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RESUMO

O objetivo deste trabalho € estudar o comportamento das flutuagdes de
maré em mar semi-fechado, através de técnicas de processamento de sinais e de
anilise espectral. Com isso pretende-se estabelecer um comportamento padrio
para a regido em estudo (Bafa de Sepetiba) e, sobretudo, mostrar o potencial de
aplicacdo das ferramentas desenvolvidas para a andlise. Os métodos utilizados
sao: Andlise Cldssica de Fourier, onde através de algoritmos de Transformada
Répida (FFT) obtém-se a densidade espectral de freqiiéncia pelo método do
Periodograma; Métodos Paramétricos, visando uma maior definicio do espectro
e estabelecendo um modelo auto-regressivo para o sinal, a partir dos dados
disponiveis; Métodos Adaptativos, finalmente levando-se em conta o cariter nio
estacionéario do sinal de maré e obtendo-se um modelo auto-regressivo de forma
adaptativa, o qual permite acompanhar as variacbes de freqiiéncia e,
principalmente, de intensidade das diversas componentes de maré ao longo do
ano.

Os resultados apresentados mostram que os espectros obtidos por FFT, por
Modelamento AR ¢ por Filtragem Adaptativa, estiveram de acordo entre si e com
os obtidos teoricamente. Os trés métodos podem ser utilizados em qualquer
conjunto de dados de altura do nivel do mar e podem referir-se a qualquer Ambito
de intervalo de freqgiiéncia de maré. O modelo AR, adaptativo ou nao, abre novas
e interessantes perspectivas para a andlise da curva de maré, conseguindo bom
desempenho, mesmo com nimero limitado de dados, ¢ viabilizando previsoes
com base nesses modelos.




CAPITULO1

INTRODUCAQ

Este trabalho tem como objetivo estudar técnicas de processamento de sinais
aplicadas a dados de altura do nivel do mar, no 4mbito das baixas frequéncias.

No intervalo das frequéncias correspondentes a periodos maiores ou iguais a
3 horas encontram-se as componentes mais importantes de maré. Em bacias, ou
mares semi-fechados, como é o caso aqui estudado, estas componentes sofrem
alteragdes, que podem ser grandes, na frequéncia e na energia, que sio especificas
do local e fungdo de fatores variados como: relevo de fundo e de margens, diregéio e
mtensidade de ondas incidentes, diregdo e velocidade de ventos, etc.

O conhecimento detalhado do fendmeno de maré ¢ de fundamental
importincia para os estudos oceanograficos. Este conhecimento necessita de dados
em grande quantidade, e estes muitas vezes sdo insuficientes e de onerosa obtengio.
Desta forma, € util que se estude e desenvolva técnicas de coleta e analise desses
dados, que venham a agilizar o processo de conhecimento da maré.

A regido em estudo é a da Baia de Sepetiba, que se distingue por sua
relevante importincia turistica, econdmica e ambiental. Por sofrer acelerado
processo de urbanizagdo e industrializagfo, torna-se sujeita a degradagio ambiental.
O diagnostico e o monitoramento ambientais, que permitem a anilise de risco ¢ um
gerenciamento racional do meio-ambiente, exigem um aprofundado conhecimento
dos diversos parimetros ambientais. Entre eles destaca-se os relativos ao fendmeno
de mare, que cooperam na determinagdo da dindmica das aguas. Em particular,
nesta regido € a maré a principal responsavel pelo movimento das aguas.

As técnicas aqui utilizadas na analise dos dados de altura do nivel do mar
dizem respeito a caracterizagfio de um sinal aleatério. Para determinado tamanho do
vetor de entrada, este sinal pode ser considerado estacionario. Desta forma, sua
caracterizagdo € mais comumente feita a partir de uma representagio espectral. Para
obter-se esta representagio espectral utilizou-se a técnica classica de Fourier,
através da Transformada Rapida, quase que no sentido de considera-la como
pardmetro de comparagdio, apesar de suas inerentes limitaghes. Na tentativa de
aplicar métodos mais modernos e inovadores neste campo de estudo no Brasil,




aplicou-se também os métodos paramétricos. E ainda, nio levando em conta a
hipétese, que ndo € real, de estacionaridade, procedeu-se a uma filtragem
adaptativa.

Apresenta-se aqui o trabalho dividido em capitulos que possibilitem sua
maior compreensio, na forma descrita abaixo:

- No Capitulo Il coloca-se a problematica do estudo, abordando seus aspectos
oceanograficos.

- Nos Capitulos III, IV e V resume-se os conceitos envolvidos nas técnicas
utilizadas e os resultados atingidos através delas, respectivamente tratando-se de:
Transformada Réapida de Fourier, Modelagem Autorregressiva e Filtragem
Adaptativa.

- No Capitulo VI conclui-se da analise dos resultados anteriores alguns
topicos de interesse a esta interface de conhecimento do processamento de sinais
aplicado a dados oceanograficos. Sugere-se, também, outros tantos que venham a
aprofundar este conhecimento e facilitar a troca de informagio nesta interface.

Os estudos oceanograficos detém a probleméatica de lidar com dados
mutuamente dependentes e variaveis, em grande nimero. E, portanto, uma de suas
premissas a agilizagfio na analise desses dados, atentado-se a precisdo e a redugio
da quantidade necessaria. Foi, fundamentalmente, a partir deste interesse que
iniciou-se o trabalho a seguir.




CAPITULO I

DESCRICAO DO PROBLEMA

1.1. HISTORICO

Os grandes mares do mundo que formam a superficie oceénica, que cobre
2/3 do planeta, nunca estio totalmente em repouso. Além dos distirbios
irregulares, que podem restringir-se a superficie, existem constantemente
pulsagdes regulares e, as vezes, sutis.

Embora a esséncia do fenémeno de maré fosse conhecida dos gregos e
romanos, das civilizages antigas apenas uma notabilizou-se como de grandes
marinheiros, os fenicios, com suas embarcacdes de fabricago hebraica e grega,
que lhes permitia a observagéo in loco da maré de diversas localidades. Assim,
em suas viagens & procura de riqueza, notaram variag8es diarias do nivel do mar,
e as histérias de desastres de seus predecessores levaram-nos a respeita-las. Na
costa francesa encontraram amplitudes de maré variadas e grandes, alcangando
até 30 pés. Nas proximidades do Mont S. Michel, uma amplitude de 15 pés
obriga-os a serem cautelosos na ancoragem nos precarios portos da costa francesa
¢ inglesa. Pescadores locais explicam que nas luas cheia e nova ocorre o periodo
da chamada 4gua-viva, quando depois da cheia o nivel da dgua fica tdo baixo que
expde grandes bancos de areia, fendmeno fundamental para a manutengio da
vida marinha. Durante as quadraturas (Juas minguante e crescente), o nivel da
agua quase nio varia, € a época da dgua-morta.

Desde sempre o fendmeno da maré tem sido de vital importincia para
todos os povos que sobrevivem das diversas formas que o mar permite aos que
dele se utilizam. A este fendmeno sempre se assoctou o aspecto do disco lunar.

Herddoto (450 A.C.) registrou a maré do Mar Vermelho. Himilco (7500
A.C.), almirante cartaginés, visitou a costa da Bretanha e reparou nas fortes




enchentes e vazantes desta regido. Aristoteles (350 A.C.) disse: "as enchentes e
vazantes do mar sempre surgem relacionadas com a lua e em dias fixos
apresentam maiores amplitudes". Fiteas (325 A.C.), o navegador-cientista grego,
foi o primeiro a notar as alteragdes na amplitude de maré durante as quadraturas e
sizigias (Tuas cheia e nova) e o primeiro a medir com precisdo a altura de maré.
Strabo (54 A.C.) descreve o movimento das marés nas costas da Espanha,
Portugal, Itilia, Golfo Pérsico e Dinamarca. Plinio (23 - 79 D.C.), em sua
Historia Natural, relaciona rudimentarmente, para varios locais, o horario da lua
cheia ¢ o da maré alta, e que a diferenca em amplitudes é menor quando a lua
esta na quadratura. Registra também o fato de que a maré alta atinge seu maximo
no equindcio. Lendas escandinavas freqlientemente mencionam, mas ndo tentam
explicar, o fendmeno de maré. O Veneravel Bede (672 - 735 D.C.) sumariza os
conhecimentos sobre a maré e afirma que a onda de maré progride de Norte
para Sul no Mar do Norte. O Abade St. Albans (71273 D.C.) constréi uma
tabela que relaciona o nimero de dias apds a passagem da lua nova ¢ o horéario
(hora e minuto) da maior cheia. No Atlas Cataldo (1375 D.C.), preparado para
Carlos V, aparece a previsdo do horario (horas) das marés baixa e alta de sizigia
(estabelecimento de porto).

No século XVI surgem as primeiras tentativas de explicar o fen6meno,
relacionando-o com o movimento do sol ¢ da lua, e objetivando a navegagao.
Posteriormente aos estudos de Kepler, Bacon, Descartes, Wallis, Flamsteel,
Halley e Galileu, Newton (7687) descobriu a relagio entre 0 movimento do sol e
da lua e maré, e define a chamada Teoria de Equilibrio de Maré.

Logo ap6s a morte de Newton, Bernouilli formula sua famosa equagio do
movimento hidraulico, que é uma extensio da Lei da Conservagdo de Energia.
Laplace (1749 - 1827) é o primeiro a separar as variagdes ciclicas do sol e da lua,
em distincia e declinago, numa série de constituintes as quais associa g ficticios
satélites geradores de maré, que geram, entdo, as chamadas marés parciais.
Assim, Laplace fornece as bases para o0 Método Harmonico de Analise de Mare,
que considera a curva de maré como a soma de constituintes ideais (marés
parciais) associadas a satélites ficticios. Lord Kelvin (71824 - 1907) sistematiza
esse método, posteriormente desenvolvido por Sir George Darwin e por Lord
Rayleigh. No século XX propde-se a Teoria de Ressonincia Hidraulica em
oceanos, mares, estuarios e golfos, e estuda-se o efeito da rotagdo da terra em
fluidos em movimento. Leva-se, entdo, em considera¢io formato, profundidade,



margens e diregdo do eixo maior das areas oceanicas na determinagiio do seu
periodo natural de oscilagio e propde-se a Teoria Din&mica de Maré.

Hoje em dia, aprimoramentos de anilise e previsio de maré, segundo a
Teoria Dinamica, vém sendo constantemente feitos, utilizando-se recursos
computacionais e processamento de sinais, na tentativa de obter-se a maré de
determinado local, ¢ o maior nimero possivel de suas constituintes, com aumento
da precisdo e diminuigdo do nimero de dados necessarios. Horn /1] utiliza o
Método dos Minimos Quadrados, Cartwright ¢ Catton [2] desenvolveram analise
de maré baseada na Transformada Discreta de Fourier. Ambos métodos utilizam
61 constituintes, embora Doodson [3] afirmasse que muitas mais seram
necessdrias para uma boa previsdo, principalmente em aguas rasas. Zetler e
Cummings /4] e Lennon /5], respectivamente realizando medig¢des nos portos de
Anchorage (Alaska) e no de Londres, comprovam esta afirmagdo, mostrando a
necessidade de se trabalhar com mais 50 constituintes. Munk e Cartwright [6]
desenvolvem uma diferente maneira de abordar o problema, considerando a maré
num mar semi-fechado como a resposta nio-linear as forgas geradoras da maré de
equilibrio. O nimero de constituintes necessario para a previsdo sob este ponto
de vista é o0 mesmo € o esforgo computacional muito grande. Cooley e Tukey /7]
utilizam a Transformada Réapida de Fourier para algumas bacias ¢ registram o
fato de que os resultados sdo individuais, nfo se tendo, até os dias de hoje,
encontrado forma de estendé-los ou transferi-los de uma area para outra. Surge,
assim, a intengdo de se aplicar outros métodos de analise [8, 9 e 10]. E nesta
linha de motivagdo que se situa o presente trabalho.

IL2. AS PRINCIPAIS MARES PARCIAIS

A maré é um dos fendmenos mais importantes e regulares da natureza.
Manifesta-se pela ritmica subida e descida do nivel da agua, em geral duas vezes
ao dia. Este ritmico movimento ¢é, as vezes, perturbado por processos
atmosféricos. Esta pertubagio pode ser forte (como no caso da maré de
tormenta), mas a regularidade do fendmeno ¢ restabelecida quando a influéncia
meteorolégica cessa. A perpetuidade e regularidade das marés demonstra que
uma forga constantemente presente € a causa do fenoémeno ¢ governa seu curso.
Este movimento tem a mesma natureza em todo o globo, incluindo praias e mares
adjacentes, embora apresente peculiaridades diferentes em cada local. E um
fendmeno provocado por forgas que atuam em todo lugar da mesma maneira € as




quais toda massa de agua estd sujeita. Este sistema de forgas é de natureza
cOsmica (por exemplo, atragdo gravitacional do sol e da lua).

O ponto mais alto da subida da 4gua € chamado de maré alta, e o mais
baixo, de maré baixa, a subida, de maré enchente, e a descida, de maré vazante.
Em geral as sucessivas marés altas, ou baixas, nfio t€m a mesma amplitude. O
intervalo de tempo entre elas €, na maioria dos casos, de 12 h ¢ 25 min e,
portanto, as marés altas e baixas sdo atrasadas diariamente de 50 min, relacionado
com o atraso igual ao da passagem da lua pelo meridiano local.

A diferenga de tempo entre a passagem da lua ¢ a maré alta é denominada
“intervalo lunitudinal”. O horario local da maré alta de sizigia (fua cheia ou
nova) € denominado "estabelecimento de porto". Na sizigia, sol e lua passam
simultaneamente pelo meridiano e ocorrem as marés altas e baixas de maior
amplitude (maré de sizigia). As marés de menor amplitude ocorrem nos quartos-
crescente € -minguante (maré de quadratura). O intervalo lunitudinal ¢ o
estabelecimento de porto sdio caracteristicas locais. O efeito gravitacional do sol
pode aumentar ou diminuir o intervalo lunitudinal. Este distarbio em tempo,
denominado "desigualdade semi-mensal”, é fungio da fase da lua. Existem ainda
muitas outras assim chamadas desigualdades [11]. No entanto, entre as classicas
desigualdades, que se referem fundamentalmente as oscilagdes ciclicas das
posi¢des relativas entre sol, lua e terra, ndo sfo relacionadas algumas influéncias
locais, particularmente importantes em ambientes costeiros de bacias semi-
fechadas. Estas influéncias dizem respeito aos relevos de fundo e de contorno, &
dindmica e perfil de densidade das dguas e também a aspectos meteorolégicos

[12].

Portanto, v€-se¢ que as marés constituem um fendmeno intrincado que
obedece leis defimdas. Ele depende principalmente da lua, do sol ¢ de sma
posigdo relativa. Certas posigdes entre sol, lua e terra repetem-se apos /8 arnos.
Assim, € necessario /9 anos de registro, pelo menos, para computar exatamente a
maré em determinado local. Mas, um ano de observagdes tem se mostrado
suficiente para a determinagdo das principais constituintes de maré, ou marés
parciais.




A curva da onda de maré pode, entdo, ser descrita como a somatdra de
ondas senoidais, correspondentes as marés parciais, o que faz com que o método
harmonico de Analise de Fourier seja 0 mais comumente usado para a andlise e
previsdo do fenémeno.

A tabela 1.1 mostra algumas das principais marés parciais para um oceano
homogéneo e ilimitado, ou seja, desconsidera-se qualquer influéncia de relevo,
contorno e profundidade. Essas constituintes foram obtidas teoricamente pelo
método de Doodson [13] a partir de dados costeiros de diversas localidades. A

tabela indica, para cada componente, seus simbolos, periodos e magnitudes
relativas 4 componente dominante M>.

Até hoje ja foram identificadas 390 componentes, das quais /00 sfo de
longo periodo, 160 diurnas, /15 semi-diurnas ¢ /4 de 1/4 do dia. Obviamente ha
mais componentes do que as listadas na Tabela II. 1, mas, na pratica, sdo feitas
previsdes, embora grosseiras, utilizando-se 7 componentes principais, 4 semi-
diurnas e 3 diurnas [74].

Mesmo com estas poucas componentes, produzir uma tdbua de maré para
um porto por um ano inteiro é um processo muito demorado necessitando de
medig¢des durante longo periodo. Nos primeiros anos de uso da anélise harmdnica
os calculos eram feitos a mio, o que demandava varios meses de calculos. A
primeira méiquina para esse fim foi feita em /876 por Lord Kelvin e esta agora
no Museu de Ciéncias de Londres. Os computadores servem admiravelmente
para esse procedimento repetitivo e as Tébuas de Maré feitas pelo Royal Navy
Hydrographic Office para a maioria dos portos em todo o mundo levam
atualmente pouco tempo para serem confeccionadas [15].

IL3. PROPOSTA DE TRABALHO

As componentes de maré sfo especificas de cada localidade pois sofrem
evidentes influéncias da latitude e das caracteristicas fisiograficas locais.




TABELAII.1
As principais marés parciais segundo o método de Doodson

Maré Parcial Simbolo Periodo th solar) Relagio comMy
{componentes semi-diurnas)
lupar principal M, 12,42 160,0
solar principal Sy 12,00 46,6
lunar eliptica maior N, 12,66 19,2
semi-diurna luni-solar 1 6) 11,97 12,7
solar eliptica maior Ty 12,00 2.7
Tunar eliptica menor 1z 12,19 28
lunar eliptica de 2¢ ordem 2Ny 12,91 25
lunar eveccional maior ¥ 12,63 3,6
lunar eveccional menor Y 12,22 0,7
variacional ) 12,87 3,1
{componentes diurnas)
luni-solar divrna Ky 23,93 58,4
lunar principal diurma O 25,82 41,5
solar principal diurna Py 24,07 19,4
lunar eliptica maior Qy 24,87 7.9
Iunar eliptica menor My 24,84 3,3
Tunar eliptica pequena 8 23,10 33
(componentes quaterdiurnas)
—— My 6,21 --
-— MS4 6,10 --
(componentes de longo periodo)

lunar guinzenal M 327,86 17,2
lunar mensal m 661,30 9,1
solar semi-mensal Sqa 2191,43 8,0




O objetivo desse trabalho ¢ estudar e desenvolver métodos adequados para
a descrigdo e analise do fenémeno numa dada regifio costeira. Sua principal
motivagdo estd em prover resultados confidveis a partir de um nimero limitado
de dados, reduzindo a complexidade computacional e principalmente os gastos
inerentes a coleta desses dados.

A primeira técnica a ser empregada baseia-se na Transformada de Fourier
Discreta (DFT) do sinal sob analise. No entanto, é conhecido que os métodos de
analise espectral baseados em técnicas de Fourier sdo limitados no que se refere a
definigdo espectral. Assim, pretende-se também efetuar a analise espectral do
sinal através dos chamados métodos paramétricos, dentre os quais os mais
convenientes, nesso caso, sdo os que utilizam os modelos auto-regressivos (AR).

Ambos os métodos acima consideram o sinal estacionario, 0 que ndo é
verdade no caso da maré¢ ao longo do ano, sujeita a diversas alteragdes
ambientais. Desta forma, a terceira técnica a ser empregada diz respeito a um
modelo AR varidvel no tempo, através de algoritmo de filtragem adaptativa. Essa
técnica possibilitara ndo apenas a caracterizagdo do sinal, como também o estudo
de sua evolugdo, por exemplo, ao longo de um ano.

I1.4. AREA DE ESTUDO

O litoral Sul do Estado do Rio de Janeiro é considerado, por suas aguas
calmas e diversas ilthas e baias, uma regido de grande potencial turistico. Mas,
diante do quadro de desenvolvimento e expansdo urbana, somado a grandes
empreendimentos imobiliarios e turisticos, este quadro vem se modificando,
fazendo necessério estuda-lo para conhecé-lo e utiliza-lo de maneira racional. E
principalmente a partir da década de 70, época em que as industrias de grande
porte comegaram a se instalar na regifo e a construgfo da BR-101 trouxe maior
fluxo de veiculos que a agfo antrOpica se intensifica. O desenvolvimento nio vem
sendo acompanhado por planejamento adequado de ocupagéo da terra, ocorrendo
destruigdo de extensas areas de manguezais e poluicio das aguas do Complexo
Baias de Sepetiba-Ilha Grande [16].




A Baia de Sepetiba localiza-se no litoral sudeste do Rio de Janeiro, entre
as latitudes 22°54'06" e 23°04'18" S e os meridianos 43°03'42" e 44°02°03" W de
longitude (Figura Il.1). A Baia apresenta uma éarea de aproximadamente 447
Kni’, de uma linha de praia notadamente recortada, principalmente na sua parte
Ieste, com inimeras pequenas baias, entre as quais cita-se a Baia de Marambaia ¢
o Saco de Coroa Grande. E isolada do continente pela Restinga de Marambaia. A
ligagdo com 0 oceano ocorre restritamente na parte oeste, devido a presenga de
ilhas, como a Itha Guaiba, Ilha Jaguanum e, mais remotamente, a Ilha de
Itacuruga [77]. Liga-se a Baia de Ilha Grande através de um estreito de 4 km de
largura [16]. Na parte leste o aporte ocednico € mais significativo, feito através
da Barra de Guaratiba. Nas dreas adjacentes, ou seja na parte de norte a oeste, a
Baia é margeada por vegetagio de mangue caracteristica, recebendo aporie de
varios pequenos rios [/7/. Sua profundidade maxima média, na parte central, €
de aproximadamente 20 m [i18 e 19].

B &\ ;5 "
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.......... Lﬁzt&‘ll "
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Figura 11.1 - Baia de Sepetiba.
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O clima de Képpen da regido € do tipo Awa [20] (clima tropical chuvoso -
més mais frio com temperatura média maior do que 18°C, més mais quente com
temperatura média maior do que 22°C; precipitagdo maior do que a
evapotranspira¢do anual, com chuvas de verdo) [21]. Segundo Thornthwaite, o
clima ¢ superimido (indice de umidade maior que 100) [21], com pouco ou
nenhum déficit hidrico (indice de aridez entre 0 e 10) [21], mesotérmico
(concentragdo térmica no verdo entre 48,0 e 68,0) [2]1] com calor bem
distribuido o ano todo [16] ( dados fornecidos para a andlise pela estagdo
meteorolégica de Angra dos Reis).

Os ventos predominantes sio do NE, provocando circulagdo horaria das
aguas; quando ocorrem ventos de SW, a circulagdio passa a ser anti-horaria. A
velocidade média dos ventos oscila entre 6 e 10 nds, para qualquer diregdo. Em
apenas 33% do tempo registra-se calmarias. Os ventos de SSW sédo trazidos por
frente fna, levantam o mar nos locais ndo protegidos, e sfo mais freqiientes a
tarde. Durante o dia, a brisa tende a aumentar a componente £ do vento, e a noite
a W predomina, mas com menor intensidade. Os ventos mais efetivos sdo de 70°
e 250° e os de 50° e 210°, os mais provaveis, produzindo maior volume de
transporte liquido relativo. A temperatura do ar é de /8°C médios em julho e
36°C médios em setembro. A média anual de pluviosidade é de 2000 mm, a
pressdo atmosférica oscila em tomo de /015 mb com bom tempo, e a umidade
relativa entre 76 e 87/%. Em média, a visibilidade € boa, embora no outono e
mverno ocorra cerragio nas primeiras horas da manha [16].

As principais atividades locais sempre foram a pesca, o lazer e o turismo,
presente durante todo o ano. Como a morfologia da Baia apresenta-se altamente
propicia as instalagdes de complexos industriais e portuarios, hoje hé um intenso
desenvolvimento urbanistico na sua periferia, € a inddstria assume também
relevancia entre as atividades locais [16]. Destaca-se o parque industrial,
fundamentalmente metalirgico, que €, inclusive, responsavel por contaminagdo
por metais das aguas da Baia. O crescimento industrial e residencial féz da Baia
de Sepetiba também o principal corpo receptor de dejetos industriais e
antropogénicos, estando assim suscetivel as varias formas de contaminagfo,
como por exemplo o Zinco, que esta se concentrando ds margens na sec¢do N da
Baia, sendo o elemento mais poluente da regido, cuja dispersdo ocorre durante a
mar¢ enchente [22].
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A Baia de Sepetiba caracteriza-se como um estuario de meso a eurihalino,
com heterogeneidade lateral e homogeneidade vertical /23]. Esta heterogeneidade
acontece devido a predominédncia do aporte fluvial na secgdo N, principalmente
através do Rio Guand{, e da entrada de agua salina na secgdo S. A temperatura
da agua (entre 20° e 23°C) ndo ¢ a responsdvel pela estratificagfio das aguas,
tendo distribuigdo homogénea, ¢ sim a salinidade. A matéria em suspensio
distribui-se em duas 4reas de méxima turbidez: uma na parte N, devido ao aporte
fluvial, e outra ao S, na Ponta de Pombeba, devido ao processo de ressuspensdo
de material de fundo. A ressuspensfo € significativa para um sistema costeiro de
baixa profundidade e esta associada & maré vazante [/6]. Os pardmetros carbono
orgnico particulado e clorofila a apresentam também as maiores concentragdes
durante a maré vazante, associados ao processo de ressuspensdo, na Ponta de
Pombeba. Ja durante a enchente, as maiores concentragbes desses pardmetros sdo
encontradas nas margens continentais, ao S. Os valores dos teores desses
pardmetros indicam que a Baia apresenta condi¢des mesotroficas [17].

Pode-se, em resumo, identificar trés areas distintas dentro da Baia: a parte
interior com baixa salinidade, alta turbidez e elevados indices de concentragdo de
nutrientes; a regifio intermedidria com Aaguas de mistura, valores médios de
salinidade, de turbidez e de teores de nutrientes; ¢ a entrada da Baia com valores
de salinidade e transparéncia elevados e baixos teores de nutrientes. A Tabela
I1.2 apresenta valores médios para estas trés regides explicitadas, a partir de
dados compilados de diversos fundeios /26].

TABELA I1.2

Valores médios de massa d'agua na Baia de Sepetiba [16/

Local TEC) As S(°/o0) As
e L 4 Attt YT — s aa——
entrada da Baia 22,43 0,09 34,75 0.15
parte central da Baia 26,57 0,23 33,27 0.32
fundo da Baia 22,34 0,20 32,54 0,47

(As - desvio padrdo da média)
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Os parametros fisico-quimicos da agua do mar e sua distribuigio
demonstram que a Baia de Sepetiba tem comportamento altamente dindmico,
espacial e temporalmente, definido pelo regime de marés e influenciado pela rede
hidrografica costeira, pela batimetria e pelos ventos [17].

Em condigdes de amplitude maxima de mare (1,2 m) o prisma de maré ¢ de
19% do volume total da Baia e durante a amplitude minima (0,4 m) ¢é de 6% [42].
Nestas situagdes, respectivamente, o tempo de renovag@o da agua € de 3 e 8 dias,
podendo considerar-se baixo o potencial de retengdo de material em suspensdo
[17]. Foram detectados periodos de maré representativos de /4 dias, com dados
provenientes de medigdes na Ilha Guaiba, e na sizigia encontrou-se amplitudes de
maré médias de /20 cm. Considera-se também como responsaveis pela maior
parte do fluxo de maré as constituintes M), Sy e My A componente My
detectada (6,21 h de periodo) ¢é relativamente significativa ¢ sua amplitude

podendo ser explicada por ter a Baia aproximadamente o mesmo comprimento do
comprimento da onda My, causando, ainda este fato, feito semelhante na

ampliagdo da amplitude da onda M3 (1/2 dia) [23].

As Baias de Ilha Grande e Sepetiba, que juntas formam o importante
Sistema Sepetiba-llha Grande, apresentam caracteristicas termohalinas diferentes.
A Baia de Ilha Grande é 0.5°C mais quente e 2% mais salina que a adjacente
Baia de Sepetiba [26/. A troca de aguas entre elas ¢ importante para seus
ecossistemas, pois resulta em mistura de aguas com caracteristicas diferentes.
Esta troca de aguas ¢ fundamentalmente resultante da co-oscilagdo de maré,
causada pela defasagem de oscilagdo, ou seja, quando o nivel de 4gua aumenta
em uma delas diminui na outra e vice-versa. Na Baia de Sepetiba as correntes de
maré sio fortes e alternantes, tendo em média de 50 a 75 cm/s [24]. Ocorrem
correntes de maré muito fortes nas proximidades da Itha Guaiba, principalmente
na parte S [25]. Registrou-se a existéncia de seiches [24].
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I1.5. LEVANTAMENTO E TRATAMENTO DOS DADOS

A indiscutivel riqueza e importincia ambiental da Baia de Sepetiba,
associadas aos riscos dos impactos ambientais gerados pelo desenvolvimento,
obrigam a bem conhecer-se a regifio, através de um estudo detalhado do
ecossistema local [716], que venha a orientar o desenvolvimento sustentado. Este
conhecimento sO ¢é possivel através de uma compreensdo integrada das
caracteristicas da regifo. O levantamento de dados pretéritos demonstra que nédo
ha sistematica de coleta e analise, tanto no aspecto de periodicidade quanto no de
metodologia compativel, o que dificulta o entendimento global dos processos que
atuam no ecossistema. Embora existam diversos e confidveis trabalhos realizados
nesta regido, a falta de compatibilidade entre eles dificulta comparagGes e mutuo
aproveitamento e, pela complexidade ambiental, hd ainda pouca quantidade de
informag0es, sugerindo a necessidade de maior coleta de dados primarios, ou
tratamento dos ja existentes e catalogados. A coleta de dados oceanograficos,
mesmo que costeiros, acarreta volumoso dispéndio de verba, pessoal e
equipamento, chegando, as vezes, a inviabilizar a tarefa.

COORDENADAS GECGRAFICAS
LAT = 22°59'58,141" S

LONG= 44° O' 58,298" W

RN-8 = 1,733 m

> N A

Alfitude = 1733 o

l

247,3 em

<
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-
: !
i
= Z:740cm

377,5¢em I i NR
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Zero de rigua A

Figura I1.2 - Especificagdo do Marégrafo da Ilha Guaiba.
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Neste trabalho nfo se pretende apresentar um diagndstico ambiental da
regifio. Intenta-se estudar uma das caracteristicas ambientais, o regime de marés,
que €, no local, o principal responsavel pela dindmica acentuada, determinando,
dessa forma a distribuigdo espacial e temporal dos outros pardmetros de
relevincia, ¢ possibilitando planejamento de futuras coletas. Com este trabalho
objetiva-se também a analise do fendmeno de maré, com acuricia, utilizando
dados ja existentes e possibilitando estabelecer limite numérico para a sua
quantidade, tendo em vista peculiaridades de futuros niveis de seu conhecimento
que se fagam necessarios.

Os dados para este estudo foram obtidos da estagio maregrafica localizada
na parte SE da Itha Guaiba, nas proximidades do canal de ligagdo entre as baias
de Sepetiba e llha Grande. O marégrafo 12 instalado, sob responsabilidade da
MBR - Mineragbes Brasileiras Reunidas, é de fabricagfio da Hidrologia S.A,, ¢
suas especificagBes encontram-se na Figura 11.2. O maregrafo fornece séries
temporais diarias da oscilagdo do nivel do mar em torno do nivel médio do mar
(maregrama). Foram feitas leituras da amplitude de maré a intervalos de 3 A, no
periodo de 01/01/86 a 31/12/91. A estes dados foram aplicadas as técnicas de
processamento de sinais de que tratam os capitulos seguintes.
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CAPITULO 11

ANALISE POR TRANSFORMADA RAPIDA DE
FOURIER

II1.1. INTRODUCAO

A andlise espectral consiste num método que caracteriza o conteido em
frequéncia de um determinado sinal. A Transformada de Fourier € a ferramenta
matematica que relaciona o sinal no tempo, ou no espago, (ou ainda um modelo
desse sinal) a sua representagdo no dominio da frequéncia. Na realidade, faz-se
uma estimativa do espectro para um segmento finito do sinal /27/.

Para os propositos do estudo em questdo, a pariir de agora, um sinal ¢
definido como uma fungio do tempo, com valor Gnico, que contém informag#o.
Conseqiientemente, para cada instante de tempo, ha um valor tnico da fungdo.
Como tal, pode-se considerar um sinal a variagdo no tempo da altura do nivel do
mar em determinado ponto do espago.

Um sinal x(#) € periédico quando € uma fungio que satisfaz a condigdo:

x(1) = x(t +Ty) (I1.1)

paratodo z,onde: t —lempo
Ty — periodo, constante

Qualquer sinal que ndo satisfaz a condigdo da equagfio (1/1.1) ¢ dito ndo-
periédico. Pode-se sempre estudar um sinal como sendo periddico se,
considerando o registro de dados, supuser-se que, apds o instante final do
registro, o sinal se repetira. Em nfo sendo periddico, tio menor sera o erro em
considera-lo como tal quanto maior for o tamanho do registro.
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Um sinal ¢ dito deterministico se nfo ha incerteza com respeito a seu valor
em qualquer instante de tempo. Desta forma, um sinal deterministico pode ser
modelado como uma fungdo do tempo completamente especificada. Um sinal ¢
dito aleat6rio (ou estocdstico) se ha incerteza sobre o seu valor num dado instante
de tempo. Tal sinal pode ser considerado como parte de um conjunto de
realizagBes aleatérias, cada uma delas associada a diferentes formas de onda.
Cada sinal do conjunto tem, portanto, uma certa probabilidade de ocorréncia.
Assim, um sinal aleat6rio é definido a cada instante 7 pela lei de probabilidade de
sua amplitude x(7). Esta lei exprime-se por uma fungdo densidade de
probabilidade p(x,#). O sinal & estacionario quando as propriedades estatisticas
sfio independentes do tempo, ou seja, sua fungdo densidade de probabilidade €
independente do tempo: p(x, t) = p(x).

Unm sinal deterministico é bem representado em frequéncia através de sua
transformada de Fourier, havendo uma correspondéncia biunivoca entre o sinal
no tempo e seu espectro. Para o sinal aleatério, temos um conjunto de
realiza¢Bes, que constituem um processo estocastico. Para representd-lo
matematicamente, faz-se uso de suas médias, de forma que muitas das
propriedades do sinal podem ser levantadas a partir dessas médias. Em particular,
vai-se¢ trabalbar aqui com a chamada seqiiéncia de autocorrelagdo, cuja
transformada de Fourier constitui a Densidade Espectral de Poténcia (D.E.P.) do
sinal [28]. E pela estimagio da D.E.P. que se estuda o comportamento em
frequéncia de um sinal aleatorio.

Nos itens que se seguem aplicar-se-a esses conceitos para o sinal em
estudo, que ¢ um conjunto de dados, e pode ser entendido como um sinal
discretizado no tempo. Obter-se-4 uma estimativa da D.E.P. do sinal através do
algoritmo conhecido como Transformada Rapida de Fourier (FFT). Para atingir
esse objetivo, vai-se apresentar um rapido resumo dos conceitos que envolvem a
Transformada Discreta de Fourier e a Estimagfio da Densidade Espectral de
Poténcia.

II1.2. A TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER
A curva da maré no tempo (maregrama) foi amostrada de 3 em 3h. O

maregrama € um sinal continuo, analégico, mas o sinal amostrado, que vai tratar-
se, é discretizado no tempo. Ou seja, converteu-se um sinal analégico numa
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seqiiéncia correspondente de amostras uniformemente espagadas no tempo. O
intervalo de amostragem deve ser tal que as amostras permitam a recuperagfo do
sinal analogico original. Para definir-se este intervalo, ou frequéncia de
amostragem, utiliza-se o Teorema de Amostragem [28/:

"Se o sinal ndo contém componentes em frequéncia superiores ou iguais a
um valor fy,, ele ¢ inteiramente determinado por uma seqiiéncia de seus valores

"

. 1
amostrados a instantes regularmente espagados de 7 < 57

m

Quando se precisa calcular a Transformada de Fourier de um sinal
discretizado no tempo, utiliza-se a Transformada de Fourter Discreta (DFT). Vai
adaptar-se a transformada de Fourier dada por:

X(5) = | ) e (1112

a seqiiéncia x(n7) que representa a amostragem do sinal. A DFT ser4, entfo, dada
por:

x(5) ——-Né_:l'x(nT) g J2r L (111.3)
n=0

Para que a analise em frequéncia possa ser adequadamente realizada por
métodos computacionais, o proximo passo € a discretizagdo em frequéncia.
Escolhe-se naturalmente um certo passo de frequéncia A f, tomando-se amostras
regularmente espagadas de X' ( /), obtendo-se assim:

N-1
X(kAf) = 3 x(nT) e 72 AT (11.4)
n=0

Para que o sinal amostrado possa ser uma boa representagdo do sinal
original, escolhe-se para o passo de amostragem Af S—A{—f' Dessa forma,
adotando a igunaldade, existem somente N valores diferentes na seqiiéncia

X(m’?—), que ¢ periddica e de periodo N, pois:

NT
x[(k;TN )] = X[Té‘uf] (1IL5)
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A transformada assim calculada se apresenta sob forma de valores

discretos, que ¢ uma caracteristica do espectro de fungdes periddicas. Pode-se,

entdo, considerar que a seqiiéncia X(JL) ¢ obtida por transformada de Fourier

NT
da seqiiéncia dos x(n7), considerada como periddica e de periodo NT. Assim, a
DFT e sua inversa vao estabelecer a relago entre essas duas sequéncias
peridédicas. Portanto, assumindo T=1, duas sequéncias de numeros complexos
x(n) ¢ X(k), periodicas e de periodo N, s#o relacionadas entre si pela DFT e sua
inversa, através das relagdes:

] N1 _ J2mk
X(k) =¥ D'xm) e N (I111.6)
n={}
N-1 25
x(n)= 3 X(k)e (111.7)
k=0
onde o fator de amostragem ;{7 ¢ escolhido de tal forma que os X(%) sejam os

coeficientes do desenvolvimento em série de Fourier da seqiiéncia x(n).

As equagdes (111.6) e (11.7) definem a DFT e fornecem, como dito, uma
relagdo entre dois conjuntos de N nimeros complexos, que podem ser escritos, de
maneira pratica, na forma matricial. Para isso define-se:

W=e N (111.8)

Os numeros W” sdo os chamados coeficientes da DFT e se posicionam
sobre a circunferéncia de raio unitario do plano Z. Sfo as raizes da equagdo
Z" —1=0, Desta forma, reescrevendo (Z//.5) na forma matricial, tem-se:

XO 1 1 ne 1 XO
X 1w . wWD
o T . Ty
. ‘ - N;I N-I
Xn-1 1owth L D

A equagdo (1/1.7) também pode ser posta em forma matricial, retirando de
(111.9) o fator -IIV e mudando W" em W™. A matriz quadrada de (7/1.9) apresenta

particularidades: as linhas e colunas de mesmo indice tem os mesmos elementos,
e estes elementos sdo poténcia da base W, tal que: Ww¥ =1. Portanto, pode-se
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fazer simplificages importantes para o calculo da equagfo (11.9), simplificagdes
estas que conduzem a algoritmos de calculo rapido. Quando a DFT ¢ calculada
com ajuda desses algoritmos, efetua-se a chamada Transformada Ripida de
Fourier (FFT). Quando N ¢ poténcia de 2, o algoritmo da FFT ¢ particularmente
pouco complexo ¢ eficaz. Este algoritmo é baseado em uma decomposigio da
seqii€ncia a transformar em subsequéncias entrelagadas. Para a estimagiio da
Densidade Espectral de Poténcia de um sinal de altura do nivel do mar fez-se
utilizagdo da FFT, como se vera adiante. Néo tendo a seqliéncia um niimero de
pontos multiplos de 2, completou-se com zeros até tornar-se como tal.

HI.3. ESTIMACAO DA DENSIDADE ESPECTRAL DE POTENCIA

Um sinal aleat6rio € bem representado por suas propriedades estatisticas,
como valor médio, varidncia (poténcia média), fungdo de autocorrelagiio ou
espectro de densidade de poténcia [29].

A densidade espectral define a distribui¢do de poténcia (ou energia) do
sinal por unidade de largura de banda como uma fun¢io da frequéncia. A fungdo
relacionada a densidade espectral no dominio do tempo € a autocorrelagio [28].

A fungdo de autocorrelagio que caracteriza a evolugdo temporal de um
sinal aleatério € dada por:

ree(7) = E[x(1).n(t - 7)] (111.10)
onde E[-] ¢ o operador esperanga. O méaximo dessa fungdo ocorre na origem e
corresponde a poténcia P do sinal:

ralo) =E [¥*(1)] =P (LIL11)

Como um sinal aleatdrio x(?) amostrado com periodo suposto unitario 71
resulta também num sinal aleatério discreto x() que tem, por definigdo, a mesma
lei de probabilidade de amplitude, sua fungo de autocorrelagdo sera:

ree(n) = E [x{(i). x(i —n)] (112

que é uma amostragem da fungdio de autocorrelagdo r,{t) do sinal aleatério

continuo.
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A partir dai define-se a densidade espectral de poténcia do sinal x(n)
como:

P(efW) =T.F.{r(n)} = E’r(n)ewj"w (1I1.13)

A=—o0

Na pratica ndo se dispde de valores exatos da seqiiéncia de autocorrelagio,
tal como definida em (7/1.12), mas de estimativas que podem ser obtidas, por
exemplo, através de médias temporais. Também ndo se dispbe, evidentemente, de
infinitos valores dessa seqiiéncia, tal como na definigio tedrica da transformada
de Fourier, mas de um nimero limitado. Em conclusdo, vé-se que a densidade
espectral de poténcia serd sempre, na verdade, estimada, conforme o método de
estimagdo da autocorrelagio e a hipdtese que se faz sobre os dados
desconhecidos. *

Os métodos da estimagdo da D.E.P. baseados em Transformadas de
Fourier dividem-se basicamente em /30/:

i) Método _do Periodograma, onde se calcula inicialmente a transformada de
Fourier X(f) do segmento disponivel do sinal. Partindo-se do principio que a
seqiiéncia de autocorrelagdo pode ser estimada como [31]:

F{n} f—“%[x(n)* x(-n)] para N dados disponiveis (111.14)
Tem-se entdo, no dominio da frequéncia:
Hom) el - e} s

Dai a estimativa da D.E. P. pelo método do periodograma é dada por:

ﬁ(ef“’) L N-1

2
(111.16)

A estimativa P, (ef“’) ¢ uma variavel aleatéria com média e varidncia dadas

por:

E{ﬁx(ejw)}:Px(ej“’)*T.F.{ J,,gl} (111.17)
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vaR{B, ()} =P, (e7) (I11.18)

onde a convolugdo com a fung#o triangular em (7/1. 77} aparece devido ao niimero
finito N de amostras disponiveis.

Ao calcular-se f’x(ef“’f) € f’x(em) para quaisquer w] € w constata-se que

estes valores variam de forma independente um do outro. Portanto, as estimativas
via periodograma podem apresentar grandes flutuagGes aleatorias, tanto mais
rapidas quanto N —» o0 . Para que o periodograma seja um estimador consistente €
necessario uma operagdo de mediagio para reduzir a varidncia do resultado. Esta
mediagdo pode ser feita através do calculo do periodograma para segmentos do
sinal e fazendo-se a média aritmética dessas estimativas.

Neste trabalho utilizou-se varios segmentos de x(n) (no caso especifico
um segmento do sinal corresponde a um més). Calculou-se o periodograma para
cada um deles e a média aritmética entre eles. |

A varifincia no espectro sera tanto menor quanto maior o numero de
segmentos utilizados na mediagdo. Quando dispomos de um nimero finito de
amostras do sinal, a geragio de segmentos obriga a reduzirmos o numero de
amostras em cada um deles. No entanto, a diminui¢io deste niimero deteriora a
resolugio espectral. Existe, portanto, um compromisso entre resolugdo e
varidncia das estimativas.. A resolugdo limitada é produzida pelo janelamento € a
varidncia é decorrente da insuficiéncia de informagdo estatistica presente num
conjunto finito de amostras. Ambos efeitos sdo consequéncia de ndo se dispor de
informagio suficiente sobre o sinal, o que torna importante a realizagfo de
diversas analises do sinal, cada uma delas com caracteristicas diferentes quanto a
resolugdo e janelamento. Esta estratégia foi utilizada neste trabalho, o que
permitiu o conhecimento do sinal e o estabelecimento do compromisso ideal para
sua analise.

ii) Método do_Correlograma, que se baseia na aplicagdo da transformada de
Fourier sobre uma seqiiéncia de autocorrelagdo estimada a partir de x,(n). Este

método resume-se a calcular:

L
Be™) = 37 (m)eim™ (111.19)

m=-L
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onde L<N, de modo a desprezar as caudas de 7,(m) onde as estimativas da

autocorrelagdo apresentam qualidade decrescente [27].

O estimador P, (ej‘”) ¢ aleatorio e tem média

ela (™)) = SEf(m} e (I11.20)

Aplicando uma janela retangular Ry; ,;(m), de largura 2L+/ e centrada na
origem, obtem-se:

E{}E‘x(ejw)} = Z‘rx(m) Ry o (m) e ™ | (1.21)
e ainda:
E{B.(e7)} = P(e™)+T. F.{Ryy 1 (m)) (111.22)

A operagio de convolugio de (7/1.22) deforma Px(efw ) Para se obter uma

boa resolugio espectral estabelece-se um compromisso entre L e a diferenga das
frequéncias que se quer observar. Quanto menor o espagamento entre as
frequéncias maior deve ser o intervalo em que se observa o sinal (=NT). Quando
o sinal apresenta frequéncias pouco afastadas e com diferentes poténcias, o
fendmeno do espalhamento, produzido pela convolugfio com o espectro da janela
retangular, pode comprometer a avaliagio espectral. Para contornar isto torna-se
necessario aumentar L e utilizar outras janelas. Porém quando L—N ocorre
degradagdo da qualidade de Px(ef“’ ) Portanto, é necessario também estabelecer

um compromisso entre resolugdo, espalhamento e qualidade da estimativa de
Px(ej“’ )

O sinal em estudo, como se vera no préximo item, apresenta raias de
frequéncias proximas e de frequéncias distantes, de energia muito diferentes.
Portanto, hi que se levar em conta todos os aspectos citados. No entanto, o sinal
em estudo oferece mais do que um conjunto de amostras x(n), o que para o
calculo de E {F;(ef“' )} faz com que a variincia da densidade espectral seja

minorada.
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O método do correlograma s6 ¢ aplicado em situagSes particulares,
cedendo lugar ao método do periodograma. Apresentar-se- como ilustragio um
resultado obtido por aquele método, com janelamento retangular, que mostrou ser
menos completo do que os fornecidos pelo método do periodograma.

Os métodos classicos, do periodograma e do correlograma, sio os mais
robustos quanto a dependéncia da estatistica do sinal e, portanto, sfo os mais
indicados quando nfo se tem conhecimento a priori das caracteristicas gerais do
sinal. S80 computacionalmente eficientes, na medida em que permitem o uso da
FFT. No entanto, apresentam limitagOes de desempenho, consequéncia do
janelamento devido ao namero finito de amostras disponiveis. O compromisso
entre resolugfio espectral, varidncia das estimativas e janelamento ¢ inerente a
esses métodos. O compromisso € menos limitador quando se dispde de um
grande nimero de amostras de x(n), como ¢ o caso que sera tratado no item a
seguir.

11L.4. APLICACAO AOS DADOS OCEANOGRAFICOS

A observagio inicial dos maregramas diarios dos anos de 7986 a 1991
indicou a existéncia de duas classes diversas de registros, cada qual, por sua vez,
com dois tipos diferentes de curvas. Sdo elas:

i) quanto as altas frequéncias (convencionalmente aqui as correspondentes a
periodos inferiores a 4h):
. dias em que nfo aparecem
. dias em que aparecem

ii) quanto as baixas frequéncias (convencionalmente aqui as correspondentes a
periodos iguais ou superiores a 4h).
. dias, convencionalmente, aqui denominados tipicos: presenga predomi-
nante da maré semi-diurna.
. dias, convencionalmente, aqui denominados atipicos: a componente
semi-diurna néo.predomina.

Na Figura 11I. 1 apresentam-se exemplos dos quatro tipos de maregramas citados,
com valores amostrados e mediados em tornoe do nivel zero.
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Devido a variabilidade local registrada nas componentes de baixa-
frequéncia e 4 sua importdncia, este trabalho ird se ater 4 detecgdio dessas
frequéncias ¢ a tentativa de estabelecer padrbes de variagio, se existirem. Quando
possivel, tentar-se-a determinar algum paralelismo com os dois tipos de dias
relacionados as altas frequéncias.

O Atlantico Sul apresenta maré mista, predominantemente semi-diurna
(curva periédica com periodo de 12h e 25 min e amplitudes de marés allas
consecutivas diferentes), que é o caso ocorrido nos dias tipicos. A presenga de
maregramas caracteristicamente do tipo misto predominantemente diurno (uma
maré alta por dia e amplitudes de marés altas consecutivas diferentes), com
grande ou pequena energia da componente diurna, pode ser encontrado em
pequenas bacias, como foi o caso nos dias atipicos. A simples observagio dos
maregramas, série de dados no dominio do tempo, demonstrou haver dias
seguidos atipicos (no mdximo até 7 ou 8) ou apenas um ou dois entre dias tipicos.
Esta simples observagdo ndio permite estabelecer padrio para estas variagdes
entre dias tipicos e atipicos.

Foram amostrados dados de altura de maré de 3 em 3h. Apds diversas
andlises, optou-se por séries temporais mensais, que mostraram boa resolugio
para o estudo em questdo. Cada ano foi dividido sazonalmente, considerando-se o
verdo de janeiro a margo, o outono de abril a junho, o inverno de julho a
setembro, e a primavera de outubro a dezembro. Esta divisdo, além do o6bvio
aspecto pratico, pode ser explicada pelo fato das estagdes serem atrasadas no
mar, em relagfo a terra, ja que aquele tem a propriedade de reter mais calor que
esta.

As séries temporais foram mediadas, com o objetivo de se fazer com que o
nivel médio do sinal seja nulo.

A analise espectral desses dados foi realizada pelo algoritmo da
Transformada Répida de Fourier do software MATLAB para 1024 pontos, que
apresentou boa resolugdo. O valor numérico da Densidade Espectral de Poténcia
foi mediado pelo nimero de pontos ndo-nulos, a fim de que se pudesse
estabelecer comparagio entre os diversos registros. A partir desse resultado, foi
obtido o Periodograma Médio de cada estagéio de cada ano (Figuras I11.2 a I11.7).
A seguir, fez-se também o Periodograma Médio de cada estagiio para os anos de
1986 a 1991 (Figura II1.8).
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Em média sazonal no periodo acima citado, as frequéncias de maior
energia observadas foram, em ordem decrescente, as constantes da Tabela I11.1.

TABELA Il 1.
Frequéncias de maior energia encontradas nos Periodogramas Sazonais

ESTACAO FREQUENCIA PERIODO COMPARAVEL
TEORICAMENTE
(86 - 91) (ciclos/hora) (h)
Verdo 0,0836 11,96
0,0418 23,92
0,0800 12,50
0,1609 6,21
Outono 0,0836 11,96
0,0818 12,22
0,0418 23,92
0,0018 555,55 (=23,14 dias) M
Inverno 0,0836 11,96 K>
0,0809 12,36 A2
0,0027 370,37(=15,43 dias) My

26,18

0,0382

Primavera 11,96

Os periodogramas apresentam formas muito assemelhadas entre si e seus
resultados concordam com a teoria [13].

No entanto, os periodogramas médios sazonais para cada ano mostram

maior variabilidade, o que seria de esperar, ja que foram obtidos por menor
nimero de mediagdes (Figuras II1.2 a II1.7).
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Além das frequéncias que aparecem nos espectros sazonais mediados para

o periodo de 86 a 91, que constam da Tabela IIl.1, e relacionam-se as
componentes tebricas da maré: M), K, Ay, K, O, My, Mg e My, aparecem

com energia espectral significativa, nos espectros sazonais de cada ano, as
frequéncias que constam da 7abela II1.2.

TABELA I11.2
Outros Componentes de Maré com Energia Espectral Significativa

Periodo da Componente de Maré(h) | Relacdo com a Componente Tedrica
12,00 So
25,64 - 01
23,87 Ki
6,23 My
6,12 MSy

263,04(=10,06 d) -
344,88(=14,37 d) Mr
526,32(=21,93 d) My
208,32(=8,68 d) -
75,12(=3,13d) -
131,52(=5,48d) -
95,28(=3,97 d) -
58,32(=2,43 d) -

Os valores numéricos das frequéncias de maior energia espectral nfo sio
significativamente diferentes dos citados na Tabela IIl.]. A anilise desses
espectros sazonais mostra que:

i) Para o ano de 1986:

a) Os espectros apresentam aspectos semelhantes para o verdo e outono,
com maior energia para as semi-diurnas que apresenta trés picos de frequéncias
diferentes e muito préximos, trés picos nas diurnas e picos nas frequéncias mais
baixas € um na mais alta (0,1604 ciclos’h que equivale a 6,23 h). A energia
espectral da baixa frequéncia (0,0009 ciclos/h equivalente a 1111,11 h = 46,29
dias) € mais alta no outono do que no verdo. Esta componente €, possivelmente,
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uma harménica da M,, que ¢, em geral, mais importante no outono do que no
verao.

b) Para o inverno e primavera os espectros também sfio assemelhados,
mantendo a semelhanga bésica de maior energia espectral para as semi-diurnas,
no entanto, com menor energia espectral que nos casos anteriores. Nestas
estagOes, as baixas frequéncias preponderam sobre as diumas (principalmente
para o inverno) ¢ o sinal para a primavera € o mais ruidoso.

ii) Para o ano de 1987:

a) Os espectros de verdo e outono sdo também assemelhados, sendo as
maiores energias espectrais para as semi-diumas, com dois picos, ¢ depois para a
diurna. No entanto, no verdo, as baixas frequéncias apresentam energia espectral
maior que na diuma.

b) O comportamento do verdo repete-se no inverno e na primavera. Mas
nestas estagbes surge mais um pico de alta frequéncia (60,1633 ciclos’h que
equivale a 6,12 h).

iit) Para o ano de 1988:

a) O periodograma médio do verfo de 88 apresenta maiores energias
espectrais para dois picos da semi-diurna, seguindo-se de dois outros,
significativamente menores, para a diurna e picos para altas e baixas frequéncias.
J4 o espectro relativo ao outono € muito ruidoso, detectando-se os dois picos da
semi-diurna, varios na diurna e outros tantos para baixas frequéncias.

b) O espectro do inverno de 88 ¢ ainda mais ruidoso que o de outono,
apresentando trés picos para a semi-diurna e um maior em baixa frequéncia
(frequéncia = 0,0038 ciclos/h que equivale a 263,16 h = 10,96 d).

O periodograma de primavera volta a apresentar uma curva melhor
comportada, com os dois picos de semi-diurna, dois de diurna de energia
espectral significativamente menor, e baixas frequéncias. Nio aparecem
frequéncias altas.
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iii) Para o ano de 1989

a) No verdo aparecem dois picos de semi-diurna, dois de diurna e alguns
em alta e baixa frequéncias (estes déltimos deslocados em relagdo aos anteriores
citados: em 0,1628 e 0,1600 ciclos/hora que equivale a 6,14 e 6,25h), nos
extremos do espectro. No outono o espectro torna-se mais ruidoso, o pico de
baixa frequéncia (frequéncia = 0,029 ciclos/hora equivale a 344,83 h = 14,37
dias) torna-se mais pronunciado que o da diuma.

b) O inverno de 89 aparece com muito ruido, o que se poderia esperar pela
observagdo da curva no tempo, ¢ picos em frequéncias variadas. A energia
espectral de todos os picos ¢ menor do que em qualquer outro encontrado,
embora ainda seja maior para a semi-diurna. Este comportamento andmalo
repete-se na primavera, com pequeno acréscimo da energia espectral para todos
0s picos.

v) Para o ano de 1990:

a) O periodograma do verfo de 90 é bem comportado, com apenas um
pico pronunciado na semi-diurna, outro na diurna com energia espectral
compardvel a dois picos de baixa frequéncia (0,0019 e 0,0048 ciclos/h
equivalente respectivamente a 526,31 h =21,93 d e 208,33 h 28,68 d} e um de
alta (0,1604 ciclos/h equivalente a 6,23 h). No outono repete-se o
comportamento da curva, mas com menor precisdo na determinagio dos picos.

b) No inverno de 90 encontramos ainda um comportamento assemelhado
ao do outono, porém mais nitido, sendo que as baixas frequéncias passam a ser
mais importantes que a diurna. Na primavera, o sinal mostra mais ruido € a
diurna volta a ser, apds a semi-diurna, a frequéncia de maior energia espectral.

vi} Para o ano de 1991:

a) O verdo de 97 apresenta um espectro que ji sabemos ser tipico, com 0s
dois picos de semi-diurna {em 0,0800 e 0,0833 ciclos/h que equivale a 12,50 h e
12,00 h), dois de diurna (0,0390 e 0,0419 ciclos/h que equivale a 25,64h e
23,87h), com energia espectral significativamente menor, picos nas baixas e altas




frequéncias, nos extremos dos espectros. No outono de 97 o comportamento
ainda € o mesmo, embora a energia espectral da baixa frequéncia (0,0029
ciclos/hora que equivale a 344,83 h = 14,37d) ultrapasse a da diurna.

b) Esta 1iltima caracteristica do outono acentua-se no inverno e desaparece
na primavera, que apresenta igual importincia para a diurna, as baixas e altas
frequéncias.

Comparando-se estas analises com as realizadas para um sé dia de registro
(dia atipico e dia tipico) (Figura 111.9) e para um registro de até oito dias
seguidos (tipicos e atipicos) (Figura III. 10} constata-se nio haver nos espectros
diferengas significativas quanto &s componentes mais importantes exceto, como
seria de esperar, para os dias atipicos. Nestes as frequéncias preponderantes sdo
as baixas, em particular a correspondente a 4,25 dias. Mas, ao se reduzir o
intervalo de tempo, compromete-se a resolugio.

No entanto, por aparecerem de forma seguida sé6 para no maximo oito
dias, percebe-se ndo ser grande a sua influéncia na média sazonal. Mas, nos
registros mensais (Figura I11.11) ela se faz sentir.

Aplicou-se a alguns registros - amostra (Figuras IIl.12 e 1I1.13) o método
do Correlograma que, comparado aos mesmos dados processados pelo método do
Periodograma demonstrou ndio apresentar maior precisio, tendo-se, portanto,
optado pelo método do Periodograma.

111.5. CONCLUSOES

A detecgiio de frequéncia fornecida pela anélise do periodograma para um
registro de 3 em 3h no periodo de 00.00h de 01/01/86 a 24:00h de 31/12/91 foi
compativel com os valores de frequéncia propostos pelo método de Doodson
(Tabela il.1). Isto demonstra que o periodograma, calculado através da
Transformada Rapida de Fourier, ¢ um bom estimador para as baixas frequéncias
de mar¢ (relativas a periodos maiores que 3h) numa bacia semi-fechada.

Estudos realizados na Bacia de Ilha Grande /23, 24, 25], para um curto

periodo de tempo, conectada com a Baia de Sepetiba, podem servir para um
paralelismo superficial com os resultados aqui apresentados. Estes estudos
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mostram a predominincia das componentes My, My e Sy (nesta ordem) e

inversiio de correntes superficiais e subsuperficiais para periodos de 2,4 a 6,3
dias, que podem estar relacionadas com algumas baixas frequéncias aqui
encontradas.

Fen0menos localizados no tempo (como por exemplo, dias em que a semi-
diurna ndo predomina) ficam mascarados quando medianizam-se os espectros
(registros sazonais). Portanto, um conhecimento prévio de algumas
caracteristicas do sinal € necessario para o bom estabelecimento dos parimetros
de estudos (frequéncia de amostragem, tamanho do registro, elc.).

A analise conjunta dos resultados, séries temporais, espectros diarios,
quaterdiurnos, de oito e quinze dias, mensais, médias sazonais anuais ¢ médias
sazonais para o0s seis anos ndo permitem estabelecer um padrio de variabilidade
das componentes predominantes de maré. No entanto, registra-se que ha
tendéncia de dias atipicos (maior energia nas baixas frequéncias) e de grande
ocorréncia de frequéncias altas (seiches), de média a alta energia , no periodo de
Inverno € outono, sem estarem, necessariamente, os dois fendmenos associados.

Os anos de 88 e 89, principalmente este {iltimo, apresentam anomalias no
outono (més: 06/88), na primavera (meses: 10/89, 11/89 e 12/89) e no inverno
(meses: 07/88, 05/88, 08/89 e 09/89) (Figura III.14). Para diagnostica-las melhor
seria necessario dispor de dados meteoroldgicos tais como diregio e intensidade
de ventos, pressdo atmosférica, etc.

A influéncia do contorno da bacia, mar limitado e semi-fechado, é
significativa, alterando o perfil tipico de maré do Atlantico Sul em muitos dias.
Evidentemente, como dito no capitulo anterior, a curva de maré seria melhor
comportada em oceano aberto e profundo.

Finalmente, apesar das limitagbes proprias dos métodos classicos de
Fourier, os resultados mostraram-se coerentes com os tedricos e com estudos ja
realizados. Isto, no entanto, nfo descaracteriza a importincia do uso de um
método de melhor desempenho para a analise desse tipo de sinal. E neste sentido,
de se conseguir uma melhor definigdo espectral € um conhecimento mais
aprofundado da natureza do sinal tratado, que os métodos ditos paramétricos
serdo abordados a seguir.
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e} Setembro/89.




h) Dezembro/89.



ANEXO AO CAPITULO 111
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% Cilculo dos Periodogramas
% {exemplo verao de 87 e verio)

*% ¥1,¥2,y3 - vetores mensais de dados mediados em torno de zero e completados com zero at¢ completar
% 1024 pontos

% Calculo da FFT normalizads pelo nimero de pontos

Fl=fit(y1)L; % LM,N - namere de pontos ndo nulos dos vetores ¥1,¥2,¥3 respectivamente
F2=fft(y2)/M;

F3=M(3)/N;

£=1/3*(0:511)/1024; % criagiio do vetor de frequéncias com amostragemde3em 3 h
F87=(F1+F2+F3)/3; % calculo do periodograma de cada estagio de cada zno

plot(f,abs(F87(1:512)).'w") % plotagem do pericdograma de cada estacdo de cada ano

Fv=(F86+F87+F88+F8O+F90+F91)/6; % cilculo do periodograma de cada estagio p/ o periodo 86-91

plot(f,abs(Fv(1:512)),"w") % plotagem do periodograma de cada estaciio p/ o periodo

% end




CAPITULO 1V

APLICACAO DE METODOS PARAMETRICOS
DE ANALISE DE SINAIS

IV.1. INTRODUCAO

Os métodos paramétricos de andlise espectral sdo relativamente recentes,
tendo alcancado grande desenvolvimento no inicio da década de 80. Tais
métodos pretendem atingir desempenhos superiores aqueles clissicos (baseados
em Fourier). Um modelo racional, composto por pélos e zeros, é estimado para
simular a geracio do sinal x(11) a partir de um processo aleatério a espectro plano:
o ruido branco. Embora o modelo seja estimado a partir de N amostras
disponiveis, esta estratégia permite explorar com maior eficiéncia as informacoes
contidas nestas amostras. Com isto, a andlise espectral realizada se caracteriza
por conseguir atingir uma melhor defini¢do espectral que os métodos cldssicos
[39,42]. Porém, tais métodos dependem de um conhecimento a priori de certas
caracteristicas do sinal x(r), e também apresentam maior complexidade
computacional que os métodos cldssicos. No problema em estudo, o
conhecimento a priori ja existia, advindo ndo s6 do conhecimento do fendmeno,
mas também da anilise do sinal previamente realizada por Transformada Discreta
de Fourier.

No caso especifico de andlise de dados de altura do nivel do mar pretende-
se, além da tentativa de obter melhores resultados, apresentar um método pouco
explorado na drea de Oceanografia no Brasil, propiciando, assim, alternativas
para as ferramentas de andlise até entdo aplicadas. Além disso, por basear-se o
método num modelamento do sinal, tal como dito acima, esta forma de encarar o
fendmeno torna mais concreta a tentativa de estabelecer modelos que possam ser
aplicados para mais de um caso particular.




IV.2. ANALISE ESPECTRAL POR MODELAMENTO
AUTORREGRESSIVO

Para um processo estocéstico x(n) define-se o processo de inovagio v(n)
como um processo a espectro plano (ruido branco) tal que v(n) pode ser
determinado a partir do processo x(n) por uma transformacao linear causal. Esta
transformacao € representada por um filtro linear que funciona como um filtro
"branqueador”. As amostras do processo de inovagio sdo descorrelacionadas, de
modo que cada amostra v(n) traz uma nova informagio. E importante ressaltar
que as amostras de v(n), em conjunio com os parametros do filtro, contém toda a
informacao de x(n).

Hé processos para os quais a resposta ao impulso do filtro branqueador
tem duracdo finita, sendo que a rtesposta ao impulso do filtro inverso tem,

obviamente, duracéo infinita . Isto ocorre para os processos ditos autorregressivos
(AR).

Considere-se um processe estocdstico x(n) para o qual a funcio S,(z)
(transformada z da seqiiéncia de autocorrelagdo ry(k}) é dada por [30]:

Sx(z) =M ’ (ml)

para o, |(I e para todo i.
A funcdo S,(z) € racional e composta apenas por pélos nas posigdes .
Correspondentemente, a funcio G(z), que define a funcdo de transferéncia do

filtro inverso, constituido s6 de pélos, é dada por [30]:

6(2) = ——1 av.2)

que pode ser escrito como:

6(2) = —— (1v.3)

Imza,- z!

]
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Observe-se que se os coeficientes @; forem, de alguma forma, estimados a
partir das amostras disponiveis x(n), podemos estimar G(z) e finalmente, S (e s
que € o objetivo deste capitulo. Também, dado que o espectro tipico dos sinais de
marés € constituido por picos, a fungio S,(z) composta apenas por pélos, dando
origem a um modelo AR para x(n), é adequada 2 representacio do espectro de

x(n).

Como H(z) = ?}%’ a funcio de transferéncia do filtro branqueador é [32]:

H(z)=1- ﬁai- 2! (V.4

1wl

As transformagdes feitas por estes filtros G(z) e H(z) estdo representadas
na figura IV.1. a) e b).

Pode-se ver pela figura IV.1 que os valores amostrais do processo x(n)
estdo descritos no dominio do tempo por [30].

x(n)-a;x(n-1)----~a,x(n- M) = v(n) {av.s)

que pode ser escrito na forma:

x(n) = @ x(n - 1)+ +ay x(A~eM) + v(n) (Iv.6)
rnoo BRENCD . PROCESS0 AR
*in) i T ain)
/ Ig.‘j MROCESS0 AR
-e A e R e T 3 - S

: : zln)

a) b)

FIGURA 1V.1. a) Filtro Inverso para Geragdo do Processo AR
b) Filtro Branqueador para Anilise do Processo AR
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Esta € a definicao do processo autorregressivo (AR) de ordem M, ou seja,
o valor atual x(n) € referenciado aos seus valores passados x(n-1), ..., x(n-M) e a
ordem do processo, M, é igual ao nlimero de valores passados do processo, que
estio envolvidos em sua formulagdo. Exceto pelo processo de inovagio v(n), de
varidncia o, o valor atual do processo € igual a uma combinagdo linear dos
valores passados. Para um filtro linear discreto no tempo e invariante com o
deslocamento ser estivel, a funcio de transferéncia do filtro deve ter todos seus
pélos confinados ao interior do circulo unitério no plano-z. Assim é que, para o
modelo AR ser estdvel, a funcio de transferéncia G(z) deve também ter todos os

pdlos dentro do circulo de raio unitdrio do plano-z. Como H(z) = Gz X pode-se
z

afirmar que a fungio de transferéncia H(z) do filtro branqueador deve ter todos os
zeros localizados dentro do circulo de raio unitirio do plano-z. Portanto o filtro
branqueador deve ser de fase minima.

Este filtro branqueador ¢ dito filtro de erro de predi¢io linear uma vez que
sua safda € dada por [32]:

fM(n)wx(n)—iai x(n-k) k=1,2,..M (Iv.7)
onde define-se:
M
x(n)= z a; x(n-k), (av.g)

i=1

como a predigio a um passo do sinal x(n). Isto &, o sinal em questdo € estimado
por uma combinagio linear de seus valores passados e o erro oriundo desta
estimacdo € o sinal fy(n) que tende a ser branco [30]. A figura IV.2 representa
este processo de predigéo.

-
1
]
1
1
! i

x(n) ! x{n}
' +

> [ 2 gzt @ >—— {ni
= AN

Figura IV.2 Filtro de erro de Predicao Linear.
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Portanto, os ajs da equagio /V.8 sio os parimetros que fornecem a
predi¢io e devem ser obtidos pelo critério de minimizacio de E[ff,(n)] Os

parametros 4;s que minimizam o erro quadréatico médio sio obtidos pela anulagio
do gradiente desta fungio custo em relagio aos pardmetros. Tal procedimento
leva a solugdo conhecida como Equagdes de Yule-Walker, expressas por [30]:

Ay =Ry ry av.9)
onde:
a;
Ay = 2 (IV.10)
adyr

é o vetor de coeficientes 6timos,

r(0) - r(m-1)
Rue| D, v
r(im-1) ---  r{0)

€ a matriz formada pelos coeficientes de autocorrelagao do sinal x(n) e

r(I)

r(2) '
ne=l .| (av.12)

r(M)
€ o vetor formado pelos coeficientes de autocorrelagao do sinal x(n), dados por:
r(i) = E[x(n).x(n- 0] (Iv.13)

Para se resolver de forma eficiente as equagdes de Yule-Walker pode-se
utilizar o algoritmo de Levinson-Durbin, que serd tratado no préximo item.

Finalmente, de posse do vetor 6timo A,,, seja através do algoritmo de
Levinson-Durbin, ou diretamente das equagdes de Yule-Walker, tem-se que a
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densidade especiral de poténcia serd estimada a partir de (/V.1), fazendo z =e”™,
ou seja:

2
v (IV.14)

2
n - -
- Wi
'1— E: a;e

=]

Sx(w) = <

1V.3. O ALGORITMO DE LEVINSON-DURBIN

O algoritmo de Levinson-Durbin tem como objetivo resolver as equacdes
de Yule-Walker de forma iterativa, reduzindo sensivelmente a quantidade de
cilculos por ndio fazer uso de inversio de matriz. Além disso fornece
iterativamente os preditores dtimos para todas as ordens, de 1 a M. Nesta seg¢ao
apresenta-se uma deducao deste algoritmo.

Seja entdo o erro quadratico médio, com M parimetros, expresso por [30]:
Pyy - E[ i ()] (IV.15)

Conforme aumenta-se M, f, tende a ser mais branco e P, diminui,

tendendo ao limite o2. Pode-se mostrar que [34]:

Pyp =1:(0) —1p Ay (Iv.16)
De (IV.9) e (IV.16) vem que:
rx(o) r;f 1 ] - PM] (IVI?)
I Ry _AM“ o
1 Py ]
ou: R, = (1V.18)
ol o

que ¢ a chamada equacio de Yule-Walker aumentada.
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A equacao de predigdo tratada até aqui € dita progressiva pois, a partir de
um nimero limitado de amostras, que sdo as amostras presentes no filtro no
instante n (x(n-1) a x(n-M)) estima-se a amostra seguinte, futura, (x(n)}. No
entanto, tendo em vista um passado finito (filtro FIR}, quando x(n) entra no filtro

a amostra x(n-M) sai. E, assim, também possivel estimar a amostra x(n-M) a
partir do conjunto {x(n),...,x(n— M +1)} disponivel. Esta operagio é chamada de

predicdo regressiva, que leva, de forma andloga, as definicoes:

M
i(n-M)= 2g,—x(n-—i+1} (Iv.19)

=]
by (1) = x(n— M) - £(n— M) = x(n- M)-G%, X (n) (IV.20)

onde: b{;’ € 0 erro de predigdo regressiva e G, € o vetor de coeficientes 6timos
de predic¢io regressiva, definido por: Gj; = [g;,82,....8y]- Define-se, ainda, o
sinal X(n) por X(n)=[x(n}), x(n-1), ..., x(n-M)].

A solucao do vetor de coeficientes 6timos G, € obtida da mesma forma
que para a predicdo progressiva e é dada por:

(M)
Gy =R MV kG, av.21)
()

onde rxfe ryp tém os mesmos elementos, mas na ordem inversa, o que significa
dizer que o sinal, visto numa ou noutra dire¢do, tem as mesmas propriedades
estatisticas, o que estd de acordo com o fato de ser estaciondrio [33]. Em
consequéncia, as energias médias de erro de predi¢io progressiva e regressiva se
equivalem, ou seja [34]:

P, =R, =P, (1V.22)

Para esta situacdo, a Equacao de Yule-Walker aumentada € dada por:

- 0
RI(M+1)[ (j“]u[gl ] (Iv.23)
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Para o desenvolvimento do Algoritmo de Levinson-Durbin vamos partir da
idéia de que, a partir do preditor 6timo de ordem (M-1) vamos obter o de ordem
M. Para o preditor de ordem (M-1) a equacido de Yule-Walker aumentada se
escreve:

17 [Py
R [‘AM-J] ={ o ] V29

Aumentando a matriz R, para ordem (M+1) teremos:

R (M) Ny 1 P M-1
' -Ayq |=| @ (IvV.25)
n 7x(0) 0 Ay
Ry g
onde: = Rya1 (1V.26)
ny  r(0)
/ 1
[V AM = rMb (IV. 2 7)
~Apy_;

Por outro lado, partindo-se da predicao regressiva, tem-se que:

~G p-1 o
)

Aumentando, analogamente, para ordem (M+1) obtém-se:

r{0) ’J’sz 0 A
Gysl|-| O (1v.29)
er RM 1 PM—I

Definindo-se:

Y A= (IV.30)

e multiplicando (IV.29) por v ,, chega-se a:
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[ 1 vy By
0
Rxma1) = o (IvV.31)
-Gy
_YM[ 1 ] Apm

Subtraindo-se a equagio (IV.31) de (IV.25) obtém-se entdo:

1
1-y2)P
RX(M-‘}-I) ““AM_I +YMGM-1 = [( Yﬁé) M"I] (IV.32)
Comparando (/V.32) com a Equagio de Yule-Walker aumentada:

1 Py

Ry - (IV.33)
~Ay o

e igualando termo a termo as equacgdes (/V.32) e (IV.33) tem-se:

Ap-g G s
Ay = . (IV.34)
0 -1
onde: Py =(1-v3)Py, (IV.35)
0 1
e: Gyr=| " Ay (1V.36)
1 0

pois os coeficientes progressivos e regressivos sio os mesmos em ordem reversa,
conforme se deduz facilmente ao se observar as equagdes (IV.9) e (IV.21).

Abrindo a equacio (V.34) chega-se a:

Oy = AGM-1 =Y MOM-iM~1 sE=D M -1 (v.37)
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e Am =Y M (Iv.38)

e ainda observa-se que |y | s 1 pois temos necessariamente Py,_; = Py,.

Finalmente, a solucdo recursiva para o vetor de coeficientes 6timos é
facilmente obtida pelo encadeamento das equagdes (IV.31), (IV.38), (IV.34) ¢
(IV.35). Este procedimento recursivo € o Algoritmo de Levinson-Durbin,
representado na Tabela (IV.1). O algoritmo necessita das estimativas dos
elementos de correlagdo r(0), r(1),---,r(M), as quais sio obtidas a partir das

amostras do sinal por meio de médias temporais, e € inicializado pela energia de
predi¢do de ordem zero dada por: F, = r(0).

Tabela IV.1

O algoritmo de Levinson-Durbin

inicializacdo: Py=r(0)

i-1
para ]stN g Yj=}%[rx(j)—2ai,j—1r(j_1)]
=

fu]
ajj=v;
@ =a;; 1 -Y;81j.1;1sisj~1

P = Pp4(1-3)

Neste estudo utilizou-se 0o MATLAB [35] para implementar o Algoritmo de
Levinson-Durbin e determinar assim o modelo AR do sinal tratado, que é um
conjunto de dados referente a altura do nivel do mar, amostrados num intervalo
de 3h. Os resultados serdo discutidos a seguir.
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IV.4. APLICACAO AOS DADOS OCEANOGRAFICOS

As séries temporais dos dados foram tratadas conforme ja descrito no item:
11.4., ou seja, receberam o mesmo tratamento que o realizado para andlise através
da Transformada Répida de Fourier.

Foi feito o modelo AR de cada série sazonal de cada um dos anos (86 a
91), e o valor numérico da Densidade Espectral de Energia foi dividido pelo
numero de pontos deste vetor de dados de entrada, para que os resultados
pudessem ser comparados entre si. O vetor de entrada constituiu-se do vetor
temporal da estagdio, para o qual utilizou-se um modelo de ordem AM=48 para o
verdo, M=49 para o outono e M=50 para o inverno e a primavera. Estes valores
foram escolhidos experimentalmente por apresentarem melhores resultados
dentre as diversas ordens de modelo tratadas.A diferenca entre as estacBes se
deve também a limita¢es do proprio programa, que estabelece uma relagio entre
a ordem do modelo e a quantidade de dados, para M superior a determinado valor

[35].

Calculou-se o modelo AR de cada estagdo de cada ano (Figuras IV.3 a
1V.8). Através de uma simples média aritmética calcula-se um modelo AR médio
para cada estagdo do periodo de seis anos (Figura IV.9). Nota-se que as curvas
obtidas através do modelo AR sfo mais suaves, apresentam melhor resolugdo e
picos mais definidos do que aquelas referentes aos Periodogramas apresentadas
no capitulo anterior.

A partir da analise dos resultados obtidos pelo Modelo AR pode-se
observar que as frequéncias onde se encontram as componentes de maior energxa,
em ordem decrescente, s#o aquelas apresentadas na Tabela 1V.2.

Os espectros sazonais mediados para os anos de 86 a 91 apresentam forma
muito assemelhada entre si e estdo de acordo com a teoria (Tabela I1. 1) e também
compativeis com o resultado obtido com o uso da FFT (Tabela I1I.1). Embora os
espectros obtidos por FFT e por modelamento AR apresentem como componentes
mais importantes praticamente o mesmo grupo, algumas diferencas sdo
observaveis. O modelo AR detecta um maior niimero de componentes de baixa
freqii€éncia, predominantemente no inverno, que chegam a ser mais importantes
que as componentes diurnas e as de altas freqiiéncia. Os dois
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TABELA1V.2

Frequéncias de maior energia espectral segundo o modelo AR
{(espectro médio para o periodo 86-91)

ESTACAO | FREQUENCIA PERIODO COMPARAVEL
(86-91) {ciclos/hora) (hora) TEORICAMENTE

12,02

0,0800 12,50

0,0391 25,57

62

1243

0,0841 11,89

0,0395 25,31

01609 | 621 | 4

0,0841 11,89

0,0809 12,36

0,0041 243,90(%10,16 d)
0,0395 25,31

0,0818
0,0841 11,89

0,0400 25,00
0,1609 6,21
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métodos apontam diferentes componentes entre as quatro de maior emergia
espectral por estacdo. No entanto, quando acontecem, estas diferencas dizem
respeito a componentes de freqiiéncias muito préximas. O modelo AR detecta
entre o grupo das quatro componentes mais significativas, em trés estagdes, a M,
ea M, A M;E¢ predominante no Atlantico Sul (maré mista predominantemente
semi-diurna) [14], enquanto que a M, é uma componente tipica da bacia em
questdo [24]. Espera-se que ambas componentes preponderem ao longo do ano
embora outras possam prevalecer, devido a irregularidades atmosférias e de
sistemas de correntes, no inverno e/ou na primavera. A andlise dos espectros
médios (Figura IV.9) obtidos por modelamento AR mostra que, em média, todas
as energias espectrais sio maiores no verio e no outono, o que concorda com a
simples observacdo dos préprios maregramas, nos quais, nos meses de inverno e
primavera, nao se percebe com facilidade as oscilagdes ciclicas, em particular no
periodo das quadraturas. Sugere-se ai a influéncia da maior distincia da lua a
terra, acrescida ao também maior distanciamento do sol. Percebe-se, ainda,
variagdoes em torno da freqiiéncia e da energia espectral das semi-diurnas ao
longo do ano, o que justifica o estudo posterior do comportamento dindmico das
componentes principais.

Além das componentes que constam da tabela IV.2, relativas as espectros
médios, aparecem outras, relativas aos espectros sazonais de cada ano. Estio
detalhadas na tabela 1V.3. Algumas destas componentes ndo estio associadas a
valores calculados teoricamente pelo método de Doodson [13], mas podem ser
harmonicos de marés parciais ji conhecidas. Aparecem, também, pequenas
discrepincias entre os valores exatos das frequéncias das marés calculados
teoricamente e afravés do modelamento AR. Isto pode ser explicado pelo fato da
teoria considerar o oceano ilimitado e homogéneo [13] e estar-se estudando um
mar semi-fechado, mas também ha possibilidade de imprecisdo na leitura dos
maregramas. Comparando-se este resultado com o correspondente obtido por
FFT (tabela 111.2) percebe-se que, para as componentes de longo periodo, o
modelo AR apresenta um nimero maior de provdveis harmdnicos, em particular,
da M;. Espera-se, de fato, que esta componente exerca significativa influéncia a
curva de maré da regido [40]. A andlise por FFT corrobora este fato, mas com
menos intensidade. O modelo AR, ainda, detecta com maior precisio as
componentes semi-diurnas e diurnas, definindo um maior niimero delas do que o
faz a FFT.
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TABEIL.AIV.3

Outras componentes de maré detectadas nos espectros sazonais anuais
(periodo de 86 - 91) utilizando modelamento AR,

PERIODO DA COMPONENTE ASSOCIACAO COM A

__DEMARE(H) _ ___COMPONENTE TEORICA

15,43 dias =M,
13,02 dias
11,57 dias

4,58 dias
4,01 dias 1

3,82 dias _ 37

2,08 dias

1,43 dias 7 .

812 Ly
3
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A anilise dos dados sazonais de cada ano fornece as seguintes

informacoes:

i)

i)

iii)

No verao, de forma geral, ha grande preponderincia das componentes semi-
diurnas, que assumem periodos variados para cada ano, estando presentes,
principalmente, a M) (com periodos de 12,43h e de 12,36h) ¢ a K3 (com
periodos de 11,96h e 11,89h). No verao de 90 s6 h4 a definicio de um pico
de semi-diurna. Este resultado também é evidenciado pela FFT e mantém
continuidade com o resultado apresentado na primavera anterior.

No outono hd ainda preponderincia das semi-diurnas, principalmente da
componente com periodo de 12,43k, comparivel a M» No caso de 86 as
diurnas séo significativas (25,57h = O e 23,92h = Kj), assim como as

componentes de altas frequéncias (6,21h = My) e de baixas (52,08 dias =

1
55 ). O mesmo ocorre para o ano de 91, mas para as componentes de

periodos: 25,57h (07); 23,92k (K1); 6,21h (My); 6,13 dias (é M,); 2557k

(Oj) e 23,92h (K;). Em 90, o espectro do outono difere dos de outros anos.
As energias espectrais das maiores componentes sio sensivelmente mais
baixas. Destacam-se as seguintes componentes em ordem decrescente de

suas energias espectrais: 4,58 dias (= :?{M ;)5 15,43 dias (= Mp; 24,45h (=

Mj); 11,83h (= Kp); 11,96h (= K3) e 6,18h (= My). As componentes semi-
diurnas apresentam energias espectrais inferiores as diurnas € a algumas
baixas freqiiéncias. Esta anomalia nio é evidenciada pela FFT, mas
apresenta-se como uma possivel continuidade do verdo antecedente, quando
a influéncia das semi-diurnas ji comega a declinar. A explicacio do

fendmeno necessitaria de maiores informacdes astrondmicas da época.

Os espectros do modelo AR para o inverno apresentam caracteristicas
diferentes. Aparece, assim, como a estagdio de comportamento mais
irregular, possivelmente em funcio da chegada dos ventos SW e NW. Em
86 hé dois picos significativos na semi-diurna (12,42h = M3 e 11,96 = K>»).
O ano de 87 apresenta componentes diurnas (25,32h = Q7), de baixa
frequéncia (13,02 dias = Mp e de alta frequéncia (6,23h = My) com
conteddos semelhantes, tio significativos quanto o de uma das semi-
diurnas. O ano de 88 apresenta as magnitudes do espectro de poténcia
sensivelmente menores para todas as componentes, sendo que entre elas as
mais importantes sdo as seguintes: 11,83k (= K»); 17,36 dias (= Mf); 6,23h
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(= My); 22,86h (= 8]), 4,01 dias (= «f;;Mf). Ja o espectro relativo ao inverno

de 89, também com magnitudes baixas, apresenta-se muito ruidoso, o
mesmo ocorrendo com o Periodograma correspondente, com presenca de
picos nos seguintes periodos: 12,36h (= A»), 12,41h (ﬁ M>j), 11,57 dias (=
Mp; 8,12h (= -); 25,57h (= Op); 22,47h (=d}), 6,23h (= My); 1,43 dias
(= -); 2,08 dias (= 2Q]) e 4,00 dias (= - ). Afora um pico de semi-diurna,
de grande eneigia espectral de outono, este resultado parece convergir dos
apresentados nas estagoes anteriores do mesmo ano, quando niao hi grandes
diferencas entre as energias das diversas componentes. No inverno de 90
encontra-se duas raias semi-diurnas (12,44h = M e 11,96h = K3), uma
diurna (25,32h = Q) e uma de alta frequéncia (6,217 = M4). Reconstitui-se
a preponderincia das semi-diurnas em relagdo as demais componentes,
embora a diferenca entre a energia espectral daquelas e das demais ainda
néo seja tio significativa quanto de outros anos. O ano de 97, além desses
picos, mostra outro muito significativo na baixa frequéncia (11,57 dias =

A primavera também apresenta caracteristicas peculiares para cada ano,
embora a diversidade entre os anos seja menos marcante que no inverno. Em
86 aparece de forma significativa apenas um pico, na frequéncia da semi-
diurna (12,50h = M), fato este ndo demostrado no Periodograma. Ji em 87,
encontra-se dois picos na semi-diuvrna (12,50h = My e 11,96h = K3), dois na
diurna (25,32h = Q1 € 23,92h = K}), além de um de alta frequéncia (6,215 =

My) e outro de baixa (3,82 dias = é-—M ;)- O espectro de 88 € assemelhado ao

de 87, com menores energias espectrais € com a presenga de mais um pico
significativo nas baixas frequéncias (13,02 dias = Mp. O espectro de 89 é
muito ruidoso e de baixas energias espectrais, assim como o Periodograma
correspondente, sendo mais importantes as componentes com oS seguintes
periodos: 12,15k (= L2); 6,12k (= My) e 13,02 dias (= My, respectivamente
semi-diurna, de alta e de baixa frequéncia. Mantem-se, assim, uma
continuidade com a estagdo anterior. Em 90, as energias espectrais voltam a
ser maiores, com dois picos na semi-diurna (12,50h = M» e 12,02h = §)),
dois na diurna (26,18h = 0}, e 25,00h = Qj), um de alta (6,25h = My) ¢
outro de baixa frequéncia (5,08 dias), mantendo-se o padrido reconstituido
no inverno antecedente. Em 91 encontra-se apenas dois picos acentuados,
relativos a semi-diurna (12,44h e« My e 11,96h = K)).
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Atipicidades didrias (como enfraquecimento das componentes semi-
diurnas, mais comum durante as quadraturas em periodos de inverno) ou
até mesmo perdurando por oito dias, nido aparecem nos registros sazonais, o
que seria de esperar. Os espectros sazonais anuais sio, evidentemente, mais
detalhados que o espectro sazonal médio para o periodo (86 a 91). Ressalta-
se que o inverno de 89 e o outono de 90 apresentam caracteristicas
espectrais diversas as demais estacOes, fato este que nio se faz sentir na
média para o periodo.

A influéncia do tamanho da bacia na definigdo de sua oscilagio de maré,
afirmada pela teoria [14], estd presente na componente My (de periodo
6,12h) com importante energia espectral. Este fato j4 foi detectado em outros
estudos realizados na regido [24]. Os contornos e o relevo de fundo do mar
semi-fechado modificam a curva tipica de maré esperada para o Atlintico
Sulmaré mista com predomindncia semi-diurna) [14]. Esta influéncia fez-
se sentir mesmo quando se considerou uma série longa de dados, relativos a
um periodo de trés meses. Acarreta alteracoes nos valores das frequéncias
das componentes principais (diurnas e semi-diurnas) e harmonicos passam a
ter maior relevincia. Para as altas frequéncias, a explicacio ja proposta no
item II1.5, ou seja, a inversdo de correntes superficiais e subsuperficiais
sendo a responsavel por oscilagdes de curto periodo [23], ainda faz sentido.
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IV.5. CONCLUSOES

A obtencio das frequéncias das componentes de maré da regido da Baia de
Sepetiba para o periode de 01/01/86 a 31/12/91 através de modelamento
autorregressivo foi compativel com os valores fornecidos pela teoria [14]. Isto
demonstra a boa aplicabilidade do método para o estudo do fendbmeno da maré
em ambientes semi-fechados. O modelamento AR nao discordou dos resultados
fornecidos através da FFT, mas oferecen maior detalhamento de informacdes,
principalmente no que diz respeito a resssaltar aspectos caracteristicos de cada
estacdo. Constatou-se pequenas diferencas entre os valores exatos das
frequéncias das componentes de maré obtidas teoricamente pelo Método de
Doodson [13] (Tabela I1.1) ¢ os obtidos pelo modelamento AR (Tabelas IV.2 e
I.V.3). Pode-se explicar este fato tanto pelas aproximacgbes adotadas pela teoria
(oceano ilimitado e homogéneo) como por imprecisdo na leitura dos maregramas.

Para se definir causas de comportamentos especificos, encontrados nas
andlises dos espectros de frequéncia, seria necessdrio proceder-se a um igual
tratamento para dados relativos a direcdo e sentido de vento, para esta regiao e
em igual periodo. Caso esta andlise ndo apresentasse boa correlacio com os
dados de maré, outros fatores teriam que ser submetidos ao mesmo método, tais
como intensidade e direcio de corrente, pressao atmosférica, etc.

No item a seguir, utilizando o método de filtragem adaptativa, tenta-se

visualizar melhor as variagdes das principais componentes ao longo do ano,
estabelecendo-se também um padrao de comportamento dinimico.
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ANEXO AO CAPITULO IV
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% Calculo dos Modelos AR
Yo (exemplo verdio de 87 ¢ verdo)

% yl,¥2,y3 - vetores mensais de dados mediados em torno de zero

% Calculo do Modelo AR de ordem 48

Y87=[yl ¥2 ¥3}; % vetor da estagio
Ti=ars(Y87,48}; % modelo Ar
A87T=polyform(T1); % coeficientes de polinémio

[h87,wl=freqz(1,A87,1024); % resposta em frequéncia

f=wi(6*pi); % eixo das frequéncias p/ amostragem de3em 3 b

HS7=h87/L; % normalizagao da resposta - L=ntmero de pontos do vetor Y87
plot(f,abs(H8T)); % espectro de frequéncia por modelagem AR p/ cada estac@o de cada ano
Hv=(H86+H87+H88+H89+HIG+HI1 Y6, % AR médio por estacio p/ o periode

plot{f,abs(Hv)); % espectro de frequéncia por modelagem AR p/ cada estagio do periodo

%Ye end




CAPITULOV

METODOS ADAPTATIVOS E MODELAGEM DO
COMPORTAMENTO DINAMICO DA MARE

V.I. INTRODUCAO

O problema de filtragem linear consiste basicamente em estimar um certo
sinal desejado a partir de uma versdo ruidosa. O filtro 6timo € entdo obtido pela
minimiza¢0o de um certo critério, em geral quadratico, sobre a diferenga (erro)
entre o sinal e sna estimagio. '

A técnica da filtragem adaptativa ¢é introduzida para suprir algumas
dificuldades na obtengdo do filtro digital 6timo em ambientes de estatisticas
desconhecidas ou varidveis com o tempo. Os filtros adaptativos sdo dispositivos
auto-ajustaveis, baseados em algoritmos recursivos que modificam seus
parimetros de acordo com critérios pré-estabelecidos. Em ambientes ndo-
estaciondrios, acompanham as modificagGes dos sinais envolvidos, desde que
essas variagOes sejam suficientemente lentas. Assim, a filtragem adaptativa tem
sido largamente utilizada como técnica de processamento de sinais digitais,
tornando-se cada vez mais sofisticada com os avangos dessa teoria ¢ da
tecnologia dos circuitos integrados. Essa técnica mostra-se imprescindivel em
certos processamentos em tempo real, bem como na anélise de sinais nfo-
estacionarios. Do ponto de vista mais académico, a filtragem adaptativa constitui
hoje uma disciplina bem estabelecida, podendo ser estudada segundo diferentes
enfoques /32, 34, 36]. A nivel nacional, uma abordagem das técnicas adaptativas
pode ser encontrada, por exemplo, em /37, 38].

Os resultados do estudo do sinal de maré realizado por FFT e através do
modelo AR demonstram a ndo estacionaridade do sinal ao longo dos seis anos de
registro. Os espectros mensais e/ou sazonais apresentam diferengas significativas
nas suas frequéncias de maior energia espectral (semi-diurna e diurna), como
também nas baixas e altas frequéncias do espectro. Ndo se detectou uma feigio
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tipica nesta variagfio ¢ nem se define um espectro representativo para a bacia em
estudo.

Com o objetivo de estabelecer uma modelagem dinidmica do sinal de maré
ao longo do ano e ao longo dos anos, aplica-se a ele a técnica de filtragem
adaptativa. Destaca-se ainda o interesse desse estudo por sua maior sofisticagdo,
quando comparado aos métodos ja empregados, € por sua originalidade no
contexto da oceanografia, tendo ja sido aplicada, com sucesso, em diversas areas
como controle, comunicagdo e engenharia biomédica, entre outras.

Neste capitulo vai-se aplicar a técnica de filtragem adaptativa aos dados de
altura do nivel do mar e proceder & analise dos resultados assim obtidos.
Inicialmente, apresenta-se os conceitos envolvidos na Predigio Adaptativa e na
Filtragem Adaptativa por Minimos Quadrados, que é o critério do algoritmo
empregado.

V.2. FILTRAGEM ADAPTATIVA POR MINIMOS QUADRADOS

De uma forma geral, duas diferentes classes de algoritmos de adaptagdo
sio desenvolvidas para resolver o problema de filtragem adaptativa. A primeira
advém dos métodos de busca iterativa, representada pelos algoritmos de Gauss-
Newton ¢ pelo gradiente estocastico (LMS). A outra, aqui empregada, € a versdo
adaptativa dos estimadores de minimos quadrados, o Algoritmo dos Minimos
Quadrados Recursivos (RLS). Este algoritmo tem convergéncia ripida e boa
capacidade de rastreamento [34/.

A estimagdo por Minimos Quadrados tem como premissa resolver os
problemas da filtragem linear, sem necessitar das estatisticas dos sinais de
entrada e de referéncia do filtro. A estrutura aqui utilizada é a do filtro
transversal, constituido de uma linha de atrasadores com N derivagdes, as quais
sdo aplicadas um multiplicador hg, k=0, ..., N-1, e a seguir sdo somadas (figura

v.1).

Um filtro linear ndo-adaptativo pode ser perfeitamente caracterizado por
sua resposta em frequéncia, dada por:
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N-1
He)= Y e ™ v.1)
k=0

onde Ay, sio os multiplicadores.

e e S h— |
By LY hg ¢ bn-.z...)
‘%( % )é‘m;‘ ) 5:)
:: ;-

Eini

Figura V.1 - Estrutura do Filtro Transversal Adaptativo

‘A resposta d(n) deste filtro a um sinal x(n) de entrada é dada pela
convolugio de x(n) com a resposta impulsiva do filtro:

din) =H* X(n) v.2)

onde H é um vetor de dimensdo N, cujos elementos sdo os multiplicadores A e

X(n) é o vetor constituido pelas N amostras mais recentes do sinal de entrada.
Para filtros nfo-adaptativos, os multiplicadores podem ser calculados a

partir da resposta em frequéncia desejada, através da Transformada Inversa de
Fourier.

F(ejw)ej“’kdw; k=0,..,N-1 (V.3)

o
=
|
3%
-
|
4 ——n

onde F(e/¥) é a resposta em frequéncia desejada e o periodo de amostragem esta
normalizado para 7=1.




Para o filtro adaptativo nio se pode falar de resposta em frequéncia, pois
os elementos do filtro ndo se mantém fixos, Neste sentido, os valores dos
multiplicadores devem advir de uma otimizagdo no tempo, € ndo na frequéncia.
Assim, o vetor H{n) representa o filtro que no instante n minimiza a fungo custo
dada por:

En(n)= fw*‘—‘-’ lé(i,n)[z (V.4)
j=1

onde: w € o fator de esquecimento, que é uma constante entre 0 e /, cuja fungdio é
ponderar os termos da somatoria, de forma a produzir maior participagio das
amostras mais recentes, e &(i,n) € definido por:

eli,n)=d(i)- H(n) X(i) | (V.5)

para: dfi), i=1,..., n, representando a seqii€ncia de amostras do sinal desejado no
instante # ¢ H (1) X(i) representando a resposta do filtro ao sinal de entrada x(i),
i=1,..,N.

O valor 6timo esperado do vetor de coeficientes H(n) obtido através de
técnica recursiva pelo método dos minimos quadrados é dado por 36/

H(n)=R_}(n) Ry (n), (V.6)

onde R é a matriz de autocorrelagio estimada de dimensdes (M X M) e Rgéo

vetor de correlagio cruzada estimada de dimens3o M, definidos respectivamente
por:

R (n) =W Ry (n—1) + X (n) X T (n) V.7)
Ryg(n) = W Ryg(n—1)+ X(n)d(n) V.8

O algoritmo dos minimos quadrados recursivo prevé a estimativa do vetor
H (n) a partir da estimativa anterior H(n—1) dada por:

H(n-1)=RI(n-1) Ry(n-1) v.9)
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O procedimento recursivo para atualizagfo do vetor dos coeficientes do
filtro estabelece-se a partir da substitui¢do das equagdes (V.7), (V.8) e (V.9) na
equagdo (V.6), obtendo-se:

ﬁ(n+1):ﬁ(n)+ié;}(n+1)X(n+1)[d(n+1)—xT(n+1)I;'(g)] (V.10)

A inversdo da matriz de autocorrelagdo é /2]

Rl = %[ﬁ;}:(n)—G(n+l)XT(n-H)I};:(n)] )

que € a equagdo de Ricatti para o RLS e onde G(n+1) é o vetor ganho de
adaptag@o, de dimensdo (M X 1), dado por:

Rl myXx(n+1
G(n+1)= Txx(n)ﬂ(ln%- ) V.12
W+XT(n+ DRI m)X(n+1)
Reorganizando a equagéo (V./2) e utilizando (V.11) chega-se a:
Gn+D)=RI(m+1)X(n+1) (V.13)
substituindo-se em (V. 13) em (V. 10), obtém-se finalmente;
Ha+)=Hm)+G(n+De(n+1) (V.14)
onde:
e(n+D=dn+1)~ X (n+1)H(n) (V.15)

Assim, o algoritmo RLS pode ser sumarizado conforme consta da Tabela
V.1, utilizando as equagdes (V.12), (V.11), (V.15) e (V.14).

Finalmente, é necessaria uma condigfo inicial para o algoritmo que esteja
de acordo com o critério dos minimos quadrados. Uma inicializagfo tipica [34]
consiste em supor todas as variaveis nulas e:

Y )

1 0
A 110 w
R7H0)=—|: :
xx() EG : .

: (V.16)
0 0 wN-D
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onde E, é uma constante que sera inversamente proporcional & velocidade inicial
de convergéncia do algoritmo.

TABELA V.1

O Algoritmo RLS

disponivel no instante n: X (n), H (n), G (n), Ry (n)

recebido no instante n+1: x(n+l), dn+1)

R m)X(n+1)
W+XT(m+ DRI ()X (n+1)

G(n+l)=

Bl =R @) -6+ DXT (e DR ()]

e(n+1)=d(n+1)- X (n+1)H(n)

Hm+D)=H@)+Gn+1)e(n+1)
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V. 3. MODELAGEM AR E PREDICAO ADAPTATIVA

Viu-se no capitulo anterior que os pardmetros do modelo AR de um sinal
em analise correspondem aos coeficientes Otimos da predigio linear
Evidentemente, o filtro de erro de predigiio também pode ser obtido de forma
adaptativa. De fato, a intengfo aqui € utilizar o algoritmo desenvolvido no item
anterior para a formulag@io geral da filtragem adaptativa, no caso particular da
predigdo adaptativa. Assim, obtém-se o modelo AR através de um algoritmo
capaz de acompanhar a variagio estatistica do sinal.

O filtro de erro de predigdo adaptativo € alcangado a parhr do esquema
geral da Figura V.1, fazendo-se:

dfn)=x(n) . (V.17)
h, =0 (V.18)

Assim o sinal de referéncia € a propria entrada que se quer estimar a partir
de seus valores passados. A partir das equagles (V.17) e (V. 18), o algoritmo RLS
pode ser facilmente deduzido para o caso da predi¢do, seguindo os mesmos
passos do item anterior, relativo ao caso geral. Finalmente, obtém-se que o
procedimento utilizado para calcular os coeficientes de predigdo, e portanto o
modelo AR, consiste em aplicar o algoritmo RLS da Tabela V.1 com as seguintes
modificagdes:

em+D)=x(n+1)-X (n)An) (v.19)

An+D=An)+Gn)e(n+ID) (V.20)

onde e(n) e A(n) sio agora, respectivamente, o erro e os coeficientes da predigio
linear,
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V. 4 - APLICACAO AOS DADOS OCEANOGRAFICOS

A predigdo ¢ modelagem AR adaptativa. fol Tealizada conforme programa
que consta do Anexo a este capitulo e utilizando 0 MATLAB como ferramenta de
programagio.

Os dados de entrada foram os mesmos que aqueles utilizados nos capitulos
anteriores, sendo que o vetor de dados tem o comprimento de um ano. Desta
forma apresenta-se como resultado o comportamento dindmico ao longo de um
ano.

Mais uma vez, como no caso do modelo AR nio-adaptativo, escolheu-se a
ordem do filtro como sendo de M=48, que ja& apresentou bons resultados e
mostrou boa convergéncia para os dados em questfio. O fator de esquecimento foi
de W = 0.9958, o que equivale a considerar, aproximadamente, um més de dados.
Desta forma, o filtro preditor estara considerando apenas um més retroativo para
a estimagdo da amostra seguinte.

Na Figura V.2 apresenta-se a convergéncia dos coeficientes do filtro para
o ano de 86, com detalhamento para as iteragdes iniciais. Pode-se reparar a
estabilizagdo desses coeficientes, aproximadamente, em torno da iteragdo de
numero /00, o que equivale a dizer que o filtro demora menos de um més para
atingir valores de regime. Isto significa que os coeficientes convergem de forma
bastante satisfatoria.

Apresenta-se, também, a titulo de ilustragfo, na Figura V.3 os resultados
dos espectros obtidos para o ano de 86. Esses espectros foram calculados a partir
do algoritmo RLS e tragados de 2 em 2 meses. Para melhor visualizagdo,
sobrepis-se os resultados mensais (espectros) para um ano de adaptagio (ano de
86) (Figura V.4). A observagio dos resultados de todos os anos em estudo mostra
que o modelo AR adaptativo apresenta bom resultado, estando compativel com os
ja apresentados nos capitulos anteriores. Ainda, este método fornece mais
detalhes de informagdes quanto as frequéncias de maior energia espectral e
também quanto ao comportamento dessas componentes ao longo do ano.
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Nas Figuras (V.5) a (V.11} apresenta-se os espectros numa visdo

tridimensional, mostrando a evolugdo dos modelos obtidos com o uso do RLS ao
longo de cada ano. Por seu grande interesse, mostra-se aqui os resultados de
todos os anos e o detalhamento para os intervalos de frequéncia onde encontram-
se as componentes de maior energia espectral. A fim de que se possa bem
observar o comportamento dindmico dessas componentes, mostra-se, para 0s
intervalos de frequéncia que estdo a meio do espectro, dois detalhamentos de
cada, um a esquerda e outro & direita.

Da anélise destes resultados pode-se tirar as seguintes informagdes:

O espectro de frequéncia de oscilagfio do nivel do mar para o periodo de 86-
91 apresenta componentes significativos nos seguintes intervalos de
frequéncia: 0,075 a 0,090 ciclos/hora (13,33 a 11,11h); 0,000 a 0,020
ciclos/hora (de muitas a 50h);, 0,035 a 0,050 ciclos/hora (28,57 a 20,00h),
0,145 a 0,170 ciclos/hora (6,90 a 5,88h). Estes intervalos, aqui colocados em
ordem decrescente de intensidade de energia espectral correspondem
respectivamente as componentes semi-diurnas, as aqui chamadas
componentes de baixa frequéncia, as componentes diurnas e as chamadas
componentes de alta frequéncia.

As componentes de maré significativas apresentam um comportamento
dinimico ao longo do ano, variando sua contribuigio a curva de maré.

Aparece uma descontinuidade no inicio do ano de 90, que pode ser explicada
por imprecisdo dos dados fornecidos pelos maregramas.

Os anos de 88 e 89 sdo os que apresentam menores componentes espectrais,
enquanto os de 87 ¢ 90 sdo os que apresentam as maiores.

No ano de 87 ha a maior disparidade entre a contribuigio da semi-diuma e
das demais componentes a curva de maré.

A semi-diurna apresenta duas raias importantes em /2,50h (M3) e em 11,83h
(K2). Ao longo de todos os anos a componente de 72,50k ¢ mais importante,

exceto no outono de 88 onde a energia espectral da componente de 11,83h
excede a de 12,50h.
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Figura V.5 - Espectros de poténcia por filtragem adaptativa

visdo tridimensional do espectro completo.
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a.2) intervalo de freqiiéncia da semidiurna - visualiza¢do a direita.
Figura V.6 - Espectros de poténcia por filtragem adaptativa

visdo tridimensional parcial do espectro
Ano 1986.
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b.1) intervalo de freqiiéncia da diurna - visualiza¢do a esquerda.

40+

b.2) intervalo de fregiiéncia da diurna - visualizag¢do a direita.
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a.2) intervalo de freqiiéncia da semidiurna - visualiza¢do a direita.
Figura V.7 - Espectros de poténcia por filtragem adaptativa

visualizacdo tridimensional parcial do espectro
Ano 1987.
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b.1) intervalo de freqiiéncia da diurna - visualiza¢do & esquerda.
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b.2) intervalo de freqiiéncia da diurna - visualiza¢do a direita.
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a.2) intervalo de freqiiéncia da semidiurna - visualiza¢do d direita
Figura V.8 - Espectros de poténcia por filtragem adaptativa

visdo tridimensional parcial do especiro
Ano 1988.
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a.2) intervalo de fregiiéncia da semidiurna - visualiza¢do a direita.
Figura V.9 - Espectros de poténcia por filtragem adaptativa

visdo tridimensional parcial do espectro
Ano 1989.
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a.2) intervalo de freqiiéncia da semidiurna - visualiza¢do a direita.
Figura V.9 - Espectros de poténcia por filtragem adaptativa

visdo tridimensional parcial do espectro
Ano 1990.
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a.2) intervalo de freqiiéncia da semidiurna - visualiza¢do a direita,
Figura V.10 - Espectros de poténcia por filtragem adaptativa

visdo tridimensional parcial do espectro
Ano 1991
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+ A componente diurna é mais importante no verfo de 86, eatfo ultrapassando
em energia espectral as baixas frequéncias. Em média, ¢ no outono e na
primavera que €la aparece com maior relevincia. As principais componentes
diurnas s8o, em ordem decrescente, as que possuem os seguintes periodos:
26,18h (01); 23,92h (K}) e 25h (Q}). A componente de 26,/18h & sempre a
mais importante, mas, em /990 sua importincia € equivalente as demais
semi-diurnas.

« As componentes de baixa frequéncia sdo mais relevantes em /990 e menos
em 1989. Aparecem principalmente trés raias que fendem a varar a
periodicidade de sua importdncia num ciclo mensal aproximado.

» As altas frequéncias apresentam energia espectral de valor assemelhado para
todos os anos, sendo um pouco menor no ano de 89.

V.5. CONCLUSGES

Os espectros obtidos por filtragem adaptativa e por filtragem nfo-
adaptativa aqui apresentados ndo relacionam-se a igual periodo de tratamento.
Com o objetivo de obter-se informagdes mais relevantes aplicou-se a filtragem
nfo-adaptativa para periodos de tempo equivalentes as estagdes do ano,
permitindo analises do comportamento sazonal das principais componentes de
maré, A filtragem adaptativa foi aplicada a um ano de registro, ja que esta técnica
apresenta precisdo para registro assim tdo longo. Aqui foram apresentados os
resultados de iteragdes correpondentes a sucessivos dois meses de medidas. No
entanto, nos testes realizados constatou-se que o resultado de trés meses de
iteragBes da filtragem adaptativa coincide com o obtido para a primeira estagio
(verdo) por filtragem ndo-adaptativa, o que seria de esperar.

Desta forma, a filtragem adaptativa apresenta a vantagem de permifir uma
visualizagdo do comportamento das principais componentes de maré ao longo do
ano e de facilitar comparagSes ano a ano. A justaposigdo dos resultados de todos
os anos do periodo considerado (1986 a 1991) permite constatar
descontinuidades em qualquer componente, o que ¢ clara indicagdo de agentes
externos interferentes ao fenémeno de maré, como chegada de frentes frias,
intrusdo de massas de agua atipicas, etc., desde que se garanta a qualidade dos
dados.
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Assim, o modelo AR adaptativo mostrou-se um bom estimador do sinal de
maré de um mar semi-fechado, fornecendo resultados coerentes com o dos
capitulos anteriores. Permite detectar as componentes que mais contribuem para
o sinal e a evolugdo dindmica de seu comportamento ao longo do ano. Esta
ultima informagdo constitul uma contiibui¢fo inédita e s6 € acessivel através de
algoritmo adaptativos eficientes como o RLS. De acordo com os resultados
apresentados no item anterior percebe-se um comportamento distinto para as
principais componentes ac longo dos anos em estudo. As componentes de maior
energia, as semi-diurnas e as baixas frequéncias, tem seu comportamento
influenciado pelas estagdes do ano.

Para um maior detalhamento deste comportamento dinfmico seria
necessario uma coleta mais precisa dos dados de altura do nivel do mar e o
estudo da correlagio com outros dados de interesse como posi¢des do sol e da lua
ao longo do periodo, intensidade e diregio de ventos, etc.
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ANEXO AO CAPITULO YV
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Y PREDICAC LINEAR - RLS
Yo {exemplo para o ano de §7)

% Entrada das Variaveis

N=48; % ordem do filtro

% Condigdes Iniciais

1.1 % constante positiva pequena

P=l/c*eye(N); e inicia inversa de Rxx - {eye= matriz identidade)
[=0.5958; Ve Tator de exquecimento

H=zeros(1,N); % inicia coeficientes do filtro

K=zeros(1,N); % inicia vetor de entrada do filtro

%o t87 - vetor de dados anual

x={zeros(1,48),t87]; % sinal de entrada com filtre cheie de zeros
Nmaz=length(x)-N; % No. maxime de iteracoes
vejo=240; % intervalo de vizualizaglio do espectro

% HeragGes

for n=1:Nmax
Xex((n+N-1):-1:n);

o *X’I(I+X*P'X');

e=x(n+N}F-H*X";
B=H+K"*¢;
clear ¢;
P=(P-K*X*P)1;

Hu(n,(1:N)y=H(L:N);
eq(n)=e"2;
er{n)=sum{eq{l:n))/n;

if(rem(n, vejoy=0),
Ar=[1,-H];
[hl,wl=treqz(1,Ar,1024);
f=wi{6*pi);

%o Plotagem Herativa dos espectros
plot(fabs(hl));
titulo=sprintf(titulo’);

end
end

% cocficientes do RLS
% calculo do erro

Ye espectro estimado apds n iteragdes

% calculo dos coeficientes do pelinémio
% resposta em frequéncia

% eixo de frequéncia em ciclo/hora

%o do if da itersgiio
% do for

% Grafice da Convergéncia do Erro Quadratico Médio

plot{er);

% Grafico da Convergéncia dos Coeficientes

plot(Hn);

% end do programa




CAPITULO VI

CONCLUSOES

O estude das oscilagSes de baixa frequéncia (periodo maior do que 3
horas) numa bacia semi-fechada foi realizado através da Transformada Répida de
Fourier (FFT), do Modelamento Auto-regressivo e da Filiragem Adaptativa,

O sinal em estudo, altura do nivel do mar amostrado no tempo em
intervalos de 3h, no periodo de janeiro de 86 a dezembro de 97, ¢ um sinal
aleatorio. Sua representagdo em frequéncia se da através da densidade espectral
de poténcia, obtida aqui pelo método do periodograma que realiza uma média
entre os espectros fornecidos pela aplicagio da FFT em diferentes trechos do
sinal.

Os pardmetros do modelamento AR foram calculados através do Algoritmo
de Levinson-Durbin considerando-se modelos de ordem 48 (verdo), 49(outono) e
50(primavera e inverno). A partir desses pardmetros estima-se a densidade
espectral de poténcia com uma definigdo maior que a obtida pelo uso do
periodograma.

Os resultados obtidos por FFT e por Modelamento AR estiveram de acordo
entre si ¢ com os obtidos genérica e teoricamente por Doodson.

Para o periodo em questdio o sinal apresentou natureza nfo-estacionéria.
Desta forma, realizou-se a filtragem adaptativa para obter um modelo AR varidvel
com o fempo, ao longo de cada ano. O espectro de poténcia assim obtido foi
também compativel com os resultados teéricos ¢ com os ja fornecidos pelos dois
outros métodos. O filtro foi capaz de acompanhar as variages das principais
componentes da maré ao longo do ano. O método apresenta rapidez e facilidade
computacional.
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referir-se & qualquer mbito de intervalo de frequéncia de maré e também para
qualquer comprimento do vetor de dados de entrada.

Por ser de facil e répida aplicabilidade, o modelamento AR adaptativo e
nio-adaptativo abre novas e interessantes perspectivas, em relagdo ao
tradicionahnente utilizado. E interessante observar que tais métodos conseguem
este bom desempenho, mesmo com um nimero bastante limitado de dados
disponiveis. Além do interesse e originalidade dos resultados obtidos, aparece
também a importante perspectiva de se vir a efetuar previsdes de maré com base
nesses modelos.

Tendo em vista esses breves comentarios sugere-se, como continuidade a
este trabalho, os seguintes topicos:

« Aplicagio dos métodos estudados no ambito de altas frequéncias das
componentes de maré ("seiches”).

« Analise da correlagdo com dados de diregdo e intensidade de ventos, correntes
e outros de relevincia aos estudos oceanograficos.

« Estabelecimento de modelos mais gerais para o comportamento do fenémeno,
com vistas na possibilidade de se realizar previsGes.

« Utilizagio da transformada por "Wavelets” como ferramenta alternativa para a
anélise espectral dos dados e para a detecgdo de ndo-estacionaridades.

Finalmente, apresenta-se em anexo a cada capitulo os programas realizados
ao longo do trabalho, de utilizagio relativamente simples para os interessados. E
jmportante frisar que, longe de esgotar o assunto, esta tese visa sobretudo
fornecer ao usuario em oceanografia um conjunto de técnicas cuja riqueza de
conceitos e cujo potencial de aplicagdes ndo foram ainda suficientemente
exploradas na é4rea.
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