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DESENVOLVIMENTO DE ALGORITMO DE AJUSTE DE ' WAVEFOQRMS?
ALTIMETRICAS REFLETIDAS POR LAGOS E RIOS

Autor : Flavic Provitina
Orientador : Prof. Robin Thomas Clarke
RESUMO

O usc de dados altimétricos para a avaliagZo e monitoramento
da variagfo dos niveis dos oceanos, teve inicio com © satelite
Seasat e vem desenvolvendo-se com éxito em cutros sistemas como ©
Geosat e o ERS-1. Esta técnica tem se mostrado uUnica em termos de
cceanografia e abre caminho para sua utilizagZo em culros campes
como a hidrologia.

A possibilidade de avaliar-se os niveis das aguas continentais
por meio da altimetria, trata-se de uma proposta promissora em
termos de recursos hidricos em paises de dimens@es como o Brasil. O
desenvolvimento de um algoritmo capaz de,a partir dos dados do
satelite altimétrico Geosat, processid-los de forma mais réapida e
econdmica, fornecendo informagBes prévias com as dquals sSe possa
efetivamente obter a variagZo do nivel das Aguas de rios e Lagoas,
constitue-~se no desafioc desta dissertag3o.

0 ajuste matemadtico propesto, que se utilizaria de um numero
menor de variAveis, se comparado ao método aplicade pela NASA, n3Zo
trouxe o= resultados esperados, mostrando—-se ineficiente. Esta
dissertacso sugere gue, embora este modelo proposte tenha se
mostrado inadequado, abre—-se um vasto campc de pesguisas para gue 2
altimetria de sateélites torne-se uma técnica operacicnal e viavel

em termos de recurseos hidricos em aguas continentais.

1 - Engenheiro Civil (Escola de Engenharia da Universidade Federal

do Rio Grande deo Sull.
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DEVELOPMENT OF AN ALGORITHM TO FIT ALTIMETRIC WAVEFORMS
REFLECTED FROM INLAND WATERS

Author : Flavio Provitina

Adviser : Dr. Robin Themas Clarke

ABSTRACT

The use of satellite altimeter measurements to assess and
monitor ocean level variability began with Seasat satellite and has
developed succesfully with others satellites such as Geosat and
ERS-1. This technic has shown unique to results in oceanography and
its application is suggested for other fields such as hydrology.

The possibility of assessing inland water level changes using
satellite altimetry techniques is promising in terms of water
resources in large countries such as Brazil. The development of an
algorithm which is capable of processing the data obtained from the
Geosat altimeter faster and less expensively, providing previous
information that effectively yields inland water level wvariability,
can be considered the challenge of this dissertation.

The mathematical fitting proposed, handling a smaller number
of variables has not provided the results expected compared to the

NASA method and proved inefficient. This dissertation suggests

that, 21 though the proposed modelling method has behaved
inadequately, 2 new research field has opened to allow the
satellite altimetry technique to become an operating, viable

technique in terms of inland water resources.
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DESENVOLVIMENTO DE ALGORITMO DE AJUSTE DE ‘WAVEFORMS'
ALTIMETRICAS REFLETIDAS POR LAGOS E RIOS

I.INTRODUGAO

O Brasil & um pais de dimensBes consideréveis, o gual depende
imensamente de seus recursos hidrices tanto para o transporte
fluvial como para geragdoc de energia. A avaliagc3o deste importante
recurso natural pode tornar-se dificil devido a grandes distéancias
territoriais, acessc limitado, baixa densidade populacional (¢ caso
verificado na regifio Amazdénica J.e extrema escassez de observacores
confidvei. e habeis para um trabalho em Areas indspitas e remotas.
Além disto, os instrumentos disponiveis nos dias atuais para
medidas hidroldégicas, capazes de operar sem manuten¢giZo por longoes
pericdos e em condigdes de alta temperatura e unmidade, s3o
limitados.

A avaliagio das caracteristicas do fluxo do rio, requer dCad
medidas freqgientes do nivel d’agua e (b2 © conhecimento da relaczo
entre nivel dragua e descarga do rio (b).0 sensoriamento remoto nio
pode contribuir para (b). mas & possivel que contribua para (a2
[Koblinsky, Clarke, Brenner, Frey,1892]. Neste contexto coloca-se a
altimetria de satélites, a qual fora desenveolvida para a medig3o
das declividades da superficie ocednica, e tem wuma aplicagio
potencial em aguas continentais.

A obtengdo de medidas de variagdo no nivel das aguas das
bacias continentais atraves da técnica altiméirica,com precisSes e
freguéncias requeridas para aplicacio hidrolédgica se coloca como um
desafio. A operaciocnalidade desta técnica & de um valor econdmico
consideravel para a administragdo dos recursos hidricos do pais.

Alguns trabalhos tém sido publicados versando sobre a
aplicag3c de dados altimétricos de satélite em recursos hidricos,
comc Keoblinsky et al. ,C198922.

A Lécnica altimetrica para bacias hidrograficas ainda €&

E———— -
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incipiente, de modo que os materiais disponiveis restringem—-se a
praticamente trabalhos recentemente publicados por pesquisadores, ©
que n3o constitue ainda,uma bibliografia especializada.

Para que os dados gerados via altimetria sejam aplicaveis a
hidrologia, necessitam satisfazer trés condig¢des basicas

Cad) precisfo nas estimativas de variagio de nivel d-agua.

Os maiores fatores de erro em curvas que relacionam =z
descarga com © nivel dragua est3o nas incertezas na medigio da
descarga. Portante a medigd3oc do nivel d-agua deve ser bastante
correta para minimizar os erros decorrentes destas
estimativas,

(b)Y freqiéncia das estimativas.

Para o© monitoramento dos recursos hidricos espera-se
medigBes didrias do nivel das Adguas. No entanto para grandes bacias
¢ gue respondem lentamente a precipitagdoc 3 os dados de medigles
menos freqiuéntes poderiam ser interpolados. Estimativas diaria num
mesmo local n3oc s3Ho possiveis com um dnico altimetro. O Geosat tem
um periodo de repeticfo de 17 dias.

Ced © tempoe entre a obtengZo dos dados e sua
disponibilidade para aplicagBes hidroldgicas.

Para algumas aplicag@es tal como, operagio de
hidroelétricas, os dados hidrolégicos devem estar disponiveis em

tempe guase real. Dados de altimetros n3o podem ser processados

nestas condigSes atée o momento, Porém para levantamentos dos
recursos hidricoes em regices remctas. esta urgéncia na
disponibilidade ¢ desnecessaria, No momento, mesme em paises

desenvelvidos, atrascs de alguns meses entre a tomada dos dados de
campo € sSua disposi¢gio em arquivos de gualidade contrelada, é
comum. Isto deveria ser aceitével em se tratando daz avaliac3o dos
recursos hidrices [Koblinsky et al..op. cit.]

Em algumas zaplicac@Bes hidroldgicas, o simples conhecimento do

nivel das &dguas & suficiente ( previsic de enchentes em areas
urbanas 2. Para projetc = operagico de reservaicorios hidroeletiricos
o conhecimento da descarga e essencial [Keblinsky el al.,op.cit.].

I —



1.1 OBJETIVOS

A altimetria satelitaria tem sido utilizada com sucessc no
campo oceanografico, fornecendoc medidas com precisfo satisfatdria
da variag3o do nivel d’agua dos oceancs, © gue qualifica os
altimetros comoc um instrumento revoluciondrico para oceanografia.

A possibilidade de aplicar os dados obtidos por estes
satélites as grandes bacias hidrograficas como por exemplo, a bacia
do Amazonas, a Lagoa dos Patos entre outras, a manipulag3o dos
dados altimétricos. seu tratamentc e andlise, pode se tornar alvo
de muitas pesquisas. Esta dissertagfio objestiva contribuir neste
campo de pesquisa, mais especificamente no tratamento dos dados
obtidos do Geosat.

Objetiva-se obter as mesmas quantidades calculadas pelo método
desenvolvido pela NASA utilizando-se dois parametros aoc invés de
até nove parametros. Apds, estabelecer-se—a uma comparagdo entre os
resultados de ambos os métodos. Isto &, ajustar os retornos
altimétricos que constituem—-se num conjunitic de sessenta e Lrés
fregiéncias estatisticas obtidas a partir do satélite altimétiriceo,
2 fungles que o descrevam matematicamente com menos paréametros, e
que poder3d3c ser ajustadas mais répida e facilmente. Estara
apresentada nesta tese, a tentativa de obter—-se uma parametrizag3o
alternativa, utilizando uma fungdo log normal truncada.Com esta
funcdo, uma vez conhecidos seus dois parametros. poder-se-ia obter
o tempo de viagem do pulso do radar ao nivel d’agua com sconemia
computacional e de tempo,

Os retornos altimétricos, referidos come ‘waveforms’, gque s3o
a informac3o obtida do Geosat, requerem um processamento especial,
a partir do qual pode-se calcular as medidas de altura do nivel das
dguas. Existem duas categorias de retornos altimétricos. Um deles &
referide como retorno especular, © qual € comumente encontrado
sobre gelo maritimo, superficies planas e desérticas [Satellite

Radar Altimetry over Ice. NASA] & pegquenos cor

pos d'iagua gue s3o

altamente refletivos como lagos € rio

]

-\ U= sinailis de retorno




altimétrico recebidos de rios da dimens3c do Amazonas, UtLém
caracteristicas especulares ([Koblinsky et al.,1892]. A segunda
categoria de retornos, composta pelos remanescentes, chama-se de
retorno difusc e parece-se com os retornos oceinicos. Encontram-se
sobre gelo continental, calotas polares e superficies rugosas
continentais.

Quando © retorno altimétirico em gquestZ3o for um retorno
especular, ter—-se—4 varios paré&metros que definem e caracterizam a
‘waveform’, dependendo se esta for com um ou dois picos. Ja o
método usado para ajustar um retorno difuso € modelar o retorno com
uma fungdo cuja a posigdc do pontoe médio da ’'leadino edge’® seja um
carametro. Usa-se para iste o método dos minimos quadrados
Baysiano.

Apresentar-se-4 também, a descrigdo do método de ajuste dos
retornos altimétrices especul ares e difusocs desenvol vido e
utilizado pela NASA, para gque se estabelega uma efetiva comparagdo

entre ambos os métodos de parameirizagdes.

i.2 HISTORICO

E cabivel de colocar-se entre os topicos desta tese um breve
histérico dos desenvolvimentos da altimetria e dos satélites que
vém permitindo tais avangos.

Esta técnica iniciou—-se nos anos setenta. gquando, com o©

intuito de avaliar as elevag@es da superficie média dos mares, a

W

NASA lancou ao espago trés altimetros. 0O SKYLAB-S1923 in 187

[MacArthur et al.,1987] seguido pelo GECS-Z em abril de 187 t

T

Ul
]

dezembro de 1878 e o SEASAT de Julho a outubro de 1378 Estas
miss®es tinham fins geodésicos e oceanogréficos, cujas medig¢Ses
atingiam uma precisZo de até 10 centimetros. Presentemente tem-se o
altimetro Geosat [MacArthur et. al..1987] que tem fornecidc dados
altimétricos uteis desde margo de 1885, e o ERS-1 langado

recentemente pela agéncia européia espacial.Nos préoximos anos a

NASA, Juntamente com o CNES, deverdo langar os altimetros NASA

4
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TOPEX e CNES POSEIDON [Chelton et al. ,18988]. Veja fig. 1.

O SEASAT cuja a miss3o fol rapidamente interrompida devido a
falhas no sistema de energia, representou um bom avanco em relagfo
aos anteriores. Seu altimetro colheu cerca de 23680 horas sobre os
continentes de 7 de julho a 7 de setembro, gquando operou em uma
dérbita incliada de 108 graus em relagdc ao Equador, com um ciclo de
repeti¢io inicial de 17 dias gue passou para 14 e 8,
respectivamente [Koblinsky et al., op. cit.].

Q altimetro do Seasat permitiu medir a distancia entre o
satélite e a superficie do mar, com uma precisfo de até dez
centimetros a uma altitude de oitcentos quildmetros. Possibilitou
aos oceanografos medir a declividade abscluta da superficie do mar,
tinha a capacidade de medir com exatidZoc a altura significativa de
ondas e estimar a velocidade do vento préxime a superficie do mar.

Cheney et al, estabeleceram medi¢Ses comparativas cobtidas a
partir de dados do Gecosat e de dados de medigde das marés,
observando que embora houvesse casos com diferengas entre cinco a
dez centimetros, as duas medig8es geralmente concordam com
diferengas de menes centimetros.

O uso de dados altimétricos do Seasat para monitorar &guas

continentais fol relatade por Rapley et 2al..1887. Este foi o

primeliro passoe rumc a aplicagfo dos dados altimétricos para
avalizgdo do nivel das aguas continentais. Concluiu-se entio, qus
seria possivel uma precisdce  final de  mais ou  menos vinte

centimelros, se existisse cerca de dez estimativas de alcance ao

longe da trajetdria do satélite.

Brenner e Frey, wutilizandoe dados de altimetria do SEASAT
C1920), produziram uma topografia continental de alta qualidade
para a aAusiralia o oulros paises . Isto resulicu de um estude
profundo das caracteristicas dos =inals de altimetria de
=uperficies nic occeianicas = Sevou a oonc —3c e dados derivados




onde os dados de campo s3do escassos e de mad qualidade,

Os estudos persistiram também em relagZo a Area da bacia
amazdnica, do que concluiu-se que a geragdo corrente de altimetros
de satélite poderia ser usada para monitorar as grandes mudangas
sazonals de nivel do Amazonas ¢ em torne de dez metros 2, com uma
precis@o de cerca de vinte centimetros. OQuira aplicagioc importante
da altimetria seria fornecer medidas do perfil de elevag3do do rio,
e sua mudanca sazonal.

A miss3oc Geosat da Marinha dos Estados Unideos, langou em 1985
un altimetro nwito semelhante ac do Seasat com algumas melhoras
[MacArthur et al., 1989]., Os dados utilizados para a execugdoc desta
dissertagio sZo provenientes deste satélite, o gual serd abordado
com mals detalhes.

Koblinsky et al. (18823, mostraram através de dados do Geosat
do periodo de 1987 a 1988 e medig¢g8es de nivel deo ric Negro em
Manaus, gue & possivel wum bom ajuste entre estimativas de
altimetria e medigBes de campo. Contudo, antes de se afirmar ser ou
ndoc a altimetria de satélite, wuma ferramenta para avaliagdo do

nivel das Aguas continentais, resta muitc trabalho e pesquisa a ser

desenvol vido.



II.REVISAC BIBLIOGRAFICA
2.1. O SISTEMA GEQSAT

O radar altimétrico a bordo do Geosat € uma versZo aprimorada
do altimetro do Seasat.Para um entendimento do processo altimétrico
precisa-se conhecer as caracteristicas do sinal de retorno
[MacArthur et 2l.,18838], o que apresenta-se a seguir.

Quande langado em 1985, pela marinha norte americana, o Geosat
tinha como primeiro objetivo o mapeamento da gedide marinha ac
longo de uma densa grade de 'ground tracks’, n3o repelitivos, para
propéositos de defesa. Esta operag3o durcu dezoito meses e chamou-se
GM (Geodetic Missionl. Nesta fase os ’ground tracks®™ tinham um
afastamente médico de quatro quildmetros. Iniciou-se em cutubro de
1986, a chamada ERM (Exact Repeat Mission), cujas orbitas eram
repetidas a cada dezessete dias e espagadas de cento e cinqgienta
quildémetros. Estes ’'ground tracks’® s3c gquase coincidentes com os
respectivos do satélite civil da NASA, o SEASAT. As medidas de
elevag3do s3o cobltidas a2 intervales de seiscentos e sessenta e dois
metros ao longo da 'ground track’®. Veja fig. 2.

& técnica do radar altimetrico, conhecida como compressaoc de
pulso, consiste na emissdo de um pulsc relativamente longo pelo
altimetro. Este processarid o sinal de retorno de forma tal, que &
equivalente a transmitir um pulse muite curte e medir a série
temporal da polténcia de retorno numaj seqgiiéncia de °* janelas’
[Chelton. Walsh, MacArthur,13S881,

Q radar altimétrico mede 2 disténcia da antena do radar atée a
supertficie do oceano ou de uma bacia hidrografica. No ponto de

vista oceanografico , 2 aplicagio primeirz do altimetre &€ medir a
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Fig.2 - Ilustracdo de Satélite Altimétrico (NASA)
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elevag3o da superficie oceinica, a qual requer uma precisic de
poucos centimetros. O altimetro transmite um pulse curto de
radiagd@c de micro-onda, cuja a poténcia & conhecida, em diregZo a
superficie,no nadir do satélite ¢ ponto diretamente abaixo deste D.
Este pulso interage com a superficie e parte da radia¢fo incidente
retorna aoc satélite. A distancia do satélite até a superficie ¢&
determinada a partir do tempo de viamem de ida e volta do pulso.
Veja figura 3.

A area observada (footprint) por um radar altimétrico de feixe
estreito ¢ a regifio sobre a superficie iluminada pelc Aangulc de
feixe da antena. Espera-se num satélite altimétrico, que o
"footprint’ seja da ordem de poucos Km de diimetro para melhor

eficiéncia. [(Chelton et al.,op. cit.].

Tabela 1.

Diametros de A4reas observadas pela antena altimétrica em
fungdo da altura significante de onda Hirs para altitudes de 800 e
1335 quidmetros.

Diametro da area Diametro da area

tis o Cnid observada (800 Km cbservada (1335 Km
altitude) Km altitude) Km

O 1.8 2.0

1 2.9 3: 8

3 4.4 5 5

5 5.6 6.9

10 1T 9.6

15 9.4 1317

20 10.8 13.4

Os altimetros Seasat, Topex e Geosat, usam uma duracgfo efetiva
de pulsc (1) de 3,125 ns. Para a altitude de 800 Km do Geosat,
resulta um ’'footprint’ de di&metro maximo de 1,6 Km em superficie

de aguas calmas. Este di&metro pode noentanto, incrementar-se até
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10,8 Km em mar aberto, cujo SWH seja 20 metros. O SWH C significant
wave height Hi,/3) corresponde aproximadamente a distancia da crista
ac vale da onda de um ter¢o das maiores ondas localizadas dentro
do 'footprint’.

A técnica altimétrica € muito complexa, envolve mais de doze
corregces de efeitos tais como, corre¢des atmosféricas,
tendenciosidades instrumentais,e efeitos geofisicos externos (
gravidade, maré e pressZo atmosférica sobre o oceanoco J. Os
componentes de erroc na medi¢fo da altura menos entendidos, sXZo os
efeitos instrumentais. Estes erros estio relacionados a técnica, na
qual as distancias s3o estimadas a bordo do satélite a partir do
sinal de retorno recebido pelo altimetro.

As medidas altimétricas sZo descritas em termos de altimetria
de pulso limitado. A poténcia do pulso refletido da superficie &
medido como uma fungfio de tempo em intervalos de nanosegundos. Em
termos oceénicos, o retorno do altimetro, como uma média
espacialmente distribuida no nadir do satélite, refere-se como o
nivel médioco do mar. Este nivel sé pode ser associado a um ponto
particular na histdéria temporal das poténcias de retorno (que &
conhecida como ’return waveform').Este ponto ¢ conhecido como o©
*half-power point’. O tempo de viagem de ida e volta do pulsc do
satélite até o nivel médio do mar &€ determinado pelo rastreamento
deste ponto na 'waveform’® de retorno.

Observando-se a figura 4, nota-se que a poténcia medida no
sinal de retorno por um altimetro de pulso limitado, comporta-se
como uma fung#fo de tempo.

*Lte' € definido como o tempo de viagem ida e volta para o
pulso refletir da crista da onda.

*tevr T + 2% c % Hiss * & o tempo de viagem ida e volta para o
pulsoc refletir do vale das ondas.

A série temporal de poténcias vista na figura anterior, &
conhecida como a forma de onda de retorno (¢ 'return waveform’ J>. O
nivel médio do mar corresponde 4 metade da dist&ncia entre a crista

e o vale das ondas. Assim, o tempo de viagem ida e volta to, para o

i2




centro do pulso ¢ meio caminho entre o 'leading edge’ e ’trailing
edge’ D refletir do nivel médioc do mar & dado por 'te + 7/2 + o *
Hi-3’. Este ponto corresponde na ’waveform® a um ponto cuja a
poténcia & a metade da diferenga entre Poténcia maxima (Pmax) e a
Foténcia de ruido de fundo (Pnoised.

=— hclf-power point

@
e
8
8 P-rm L -
o
~
=
] pmﬁl- pmu
=
".'D
4+
(=]
[= 7

te o ‘t:'r'gﬂr.l_‘rl
tempo
Fig. 4 - Potencia recebida pelo altimetro

em funcao do tempo.

De modo que, o tempo de viagem de ida e volta e entdo, a
distancia até o nivel médico do mar, pode ser determinadc pelo
rastreamento do ’half power point' na E waveform’. Para aplicagSes
em A4guas continentais, nas gquais nZo existem ondas, © tempo de
viagem do pulse até a onda ¢ definido localizando-se o ponto do
infcio da curvatura (leading edge) da ’'waveform’. A abscissa define

o tempo te.

A tabela 2 mostra caracteristicas do radar altimétrico Geosat.
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Tabela 2 : Caracteristicas do Radar Altimétrico.

Waveform:
tipoipulesc linear FM
frequencia central:i13. 5 gigahertz
largura do pulsci102. 4 microsegundos
largura da banda:8320 megahertz
pericde do inte.pulsc:®B0 microsegundos
geracao: sintese digital
Transmissor:
Potencia pico: 20 watts
Potencia de consumo: 70 watts
Processador do sinal:
conversor A-D: 4 bits + sinal
filtro digital: &3
Produtos telemétricos:
Digitaliserie)
tamanhe do frame:B850 bits
razac do frame:i10 por segundo
conteudo:63 amostras (range gates)
Antena:
Tipo: 1 metro parabolica
ganho: >37. 6 decibeis
Largura da feixe: 2 graus
Receptor:
Tipo @ conversac dual
Controle de ganho automatico: 0 a &3 decibeis.
Entradas:
frequencia de referencia: 5 megahertz
Peso:
processador do sinal: 47 libras
secao RF: 144 libras
Potencia requerida:
standby: 103 wvatts

track: 146 walts
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2.1.1. OBTENGAO DAS WAVEFORMS

A freqiiéncia do sinal refletido da crista da onda € menor,e a
freqliéncia do sinal refletida do vale da onda € maior, que a
refletida do nivel médio do mar. A freqiiéncia e o tempo de viagem
s%o linearmente relacionados. A técnica de compressio estéd baseada
na transmissic de ‘chirps’ consistindo de um sinal com uma
freqiiéncia linear sobre um periodo de varredura. A forma da
distribuig¢fio de freqliéncia das poténcias do sinal de retorno é
muito semelhante a distribuig¢fo das alturas da superficie do mar
[Chelton et al. ,19888].

O =sinal total retornado do satélite &€ a soma dos sinais
refletidos a partir das ondas orientadas favoravelmente a partir do
*footprint’ do altimetro. A forma do espectro de poténcia em fungdo
das freqiiéncias ¢ aproximadamente Gaussiana. O pulsoc do radar ¢ de
durag¢io limitada e varia em freqiéncia [Koblinsky et al., 1882].

Uma 'waveform’ de comportamento mais regular existe somente a
partir da média de muitas ’waveforms®' individuais. Para se obter
uma ‘waveform® relativamente regular em comportamento, deve-se
fazer a média entre muitas 'waveforms® individuais. O altimetro do
Geosat balanceia dois conjuntos de cinquenta pulsos de retorno cada
dézimo de segundo para que se produza uma média estimada de
poténcia de retorno nas 63 ’janelas’ ou 'gates’.Esta distribuig3o
média de poténcias nos pulsos de retorno distribuidos nos 63 gates
define ent3io a 'waveform® de retorno.

A 'waveform® €& melhor amostrada digitalmente no dominio de
freqiéncias. As freqliéncias discretamente amostradas s3o
mencionadas como ’'range gates’.

O altimetro do Seasat e Geosat amostram a ‘*waveform’® em
sessenta e trés freqléncias contiguas separadas por 312,5 KHz e
8,766 KHz respectivamente . Estes 63 'gates’ sio centrados no ponto
chamado ‘'track point' ou ponto rastreador, que corresponde ao

retorno do nivel médic do mar. Trés freqiéncias sZo amostradas
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préxime ao ponto central, nas janelas 28,5 , 30,5 , e 31,5. As

freqliégncias estio separadas por 3,125 ns, correspondendo a 46

centimetros em comprimento.

Fig.5 :exemplo de *waveform’ do Seasat para onze metros de SWH
C média de mil 2 normalizado para ter um valor maximo de 1. A linha
pontilhada corresponde a sessenta 'gates'® separados por 3,125 ns,

! com trés ‘’gates’ adicionais localizados no centro da ’*waveform’

C'gates' 29.5; 30.5; 31.5).

1.0+
@
4 z
! nc: gate 305
- ~
£ ;
o
2 .
o
O frargoreyerenenty=™ ™" ) 4 04N p gy

Fig. 5 - Exemplo de waveform de Seasat

As amostras de 'waveforms® sZioc obtidas a cada 662 metros ao

longo da trilha do satélite correspondende a intervalos de ©.1

segundos.
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2.2. MEDIDAS ALTIMETRICAS

A equagZfo para a medigZoc altimétrica, que define a altura

instant&nea da superficie d’agua & dada por
h* = hsat — hrange

A variidvel h® & a medida procurada do nivel d’'agua relativo ao
centro de massa da Terra. Esta altura ¢ derivada a partir das
medidas altimétricas, diminuindo-se hsat, distancia entre o centro
de massa do satélite e o centro de massa da Terra, de hrange,
disté&ncia do centro de massa do satélite até a superficie terrestre
refletora das ondas do radar.

Para estimar  hsat, aplicam-se procedimentos precisos de
determinagfo de érbita. Isto é feito pelo ajustamento de um modelo
dinfmico da érbita do satélite com medidas diretas da posig3io do
satélite a partir dos sistemas terrestres de rastreamento
[Koblinski et al.,op. cit.].

A altura do altimetro Chrange) & derivada da medida do tempo
de viagem ida e volta do pulso do radar. Logicamente esta medigZo
estard sujeita a um conjunto de corre¢des, de modo que

hrange = halt + Shalt — Ahalt — he - hb

onde : halt ¢ a metade da disténcia percorrida pelo pulso do
radar ( corresponde a metade do tempo de viagem de ida e volta J.

Shalt € a corre¢io da distincia por efeitos de superficie.

Ahalt s3o os efeitos de refragfo atmosférica.

he ¢ o ruideo do instrumento.

ht ¢ a tendenciosidade do instrumento.

Unma estimativa do tempo de viagem de ida e volta médio halt &
computado a bordo do satélite e telemetrado a Terra.

Como mencionado anteriormente, halt ¢ baseado no incremento da
curva de poténcia do sinal de retorno sendo centrado no 'gate’
intermediaric. Sobre superficies como gelo, terra, e rios, os
*waveforms® de retorno podem ter um padrZFo difuse complicade ou

especular. Para estas superficies, halt est4d errado pois o ponto




médio da ’waveform’® nZo estid centrada com o ’'gate’ do tempo médio
Ctracking gated. Logo a ‘’waveform’ deve ser individualmente
pés—-processada para encontrar-se a discrepincia &halt, entre a
estimativa de bordo do retorno do radar e o valor real. Este
procedimento chama-se ’'rastreamentoc das waveforms® e serid abordado
com mais detalhes. A figura 6 mostra que o Shalt serd obtido do 33,
isto &, o ponts médic do incremento da curva de poténcia do sinal
de retorno.

A altura halt+Shalt, estima a distincia entre o centro de
massa do satélite e a superficie refletora da Terra. Persiste a
incerteza quanto aoc ruido e a tendenciosidade dos instrumentos
eletrdénicos do radar. A avaliagfZo destas varidveis estid além do

escopo deste trabalho.
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2.2.1. PROCESSAMENTO BASICO PARA OS DADOS ALTIMETRICOS

As medidas de altura do radar estio sujeitas a varias
corre¢@Ses de percurso do pulso, Ahalt, devide a refragdo
atmosférica. Esta refragio atmosférica €& causada devido a presenga
de particulas carregadas na ionosfera, constituinites neutros na
atmosfera, principalmente nitrogénioc e oxigénio, e vapor da agua na
troposfera [Chelton, 1988]1. A fim de avaliar-se o nivel das &guas,
as estimativas das corre¢Ses necessirias s3o obtidas a partir do
NOAA Geophysical Data Record (GDRs). A refra¢fio devido ao vapor
d’agua € corrigida a partir de estimativas de umidade e temperatura
da superficie, pois as medidas do conteudo de vapor d-iagua colunar
nado podem ser feita sobre a superficie com micro-ondas passivas
[Koblinsky et al.,op. cit.].

A medida de altura h’' €& ajustada para ser relativa a gedide,
hn, e removem-se as variagdes temporais na gedide causadas pelas
marés , ht. O nivel resultante h, ou seja, a estimativa do nivel de
dgua € portanto :

h = h’ - hn - ht = he

O hn & obtido pela gedide da Universidade do estado de OChio, a
qual utiliza medidas de gravidade de superficie em adig¢ioc a um
campo de gravidade derivado do satélite. Este campo € relativo a
uma elipsdide de referéncia he da International Union of Geodesy. O
ht obtém-se a partir de um modelo da NOAA GDR [Koblinsky et al.,
1g921.

Na missZo Geosat Exact Repeat Mission, o satélite repetiu sua
trilhas a cada 17,05 dias. Consequentemente a gedide e a elipsdide
de referéncia s3o removidas da computagioc da mudanga de nivel do
rio em qualquer localizag¢fo especifica, através da comparagfo da
medidas com um nivel de referéncia fixado.

Estas corre¢@es tém sido aplicadas nos estudos de medig3do de
nivel nas bacias hidrograficas brasileiras, apds a parametrizagfo

das waveforme segundo o© método da NASA. Nesta tese, estes
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algoritmos sZo apresentados a fim de que haja um maior entendimento

de todo o processo altimétrico.

2.2.2 ERROS NAS MEDIDAS

O sistema de medi¢Zo Geosat, tem uma variedade de erros, a
maioria deles imprssiveis de serem corretamente quantificados, por
uma série de razdes. Exemplificando, as incertezas nas corre¢des da
altura Ahalt, n¥Fo podem ser quantificadas em qualquer local
especifico sem a calibragZo direta pois derivam de modelos
atmosféricos de previsZo [Koblinsky et al., 1992]. Estes erros s3o
minimizados com ©o uso de filtros de bandas. Os maiores erros
encontram-se no procedimento de determinagfio de érbita, devido a
baixa qualidade das efemérides orbitais fornecidas pela marinha.
Estes erros podem ser removidos por meioc de um filtro seletivo.
Inexiste a bordo do Geosat um radidmetro de micro-ondas, o© que
incapacita corre¢des precisas para os efeitos refrativos do vapor
d-agua. Observa-se também a perda de dados do geosat, especialmente
em érbitas ascendentes devido ao uso da estabilizagZio do gradiente
de gravidade passivoe para controlar a postura do ‘spacecraft’

[Chelton et al. ,18890].

2.3. METODO DA NASA DE AJUSTE DA *WAVEFORM’

Cada retorno altimétrico (waveformd), consiste do conjunto de
sessenta e trés ’gates’, tendo cada ’gate’ um nivel de retorno
associado, cujo o valor € medido em contadores Ccounts). Na figura
7, pode-se observar um retorno oceinico tipico procedente do
Seasat. O nivel de retorno nos primeiros vinte e dois 'gates' esti
a nivel de ruide ou pré-pulso, de quatro a cinco ’*counts’. O nivel
rapidamente cresce a um maximo relativo e entZo lentamente
decresce. Existem trés gates no centro que tem um espagamento de

vinte trés centimetros ao invés de quarenta e seis. O ‘’tracking
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gate’ é o centro destes 'gates’. O rastreador a bordo do satélite
tenta manter o centro do ’leading edge’ do retorno posicionado no
*tracking gate’ através da previsZo do tempo de viagem de cada

pulso baseado no retorno prévio.

200 |-

COUNTS
&
o

1¢0

50

Fig. 7 - Retorno Oceanico Ideal

Os retornos altimétricos sobre superficies n3o ocelnicas
variam muito do exemplo apresentado. Por vezes os retornos nZo sio
centrados no 'tracking gate’. A medida telemetrada do rastreador a
bordo precisa ser corrigida devido a variagZio do ponto médio do

*leading edge' do 'tracking gate’.Esta corre¢fioc de rastreamentc &

calculada como :
AHret = (Gm - Gtd*g2m, onde
Gm = 'gate’ do ponto médioc do 'leading edge’;
Gt = 'tracking gate’;

gem = conversio de 'gates’ para metros = 0. 4684375 m-gate;

Segue que:

Hret = Hmeas + AHret onde,
L Lt L+4
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HreLL = medida altimétrica no tempo t;

Hmaast = medida calculada pelo rastreador a bordo no tempo t;

AHmf.t.r = corre¢foc do rastreamento calculada a partir da

'*waveform’® no tempo t+0.98 segundos.

Devido aoc fato do retorno ser telemetrado um tempo depois, a

corregio de rastreamento € calculada para o tempo t+0.0892 segundos.

Esta correg¢3oc de rastreamento, sera incorporada no calculo da
variag¢3o do nivel [de a&gua. Apresenta-se a seguir o método de ajuste
das ’waveforms®'® desenvolvido pela NASA, que se utiliza de cinco e

nove parametros respectivamente.

2.3.1. CATEGORIZACEO DOS RETORNOS ALTIMETRICOS

Os retornos sZo automaticamente categorizados dependendo da
existéncia ou niFo de picos significantes. Isto ¢ determinado
através do seguinte algoritmo.
i ¥Yn = nivel de rufdo ; calcula-se como o numero médic de
*counts’® nos primeiros cinco 'gates’.
Ymax = &€ o nUmero maximo de 'counts’ em qualquer ‘*gate’.

Ymed = CYmax — Ynd + Yn
2.0

Gmid, ¢ o© primeiro ’gate’ onde o© numero de ’counts’ excede
Ymed. Formam-se duas somas de ’counts’ consecutivos a partir do
sinal, Ylew e Yhigh, onde

L =Gmid+o

Yiow = £ Yt
L=Gmid

L =Gmid+20
Yhigh = £ Yi
L =Gmid+10

Quando a razio YhighsYlow & menor ou igual a 0.7, o retorno €&

considerado especular, do contrario ele sera difuso.

a3
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2.3.2 AJUSTE DE RETORNOS ESPECULARES

Os retornos do tipo especulares s3o definidos neste
procedimentoe como sendo caracterizados por um ou mais picos
extremamente agudos e s#c rastreados tentando-se localizar o ponto
médio ou ponto de meia poténcia do primeiro pico significante. Na
figura 6 pode-se ver os cinco parimetros requisitados na definig¢3o
de um retorno de um sé pico. Nesta mesma figura cbservam—-se os

nove pariametros que definem um retorno com dois picos.
2.3.2.1. Ponto de meia poténcia

Para determinar-se o ponto meédio do primeiro pico
significante, deve-se definir primeiro a localizagZo deste pico.
Utilizando-se variiveis anteriormente definidas, procura-se um
'gate’ cujos ’counts’® excedam ou igualem 25 por cento da diferenga
entre Ymex € ¥Yn .Este 'gate’ chama-se OGrise.

Se as seguintes condi¢®es forem satisfeitas

Yarise+s — Yarise < O para Yarise > Ymax x .3, onde

Yarise s3c os ’'counts’ para o 'gate’ Grise, €
Yarise+1 s3o os 'counts' para o 'gate’ Grise+t,

Grise &€ determinado como sendo o primeiro pico significante da
*waveform®.

As ’'waveforms® menores e mais arredondadas, exigem que se
encontrem as seguintes condic¢es

Yarise+1 — Yarise < CY¥max-¥Ynd x .05 , para

Yarise £ Ymax x . 3.

O Grise ¢ incrementade um a um, até um maximo ndmero de
'gates’, até que uma das condigBes acima seja satisfeita, apds a
qual (o' *gate’ do primeiro pico significante Gist, e seu

correspondente valor, Yist, serfo usados para determinar o ponto de
meia poténcia do pico Chalf power point). O valor do ‘'count’ no

pontc de meia poténcia, Ymidi, ¢ determinado como segue
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Ymidt = CY4st = ¥Yn2 + ¥n
2.0

A localizacZo exata do ’'gate’ do ponto de meia poténcia,
Gtmide, ¢ determinada por meio de uma interpolagfo linear para o
valor do contador Ymidt localizado entre os ’gates’ X1 e X&, com os

1 valores recpectivos Y1 e Y2

2.3.2.2. Par&metros remanescentes que definem a forma.

Para que se possa definir a forma exata do retorno especular,
se faz necessiario calcular vArios outros par&metros além do nivel
de ruido, miximos ’counts’ do primeiro pico significante, e a
localizagZo do ponto de meia poténcia. Para os retornos de um sé
pico e de dois picos, variiveis que difinem a largura do pico
significante e a declividade no ponto de meia poténcia também devem
ser avaliados. Um retornoc com dois picos tém variidveis adicionais

como, valor maximo de ’counts’® para o segundo pico significante,

e ——————— i~

localizagZo do ponto de meia poténcia para o segundo pico e sua
declividade e o© minimo valor de ‘'counts’® entre os dois picos
significantes.

As declividades no ’half power point’ para ambos os picos
Slpist e Slpz2nd, s3Foc determinadas pelo seguinte algoritmo :

| Slpist = Yz - Y1
{ Xz - X1

O Slpa2nd utiliza-se .da localizagZo dos ‘'gates’® e seus
correspondentes valores determinados para avaliar o 'half-power
point® do segundo pico significante. A existéncia de fato do
segundo pico & definida iniciando-se pela localiza¢fZo do *gate’ do
primeirc pico, e monitorando-se a diferenga entre 'counts'® dos
*gates' consecutivos. Quando a mudanga em ’gates’ sucessivos fica

negativa, no local do ’gate’ Cnimin, assume—-se que outro pico foi
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encontrado. Neste ponto uma soma totaliza todos o©os ‘counts’® em
todos ‘*gates’ que seguem o© Cntmin. Quando esta soma iguala ou
excede 9 por cente do Yist entio encontrou-se o segundo pico
significante. O ‘'gate’ no qual o© segundo pico ocorre, Xznd, &
esperado ocorrer quando a diferenga nos ‘'counts’® dos ‘'gates’
consecutivos torna-se positiva.

Os ‘'counts® no segundo pico significante, Ya2nd, sZo usados
para calcular os ’counts’ no 'half-power point’ do segundo pico,

Ymidz, como segue

Ymidz = (¥Y2nd — Cntmin) + Cntmin
=4

Novamente se faz uma interpolag¢fo linear de maneira idéntica a
anterior para se determinar a localizagZo exata do ponto de meia
poténcia do segundo pico significante, Gtmidz.

O dltimo parametro a ser determinado ¢ a largura total do
pico ou picos no primeiro ponto de meia poténcia. A largura &
definida como o© numero de ‘gates® entre Gtmidt e a localizagZo,

Gtrail, onde o ’'trailing edge’ passa através do Ymide. A largura &
computada como segue

Width = Gtrail — Gimids.

Sumariamente os par&metros para um retorno especular com um sé

pico significante s3o

1 = ¥n

Bz = Yist
33 = Glmids
34 = Slpist
35 = width

Os parametros para um retorno especular com dois picos
significantes s3o :
L = ¥n
32 = Yist

= =26



= Gtmidd
= Slpist
= Yznd

Gt midz
= Slpznd
= width

= Cntmin

eRIR R

2.3.3. AJUSTE DE RETORNOS DIFUSOS

Para rastrear o retornc difuso, precisa-se modelar o retorno
altimétrico com uma fung¢io que tenha a posigZo de rastreamento
Cponto médic da ’leading edge’) como um parmetro. O método dos
minimos quadrados Bayesiano & usado para estimar os parimetros da
fungic que melhor se ajustam aoc retorno. Neste método, as
estimativas iniciais dos parametros devem ser fornecidas. S3o dados
pesos a estas estimativas inicials que designam quZc bem cada
parimetro estid conhecido em relagdo aos outros. Residuos s3o
calculados entre o valor de retorno e o valor da fungfio em cada
*gate’. Estes residuos s3io avaliados baseados em sua proximidade
com a posi¢io do ponto médio da ’'leading edge’. Procura-se um
minimo para a soma destes residucs ac quadrade através de um método
iterativoe o qual simultaneamente ajusta todos os parametros da
fung3io. O processoc € repetido até a convergéncia ou até que um
maximo numeroc de iteragSes seja alcangado. Pelo fato de que métodos
lineares sZo wusados para resolver problemas nZSo lineares, o
procedi mento pode ser numericamente instave.]-., o que requer checagem
a fim de que se tenha resultados razoiveis. O caminho para que se
faga este método funcionar corretamente est4d na escolha das
estimativas iniciais e das fungdes pesos. Na figura 8, pode-se
cbservar ’waveforms' ditos difusos.

O tratamento dado as 'waveforms'® no ajuste proposto pela NASA
& bastante complexo e extenso. Existe no entanto, uma semelhan¢a na

forma entre uma ’waveform’ C veja figura 70 e uma distribuig3o
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log—normal truncada. Isto sugere que possa ser possivel tratar esta
*waveform® matematicamente como sendo uma distribui¢fico log—-normal
truncada (veja figura 9), com sessenta e trés intervalos

correspondentes cada qual a uma das sessenta e trés freqliéncias
estatisticas do retorno altimétrico. A partir disto,
apresentar—-se-3o principios estatisticos concernetes a esta
hipétese a fim de permitir um melhor entendimento do que se propde

nesta dissertagZo.

y B2
I
By |
L I
Y |
* t
- B -

B

Fig. 8 - Retorno altimétrico em termos difusos
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2. 4.PRINCIPIOS ESTATISTICOS

2.4.1. DISTRIBUIGCZO DE PROBABILIDADES

2.4.1.1 Variavelis aleatdrias

As variaveis aleatérias podem ser entendidas como sendoe uma
fung¢Za definida sobre os elementos do espago amostral. Estas
varidveis aleatérias podem ser discretas, as quais podem assumir
somente um nimero finite ou um numero infinito de ~valores
contaveis, ou entioc podem ser continuas.

E possivel expressar a distribuig¢Zio de probabilidade por meio
de fungdes, denotadas por fI(xD). Se f(xD & um valor de densidade de
probabilidade, tem—-se que :

f(x> =2 O para todos os x e

2rio =1

Muitas vezes, esti-se interessado, nZo sé na distribuigfo de
probabilidade f(x) cujo o valor da variavel aleatéria é x, mas
também na probabilidade F(x) cujo o valor da variavel aleatéria &
menor ou lgual a x. A fung¢Zo que associa um valor F(x) a cada x num
conjunto de variiveis aleatérias, chama-se fungio de distribuigdo

de uma variavel aleatdéria.

2.4.1. 2. Média e Vari&ncia de uma Distribui¢fio de Probabilidade

A média e a variéncia sZc duas medidas estatisticas muito
importantes que descrevem, respectivamente, a localizag3o e a
variag¢Zo de uma distribui¢fo de probabilidade.
A média de uma distribui¢ioc de probabilidade ¢ simplesmente a
esperanga matematica de uma variavel aleatdédria correspondente. Se
uma variavel aleatdéria tem valores xi,xz,...,o0u Xk, com as

probabilidades f(x4), fCx2),...,e fC(xk), a sua esperanga matematica
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xXe ¥ fOx4D + X2 ¥ fOx2) + ...+ Xk ¥ f(xkD ou

=Y x % f(xD , onde u é& a média de uma distibuig¢Zo de
probabilidade discreta. Esta média pode ser dividida pelo § 00,
salvo se esta soma se iguale a um, por definigio.

A varifncia de uma distribui¢Zfo de probabilidades com valores
fC30 &

OP=F Cx—d% » fC30

Esta medida n3io est4d na mesma unidade ou dimensZc que os
valores da variavel aleatéria, o que pode ser ajustado tomando-se a

raiz quadrada, o que define o desvio padrio

2
o = VY Zix-u * fx)

2.4.2. DENSIDADE DE PROBABILIDADES

2.4.2.1. Variivels Aleatérias Continuas

No caso continuo, as varidveis aleatdérias podem assumir
valores numa escala continua. Os resultados de um experimentc sZo
representados por pontos num segmento de linha ou numa linha, e o
valor da variavel aleatédria € um numeroc apropriadamente associado a
cada ponto por meio de alguma regra ou equagdo. Geralmente
escreve-se Pla = X =< b) para a probabilidade associada com os
pontos do espago amostral, para o qual o valor de uma variavel
aleatéria cai no intervalo de o« a b. SupSe-se que se divide o
intervalo de « até b, sendo estes constantes e o« £ b, em n

subintervalos iguais de largura Ax, contendo respectivamente os

pontos x1,%X2,...,Xn, & que a probabilidade que a variidvel aleatdria
assumiré num valer no subintervalo contende xi, € dado por
30
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FfCxidAx. Assim, a probabilidade que a variavel aleatéria assumira

no intervalo de a a b ¢ dada por

PCa £ X = b) =

M3

fCxiD Ax
=41

Se f é uma fungio integravel definida para todos os v~lores
variaivel aleatéria, define-se a probabilidade fazendo Ax = O, isto é

PCa £ x £ b) = S fC(xDdx

Esta definig¢io de probabilidade no caso continuc pressupde a
existéncia de uma fun¢fo apropriada f, a qual, integrada de a até b
Czsendo « = b, constantes), d4 a probabilidade que a correspondente
variavel aleatdéria tem no intervalo de a até b. No caso continuo,
F probabilidades sZo dadas por integrais e nZEo pelos valores de f. A

fungio f pode ser chamada de fung¢io densidade de probabilidade ou
densidade de probabilidades, as quais s3Zo integradas para obter-se

probabilidades.

FfCXD =2 O para todos os X dentro do dominic de f.

o
S fCx0 dx = 1
-

Como no casc discreto, escreve-se F(xX) como a probabilidade
que a variavel aleatéria com fungio densidade aleatédria f assume
num valor menor ou igual a x, e refere-se a fungfo correspondente F
como fungZo de distribuig¢Zo de uma variavel aleatdéria. De modo que,
se uma variavel aleatdéria com valores x tem a fungZo densidade de
probabilidade f, os valores de sua fungfo distribuigfo s3Zioc dados

por
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x
F(x> = & fCiddt.
-
Consequentemente, a probabilidade que a varidvel aleatdria
assumird no intervalo de a até b & F(b> = F(ad, seguindo que a

dF(xD ~dx ¢ igual a f(xD, onde esta derivada existir.

2.4.2.2. Média e Variincia de uma Densidade de Probabilidade

As medidas estatisticas usadas para descrever as densidades
probabilisticas sZoc muito afins as utilizadas para descrever as
distribui¢Bes de probabilidade. Substituindo-se os somatérios por

integrais tem-se :

o
H = J x fCxOdx, a média da densidade probabilistica.
-
2 o 2
o= J (xX-u) f(xDdx, a variincia da densidade probabilistica.
—x

2.4.3. DISTRIBUIGCAO LOG-NORMAL

Esta distribui¢fo continua ocorre em préatica, quandc tem-se
uma variavel aleatédria tal, que seu algoritmo tem uma distribuigZo

normal. A sua fun¢io densidade de probabilidade ¢ dada por

~4 -n % - & Yor zf?z
1 x € para x>0,30
¥ znuf’

]

FC3O

I
o

Fix0 para demais intervalos,




onde ln x ¢ o logaritmo natural de x. Para a = 0 e 3=1, tem-se

um grafico da log-normal comoc na figura 9.
Para se encontrar a probabilidade de uma varidvel aleatdéria de

distribui¢ic log-nomal, entre os valores ’a’ e 'b' ((0<a<bd,

avalia—-se a seguinte integral

Lnb 2
= —(lnx-00 /2
" 1 x b g ﬁzdx

Lna f_'—-_"'_"zﬂﬁ

Fazendo-se y=lnx e identificando-se o integrandc comoc uma

densidade normal com u=a e o=f3, tem-se que a probabilidade desejada

& dada por

Lnb 2z
—{Lnx— ,’gz
I 1 o {lnx-00 -2 i

y = Fllnb-o/3 -F(lna-o/(D,
Lna T 7]

onde F & a fungfo distribui¢io da distribuig¢io normal padr3o.

Para encontrar a férmula para a média da distribui¢io
log—normal, escreve-se

2

-1 —{lnx-o0 /zﬁ'z
= 2

o 1 fo X X £

¥ 2np3

dx

Fazendo-se y=lnx, isto fica :

x —{ —af/zﬁz
L= 1 £ ey dy
Y 2nf3 =

Esta integral pode ser avaliada, obtendo-se um integrando cuja
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a forma seja de uma densidade normal, de modo que :
M= sa"ﬂz/z , € a média da distribui¢3o log—normal.

2
of= sszfc sﬁ -1) , & a varilncia da distribui¢Zo log—normal.

Fig. 9 - Distribuicao Log-normal

2.4.4. FUNCQZEO VEROSSIMILHANCA

Supondo-se que (xi,X%X2,...,Xn) seja uma amostra aleatdria de
uma variavel aleatdria X, cuja fungzo de distribuicgio
probabilistica (¢ no caso discreto) ou a fungfio densidade de
probabilidade ¢ no caso continuo) seja f(x;8) o qual depende do
parametro de popul agio.

A fungio de distribuig¢Zo pode depender de mais de um
parametro, por exemplo, & pode depender de um par de par&meliros

Cu,o) que & o caso quando x tem uma distribui¢fo normal NCu,ed ou
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log—normal truncada.

Como (xXi,...,%Xn) & uma amostra de f(x,8 a fungZo densidade de
probabilidade da amostra & fC(x;8)... f(xn;8, o que se denota por
1C8/34,...%xn) ou 1Cx1,...,%Xn; 8.

10, ... .%Xn; 9 =fCx1;8) FfCxz2;8... fCxn; 8

Esta fun¢Zo supra mencionada ¢ a fungio de verossimilhanga de

& para uma dada amostra Cxt,..,Xnd.

A estimativa da maxima verossimilhanga s para & € o valor de &
Cse existird tal que

1CO/%a,. .., x0) > 1O /xa,. .., %0,
onde &' ¢é um outro valor possivel de & Em outras palavras a
estimativa de verossimilhanga € o valor de & que maximiza a fungZo
de verossimilhanga.

E mais conveniente trabalhar com o© logaritmo natural de

1CH/x1, .. ,%nd, o que se denota por loglC8/xt,...xXnd ou
LCH/x1,. . .xn). Pode—-se ver que L tem seu maximo no mesmo valor de &
que o 1.

Desda forma o valor de & para o qual L ¢ maxima €& a estimativa
de maxima verossimilhanga & para &.

Naturalmente, & & uma estatistica e, por isso, uma variavel
aleatéria, ja que seu valor dependerd da amostra (xi4,..xn2. Pode
acontecer que a distribui¢Zo de probabilidade de x dependa de dois
ou mais valores de parametros, como ocorre com a distribuigio
normal. Neste caso, & representarda um vetor, 89=Ca, 3.

A fim de encontrar a estimativa de maxima verossimilhanga,
deve-se determinar o valor maximo da fun¢io, para o que pode se
utilizar técnicas usuais de calculo.

Viste que lnx € uma fung3io crescente de x,

In 1C8/x4,.. . ,%XnD

alcangard seu valor maximo para o mesmo valor de & que faré
com LCE x1,...,%Xnd.

Admitindo-se que & seja um numero real e que LIS/ /x1,...,X%nd

seja uma fung¢Zo derivavel em &, obteremos a estimativa de maxima
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verossimilhanga pela resolugio de :
6  1ln 1C8/%1,...,%xn) =0
Sa
que é conhecida como equa¢io de verossimilhanga.
Se & = Ca,D, a equagio acima deverid ser substituida pelas

equagBes simultineas de verossimilhanga :

S In 1Ca,f3/x1,...,%Xnd) = C e
Sa

& IN 1€, B/ 3y « o o y 203

&R

Deve-se salientar que a orientag¢foc acima nem sempre resulta
num sistema de calculo que converge. Noentanto, em um grande
numero de exemplos importantes, este método fornece, com relativa
facilidade, a desejada estimativa de maxima verossimilhanga.

Se uma variavel x tiver uma distribui¢Zo normal truncada, esta
distribui¢Zo seri dita truncada i direita de x = 7 se sua fung3Zo de
distribuig¢Zic de probabilidade for f(xO = O se x > 7T e a
distribui¢Zo ser4 dita truncada 4 esquerda de x = y , se a fungZo
de distribui¢io de probabilidade for f(x> = 0 se x < p.

Se uma variavel continua com fun¢fo de freqtiéncia FfIx/8) &
duplamente truncada em dois pontos conhecidos a,b com a < b, a

fung3o verossimilhanga para n observagSes € :
1Cx9) = '_ fCx /9 A £° fexr9 dx 3" adx<b.
L=1 3 a

" Esta expressZo ¢ valida para x perfeitamente definido no

intervalo a,b.
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ITI. MATERIAIS E METODOCS

Neste capitulo ser3o apresentados os procedimentos e materiais

utilizados para o desenvolvimento deste trabalho de dissertagdo.

3.1.DADOS

Para a analise proposta nesta dissertag¢io, tem-se como dados
os retornos altimétricos tanto da regifo Amazdédnica comoc da Lagoa
dos Patos.

Estes retornos altimétricos consistem em um conjunto de
sessenta e trés frequéncias estatisticas, sendo cada qual, a
amplitude do retorno por ’'gate’. Cada ’'waveform® & identificada por
um numero, sendo também informada a sua posigio em termos de
latitude e longitude.

Na figura 10, pode-se observar a localizag¢Zo das trilhas do
Geosat, espagadas em aproximadamente cento e cinqienta quildmetros.
Cada ’'waveform’ estid amostrada na trilha do satélite a intervales
de 662 metros, correspondente a area observada pelo radar no solo,
cujo o feixe de abertura ¢ de cerca de catorze quildmetros
[Koblinsky et al. ,1992].

Na figura 11, observa-se uma imagem landsat da regifo de
Manaus C(AM), com a sobreposi¢io das posi¢Ses que correspondem as
"waveforms’. Na regifio Amazdnica as trilhas do Geosat s3oc ’track’
131,173,186 & 238. Sobre a Lagoa dos Patos ¢ o ’track’ 45. Estes
dados estfo armazenados em disquetes e precisam se reordenados a

fim de serem processados matematicamente.




0

Fig.10 - Orbita do Altimetro Geosat sobre a

Amazonia
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ilhas do Geosat.

Fig.ll - Imagem Landsat sobre Manaus
as tr
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Na tabela 3 abaixo, apresentam-se alguns exemplos de

*waveforms’® sobre ¢ Amazonas e sobre a Lagoa dos Patos.

TABELA 3:
Exemplce de 'waveforms’ sobre a regifo Amazdnica :

355 -3811161C=3.8"S) 300556544 =30. 05 WD »
o1 102 gz 69 g5 g6 82 91 85 98 88 9l
111 11=2 g4 7a 88 108 121 95 125 128 135 126
124 92 gz 101 118 106 180 132 219 233 185 242
277 254 210 217 188 176 194 195 207 160 206 209
201 189 163 168 173 170 147 154 106 114 131 129
112 161 182

Exemplo de *waveform’ sobre a Lagoa dos Patos

41429 -31852720C=31.8°S) 308562432C=30.85" W)
22 24 16 16 i8 16 186 14 is8 i8 16 14
14 16 16 i8 i6 20 16 i8 16 16 14 21
=1 17 17 21 30 79 266 325 351 268 322 384
2989 326 367 348 418 364 395 321 335 378 402 310
353 325 318 309 369 316 445 346 386 368 345 208
47 158 3228

#* Sequencialmente est3io o nuimeroc da waveform e a sua latitude

e longitude.

3.2. MATLAB

Para (o] desenvol vimento dos programas necessarios a
dissertagio, optou-se pelo usoc de um pacote matematico, o MATLAB.
Este software, requer para seu funcionamento um computador IBM PC,
PC/XT, PCr/AT, ou um computador compativel MS-DOS. Pelo menos 320K
de meméria, uma versio 2.0 ou melhor do MS-DOS,e um coprocessador

numérico.
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Ne MATLAB trabalha—-se com matrices, vetores e escalares.
Permite uma série de operacgBes matriciais e possul recursos gue
permitem realizar manipulagfo de dados. A vantagem do Matlab vem de
seu extensive conjunto de fungSes (em torno de 1502, algumas
intrinsecas, outras construidas pelc prépric operador, o gue
fornece ao usuirio certa liberdade de adaptar o© pacole as suas
necessidades. Possui ainda wum bom recurso grafico, incluindo
graficos de trés dimensBes. Est3o disponiveis no pacote comandos de
fluxo, ©o que facilita a programagzo. Pode ser operado no modo
comando, guando comandos iscl ades entram = ele processa
imediatamente fornecendo resultados. Porém, também & capaz de
executar uma seqiéncia de comandos que s3o armazenados em arguives.
Estes dois modos de funcionamento fornecem um ambiente
interpretati vo.

Os arguivos que contém as expressdes do matlab s&8o chamados
M-files por serem um arquive tipoc >.m’. Estes arquivos consistem de
uma seqiéncia de express8es do matlab. Um dos usos dos M-files &
automatizar wuma longa seqgiéncia de comandos. © gue se chama de
'script files’. Qutro usoc s3o os 'function files’, que permitem gue
novas fungBes sejam acrescentadas as ja existentes, o que
possibilita resclver problemas especificos do usuario.

Tanto os 'scripl’ como os "function files® s3o arquivos textos
ASCII, e portanto criados usando-se um editor gqualquer. No caso
utilizou-se o editor Norton, que € facilmente acessade de dentro do

préprio Matlab,

Un arquive ’'function’® difere do ’script’, em gque as variaveis
definidas e manipuladas deniro do arquive function s3o locais e
ndc operam glcebalmente., Estes arquives ’function’® permitem ent3o

criar novas fungdes do Matlab com a propria linguagem Matlab.

H

3. 3. PROCEDIMENTOS

!

2. 2. 1. Reordenacio de frequéncias

Anteriormente foram apresenlados exemplos  de ‘wavelorms .
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Nota-se que as trés dltimas freqiéncias, correspondem de fato as
posi¢cBes dos ’'gates’ 29.5 , 30.5 , e 31.5, espagadas de 23 cm ao
invés de 46 cm. A fim de tornar os dados matematicamente mais
operacionais, reescreveu-se as 'waveforms' wutilizadas no trabalho
na forma de vetor, legivel portanto, pelo Matlab. Deste modo, cada
*waveform’, constitui-se de um vetor de 63 linhas e 1 coluna,
correspondendo a 63 ‘gates’ consecutivos. As trés dltimas
freqiéncias precisam ser relocadas as posi¢gBes respectivas dos
*gates® 31, 32 e 33. Cada freqléncia esti distribuida em intervalos
de 46 centimetros, salvo as freqiéncias dos ’'gates’ 31,32 e 33, que
estfio distribuidas em intervalos de 23 centimetros. Procedeu-se a
um reescalonamento dos intervalos, associando-se os de 46 cm a

intervalos de 0.1, e os de 83 cm a intervalos de 0. 08.

Isto pode ser melhor descrito na tabela abaixo, onde :

I - 'gates’ correspondentes as freqliéncias de 1 a 63,
IT - limite esquerdo do intervalo,

IIT - limite direito do intervalo,

IV - largura do intervalo,

V - ponto médio do intervalo,

VI - limite esquerdo do intervalo modificado,

VII - limite direito do intervalo modificado,

VIII - largura do intervalo modificado,

IX - Ponto médio do intervalo modificado.
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Tab 4 - Intervalos de fregfiéncias estatisticas

) 4 II III Iv v VI VII VIII IX
1 -6.15|-5.925/0.2 |-6.05[0.425|0.525 [0. ¢ 0. 475
z -5.95|-5.75|0.2|-5.85|0.525|0.625|0. 1 o.575
3 -5.75|-5.55(0.2|-5.65|0.625|0.725|0. 1 0. 675
Ea -5.55|-5.385|0.2|-5.45|0.725|0.825|0. 1 0.775
5 ~5.85|-5.15|0.2|-5.25|0.825|0.925|0. 1 0.875
S =5.15|-4.95|0.2 |-5.05|0.925|1.025|0. 1 . 975
(g -4.05|-4.75|0.2|-4.85|1.025(|414.125|0. 1 1.075
a ~4.75|-4.55|0.2|-4.65|4.125|1.225]0. 1 1.4975S
o -4.55|-4.35|0.2|-4.45|4.225(1.8925]|0. 1 1. 225
10 —4.35|-4.145|0.2|-4.25[|41.325|1.425|0. 1 1.8975
11 ~4.15|-83.905|/0.2 |-4.05|1.425|4.525]|0. 1 1. 475
12 -3.95|-3.75|0.2|-3.85|41.525|1.c5?5|0. 1 1.575
18 ~8.75|-3.55|0.2|-38.65|14.625|1.725|0. 1 1. 675
14 -8.55|-3.35|0.2|-9.45|4.725|41.825/|0. 4 1.7?5
15 -3.85|-3.15|0.2|-3.25|4.825|1.925|0. 1 1.875
i6 -3.15|-2.95|0.2|-3.05|1.925|2.025|0. 1 1. 2?75
17 -2.95|-2.75|0.2|-2.85|2.025|2.4125{0. 1 2.075
i8 -2.75|-2.55|0.2|-2.65|2.1425{2.225|0. 1 2.417?95
1o -2.55|-2.35|0.2|-2.45|2.225(2.325|0. 1 2.275
20 -2.85(-2.145|0.2|-2.25|2.325|2.425|0. 1 <. 975
24 —2.15|-4.95|0.2|-2.05|2.425|2.525|0. 1 2.475
zz ~1.95|-1.7?5|0.2|~1.85|2.525|2.625]|0. 1 2.575
23 —41.75|-4.55|0.2|-1.65|2.625|2.725]|0. 1 2. 675
zZ4 -41.55|-14.385|0.2|-1.45|2.725|2.825(0. 1 L. TS
25 -1.85|-4.15|0.2|-1.25|2.825|2.925|0. 1 2.875
26 -1.45|-0.925 (0.2 |-4.05|2.925|3.025 0. 1 Z2.975
27 ~0.95|-0.7510.2|-0.85|3.025(53.41425|0. 14 8.07?75
z8 -0.75|-0.55|0.2|-0.65|3.125|38.225(0. 1 3.475
20 -0.55|-0.85]|0.2|-0.45|3.225(8.325|0. 1 8.275
30 ~0.35|-0.15/0.2|~0.25[3.325|3.425|0. 1 9.37?5
31 -0.15|-0.05(/0.1{-0.10(3.425|3.475|0.05(3. 450
32 ~0.05 0.05|0.1 0.00]3.475(83.525|0.05 (3. 500
35 0. 05 0.415|0. 1 0.410|8.525/3.575|0.05(3. 550
S4 0. 415 0.35 0.2 0.25|3.575|8.675|0. 1 5.625
35 a. 35 0.55|0.2 0.45|3. 675 (|3.775(0.1 83.%725
86 0.55 0.75|0.2 0.6513.775(13.875|0. 4 3.825
87 0.75 0.95|0.2 0.85|3.875(3.9075(0. 1 3.925
-] . o5 1. 415 |a. 2 1.05|3. 975 (4.075|0. 4 4.025
g 1. 45 1.35 0. 2 1.25 ([4.075 |4. 4?5 }0. 4 4.125
40 1.35 1.55|0. 2 1.45)|4. 1475 )14.275|0. 1 4.225
41 1. 55 1.75)0. 2 1.65|4.275|4.375(0. 1 4.325
42 1. 75 1.95 0. 2 1.B85|4.375 14.475|0. 1 4. 425
413 1. 95 2.15|0. 2 2.05|4.475|4.575|0. 1 4.525
[ 44 2.15 2.8510.2 2.25|4.575|4.675|0. 1 4. 625
; 45 2. 25 2.55|0.2 2.45 |4.0675 |4.7?75|0. 1 4. 725
46 .55 2.75)|0.2 2.65|4.775|4.875({0. 1 4.825
47 2.75 2.05|0.2 2.85|4.875|4.9075|0. 1 4. 025
48 2. 905 2. 41450, 2 83.05|4.975|5.075/0. 1 5.025

e | =
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I II III Iv v VI VII VIII IX
490 8.145 3.85|0.2 8.25|5.075|5.175]0. 4 5.425
50 3.385 8.55|0.2 9.45|5.175|5.275|0. 1 5.225
514 83.55 3.75|0.2 8.65]5. 275|5.875)0.1 5. 925
52 3. 75 3.925|0.2 9.85|5.375|5.475|0. 1 5.425
58 8. 925 4.4145)10. 2 4.05|5.475|5.575|0. 1 5.525
54 4. 15 4.85|0.2 4.25|5.57?5|5.4675|0. 1 5.625
55 4.35 4.55|0.2 4.45|5.675|5.775|0. 1 5.725
56 4.55 4.75|0.2 4.65|5.?75|5.875|0. 1 5.825
57 4. 75 4.95|0.2 4.85|5.875|5.9075|0. 1 5.925
58 4. 95 5.15]0.2 5.05|5. 975 |6.075|0. 1 G.025
50 5.15 5.35|0.2 5.25|6.075 6. 1475 |0. 1 G. 4125
SO 5. 95 5.55|0.2 5.4516. 175 |6. 275 (0. 41 6. 225
(=24 5.55 5.7?5]|0.2 5.65|6.275|6.375|0. 1 6. 325
G2 5.75 5.950. 2 5.85|6.375|6.475|0. 1 G. 425
a3 5. 95 G.15|0. 2 6.05 | 6. 475 |6.575|0. 14 6. 525 tabela <

Para que todas as 63 frequéncias fiquem distribuidas num
intervalo tal, que varia de 0.425 até¢ 6.575, foram feitas operacgdes
aditivas as quais definem as colunas VI, VII, VIII e IX da tabela
anterior.

E possivel construir um grafico das freqiiéncias estatisticas
distribuidas nos 63 ‘'gates’, a fim de observar o© comportamento
deste que € o retorno altimétrico. Dentro do Matlab se processou
esta plotagem dividindo-se cada uma das freqléncias pela soma total

de freqliéncias, obtendo-se entZo, um grafico em termos relativos.

3.3.2. Avaliag3o da fungio log-normal truncada

A distribui¢io log-normal truncada a qual quer-se ajustar as

*waveforms' & definida por :

i exp — 1 C Inx =@ ¥e
fCxO= ox¥ z m 2z o
fxn 1 exp -1 C Inx - p)z dx
xo  oxvVzm 2z o

para xo £ xX X xn

Esta f(x) & uma fungZoc de dois parametros pu e o (média e

4



variincia p 2 que podem ser avaliadas pelo método da
verossimilhanga. Isto permite avaliar a ’waveform’” em fungio de
duas incédgnitas ao invés de cinco ou nove, comc ¢ o caso do método

de ajuste desenvolvido pela NASA.

3.3.2.1. Verossimilhanga

A fungic verossimilhanga para o caso da distribuigdo

log—normal truncada & dada pela férmula :

2 [ ;L 1 exp[ -4 Clnx—y)z] dx]fL
le.a?) = [Li x(i-1) ox VYzm 2 o
l:j\h E exp o Clnx-y)z dx fief2+. .+fn
xo oxY¥Yzm [ 20° } }
n - 63 freqliéncias estatisticas,
fi - valores das fregqiiéncias,
Xt — s¥o os intervalos das freqiéncias,
H - média,
o® - varifncia.
E preciso desenvol ver esta férmul a da fungio de
verossimilhanga le,aFD para as ‘’waveforms’, para que uma vez

definidos e avaliados seus parimetros u e ¢, se possa aplica-los a
log-normal truncada. Esta ultima por sua vez, se ajustada, deveria
definir a ’*waveform’.

A fungio de verossimilhanga pode ser calculada como segue

chamando I= 1 fxt 1 exp -4 Cth“pjz dx
oYz n x ¥ 20°
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escrevendo : t=lnx—u

o
tem-se : dat = 1 , portanto : dt= 1 dx
ax ox e
ox
Lnxi.—!-! 2
Is 1 P exp [—1 t ]dt
Y 2z & : ‘

A fungio cumulativa de distribui¢Zo normal &

z 2
2 -0.
@< 1 5 Exp 05 4

Assim,

o

I=¢[ lnxt—p ] _¢[ lnxi_l-y ]

O ¢ pode ser calculado por uma aproximagio racional
polinomial par 0 € x £ o« .

i Fx) = 1 - ZCxOCbat+bzt Z+bat F+bet “+bst®y |
onde
L= %
| 1+px
p=0. 2316419
b1=0. 31 6381 530 b4=-1. 821 255978

bz=-0. 356863782 bs=1 . 330274429
bs=1. 781477937

2
D= 4 exp ¢ 3%
Y zn
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Partiu-se entic para a construgfic de duas fungdes dentro do
Matlab. A primeira capaz de calcular a fung3ic de distribuigfo

normal @2, e a segunda que utilizando-se desta, vai avaliar

numericamente a fungfo log de verossimilhanga.

A fungio log de verossimilhanga para a fungfo log-normal

truncada Cprogramada), pode ser descrita como :

fi
@ Ln{uLLm(i:)—p]_¢ Ln<Lle<1>-y]]
i T o al < x
i ¢[Ln(ultm<ds>>—g]_¢ Ln(LLim(1:>—p]
1 3 o
:
fa2
r [¢ Ln{uttm(:})-p]_¢[tntltim<z>-y]]
. o o
B wls R Rt 8 F o ome X
i ¢[Ln:ulim(ds>)-p]_¢[tn<LLLm<1>>-p]
‘! (o g o
1
|
4
]
i
foa
¢[Ln<uL|.mc¢ss: ) - ;.J]_c#:l:l.n(tli.m(ds:—p:’
o
[ﬁ[Ln<uan<ds>>-p]_¢ Ln(LLLm(t)}—y]]
o

onde os valores ulim e 1llim estfo definidos nas colunas VI e
VII da tabela 4, fi s%o os valores das freqliéncias da ’waveform’

analisada e u e a::r2 s8o a média e a vari&ncia para a qual se esta
avaliando a 1Cy,o?).
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Se aplicarmos o logaritmo a expressfo acima ficara :

[qb[Lm ulimca) :—y] ¢[Ln<lltm{1}-y}]
fix — e e
o o

(fa+f2+. .+r¢sa)x[¢a Inculim¢sa) ;—y]_qb I.ncLL'Lmun—y]]
o o

LCu, 0=

C1>

A estratégia wusada ¢ a avaliagio desta fungZio 1log de
verossimilhanga (1) para um conjunto de valores de p e o,
partindo-se de estimativas iniciais de média e wvariancia. Desta
forma cria-se uma espécie de rede de médias e variancias préximas
da estimativa inicial, dentro da qual espera-se encontrar os
valores que maximizam a LCu,od.

Matematicamente, o par (p.oF) que maximiza a fungfo de
verossimilhanga, isto é, os valores de média e varifncia para os
quais a fungio ¢ maxima, serfio os mesmos que maximizarZo a fungfo
logaritmica de verossimilhanga.

As estimativas inciais da média e variincia sZo calculadas

baseando-se na defini¢fo da distribui¢Zfo log-normal, com os valores

das 63 freqliéncias da 'waveform’.
A média pu é&:

'u=801+ {?2/2

e a variincia é&:

2z
zZ 20+
o= B ﬂzCs'@ -1
O que pode se escrito como:
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# 2 2u+0t, o
H=8’u+a/2 e o= 9% -
A partir disto tem-se :
o 2
& =L fixi =M 1>
L fi

2 2 s i B
S2HYC O 5 L fitxi—0" _ =2 cad

L fi

Elevando-se (1) ao quadrado e dividindo-se (&) por

chega-se a:

2
Ezy-ro' s Mz
2 -n-ovz az 2 az 2
£ H sz: - 1D =S £ -4 =S
Ezp + O Mz Mz

o =1n C 1 + &M

Apdés outras operagdes matematicas, chega-se a:

Mz=.sz#.£:a=sz“[1+sz]

M

Mz= Mzgz# + sz,usz

M*= 2HeMPes®

2u = 1n ¢ M*/ M%sD

,u:_i_ln[
2

i |

o= X 1an—1n[1+Sz :|
2 ™

Ci2
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Esta média p, e variéncia az, s8o consideradas as estimativas
iniciais, calculadas a partir das freqléncias estatisticas da
*waveform’, com as quais inicia-se a avaliagfio da fungioc log da
verossimilhanga, em busca do seu valor maximo. Os valores da média
e vari&nclia para os quais a log da verossimilhanga é maxima, sZo as
incégnitas que quando aplicadas a fungZo log-normal truncada

estario definido esta fungfo ajustada a3 ’'waveforms’.

3.3.2.2. Maximizag¢Zo da Verossimilhanga

Uma vez definidas a fung¢fo log da verossimilhanga e as
estimativas iniciais da média e varifncia para uma dado conjunto de
freqiéncias estatisticas Cwaveform), parte-se para a maximizag¥o da
LCu,00, a fim de definir os valores de u e T para os quais a L &
maxima. Estes valores, uma vez aplicados a fun¢fo log-normal
truncada, deverZo permitir que ela se ajuste a 'waveform’.

No principio da maximizagZ@o da verossimilhanca, onde &5 & a
estimativa de &, tem-se que LCx/8) > LC(x-83, assume-se que & possa
assumir qualquer valor real em um intervalo.

A determinagioc da forma do estimador de maxima verossimilhanga
é relativamente simples para uma situagZo genérica.

Se a fungic de verossimilhanga ¢ uma fungZo duplamente
diferenciidvel em &, ou seja, tem duas derivadas, os valores de

estimativa maxima de L(u,0), ser3oc se existirem, as raizes de

L'Cxrs8&) = 8 LlxsE) = O
a5

A condig3o suficiente, mas nZEo necessaria, para que qualquer

destes valores estimados seja o maximo local, ¢ que

L*Cx /&< 0
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Uma vez encontrados os maximos locais da fungZo
verossimilhanga, tem-se encontrado as solugBes da equagfo, isto &,
os valores de & para os quais a L(x/8) € maxima.

Neste caso, calcular as derivadas primeira e segunda da fung3o
logaritmica da verossimilhanga anteriormente definida € invidvel. A
maneira encontrada para resolver o problema foi a adog3io de
procedimentos de minimizagZo n3o restritos sem o usc de derivadas.
Come © objetivo € a maximizagio e n3c a minimizagdo, basta efetuar
a +troca de sinais no algoritmo que calcula a fungdo log
verossimilhanga.

Estes métodos s3c conhecidos por métodes de optimizagZo por
busca, nos quals a direg¢do da minimizagio s3o determinados a partir
de avaliag¢lies sucessivas da fung3io objeto fIx). Estes metodos n3o
requerem gque a fung3do tenha continuidade nem dgque existam as
derivadas da fungdo objeto.

Segunde Himmelblau CApplied Nonlinear Programming? Nelder e
Mead propuseram wum método de busca que tem se mostrade uma
estratégia bastante eficiente, facilmente implementada em
computadores.

Na técnica Nelder e Mead, o ‘'simplex’ pode alterar-—-se na
forma, por isso. chama-se também de busca de poliedro flexivel.
Poliedros regulares em E" Cespago euclidiane n-dimensionall, s3o
'simplexes’. Para duas variaveis, um simplex regular € um triangulo
eqtiildtero ¢ trés pontos). Para trés varidveis, o simplex regular £
um tetraedro regular (quatro pontos) e assim por diante,

O método Nelder Mead, minimiza uma fungdo de n variaveis
independentes, usando (n+l) veértices de um poliedro flexivel em E"
Cada vértice pode ser definido por um vetor x. O vértice (pontod em
g" ,Oue gerar o maior valor de f(x) & projetado através de centro
de gravidade C(centrdided dos vértices remanescentes. Veja figuras
12 e 13.Valores melhorados (mais baixos) da fungio objeto s3o
gncontrados por sucessivas substituicBes dos pontos com valor mais
alto de f(x0 por melhores pontos. até que © minimo de Ff(x2 seja

encont rado.




Fig. iz Simplexes regulares para & e
independentes.

Simplex de 2 Simplex de 3
variaveis variaveis

Fig. 13: Seqliéncia de simplexes regulares
minimizacfo de f(xD. O tragado indica a proje¢zo.

X2

5724

3 wvarilaveis

obtidos
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Os detalhes deste algoritmo s3o os seguintes :
Seja x° = (x* ,...,x* ,..,x* 1T, ¢ = 1,....,nt1, o i-ésimo
L L5E 8 L] in

vértice C(pontod no E", no k-ésimo estidgio da busca, k = 0,1,...., e
seja o valor da fun¢gio objeto em xf igual a fo?). Necessita-se
nomear os vetores x no poliedro que dioc o valor maxime e o valor

minimo de §fC(xD.

Define-se :
k. _ k k
foh) = max < fo;).....fowu) p 2
k k
com o correspondente X =X, e
k. k k
f(xi_) = min < f(x‘)..... .fonH) >

com o correspondente x?: xt. Como o poliedro em E" & feito de
Cn+l> vértices, %X ,...x , faga-se que X seja © centrdide de
i n+4i n+2

todos os vértices excluindo-se xh. As coordenadas da centrédide s3io

dadas por

cid

onde ¢ indice j designa a dire¢fo de cada coordenada.

O poliedro inicial ¢ geralmente selecionadoc como sendo um
’simplex’ regular ( niEo precisa necessariamente ser ), com o pento
1 sende a origem, ou talvez a centrdide como a origem. O
procedimentc para encontrar um vértice em E" no qual a f(xXO tem um

valor melhor envolve quatro operagdes.

1. Reflex3do. Reflete xk através do centrdéide computando-se:

h
k k k
> — + o € - xk =)
n+3 n+2 n+2 h

onde a > 0 € o coeficiente de reflexio,

Rz = centrdide computada por (1D,

= vértice no qual fI(xD ¢ © maior valor de (n+ld> da f(3 no

S3
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k-ésimo estagio.

2. Expansfo. Se fo:+g) < fot). expande o vetor ka —xk p)

n+8 n+2
computando-se :

k k k
X = X e P IGK - x 3
n+4 n+2 n+3 n+2

onde ¥ > 1 & o coeficiente de expansio. Se fC x:ﬂ) < fC x]:) ¥
substitue-se x: por x:ue continua-se do passo 1 com k=k+1. Por
outro lado, substitue-se x: por x:ﬂe continua-se do passo 1 com

K=k+1.

3. Contragfo. Se fo: a) > fo]:D para todos i diferentes de h,

k
contrae-se o vetor th - X +2) computando-se
™

M o £ & I£] ka-xk pj onde 0<{3K1 ¢ o coeficiente de
n+S n+z h +2 K

contra¢fo. Substitue-se xh por x_ e retorna-se aoc passo 1 para

+5
continuar a busca no (k+1)-ésimo estagio.

4. Redugfo. Se fC x:+a) > fo:I), reduze-se todos o©os vetores
k _k _ k
Cxi_-xL). i = 4,...,n+1, por uma metade de X, computando-se
x]:= x]:-v- 0.8 € x‘_:-xt) iz 4,....,n+ e retorna-se ao
passo 1 para continuar a busca no Ck+l1)-ésimoc estagio.
O critério usado por Nelder Mead para terminar a busca fol o
teste que determina se:

12
n+i

1 k k 2

. Y e <

[n =% E [fot3 f(xmz) ] ] £ £
L=1

onde £ € um numero arbitrariamente menor, e fot+23 &€ o valor

da fun¢io objeto no centrdide x:+z

Nelder e Mead recomendam que os valores de a =1, 3 = 0.5 e p

= 2 s3o valores geralmente satisfatérios para a minimizagHo.

Dentro do Matlab tem-se a fun¢io Nelder Mead, a qual minimiza
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uma fungio nFo linear de varias variéveis. Trocando-se o sinal da
fungfo logaritmica da verossimilhanga, espera-se que este algoritmo
possa maximiza-la aoc invés de minimiz&-la. O Nelder Mead inicia com
um vetor ¢ da média e vari&ncia inicialmente estimadas ) e produz
novos vetores sucessivamente até que se maximize a fungZio log da
verossimilhanga. Espera-se portantoc que este novo vetor seja tal
que quando aplicado a fungZo log-normal truncada, permita que esta
tltima se ajuste a ’"waveform’.

Concluida esta etapa pode-se partir para a construgfo do
grafico da fungZo logaritmica de verossimilhanga. Para construir
este, tomou-se os valores da média e variincia que maximizaram a
fungfoc log da verossimilhanga como pontoe central, e a partir deles,
se construiu uma matriz dez por dez, sendo cada elemento desta, um
vetor dois por um, de média e variincia. Com estes vetores
armazenados em uma matriz e lang¢ando m3o a fungSes graficas do
matlab, construiu-se um grafico tridimensional da fungzo,
calcul ando-se para cada elemento da matriz, o valor da fungZo log
da verossimilhanga.

Isto pode ser melhor ilustrado na figura a baixo.

L(p,azD

a

3.3.2.3.DEFINIGCAO DA FUNGAO LOG-NORMAL TRUNCADA

Como fora anteriormente definido, aoc encontrar-se os valores

# e o , maximizadores da log da verossimilhanga, aplicam—-se estes
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mesmos A& férmula da fungfo log-normal truncada,

definindo-a e,
procede-se a sua plotagem.

Espera-se que esta fun¢gdo se ajuste aoc comportamento das
*waveforms', de modo que a partir dela,

se possa avaliar parametros
importantes,

tais como o tempo de viagem do pulso do radar a
superficie d’agua.
Se o comportamentoc da fungio log-normal

*waveforms' for como seque,
-~ y=f( x)

truncada para as

e
w
X

.......

pode-se a partir desta fungHo,

procurar os valores das
abscissas A e B

» correspondentes aos pontos de curvatura maxima da

fung@o. A abscissa A define o tempo de viagem ida-e-volta do pulso

deste o radar até a superficie d’agua.

3.3.2.4. MAXIMIZAGCXO DA CURVATURA

Uma das maneiras propostas para maximizar a curvatura, isto &,

econtrar os pontos onde sua curvatura ¢ maxima, foi a definig¢3io dos

pontos onde a fungfo tem o seu raio de curvatura minimo (¢ curvatura
maxima ) através de férmulas que definem estes parametros em fungio

de derivadas primeira e segunda da fungZo.

A curvatura 'K' num ponto (x,y) & K=1/R.
"R' &€ o raio de curvatura para qualquer ponto de y=f(xD.

S & o comprimento de arco medido aoc longo da curva y=f(x) a
partir de um ponto fixo até qualquer outro ponto PCx,yD.

o & o angulo de inclinagdo da linha tangente em P.




dx T dx. 2
14 ¢
ds = ¥ dx> + dyz__ =7 1+ Cﬂzaz dx = 7 1 + CEEDZ dy
dx dy
d ss2 5. 372
[ 1+ CE§DZ ] [ 1+ CfPexnD ]
RBeods = =

2 2
dy ~sdx frrex

Para resolver esta férmula de R, ao invés de calcular as
derivadas primeira e segunda da fun¢fio log-normal truncada,
optou-se por uma aproximag¢fo numérica, capaz de avaliar estas
derivadas.

Para melhor ilustrar este procedimento, suponha-se f como
sendo o valor da fun¢io no ponto médio de cada um dos sessenta e
trés intervalos da ’*waveform'. Seja A, o tamanho de cada intervalo.

Assim as derivadas serZo dadas por

df = f Ci#1d - FCi-1D

dx 2 A

dfl = fCi+1) - 2fCid + fCi-1)
dx 2 A

Assim, um programa pode avaliar as derivadas em cada intervalo
e com elas, calcular os ralos de curvatura, encontrando-se
consequentemente os dois menores, correspondentes as duas
curvaturas maiores da fun¢fo log-normal truncada.

A cada um destes pontos de curvatura maxima da log-normal
truncada, corresponde um valor de freqiéncia estatistica (da

waveform),e o valor de sua abscissa, a qual esti associada aoc tempo
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de viagem de ida e volta do pulso deste o radar até o nivel d’4gua.




IV.RESULTADOS E DISCUSSCES

Neste capitulo <serZfo  apresentados alguns exemclos de
*waveforms®’, 4as quais tentou-se ajustar a fung3io log—normal
truncada e seus resultados, através da metodologia anteriormente
apresentada. Para uma melhor exemplifica¢Zio do procedimento
sugere-se a observincia do apéndice A, onde encontra-se um diagrama
de blocos.

Tomou-se a ’waveform' numeroc 40433 da trilha trk45, sobre a
Lagoa dos Patos, a qual foi plotada apds a reordenagic de suas
freqliéncias estatisticas e divisZo destas pela sua soma total. Veja
tabela 5 e figura 14 deste capitulo . No eixo das ordenadas tem-se
os valores de cada freqliéncia estatistica em termos relativos, e no
elxo das abscissas, tem—se as sessenta = trés *gates’

‘ correspondentes aos intervalos previamente definidos.

Tabela 5: ’*waveform’ V40433, escrita sob forma de vetor.
v40433=[26; 22; 23; 18; 18; 18; 16; 16; 18; 20; 16; 16;

18; 14; 14; 18; 14; 18; 18; 22; 16; 18; 16; 19;
: 19; 21; &5; 23; 30; 83; 264; 317; 339; 359; 304; 203;
333; 324; 383; 373; 305; 372; 339; 331; 378; 381;302; 356;
325; 310; 334; 361; 445; 342; 343; 350; 355; 303; 307;286;
46; 165; 320]

Para esta ’waveform’ calculou-se as estimativas iniciais da
média e vari&ncia, cujo os valores resultantes foram
respectivamente :

0. 4095417 e
0. 2070859

Esta média e wvariincia estfZo calculadas para o logaritmo

u

-

o

natural dos intervalos de freqiléncia da tabela 4, de modoc que eles



estZo contidos dentro do intervalo que varia de 0.4785 a 6.525,
correspondendo a média ao 'gate’ numero doze aproximadamente.

A partir destes valores iniciais, aplicou-se a rotina Nelder
Mead, capaz de maximizar a fung¢3o logaritmica de verossimilhanga.
O=s valores de p e o que maximizam esta fungfio para esta *waveform’
foram respectivamente :

p = 5.2972081 e

o = 1.1826490

Na figura 15 pode-se obLzervar o grafico da fungdo log da
verossimilhanga para esta ’waveform’, calculado gerando-se uma
grade a partir do ponto cuja a média e varifncia maximizam a

fungfc. Nota-se que seu comportamentos diferiu do esperado que

deveria ser

Grafico da Log de

Verossimilhanca

Com estes valores maximizadores partiu-se para a plotagem e
cadlculo da fung¢fo log-normal truncada, na expectativa que esta
pudesse se ajustar a ‘'waveform’®. Na figura 16, observa-se esta
fung¢Zo, a qual fol calculada para cada abscissa que esti associada
a uma das sessenta e trés freqléncias da *waveform’.

Percebe-se que estid fungic nio se comportou como © esperado,
ou seja, para que ela estivesse se ajustando a 'waveform’, deveria

ter um comportamento do tipo

&0




™

Uma alternativa para o cilculo e plotagem da fungic log-normal
truncada fol o uso das estimativas iniciais da média e varilncia,
ao invés do uso de seus valores maximizadores. Neste caso o

resultado continuou em desacordo com o esperado. Veja figura 17.
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Fig.l4 - Grafico da waveform V40433
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Fig.1l5 - Grafico da log de Verossimilhanga de V40433
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Nestas primeiras tentativas os resultados n3o foram

consonantes com © que se esperava. Mesmo assim aplicou-se o©
algoritmo que deveria encontrar o ponto de curvatura mixima da
log-normal truncada. No caso da log-normal truncada calculada com
os valores da u e o que maximizaram a log da verossimilhanga, os
ponitos de curvatura mAxima correspondem aos 'gates’ 58 e 60. Estes
valores de curvatura foram calculados para o ponto média de cada
intervalo das freqliéncias por meio das derivadas anteriormente
apresentadas. J& os pontos de curvatura maxima para a fung3o
log—normal truncada calculada com as estimativas iniciais de u e o,

corresponderam aos ‘gates’ 7 e 32.

Outro exemploc entre os analisados ¢ o da ’waveform’” numero

40428, também sobre a Lagoa dos Patos.

Tabela 6: 'Waveform® v48428.
vdaS4z28=[(24; 15; 14; 20; 14; 14; 14; 16; 16; 14, 14; 18;
14; 12; 12; 14; 16; 18; 14; 18; 14; 16; 14; 16;
17, 15; 19; 17; 29; O5; 44; 178; 337, 279; 346; 303;
283; 361; 407; 345, 344; 304; 330; 385; 322; 327; 357; &88;
387,; 324; 306; 305; 347; 365; 337; 296; 383; 366; 335; 398;
351; 345; 347)
Procedeu-se a reordenagZic das freqiiéncias e imediata plotagem
deste grafico, como pode ser vistoc na figura 18.
Para esta *waveform’ as estimativas de média e variancia foram
respectimante
1 =0. 4158048
o =0.1966554
Com estes valores iniciais aplicando-se a rotina Nelder Mead,
os valores maximizadores da fungiZo log de verossimilhanga
encntrados foram :
p =3. 7326059
o =0.98128202



A plotagem da fung3o log da verossimilhanga est4 na figura 18.
Partiu-se entZo, para a plotagem da fung3oc log—normal truncada para
esta ’'waveform’ com os valores de pu e o que maximizam a log de
verossimilhanga. Neste caso também, como se vé na figura 20, nZoc se
alcangou © ajuste desejado. Plotando-se esta mesma fungioc com a
média e variiAncia estimadas, tem-se o grafico da figura 21 como
resultado. Para este caso também calculou-se os pontos de curvatura
maxima, embora os resultados até entZc nZEo justificassem pois
simplesmente nZc se tem alcangado o ajuste esperado, que tornaria
possivel avaliar importantes parimetros da ‘’waveform’ mais
facilmente, quando comparado ac método de ajuste da NASA.
Observou-se que para as 'waveforms’® 40433 e 40428, os graficos
da log-normal truncada com média e varilincia estimadas, forneceram
resultados mais préximos do esperado, quando esta média e variincia
=%o calculadas como sendo simplesmente :
o= T Fixi e R T fiCxi-w?
g = @ —_—
L fi

Isto pode ser observado nas figuras 22 e 23.

Experimentou-se o© ajuste a outras ’waveforms’, obtendo-se
resultados n3c satisfatdérios, de modo que a tentativa de ajustar
uma ’waveform’ a uma fungZo log-normal truncada, até entZo, se
mostrou inviavel, ou peloc menos, seus resultados niEo provaram ser
eficientes.

O modelo estatistico apresentado, poderia estar sujeito a
modificaqﬁés e incrementos, dos quais poder-se-ia atingir
resultados dentro das expectativas. NZo cabe nesta dissertacgio
desenvol ver ocutros modelos, mas verificar o comportamento do modelo

apresentado.
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F1g.18 - Waveform V40428 e grafico
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V. CONCLUSBES

A técnica que visa utilizar dados de satélites altimétricos e
bem aplicéd-los &4 avaliagfio e monitoramento de recursos hidricos, se
coloca como uma ferramenta de grande potencialidade, mas requer
no entanto, muitos estudos para o seu aproveitamento.

As primeiras medigfes altimétricas com precisio e duragio
suficiente datam de 1885, e sé a partir delas se pdde comegar a
avaliar de fato a aplicabilidade destes dados em Aguas
continentais. Alguns pesquisadores tém voltado bastante atengZo
para esta matéria, a fim de estabelecer certos parametros que
permitam definir o nivel de precisic da altimetria em grandes
bacias hidrogréaficas. Em termos de Brasil, ¢ desenvolvimento desta
técnica e sua conseqlente operacionalidade, constitue um avango
consideravel no que concerne medi¢Bes hidrométricas. Trata-se de
mais uma técnica que uma vez associada a outras, possa permitir com
economia de tempo e de recursos financeiros, um controle e
regpectivo aproveitamentoc mais positive das potencialidades
hidroldégicas do pais.

Outros satélites tém sido colocados em érbita com instrumentos
altimétricos mais aperfeig¢oados e existem projetos em andamento.

Isto faz crer que, embora ainda um tanto limitada, a altimetria

pode vir a se constituir uma ferramenta bastante operacional.
Satélites como o ERS-1, ji4 em érbita, ou o Topex/Poseidon, sZo
exemplos disto.

Embora a tentativa deste trabalho de estabelecer uma
metodol ogia capaz de interpretar os retornos altimétricos

C*waveforms®) utilizando-se dois parémetros ac invés de nove ,

| tenha se mostrado mais complicada que a metodologia ja existente,

constituliu-se em mais um passo, no universo de pesquisas que se

b——‘




impSe a fim de tornar a altimetria uma ferramenta eficiente. O
ajuste matemiatico propostoc nZoc se adequou, mostrando-se um caminho
ineficiente de anilise dos dados oriundos do GEOSAT.

Sem duvida, outros processamentos, analises, ajustes e estudos
est3ioc em aberto a fim de permitir uma resposta mais imediata e
computacionalmente menos longa , no que diz respeito aos célculos
necessarios para se obter respostas dos dados altimétricos. A
expectativa de poder, com o ajuste sugerido, determinar com maior
rapidez o tempo de viagem do pulso do radar, embora n3c alcangada,
abre caminho para outras abordagens matematicas e descarta a

aplicagfo desta sugerida.
A andlise destes dados altimétricos se constitue também numa

abordagem diferenciada do sensoriamento remoto, na qual o estudo e
as conclusdes com relagfoc aocs alvos e suas propriedades, sZo feitos
através da detecgdo , registro e andlise do pulso do radar
refletido da superficie, nIo limitando-se esta técnica, ao
tratamento de imagens simplesmente.

NZo resta davida que, embora muitas tentativas se fagam
necessarias para que se tenham repostas e resultados positivos e
satisfatdérios, o uso de medidas de nivel de Aguas continentais a
partir de satélites se coloca como uma alternativa técnica

promissora.
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VII. APENDICES

VII.1. - APENDICE A

definic¢Zo dos intervalos das freqUéncias

estatisticas

I
recordena¢io das freqliéncias estatisticas

do waveform

| plotagem das frequéncias relativas

-

calculeo da funcao
de distribuicae
normal

construgaoc da fungaoc logaritmica da
verossimilhanga

calculeo das estimativas

da media e wvariancia

maximizag¢io da fungio logaritmica da
verossimilhanga
construg¢io do grafico da fungfo log da
verossimilhanga
construcao do grafico construcac do grafico
da log-normal truncada da Log-normal truncada
com i e ¢ maximizadores com 4 e ¢ estimados

verificagZo se ha ou nio o ajuste da

waveform
l

cadlculoc dos pontos de curvatura
maxima e verificag¢do das respectivas
freqiéncias e abscissas




VII.2. - APENDICE B

Apresentar-se-4 neste apéndice, o algoritmo utilizado pela
NASA para o ajuste dos retornos difusos.

A teoria que resolve os parametros através dos minimos
quadrados Bayesianos utiliza-se das seguintes equagSes

|

E dado um conjunto de equag¢Bes MX=R onde :

= a matriz das parciais (8c1,801 ...... Sc1,8(3n
Sems 8031, . ... ... demsS3n | men
X= vetor coluna = Bc1-[31]
3en-3n |

mi = valores observados (’counts’ nos t=’gate’ iD

ci = valores calculados de mi baseados num dade conjunto de
paré&metros f3 :
i 3j = melhor estimativa corrente do parametro 3 do modelo.

] {3cj = melhor estimativa corrigida do par&metro 3 do modelo.
L = numero do ’'gate’

n = nUmerc de parametros na fungZo.

Pode-se definir a matriz peso, W

80
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onde vti ¢ o peso associado com cada observag3o i.

Se multiplicarmos ambos os lados da equag¢do por W, obtemos,
WMX = WR

mul tiplicando-se por M tem-se,

M WMX = M'WR.

A solugZo de X & dado por

X = [ M'wM1™*M'WR

onde M'WM se refere como a matriz normal. Para se acrescentar
informagdo quanto a validade da melhor estimativa corrente dos

parametros do modelo, uma matriz de covariincia ¢ Vo ¢ incluida.

Vo = wit 31 o
0 vtﬁn
Onde wtf3j = peso associado com um valor a priori de pariametros

J. Esta matriz ¢ ent3o acrescentada a matriz normal antes que ela
seja invertida, de modo que a equag¢io fica sendo :

X = [M'WM + Vol *M'WR

X = & vetor o vetor dando a melhor nova estimativa dos
parametros [3.

A fungZo representante do retorno altimétrico:

Foi mostrado por Miller e Brown, 1974, que o ‘'waveform’ de
retorno medio sobre uma superficie Gaussiana pode ser
matematicamente descrito usando-se a fungfo

cCtd = B4 + 32 x PCWD

onde
W

S 2(qgd> dg

-0

PCWD
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ZLqd) = 1 exp C-—qz/z)
¥ 2z2n

W= t-Q3s
34

A fun¢io modificada usada para representar as waveforms do
tipo difuso é escolhida comoc sendo :
cCtd Py + p201+0sQCxD) PCW), onde
O para t< 33 + 0.5034
= t-x para t > 33 + 0.5 f3¢
veja a figura .
x = 33 + 0.5 3«

]

R
>
o
]

As parciais desta fungZo com rela¢3fio a cada parametro s3o :
dc = 1.0

a1

8 c = PIW]l + 35 Q PLW]

3732

8 c

= p2 <1+{?5Qrap PCYWO s
|~ ]

3 c = [z [<;+ﬂ5Q) P W + fi5 PCWD ]

34 34 aw =
8 c =32 Q PIW]
af3s
J onde
apP =1 exp C-wor2d
Y 2z n

O valor de 33 &€ o ponto médio da ’leading edge’, Gm. Como j&
fora observado, alguns retornos tém maltiplos ’leading edges’. Uma
flln¢§ic de nove parametros € usada para representar estes retornos,

hde o ponto médio do primeiro ’leading edge’ permanece sendo 33. O
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ponte médio do segunde 'leading edge’, f3s,

futuro.

g c
3

5%
-

@
E
N6

d <
afia

A fun¢3c de nove parémetros & :

X1 = t—33-0.534

xz = t-36-0. 537
W = t-f33 wW_ = t-fic
' The * The

1.0

PCW1D [1+89]1 Q4

-2 C1+B30Q1d & P
34 d Wi
-2 [ CPCWiDRBod + C1+B3oQ4)d
] = 34

1 + fa Qz PCW2D

PCW2)3s + C(1+3aQzD & P

-

3z avwz
-fAs| C1+38Q2) Wz 8P + PC(W2)
{37 avz 2
_ 5 Qz PCW2)
83

dF W4

+ PCW41D {?o]

W4

]

"

provavelmente represente

um retorno de uma outra superficie no solo, e é armazenada para uso

ceCtd = 31 + B2 PCW4D C1+B30QCx423 + 35 PCWD (1 + s CQIx2DD.
Veja figura.

As parciais desta fun¢Zio de nove paréametros s3o :

]
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