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RESUMO

MELLO, Jefferson Xavier. Altura da camada limite noturna na regido industrial
de Santa Cruz, estimada usando modelos deterministicos e estocasticos. Rio de Janeiro,
2018. Dissertacdo (Mestrado em Meteorologia) — Departamento de Meteorologia,
Instituto de Geociéncias, Centro de Ciéncias Matematicas e da Natureza, Universidade

Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2018.

Neste trabalho sdo comparados diferentes métodos de estimativa de altura da
camada limite estavel, juntamente com um modelo de rede neural artificial (RNA), o
trabalho foi realizado na regido industrial de Santa Cruz, zona oeste do Municipio do Rio
de Janeiro RJ. Utilizaram-se os dados do SODAR instalado na TKCAS obtidos de 1° de
janeiro a 30 de junho de 2015, na regido industrial de Santa Cruz, no estado do Rio de
Janeiro, com o objetivo de ajustar e validar os modelos. Para execucdo dos modelos,
foram utilizados os dados de alta frequéncia obtidos da estacdo micrometeoroldgica
instalada no mesmo local do SODAR. Os resultados mostram que os modelos utilizados
ndo obtiveram bons resultados quando utilizados na versdo original encontrada na
literatura, por isso, foi necesséario realizar ajustes para aplicar na regido de estudo. ApGs
0s ajustes, os resultados encontrados foram mais proximos da realidade. O modelo que
apresentou os melhores resultados foi 0 de RNA, com erro médio de -8,4m e mediana de
-10,61m.
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ABSTRACT

MELLO, Jefferson Xavier. Estimativa da altura da camada limite estavel na regido
de Santa Cruz, utilizando modelos empiricos e estocasticos. Rio de Janeiro, 2018.
Dissertacdo (Mestrado em Meteorologia) — Departamento de Meteorologia, Instituto de
Geociéncias, Centro de Ciéncias Matematica e da Natureza, Universidade Federal do Rio

de Janeiro, Rio de Janeiro, 2018.

In this work different methods of height estimation of the stable boundary layer
are compared, together with an artificial neural network (RNA) model, the work was
carried out in the industrial region of Santa Cruz, in the western part of the municipality
of Rio de Janeiro RJ. We used the SODAR data installed in TKCAS from January 1 to
June 30, 2015, in the industrial region of Santa Cruz, in the state of Rio de Janeiro, with
the objective of adjusting and validating the models. For the execution of the models, the
high frequency data obtained from the micrometeorological station installed in the same
place of the SODAR were used. The results show that the models used did not obtain
good results when used in the original version found in the literature, adjustments were
necessary. After the adjustments, the results were closer to reality. The model that
presented the best results was RNA, with an average error of -8.4 m and a median of -
10.61 m.
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1 INTRODUCAO

A camada limite atmosférica (CLA) esta inserida na baixa troposfera, podendo
atingir altura da ordem de centenas de metros a alguns quildmetros, em fungdo da
diversidade das escalas espaciais e temporais que regem o sistema terrestre associadas a:
regido do planeta, cobertura e uso do solo, topografia, estacdo do ano, ciclo do dia, e
nebulosidade do céu. Essa por¢édo da atmosfera € influenciada diretamente pelas forcantes
mecanicas e térmicas de superficie e, devido as flutuacdes tridimensionais e instantaneas
das variaveis meteoroldgicas, impde ao escoamento atmosférico um regime turbulento na
CLA. Essa turbuléncia é caracterizada pelas elevadas taxas de mistura e transporte do
calor, quantidade de movimento, umidade e poluentes, quando comparadas com a difusdo
molecular (Almeida de Souza et al, 2011). Deve-se destacar que diversas citacoes
discutem a aleatoriedade e as caracteristicas ndo preditiveis dos escoamentos em regime
turbulento, inclusive reconhecidos pesquisadores da comunidade cientifica argumentam
sobre a impossibilidade de uma abordagem deterministica universalista para a
representacdo do fendémeno (Tennekes e Lumley, 1972; Kundu e Cohen, 2002 e Almeida
de Souzaet al., 2011).

A compreensdo da dindmica da CLA e dos processos turbulentos caracteristicos
dessa regido € fundamental para o avan¢o do conhecimento em importantes areas das
Ciéncias Atmosféricas, como por exemplo, a Meteorologia Urbana, Meteorologia de
Montanha, Meteorologia Marinha e Meteorologia Aerondutica, responsaveis em prover
estudos sobre a dispersdo de poluentes atmosféricos, formacao de nevoeiro, previsdo de
eventos severos, ilha e onda de calor, inverséo térmica, tesoura de vento, downbust entre
outros (Wilde, 1985; Wetzel, 1988; Beyrich, 1994, Seilbert, Gryning, Joffre, Ras-mussen
and Tercier, 2000; Salmond &and McKendry, 2005; Steeneveld and A. A. M. Holtslag,

2009).



A altura da camada limite atmosférica € um parametro micrometeoroldgico
importante para a caracterizacdo da estrutura e regime da CLA, com uso direto nos
modelos numericos turbulentos para a difusividade turbulenta de calor, massa e
quantidade de movimento e em modelos paramétricos da CLA para variaveis
meteoroldgicas como o perfil vertical do vento, da temperatura e da concentracdo de
poluentes (Dyer e Bradley, 1982; Foken e Skeib, 1983; Foken, 2006)

Em funcdo da importancia da altura da CLA na formulacdo matematica de
modelos atmosféricos de tempo e clima e da qualidade do ar, diversos estudos cientificos
tem sido desenvolvidos considerando metodologias deterministicas para a estimativa
desse parametro (Holzworth 1964,Lilly 1968, Deardorf 1974, Driedonks 1982, Seilbert,
Gryning, Joffre, Ras-mussen e Tercier, 2000; STEENEVELD, VAN DE WIEL e
HOLTSLAG, 2006) e estocasticas (Li, 2013; Cabral, 2015). A dificuldade na
determinacdo da altura da CLA a partir da modelagem deterministica esta associada a
inexisténcia de teorias para a descricao universalista do fenémeno da turbuléncia, que
permita a sua adequacdo para qualquer problema de interesse, como a diversidade de
regimes da CLA, com caracteristicas demarcadas pela condi¢do de estabilidade instavel,
estavel ou neutra da atmosfera. Com relacdo a abordagem estocastica para a determinacéo
da altura da CLA a partir de Redes Neurais Artificiais (RNA), deve-se destacar que além
da necessidade da ampliacdo de estudos tedricos sobre o tema, ha a necessidade da
consolidacdo de uma rede de estacdes meteoroldgicas de superficie e de altitude para a
regido de estudo e, objetiva o apropriado treinamento e validacdo da RNA a partir das
informagdes meteorologicas.

A modelagem dos processos na camada limite estavel apresentam
complexidades adicionais associadas ao desafio na representacdo de fenémenos e

processos na camada limite noturna (CLN) como: intermiténcia, ondas de gravidade,



acoplamento dos processos na interface superficie-atmosfera, balango de energia em
terrenos heterogéneos entre outros (Steeneveld, 2011; Li, 2013). Tais consideragdes
reforcam a relevancia no desenvolvimento de abordagens e parametrizacdes para a
estimativa da altura da CLA, com énfase principal em condicdes atmosféricas de
estabilidade.

O objetivo do presente trabalho é avaliar a habilidade de modelos paramétricos
deterministicos e o desenvolvimento de metodologias estocasticas baseadas em Modelo
de Regressdo Mudltipla e de Rede Neural Artificial para a estimativa da altura da CLN,
considerando para a avaliacdo dos resultados os dados observacionais de altitude do
sondador acustico SODAR, instalado no Municipio de Santa Cruz, Zona Oeste do estado

do Rio de Janeiro.



2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste sdo sucintamente apresentados os fundamentos fisicos dos métodos de
estimativa da CLA. Inicialmente sdo abordadas algumas defini¢fes bésicas importantes
sobre a estrutura da CLA bem como suas principais caracteristicas e periodos de atuacao

e formacéo da mesma.

2.1 CAMADA LIMITE ATMOSFERICA (CLA)

Segundo Garrat (1992) a Camada Limite Atmosférica pode ser considerada como:
"A regido da troposfera que ¢ diretamente influenciada pela superficie da Terra, e possui
um tempo de resposta as suas forcantes, de cerca de uma hora ou menos™. Tal camada é
formada como consequéncia das interacdes entre a atmosfera e a superficie (terra ou
agua), e os principais agentes destas interagdes sdo: evaporacao, transpiragdo, fluxos de
calor, emissdo de poluentes, chuvas, nuvens, etc. Cabe ressaltar que fora da CLA
indiretamente toda a troposfera muda em resposta as caracteristicas da superficie, este

processo é relativamente lento (Garrat, 1992).

O comportamento da CLA ¢é funcdo dos agentes mencionados acima, e as
variacoes da altura da CLA véo de centenas de metros a alguns quilometros, representada
na Figura 1. Dependendo das influéncias das forgantes citadas acima, as quais ocorrem
por meio de mecanismos de transferéncia turbulenta (Stull, 1988). Essas variacGes
geralmente sdo caracterizadas por um ciclo sazonal no qual as maximas magnitudes séo
encontradas durante os meses de verdo, devido as mudancas de: temperatura da
superficie, umidade especifica, estabilidade e etc. As alternancias nos valores da altura
tambeém estdo relacionadas a ciclos diérios (devido a mudangas no fluxo de calor) e a

questdes de latitude (variacdes sazonais).
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Figura 1: Corte vertical transversal da Terra e troposfera mostrando a camada limite atmosférica como a
porcdo mais baixa da troposfera. Fonte: Adaptada de Wallace e Hobbs, 2006.

Um parametro importante da CLA é o seu topo, o qual é definido como: o local
onde o ar da CLA e o da troposfera livre sdo encontrados em iguais proporc¢des. Tal altura
€ um parametro importante para a determinacdo de diversos processos que ocorrem na
troposfera, como por exemplo: distribuicdo de aerossois, atividade convectiva, formacao
de nuvens, determinacdo do volume avaliavel para dispersdo de poluentes, etc. Além de

também atuar como dado de entrada para modelos atmosféricos (Vilhena et al, 1998).

Para compreender tais processos € necessario descrever corretamente 0s
fendmenos fisicos e quimicos envolvidos, a dindmica e a evolugdo da altura da CLA ao
longo do tempo. Portanto, é de fundamental importancia a realizacdo de observacGes
experimentais nesta camada, principalmente por causa do efeito de aprisionamento dos
aerossois, vapor d’agua e poluentes. Um estudo apurado da regido de estudo ird
possibilitar um melhor entendimento dos processos que a regulam, e consequentemente
uma melhor compreenséo, por exemplo, dos impactos das emissdes antropogénicas na

atmosfera e génesis, maturacdo e dissipacdao dos nevoeiros.



2.2 BALANCO DE ENERGIA

A Terra depende da energia que vem do sol na forma de ondas curtas para se
aquecer, sendo assim, o Sol torna-se a principal fonte de energia do planeta, sendo
responsavel pela maior parte dos processos dindmicos e termodindmicos do planeta.
Quantificar essa energia é extremamente importante, e com isso, o balango de radiagédo

se torna Util para saber quanto da energia € disponibilizada para tais processos.

Assim, define-se Fg 1 o fluxo de radiacdo solar (onda curta) que incide na
superficie, integrada sobre todos os comprimentos de onda dentro e perto do espectro
visivel, em um dado instante. A superficie reflete um pouco de radiacdo solar de volta
para cima, de magnitude Fg T. Além disso, a atmosfera emite uma radiacdo de ondas
longas na forma de F;, |, que incide na superficie da Terra. A superficie da Terra emite
radiacdo de ondas longas para cima, com a magnitude do fluxo F; T. A soma das entradas
para a superficie subtraidos das saidas, produz o fluxo de radiacdo liquida F absorvida na

superficie Equacédo (1),

A principal parte da energia absorvida na superficie € utilizada para evaporar agua
(no caso de uma superficie vegetada), outra parte é perdida para a atmosfera como calor
sensivel e uma menor parte é perdida para as camadas do subsolo ou utilizada para
derreter neve ou gelo. Os fluxos correspondentes sdo: fluxo liquido de radiagdo F*, fluxo

de calor sensivel Fyg, fluxo de calor latente Fg e fluxo de calor no solo Fgs Equacéo (2),

F* = FHS + FES + FGS' (2)

Durante o dia quando a superficie do solo estd mais aquecida do que a atmosfera, ela
aquece a camada de ar imediatamente adjacente por conducdo e esta, por convecgao,
aquecera a CLA por inteiro. Portanto pode-se afirmar que ha um fluxo positivo de calor
representado na Figura 2 (a). Porém, durante a noite, o solo passa a emitir radiacdo de
onda longa, perdendo calor, passando entdo a receber calor da atmosfera. A partir de

entdo, ocorre uma inversao no processo, ou seja, o solo atua como sumidouro de calor e



o fluxo torna-se negativo (ou positivo, dependendo da orientacdo adotada) visto na

Figura 2 (b).
e
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Figura 2: Eshboco do balanco radiativo de superficie, F*, e fluxos resultantes de calor para a atmosfera e
do solo para diferentes cenarios (a) Dia sobre uma superficie de vegetacdo Umida. (B) Noite sobre uma
superficie de vegetacdo Umida. Fonte: Wallace e Hobbs, 2006.

Nos estudos referentes a CLA, ela quase sempre é idealizada como uma
superficial homogénea e sem irregularidades (lisa), mas na realidade a superficie na
maioria das vezes é rugosa, isto €, composta de montanhas, vegetacdo diferenciada,

divisdes terra mar entre outras caracteristicas que afetam os fluxos de diversas formas.

2.3 TURBULENCIA

A turbuléncia é uma resposta natural a instabilidades do fluxo que tende a reduzir
a instabilidade, a partir de um experimento Reynolds (1894) mostrou que o escoamento

se divide em laminar ou turbulento com as seguintes caracteristicas:

v Escoamento laminar: é definido como aquele no qual o fluido se move
em camadas, ou laminas, uma camada escorregando sobre a adjacente
havendo somente troca de quantidade de movimento molecular.
Qualquer tendéncia para instabilidade e turbuléncia é amortecida por
forgas viscosas de cisalhamento, que dificultam o movimento relativo
entre as camadas adjacentes do fluido.

v' Escoamento turbulento: é aquele no qual as particulas presentam
movimento cadtico macroscopico, isto €, a velocidade apresenta

componentes transversais ao movimento geral do conjunto ao fluido.



Com tudo, fluxos atmosféricos podem ser vistos como uma superposicdo
complexa de muitas diferentes escalas horizontais, e de movimento que acabam gerando
escoamentos turbulentos, principalmente nas camadas mais proximas da superficie

devido ao atrito com o solo.

A turbuléncia pode ser gerada mecanicamente e termicamente.

e Turbuléncia mecénica: também conhecida como conveccdo forcada,
pode ser formada se houver cisalhamento significativo no vento. Tal
cisalhamento pode ser causado por arrastamento de atrito, o que faz com
que os ventos fiquem mais lentos proximos do chao do que no ar acima.

e Turbuléncia térmica ou convectiva: também conhecida como convecgédo
livre, composta por plumas ou térmicas de ar quente que sobe e ar frio
que afunda devido a forcas de flutuacdo. Perto do chéo, o ar ascendente

& muitas vezes sob a forma de bolsdes de ar ascendentes.

Pequenos turbilhdes também podem ser gerados ao longo das bordas de turbilhdes
maiores (Wallace e Hobbs, 2006), um processo chamado de cascata de turbuléncia, onde
uma parte da energia inercial dos turbilhdes maiores é perdida para os turbilhdes menores.
A superposicdo de todas as escalas de movimento pode ser quantificada através de um
espectro de energia (Figura 3). A energia cinética turbulenta (TKE) ndo é conservada e
estd continuamente em dissipacdo de energia interna pela viscosidade molecular. Esta
dissipacdo normalmente acontece somente no menor tamanho dos turbilhdes (1 mm de
diametro), mas afeta todas as escalas de turbuléncia por causa da cascata turbulenta de

energia que vai das maiores para as menores escalas.

Para a turbuléncia existir, deve haver geracdo continua de cisalhamento ou
flutuabilidade (geralmente para os sorvedouros de maior escala), para compensar a
transferéncia de energia cinética para baixo do espectro de tamanhos de vértices cada vez

menores em relacdo a eventual dissipacdo (Stull, 1988).
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Figura 3: Espectro de energia cinética turbulenta em funcdo do tamanho dos vortices. A cascata de
energia transmite a TKE dos turbilhGes de grande porte até os de micro escala onde é dissipada pela
viscosidade molecular. Fonte: Adaptada de Wallace e Hobbs, 2006.

Ha uma maneira facil de avaliar o escoamento turbulento, Stull (1988) mostrou
que o escoamento pode ser analisado dividindo em trés partes: média, instantaneo e

variacdo em torno da média que é a perturbacdo, observada na Equacéo (3),

U=U+U/, (3

onde , U é a medida instantanea da velocidade, U é a media temporal da velocidade do
vento e U’ é a diferenca entre a velocidade do vento medida e a média, visto na

Equacdo (4),

U=U-0. @)

A Figura 10 mostra a representacdo de cada uma das trés partes, na CLA eles podem
existir separadamente ou simultaneamente, em que o transporte de quantidades tais como
a umidade, calor, momento e poluentes é dominado na horizontal pela média do vento, e

em relacdo a vertical pela turbuléncia.

O vento medio (Figura 4 - a) é responsavel pelo répido transporte ou adveccéo
horizontal. Ventos horizontais na ordem de 2 a 10 m/s s&o comuns na CLA. O atrito faz

com que a velocidade média do vento passe a ser mais lenta perto do chéo.

O vento instantaneo, que é frequentemente observado na camada limite noturna

(Figura 4 - b), ndo sdo téo eficazes no transporte de calor, umidade e outros escalares, tais
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como poluentes, no entanto, tem um resultado melhor no transporte de momento, esses

ventos tem origens locais.

A perturbacéo tem frequéncia relativamente elevada de ocorréncia perto do chéo
(Figura 4 — c), que € uma das caracteristicas que faz com que a CLA seja diferente do
resto da atmosfera. Do lado de fora da CLA, a turbuléncia é encontrada principalmente

perto da corrente de jato, onde os fortes cisalhamentos do vento podem criar turbuléncia

de céu claro.
UA (a)
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Figura 4: Idealizacdo do (a) vento médio, (b) vento instantane0, e (c) turbuléncia. Na realidade o vento
instantaneo ou turbuléncia sdo muitas vezes sobreposta ao vento médio. U é a componente do vento na
diregdo x. Fonte: Stull, 1988.
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2.4 ESTRUTURA DA CAMADA

O contato entre a CLA e a superficie proporciona uma troca de energia entre essas
camadas, troca essas que sao feitas através dos fluxos de calor latente, sensivel e de solo
fazendo com que tal camada possua caracteristicas diferentes de acordo com a interacao
sofrida entre a camada e a superficie a que ela estiver exposta. As interacfes

proporcionaram diferentes estruturas de camadas.

2.4.1 CAMADA LIMITE ESTAVEL (CLE)

A camada limite estavel (CLE) é assim denominada pela sua estratificacao estavel,
em sua maioria, é formada quando a superficie terrestre € mais fria do que o ar adjacente.
Grande parte das vezes essa situacdo ocorre a noite, e por isso a CLE é muitas vezes
conhecida como Camada Limite Noturna (CLN), no entanto, ela também pode se formar
por adveccdo de ar mais quente sobre uma superficie mais fria. Stull (1988) mostra que o
equilibrio entre geragdo mecénica de turbuléncia e seu enfraquecimento devido a
estabilidade pode variar de caso para caso, dando origens a camadas limites estaveis que
vdo de bem misturada a ndo turbulenta. As vezes, a turbuléncia da CLE é esporéadica e
desigual, permitindo que as partes superiores da camada limite se desacoplem das

forcantes de superficie, resultando em uma camada dificil de descrever e modelar.

Quando a mistura turbulenta € fraca, grande parte da estabilidade estatica esta
perto do solo diminuindo suavemente em direcdo com altura, fazendo com que a
temperatura aumente com a altura, com isso uma parte da CLE pode ser classificada como
uma inversdo de temperatura, no entanto, muitas vezes a CLE inteira é vagamente

chamada de inversdo noturna, como observado na Figura 5.
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Figura 5: Perfil vertical de temperatura para a CLE, Fonte: Adaptado de Stull 1988.

Na CLE o vento é muito influenciado pelo relevo local, sendo esse, fator
deterministico para determinar a sua direcéo e intensidade. Segundo Stull (1988), fatores
como flutuabilidade, rugosidade e arrastamento regem a velocidade do vento, mostrando
que as forcantes locais sdo mais importantes que as sinodticas. O perfil vertical de
velocidade do vento mostra um aumento desde a superficie, atingindo seu méaximo no
topo da CLE, nessa camada, velocidade maxima do vento as vezes é maior do que a
velocidade geostréfica, chamado de jato noturno. Acima do jato a velocidade e a dire¢do
do vento mudam suavemente para o geostréfico, a Figura 6 € uma representacdo

esquematica do perfil vertical do vento na CLE.

'}

Jatos noturno
de
baixos niveis

Altura

0

Intensidade do vento

Figura 6: Perfil vertical de intensidade do vento para a CLE, onde M representa a velocidade do
vento. Fonte: Adaptado de Stull 1988.
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Devido a CLE misturar-se suavemente com a camada residual (RL) no alto sem
uma forte demarcagdo no topo, a altura do topo da CLE é mais dificil de quantificar, o
que resulta em muitas das definicdes de profundidade de CLE serem baseadas em

comparac0es relativas com a superficie, as principais definicdes de altura sao:

20 T

¢ = 0, Altura onde o lapse rate é adiabatico;
oT e

¢ = 0, Altura onde o lapse rate é isotérmico;

e TKE = 0.05*TKEs Altura onde a energia cinética turbulenta é 5% do
valor em superficie;
e M = Maximo, Altura onde a intensidade do vento tem velocidade

méaxima (Jatos Noturno de Baixos Niveis).

Cabe lembrar que o gradiente, ou fluxo, igual a zero no topo da camada ndo € uma
verdade, essas quantidades se aproximam, mas nunca exatamente se igualam, isso torna
essas definigdes dificeis de serem usadas. Além disso, diferentes autores podem usar o
mesmo critério e encontrar diferentes profundidades de CLE, que varia de profundidades
de cerca de 100 a 500 m.

2.4.2 CAMADA DE MISTURA (CM)

Stull (1988) caracteriza a camada de mistura como a regido de mistura intensa em
uma situacdo estaticamente instavel em que as térmicas do ar quente se elevam do solo,
essa camada cresce arrastando o ar e misturando o calor, a umidade e 0 momento,
uniformemente na vertical, atingindo sua profundidade méxima no final da tarde. Pouco
tempo ap06s o nascer do sol a superficie terrestre tende a ficar mais quente do que a
atmosfera adjacente, esse aquecimento diferenciado acaba gerando um fluxo de calor no
sentido superficie atmosfera, entdo surgem movimentos convectivos na parte mais baixa
da atmosfera (Garrat, 1992). A mistura dessa camada geralmente tem origem convectiva,
sendo as principais forcantes a transferéncia de calor solo atmosfera, no entanto, cabe
ressaltar que essa turbuléncia na camada de mistura poder ser também de origem

mecénica, mesmo a convecgdo sendo o0 mecanismo dominante, geralmente ha
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cisalhamento do vento na parte superior da CM, contribuindo para a geragdo de
turbuléncia, como em regides de ventos fortes por exemplo. No entanto, as misturas
geradas termicamente tendem a ser mais uniformemente misturada, favorecendo
movimentos na vertical, do que as misturas geradas mecanicamente que favorecem
movimentos horizontais. Trés porcdes de diferente caracteristicas podem ser identificadas
dentro da camada limite convectiva (Driedonks e Tennekes, 1981), a camada superficial
préxima a superficie, chegando a 5 a 10% da CLA, (2) a camada de mistura que compde

0 meio de 35 a 80% da CLA, (3) a zona de arrastamento no topo 10 a 60%.

A camada superficial € caracterizada por uma taxa superadiabatica, variaveis
como umidade e temperatura, tem uma leve diminui¢do com altura, tornando-se quase
zero na parte superior da camada superficial. Os fortes gradientes na micro camada séo
devidos a conducao molecular, conforme discutido anteriormente, enquanto os gradientes
no restante da camada superficial sdo devidos a difusdo turbulenta de gradiente
descendente (pequenos-eddy). Tais processos diminuem com a altura dentro da camada
superficial e a mistura assume o lugar. Evaporacgdo/transpiracdo da superficie ocorre se o
solo estiver imido e / ou vegetativo, o gradiente de umidade diminui com a altura de
forma semelhante ao gradiente de temperatura, tornando-se relativamente pequeno na

parte superior da camada superficial (Stull, 1988).

Stull (1988) mostra que na camada de mistura as variaveis conservativas
alcancam grande uniformidade na vertical devido a inércia dos processos de mistura,
sendo a escala de tempo de convecgdo da ordem de 10-20 minutos em muitos casos, a
temperatura potencial apresenta um perfil vertical no qual se observa um minimo préximo
ao meio da CM, devido ao aquecimento na parte inferior, e o arrasto na parte superior da
camada. A umidade, por sua vez, € adicionada por evapora¢do na superficie, juntamente
com o arrasto do ar seco na parte superior da CM, essa umidade tende a diminuir com a
altura. O crescimento da profundidade CM durante um ciclo diurno é geralmente um
processo de trés fases: (1) Formacdo de CM superficial, que se aprofunda lentamente, (2)
Crescimento rapido da CM, (3) CM profunda, de espessura quase constante. A Figura 7
mostra exemplo da evolucéo da CM utilizando dados de um LIDAR ao longo o dia, onde

pode ser observado a presenga de trés fases, conforme Wilde, et al. (1985).
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Figura 7: Evolucdo da CM medida pelo lidar para 15 de junho de 1983. As linhas superior e inferior
representam a parte superior e inferior da zona de entranhamento, respectivamente, enquanto que a linha
média ¢é a profundidade da camada mista. Fonte: Adaptada de Stull, 1988.

E importante dizer que a profundida da CM pode variar de um lugar para
outro em funcéo de diversos fatores, algumas regides oceénicas tropicais alcancaram uma
profundidade de 400 m, enquanto areas de desertos chegam a atingir 5000m de
profundidade, em latitudes médias as profundidades tipicas sdo da ordem de 1000 a 2000

m.

No topo da CM ha a presenca de uma camada estavel que arrasta o ar da atmosfera
livre para dentro da CM, essa camada € chamada zona de entranhamento, que atua como
uma tampa impedindo a ascensdo das térmicas e restringindo o dominio da turbuléncia, a

Figura 8 faz uma representacdo dessa camada.

2N
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Figura 8: Idealizacdo de térmicas em uma camada de mistura, pluma de poluentes e topo da camada
Fonte: Adaptada de Stull, 1988.
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A zona de entranhamento € uma camada estavel, e as vezes é suficientemente forte
para ser classificada como uma inversdo de temperatura, ou seja, a temperatura absoluta
aumenta com a altura. Na verdade, é frequentemente chamada de camada de inversédo
independentemente da magnitude da estabilidade. O simbolo mais comum para a

profundidade CM é Zj, que representa a altura média da base de inversao.

2.5 CICLO DIURNO DA CLA

Como a CLA sofre a variacdo das forcantes superficiais, sua dindmica e estrutura
sdo afetadas em uma curta escala de tempo. Essas varia¢cdes sdo em funcéo da radiacédo
solar, que varia de intensidade durante o dia. A variacao temporal e a subdivisédo da CLA

podem ser visualizadas na Figura 9 (Stull, 1988).

Atmosfera Livre

{ Camada de Inversdo

i+ de Entranhamento

Zona de Entranhamento

Camada Residual

Altura (Km)
Lo

Camada Limite Estavel (Noturna)

Camada Superficial

S1  Pérdo Sol S2 24:00 S3 Nascerdosol  S4 S5 S6 12:00

Figura 9: Evolugdo temporal da CLA. Fonte: Adaptada de Stull, 1988.

Nesta figura observam-se duas subcamadas e uma regiao de transicao.

e Camada Limite Superficial: Independente do periodo do dia ha uma
camada préxima a superficie que é conhecida como camada limite
superficial, essa camada representa aproximadamente 10% da CLA. A
variacdo dos fluxos e cisalhamento € pequena com a altura implicando

em fluxos verticais turbulentos constantes com a altura.
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e Camada de Mistura: Intensos fluxos turbulentos, instabilidade,
geralmente no periodo diurno alcancando grande desenvolvimento
vertical.

e Zona de Entranhamento: E uma camada estavel posicionada no topo da
camada de mistura que funciona como uma tampa impedindo o
crescimento das térmicas e restringindo o dominio das turbuléncias.

e Camada de Inversdo: As vezes, a zona de entranhamento é forte o suficiente
para ser classificada como uma inversdo de temperatura; isto €, a temperatura
aumenta com a altura absoluta. De fato, ela é frequentemente chamada de uma
camada de inversdo, independentemente da magnitude da estabilidade.

e Camada Residual: Outra importante camada ¢ a Residual (CR), a qual é
proveniente da dissipacdo térmica da CM. Ela surge cerca de meia hora
antes do por do Sol, causando uma reducdo no fluxo de calor da
superficie e o decaimento da convecgdo. A mesma recebe este nome por
deter caracteristicas remanescentes da camada de mistura formada
durante o dia, ou seja, as mesmas variaveis de estado e concentracao,
além de reter os poluentes, os quais ficardo ali confinados durante o
periodo noturno.

e Camada Limite Noturna: Ao longo da noite 0 aquecimento do ar é
orientado do solo para a atmosfera, 0o que origina uma camada limite
estavel. Esta é caracterizada por ar estaticamente estavel, com fraca
turbuléncia. Embora os ventos ao nivel do solo se tornem mais calmos
durante a noite, os ventos em altitude pode acelerar a velocidades
supergeostrofica em um fenbmeno que é chamado o jato de baixo nivel
ou jato noturno. (Stull, 1988)

2.6 CAMADA LIMITE INTERNA (CLI)

Arya (2001) mostrou que quando o escoamento flui sobre superficies descontinuas
(com rugosidades diferentes) isso tende a modificar a camada limite a favor do
escoamento. Um diagrama esquematico do fluxo de abordagem e modificacdo do fluxo
devido a mudanca na rugosidade da superficie € mostrado na Figura 16 para o caso de
estabilidade neutra. Note que o perfil de vento U, (z) € funcéo da velocidade de friccéo

U, e rugosidade da superficie Zo1. Seguindo a mudanca de rugosidade de Zo1 para Zo2, a
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velocidade de friccdo é mudada e também o perfil de vento proximo a superficie gerando
uma camada limite diferente da anterior. Essa nova camada modificada é chamada de

camada limite interna (CLI).

Acima da CLI, as caracteristicas do escoamento s&o as mesmas nas duas
superficies. Os efeitos da rugosidade da nova superficie enfraquecem a uma distancia
suficientemente grande da descontinuidade, fazendo com que a profundidade da CLI
aumente gradativamente até alcangar a profundidade da CLA, ou pode ser limitada por

uma forte inversao.

Topo CLA

U, (2)

—

Zo1

u u
*| *2

Figura 10: Esquema de desenvolvimento da CLA e a modificacdo do perfil de vento seguindo a mudanca
de rugosidade do terreno. Fonte: Adaptada de Arya, 1998.

2.6.1 CAMADA LIMITE URBANA

Os processos de urbanizacdo produzem mudancas que transformam o saldo de:
radiacdo, a temperatura, umidade e as caracteristicas aerodinamicas das construgdes
tendem a deslocar os saldos solares e hidroldgicos naturais. Oke (1987) verificou que a
medida que correntes de ar vindas das areas rurais chegam a cidade, encontram diferentes
condicGes de contorno e uma atmosfera diferenciada com caracteristicas proprias gerando
uma camada limite urbana, desse modo, ele propds a divisao da atmosfera urbana em duas

camadas, sendo essa amplamente aceita, esquema representado na Figura 11.
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Figura 11: Representacdo esquematica da atmosfera urbana que ilustra uma classificagéo de duas camadas
de modificacdo urbana. Fonte: Adaptada de Oke, 1987.

Abaixo do nivel do telhado é a camada de dossel urbana, que € produzida por
processos em microescala que operam nas ruas (‘canyons'’) entre os prédios. Seu clima é
um amalgama de microclimas cada um dos quais é dominada pelas caracteristicas do seu

entorno imediato.

As grandes cidades devido as suas caracteristicas de cobertura do solo possuem a
capacidade de gerar e armazenar tanto calor que criam camadas convectivas dia e noite,
esse calor é associado com térmicas e correntes ascendentes de ar sobre as cidades, e
correntes descendentes sobre o campo adjacente. Os poluentes sdo afetados de forma
negativa, pois recirculam para as préprias cidades, aléem disso, a conveccdo de realce
sobre uma cidade pode causar aumentos mensuraveis nas nuvens convectivas e chuva
tempestade (Wallace & Hobbs, 2006).

3 METODOS DE ESTIMATIVA DA ALTURA DA CLA

Formulacbes para a profundidade de equilibrio da camada limite estratificada
estendem-se sob as formas de nimero de Richardson, onde a estratificacdo em massa, e
o cisalhamento do vento, sdo empregados. A formulacédo é a base de fluidos superficiais
gue requerem a estimativa do calor turbulento e fluxo de momentum na superficie. Estas
formulagGes foram revistas por Zilitinkevich e Mironov (1996), Vogelezang e Holtslag
(1996), e Zilitinkevich e Baklanov (2002). A altura h da camada limite estavel é
determinada a partir de medicdes de correlacédo de vortices turbulentos dos perfis verticais

de fluxo de flutuacéo e a energia de turbuléncia.
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A seguir sdo sucintamente apresentados alguns métodos de estimativa da altura
da camada disponiveis na literatura, que aqui foram julgados importantes e, assim,
enfatizados. Além disso, devido a complexidade de resolver as equacdes que governam
a turbuléncia, duas alternativas paramétricas da estimativa da altura da CLA noturna séo
apresentadas. Essas Ultimas sdo baseadas em ajuste de curva via regressdo de minimos

quadrados e rede neurais artificiais.

3.1 FUNDAMENTOS

Segundo Stull 1988 a turbuléncia é constituida de varios redemoinhos de tamanho
diferentes sobrepostos uns aos outros, chamados de vortices. A turbuléncia é o fator de
respostas da camada limite, as forcas superficiais, cabe ressaltar que, a falta de turbuléncia
na atmosfera livre, acima da camada limite, significa que mesma ndo tem esse fator de
resposta as mudancas superficiais. Em sua maioria turbuléncia é gerada de duas principais

formas:

¢ Pelo aquecimento do solo durante dias ensolarados que faz com que as térmicas do ar
mais quente aumentem;
e Pelo arrasto do ar que flui sobre a superficie, gerando tesouras de vento, que em sua

maioria se tornam turbulentas.

Visando a quantificacdo de intensidade dessa turbuléncia, tem-se entdo o termo
de energia cinética da turbuléncia (TKE), que é uma das variaveis importantes na
micrometeorologia, e esta diretamente relacionada as forcantes de superficies. A equacgéo
da TKE descrevem processos fisicos que geram a turbuléncia, sendo possivel indicar a
estabilidade do fluxo por meio do equilibrio relativo desses processos. A TKE pode variar
sua magnitude com o tempo em qualquer altura conforme, por exemplo, resultados para

o periodo de dois dias, conforme Figura 12, apresentados por Yamada e Mellor (1975).
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Figura 12: Variacdo temporal e espacial da energia cinética turbulenta. Fonte: Adaptada de Stull 1988.

Segundo Reynonds (1984) os fluxos podem ser laminares ou turbulentos, que por
sua vez, vai depender de serem estaveis ou instaveis, mas existe muitos fatores que podem
fazer fluxo laminar se tornar turbulento e outros fatores que tendem a estabilizar os fluxos
dependerdo se o efeito liquido de todos os fatores desestabilizadores excederem o efeito
liquido dos fatores estabilizadores, esses fatores podem ser interpretados como termos na
equacao de balanco da TKE. Muitos pesquisadores buscaram diversas formas de entender
esses fatores, chegando a algumas expressfes sem dimensdo, tais como: numero de
Reynolds, o nimero de Richardson, o nimero de Rossby, o nimero de Froude e 0 nimero

de Rayleigh.

De forma simplificada, Stull (1988) considera a estabilidade de um sistema como
a resposta do mesmo frente a exposigao a perturbacao. A amplificagdo ou amortecimento
das perturbacdes caracterizam, respectivamente, sistemas instaveis e estaveis. Em um
sistema neutro ndo ha tais tendéncias de resposta observadas. Mesmo em uma camada
considerada estaticamente estavel pode haver instabilizacdo de origem mecénica, devido

ao cisalhamento do vento.

Analisando a equacao de balanco da TKE, termo de producao/destruicao térmica

age de forma a destruir a turbuléncia e se houver cisalhamento do vento, o termo de
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producdo mecéanica contribui para produzir turbuléncia. Apesar de outros termos da
equacdo da TKE serem importantes, com a comparacdo entre estes dois termos ja é
possivel de forma aproximada estimar a existéncia de turbuléncia. Assumindo, ainda,
homogeneidade horizontal e negligenciando a subsidéncia, que faz com que alguns
termos de producdo mecanica seja cortado, uma forma aproximada desta comparacéo, o

numero de Richardson, Ry, fica:

(&) @0 ©
Rr=—0 — av
(uw)g+(vw)g

Assim, uma maneira alternativa de avaliacdo € a estabilidade dinamica, na qual
sdo consideradas tanto forcantes mecénicas quanto térmicas, € usar o Numero de

Richarson para uma camada (Rp).

R = g AB, Az (6)
P79, [(AD)? + (Aa)?]

AU = u(topo) - u(superficie)
AV = v(topo) - v(superficie)

Esta forma do nimero de Richardson que é usada com maior freqiiéncia na
meteorologia, porque os dados do setor privado e as previsdes numéricas do tempo
fornecem medic¢des de vento e temperatura em pontos discretos no espacgo. Para a equacao
acima existe um valor de Ry critico, Rz., em que 0 escoamento laminar torna-se
turbulento quando Rg < Rg.. A partir de experimentos, costuma-se trabalhar com Ry,
entre 0.21 a 0.25.
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Alexander Obukhov em 1946 estabeleceu uma escala de comprimento
proporcional a altura em que a producéo de turbuléncia por for¢as mecanicas se iguala a

perda de turbuléncia por forcas de flutuacéo.

us (7

onde a velocidade de atrito é:

5 1/2 (8)

! ! 1 ’2
u? = [u'wg +vws]

Sabe-se que L carrega informacdes sobre o escoamento, sua interacdo com a superficie e
transferéncia de calor, pois u, € a velocidade de atrito, k é a constante de von Karman
com valor de 0.4, H, € o fluxo de calor sensivel virtual, c, € calor especifico a pressdo
constante, p € densidade do ar e T é a temperatura absoluta. De forma semelhante ao
nimero de Richardson, o comprimento de Obukhov pode ser usado para estimar a

estabilidade, conforme valores a seguir:

—10° < L < 0 Condig&o instavel
L < —10° ou L > 10° Condicdo neutra
0 < L < 10° Condigéo estavel

A impossibilidade de resolver as equacGes que governam a turbuléncia
atmosférica levou ao desenvolvimento da Teoria de Similaridade, a qual, torna possivel
o desenvolvimento de relagcdes empiricas para as variaveis da camada limite. A Teoria de
Similaridade baseia-se na organizacdo de varidveis dentro de grupos adimensionais, e
para isso, ha um procedimento de Andlise Dimensional chamado de Teoria Pi de
Buckinghan. Esta ferramenta ajuda a formar estes grupos adimensionais. A escolha
apropriada das varidveis permitir & relaces funcionais entre os grupos, sendo que estas

relacGes possuem carater universal (Stull, 1988).

Estas relagdes de similaridade sdo aplicadas, normalmente, em situacGes de

equilibrio. Nestas condi¢des, pode-se derivar um perfil das variaveis medias e estatisticas
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da turbuléncia como funcdo da altura e posicdo. A Teoria de Similaridade é um
mecanismo que ajuda entender o fendmeno da Turbuléncia, sendo esta controlada por

influéncias dominantes como forcantes térmicos, mecanicos e topografia.

Segundo Stull (1988), o objetivo da hipdtese de similaridade é encontrar escalas
que permitam que observacdes feitas em diferentes alturas ou em diferentes condicOes
sejam descritas através de relagdes comuns. Essas relacdes comuns sdo definidas como
grupos adimensionais que sdo utilizadas na camada superficial, seguindo as escalas de
velocidade u, e temperatura T* de acordo com a hipotese de similaridade de Monin-
Obukhov.

Com uma manipulacdo dos parametros, pode ser encontrada uma representacao
de L em fun¢do do fluxo de calor na superficie 6, como mostra a Equagao (9), apresentada
por Arya (2001). A raz&o entre a altura z e 0 comprimento de Obukhov L é o pardmetro

de similaridade ou estabilidade de Monin-Obukhov, adimensional, representado por C.

L= u? 9)
 k(g/To) 6.

3.2 METODOS EMPIRICOS

Segundo Rossby e Montgomery (1935) a rugosidade da superficie deve
estabelecer um limite superior para a magnitude do comprimento de mistura, e este limite
superior deve reduzir para as dimensdes do percurso livre molecular no caso de uma
superficie absolutamente lisa. Os autores consideraram uma camada limite que é tdo fina
que seu movimento é controlado inteiramente pelo arrasto friccional em seus dois limites
horizontais, isto €, € assumido que as forcas de volume (gradiente de pressao horizontal,

forca de deflexdo) podem ser negligenciadas.

O arrasto friccional por unidade de area horizontal sera entdo constante em
intensidade e direcdo desde o solo até o nivel h. A direcdo do vento também deve ser
constante dentro da camada de altura h e deve coincidir com a diregdo do arrasto

friccional. A suposi¢do de que todas as forcas de volume podem ser negligenciadas
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representa uma restricdo severa, chegando a expresséo para a profundidade da camada
limite expressa na Equacéo (10):

hy 1 =Cy (10)

7;

onde hy, ; € a altura da camada limite estavel, u, € a velocidade de fricgéo superficial ou
raiz quadrada do fluxo momentum cinematica na superficie, f € o parametro Coriolis e
C,, € um coeficiente ndo dimensional com valores variando de 0,1 a 0,3, como observado

na Tabela 1, onde valores maiores estdo associados a condi¢fes neutras.

Tabela 1: Resumo dos valores encontrados para C, na literatura.

Medidas no oceano C,
Rossby and Montgomery (1935) 0,2
Kitaigorosaky (1970) 0,1-0,3
Medidas na atmosfera C,
Gill (1967) 0,1
Clarke (1970) 0,2
Deardorff (1972) 0,35
Tennekes (1973) 0,3
Yamada (1976) 0,3
Arya (1978) 0,3
Medidas no oceano C,
Caldwell et al. (1972) 0,3

Na estratificacdo neutra os fluxos de calor sdo nulos, as forcas de flutuagéo estéo
ausentes; Em estratificacdo estavel os fluxos de calor sdo positivos, eles suprimem a
turbuléncia, de modo que o Unico mecanismo para produzir turbuléncia é a cisalhamento

do vento em ambos 0s casos.

No etanto a Equacéo (10) ndo leva em consideracdo o termo de fluxo de calor, o
que por sua vez impede de fazer um prognéstico mais realista, Zilitinkevich (1972) ao
perceber isso, adptou a equacdo da estrutura da camada limite em estado estacionario em

funcdo também do fluxo de calor sensivél proximo da superficie. Isto significa que a
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profundidade da camda h pode ser representada por uma formula semelhante a encontrada

na Equagéo (11).

hy 2 = Cp (FB)? (11)
onde B, expressao o flugo de calor em superficie, na forma de:
j— g rgr
B, = () w8, (12)

na Equacdo (12), o termo g é referente a gravidade, e 6 expressa a temperatura potencial.
O termo (w’8;)) representa o fluxo de calor em superficie. O coeficiente ndo dimensional
no lado esquerdo da Equacéo (11) ndo serd mais a constante C,,, mas uma nova constante

C;,, baseada em estudos empiricos conforme Tabela 2.

Tabela 2: Resumo dos valores encontrados para Cj, na literatura.

Medidas na atmosfera [
Zilitinkevich (1972) 0-1
Businger and Arya (1974) 1,14
Arya (1977) 1,58
Caughey et al. (1979) 1,11
Nieuwstadt (1981) 0,63
Garatt (1981) 0,55
Caughey (1982) 1,1
Nieuwstadt (1984) 0,55

Rumyantsev et al. (1986) 1

A Equacdo (11) tem boa resposta quando utilizadas em camada estavel em
latitudes médias, no entano, em latitudes altas esta equacdo com C;, = 0,7 superestima
fortemente a profundidade estavel da camada limite (King e Turner 1997, Handorf et al.,
1999). Uma explicacdo razoadvel desta discrepancia reside nas naturezas fisicas

essencialmente diferentes das latitudes médias e das altas latitudes.

Equacédo (11) é adequada quando aplicada a camada limite noturnas separadas da
atmosfera livre estavelmente estratificada pela chamada camada residual. Durante as

primeiras horas da noite, este Ultimo mantém a estratificacdo neutra como uma "memoria”
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da mistura diurna, que evita interagdes entre a camada limite e a atmosfera livre através

de ondas de gravidade.

Pollard et al. (1973) propoés um modelo menos elaborado do que muitos na
literatura, mas exibe varios aspectos diferentes em conjunto. Ele percebeu que o vento
guando em contato com um oceano em repouso, estavelmente estratificado, exercia um
estresse constante em sua superficie enquanto o resfriamento ou o aquecimento esta
ocorrendo. A agua responde com ondas de superficie e com fluxo medio e turbulento nas
camadas superiores, que nao detecta a estratificacdo ambiental. O autor entdo percebe a
necessidade de adicionar um termo que indique a influéncia da camada sobre a superficie,
chegando a seguinte expressao:

U,

hM_3 = Cyr W,

(13)
Em que, C; € uma constante adimensional de valor 1,7 e N é a frequéncia de

flutuabilidade expressa na forma de:
_ 9,90 14
N= | (14)

A estratificacdo e a rotacdo combinam-se assim para limitar a penetracao do fluxo
de sua fonte. Esse modelo também pode ser relevante para a atmosfera, onde o efeito de
um lapso de taxa estavel € muitas vezes ignorado. O modelo enfatiza como 0 oceano
superior, ao invés de ser uma interface fina através da qual a energia atmosférica e

impulso possam passar, pode ser um reservatorio para eles.

A camada superficial é adequadamente descrita pela teoria classica de
similaridade (Monin e Yaglom 1971). Zilitinkevich e Calanca (2000) estenderam a teoria
da similaridade da camada superficial levando em consideracdo possiveis interacoes
distantes na estratificacdo completamente estavel. Zilitinkevich et al. (2002) formulou
uma equacdo que cobre toda a gama dos regimes de estabilidade estatica de neutro a
fortemente estavel. Para isso o autor utilizou 0 modelo de Rossby e Montgomery (1935)
expresso na Equacdo (5), na estratificacdo completamente neutra, e o modelo de
Zilitinkevich (1972) apresentado na Equacdo (11), nas camadas medianamente
estratificadas, tapadas por camadas residuais estritamente neutralizadas. Com isso o autor

chegou a Equacdo (15).
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Crtt. [ CRu.(L+ ConLN/u.) T2

7 i ' =

hM_4 =

na Equacdo 10, Cg e C, sdo constantes com valores de 0,4 e 0,75, respectivamente. Cyy €
uma nova constante introduzida que tem valores variando de (0,1 <Cyy <0,4). O Termo

L tem a seguinte expressao:

(16)
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3.3 METODOS ESTOCASTICOS

Tendo em vista complexidade mencionada para resolver as equacdes que
governam a turbuléncia e as incertezas da teoria da similaridade, neste sdo apresentadas
duas alternativas paramétricas para a estimativa da altura da CLA, modelo baseado em

ajuste de curva via regressdo de minimos quadrados e redes neurais artificiais.

3.3.1 REGRESSAO

De forma sucinta, esta consiste em uma técnica de analise onde é observada a
relacdo entre uma variavel dependente (YY), com outra, ou outras variaveis independentes
(X1, X2, X3, ....., Xn). O objetivo dessa técnica € estimar uma funcdo que descreve, o
mais préximo possivel, a relacdo entre essas variaveis e assim podendo diagnosticar ou
predizer o valor que a variavel dependente () ira assumir para um determinado valor da
variavel independente X.

A funcdo é escolhida de uma forma que produza o menor erro para as previsdes
de (Y) dado observaces de (X). O critério de erro mais usual é a minimizacdo da soma
dos erros quadrados, sendo essa, a base do nome de regressdo de minimos quadrados,
conforme detalhado por Wilks (2006).

A forma da funcéo f(x) também varia, podendo ser representada por um modelo

linear, polinomial ou até mesmo uma funcéo néo linear.

3.3.1.1 REGRESSAO LINEAR SIMPLES

O namero de variaveis independentes varia de uma aplicacdo para outra, quando
se tem apenas uma variavel independente, denominado Modelo de Regressao Simples, o

modelo estatistico para essa situacdo seria como observado na Figura 13.
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L ¥

X

Figura 13: llustracdo esquematica da regressdo linear simples. A linha de regressdo, y = a + bx, é
escolhida de forma a minimizar as medidas das diferencas verticais (residual) entre os pontos e a linha.
Na regressdo de minimos quadrados essa medida é a soma de distancias verticais quadradas. e é a
diferenca entre o ponto de dados e a linha de regressdo. Fonte: Adaptada de Wilks, 1995.

em que:
Y = variavel dependente

¥ = Valor observado para a varidvel dependente Y no nivel da variavel dependente

Xi, na forma:

Y(x) = a+bix; +¢, a7

b = Coeficiente de regressao, representa a variacdo de Y em funcdo da variavel x;

Yical(xi =) (i — )]

b = — /]
ic (e —x)?

(18)

a = Constante de regressao, representa a intercessao da reta com o eixo Y;

x = variavel independente;
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e = E o erro associado a distancia entre o valor observado yi e o correspondente

ponto na curva, do modelo proposto, para 0 mesmo nivel de x;, na forma:

€ =1y; — bix;, (19)

3.3.1.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

A regressdo linear multipla é a situagdo mais comum da regressdo linear. Como
no caso da regressdo linear simples, ha ainda uma Unica variavel dependente y, mas na

distincdo ha mais de uma variavel independente x,,, dando origem a equacao:
5} =a+ b1x1 + bzxz + -+ bnxn, (20)

cada uma das variaveis independentes x,, tem seu proprio coeficiente b,,.



32

3.3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Pode-se considerar que a origem das redes neurais artificiais (RNA) ocorreu no
inicio da década de 40 a partir dos experimentos desenvolvidos pelo neurofisiologista
Warren McCulloch, do Massachusetts Institute of Technology (MIT) e pelo matematico
Walter Pitts, da Universidade de Illinois. Eles fizeram uma analogia entre as células
nervosas e 0 processo eletrdnico num artigo publicado no Bulletin of Mathematical
Biophysics: A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity.

Em modo simplificado, a RNA s8o modelos matematicos de processamento de
informacdes que possuem caracteristica de desempenho semelhantes as redes neurais
bioldgicas. Tal qual o nosso cérebro, a RNA tenta simular matematicamente as a¢des do

cérebro humano, sendo apta a aprender e resolver problemas.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) s@o utilizadas em diversos campos do
conhecimento, em particular na meteorologia, como por exemplo, na previsdao de
nevoeiro no aeroporto Internacional de Guarulhos em S&o Paulo (SP), por Almeida
(2009), e previsdo de curto prazo para instabilidade na regido terminal do aeroporto
Internacional Tom Jobim no Rio de Janeiro (RJ), desenvolvida por Franca et al. (2015).
Em resumo a aplicacdo de redes neurais se estende hoje a quase todos os campos da
atividade humana. Cabral (2015) fez uma estimativa de altura da camada limite utilizando
uma RNA, o que por sua vez alcanca bons resultados e indicando ser uma boa ferramenta
para esse tipo de problema. Mas cabe ressaltar que quando se fala de trabalhos que tentam
relacionar as RNA com estimativa de altura, atualmente na literatura ainda ndo se

encontram trabalhos.

Assim como o cérebro humano, uma rede neural artificial é formada pela
combinacdo de neurdnios artificiais que necessitam de estimulos (dados de entrada
entradas), esses neurdnios podem ser conectados a outros neurdnios de outras camadas,
0s quais, por sua vez, podem ser combinados para gerar uma ou mais saidas da rede, essas
conexdes representam o contato dos dendritos com outros neurdnios, formando assim as
sinapses. Em geral, os neurdnios presentes em uma RNA tém a configuracdo com base
no modelo apresentado por Haykin (2002), adaptado por Almeida (2009), conforme
ilustrado na Figura 14.


http://web.mit.edu/
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Figura 14: Modelo do Neurénio Artificial k, onde sdo destacados os elos de conexdo x;wy;, 0

W,
LR
W
xIT:

combinador linear X, a fungdo de ativagdo fe a saida y,,. Fonte: Almeida, 2009.

O conjunto de sinapses ou elos de conexdo, onde cada elo é caracterizado por

um estimulo de entrada (x,,,) € por um peso (Wy,).

O combinador linear X efetua o somatorio dos sinais ponderados de entrada do

neurdnio da forma

m
Z Wgi Xi, (21)
i=1

0 bias: funciona aumentando ou diminuindo a influéncia do valor da entrada

liquida para a ativacdo do neurdnio by,

Funcdo de ativacdo: Produz a saida do neurbnio que é calculada conforme
Equacdo 17:

Onde y,, é a saida do neur6nio k

m
yie = £ D wexi + b ) 22
i=1

Embora cada neur6nio ou elemento processador execute uma fungdo simples, a
RNA, que pode possuir até varias dezenas ou algumas centenas deles, tem como um todo,

a capacidade computacional para a resolugdo de problemas complexos.
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3.3.2.1 PROCESSOS DE APRENDIGAZEM

Uma RNA tem a capacidade de aprender utilizando conjuntos de dados como
exemplos, e partir deles, extrair padrées de comportamento e com isso 0 sistema de

aprendizado de uma RNA ¢ disposto de duas formas principais Haykin (2002):

e Aprendizagem supervisionada; quando existe um conjunto de exemplos
de entrada-saida fornecido pelo ambiente externo que orienta o
treinamento da rede.

e Aprendizagem ndo supervisionada; neste caso ndo ha pares de entrada

saida definidos para orientar o treinamento.

Baseado nos dois grandes paradigmas de aprendizagem citados existe um grande
numero de regras de aprendizagem as quais, no final, séo casos particulares dos dois, no
entanto para esse trabalho foi utilizado aprendizagem por correcéo de erro, esse método
consiste em uma sequéncia de ajustes corretivos aos pesos sinapticos, procurando
minimizar o erro ou a diferenca entre a saida gerada pela rede e a saida desejada, utilizado

em um processo de aprendizagem supervisionada.

Cabe ressaltar que existem outros métodos disponiveis na literatura, tais como:
Aprendizagem por reforco (supervisionada), Aprendizagem competitiva (ndo
supervisionada), Aprendizagem hebbiana (ndo supervisionada), Aprendizagem baseada

em memoria (ndo supervisionada).
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3.3.2.2 TOPOLOGIA DA REDE

O desempenho de uma RNA estara atrelado a organizacdo como 0s neur6nios
estardo dispostos, 0 que chamamos de topologia da rede, que podem ser classificadas
desde ao nimero de camadas, podendo ser com uma camada (Figura 15 a) ou de multiplas
camadas (Figura 15 b). As conexdes de uma RNA também pode ser um método
classificador sendo feedforward (Figura 15 a, b, ¢, d) quando suas conexdes seguem 0
caminho de entrada e saida, ou feedback (Figura 15 e) quando permitem conexdes tanto

no sentido de entrada, como no sentido de saida.

% _

Figura 15: Exemplos de classificaces de RNA: Gnica camada (a), multiplas camadas (b, c, d);
aciclica ou alimentada adiante ou feedforward (a, b, ¢, d); ciclica ou recorrente ou feedback (e).
Fonte:Braga et al, 2000.
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3.3.2.3 REDE NEURAL DE REGRESSAO GENERALIZADA

A Rede Neural de Regressdo Generalizada (GRNN) é uma rede com treinamento
supervisionado e tem por finalidade estimar uma variavel (dependente), para isso essa
rede utiliza um conjunto de variaveis independente que serdo utilizadas como estimulos
aos neurdnios, a quantidade de neurbnios de cada camada interna ou intermediaria €

dependente da quantidade de padrdes de treinamento (Heimes et. Al 1998).

A arquitetura da GRNN, em geral possui trés camadas, sendo a primeira camada
a de entrada possui um neur6nio para cada entrada (vetor X), a segunda camada é a
intermediaria e possui uma determinada quantidade de neurdnios, a ultima camada é a de

saida (vetor Y com s dimenséo), representada na Figura 16.

Entradas

Camada de entrada

Camada padrdo

Camada somatoéria

Saida

Figura 16: Arquitetura GRNN. Fonte: Haykin, 2000.

A regresséo generalizada realizada em uma GRNN caracteriza-se por um conjunto
finito de varidveis dependentes, o vetor de saida Y, e um conjunto finito de variaveis
independentes, o vetor de entrada X (Nose Filho 2011, Specht 1991). E comum que o
vetor de saida seja constituido de uma Unica variavel dependente, como no presente caso

em estudo, em que a altura da camada limite noturna € a variavel de saida.
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3.3.2.4 ALGORITMO DE CORRELACAO EM CASCATA

Conforme Almeida (2009), o algoritmo de correlacdo em cascata - Cascade
Correlation (CC) foi desenvolvido por Fahlman et al. (1991). Este algoritmo faz crescer
dinamicamente o nimero de neurdnios e de camadas internas de uma rede neural durante
o treinamento. A rede comeca encontrando relacdes lineares entre entrada e saida. VValores
ponderados sdo assinalados as ligacdes entre os neurdnios de entrada e de saida. Apos
essas relacdes terem sido encontradas, novos neur6nios séo adicionados, entdo, a camada

oculta de modo que relacBes ndo-lineares possam assim serem encontradas.
Ainda, segundo Almeida (2009), o algoritmo CC combina duas idéias:

— A primeira é a arquitetura em cascata, na qual neurénio ocultos séo adicionados
um de cada vez. Quando um novo neurbnio intermediério é inserido, 0s pesos de suas
entradas (conexdes) sdo congelados. Este neurbnio comeca entdo a influenciar
permanentemente nas operacOes da rede, sendo utilizado para detectar novas

caracteristicas.

— A segunda é o seu algoritmo de aprendizagem, o qual cria e instala novas
unidades escondidas. Para cada nova unidade escondida, o algoritmo tenta maximizar a

magnitude da correlagdo entre a saida da nova unidade e o sinal de erro residual da rede.

Conforme Franca et all (2016), em geral, 0 nimero interno de neurdnios de uma
rede neural construtiva é determinado com base no algoritmo CC. A Figura 17 mostra,
um exemplo geral de uma rede alimentada para frente, em cascata, para cinco entradas e
uma saida. O treinamento e a validacdo sdo realizados em um ciclo iterativo composto
por um laco de duas fases, que sdo executadas usando um conjunto de dados especifico,
que pode ser artificialmente modificado até que o conjunto de dados ideal ser alcancado

com um ndmero constante de entradas. As duas fases sdo descritas da seguinte forma:

— Comeca-se com uma camada interna minima (apenas um neurdnio) da rede neural e
se adiciona automaticamente novos neurdnios na camada interna um a cada vez, em
cada rodada, resultando finalmente em uma estrutura multicamada com a conexao de
entrada congelada (representada por quadrados na Fig. 173); e

— A seguir a rede neural aplicada ao conjunto de dados de validacdo e o erro é

calculado. Existem entdo duas opcdes: a) fazer novos incrementos de neurdnio se o
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erro de teste continua sendo decrescente a partir da rodada anterior e o numero de
neurdnios nas camadas internas for inferior a 150 (nimero maximo de neurdnios da
camada interna na configuracdo do software utilizado); b) parar o treinamento, o que
significa que a configuracdo de rede neural final (ou que poderia ser otimizada) foi
obtida.
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Figura 17: Representacdo gréafica de uma rede alimentada adianta em cascata de cinco entradas.
Fonte: Franca et. all.
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3.3.2.5 DESENVOLVIMENTOS DE UMA RNA

Primeiramente ¢ feita a coleta de dados relativos ao problema e sua separacao em
um conjunto de treinamento e um conjunto de testes. Normalmente, os dados coletados
sdo separados em duas categorias: dados de treinamento, que serdo utilizados para o
treinamento da rede, e dados de teste que serdo utilizados para verificar seu desempenho
sob condicdes reais de utilizacdo. Além dessa divisdo, pode-se usar também uma
subdiviséo do conjunto de treinamento, criando um conjunto de validacéo, utilizado para
verificar a eficiéncia da rede quanto a sua capacidade de generalizacdo durante o
treinamento, e podendo ser empregado como critério de parada do treinamento.

Depois de determinados estes conjuntos, eles sdo geralmente colocados em ordem
aleatdria para prevencdo de tendéncias associadas a ordem de apresentacdo dos dados.
Além disso, pode ser necessario pré-processar estes dados, por meio de normalizacGes,
escalonamentos e conversdes de formato para torna-los mais apropriados a sua utilizacdo

na rede.
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4 METODOLOGIA

Esta é divida em quatro passos, discorridos abaixo, e que sdo sequenciados

conforme Figura 18.

Passo -3 (a)

Equagdo
Deterministicae
Regresséo
Passo -1 Passo -2 Passo — 4
Coleta de Tratamento e Andlise
dados filtragem dos
dados
Passo -3 (b)
Redes Neurais
Artificiais

Figura 18: Fluxograma dos passos metodolégicos. Fonte: Elaborada pelo autor.

Passo 1: Coleta-se os dados da estacdo micrometeorolégica e do SODAR, conforme

descritos na Tabela 3.

Passo 2: Dispde-se dados em ordem cronoldgicas e analisa-se a consisténcia dos mesmos,
quanto a ruidos e falhas. Assim, os registros sdo determinados para intervalos de 10 e 30
minutos, considerando o registro do SODAR e o valor médio no periodo de todas as
grandezas da estacdo micrometeoroldgica. Considerando o treinamento da rede neural
artificial (RNA) e validacdo no passo 5, os dados sdo divididos em dois conjuntos,
denominados treinamento/validacdo e teste, correspondendo, respectivamente a 70% e
30% da populacdo. Este altimo é utilizado no teste da RNA treinada e os modelos

deterministicos do passo 4.

Passo 3a: Neste passo a altura da camada de mistura foi estimada utilizando as equagdes

propostas por Rossby e Montgomery (Equacdo 5) e Zilitinkevich (EquagOes 6 e 10),
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juntamente com a regresséo linear, levando em consideracdo apenas dados de fluxo de

calor sensivel e velocidade de friccdo em superficie.

Passo 3b: Rede Neural Artificial

Este procedimento segue a sequencias de passos, a saber:

a)

b)

Definicdo de input e output da RNA: os inputs sdo os dados coletados, e
derivados destes, pela estagdo micrometeorologica e SODAR, com exce¢do da
altura da CLP registrada no SODAR. O output é definido como a variavel a ser
estimada, ou seja, a altura da camada limite pelo LIDAR e eventualmente do
SODAR. Aplica-se o procedimento de podar as variaveis pouco representativas

via correlacéo cruzada ou método similar.

Treinamento e Teste da RNA: Este corresponde a um looping de tentativa-e-
erro, conforme Figura 19. O treinamento corresponde a construir camadas
internas (ou arquitetura) de cascata de algoritmo de correlagdo. O teste
corresponde a uma simples comparagdo entre os resultados e observagoes
representados por seus conjuntos de dados de validacdo e por investigar o erro
da observacao - Previsdo. O ideal é atingido, enquanto os erros estatisticos ndo

podem ser minimizados.

Input
1
Treinamento

Teste

Resultados
ok ?

Rede

Figura 19: Fluxograma dos passos metodol6gicos. Fonte: Elaborada pelo autor.

Passo 4: Avaliacdo estatistica (mediana do erro, erro medio e desvio padréo do erro) do

desempenho dos modelos utilizados nos passos 3a e 3b com conjunto de dados de teste

definido no passo 2.



erro = previsto — observado,

... LNErTo
erro médio = ————,
N

Y.nlerro — erro médio|?

desvio padrao do erro = \/ N

onde N é o numero total de amostra.

)
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5 AREA DE ESTUDO E INSTRUMENTOS

Neste descreve-se a &rea de estudo, instrumentos utilizados na coleta de dados para atingir

0 objetivo proposto.

5.1 AREA DE ESTUDO

Na Figura 20 é apresentada a &rea ocupada pela ThyssenKrupp Companhia
Siderurgica do Atlantico (TKCSA) (ponto vermelho) e que esté situada no bairro de Santa
Cruz na zona oeste do Municipio do Rio de Janeiro, numa area de 12.504,43 Km2 que
tem como vizinhos o municipio de Itaguai e aos bairros de Campo Grande, Paciéncia,

Sepetiba e Guaratiba.

Image Landsat/Copernicus
Data S|0, NOAA U S Navy INGA: GEBCO

Google Earth

Figura 20: Area industrial da TKCSA indicada pelo ponto vermelho: Elaborada pelo autor.

A zona oeste do municipio do Rio de Janeiro estende-se desde a Baia de Sepetiba
até o oeste do Macico da Tijuca. Nesta regido tem ocorrido um acelerado processo de
desmatamento e degradagéo, com o assoreamento dos rios e canais e com a poluicdo de
suas aguas, devido a caréncia no sistema de esgotamento sanitario. Além disto, tem se
observado a destruicdo dos solos devido a exploracdo de areia e de pedra para a industria

da construcdo civil. As pedreiras ativas ou abandonadas e as construcdes em solos
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impréprios, em geral com vocagao agricola, constituem problemas ambientais sérios que
comprometem a qualidade de vida das populagdes ai instaladas ou que ainda serdo
alocadas (Moura et al, 1998).

5.2 DADOS

A modelagem da altura da CLA requer monitoramento em alta frequéncia,
conforme mencionado. Para tanto, neste trabalho os dados foram coletados de diversas
fontes de dados, como observado nas Figuras 21 e 22, onde os pontos amarelos
representam as estacGes meteoroldgicas de superficie sendo elas: Coroa Grande (Lat -
22,90 e Long -43,87), llha da Madeira (Lat -22,92 e Long -43,83) e CSA (Lat -2291 e
Long -43,73). Os pontos vermelhos representam a localizacdo do SODAR (Lat -22,89 e
Long -43,73) e da estacdo micrometeorologica (Lat -22,89 e Long -43,73).

-
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Figura 21: Localizacao das estacGes de meteorologia pertencentes ao INEA - Coroa Grande, Ilha da
Madeira e CSA (pontos amarelos). Pontos vermelhos sao referentes a localizacdo da EMM e do SODAR.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 22: Area industrial da TKCSA, pontos indicando local onde 0 SODAR est4 instalado e a estacio
micrometeoeoldgica (EMM) Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.1 SOUND DETECTION AND RANGE (SODAR)

Sound Detection and Range (SODAR) com windRASS é um perfilador acustico
capaz de coletar perfil de vento (velocidade e direcdo) e temperatura com resolugéo
temporal de 10 minutos e resolugdo do vertical de 10 metros. O SODAR pode
proporcionar as diferencas de temperatura da atmosfera, sendo possivel acompanhar a
evolucdo da CLA. O alcance do SODAR varia com o coeficiente de estrutura da

temperatura da atmosfera, podendo chegar até 800m de altura na regido de estudo.
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Figura 23: SODAR/RASS instalado nas dependéncias da TKCSA. Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 24 é um exemplo do perfil de temperatura obtido as 04h00 no dia 09
de maio de 2015 pelo SODAR. Neste, observa-se as inversGes térmica nos niveis
aproximadamente de 100 metros e 130 metros, indicados pelos sombreados amarelos, e

esta informacédo sdo utilizadas para determinar a altura da CLA neste trabalho.
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Figura 24: Perfil vertical de temperatura obtido as 04h00 do dia 09 de maio de 2015 via
SODAR. Fonte: Elaborada pelo autor.

O sombreado amarelo na figura sdo camadas de forte inversédo identificadas pelo
equipamento, e para esse trabalho foi considerado como a altura da CLA. No entanto, em
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muitos casos ao analisar a camada de inversdo noturna, observou-se que ha um
surgimento de uma camada de inverséo mais baixa durante a madrugada, indicando uma
camada de dupla inversdo. Essa configuracdo de dupla inversdo de certa forma é
considerada um problema, pois como as variaveis utilizadas sao de superficie, ao estimar
a altura da camada o modelo poder& estimar a camada mais baixa (ou mais alta), o que
por sua vez, dificulta a comparacdo entre o estimado e o observado na hora da analise,

como sera visto mais a frente.

5.2.2 ESTACAO MICROMETEOROLOGICA (EMM)

Estacdo micrometeoroldgica: Capaz de coleta dados de pressdo atmosférica
(hPa); temperatura (°C); umidade relativa (%), fluxo de calor sensivel (W/m?); velocidade
de fricgcdo (m/s), radiagdo de onda longas (W/m?). Na Figura 25 é apresentada a estacdo
utilizada neste trabalho que € composta de um anemdmetro sénico capaz de coletar dados
em altissima frequéncia, e para fins deste foi utilizada a frequéncia de 2 segundos, com

médias a cada 15 minutos.

Figura 25: Estacdo micrometeorolégica instalado nas dependéncias da TKCSA. Fonte: Elaborada pelo
autor.
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5.2.2 ESTACOES METEOROLOGICAS DE SUPERFICIE (EMS)

As estacOes meteoroldgicas de superficies pertencem ao Instituto Estadual do
Ambiente (INEA), e estdo localizadas na regido da CSA, Coroa Grande e Ilha da Madeira.
Essas estacOes estdo aptas a monitorar: direcdo e velocidade do vento, temperatura,
umidade relativa, pressao atmosférica, precipitagdo e radiacdo global. A Tabela 3 mostra

as principais grandezas coletadas e utilizadas nesse trabalho.

Tabela 3: Resumo dos dados utilizados.

Equipamentos Variaveis
SODAR / RASS Altura da Inverséo
Térmica (m)
Velocidade horizontal [ Velocidade vertical do Temperatura do ar (C°) Fluxo de Calor Sensivel
do vento (m/s) vento (m/s) (w/m?)
EMM Velocidade de Pressdo (hPa)
Friccéo (m/s)
EMS Radiagédo (w/m2) Precipitagcdo
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5.3 METEOROLOGIA

De modo a obter os melhores resultados possiveis nesse trabalho, teve-se o
cuidado de escolher dias nos quais nao houvesse a atuacao de nenhum sistema frontal ou
qualquer outro tipo de perturbacdo ou nebulosidade na regido de estudo. Para poder
detectar a atuacdo de algum sistema frontal, foram utilizados os dados de radiacdo e
precipitacdo de algumas estacdes pertencentes a Instituto Estadual do Ambiente - INEA,

localizadas préximas a regido de estudo, vide Figura 26

Coroa Grande
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Data das imagens: 6/7/2017 22°54'35.71"S 43°48'14.95"0 elev. 5m  Altitude do ponto de visdo 16.78 km

Figura 26: Localizacdo das estacfes de meteorologia pertencentes ao INEA - Coroa Grande, llha da
Madeira e CSA (pontos amarelos). Pontos vermelhos séo referentes a localizagdo da EMM e do SODAR.
Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise feita consiste em detectar possiveis atuacfes de sistemas frontais por meio de
dos dados de radiagéo solar (diminuicédo) e de precipitacdo (aumento). Cabe ressaltar que
embora essa metodologia seja restrita a identificacdo de fendbmenos que geram
precipitacdo, podendo mascarar outros fendmenos atuantes na regido, nesse trabalho
optou-se por essa forma de avaliagédo tendo em vista as dificuldades de obtencéo de dados
mais precisos. Na Figura 27 podem ser observados em destaques os dias nos quais houve

a atuacgdo de sistemas frontais na regido, sendo eles, 04, 13, 31 de maio e 12 e 21 de junho.
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Figura 27: Dados de radiacéo (barras vermelhas) e precipitacéo (barras azuis) para as esta¢des: 1lha da Madeira, Coroa Grande e CSA, pertencentes ao INEA.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 RESULTADOS

Seguindo os passos metodologicos estabelecido do capitulo 5, os resultados sdo
aqui obtidos e discutidos. Considerando que foram utilizados cincos modelos da
estimativa da altura da CLA, sendo trés deterministicos e dois paramétricos, e que aqui

seus resultados sao numerados com Modelo 1, 2. 3, 4 e 5, como seguem.

6.1 MODELO 1

Este é representado pela Equacao (10), onde altura da camada limite h é funcédo
do comportamento do vento zonal e da rugosidade do terreno, que neste estudo foram
extraidos da EMM. Na Figura 28 é apresentado o resultado da estimava de h, e dados
observados (dados extraido do SODAR) para os horarios noturnos, das 19hs as 06hs,
durante o periodo de 1 a 31 de maio de 2015. Observou-se que nao houve coeréncia entre
as estimativas e as observagdes, visto que os resultados diferem do valor ideal. Os valores
das estatisticas utilizadas, isto €, mediana do erro, erro médio e desvio padrdo do erro sao,

respectivamente, iguais a 111,34 m, 147,94 m e 139 m.
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Figura 28: Comparacédo diaria das estimativas do Modelo 1 (linha azul) e observagfes do SODAR (linha
vermelha) da altura da camada estével, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 31 de maio de 2015.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 4: Calculos estatisticos dos erros entre a altura prevista e a observada, mediana do erro, erro médio
e desvio padréo do erro, respectivamente.

Mediana Erro Médio Desvio Padrdo
111,34 147,94 139,22

Considerando que o modelo é funcdo de u,, faz-se necessario uma analise da
frequéncia de ocorréncia versus a magnitude. Na Figura 29 € apresentado distribui¢do da
frequéncia de u, para periodo dos dados.
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Figura 29: Histograma de ocorréncia de u, para 0 més de maio de 2015. Fonte: Elaborada pelo autor.

Para fins de estudo, classificou-se a ocorréncia de u, em trés intervalos, a saber:
(1) [0;0,02], (2) 10,02;004] e (3) ]0,04;0,15[. Observa-se que a frequéncia de u, sao,
respectivamente igual a 49%, 23% e 28%. A Figura 30 mostra o comportamento da
estimava de h, pela Equacéo (10), para os intervalos de u, estabelecidos. Os erros médio
((1)-97,68 m, (2)-7,74 m e (3) 187,17 m) e mediana ((1) -98,53 m, (2) -10,28 e (3) 165,02
m), conforme Tabela 5, revelam que o modelo tende a subestimar sistematicamente, nos
intervalos 1 e 2, e superestimar no intervalo 3. Notou-se que apenas no intervalo (2) de
u,, 0 Modelo 1 tende a produzir estimativas proximas as observagdes, conforme valores

das estatisticas apresentados.
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Figura 30: Comparacédo diaria das estimativas do Modelo 1 (linha azul) e observagdes do SODAR (linha
vermelha) da altura da camada estavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 31 de maio de 2015 e
divididos em trés conjuntos, u, < 0,02, 0,02 < u, < 0,04 e 0,04 < u,, Figura (a), (b) e (c),
respectivamente. Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5: Tabela de erros entre a altura prevista e a observada, u,, mediana do erro, erro médio e desvio
padrdo do erro, colunas 1,2,3 e 4, respectivamente.

u* Mediana Erro Médio Desvio Padrao
O<u*<0,02 -98,53 -97,68 22,01
0,02<u*<0,04 -10,28 -7,74 57,25
0,04 < u* 165,02 187,17 121,42

Visto que os erros para os intervalos de u, sdo relativamente sistematicos, pode-

se ajustar do modelo para os dois intervalos principais de u, conforme equacéo 26:

hy1+C se u, < 0,02}’ (26)

hM_l {hM_l - CZ se 0,04‘ > u*

onde C; e C, sdo, respectivamente constantes e iguais a 97,68 e 187,17 determinados pelo
valor de erros médios para cada intervalo, conforme Tabela5. Na Figura 31 sdo
apresentadas as estimativas de h, por intervalo de u, utilizando a Equacéo (26), e nota-se
que as estimativas tendem a subestimar sistematicamente as observagdes e 0s ganhos nos

valores das estatisticas foram proporcionais aos erros médios (ou Ci e Cy).
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Figura 31: Comparacédo diaria das estimativas da Equacdo 26 - Modelo 1 (linha azul) - e observagées do
SODAR (linha vermelha) da altura da camada estavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 31 de maio
de 2015e divididos em trés conjuntos, u, < 0,02, 0,02 < u, < 0,04 e 0,04 < u,, Figura (a), (b) e (c),
respectivamente. Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 6: Tabela de erros entre a altura prevista e a observada utilizando a Equacéo 26: u,, mediana do
erro, erro médio e desvio padréo do erro, colunas 1,2,3 e 4 respectivamente.

u* Mediana Erro Médio Desvio Padrdo
O<u*<0,02 -7,65 -7,50 49,37
0,02<u*<0,04 -10,28 -7,74 57,25
0,04 <u* -23,66 -10,26 74,74

Visando validar a Equagdo 26, um novo conjunto de dados correspondente ao
periodo noturno para os dias de 1 a 30 de junho de 2015 foi utilizado. A Figura 32 mostra
0 comportamento das estimavas horérias e observagdes. Observou-se que as estimativas
de h sdo enviesadas negativamente de -35,37 metros e com desvio padrdo de 49,91 metros

da média de -35,15 metros, conforme Tabela 7.
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Figura 32: Comparacédo diaria das estimativas da Equacéo 26 (linha azul) e observacdes do SODAR
(linha vermelha) da altura da camada estavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 30 de junho de
2015. Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 7: Valores da mediana do erro, erro medio e desvio padrao dos erros (Estimativa — Observacéo) da
Eq (26), para o periodo de 1 a 30 de junho de 2015.

-35,37 -35,15 49,91
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6.2 MODELO 2

Representada pela Equacdo (11), esta estimando a altura da camada limite em
fungéo do comportamento do vento zonal, da rugosidade do terreno e do fluxo de calor
sensivel obtido da EMM. Na Figura 33 é apresentado o resultado da estimava de h, e
dados observado (dados extraido do SODAR) para o horario das 19hs as 06hs para
periodo de 1 a 31 de maio de 2015. Notou-se muitos valores inconsistentes que
extrapolam o modelo. Assim como resultados anteriores, observou-se que ndo houve
coeréncia entre as estimativas e as observacdes, visto que os resultados das estatisticas
utilizadas divergem significativamente dos valores ideais. A mediana do erro, erro medio
e desvio padrdo do erro sao, respectivamente, iguais a 282,50m, 8292,90m e 84367,61m,

conforme Tabela 8.
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Figura 33: Comparagdo diéria das estimativas do Modelo 2 (linha azul) e observa¢fes do SODAR (linha
vermelha) da altura da camada estéavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 31 de maio de 2015.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 8: Célculos estatisticos dos erros entre a altura prevista e a observada, mediana do erro, erro médio
e desvio padrdo do erro, respectivamente.

Mediana Média Desvio Padrao
282,5037 8292,903 84367,61162
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A Figura 34 apresenta os dados de estimativa de altura da CLA em ordem crescente,
juntamente com os dados de fluxo e u*. E possivel observar que para os menores valores

de fluxo e u*, a altura da camada tende ao infinito.
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Figura 34: Estimativas do Modelo 2 (linha azul) em ordem decrescente, juntamente com u* (linha verde)
e fluxo de calor sensivel (linha vermelha), entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 31 de maio de 2015
Fonte: Elaborada pelo autor.

Para fins de estudo, classificou-se as saidas do Modelo 2 em dois intervalos de h,
isto é: (1) ]0;240] e (2) ]240;00[. Os erros médios foram de 71,52 m para o intervalo (1) e
1589768 m para o intervalo (2), a mediana foi de 52,95 m para o intervalo (1) e 1331,32 m
para o intervalo (2), conforme Tabela 9, os intervalos revelam que o modelo tende a

superestimar sistematicamente para o intervalo (1) e (2).

Tabela 9: Tabela estatistica de erros entre a altura prevista e a observada, h, mediana do erro, erro médio
e desvio padrdo do erro, colunas 1,2,3 e 4, respectivamente.

h(z) Mediana Média Desvio Padrao
0<h(z) <220 52,95 71,52 65,53
220< h(z) 1331,32 15897,68 116772,87

Visto que o erro aleatdrio da estimativa tem um comportamento sistematico, pode-

se ajustar o Modelo_2 (Equacdo 11) na sua saida conforme a Equagdo (27):

hM_Z - C1 se 0< hM_Z < 220}' (27)

M2 = {hM_Z =220 se  hy, > 220
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onde, C; é uma constante e determinada pelo valor de erros médios conforme Tabela 9.
Na Figura 35 € apresentado o novo comportamento da estimativa de h, utilizando a
Equacdo (27). Notou-se que a equacdo tende a superestimar as observagdes, conforme
valor da mediana, no entanto o erro médio diminuiu em relacdo aos resultados

apresentados na Figura 33, esses valores sdo apresentados na Tabela 10.
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Figura 35: Comparagdo diéria das estimativas do Modelo 2 (linha azul) e observaces do SODAR (linha
vermelha) da altura da camada estavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 31 de maio de 2015
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10: Célculos estatisticos dos erros entre a altura prevista pelo modelo ajustado e a observada,
mediana do erro, erro médio e desvio padrdo do erro, respectivamente.

Mediana Erro Médio Desvio Padrao
40,00 53,87 58,84

Visando validar a nova equacao, esta foi utilizada com um novo conjunto de dados
que compreendem o periodo de 1 a 30 de junho de 2015, entre as 19h e 6h. A Figura 36
mostra o comportamento das estimavas e a Tabela 11 apresenta a mediana, erro médio e
desvio padréo indicando que modelo ajustado produz estimativas da h estavel de forma

coerente, para o conjunto de dados analisado.
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Figura 36: Comparacéo diaria das estimativas da Equacéo 27 (linha azul) e observacfes do SODAR
(linha vermelha) da altura da camada estavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 30 de junho de

2015. Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 11: Céalculos estatisticos dos erros entre a altura prevista pelo modelo ajustado e a observada,

mediana do erro, erro médio e desvio padréo do erro, respectivamente.

-42,80 -35,05 88,47
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6.3 MODELO 3

Este € presentado pela Equagdo (15), onde altura da camada limite estavel h, é
funcdo do comportamento do vento zonal, do fluxo de calor sensivel e do termo de
flutuabilidade, este ultimo é extraido do SODAR. Na Figura 37 é apresentado o resultado
da estimava de h, e dados observado (dados extraido do SODAR) para o horario das 19hs
as 06hs para periodo de 1 a 31 de maio de 2015. A exemplo dos dois resultados para o
Modelos 1-2, 0 Modelo 3 produziu valores que subestimam os valores das observagoes.
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Figura 37: Comparagdo diéria das estimativas do Modelo 3 (linha azul) e observacGes do SODAR (linha
vermelha) da altura da camada estavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 31 de maio de 2015.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 38 apresenta os dados de estimativa de altura da CLA em ordem crescente,

juntamente com os dados de fluxo e u*. Ndo € possivel observar uma coeréncia clara.
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Figura 38: Estimativas do Modelo 3 (linha azul) em ordem decrescente, juntamente com u* (linha verde)
e fluxo de calor sensivel (linha vermelha), entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 31 de maio de 2015
Fonte: Elaborada pelo autor.

Em funcéo dos valores extremamente abaixo do esperado, foi necessario realizar
ajustes nas constantes que estdo na Equacdo (15) antes de calcular os parametros

estatisticos, vide Tabela 12.

Tabela 12: Ajuste das constantes da Equagao (15), versdo default e ajustada.

Constantes Default Ajustada
Cr 0,4 0,001
C, 0,75 1,5
Con 0,25 10

Tendo em vista que as estimativas da altura da CLA pelo Modelo 3 possuem

claramente erros sistematicos, é plausivel uma corre¢do conforme Equacdo 28 como

segue:

onde C1 =100 e C2 = 50, apos esse fator de multiplicacdo é aplicado seguindo o0s

seguinte intervalos de hy; 4:
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hM_4- =80 se hM_Z < 80 } (29)

Mg 4 = {hM_4 =220 se hy,>220

Os limites superiores e inferiores do modelo foram limitados para 220m e 80m
respectivamente, o resumo dos ajustes € especificado na Equacao (29). Depois de fazer
0s ajustes 0 modelo foi executado utilizando o mesmo conjunto de dados, os resultados

podem ser observados na Figura 39.
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Figura 39: Comparagdo diaria das estimativas da Equagdo 28 (linha azul) e observa¢des do SODAR
(linha vermelha) da altura da camada estavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 31 de maio de 2015.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Embora os ajustes feitos sejam os mais simples do que os casos anteriores, €
possivel notar uma relacdo entre as duas curvas, 0 modelo tinha uma tendéncia a
subestimar os valores da CLE quando comparado com o SODAR, no entanto, essa
tendéncia ndo é mais observada na Figura 39. Dificilmente o modelo acertard com
exatiddo os valores de altura, mas cabe ressaltar que o modelo conseguiu perceber os

periodos de evolucédo e decaimento da CLN.

Tabela 13: Célculos estatisticos dos erros entre a altura prevista e a observada, mediana do erro, erro
médio e desvio padrdo do erro respectivamente.

Mediana Erro Médio Desvio Padrao
-31,53 -28,52 50,47

Ao observar a Tabela 13 nota-se que os valores da mediana alcangcaram um valor
de -31,53m, o que representa um grande ganho. O erro médio mostra uma diminuicao
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chegando ao valor de -28,52m, proporcionando melhores resultados que também podem
ser vistos atraves da Figura 39. O desvio padrdo ndo apresentou melhoras significativas,

permanecendo aproximadamente no mesmo valor 50,47 m.

Visando validar a nova equacéo, esta foi utilizada com um novo conjunto de dados
que compreendem o periodo de 1 a 31 de junho de 2015, entre as 19h e 6h. A Figura 40
mostra 0 comportamento das estimavas e a Tabela 14 apresenta a mediana, erro médio e
desvio padrdo indicando que modelo ajustado produz estimativas da h estavel de forma

coerente, para o conjunto de dados analisado.
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Figura 40: Comparacdo didria das estimativas da Equacdo 27 (linha azul) e observa¢Ges do SODAR
(linha vermelha) da altura da camada estéavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 30 de junho de
2015. Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 14: Célculos estatisticos dos erros entre a altura prevista e a observada, mediana do erro, erro
médio e desvio padrdo do erro, respectivamente.

Mediana Erro Médio Desvio Padrao
-39,57 -39,21 50,27

O modelo utilizado é o mais completo dentre os trés e entende-se que devido a
isso ele expressaria 0os melhores resultados, no entanto, os resultados encontrados foram

bastante satisfatdrios, e as curvas da equagdo encontrada apos os ajustes foram bem
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representativas da regido de estudo. Cabe ressaltar que esse modelo ndo apresentou um
grande conjunto de inconsisténcia com valores elevados, as varaveis da equagao mostram

uma boa relagcdo com a altura da CLE.
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6.4 MODELO 4

Adotou-se 0 modelo de regressdo multivariada pois é assumido que variavel
dependente da altura da CLA (h) pode ser expressa em fungdo das variaveis
independentes denominadas de velocidade de friccao, temperatura, pressdo atmosférica e
fluxo de calor sensivel Como base nesta premissa o a Equacéo (30) pode ser ajustada
entre as observacbes de h (metros), obtidos pelo SODAR, e valores das variaveis

independentes acima mencionas e coletadas pela EMM.
h_ = Clu* + CzT + C3P + C4,HS + A, (30)

onde Cy,C,,C5C, e A foram determinados por regressdo de minimos quadrados e seus
valores sdo iguais a 96,95, 0,19, -0,28, -427,37 e 376,33, respectivamente.. Na Figura 41
é apresentado os resultados das estimava de h, e dados observado (dados extraido do
SODAR) para o horario noturno das 19hs as 06hs durante o periodo de 1 a 31 de maio de
2015. Observa-se que as estimativas tendem a serem melhores que os modelos 1, 2 e 3
sem ajuste, no entanto ainda estdo aquém do ideal, vide os valores da mediana, erro médio
e desvio padrdo que sdo, respectivamente, iguais a 2,04m, 4,95m e 24,99m, visto na
Tabela 15.
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Figura 41: Comparacdo diaria das estimativas da Equagdo 30 (linha azul) e observaces do SODAR
(linha vermelha) da altura da camada estavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 31 de maio de 2015.
Fonte: Elaborada pelo autor.



66

Tabela 15: Calculos estatisticos dos erros entre a altura prevista e a observada, mediana do erro, erro
médio e desvio padrédo do erro respectivamente.

Mediana (m) Erro Médio (m) Desvio Padrdo (m)
2,04 4,95 24,99

Visando validar o modelo de regresséo linear, Equacdo (30), um novo conjunto
de dados correspondente ao periodo noturno para os dias de 1 a 31 de junho de 2015 foi
utilizado. A Figura 42 mostra 0 comportamento das estimavas horarias e observacoes.
Observa-se que as estimativas de h sdo coerentes com valores de: 19,52m, média de

18,94m e com desvio padréo de 23,47m, conforme Tabela 16.
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Figura 42: Comparagdo diaria das estimativas da Equac&o 30 (linha azul) e observagdes do SODAR
(linha vermelha) da altura da camada estavel, entre 19h00 e 06h00, no periodo de 1 a 30 de junho de
2015. Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 16: Valores da mediana do erro, erro médio e desvio padrdo do erro (Estimativa — Observacéo)
para o periodo de 1 a 31 de junho de 2015.

Mediana (m) Erro Médio (m) Desvio Padrao (m)
19,52 18,94 23,47
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6.5 MODELO 5

O desenvolvimento do modelo RNA é descrito no item 4.3.2. Para o treinamento
da rede foram utilizados os dados de: temperatura, umidade relativa, pressdo atmosférica,
velocidade de friccdo, fluxo de calor sensivel e a altura da camada limite obtida pelo
SODAR. Esta ultima é considerada como a varidvel de saida do modelo e as outras
restantes, como variaveis de entrada. O conjunto de treinamento foi constituido de 377
eventos. Na Figura 43 é apresentado o resultado da estimava da altura da CLA (h) feita
pela rede e a altura (h) observada pelo SODAR para os horarios noturnos das 19hs as
06hs durante o periodo de 1 a 31 de maio de 2015, durante o treinamento da rede.
Observa-se boa correlacdo entre a estimativa e o valor observado; as medidas estatisticas:
mediana do erro, erro médio e desvio padrdo do erro valem, respectivamente, -4,41 m, -
2,65 e 18,56 m visto na Tabela 17.
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Figura 43: Comparac&o entre os valores de altura da camada estavel encontrados pelo modelo de RNA
(linha azul) e pelo SODAR (linha vermelha), o periodo dos dados utilizados é de 1 a 31 de maio de 2015
(377 amostras), os dados foram extraidos entre os horarios de 19h as 06h. Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 17: Célculos estatisticos dos erros entre a altura prevista e a observada, mediana do erro, erro
médio e desvio padrdo do erro, respectivamente.

Mediana Erro Médio Desvio Padrdao
441 -2,65 18,56
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Para validar o modelo de RNA criado, um novo conjunto de dados, com 196
eventos, correspondente ao periodo noturno dos dias de 1 a 30 de junho de 2015 foi
utilizado. Apés a aplicacdo do conjunto de validacdo, os resultados estdo apresentados na
Figura 44, onde observou-se um comportamento das estimavas horarias e dos dados
observados. Observou-se que as estimativas de h (linha azul) e os dados observados pelo
SODAR nédo apresentam uma boa correlagdo e foram obtidas as seguintes
estatisticas: -16,61m, de mediana, -11,20m de erro médio e desvio padréo de 45,02m ,

conforme Tabela 18.
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Figura 44: Nova comparacdo entre os valores de altura da camada estavel encontrados pela RNA
utilizando os dados de valida¢do (linha azul) e pelo SODAR (linha vermelha), o periodo dos dados
utilizados é de 1 a 30 de junho de 2015, os dados foram extraidos entre os horarios de 19h as 06h. Fonte:
Elaborada pelo autor.

Tabela 18: Tabela de erros entre a altura prevista e a observada utilizando dados para validacéo,
mediana do erro, erro médio e desvio padrdo do erro, respectivamente.

Mediana Erro Médio Desvio Padrao
-16,61 -11,20 45,02

Com a analise desses resultados, percebe-se que o modelo encontrou dificuldades
na estimativa da parte inferior e superior da CLE. Em vista disso, foram retirados 59
eventos do conjunto de validacdo referentes a parte inferior e superior da CLE e a rede
foi executada novamente com o novo conjunto de validagdo com 136 (eventos). Os novos

resultados sé@o apresentados na Figura 45, onde se observa as melhorias obtidas na
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estimativa de h: ha uma maior correlacdo, a mediana diminuiu para -10,61m, o0 erro médio

para -8,04 e o desvio padréo para 29,42m, conforme a Tabela 19.
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Figura 45: Comparac&o entre os valores de altura da camada estavel encontrados pelo modelo RNA (linha
azul) e pelo SODAR (linha vermelha), o periodo dos dados utilizados é de 1 a 30 de junho de 2015, os
dados foram extraidos entre os horérios de 19h as 06h. Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 19: Tabela de erros entre a altura prevista e a observada utilizando dados para validagdo, mediana
do erro, erro médio e desvio padrao do erro, respectivamente.

Mediana Erro Médio Desvio Padrao
-10,61 -8,04 29,42

Em suma, observou-se que os modelos deterministicos (1), (2) e (3), como
proposto, tendem a superestimar significativamente as estimativas da altura da CLN.
Alternativamente, o uso de modelos empiricos, baseado em regressdo de minimo
quadrados e RNA, que produziram estimativas um pouco mais realisticas e encorajador.
Na Tabela 20, pode-se comparar as estatisticas das estimativas entre os modelos

utilizados.
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Tabela 20: Tabela de erros entre a altura prevista e a observada utilizando dados para validacéo,

mediana do erro, erro médio e desvio padréo do erro, respectivamente.

Modelos Mediana(m) Erro Médio (m) Desvio Padrdo (m)

1 -35,37 -35,15 49,91
2 -42,80 -35,05 88,47
3 -39,57 -39,21 50,27
Regressao 19,52 18,94 23,47

RNA -10,61 -8,04 29,42
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho foi realizada a avaliacdo de trés modelos, trés deterministicos e dois
estocasticos, para estimar a altura da camada limite na regido de Santa Cruz — RJ durante
0 periodo maio e junho de 2015. Os resultados da analise mostram que os modelos
deterministicos como  propostos  (versdo  default)  superestima/subestima
significativamente altura da camada limite noturna. O Modelo 1 é totalmente influenciado
pela velocidade de friccdo, e por isso tende a superestimar a altura da CLN para elevados
valores de u*. Os modelos 2 e 3 que levam em consideracao o fluxo de calor sensivel,

n&o apresentaram bons resultados na verséo defaut e nem com os ajustes propostos.

Em relacdo aos modelos estocasticos ambos, localmente ajustados, representam o
comportamento da altura da camada limites de forma similares. O modelo 4 (Regresséao)
obteve resultados muito proximos aos do modelo 5 (RNA), no entanto, o baseado em
redes neurais, por ser um modelo mais complexo, obteve as melhores estimativas de altura

da camada limite, considerando a amostra de dados utilizado.

E importante lembrar que os ajustes realizados nesse trabalho ndo foram os mais
indicados, sendo focados basicamente em remocao dos vieses, que por sua vez, mostrou-
se eficaz e aprimoram significativamente as estimativas da altura da camada, conforme

resultados residuos (mediana, erro médio e desvio padréo).

Embora seja os resultados preliminares aqui apresentados sejam encorajadores, faz-se
necessario estender o periodo de dados, e investigar novas categorias de modelos,

incluindo aqueles baseado em inteligéncia computacional em futuros trabalhos.
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