COy) (4.1.1)

p(N)

De acordo com [1] podemos calcular o indice de refragao do ar para A > 0.23um

através da equacao (4.1.2).

(m, — 1) x 10° — 5791817 L 167909
" ~ 238,0185 — (1/A)2 ' 57,362 — (1/\)?

(4.1.2)

na qual o comprimento de onda, A, é dado em microns.
Considerando ainda uma quantia dos principais constituintes secos do ar, para

calcular o Fator de King, para uma concentragdo de CO, variavel (expresso aqui

40
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como concentragao por volume em porcentagem), pode ser calculado pela equagao

(4.1.3), utilizado Cco, = 0,03.

78,084F (Ny) + 20,946 F(Oy) + 0,934 x F(Ar) + Ceo, x F(CO,)

F(air,CO,) =

(air, COs) 78,084 + 20,946 + 0,934 + Ceo,

(4.1.3)
O Fator King para Na, Oy, Ar e CO, sao:
1

F(Ny) =1,034 + 3,17 x 10 4§ (4.1.4)
F(Oy) = 1,096 + 1,385 x 10 1L AMs X107 (4.1.5)
F(Ar) = 1,00 (4.1.6)
F(CO,) =1,15 (4.1.7)

O coeficiente de espalhamento Rayleigh total num volume, 3, em (km™!), como
uma funcao do comprimento de onda para uma atmosfera de referéncia pode ser

obtido pela equagao (4.1.8).

Bs(A) = Nyo(MN)(10°cm/km). (4.1.8)

Temos ainda o coeficiente de espalhamento total Rayleigh 3,4, 0 qual é dado pelo
produto da secao de choque de espalhamento Rayleigh total, ¢, definida na equagao
(4.1.1), pela densidade molecular N para uma dada pressao, temperatura e altitude,

zZ.
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Figura 4.3: Densidade do ar calculado com Figura 4.4: Espalhamento Rayleigh calcu-
dados de sondagem para o célculo do espa- lado com dados de sondagem e para uma
lhamento Rayleigh. atmosfera padrao

ﬁray(/\v Z) = N(Z)QD()‘) (419)

Ou alternativamente, (3,4, pode ser calculado em termos de (3, (descrito na equagao

(4.1.8))para valores de pressao, (P), e temperatura, (7)

N T, P T,
o = e = f— 2. 4.1.1
Pray = 0 N, T g P, T ( 0)
Para calcular o coeficiente de espalhamento Rayleigh para um angulo especifico,

consideramos a fun¢ao de fase Rayleigh, P,,,, em fun¢ao do angulo (9)
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Pray(0) = (14 37) + (1 — 7)cos0] (4.1.11)

4(1 4 27)
na qual

pumm pn
2—py

5 (4.1.12)

com termo de despolarizacao p, obtido por

6+ 3p,
6 —Tpn

F(ar) (4.1.13)

com F(ar) sendo o Fator King para o ar atmosférico, temos assim [3,4,(0, A, 2)
para um angulo 6
o Bray(/\7 Z)

ﬁray(ey )\7 Z) - Tpray(e) (4114)

E desta forma determinamos particularmente o coeficiente de retroespalhamento
Rayleigh (3., como descrito na equagao (4.1.15).
B, 2)

ﬁw = Tpray(ﬂ_) (4115)

4.2 Aplicando o algoritmo de recuperacao para o si-
nal Lidar

O processo de inversao é iniciado pela leitura do arquivo de dados de poténcia retor-
nada, P(r), representada pela equacdo (2.2.1). A sequéncia de figuras 4.6 até 4.16
ilustra o processo de inversao, para um dado medido no dia 19/05/2006, tal medida é

a média de 2000 tiros realizados no intervalo de 10h 51min 37s até 10h 53min 18s, a
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figura (4.5) mostra a atmosfera do dia citado, enquanto a espessura otica foi medida
no mesmo dia (19/05/2006) as 10h 49min 51s pelo "sunphotometer” situado aproxi-
madamente a 300m do sistema lidar responsavel pelos dados. Os valores de espessura
Otica por aerossois sao disponibilizados pela AEROSOL ROBOTIC NETWORK -
NASA (AERONET). As matrizes de covariancia, Sy e S,, sdo assumidas diagonal

com os elementos da diagonal especificados por

Measure Time (Local): 10.36 19.10 19/5/06

Apsuajul [eubis

Altitude (Km)

UTC Time

Figura 4.5: Evolucao temporal da atmosfera detectada pelo sistema lidar no dia
19/05/2006.

Sy = e +op +op (4.2.1)
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na qual foi tomado o, = 5Sy
Na qual €, é o erro das medidas, tomados como 5% do valor da poténcia retornada,
como sugerido por [24], os erros remanescentes seguem das equagoes (2.2.15) até

(2.2.19), apresentados na equacao (4.2.2)

0020,
o = —
. ﬁﬂ' + wx;
Awixi
= — 4.2.2

Tal dado (medido no dia 19/05/2006, no intervalo de 10h 51min 37s até 10h 53min
18s) foi lido pelo software comercial Mathematica no qual o método foi implemen-
tado. Os dados originalmente gravados no formato binério sao convertidos para ascii
seguindo os padroes de gravacao do mesmo descrito pelo Manual da LICEL, [14]. O

sinal sem nenhum tratamento é representado na figura 4.6.

350 PR
~ 300 = 201
= —_ &b
= 250 S 1<
o < 15}
= 200 ‘B )
& 150 g 10
< 100 ooy
8 50 R E
0 Y5t -
0 5 10 15 20 25 30 0O 5 10 15 20 25 30
Altitude (km) Altitude (k)
Figura 4.6: Sinal Bruto de lidar Figura 4.7: Sinal corrigido pela distancia

Os primeiros tratamentos relatados na secao 4.6 sao iniciados, com a subtracao
do ruido e pela correcao do sinal pela distancia ao quadrado, a figura 4.7 mostra um

perfil deste sinal.
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Utilizando os resultados do capitulos 1 e da secao 2.2.2 temos:

Pela equagao (2.2.4):

S —So=In[B(r)] — In[B(ro)] — 2 /T a(r')dr!

To

se utilizando das equagoes (2.2.6) e (2.2.9) temos:

S = S — o= n[Ba(r) + B, (r)] — In [B(ro)] — 2 / lom() + oA (4.2.3)

To

Tomando a relagao dada por (3.3.1) na equagao (2.2.4) temos:

S =1n[B(r) + wolk(r)] = In [wo*(r)] — 2 /T (o (r") + o, ()] dr’ (4.2.4)

o

Tomando ro = 0, o(rg) =0 e k = 1 temos:

S =B, +wao,| — 2/ (o (r") + o, ()] dr’ (4.2.5)
0
A matriz K para o dado anteriormente citada apresentou os seguintes niimeros de

condi¢ao (descrito na se¢ao A):

Cond(K)pormar = 3, 261664552705789 x 107
Cond(K)pormaz = 1,4771104074144594 x 10°
Cond(K) normaco = 259830
Um vetor de informagoes a priori sugerido por Stephens et al, [24], z,, pode

ser obtido de forma recursiva, uma coordenada por indice, 7, iterado pela expressao

(4.2.6):
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i—1

o = [exp(yi — 2 ) _[UBm + Tt AT) = B ] /0 (4.2.6)

1=1
na qual u represneta

A calibrac¢ao ou normalizacao representada por C' na equagao (2.2.13) foi derivada
a partir da condicao que para determinadas altitudes temos apenas espalhamento
molecular, ou seja temos apenas efeitos de espalhamento Rayleigh. Na figura (4.8)
temos um exemplo desta calibracao, na qual temos um perfil de sinal corrigido pela
distancia, as altitudes mais elevadas deste perfil (correspondentes a menores valores
de retroespalhamento) representam um perfil puramente de espalhamento Rayleigh,
com uma simples interpolacao linear a partir desta faixa, dominada pela contribuicao
Rayleigh, determina-se a normalizacao do sinal lidar. O espalhamento Rayleigh foi
simulado, e seus termos estao descritos na secao 4.1. Apo6s normalizado é aplicado o

In ao sinal, estando o sinal de acordo com a equagao (2.2.10) e a figura 4.9.

) =

. | .

E 0-00(3 —— Sinal Normalizad 2 —5.5
z 0.005 Sinal Rayleigh 2 -6
g 0.004 5 5
S 0.003 50
g g -7
g 0.002 2
2 0.001 B Tt - I
@ oG

0 1 2 3 4 5 6 7 0 24 6 5

Altitude (km) Altitude (km)

Figura 4.8: Exemplo de calibragao do sinal Figura 4.9: Sinal identificado como o vetor
lidar de medidas y no algoritmo

A seqiiéncia de figuras 4.10 a 4.15 sao alguns exemplos de estimativas pelo método
de Klett (para o dado medido no dia 19/05/2006, no intervalo de 10h 51min 37s até

10h 53min 18s, anteriormente citado), para diferentes altitudes de referéncia (uma
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Figura 4.10: Estimativa pelo método de Figura 4.11: Estimativa pelo método de
Klett para uma altitude de referéncia de Klett para uma altitude de referéncia de

1,5 km 1,6 km
8 8

Z6 Ex

3 5

Z4 24

= =

= =
2 2

0 0.05 0.1 0.13 0.2 0.25 0 0.05 0.1 0.13 0.2 0.25
Coeficiente de Extingéo (km™) Coeficiente de Extingdo (km™)

Figura 4.12: Estimativa pelo método de Figura 4.13: Estimativa pelo método de
Klett para uma altitude de referéncia de Klett para uma altitude de referéncia de
1,7 km 1,8 km

das condigoes de contorno requeridas para se obter uma estimativa por esse método).
Ja a figura 4.16 é um exemplo da estimativa obtida (para o mesmo dado) pelo mé-
todo descrito neste trabalho gerada apds 4 iteracoes, Inversao otima, e pelo método
utilizado atualmente pelo grupo lidar, Método de Klett utilizando agora a altitude de
referéncia recuperada de forma independente pela Inversao dtima, o Método de Klett
nao é capaz de recuperar a altitude de referéncia.

Algumas linhas da matriz A foram graficadas na figura 4.17, relativa a estimativa
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Figura 4.14: Estimativa pelo método de Figura 4.15: Estimativa pelo método de
Klett para uma altitude de referéncia de Klett para uma altitude de referéncia de 7

2,5 km km

8
%:’, 6 Figura 4.16: Estimativa do coeficiente
”-‘2 A de extingao (a estimativa por Klett
% apresentada dependeu de informacgoes
) recuperadas pela Inversao dtima).

t) 0.05 0.1 0.15 02 0.25
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da figura 4.16, cuja fonte foi o dado medido dia 19/05/2006, utilizado como exemplo
nesta secao. As altitudes maiores que 1km revelaram picos proximos a 1, revelando
segundo Rodgers [8] um bom resultado para a inversao.

A figura 4.18 apresenta o desvio padrao para a estimativa representada na figura
4.16 e obtida do dado, medido dia 19/05/2006, utilizado como exemplo na se¢ao 4.2.
Tal desvio foi calculado por: o,; = v/Sxii, com Sy descrita pela expressio 3.4.38, além
da utilizacao dos termos da equacao 3.4.38 para o célculo dos desvios relativos a me-

dida, ao a priori e o vinculo. O valor da profundidade 6tica recuperada pela inversao

otima foi de (0,2084 £ 0.0004) (o valor fornecido pela AERONET foi de 0,209119)
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Figura 4.18: Desvio padrao da estimativa

ja w recuperado foi (0,0125 £ 0,0004), o valor a priori utilizado foi w, = 0,015.

Com o método de Klett aplicado sob as mesmas condicoes a priori, utilizadas para

a inversdao Otima (pressdo, temperatura, espessura Otica e w,), a altitude de refe-

réncia tomada como limite para a existéncia de aerossois é tomada como 1,965 km

obtida pela inversao 6tima. Tais informacoes foram compiladas na tabela 4.1 a seguir.

Tabela 4.1: Informagoes referentes ao dado medido 19/05/2006 de 10h 51min 37s a

10h 53min 18s.

Estimacao Otima

Estimativa por Klett

espessura 6tica AERONET 0,209119 0,209119

espessura oOtica recuperada | (0,2084 4+ 0,0004) 0,20856
Wa 0,015 0,015
w (0,0125 4+ 0,0004) 0,015

altitude de referéncia

(1,965 + 0,015) km

Outros resultados

Tendo como objetivo avaliar a qualidade das estimativas, obtidas com o método,

foi simulado um sinal lidar se utilizando da equacao de retroespalhamento tinico 2.2.1,
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a qual relaciona a poténcia retornada, com os parametros 6pticos atmosféricos (o e
B), além de fatores da geometria do sistema.

O coeficiente de retroespalhamento o(r) tomado ¢ descrito como:

%7‘, se 0 <r <2,25km
o(r)=q Z2r+ 4, se2,25 <r<4,5km (4.2.7)
0, se r >4, 5km

Buscando atender a hipdtese de que os erros sao normalmente distribuidos, dois
tipos diferentes de "ruido" gaussiano foram adicionados ao dado simulado, em situa-
¢oes separadas, gerando um "conjunto" de dados com os quais o método foi testado,
para o método aqui descrito (Inversao 6tima) e para o método em uso até o presente
momento pelo grupo lidar no ipen (Método de Klett). A espessura ética utilizada no
processo de inversao com o dado simulado foi tomada por 753, = >, o(r;) Ar = 0,45,
de acordo com [16], j4 w adotado foi de 75 ~ 0,0133333.

Como primeira tentativa de simular o "ruido" optou-se por uma variavel normal-
mente distribuida com média zero e desvio padrao igual a 10% da mediana do perfil
de dado simulado (veja figura 4.19), a escolha do desvio padrao como a mediana dos
dados foi assim definida devido ao comportamento exponencial dos dados. Para algu-
mas faixas tal "ruido" gerou erros que superaram 100%. Algumas etapas do processo
de inversao, pela Inversao dtima, para o dado com esse "ruido" sao apresentadas nas
figuras 4.19 a 4.26. Temos ainda a seqiiéncia de figuras 4.27 & 4.30 com estimativas
pela inversao com o método de Klett (para o mesmo dado) para diferentes altitudes
de referéncia, o conjunto de estimativas (apresentadas na ultima seqiiéncia de figu-
ras) evidencia uma das maiores lacunas do método de Klett que é a necessidade de

uma altitude de referéncia como condicao de contorno, enquanto a Inversao détima se
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mostrou auto-suficiente na busca de tal parametro. Uma boa estimativa (pelo método
de Klett) so foi possivel quando se utilizou a altitude de referéncia recuperada pelo

método proposto (Inversao dtima), veja figura 4.25.

G(0,0.1xMediana (P(r))) —~06
0.001 g 0.5
0.0005 0.4
o
£ 0 F03
—~0.0005 c02
< 0.1
—0.001 A 0
o 2 4 o6 8 10 0 2 4 6 8 10
Altitude (km) Altitude (km)

Figura 4.19: Erro aleatorio Gaussiano de Figura 4.20: Dado bruto de lidar simulado
média zero e desvio padrao 10% da medi- no modulo analdgico, acrescido de um erro

ana das poténcias retornadas gaussiano
~ o
= 0012
; 40 a 0.01 — Sinal Normalizado
;é 30 < 0,008 Sinal Rayleigh
= 2 0.006
S £ 0.004
ot 2
< 10 2 0.002 T
-c;:) O E 0 e '“""“‘i'li“‘vtf'fﬁ'ﬂ"m \hpﬁ
0O 2 4 6 8 10 v 0 2 4 6 8 10
Altitude (km) Altitude (km)

Figura 4.21: Sinal corrigido pela distancia Figura 4.22: Sinal normalizado pela con-
ao quadrado. tribuicao Rayleigh.

O método, para esse dado proposto, mostrou-se convergente para a solucao até
certo ponto, depois divergiu. Tal caracteristica foi monitorada com a matriz de sen-
sibilidade A, com o valor de x? e com o valor dos desvios padrao. Na figura 4.31

podemos ver o resultado de 01 iteracdao, um x? = 1380, 28 cujo valor é alto para um
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Figura 4.25: Duas estimativas (a esti- Figura 4.26: Desvio padrao da estimativa
mativa por Klett apresentada dependeu e seus componentes, obtido pela Inversao
de informacoes recuperadas pela Inversao otima aplicado para um sinal simulado de
Jtima) para 0S mesmos parametros. Lidar.

sistema com 766 graus de liberdade, as linhas da matriz A, para suas respectivas
altitudes, apresentaram valores proximos a 1, com pequena discrepancia (nos padroes
do delta de Dirac) com valores de -0.05 proximo aos picos de valor 1, em especifico a
linha correspondente a altitude 2,7 km apresenta uma discrepancia um pouco maior.
Em geral as relativas faixas nas altitudes nao apresentam claramente evidencias de
problemas no processo de inversao. Ja na figura 4.33 visualmente notamos tratar-se

de uma boa estimativa, obtida na iteracao de niimero 05 apresentando y? = 726, 387,
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Figura 4.27: Estimativa pelo método de Figura 4.28: Estimativa pelo método de
Klett para uma altitude de referéncia de Klett para uma altitude de referéncia de 3
2,5 km. km.
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Figura 4.29: Estimativa pelo método de Figura 4.30: Estimativa pelo método de
Klett para uma altitude de referéncia de Klett para uma altitude de referéncia de 5
4,5 km. km.

um naimero abaixo do de graus de liberdade e as linhas da matriz A muito seme-
lhantes a situagao anterior mencionada nao evidenciam problemas. Ainda no mesmo
processo de inversao na iteracao 12, apresentado na figura 4.35, visualmente notamos
que o método se afasta consideravelmente da solucdo, neste momento y? = 614252,
um valor muito acima do niimero de graus de liberdade (766), as linhas da matriz A
referentes as altitudes 0,75; 0,90; 1,50; 1,65 e 2,70 apresentam valores muito maiores

que zero para diferentes altitudes (nao configurando o padrao do Delta de Dirac),
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revelando problemas no processo de inversao. Notemos entretanto os desvios padrao
da iteracao 01, da 05 e da 12 respectivamente nas figuras 4.37, 4.26 e 4.38, eles sao de
certa forma coerentes com a proximidade da estimativa com a solugao, quanto mais
proxima a estimativa da solu¢ao menores foram os valores dos desvios. Dado a ordem
de grandeza dos desvios e considerando que o erro da estimativa seja gaussiano todas
as estimativas sdo "vélidas" estatisticamente. Para a melhor das estimativas (iteracao
05) tivemos uma espessura oOtica igual a (0,4469 £ 0,0007) e (w = 0,023 £0,003). A
estimativa pelo método de Klett foi tomada sob os mesmos parametros atmosféricos
e valores a priori da estimacgao Otima, as informagdes seguem compiladas na tabela
4.2 a seguir.

Tabela 4.2: Informagoes referentes ao dado simulado com "ruido" gaussiano de média
zero e desvio padrao igual a 10% da mediana do perfil de dado simulado.

Estimacao Otima

Estimativa por Klett

espessura 6Otica real 0,450000 0,450000
espessura oOtica recuperada | (0,4469 + 0,0007) 0,45731
e 0,015 0,015
w (w = 10,023 4+ 0,003) 0,015

altitude de referéncia

(4,140 4+ 0,015) km

Cond(K)pormar = 1,75119 x 10°
Cond(K)pormaz = 11274,8
Cond(K) pormass 9665, 65

Acima o condicionamento da matriz K, (se¢do A), nesse processo de inversao.

Numa segunda tentativa de reproduzir o "ruido" presente num sinal de lidar foi
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utilizada uma distribuicao gaussiana com média zero e desvio padrao definido local-
mente como 9% da poténcia retornada para cada altitude r; (veja figura 4.40) tal
"ruido gerou erros variando de zero a valores proximos de 30% para todo o conjunto
de dados, tal variagao é representada na figura 4.39. Algumas das etapas com tal
"ruido" sao representadas nas figuras 4.39 a 4.47, alguns dos resultados sao listados
na tabela 4.3. Lembrando que cada linha da matriz A esta associada a uma altitude,
numa condi¢ao ideal cada linha seguiria o padrao de Delta de Dirac (1 para a altitude
correspondente e 0 para as demais altitudes). A maior parte das linhas observadas na
figura 4.46 apresentam um valor préximo a 1 para as altitudes que estao associadas.
Entretanto para as demais altitudes nem sempre o valor associado é zero ou proximo
de zero. Por exemplo a linha associada a altitude 1,95 km teve contribui¢ao signi-
ficante na altitude 1,65 km e entre o intervalo [1,8 km; 1,95 km|. Ou ainda a linha
associada a altitude 3,45 km que teve diversas contribuigées no intervalo [3,0 km; 4,2
km].

Tabela 4.3: Informagoes referentes ao dado simulado com "ruido" gaussiano de média
zero e desvio padrao definido localmente como 9% da poténcia retornada (simulada).

Estimacdo Otima Estimativa por Klett
espessura Otica real 0,450000 0,450000
espessura oOtica recuperada (0,518 +0,004) 0,45188
Wq 0,015 0,015
w (w = 0,01459 + 0,0.00001) 0,015
altitude de referéncia - (4,110 £0,015) km
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Cond(K)normar = 1,1654421668144078 x 10°
Cond(K)pormaz = 3382,81

Cond(K)normace = 106,227

Acima o condicionamento da matriz K, (secdo A), nesse processo de inversao.

O presente dado foi submetido a um "alisamento" no qual a cada 7 pontos foi
realizado uma média, tendo como produto final uma alteracao no niimero de pontos
de 766 para 760, as figuras 4.48 & 4.54 apresentam algumas das etapas e a tabela 4.4
alguns resultados. Tal pratica buscou avaliar se o procedimento contribui na busca de
melhores estimativas em dados muito "ruidosos". Levando em consideracao apenas
o mesmo conjunto de linhas observados na matriz A, nas figuras 4.46 e 4.53, para
o dado "alisado" o tratamento possibilitou um melhor "processo de inversao'", dado
que, comparativamente, um nimero maior de linhas da matriz A se aproximou do
padrao do Delta de Dirac (1 para a altitude associada e zero para as demais altitudes).
Entretanto os desvios padroes foram ampliados de maneira consideravel, compare as
figuras 4.47 e 4.54, demonstrando que as incertezas para essa ultima estimativa sao
maiores. Portanto, se o que buscamos sao estimativas com maior acuracia o "alisa-

mento" dos dados nao seria indicado para esse caso.
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Tabela 4.4: Informacgoes do dado simulado "alisado" com "ruido" gaussiano de média
zero e desvio padrao definido localmente como 9% da poténcia retornada (simulada).

Estimacdo Otima Estimativa por Klett
espessura Otica real 0,450000 0,450000
espessura oOtica recuperada (0,396 4+ 0,001) 0,440552
Wa 0,015 0,015
w (w=0,01474 + 0,00006) 0,015
altitude de referéncia - (4,110 £0,015) km

Cond(K)normar = 1,18565 x 10°
Cond(K)normaz = 3844,5

Cond(K)normaco = 246,815

Acima o condicionamento da matrizf K, (segdo A), nesse processo de inversao.

Ainda sob as mesmas condicoes do dado apresentado na secao 4.2 outros dois

dados do dia 19/05/2006 foram submetidos & Inversao dtima e ao Método de Klett.

Um deles medido no intervalo de 11h 35min 15s a 11h 36min Os, com espessura 6tica

do periodo igual a 0,209119 (de acordo com a AERONET ), com algumas das etapas

representadas nas figuras 4.61 a 4.55, um resumo dos dados se encontra na tabela 4.5.

Tabela 4.5: Informagoes referentes ao dado medido no dia 19/05/2006 no intervalo
de 11h 35min 15s a 11h 36min 0Os.

Estimacdo Otima, Estimativa por Klett
espessura Otica real 0,209119 0,209119
espessura Otica recuperada (0,281 4+ 0,008) 0,271125
We 0,015 0,015
w (w=0,0137+0,0016) 0,015
altitude de referéncia - (3,405 £ 0,015) km
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Cond(K)pormar = 7,56615 x 10°
Cond(K)pormaz = 516166

Cond(K)normaco = 159716

Acima o condicionamento da matriz K, (se¢do A), nesse processo de inversao.

E outro dado medido entre 13h 17min 37s e 13h 19min 18s com espessura neste
horério de 0,21462 (segundo a AERONET), tendo seus dados agrupados na tabela 4.6
e alguns passos do processo registrados nas figuras 4.62 a 4.68. As matrizes diagnos-
tica A para os dados medidos (reais) apresentaram comportamento semelhante, com
picos em torno do valor 0,7 para as altitudes compreendidas entre 0 km e proximas a
1,8 km, apos esse intervalo mostraram picos mais proximos a 1.

Tabela 4.6: Informacoes referentes ao dado medido no dia 19/05/2006 no intervalo
de 13h 17min 37s a 13h 19min 18s.

Estimacio Otima Estimativa por Klett
espessura 6Otica real 0,21462 0,21462
espessura oOtica recuperada (0,230 4+ 0,007) 0,257091
Wq, 0,015 0,015
w (w = (0,0125 + 0,0006) 0,015
altitude de referéncia - (1,890 £ 0,015) km

Cond(K)pormar = 1,2752 x 108
Cond(K)pormaz = 38023

Cond(K)pormase = 9957, 54

Acima o condicionamento da matriz K, (se¢do A), nesse processo de inversao.
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Figura 4.67: Algumas linhas da matriz de
sensibilidade A, obtida durante o processo
de inversao pela Inversao dtima.

Figura 4.68: Desvio padrao da estima-
tiva e seus componentes.



Capitulo 5

Conclusoes

A conversao de medidas lidar para informacoes relevantes sobre os aerossois atmos-
féricos é uma tarefa complicada, pois temos a necessidade de separar efeitos de re-
troespalhamento e extingao ao mesmo tempo que o processo de inversao sofre grande
influéncia das relacoes assumidas entre retroespalhamento e extincao, necessarias ao
processo. Uma das principais relacoes é a razao de retroespalhamento e extincao, re-
presentada neste trabalho pelo caracter w. Tal consideracao indica que resultados de
inversao de medidas lidar estao fortemente conectados a relagao entre retroespalha-
mento e extin¢ao. Portanto a grande variedade de possibilidades de comportamentos
para a relacao de retroespalhamento e extincao na atmosfera legitimam, segundo
Stephens [24], o desenvolvimento de métodos capazes de integrar informagoes adicio-
nais no processo de inversao.

Este trabalho apresentou um método que permite incorporar diferentes fontes de
informagao no processo de recuperagao de parametros lidar. Os capitulos anteriores
descreveram a inversdo da equagao de lidar por meio de estimacdo dtima (Inver-
s@o dtima) metodologia popularizada pelo trabalho de Rodgers |7, 8] e aplicada por

Stephens [24] (para dados de um lidar a bordo de um satélite). No processo de
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inversao do problema de lidar utilizou-se a forma analitica do modelo direto em es-
pecial a sua matriz Jacobiana K, o vetor y contendo o valor do logaritmo do sinal
recebido corrigido pela distancia e um valor de espessura 6tica, x representando o
coeficiente de extingao por aerossois e (em uma de suas posi¢oes) a razao de retroes-
palhamento e extingao, (vetores descritos na segao 2.2.3). O método de recuperagao
é ilustrado usando dados simulados de lidar (descritos na se¢ao 4.2) além de medidas
de um sistema lidar situado no Instituto de Pesquisa Energéticas e Nucleares (IPEN).
Os dados de espessura Otica por aerossois sao disponibilizados pela AEROSOL RO-
BOTIC NETWORK (AERONET)- NASA, foram medidos por um fotémetro solar
localizado no Instituto de Fisica da Universidade de Sao Paulo (IFUSP).

O algoritmo proposto (Inversio dtima) oferece inimeras vantagens comparada

com o método atual em uso pelo grupo, Método de Klett, pois diferente do mesmo:

a ) na possibilidade de incorporagao de diferentes tipos de informagoes de fontes
heterogéneas durante a inversao. Permitindo por exemplo limitar parametros
como a espessura 6tica no modelo, ou ainda a razao w, que reconhecidamente
possui intervalo de variabilidade grande, validar erros no processo de medicao,
entre outras associagoes fisicas pertinentes ao problema. Neste estudo a espes-
sura oOtica, provinda de uma fonte externa, foi utilizada na criacao de um vinculo

no processo de inversao;

b ) o método fornece diversas maneiras para avaliar a qualidade do processo de
inversdo e do parametro recuperado, tais como a matriz diagnostica (de sensi-
bilidade) A, o valor de x? e o estudo parcial das contribuigdes para os desvios
padrao da estimativa; no método em uso (Método de Klett) pelo grupo lidar

ipen tal avaliacao é praticamente inexistente.
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No método proposto (Inversio dtima) a anélise das incertezas indica fontes de
erros provindos das medidas (devido a instrumentos e calibragao), a influéncia do a
priori e do vinculo. Contudo a anélise dos erros nao leva em consideracao muitas das
fontes de erro, por exemplo, a razao de retroespalhamento e extincao, w, que apre-
senta grande variedade de possibilidades de comportamento na atmosfera, entretanto
neste trabalho foi assumida constante para a regiao estudada, em especial contribuiu
durante o processo de inversao para as incertezas associadas ao vinculo e ao a priori.
Outra fonte importante de incertezas nao mensurada explicitamente sao as incertezas
na aproximacgao do modelo direto.

Na comparagao entre os métodos a Inversao otima apresenta vantagens, pois
consegue recuperar informacoes que nao sao acessiveis quando se utiliza o0 método de

Klett tais como:

a ) a altitude de referéncia;
b ) uma estimativa para a razdo de retroespalhamento e extingao;
¢ ) desvios padrao para as estimativas;

d ) a parcela de contribui¢do comparativa das medidas, do apriori e do vinculo.

Os métodos de inversao foram aplicados a sinais simulados, nos quais as informa-
¢oes desejadas eram conhecidas. Segue a seguir algumas informacoes sobre o processo
de inversao para cada método.

Comparativamente a Inversao otima dependeu de menos informacoes para obter
um bom resultado. J& o método de Klett aplicado isoladamente nao teve bom de-

sempenho na recuperacao das informacgoes, pois depende de condig¢oes de contorno
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para um bom desempenho, tais como a altitude de referéncia (altitude que delimita
superiormente a presenca de aerossois). Outro fator relevante, na comparagao dos
métodos, é a possibilidade de avaliar e quantificar contribuicoes para as incertezas
finais na estimativa.

A estimagao dtima se mostrou eficiente na recuperagao independente da altitude
de referéncia, do coeficiente de extin¢ao e da razao de retroespalhamento e extincao.
Entretanto é importante ressaltar que o modelo para o dado simulado considerou uma
aproximacao do comportamento da razao de retroespalhamento e extin¢do (a razao
foi considerada constante).

Em concordancia com os objetivos deste trabalho, a possibilidade de estimativas
com maior acuracia foi atendida.

Existe também iniimeras maneiras para o procedimento discutido neste trabalho ser
extendido, por meio da inclusao de outras informacoes, tais como o retroespalhamento
provindo de um segundo comprimento de onda, um refinamento mais apurado do «a
priori levando em consideracao outras medidas do tipo de aerossol. Ou ainda buscar
meios para que a razao de retroespalhamento e extin¢ao, w, nao seja tomado como

constante ao longo de todo o perfil estudado.



Apéndice A

Ntmero de condicionamento de uma
matriz

Em aplicacoes descritas por um sistema de equacoes lineares os elementos da ma-
triz de coeficientes e o vetor independente sao muitas vezes inexatos. Esta falta de
exatidao pode ser originada porque os dados sao resultados de experimentos, como
é o caso neste trabalho, ou computados através de operagoes que carregam erros de
arredondamento, ou mesmo do proprio armazenamento dos elementos em uma arit-
mética finita. A questao é quando a perturbacao introduzida em elementos do sistema
podem alterar a resposta.

Alteragoes na resposta do sistema estao associadas ao comportamento do sistema.
Este comportamento é medido pelo nimero de condigao (condicionamento) da
matriz |23].

Para entender o nimero de condicionamento de uma matriz é preciso relembrar o
conceito de norma de vetores e matrizes.

Norma de vetores [19]

A norma de vetores em R" é uma funcao ||.|| := R" — R que satisfaz

a)x#0—|x|>0
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b) lax fl=[ o x|l
c)lIx+yll<l=l+1yl

Embora existam uma infinidade de normas, as mais utilizadas na préatica sao [23]:

Ixl = Dl (A.0.1a)

i

1/2
Il = (Z x?) (A.0.1b)

| x[lc = max || (A.0.1c)

Normas de matrizes [19]
A norma de uma matriz é definida de forma analogo a norma de vetores. A norma

de uma matriz em R™*" é uma funcao ||.|| ;== R™*" — R que satisfaz:
a)A#0—|Al>0
b ) [feA =l all Al
c)fA+BI<[A]+I[B]

Propriedade Adicional

IAB [I<[[ A [l B |

Obs: Uma norma de vetor || . ||, é consistente com uma norma de matriz || . ||a
se:

I Ax f|<|[ A [l x ||

Sempre que o produto A.B é definido. A norma de matriz pode ser definida como:

| Ax ||
A

| A ||= max = max || Au ||
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x#0 [uf=1

As principais normas utilizadas sao:

| A [1= maxz | ai; || (maz soma absoluta de colunas de A) (A.0.2a)
J

=1

| A ||o= (maz autovalor de ATA)l/2 (max valor singular de A) (A.0.2b)

n

| A [|eo= maxz | ai; || (max soma absoluta de linhas de A)  (A.0.2c)
j=1

Condicao de uma matriz nao-singular

Seja o sistema linear Ax = b.

Suponha que o vetor independente b é alterado por b+ db e A permanece inalte-
rado. A solugao exata do problema alterado é dado por: A(x+ dx,) = b+ db e como

Ax = b pode-se obter um limite para dx;
[ [| < | ATE{[]60]
A relagao Ax = b implica em
bl < [[A[[lIx]

Multiplicando as duas relagoes anteriores chega-se a relagao:

l1ob]l
xl

Se perturbarmos a matriz A enquanto b é mantido fixo tem-se a solucao:

|00l
bl

< A~ aol
(A +6A)(x +624) =b

por um processo similar chega-se a expressao para o erro relativo.

[ ||A||
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A quantidade [|[A7!||||A|| reflete a maxima mudanga relativa possivel na solugao

exata para um sistema linear com dados perturbados, portanto
cond(A) = [|AT[||A]]

Das relacoes anteriores pode-se chegar a:

[0 [0z Al

x| [x + dz4]

cond(A) > e cond(A) > +————21
()2 Q@ A 2 ey
[b] A

Estas relacoes mostram que, se a mudanca relativa é muito grande para uma pe-

quena perturbacao em A ou b, n6s sabemos que A é mal condicionada.

Propriedades:

a ) A norma da matriz identidade, para qualquer norma, vale 1.
b )ComoI=A"TAce|I=A"A| <||A7Y|A] conclui-se que cond(A) > 1.

¢ ) Se a matriz A for multiplicada por um escalar «, entao cond(aA) = cond(A).

dii
d ) Se D for uma matriz diagonal, entao cond(D) = m.
min|dy|

. C . On . o
e ) Se A for nao-singular e simétrica cond(A) = —, onde o7 é o minimo valor

01

. , - . e 01
singular e 0,, € 0 maximo valor singular. Se A for ndo-simétrica cond(A) > —.
On

O mal condicionamento de uma matriz esta associado a proximidade da singula-

ridade da matriz.
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Dado o sistema linear Ax = b, no qual A é uma matriz mal condicionada o uso
da pseudo-inversa ou inversa generalizada (descrita na se¢ao B) de A pode aumentar
a estabilidade dos célculos na resolugao deste sistema [13] e [25].

Regularizagoes tais com Truncamento de Valores Singulares, |3], ou Regulariza¢ao
de Tikhonov descrita por [13], sdo alguns dos recursos utilizados na resolugao de
problemas mal-postos. Outros métodos de resolucao estao presentes neste trabalho,
um deles descrito na secao 3.3, neste ocorre a resolucao analitica do problema e a
solucao é encontrada por condicoes de contorno; outro, figurando como o objetivo

principal deste trabalho ¢ um método de estimacao 6tima.



Apéndice B

Decomposicao de Valores Singulares

(SVD)

A Decomposi¢ao de Valores Singulares permite avaliar o condicionamento de uma
matriz, além da possibilidade de reduzir causas de propagacao de erros, [13]. Pode
ainda servir como método de regularizacao por truncamento de valores singulares, sob
alguns critérios, para a resolu¢ao de um sistema linear mal condicionado por minimos
quadrados [3].

A seguir sao listados topicos sobre a decomposicao de uma matriz em valores

singulares [20]:

e a decomposicao em valores singulares vale tanto para matrizes quadradas quanto

retangulares.

e além disso, a matriz pode ter elementos reais ou complexos. Neste estudo,

iremos considerar apenas matrizes com elementos reais.

e se X é uma matriz com posto r < min(N,p), entdo X pode ser expressa na

forma:

X =UDVT

75



76

com U € RN* V € RP*r, UTU = VTV = I,, e D € R™ uma matriz diagonal
cujos elementos na diagonal sao os valores singulares e obedecem dy > dy >

..>d, > 0.

X € RN* também pode ser expressa na forma:
X =UDVT

com U € RN*? 'V € RP? UTU = VTV = [, e D € RP"P uma matriz diagonal
cujos elementos na diagonal sao os valores singulares e obedecem d; > dy >

o >d, > 0.

ainda como uma outra opcao, X € RY*P também pode ser expressa na forma:

D 0
X=U 1%
0 0
com U € RV*N vV € Rror UTU = UTU = Iy, VIV = VIV =1, e D € R™

uma matriz diagonal cujos elementos na diagonal sao os valores singulares e

obedecem d; > dy > ... > d, > 0.

repare que as decomposicoes acima sao sempre possiveis, independente de se ter

N=p, N<pou N >np.

as colunas de U sao os autovetores de X X7 e as colunas de V' sdo os autovetores

de XTX. Os autovalores de X X7 e XTX sio os mesmos.

note também que o nimero de valores singulares positivos coincide com o posto
da matriz X, o que implica que a decomposicao em valores singulares representa

um método pratico para se obter o posto de uma matriz.
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e se a matriz X for simétrica, entao seus valores singulares correspondem aos

valores absolutos de seus autovalores nao-nulos.

e 0s valores singulares de X € RY*? correspondem ao comprimento dos semi-eixos

do hiperelipsoide denotado por:
{Xy:yeRely|=1}

o se u; € RY e v; € RP representam as i-ésimas colunas de U e V, respecticva-

mente, entao é possivel decompor X na forma:
_ N T
X =2 i diwg;

Uma aplicacao importante da Decomposi¢ao de Valores Singulares é o calculo da

pseudo-inversa:

e seja uma matriz X de dimensao Nzp(X € RN*P) e de posto r, com r <

min(N,p), que tenha uma decomposigao em valores singulares tal que

T D 0
U XV =
0 0

Entao, a pseudo-inversa da matriz X pode ser obtida na forma:

D™t 0
Xt=V ur
0 0

d)

onde D! = diag(d;*, dy*, .

e quando a matriz X tem posto completo, ou seja, quando r = min(N, p), entao

é possivel mostrar que:
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D' 0
X+:V( )UT:(XTX)_lXT, quando N > p
0 0

Xt=V ( b0 ) U = XT(XTX)™' quando N < p
0 O
Na resolucao de um sistema linear mal condicionado por minimos quadrados, no
qual a matriz de coeficientes X de dimensao Nzp(X € RM*P) é nao singular, um dos
critérios para regularizac¢ao do tal problema é ap6s um certo indice r (caracterizados
pelos menores valores singulares ), substituir os elementos da inversa da matriz de
valores singulares por zero, (d,}y = d,}, = ... = d ' =0) [3] e [13].

X1 = V[diag(dj_l)]UT, com 1 < j < p ou seja:

D71 0
Xt=V ur
0 0

e d

onde D~! = diag(d;*, d,",
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