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RESUMO

A assimilacdo de dados combina as informac6es de modelos numéricos e as
observacbes meteoroldgicas, através de um processo fisico-estatistico,
gerando a melhor representacdo possivel do estado da atmosfera em um dado
instante de tempo. O objetivo deste trabalho é ajustar a matriz covariancia do
erro do background dentro do ciclo de assimilacdo de dados de radar Doppler,
a fim de melhorar a andlise e, como consequéncia, as previsdes de precipitacdo
de curto prazo. O modelo atmosférico e o sistema de assimilacdo utilizados sao
0o Weather Research and Forcasting (WRF) e o WRF Data Assimilation
(WRFDA) 3D-Var. O dominio abrange o oeste do sul do Brasil, incluindo os
estados do Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul e parte do Paraguai
com resolucao horizontal de 2 km e 45 niveis. O periodo de estudo € de 15 de
outubro a 15 de novembro de 2014, com a avaliacdo da precipitacdo feita
comparando os resultados da modelagem com os dados do Tropical Rainfall
Measuring Mission (TRMM) 3B42, usando os indices estatistico Root Mean
Square Error (RMSE). Os outros campos meteoroldgicos também foram
avaliados usando o mesmo indice estatisticos comparando-o com as
observacdes de superficie. Observacfes das Estacdes meteoroldgicas de
superficie foram usadas para comparacdo com os resultados do modelo com e
sem assimilacdo de dados do radar. As estacdes selecionadas foram Curitiba,
Bacacheri, Londrina e Foz do Iguacu. Durante o processo de assimilacao, os
dados convencionais do Global Telecommunication System também foram
assimilados. A matriz de covariancia do erro de background foi gerada
utilizando um utilitario do WRFDA aplicando o método NMC com 03 meses de
simulacdes de 24 h a partir de OOUTC e 12UTC. O processo de geracao da
matriz B espalha horizontalmente as informagbes de uma determinada
observacdo usando um filtro recursivo, em seguida, o ajuste da matriz de
covariancia do erro de background foi aplicado, ajustando os parametros
variance scaling, relacionada com a intensidade com que cada observacgao ira
influenciar as variaveis de estado nos pontos da grade do modelo, e o length
scaling, relacionada com a influéncia do erro em escala de distancia nos valores
dos pontos da grade das variaveis de estado do modelo, de modo a ajusta-los
para a regido de estudo, os dados assimilados e o sistema meteoroldgico
estudado. Foram testados diversos valores dos dois parametros e os resultados
baseado no indice estatistico mostrou melhorias na previsdo da localizacdo e
intensidade da precipitagdo quando aplicado os ajustes na matriz de covariancia
do erro de background.

Palavras-chave: Assimilacdo de dados de radar. Precipitagéo. 3D-VAR.
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THE IMPACT OF TUNING THE BACKGROUND COVARIANCE ERROR
MATRIX ON THE RADAR DATA ASSIMILATION

ABSTRACT

Data assimilation combines the information from numerical models and
meteorological observations through a physical-statistical process generating
the best representation of atmospheric state in a moment of time. The goal of
this work is to tune the background error covariance matrix while assimilating
Doppler radar data in order to improve the analysis and then the short-term
precipitation forecast. The atmospheric model and the assimilation system used
are the Weather Research and Forecasting (WRF) and the WRF Data
Assimilation (WRFDA) 3D-Var. The domain covers the west of Southern Brazil,
including the state of Parana, Santa Catarina and Rio Grande do Sul and part of
Paraguay with horizontal resolution of 2-km and 45 levels. The period of study is
from October 15 to November 15, 2014, and the evaluation of the precipitation
was made by comparing the results from modeling against the Tropical Rainfall
Measuring Mission (TRMM) 3B42 data, using statistical index such the Root
Mean Square Error (RMSE). The other meteorological fields were also evaluated
using the same statistical indice comparing them to the surface observations.
Observations of the surface weather stations were used for comparison with the
model results with and without radar data assimilation. The selected stations
were Curitiba, Bacacheri, Londrina and Foz do Iguagu. During the assimilation
process, the conventional data from Global Telecommunication System was also
assimilated. The background error covariance matrix was generated using utility
WRFDA applying the NMC method with 03 months of simulations of 24-h
starting at OOUTC and 12UTC. The process of generating the matrix B
horizontally spreads the information from a specific observation using a
recursive filter, and then setting the error covariance matrix background was
applied by adjusting the parameters variance scaling related to the intensity at
each observation will influence the state variables in the model grid points , and
the length scaling, related to the influence of the error in distance scale the
values of the grid points of the model state variables, in order to adjust them to
the region study, the assimilated data and the weather system studied. Different
values of the two parameters were tested and the results based on statistical
indicator showed improvements in predicting the location and intensity of
precipitation when applied adjustments to the covariance matrix of background
error.

Key words: Radar data assimilation. Precipitation. 3D-VAR.
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1 INTRODUCAO

Diversas areas da sociedade sdo extremamente afetadas por tempestades
severas, tais como linhas de instabilidade e conveccbes profundas. Esses
eventos apresentam grandes desafios a meteorologia na capacidade de
fornecer uma previsdo detalhada com antecedéncia suficiente que auxilie as
autoridades competentes na hora da tomada de decisdo, com medidas
preventivas contra os eventuais danos econdmicos e sociais. Portanto, para
previsdo desses eventos meteoroldgicos severos, sao utilizados modelos de
previsdo numeérica do tempo (PNT), como nowcasting, para simulacdo e

previsdo do comportamento atmosférico em escala global, regional e local.

A obtencdo de uma PNT com qualidade é uma tarefa complexa que tem como
uma das dificuldades a solucdo das equacdes diferenciais, a qual depende de
uma condicao inicial, para que se tenha uma solucéo Unica. A PNT é, portanto,
considerada como um problema de condicdo inicial, no qual uma maior
precisao das informacdes iniciais podera levar a uma maior probabilidade de se
obter a solucdo mais préxima da realidade. No modelo, para que seja gerada a
analise, € preciso contar com duas informacgfes essenciais: o background, que
tanto pode ser a climatologica, quanto uma previsédo gerada anteriormente e as
observacfes. Sabe-se que o verdadeiro estado da atmosfera jamais poderéa ser
totalmente representado, uma vez que o modelo ndo € perfeito e as
observacdes sao insuficientes. A analise final é dita como o verdadeiro estado
do modelo, sendo a melhor representacdo possivel alcancada na resolucao do
modelo, pois mesmo se as observacdes ndo possuissem erros e a analise
fosse igual ao estado verdadeiro, ainda assim existiria diferenca entre os
valores observados e seus equivalentes na analise, em virtude dos erros de

representatividade.

Dentro desta perspectiva, o processo de assimilacado de dados € o método pelo
qual as observacbes sdao combinadas com um modelo de PNT, visando uma
melhor aproximacgéo do estado inicial da atmosfera de forma mais completa e
realista, melhorando a condicéo inicial dos modelos e a previséo. A importancia

deste processo acontece em virtude das observacdes meteoroldgicas serem
1



distribuidas no espaco e no tempo de modo irregular e para suprir essa
deficiéncia tais informacbes s&o reunidas e combinadas com os dados do
modelo, atribuindo para cada uma pesos conforme caracteristicas e
confiabilidade. Os avancos nas técnicas de assimilacdo de dados permitem
também a extracdo de informacdes a partir de observacfes indiretamente
correlacionadas com as variaveis prognosticas do modelo. Dentre os dados
que podem ser assimilados pelo modelo tém-se os dados de radar Doppler,
gue usa ondas eletromagnéticas para investigar as propriedades atmosféricas,

sendo que a amplitude estima a refletividade e a fase estima o vento radial.

No Brasil, apesar de existirem radares com cobertura em varias regifes do
pais, estes dados ndo séo assimilados na modelagem de mesoescala de forma
operacional devido ao incipiente conhecimento sobre o procedimento da
assimilacdo bem como os impactos causados por essas medidas. O Brasil
contard em 2016 com pelo menos 40 radares em operagdo e a assimilacao
desses dados seria possivel na maior parte do territério nacional. Assim, tal
estudo torna-se de grande importancia para as pesquisas em assimilacdo de
dados de radar nos centros operacionais como o Centro de Previsdo de Tempo
e Estudos Climéticos (CPTEC), com possiveis aplicacbes nas atividades
operacionais a elas associadas, visando uma melhora dos prognosticos e para

seu uso mais efetivo.

O desenvolvimento de um esquema eficiente de assimilacdo de dados de radar
em um modelo necessita de um grande conhecimento sobre as informagdes do
radar, do modelo e das técnicas de assimilacdo de dados. Neste sentido
busca-se o0 ajuste da matriz de covariancia dos erros de background dentro do
ciclo de assimilacdo de dados do radar Doppler, visando uma melhoria da
qualidade da andlise e, como consequéncia, das previsdes de curto prazo de
precipitacdo provenientes de tais andlises. Varios autores indicam a
necessidade de ajustes na matriz de covariancia dos erros do background,
visando o melhor ajuste desta matriz com a regiao, escala horizontal e tipo de
sistema a ser estudado (HA e LEE, 2012; TONG et al., 2014), aléem de



questdes relacionadas ao balanco dos campos dindmicos e microfisicos da
analise (GUO et al., 2007; MING et al., 2009).

Vendrasco (2015) mostrou que o sistema de assimilacdo de dados
WRFDA/3D-VAR, a assimilacdo direta de refletividade do radar apresenta
algumas limitagbes, mas que podem ser amenizadas com 0 emprego da
assimilagdo indireta desta variavel, confirmando os resultados de Wang et al.
(2013). Conforme Vendrasco (2015) a assimilacdo de dados de radar indireta
reproduz relativamente bem os sistemas de precipitacdo e sua intensidade, ao
passo que quando a assimilacdo de refletividade é usada de maneira direta,
apesar do bom posicionamento, ndo é capaz de desenvolver-se e produzir a
precipitacdo observada pelo radar. Ainda no trabalho de Vendrasco (2015) os
melhores resultados foram obtidos quando foram utilizadas duas variaveis:

refletividade e vento radial (a0 mesmo tempo).

O presente trabalho buscou o uso indireto de dados de umidade e velocidade
dos hidrometeoros contidos na atmosfera para melhora da previsdo do
posicionamento dos nudcleos convectivos e precisdo da localizacdo da
precipitacdo, bem como fornecer melhores resultados aos centros operacionais
de previsdo do tempo de curto prazo. Assim, buscou-se um melhor
desempenho na assimilacdo de dados de radar e uma melhor previsdo da
precipitacdo, bem como um estudo mais acurado destes sistemas visando uma
previsdo de curto prazo, 06 horas, de forma que os resultados deste trabalho
possam ser utilizados de forma operacional, uma vez que estas

implementacgfes ainda ndo existem no pais.

Para isto no Capitulo 2, neste trabalho, sera feita uma revisdo bibliografica da
assimilacao de dados e o sistema 3D-VAR. J& no Capitulo 3 ha a apresentacéo
dos materiais e métodos utilizados na obtencdo dos resultados. No Capitulo 4
sera realizada a analise dos resultados com a variacdo dos parametros de
variance scaling e length scaling e seus respectivos impactos na assimilacao
de dados de radar meteoroldgico. Por fim no Capitulo 5 apresenta-se as
conclusdes sobre o impacto do ajuste da matriz covariancia do erro do

background dentro do ciclo de assimilacdo de dados do radar Doppler com o
3



ajuste dos parametros variance scaling e length scaling, bem como as

sugestdes para trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

As técnicas de assimilacdo de dados em mesoescala evoluiram muito durante
0s ultimos anos, impulsionada pelo avanco tecnologico e maior disponibilidade

de dados observacionais, principalmente de satélite e radar.

A melhor estimativa do estado da atmosfera € a analise, obtida pela
combinacdo da informacdo inicial da atmosfera, background, com as
observacdes, visando a combinacéo otimizada, em que se faz necessario o uso
das informacdes estatisticas dos erros dos conjuntos de dados. Com isto, tem-
se o desenvolvimento das técnicas estatisticas de assimilacdo de dados, como
Interpolacdo Otima (10), 3D-VAR, 4D-VAR e Filtro de Kalman (FK) (KALNAY,
2003). A andlise é usada como condicéo inicial para os modelos numéricos de
tempo. A principal informacéo para produzir a analise é o conjunto de valores
observados do verdadeiro estado da atmosfera em um determinado instante de
tempo. Caso haja observacdes suficientes que definam a atmosfera, entdo a
analise é apenas uma interpolagcédo, porém ndo € o que ocorre, uma vez que as
observacbes sdo esparsas e relacionadas as variaveis meteoroldgicas de
forma indireta (LORENC, 1986). Para gerar uma analise faz-se necessario o
uso das informacdes de background, na forma de uma estimativa de curto

prazo, em geral de 6 horas de previsdo do modelo.

No Brasil € recente a assimilacdo de dados de radares meteorolégicos nos
modelos de previsdo meteorologicas em virtude da dificuldade da
disponibilizagdo de dados de radar (refletividade e vento radial). Neste cenario
pode-se citar o trabalho de Silva et al. (2012), como também o estudo de caso
da assimilacéo de refletividade de radar (SANTOS et al., 2012), que usaram o
3D-VAR no MBAR operado pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET).
Pode-se citar também o trabalho de Vendrasco et al. (2012) que usou a
assimilacdo de dados de radar para melhorar a previsdo de curto prazo de

precipitacdo no Vale do Paraiba.

Uma questdo importante sobre o uso de observacfes de radar para PNT € a

possibilidade de se derivar as variaveis de estado atmosféricos necessarios
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para a inicializacdo de um modelo de alta resolucéo a partir das observacdes
de um Unico radar Doppler, uma vez que o espagcamento de redes de radar
Doppler operacional ndo € suficiente para fornecer cobertura por mais de um
radar no mesmo local (SUN, 2006). Segundo Aksoy et al. (2009) observacdes
com radar Doppler de refletividade e as componentes do vento radial, tém sido
utilizadas em sistemas complexos de assimilacdo de dados com o intuito de
melhorar as condi¢des iniciais de modelos de alta resolucdo, uma vez que
estes dados sdo em grande parte a unica fonte de informacéo tridimensionais
nesta escala. As principais varidveis para a inicializagdo de um modelo
numérico de escala convectiva sdo recuperadas a partir das informacdes de
vento radial e refletividade, que sao observados pelo radar, onde no processo
de assimilacdo é realizado através de um operador observacdo que faz a
relacdo entre estas variaveis e as variaveis prognésticas do modelo. Assim, a
recuperagdo de vento em baixos niveis, torna-se importante por ser mais
simples do que um parametro de recuperacdo completa, uma vez que a
convergéncia de vento na camada limite desempenha um papel importante na
inicializagdo da conveccdo (WILSON; SCHREIBER, 1986). As técnicas de
recuperacdo dos campos termodinamicos e microfisicos, de mais de um radar
no mesmo local, dos ventos sintetizados foram desenvolvidos no passado
(GAL-CHEN, 1978; ROUX, 1985; ZIEGLER 1985). Portanto, se os campos de
vento 3D podem ser determinados a partir de observacées de um unico radar
Doppler, os outros campos podem ser recuperados mediante a aplicacao
destas técnicas.

Conforme Boulttier (2009) o ponto mais desafiador da assimilacdo de dados em
alta resolucao é a ocorréncia de estruturas na atmosfera que séo intermitentes,
complexas e extremamente sensiveis as condi¢cées iniciais com grande
tendéncia ao rapido crescimento dos erros. Neste sentido, as observagfes de
radar Doppler, de refletividade e velocidade radial, sdo usadas em sistemas
complexos de assimilagcdo de dados, visando melhorar as condic¢des iniciais de
modelos de alta resolucdo. Os resultados obtidos com a assimilacdo de

velocidade radial do vento e refletividade, por um sistema 3D-VAR, mostraram



resultados positivos para previsdo do deslocamento de um tufdo, conforme
Xiao et al. (2005).

No Japdo, com o intuito da melhoria do sistema de assimilacdo de dados,
Shimizu et al. (2011) implementaram um sistema de previsdo de curto prazo
que assimila o vento radial observado pelo radar e a agua precipitavel com
Global Position System, com um esquema de assimilacdo 3D-VAR. Em tal
sistema implementado percebeu-se uma consideravel melhora na localizac&o
de tempestades severas, quando comparado com o0s resultados sem o

emprego da assimilacao de dados.

Nos trabalhos de Guo et al. (2007), Ming et al. (2009) e Sun e Wang (2013), ha
o relato da dificuldade na assimilacdo de dados de radar no sistema 3D-Var, na
inclusdo de grande quantidade de dados em altissima resolucdo fornecidos
pelo radar que podem, na maioria das vezes, destruir as caracteristicas de
grande escala existentes no background, resultando em uma analise

desbalanceada entre as variaveis dindmicas e microfisicas.

Na tentativa de melhores resultados um modelo adjunto de precipitacdo quente
e um operador de observacgao para refletividade do radar foi desenvolvido para
ser usado em um modelo de nuvem n&o hidrostatico (KAWABATA et al., 2011).
Nesta abordagem foi usada a metodologia para o conjunto de dados sintéticos
e foi observado que o modelo conseguiu aumentar os nucleos de precipitacdo
ao elevar a refletividade assimilada. Assim, conseguiram utilizar dados reais e
reproduziram uma banda de precipitacdo com boa acuracia na quantidade de
precipitacdo bem como a localizacéo e a retirada das regides onde n&o houve

a observacéo de precipitacéo pelo radar.

Sobre o trabalho de Xiao et al. (2007), que considerava o baixo impacto da
assimilagao de refletividade, foi feita uma revisdo do método de assimilacao
desta variavel no WRFDA, em que Wang et al. (2013) apontaram problemas
com esta forma, de assimilacdo de refletividade, no uso da linearizagdo da
relacdo Z - gr (refletividade-razdo de mistura de 4gua de chuva) no operador

observacdo. Tais problemas causam reduc¢do da umidade no resultado final,
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principalmente quando gr é pequeno, dada a forma néo linear desta relacéo.
Tal problema afeta a particdo da microfisica durante a minimizacdo da fungéo
custo. Desta forma, foi desenvolvida uma forma de assimilacéo de refletividade,
na qual a razdo de mistura da agua de chuva derivada da refletividade é
assimilada ao invés da assimilacéo direta da refletividade (WANG et al., 2013).
Neste esquema um termo extra é adicionado a fungéo de custo relativa a razéo
de mistura de vapor, em que a razdo de mistura de vapor é obtida pela
hipétese do ar estar saturado, quando a refletividade fosse maior que um valor
limite acima da base da nuvem. Os resultados desta nova metodologia foram
melhores do que o esquema de assimilacdo direta e confirmados através de
estudos durante eventos convectivos por Sun e Wang (2013) nos Estados
Unidos e Vendrasco et al. (2013) no Brasil. Em um sistema de assimilacao de
dados o uso de dados de radar necessita de um controle de qualidade rigoroso
pois a inser¢do de dados ruins resultara no aumento do erro e na formag&o ou

inibicdo de células convectivas.

Ainda com a assimilacdo de dados de radar testes recentes mostraram que a
refletividade do radar € capaz de melhorar a previsdo de precipitagdo no inicio
da integracdo, no qual a vantagem com a velocidade radial € menor, porém
com maior robustez e maior constancia ao longo do tempo, ndo apresentando
variacfes bruscas como no caso da refletividade (VENDRASCO, 2015). Assim,
a assimilacdo de dados de radar implica em um ganho maior nas primeiras

horas de previséo, sendo importante para a previsao de curtissimo prazo.

Vendrasco (2015) em seu trabalho com sistema de assimilagdo de dados
WRFDA/3D-VAR, mostrou que a assimilacdo direta de refletividade do radar
apresenta algumas limitagdes, mas que podem ser amenizadas com o
emprego da assimilagdo indireta desta variavel, confirmando os resultados de
Wang et al. (2013). Conforme Vendrasco (2015) a assimilagéo de dados de
radar indireta reproduz relativamente bem os sistemas de precipitacdo e sua
intensidade, ao passo que quando a assimilacdo de refletividade € usada de
maneira direta, apesar do bom posicionamento, ndo é capaz de desenvolver-se

e produzir a precipitagdo observada pelo radar. Ainda no trabalho de
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Vendrasco (2015) os melhores resultados foram obtidos quando foram
utilizadas as duas variaveis de refletividade e velocidade ao mesmo tempo.

Ferreira (2016) em seu trabalho indicou que embora a assimilacdo de dados de
radar ndo possua os melhores resultados em todas as etapas dos sistemas
guando comparados aos perfis verticais, estas forneceram um bom indicativo
do perfil atmosférico de temperatura, diversas vezes melhor representado do
gue a assimilacdo apenas de dados convencionais. Conforme Ferreira (2016) a
assimilacdo dos dados de razdo de mistura de agua de chuva (a partir da
refletividade) e de vento radial produzem modificacbes representativas nas
andlises de altos e baixos niveis, bem como no perfil vertical do modelo e que,
portanto esta diferenca na nova condicdo inicial propaga-se durante a previsao.
Segundo Ferreira (2016) a previsao utilizando a assimilacdo de dados de radar
apresenta o campo de precipitacdo mais semelhante ao observado obtendo-se
melhores resultados da posicdo dos nlcleos de precipitacdo intensa,
demonstrando a importancia e o ganho ao assimilar os dados de radar. No
trabalho de Ferreira (2016) as alteracdes no campo de precipitacdo de modo

geral ficaram concentradas nas areas de cobertura dos dados de radar.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1. Dados utilizados

O modelo atmosférico e o sistema de assimilacdo utilizados sdo o Weather
Research and Forcasting (WRF) e o WRF Data Assimilation (WRFDA) 3D-Var.
A matriz de covariancia do erro de background foi gerada usando o utilitario do
WRFDA aplicando o método NMC com 03 meses de simulagdes de 24 h a
partir de OOUTC e 12UTC. O sistema espalha horizontalmente as informacdes
de uma determinada observag¢do usando um filtro recursivo, em seguida, o
ajuste da matriz de covariancia do erro de background é aplicado, ajustando os
pardmetros variance scaling, relacionada com a variancia das variaveis de
controle, ou seja, com que intensidade cada observacéo ira influenciar nos
pontos da grade do modelo, que afetam a amplitude, mas ndo a escala
espacial do resultado, e length scaling, relacionada com a influéncia do erro em
escala de distancia nos valores dos pontos da grade do modelo, que
dependem da resolucéo e configuracdes gerais do modelo (dominio do modelo
e latitude), ou seja, o quanto em quildmetros cada observacao ira influenciar
nos pontos da grade do modelo, de modo a ajusta-los para a regido de estudo,
os dados assimilados e o sistema meteoroldgico estudado. Ja na vertical a
representacdo da componente horizontal do erro do background acontece
através de um filtro recursivo isotrépico, onde a componente vertical € obtida

pela projecdo dos auto vetores do erro vertical.

O dominio abrange o oeste do sul do Brasil, incluindo os estados do Parana,
Santa Catarina e Rio Grande do Sul e parte do Paraguai com resolucao
horizontal de 02 km e 45 niveis. Dentro do ciclo de assimilacdo de dados, foi
utilizado o periodo de 15 de outubro de 2014 até 15 de novembro de 2014,
onde serdo utilizados os eventos de precipitacdo dos dias 06, 07 e 08 de
novembro de 2014. Tal estudo utilizou a matriz de erro das covariancias do
background (B), com os valores de 01 de outubro de 2014 até 31 de dezembro
de 2014, onde o modelo foi inicializado as 12 UTC, com condicdo inicial e
fronteira do GFS-NCEP, gerando condicéo inicial (background) para o primeiro

ciclo de assimilagdo as 15 UTC, com a avaliacdo da precipitacdo feita
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comparando os resultados da modelagem com os dados do Tropical Rainfall
Measuring Mission (TRMM) 3B42, usando o indice estatistico Root Mean
Square Error (RMSE). Além dos dados de radar, também foram assimilados
dados convencionais provenientes do Global Telecommunication System
(GTS), Tabela 1.1, que é um sistema global de telecomunica¢gdo coordenado
para rapida coleta, troca e distribuicdo de observacbes e informacbes. Os
dados usados foram obtidos no endereco eletrénico
http://rda.ucar.edu/datasets, mantido pela secdo de suporte a dados do
National Center for Atmospheric Research (NCAR) (Research Data Archive
(RDA)). Os dados convencionais disponiveis e usados foram, METAR, SYNOP,

boias, navios, aeronaves, sondagens e outras estacfes de superficie.

Foram utilizados os dados das estacdes meteoroldégicas de altitude
(radiossondagens) dentro da area de estudo. Quatro estacfes de superficie
foram usadas como representacdo das condi¢cdes atmosféricas em superficie
durante o evento, para a comparacdo pontual do modelo com e sem
assimilacdo. As estacdes selecionadas foram Curitiba (SBCT: latitude
25°31'42"S, longitude 49°10'32"W), Bacacheri (SBBI: latitude 25°24'12"S,
longitude 49°14'01"W), Londrina (SBLO - latitude: 23°20'0"S, longitude:
51°7'48"W) e Foz do Iguacu (SBFI - latitude: 25°35'46"S, longitude:
54°29'13"W). Além dos dados de radar, também foram assimilados dados
convencionais provenientes do Global Telecommunication System (GTS),
tabela 3.1, que é um sistema global de telecomunicacdo coordenado para
rapida coleta, troca e distribuicdo de observacdes e informacgdes. Os dados
usados foram obtidos no endereco eletrbnico http://rda.ucar.edu/datasets,
mantido pela secdo de suporte a dados do National Center for Atmospheric
Research (NCAR) (Research Data Archive (RDA)). Os dados convencionais
disponiveis e usados foram, METAR, SYNOP, boias, navios, aeronaves,

sondagens e outras estacdes de superficie.

12



Tabela 3.1: Dados GTS assimilados.

GTS 06:00 09:00 12:00
METAR 22 Hox 39
SYNOP 19 HorEE 42

AIREP 8 ForE 8
BUOY 1 Hox
SOUND kK ¥ ¥ KK 7

Para comparacdo e analise dos resultados de modelagem, foram utilizados
dados de 03 em 03 horas do Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM),
3B42, versdo 07, que € uma estimativa baseada em dados do infravermelho de
satélites geoestacionarios e dados de micro-ondas passiva, descritos por
Huffman et al. (2002).

Os radares usados no presente estudo, Figuras 3.1 e 3.2, foram os Radares
Doppler Polarimétricos do Sistema Meteorolégico do Parana (SIMEPAR) e da
Direcciobn Nacional de Aeronautica Civil (DINAC). O radar do SIMEPAR
localiza-se em Cascavel- PR (Latitude: 24.87°S, longitude: 53.52°W, altitude:
719.8m), possui abertura de feixe de 1.0° e 15 elevagbes, com dados no raio
de 240 ou 480 km, com largura do pulso de respectivamente, 0.8 e 2.0us,
banda S, resolucédo de 125 m e banda S — e o radar da DINAC esta localizado
em Asuncion, no Paraguai (Latitude: 25.33°S, longitude: 57.52°W, altitude:
118.0m) e tem comprimento de onda de 5.4cm (banda C), 11 elevacdes, e
largura de pulso de 0.8us, resolucdo de 250 m e raio de cobertura dos dados
de 250 km. Os dados foram disponibilizados pelo SIMEPAR em formatos
volumétricos e a partir deste foram gerados Plan Position Indicator (PPI),
campo de refletividade, e conversdes para o formato little_r para assimilacéo
no modelo. Para gerar o PPI foi realizada uma interpolacéo linear simples,
constituida da transformacdo dos dados de coordenadas polares para
cartesiana. Estes dados foram originados através de varreduras volumétricas,
onde o feixe do radar foi apontado para um angulo de elevacédo definido e
mantido constante durante uma rotagcdo em azimute completa (giro em torno do
eixo vertical), em velocidade constante. Os dados foram disponibilizados pelo

SIMEPAR em formato volumétrico, onde as varreduras foram feitas em
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elevacOes fixas e com variagdo do azimute. O relevo da regidao dificultou a
obtencao dos dados devido a ecos e pontos persistentes de refletividade.

Neste estudo os dados dos radares Doppler foram assimilados pelo sistema de
assimilacdo de dados, usando o mesmo meétodo utilizado por Vendrasco
(2015), em que as variaveis dos dados de radar foram refletividade (Z) e
velocidade radial (V). A assimilagcdo de PPI gera melhores resultados, quando
comparados com a assimilacdo de dados interpolados verticalmente, resultado
de erros cometidos na interpolacdo causados pela baixa resolucédo na vertical
dos dados do radar (SUN; CROOK, 2001).

Radar do Paraguai
" 4% , Radar de Cascavel

A SBFI
) SBLO
A SBCT

& sBBI

Figura 3.1: Localizacdo dos radares e estacdes de controle e a grade do modelo.
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Figura 3.2: Localizacdo dos radares, estacdes de controle e a grade do modelo.

Foi rodado o modelo WRF para o periodo de 07 e 08 de novembro de 2014
com resolucdo 02 x 02 km, sem a assimilacdo de dados de radar, centralizada
nas coordenadas do radar de Cascavel, com 500 pontos de latitude e 800
pontos de longitude, conforme grade em destaque na cor vermelha da Figura
3.1 e 3.2 Para comparacao foi rodado o modelo com a mesma resolucéo com a
assimilacdo de dados de radar, para a mesma area de interesse, entre as
latitudes de 20-30°S, e longitudes 46-62°W. O numero de niveis na vertical foi

de 45 niveis.

3.2. Modelo atmosférico wrf

No presente trabalho foi usado o Weather Research and Forecasting model
(WRF), versado 3.4, modo ARW (Advanced Reseach WRF), possuindo uma
ampla comunidade nacional e internacional de usuarios, entre outros motivos,
por ter 0 nucleo e o sistema de assimilacdo de dados desenvolvidos para

diferentes plataformas, diretivas de paralelismo e compiladores. O WRF foi
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desenvolvido através de uma parceria entre diversos Orgaos, entre eles o
National Center for Atmospheric Research (NCAR), National Oceanic and
Atmospheric Administration (NOAA), National Center for Environmental
Prediction (NCEP), Forecast Systems Laboratory (FSL), Air Force Weather

Agency (AFWA), e outros orgaos de pesquisa e desenvolvimento.

As caracteristicas do modelo WRF s&o os multiplos nucleos dinamicos, sistema
variavel de assimilacdo de dados tridimensional e uma estrutura de software
que permite o paralelismo computacional, bem como a extensibilidade do
sistema, Figura 3.3. Portanto, pode ser instalado em diversas plataformas
computacionais, sendo portatil, flexivel, de dominio publico e disponibilizado
gratuitamente. O modelo pode ser executado tanto para situacdes atmosféricas
idealizadas como situacdes reais, em um espectro amplo de aplicacdes em

escalas horizontais que variam de milhares de quildmetros a poucos metros.

Dados externos WES WRF ﬂ:Rw
- ™ N
\ real
Dados . . -
Geograficos » geogrid ) / ~ T -
t \ / WRF
) metgrid \
/ namelist.wps ‘—P "‘1‘*‘ -
RL:I:SI:I::‘, ' / Pés-Process.
Previsio > ungrib /_/%
\ / ARWpost

Figura 3.3: Representacdo esquematica do sistema de modelagem. Adaptado de ARW
V3 Modeling System User’s Guide, 2011.

Ha duas versbes do WRF, com as diferencas de uma possuir nucleos
dindmicos distintos, o Advanced Research WRF (ARW), mantido pela diviséo
de mesoescala e microescala do NCAR, e outra versdao é o Nonhydrostatic
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Mesoscale Model (NMM), mantido pela comunidade do Developmental Testbed
Center (DTC) (UCAR; DTC, 2013).

Neste trabalho foi utilizada a versdo ARW. As equacdes do ARW representam
escoamento totalmente compressivel, com formulacdo Euleriana e nao
hidrostéatica, apresentando uma opc¢ao hidrostatica, sendo conservativo para as
variaveis escalares. Portanto, o modelo usou coordenadas sigma como a
coordenada vertical em niveis de pressdo hidrostatica, em que o topo
apresenta uma superficie de pressdo constante. O passo de tempo do modelo
foi configurado como adaptativo, variando apenas no intervalo de 06 a 16
segundos, onde as rodadas com e sem assimilagao foi feito um ciclo de 06

horas iniciando 02 dias antes da fase mais intensa do caso em estudo.

O modelo também apresenta op¢Bes de aninhamento one-way, two-way e
moving. E ainda é capaz de ser executado em computadores com memoria
compartilhada ou distribuida, (SKAMAROCK et al., 2008).

O pré-processamento do WRF possui 04 processos, o Geogrid (gera para os
pontos da grade do modelo os parametros estaticos, como a vegetacao, relevo,
etc), Ungrib (muda o formato das variaveis meteorolégicas do GFS), Metgrid
(realiza interpolacdes dos dados para a grade do modelo) e o Real (gera a
analise na grade do modelo e condi¢ces da camada limite).

Quando a rodada do modelo WRF ¢é feita com a assimilacdo de dados, os
processos sdo feitos considerando a ordem do Update Inferior (atualiza a
fronteira inferior, da superficie, do modelo no modo ciclico), Run WRFDA
(assimilacédo de dados variacional em 03 dimensfes), Update Lateral (atualiza
as fronteiras laterais do modelo) e o Run Model (faz a previséo a partir da nova

analise gerada nos processos anteriores).

As condic¢des iniciais e de contorno usadas séo as disponibilizadas pelo modelo
atmosfeérico Global Forecast System (GFS), com resolucdo de 2 km, dividido no
modulo de assimilacdo de dados, do Global Assimilation System (GDAS), e o
segundo modulo do modelo espectral Medium Range Forecast (MRF). O
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calculo da maioria das derivadas horizontais é feito espectralmente a partir dos
harmoénicos, sendo extremamente acurados. Atualmente o modelo GFS é
rodado quatro vezes ao dia com inicio de previsdo comecando as 00, 06, 12 e
18 horas UTC e disponibilizados com uma resolucdo horizontal de 0,5°, essa

saida é utilizada como condi¢éo de contorno e inicial do modelo WRF.

3.2.1 WRFDA

O Weather Research and Forcasting model Data Assimilation system (WRFDA)
€ 0 componente de assimilacdo de dados do WRF, em seu coédigo esta
implementado o método variacional de assimilacdo de dados, tanto em 3
dimensdes (3D-VAR) como em 4 dimensdes (4D-VAR). A matriz dos erros de
background (B) é quadrada e simétrica em que seus autovalores séo todos
reais e seus autovetores sdo ortogonais. O WRFDA é um sistema de
assimilacdo de dados de uso livre e mantido pelo NCAR, composto das partes
de pré-processamento das observacdes, o0 generate background error (gen_be)
gue gera a matriz com a covariancia do erro do background com base em uma
série de previsdes pelo método NMC. O WRFDA combina as observacdes com
o background através da minimizacdo de uma funcdo custo; e o Update
Boundary Conditions (UPDATE_BC) que atualiza as condi¢cdes de contorno
(atualiza o wrfbdy _dO1 gerado pelo real.exe). O gen_be é uma ferramenta
distribuida juntamente com o0 WRFDA e foi desenvolvida para ler dados de uma
variedade de modelos (WRF, MM5, KMA e outros), processa-los e gerar as
estatisticas das covariancias dos erros. A matriz B gerada pelo gen_be é uma

representacédo climatoldgica das covariancias dos erros e ajustes.

O objetivo do sistema variacional de assimilacdo de dados € produzir uma
estimativa 6tima do verdadeiro estado da atmosfera no tempo da analise
através da solugdo iterativa da fungcdo de custo J(x) (IDE, et al. 1997). O
algoritmo de assimilagdo de dados variacional adotado no WRFDA é a
formulag&o de incrementos do problema variacional (COURTIER et al., 1994).
Nesta aproximacdo, observacdes, previsdes anteriores, seus erros e as leis
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fisicas sdo combinados para produzir o incremento o qual é adicionado ao

background (xp) para resultar em uma analise atualizada.

O WRFDA assimila os dados de radar através do formato little_r, que € um
arquivo intermediario facilitador da assimilacédo de varias fontes de dados, uma
vez que estdo disponiveis diversos formatos como ASCII, BUFR, HDF, MADIS,
PREPBUFR e outros. Assim, o WRFDA assimila a informacg&o do radar como

perfis verticais de refletividade e velocidade radial do vento.

No WRFDA existem variaveis que sao fatores que foram multiplicados a matriz
B alterando as variancias dos campos das variaveis de controle e a extensao
em que a andlise é afetada por uma determinada observacdo em um dado
local. Estas variaveis sdo chamadas de variance scale e length scale. A
variavel length scale esta relacionada com a influéncia do erro em escala de
comprimento nos valores dos pontos da grade do modelo, que dependem da
resolucédo e configuracdes do modelo (dominio do modelo e latitude), ou seja, o
guanto em quildbmetros cada observacéo ira influenciar nos pontos da grade do
modelo, Figura 3.4. A variavel variance scale esta relacionada com a variancia
das variaveis de controle, ou seja, com que intensidade cada observacao ira
influenciar nos pontos da grade do modelo, que afetam a amplitude, mas néo a
escala espacial do resultado (CHOU; HUANG, 2011), Figura 3.5. Desta forma,
0 ajuste da variavel variance scale representa o peso que se da ao background
em detrimento do peso dado as observacdes. Portanto, foi feita a variacdo do
ajuste das variaveis de length scaling e variance scale (para as cinco variaveis
de controle: a perturbacdo da funcdo de corrente, a velocidade potencial, a
temperatura, a pseudo umidade relativa e a pressdo da superficie) dentro do
ciclo de assimilacdo de dados do Radar Doopler. Varios autores indicaram a
necessidade de ajustes das variaveis variance scaling e length scaling visando
a melhora do ajuste do background as observacdes (HA; LEE, 2012;
TONG et al., 2014).
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Amplitude variavel Length Scalingnos pontos da grade do modelo

Length Scaling (0.5)

Length Scaling (1.0)

Length Scaling (2.0)

Figura 3.4: Amplitude da variavel length scaling e o quanto em quildmetros cada
observacao ira influenciar nos pontos da grade do modelo.

Amplitude varidvel Length 5caling nos pontos da grade do modelo

2,5

1,5

mVariagdo 1
®mVariagdo 2

Variagdo 3

0,5

Variagdo 1 Variagdo 2 Variagdo 3

Figura 3.5: Amplitude da varidvel variance scaling e a intensidade com que cada
observacao ira influenciar nos pontos da grade do modelo.

3.2.2 Método 3D-VAR

A analise variacional tridimensional (3D-VAR) tenta resolver a dificuldade de se
conseguir a melhor representacdo da atmosfera, onde procura um vetor de
andlise que diminua a fun¢éo custo, com a medida da distancia da anélise em
relacdo ao background e em relacdo a observacdo. A primeira diferenca é
ponderada pela covariancia do erro do background e a segunda pela
covariancia do erro da observacdo. Resolver o problema da analise em ambas
as formas é equivalente, conforme Warner (2011). Matematicamente tem-se

que a funcao custo pode ser representada por:
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J(X)= Jo(X) + Jo(X) = Y2(X = X)T B (X = Xp) + (HX) - y) TR (HX) -y) @)

Primeiramente Jy(x) representa o background e Jo(x) representa o termo das
observacdes regulares. No desenvolvimento da expressdo tem-se que O
primeiro termo do lado direito corresponde a diferenca entre a variavel de
estado e a estimativa inicial (background) ponderada pelo erro das covariancias
do background (B). O segundo termo refere-se a diferenca entre o vetor de
estado e as observacdes (no espaco das observacdes) ponderadas pelas
covariancias das observacoes(R). Ambos os termos sdo escalares e a analise
sera 0 minimo valor possivel para a funcdo custo J(x). Tem-se também o
operador da observacao(H), que transforma um vetor no espagco do modelo (n)
para o espaco das observacfes (p). Tem-se ainda que (y) € a observacao e
(Xp) € o campo de background (integracéo curta do modelo ou climatologia, que

pode ser como campo suporte).

A utilidade da minimizacdo da funcéo custo se da pelas varias simplificacdes
feitas na interpolacédo 6tima, levando a uma analise mais compativel, uma vez

que utiliza uma aproximacédo mais adequada da realidade.

A matriz de covariancia (B) é encontrada pelo método proposto por Parrish e
Derber (1992), denominado por National Meteorological Center (NMC),
baseado inteiramente em diferencas entre simulagBes numeéricas para um
mesmo tempo (24 horas menos 12 horas). A matriz de covariancia do erro do

background é definida como:

B = eeT = x'x'T (3.2)

IR

As variaveis que estdo abaixo da barra indicam a média no tempo ou no
espaco. O verdadeiro erro do background ¢ € desconhecido, mas adota-se que
sua representacdo é dada pela perturbacdo do estado do modelo x’. Para o
sistema de assimilacdo de dados variacional em que trabalha no espaco do
modelo x’, as covariancias dos erros de background estdo no espacgo das
variaveis de controle v, relacionadas com as variaveis do modelo pela

transformada U dada por:

21



x=Uv=U,U,Up (3.3)

Em que U, U, e Uy, sé@o as transformactes da variavel (p), em que (v) é a
componente vertical e (h) a componente horizontal das covariancias espaciais

dos erros.

O 3D-VAR ainda tem a vantagem de assimilar os dados de medidas indiretas,
como a refletividade do radar, de modo direto, implicando em menores
covariancias na matriz (R). O operador de observacao para a velocidade radial

(V) é definido pela equacao de Sun et al. (1997):

1
V=~ (k= %) + O = 9w + (2a = 2)(w = V)]

Onde: (34)

r=0a —x)%+ Vg — ¥)2 + (24 — 2,)?

Em que (X4¢,Ya,249) € a posicdo do dado de radar e (X.ynZ) representam a
localizacdo do radar. As componentes u, v e w compdem o campo do vento
tridimensional e V; € a velocidade terminal da precipitacdo (no caso, gotas de

chuva).

Ja o operador de observacdo para a refletividade Z € dado por Sun et al.
(1997):

Z =43,1+ 17,5log(pqr) (3.5)

onde p é a densidade do ar e qr € a razdo de mistura de agua de chuva. A
relagédo (3.5) € comumente chamada de relagdo Z - g, e é derivada supondo
uma distribuicdo de tamanho de gotas de chuva de Marshall-Palmer (SUN et
al., 1997). Na prética outras relacbes empiricas além da de Marshall-Palmer
sao encontradas, e pode-se citar o trabalho de Santos (2014) que usou de
dados sobre o Estado do Parana, mas que no WRF3D-VAR essa relacdo néo

pode ser controlada pelo usuario (LIU et al., 2013).
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Para minimizar a fungdo custo J(x) no WRF 3D-VAR, a disseminagdo da
informacdo observada é determinada por filtros recursivos, na horizontal
(HAYDEN; PURSER, 1995). Para a componente vertical da transformada U do
WRFDA ¢ feito um célculo estatistico. O filtro recursivo de primeira ordem

consiste de uma etapa de avanco:
Fi = (1 - C()Di + aFi—l (3.6)

Onde D é a entrada e F € a saida do passo de avanco. O indice de ponto de
grade € dado por i e deve ser tratado como incremento, de modo que a
guantidades do membro direito da equacdo ja sejam conhecidas. O passo

seguinte da etapa € dado por:
Ri = (1 - C()Fl' + CCRH_l (3.7

Em que R é a saida final do filtro recursivo, e i deve ser tratado como
incremento negativo, decrescente. O parametro de suavizacao a é o coeficiente

do filtro e possui a seguinte relagdo com o parametro e:

a=(1+e)—e(e+2) 3.8)

Onde e = N(Ax)%/4s® , em que N é o nimero de interacdes do filtro, com N — oo
(a resposta aproxima-se da Gaussiana). Tem-se ainda que AXx representa a
resolucdo horizontal do modelo de previsdo e s é a variavel lenght scaling do
filtro. No filtro recursivo os valores de N e Ax séo constantes e o valor de e
varia de acordo com a variavel lenght scaling. O parametro de suavizagao «,
que se encontra entre os valores de 0 e 1, esta relacionada com a variavel

lenght scaling do filtro recursivo.

Neste estudo, dentro do ciclo de assimilacdo de dados, foi utilizado o periodo
de 15 de outubro de 2014 até 15 de novembro de 2014, onde foram utilizados
0s eventos de precipitacdo dos dias 06, 07 e 08 de novembro de 2014. Tal
estudo utilizou a matriz de erro das covariancias do background (B), com o
periodo de 01 de outubro de 2014 até 31 de dezembro de 2014, onde o modelo
foi inicializado as 12 UTC, com condig&o inicial e fronteira do GFS-NCEP,

23



gerando condicdo inicial (background) para o primeiro ciclo de assimilacdo as
15 UTC. A assimilacédo para o spin up gerou melhorias do modelo, na area da
grade, assimilando dados do GTS a cada 06 horas. Depois dos dados
convencionais e de radar serem assimilados, foi inicializada com a analise uma
nova previsdo de 01 hora que gerou a condic¢ao inicial para o préximo ciclo. A
matriz de covariancia (B) foi encontrada pelo método proposto por Parrish e
Derber (1992), denominado por National Meteorological Center (NMC),
baseado inteiramente em diferencas entre simulacbes numéricas para um
mesmo tempo (24 horas menos 12 horas). A matriz B foi necessaria para que a
assimilacdo fosse feita e para que o modelo tivesse uma ponderagédo quando
comparado ao dado em um ponto. Todavia, no caso do 3D-VAR a matriz (B)
ndo depende do regime da atmosfera, o que é uma desvantagem. A
assimilacdo dos dados de radar e convencionais foi feita separadamente,

conforme Figura 3.6 a 3.8

00 UTC 03 UTC 04 UTC 05 UTC 06 UTC Previséo de 06 horas
(V) (V) (V) (v) 1 >
GFS; WRF; WRF; WRF; WRF;
AD AD AD AD
RA +GTS RA +GTS RA +GTS RA +GTS

Figura 3.6: Ciclo de assimilagdo de dados de 01 hora.
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SPINUP LI=08/11/2014 e NCIC=15 e TCIC=6

NCIC=2 e TCIC=3

Li=09 e Lf=12 com CICDIR=00 Ciclos intermediarios

wrfvar_input_d01_03:00:00

Figura 3.7: Ciclo de assimilagéo de dados de GTS e SPINUP.

Dia 6 Dia7
\ J
[ 1 )

12 18 0 6 12 18

| i ! ! ! ! ! I > ASSIMILACAO DE DADOS DE RADAR

\ & A p Previsao de 6h para 18h
345 sw‘xsé}\oe para 12h

LTI

Assimilacdo de dados de Radar

NCIC=4 e TCIC=1
Li=06 e Lf=12 com CICDIR=00

9 10 11 12

\

Li=12 e Lf=18 com CICDIR=06

Figura 3.8: Ciclo de assimilacdo de dados de radar com previsdo para as 12 e 18
horas.

Neste ciclo de assimilagdo de dados de radar tem-se que o Label Inicial (LI)
seria a data inicial da andlise e Label Final (LF) seria a data final da andlise
mais o tempo de previsdo. Tem-se também que o Tempo dos Ciclos (TCIC)
seria 0 tempo do ciclo em horas e Numero de Ciclos (NCIC) seria 0 numero

total de ciclos.

Baseado na assimilacdo de dados de superficie e altos niveis, dados de GTS,
foi possivel verificar qual foi a contribuicdo da assimilagdo dos dados de radar
em comparacado a assimilacédo dos demais dados disponiveis. A assimilacdo de
dados de radar foi realizada de modo independente, onde o impacto desta

assimilacdo nao foi analisado conjuntamente com a assimilagdo dos demais
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dados, em que cada ciclo de assimilacdo de dados de radar foi rodado

isoladamente.

3.3 Radar

O Radio Detection and Ranging (Radar) é um sistema eletromagnético para
deteccdo e localizagdo de objetos por meio de ecos de radio. O Radar teve seu
principal desenvolvimento durante os anos 30, quando a Inglaterra se
preparava para a Segunda Guerra Mundial, sendo usado para detectar e
monitorar navios e avides na guerra. Nesse cenario o fendbmeno da chuva
obscurecia os alvos e causava grande dificuldade para os operadores de radar
militar. Assim, surgiu o uso do radar para outros fins, como o da Meteorologia
com a caracterizacdo e monitoramento de tempestades. O radar passou a ser
usado em meteorologia como uma técnica de sensoriamento remoto ativo,
enviando pulsos de micro-ondas e medindo a energia retroespalhada que

retorna.

Nos primeiros anos da década de 1960, teve-se o desenvolvimento das
técnicas do Radar Doppler, capazes de quantificar, além da poténcia
retroespalhada pelo alvo, obtidas pelos radares convencionais, a sua
velocidade radial. Sdo ditos radares Doppler aqueles que emitem um sinal de
referéncia pelo qual mudancas na fase na frequéncia dos pulsos recebidos &
reconhecida. Tais radares sao ditos “coerentes”, isto &, eles mantém uma
relacdo continua entre as fases e as frequéncias das ondas. Esse fato faz com
que o radar seja capaz de medir a velocidade radial (de aproximacao ou
afastamento em relacéo ao radar) dos alvos. As medidas de velocidade radial

sdo assimiladas diretamente por meio do operador definido na equacao.

Sobre os dados de radar, sabe-se que o controle de qualidade dos dados sé&o
de responsabilidade do usuario e que a formatagcdo do arquivo do radar €
prépria para o WRFDA. Sabe-se, também, que um dos pontos mais dificeis é a

determinacdo do erro associado a medida. Na assimilacéo, outra metodologia
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usualmente adotada é usar o desvio padrdo dos pixels adjacentes, como no
trabalho de Vendrasco et al. (2012).

Ha que se destacar que umas das principais fontes de dados observacionais
para a escala convectiva sdo os dados de radar Doppler, enquanto dados de
radiossondagens e de satélite séo indispensaveis para a PNT de grande escala
(SUN, 2006).

A questdo fundamental sobre o uso de observacdes de radar para PNT é a
viabilidade de se derivar as variaveis de estado atmosféricos necessarios para
a inicializacado de um modelo de alta resolucéo a partir das observagdes de um
anico radar Doppler, uma vez que o espacamento de redes de radar Doppler
operacional ndo é suficiente para fornecer cobertura por mais de um radar no
mesmo local (SUN, 2006). Segundo Aksoy et al. (2009) observacdes com radar
Doppler de refletividade e velocidade radial, tém sido utilizadas em sistemas
complexos de assimilacdo de dados com o intuito de melhorar as condi¢gdes
iniciais de modelos de alta resolu¢céo, uma vez que estes dados sdo em grande

parte a Unica fonte de informacao tridimensionais nesta escala.

As principais variaveis para a inicializacdo de um modelo numérico de escala
convectiva precisam ser recuperadas, onde, portanto novas técnicas para
recuperacdo de vento precisam ser desenvolvidas a fim de produzir uma
analise de alta resolucdo para ser usada para o modelo de inicializacdo (SUN,
2006). Assim, a recuperacdo de vento de baixo nivel, torna-se importante por
ser mais simples do que um parametro de recuperag¢do completa, mas também
porque a convergéncia de vento na camada limite desempenha um papel
importante na iniciagdo de conveccao (WILSON; SCHREIBER, 1986). As
técnicas para recuperar campos termodinamicos e microfisicas por mais de um
radar no mesmo local e ventos sintetizados foram desenvolvidos no passado
(GAL-CHEN, 1978; ROUX, 1985; ZIEGLER, 1985). Portanto, se os campos de
vento 3D podem ser determinados a partir de observagfes de um Unico radar
Doppler, os outros campos podem ser recuperados mediante a aplicagao

destas técnicas.
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As variaveis primarias obtidas por um radar sdo refletividade, velocidade radial
do vento e largura espectral. Neste trabalho as variaveis que foram utilizadas

sSao:

» Refletividade (Z): Fator da refletividade entre a irradiancia emitida pelo
radar e a recebida por ele depois de retroespalhadas pelos
hidrometeoros presentes na atmosfera. A unidade utilizada é o dBZ, que
€ uma escala logaritmica da refletividade. Os valores variam de zero a
60 dBZ e quanto maior forem os valores, maiores serdo os diametros
das gotas presentes no volume medido e, assim, maiores serdo aa

intensidades de precipitacao.

» Velocidade Radial do Vento (V): Velocidade de aproximagcdo ou
afastamento dos hidrometeoros em relagéo ao radar na direcéo do feixe.
Valores positivos indicam que os alvos que se afastam e valores

negativos sao para os alvos que se aproximam do radar.

Calculando o incremento, como resultado da assimilacdo da velocidade radial
do vento, leva-se em conta a equacao de balanco de Richardson, combinando
a equacdo da continuidade, a equacdo da termodindmica adiabatica e a
relagdo hidrostatica (SKAMAROCK et al., 2008). Na assimilacdo de dados de
refletividade do radar, o total de agua liquida de chuva é usado como variavel
de controle, onde uma divisdo entre incrementos do vapor de agua e
hidrometeoros na minimizacdo da funcdo de custo J(x), (3.6). Utiliza-se
também o operador observacdo para a velocidade radial Doppler e para a

refletividade.

Neste estudo os dados de radar foram originados através de varreduras
volumétricas, onde o feixe do radar foi apontado para um angulo de elevacao
definido e mantido constante durante uma rotacdo em azimute completa (giro
em torno do eixo vertical), em velocidade constante. Cada campo de
refletividades obtido dessa maneira é chamado de PPI. O feixe € entdo movido
para um novo angulo de elevacdo e nova rotacdo € executada. Ap0s um

namero definido de rotacdes, o espaco varrido pelo feixe € formado por um

28



conjunto de “cascas” cobnicas sobrepostas, cada uma com espessura

determinada pela abertura do feixe principal do radar.

3.4 Metodologia de avaliacao

As rodadas foram feitas sem spin up, com um spin up inicial, com assimilacéo
de dados (GTS) e com assimilagédo de dados de radar, com trés variagdes dos

valores de variance scale e lenght scaling, conforme Tabela 3.1.

Tabela 3.2: Variacdo da configuracdo dos valores admencionais de variance scale e
lenght scaling.

Tipo Variance scale | Lenght scaling
Variagéo 01 0,5 2,0
Variacédo 02 1,0 1,0
Variacdo 03 2,0 0,5

Foram feitas integracdes sucessivas, com spin up de 36 horas antes da
formacdo do evento em estudo, com 03 ciclos diferentes. Assim, no ciclo A as
simulacBes numéricas tiveram como data inicial dos ciclos o dia 05/11/2014,
data final dos ciclos 08/11/2014, com tempo entre cada ciclo de 06 horas e 15
ciclos, para as 03 variacdes da Tabela 3.1. O ciclo A ndo apresenta a saida
necessaria para realizacéo da ligacéo do ciclo do GTS (de 06 em 06 horas) e 0

ciclo de assimilacao de dados de radar (de 01 em 01 hora).

Foi feito um ciclo B para criacdo do first guess para o ciclo C, chamado ciclo
intermediario. O ciclo B foi feito com 03 horas entre cada ciclo, com 02 ciclos e
02 rodadas com datas iniciais e finais diferentes, para as 03 variacdes da
Tabela 3.1.

O ciclo C, com a assimilacdo de dados de radar, foi feito com rodadas

independentes, de maneira que cada ciclo de assimilacdo de dados de radar é
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rodado isoladamente, com 01 hora entre cada ciclo, 04 ciclos e 02 rodadas

com datas iniciais diferentes, para as 03 variagdes da Tabela 3.1.

Para efeito de controle, foi feita a rodada sem assimilacdo de dados no mesmo
periodo das rodadas do GTS, onde a analise e o background foram idénticos,
com a mesma condicao inicial para cada rodada foi a previsdo de 06 horas do
ciclo anterior, exceto na data inicial dos ciclos, em que o GFS foi usado como

condicdo inicial e de fronteira.

3.4.1 Avaliagcéo

Foram utilizados dados de 03 em 03 horas do TRMM 3B42 verséo 7. O 3B42-
v7 (TRMM and Other Satellites) é uma estimativa baseada em dados do
infravermelho de satélites geoestacionarios e dados de microondas passiva,

descritos mais detalhadamente em Huffman et al. (2002).

Também foi utilizado o RMSE (Root Mean Square Error), para medir a
magnitude do erro nos valore de precipitacdo previsto. O RMSE é calculado

pela equacéao:

RMSE = (3.9)

Em que N seria o nimero total de pontos de grade do dominio analisado, M as
médias de precipitagdo previstas pelo modelo e O sdo as médias de
precipitacdo observadas pelo modelo. RMSE é portanto a raiz quadrada da
média das diferencas individuais entre as precipitacdes previstas pelo modelo e

as observadas pelo modelo.
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4 RESULTADOS

Os resultados foram elencados, onde em um primeiro momento foram
colocadas as condi¢fes sindticas atuantes, imagens de satélite e radar. Em um
segundo momento foram colocadas as rodadas sem spin up, com spin up, com
assimilacdo de dados GTS (com as variacbes de variance scale e lenght
scaling) e com a assimilacdo de dados de radar (com as variacdes de variance

scale e lenght scaling).
4.1 Anédlise sindtica

Areas e linhas de instabilidade ocorreram na regido de estudo no dia 07 de
novembro de 2014, tanto as 12:00 horas como as 18 horas. No periodo
considerado, houve o registro de mais de 20 mm de precipitacdo acumulada
em 03 horas em algumas localidades, com rajadas de vento acima de 100 km/h

e granizo.

Foram obtidos dados horarios de precipitacdo do Banco de Dados
Climatolégicos da Aeronautica (BDC), instalado no Instituto de Controle do
Espaco Aéreo (ICEA) das estacfes meteoroldgicas de superficie de Curitiba-
PR (SBCT), Tabela 4.1, de Foz do Iguacu — PR (SBFI), Tabela 4.2, de
Bacacheri — PR (SBBI) Tabela 4.3, de Londrina — PR (SBLO) Tabela 4.4.

Tabela 4.1: Dados horarios de precipitacdo em mm de Curitiba — PR (SBCT).

Estacao Ano Més Dia Hora Precipitagcao
SBCT 2014 11 7 7 0
SBCT 2014 11 7 8 0
SBCT 2014 11 7 9 0
SBCT 2014 11 7 10 0,1
SBCT 2014 11 7 11 0,1
SBCT 2014 11 7 12 0,6
SBCT 2014 11 7 13 0,4
SBCT 2014 11 7 14 0,1
SBCT 2014 11 7 15 0
SBCT 2014 11 7 16 0
SBCT 2014 11 7 17 0,1
SBCT 2014 11 7 18 6,3
SBCT 2014 11 7 19 3,7
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SBCT 2014 11 7 20 0,8
SBCT 2014 11 7 21
SBCT 2014 11 7 22
SBCT 2014 11 7 23

Tabela 4.2: Dados horarios de precipitacdo em mm de Foz do Iguacu — PR (SBFI).

Estacéo Ano Més Dia Hora Precipitacdo
SBFI 2014 11 7 7 0
SBFI 2014 11 7 8 0,1
SBFI 2014 11 7 9 2,7
SBFI 2014 11 7 10 12,5
SBFI 2014 11 7 11 5,8
SBFI 2014 11 7 12 52
SBFI 2014 11 7 13 1,0
SBFI 2014 11 7 14 1,9
SBFI 2014 11 7 15 0,8
SBFI 2014 11 7 16 0
SBFI 2014 11 7 17 0,9
SBFI 2014 11 7 18 11
SBFI 2014 11 7 19 0,5
SBFI 2014 11 7 20 0
SBFI 2014 11 7 21 0
SBFI 2014 11 7 22 0
SBFI 2014 11 7 23 0

Tabela 4.3: Dados horéarios de precipitacdo em mm de Bacacheri — PR (SBBI).

Estacéo Ano Més Dia Hora Precipitagéo
SBBI 2014 11 7 7 0
SBBI 2014 11 7 8 0,1
SBBI 2014 11 7 9 0,1
SBBI 2014 11 7 10 0,1
SBBI 2014 11 7 11 0,1
SBBI 2014 11 7 12 0,2
SBBI 2014 11 7 13 0
SBBI 2014 11 7 14 0
SBBI 2014 11 7 15 0
SBBI 2014 11 7 16 0
SBBI 2014 11 7 17 0,4
SBBI 2014 11 7 18 5,0
SBBI 2014 11 7 19 1,1
SBBI 2014 11 7 20 0,8
SBBI 2014 11 7 21 0
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Tabela 4.4: Dados horarios de precipitacdo em mm de Londrina — PR (SBLO).

Estacéo Ano Més Dia Hora Precipitagcéo
SBLO 2014 11 7 7 0
SBLO 2014 11 7 8 0
SBLO 2014 11 7 9 0
SBLO 2014 11 7 10 0
SBLO 2014 11 7 11 0,7
SBLO 2014 11 7 12 0
SBLO 2014 11 7 13 0
SBLO 2014 11 7 14 0
SBLO 2014 11 7 15 0
SBLO 2014 11 7 16 0
SBLO 2014 11 7 17 0,1
SBLO 2014 11 7 18 1,0
SBLO 2014 11 7 19 0,1
SBLO 2014 11 7 20 3,3
SBLO 2014 11 7 21 7,2
SBLO 2014 11 7 22 1,2
SBLO 2014 11 7 23 0,1

Através dos dados horérios de precipitacdo do Banco de Dados Climatoldgicos
da Aeronéautica (BDC) das estacbes meteoroldgicas de superficie de Curitiba-
PR (SBCT), Tabela 4.1, de Foz do Iguacu — PR (SBFI), Tabela 4.2, de
Bacacheri — PR (SBBI) Tabela 4.3, de Londrina — PR (SBLO) Tabela 4.4,
obteve-se as Figuras 4.1.a para as 12:00 horas e Figuras 4.1.b para as 18:00
horas com a distribuicdo espacial da precipitacdo observada, acumulada das

ultimas 06 horas.

a)

33



Precip Acm 6 horas 07/11/2014 12:00 h

215 =
e 140

225 126

e 112
Lugina E 3 E1= 88

245 o 24

235

70
255
Bagachari

@coc 40 iguzcu

e Curifibay
265
2 42
275

285

=

=1 T[]
=
-

245

BOW S8 SEW 4N S S0 AW ABW
Longitude

GraDS: GOLA/IGES

b)

Precip Acm 6 horas 07/11/2014 18:00 h

215

W 140
225 126
b 112

LU%IHE § ¢ é 88

245 sl B4

235

7Q
255
i Bagacheri
Fozdo Iguagu ;
e CuriTiba,

265
& 42

275 28

285

=

=1 T[]
o =
N

25

B S SaW SN a2 SO 4N A6
Longitude

GPADS: GOLASIGES

Figura 4.1: Precipitagdo acumulada das ultimas 06 horas para as 12 horas (a) e 18
horas (b).

Foram obtidas imagens da Divisdo de Satélites e Sistemas Ambientais
(DSA/CPTEC) do Satélite GOES 13, no visivel, Imagem de satélite (visivel) do
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dia 07 de novembro de 2014, as 12 horas, Figura 4.2.a, e 18 horas Figura
4.2.b. Realcada, Imagem de satélite (realcada) do dia 07 de novembro de

2014, as 12 horas, Figura 4.3.a e 18 horas Figura 4.3.b. Infravermelho, Imagem

de satélite (infravermelho) do dia 07 de novembro de 2014, as 12 horas, Figura
4.4.a e 18 horas, Figura 4.4.b.

Figura 4.2: Image de satélite (visivel) ‘do dia 07/11/2014 as 12 horas (@ e 118
horas(b).

As observacbes realizadas de maneira indireta através de sensoriamento
remoto foram importantes para a andlise dos sistemas precipitantes, levando
em consideracdo a area de atuacdo, evolucdo e identificacdo dos nucleos
atuantes. Para os dois eventos selecionados foram analisadas as imagens de
satélite para um melhor posicionamento dos nucleos e melhor posicionamento
do sistema. Nos horarios da 12 e 18 horas do dia 07 de novembro de 2014, o
sistema apresentou temperaturas de brilho que atingiram temperaturas em
torno de — 80 °C, indicando a possibilidade de condicbes meteoroldgicas
severas, com tempestades e ocorréncia de granizo, Figura 4.3.a e 4.3.b e
Figura4.4.ae 4.4.b.
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il Temp. Celsius

Figura 4.3: Imagem de satélite (realgada) do dia 07/11/2014 as 12 horas (a) e 18 horas
(b).

Figura 4.4:lmagem de satélite (infravermelho) do dia 07/11/2014 as 12 horas (a) e 18
horas (b).

Na analise da carta sinética de superficie das 00Z do dia 07 de novembro,
identificou-se uma frente estacionaria no Atlantico afastado do continente em
dire¢éo ao sul do estado de S&o Paulo, onde um sistema de baixa localizou-se
ao leste de 10°W. Na retaguarda deste sistema formou-se o Anticiclone
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Subtropical do Atlantico Sul (ASAS) com valor de 1032 hPa centrado em torno
de 44°S/24°W deslocado para sul. No estado do Rio Grande do Sul observou-
se um cavado invertido, associado ao padrao observado entre 850 e 500 hPa.
A Alta Subtropical do Pacifico Sul (ASPS) apresentou um pulso de 1024 hPa
alongado em torno da latitude de 30°S. Um sistema frontal com baixa presséo
(em oclusdo) estava posicionada em torno de 59°S/62°W, cujo ramo frio se
estendeu em direcdo ao sul da Provincia de Buenos Aires Argentina. Um
sistema frontal atuou no Pacifico ao sul de 50°S, com baixa pressdao em torno

de 55°S/89°W e com valor de 972 hPa, aproximadamente, Figura 4.5.

INPE-CPTEC-GPT |
07/11/2014 00z

Costa/oliveira

Figura 4.5: Carta sinética de superficie do Grupo de Previsédo do Tempo (GPT/CPTEC)
do dia 07/11/2014 as 00:00 horas Z.

Assim, o sistema formou-se as 12:00 horas do dia 06 de novembro de 2014 no
Rio Grande do Sul e Santa Catarina, intensificou-se na direcdo do oceano e
Parana e depois dividiu-se em dois nucleos, fundindo-se novamente no dia 07
de novembro de 2014 por volta das 12:00 horas, configurando um Sistema

Convectivo de Mesoescala. Posteriormente dissipou-se na direcao norte.

Os CAPPI de refletividade em 3km dos Radares de Assuncdo e Cascavel,
Figura 4.6, mostram uma medida instantanea da refletividade para o horério
das 12:00 horas GMT, Figura 4.6.

Nos dados de radar assimilados durante o evento foi possivel observar os

valores de refletividade entre médios e altos. A presenca de obstaculos e
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construgcbes aparecem nas imagens do radar de Assuncdo no Paraguai, e

atuaram como ruido.

CAPFI {7} em 3km Aszuncac e Casecavel 07711714 127

Pt |

e

shibuds

Lengiiude

Figura 4.6: CAPPI em 3km dos radares de Cascavel e Assunc¢éo dia 07/11/2014 as 12
horas.

4.2 Resultados para precipitacao

Com a assimilagdo de dados de radar foi feita a previsdo de 06 horas de
precipitacdo acumulada, considerado as trés variagées dos valores de variance
scale e lenght scaling, conforme Tabela 3.1. Os resultados obtidos no
posicionamento da precipitacdo para um horario de grande acumulado de
precipitacdo das 12:00 horas do dia 07 de novembro de 2014, foram
comparados com os resultados das rodadas sem spin up, Figura 4.7.b, com
spin up Figura 4.7.c, com assimilacdo de dados GTS (com as variacdes de
variance scale e lenght scaling), Figura 4.7.d com variance scale= 0.5 e lenght
scaling= 2.0, Figura 4.7.e com variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0 e
Figura 4.7.f com variance scale= 2.0 e lenght scaling= 0.5, e com a assimilacdo
de dados de radar (com as variagdes de variance scale e lenght scaling),
Figura 4.7.g com variance scale= 0.5 e lenght scaling= 2.0, Figura 4.7.h com

variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0 e Figura 4.7.i com variance scale= 2.0
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e lenght scaling= 0.5 em comparacdo com o Tropical Rainfall Measuring
Mission (TRMM), 3B42, verséo 07, Figura 4.7.a.

Com estimativa de precipitacdo acumulada de 06 horas do TRMM para as
12:00 horas, tem-se a Figura 4.7.a. para o controle. O modelo foi inicializado
sem spin up, inicializacdo fria, para comparacdo com o experimento de
controle, onde mostrou um posicionamento da precipitagcdo do grande acumulo
de precipitacdo em uma area visualmente diferente, tanto quantitativamente
como em posicionamento, Figura 4.7.b. Fato também observado por Ferreira
(2016).

Com uma inicializagdo, ainda sem assimilagdo de dados GTS e sem
assimilacao de dados de Radar, foi feita uma rodada com spin up na busca da
estabilizacdo do modelo e que reduzisse as precipitacdes irreais, Figura 4.7.c.
Nesta rodada foi observado uma previsdo da precipitacdo mais adequada e
superior quando comparada a rodada sem spin up, mas ainda subestimando a
quantidade de precipitacdio bem como o posicionamento dos nucleos
convectivos quando comparado com o controle, demonstrando a importancia

da inicializa¢cdo do modelo com spin up.

A inicializacdo com spin up e com somente a assimilacdo de dados GTS, com
a variacdo de variance scale= 0.5 e lenght scaling= 2.0, Figura 4.7.d,
demonstrou a subestimacdo da quantidade de precipitacdo, bem como a

diminuicdo da area de abrangéncia da precipitacdo em relacédo ao controle.

Com a rodada com spin up e com somente a assimilagdo de dados GTS, com
a variacdo de variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0, Figura 4.7.e, obteve-se
uma melhora no posicionamento da precipitacdo em relacdo a configuracdo de

variance scale= 0.5 e lenght scaling= 2.0, mas ainda distante do controle.

Para a rodada com spin up e com somente a assimilagdo de dados GTS, com
a variacao de variance scale= 2.0 e lenght scaling= 1.0, Figura 4.7.f, houve

uma melhora no posicionamento da precipitagdo e quantidade de precipitacao,
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guando comparado com as rodadas anteriores com , Figuras 4.7.d e 4.7.e e

com o controle.

Ja com a rodada com spin up, com a assimilacdo de dados GTS e de radar,
com a variagdo de variance scale= 0.5 e lenght scaling= 2.0, Figura 4.7.9,
observou-se subestimacdo da quantidade de precipitacdo, porém com um
melhor posicionamento dos nudcleos em relacdo as rodadas com spin up e
assimilacdo de dados de GTS. A assimilacdo de dados de radar demonstrou
um ganho no posicionamento dos grandes nudcleos do grande acumulo de

precipitagéo.

Com a rodada com spin up, com a assimilacdo de dados GTS e de radar, com
a variacdo de variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0, Figura 4.7.h,
conseguiu-se 0 melhor posicionamento dos nucleos convectivos com relacéo a
todas as rodadas anteriores, porém com uma superestimacao da quantidade
de precipitacdo, quando comparado com o controle. Com a variacdo de
variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0 obteve-se a melhor estimativa do
posicionamento dos grandes acumulados de precipitacdo quando comparado

com o controle, Figura 4.7 .a.

A rodada com spin up, com a assimilacdo de dados GTS e de radar, com a
variacdo de variance scale= 2.0 e lenght scaling= 0.5, Figura 4.7.i, observou-se
um melhor posicionamento em parte dos nucleos convectivos com relacdo a
todas as rodadas anteriores, porém com uma superestimacdo da quantidade
de precipitacdo e ma localizagdo em um dos nucleos convectivos, quando

comparado com o controle.

Com base na analise subjetiva e visual das rodadas com suas variacoes,
percebe-se que com 0 spin up e com a assimilacdo de dados de radar houve
uma melhora no posicionamento dos nucleos convectivos, detectando o nucleo
sobre o sudeste do Paraguai chegando mais proximos dos resultados

estimados pelo controle, Figura 4.7.a.
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Figura 4.7.: Resultados da previsdo de precipitacdo acumulada em 06 horas entre 06 e
12 horas do dia 07/11/2014, com as rodadas sem spin up, Figura 4.7.b,
com spin up Figura 4.7.c, com assimilacdo de dados GTS (com as
variagbes de variance scale e lenght scaling), Figura 4.7.d com variance
scale= 0.5 e lenght scaling= 2.0, Figura 4.7.e com variance scale= 1.0 e
lenght scaling= 1.0 e Figura 4.7.f com variance scale= 2.0 e lenght
scaling= 0.5, e com a assimilagdo de dados de radar (com as variacdes
de variance scale e lenght scaling), Figura 4.7.g com variance scale= 0.5
e lenght scaling= 2.0, Figura 4.7.h com variance scale= 1.0 e lenght
scaling= 1.0 e Figura 4.7.i com variance scale= 2.0 e lenght scaling= 0.5
e comparacdo com o Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), 3B42,
versdo 07, Figura 4.7.a como controle.

Os resultados obtidos no posicionamento da precipitacdo para um horario de

grande acumulado de precipitacdo das 18:00 horas do dia 07 de novembro de

2014, foram comparados com os resultados das rodadas sem spin up, Figura
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4.8.b, com spin up Figura 4.8.c, com assimilagdo de dados GTS (com as
variacOes de variance scale e lenght scaling), Figura 4.8.d com variance scale=
0.5 e lenght scaling= 2.0, Figura 4.8.e com variance scale= 1.0 e lenght
scaling= 1.0 e Figura 4.8.f com variance scale= 2.0 e lenght scaling= 0.5, e com
a assimilacdo de dados de radar (com as variacdes de variance scale e lenght
scaling), Figura 4.8.g com variance scale= 0.5 e lenght scaling= 2.0, Figura
4.8.h com variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0 e Figura 4.8.i com variance
scale= 2.0 e lenght scaling= 0.5 em comparagdo com o Tropical Rainfall
Measuring Mission (TRMM), 3B42, versao 07, Figura 4.8.a.

Com estimativa de precipitacdo acumulada de 06 horas do TRMM para as
18:00 horas, tem-se a Figura 4.8.a. para o controle. O modelo foi inicializado
sem spin up, inicializacdo fria, para comparagcdo com o0 experimento de
controle, onde mostrou um posicionamento da precipitacdo do grande acumulo
de precipitacdo em uma éarea visualmente diferente, tanto quantitativamente

como em seu posicionamento, Figura 4.8.b.

Com uma inicializacdo, ainda sem assimilacdo de dados GTS e sem
assimilacdo de dados de Radar, foi feita uma rodada com spin up na busca da
estabilizacdo do modelo e que reduzisse as precipitacdes irreais, Figura 4.8.c.
Nesta rodada foi observado uma previsdo da precipitacdo mais coerente e
superior quando comparada a rodada sem spin up, mas ainda subestimando a
quantidade de precipitacdio bem como o posicionamento dos nucleos
convectivos quando comparado com o controle, mostrando a importancia da
inicializacdo do modelo com spin up. A inicializagcdo do modelo com spin up foi
importante para que o modelo pudesse estabilizar-se e ndo produzisse

precipitacdes irreais, quando comparada a inicializacéo fria do modelo.

A inicializacdo com spin up e com somente a assimilacado de dados GTS, com
a variacao de variance scale= 0.5 e lenght scaling= 2.0, Figura 4.8.d,
demonstrou a subestimacdo da quantidade de precipitagdo, bem como a
diminuicdo da area de abrangéncia da precipitacdo em relacdo ao controle,
com um ressecamento e um mau posicionamento do acumulado de grande

precipitacéo.
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Com a rodada com spin up e com somente a assimilagdo de dados GTS, com
a variacdo de variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0, Figura 4.8.e, obteve-se
uma melhora no quantidade da precipitacdo em relacdo a configuracdo de
variance scale= 0.5 e lenght scaling= 2.0, mas ainda com dificuldade no

posicionamento dos grandes acumulados de precipitacéo.

Para a rodada com spin up e com somente a assimilacdo de dados GTS, com
a variacao de variance scale= 2.0 e lenght scaling= 1.0, Figura 4.8.f, houve um
aumento da estimativa de precipitacdo acumulada, com pouca diferenca em
relacdo a rodada com variacdo de variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0,

com dificuldade no posicionamento dos grandes acumulados de precipitacao.

Ja com a rodada com spin up, com a assimilacdo de dados GTS e com a
assimilacdo de dados radar, com a variagdo de variance scale= 0.5 e lenght
scaling= 2.0, Figura 4.8.g, observou-se uma superestimacdo da quantidade de
precipitacdo, e um mau posicionamento dos nucleos em relagdo as rodadas
com spin up e assimilacado de dados de GTS. A assimilacdo de dados de radar
nao demonstrou ganho no posicionamento dos grandes nucleos do grande

acumulo de precipitacao.

Com base na analise subjetiva e visual das rodadas com suas variacdes,
percebe-se que com 0 spin up e com a assimilacdo de dados de radar houve
uma melhora no posicionamento dos nucleos convectivos, detectando o nucleo
sobre o sudeste do Paraguai chegando mais proximos dos resultados

estimados pelo controle, Figura 4.8.a.

Com a rodada com spin up, com a assimilacdo de dados GTS e com a
assimilacao de dados de radar, com a variacédo de variance scale= 1.0 e lenght
scaling= 1.0, Figura 4.8.h, conseguiu-se o melhor posicionamento dos ndcleos
convectivos com relacdo a todas as rodadas anteriores, porém com uma
superestimacdo da quantidade de precipitacdo, quando comparado com o
controle. Com a variacéo de variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0 obteve-
se a melhor estimativa do posicionamento dos grandes acumulados de

precipitacdo quando comparado com o controle, Figura 4.8.a.
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A rodada com spin up, com a assimilacdo de dados GTS e com a assimilacao
de dados de radar, com a variacdo de variance scale= 2.0 e lenght scaling=
0.5, Figura 4.8.i, observou-se um melhor posicionamento em parte dos nucleos
convectivos com relacdo as rodadas com assimilacdo de dados anteriores,
porém com resultados inferiores quando comparado com a variagcdo de

variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0 com a assimilacdo de dados de radar.
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Figura 4.8: Resultados da previsdo de precipitacdo acumulada em 06 horas entre 12 e
18 horas do dia 07/11/2014, com as rodadas sem spin up, Figura 4.8.b,
com spin up Figura 4.8.c, com assimilagdo de dados GTS (com as
variagfes de variance scale e lenght scaling), Figura 4.8.d com variance
scale= 0.5 e lenght scaling= 2.0, Figura 4.8.e com variance scale= 1.0 e
lenght scaling= 1.0 e Figura 4.8.f com variance scale= 2.0 e lenght scaling=
0.5, e com a assimilagéo de dados de radar (com as variagdes de variance
scale e lenght scaling), Figura 4.8.g com variance scale= 0.5 e lenght
scaling= 2.0, Figura 4.8.h com variance scale= 1.0 e lenght scaling= 1.0 e
Figura 4.8.i com variance scale= 2.0 e lenght scaling= 0.5 e comparagéo
com o Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), 3B42, versao 07,
Figura 4.8.a como controle.
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4.3 Resultados do RMSE para precipitacao

O RMSE foi aplicado para indicar a magnitude do erro nos valores de
precipitacdo acumulada previstos pelo modelo para estimar qual a configuracao
com ou sem assimilacdo de dados obteve melhor desempenho. Assim, o
RMSE foi calculado para quantificar o quanto o modelo errou em prever 0s
valores da precipitacdo acumulada para os dois horarios, das 12:00 horas e
18:00 horas, considerando um raio de 40 km ao redor de cada estacao
meteoroldgica de superficie da qual foi obtido os dados observacionais para
comparacao com o modelo. Na figura 4.9 foram mostrados, para comparacéao,
todos os resultados para as 12:00 horas sem spin up, com spin up, com
assimilacdo de dados de GTS e com assimilacdo de dados de radar
meteoroldgico, com os devidos ajustes dos parametros de variance scale e

lenght scaling para comparacao direta.

RMSE COM 40 KM DAS 12:00 HORAS
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Figura 4.9: Comparacdo do RMSE da precipitagdo com 40 km das 12:00 horas.

A comparacdo das rodadas do WRF sem spin up e com spin up mostraram a
importancia do spin up para estabilizacdo do modelo para que nédo produzisse
precipitacdes irreais, quando comparado a inicializacdo fria do modelo, Figura
4.10.
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Figura 4.10: Comparac¢do do RMSE com 40 km das 12:00 horas sem spin up e com spin
up.

As rodadas do WRF com spin up, com a assimilacédo de dados de GTS e com 0
ajuste dos parametros variance scale e lenght scaling em suas 03 variacdes
mostraram valores relativamente semelhantes, com pequena superioridade
guando comparados com os valores do WRF sem spin up e com spin up,
Figura 4.11.
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Figura 4.11: Comparacdo do RMSE com 40 km das 12:00 horas com spin up, com
assimilagdo de dados de GTS e variacbes de variance scale e lenght
scaling.

As rodadas do WRF com spin up, com a assimilacdo de dados de GTS, com
assimilacdo de dados de radar meteorolégico e com o ajuste dos parametros
variance scale e lenght scaling em suas 03 variagdes mostraram valores que
levam a uma superestimagdo da precipitacdo dos ajustes de variance
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scale=2.0 e lenght scaling=0.5 e uma leve melhora quando comparados com
os resultados anteriores do ajuste de variance scale=1.0 e lenght scaling=1.0,
ou seja, quando foi dado o mesmo peso as observagdes e ao modelo, Figura
4.12.
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Figura 4.12: Comparacdo do RMSE com 40 km das 12:00 horas com spin up, com
assimilagdo de dados de GTS, com assimilacdo de dados de radar e
variagdes de variance scale e lenght scaling.

Na figura 4.13 foram mostrados, para comparacao, todos os resultados para as
18:00 horas sem spin up, com spin up, com assimilacdo de dados de GTS e
com assimilacdo de dados de radar meteoroldgico, com os devidos ajustes dos
parametros de variance scale e lenght scaling para comparacéo direta.
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Figura 4.13: Comparacdo do RMSE com 40 km das 18:00 horas.
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A comparacdo das rodadas do WRF sem spin up e com spin up também
mostrou a importancia do spin up para estabilizacdo do modelo para que néo
produzisse precipitacdes irreais, neste caso, com pequena superioridade a

inicializacéo fria do modelo, Figura 4.14.
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Figura 4.14: Comparacdo do RMSE com 40 km das 18:00 horas sem spin up e com
spin up.

As rodadas do WRF com spin up, com a assimilagcédo de dados de GTS e com 0
ajuste dos parametros variance scale e lenght scaling em suas 03 variacdes
mostraram valores relativamente semelhantes, com pequena superioridade
guando comparados com os valores do WRF sem spin up e com spin up,
Figura 4.15. Os ajustes dos parametros variance scale=1.0 e lenght scaling=1.0
tiveram pequena superioridade quando comparados com o0s resultados
anteriores, mostrando que quando dado o mesmo peso para as observacoes e
o modelo contribuiram para melhores resultados.
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Figura 4.15: Comparacdo do RMSE com 40 km das 18:00 horas com spin up, com
assimilagdo de dados de GTS e variagcdes de variance scale e lenght
scaling.

As rodadas do WRF com spin up, com a assimilacdo de dados de GTS, com
assimilacdo de dados de radar meteoroldgico e com o ajuste dos parametros
variance scale e lenght scaling em suas 03 variagbes mostraram valores que
levam a uma superestimacdo da precipitacdo dos ajustes de variance
scale=2.0 e lenght scaling=0.5. Para os ajustes dos parametros de variance
scale=1.0 e lenght scaling=1.0 houve uma pequena melhora quando
comparados com os resultados anteriores, ou seja, também quando foi dado o
mesmo peso as observacdes e ao modelo, Figura 4.16.
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Figura 4.16: Comparacdo do RMSE com 40 km das 18:00 horas com spin up, com
assimilagdo de dados de GTS, com assimilagdo de dados de radar e
variagdes de variance scale e lenght scaling.
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5 CONCLUSAO

O objetivo do presente trabalho foi o ajuste do uso da matriz covariancia do erro
do background, ou matriz B, dentro do ciclo de assimilagédo de dados do radar
Doppler, a fim de melhorar a analise e, como consequéncia, as previsdes de
precipitacdo de curto prazo. Neste sentido, a matriz de covariancia do erro de
background foi gerada aplicando o método NMC com 03 meses de simulacdes
de 24 h a partir de 00OUTC e 12UTC. O utilitario do WRF utilizado para a
geracdo da matriz B espalhou horizontalmente as informacbes de uma
determinada observacdo usando um filtro recursivo, em seguida, 0 ajuste da
matriz de covariancia do erro de background foi aplicado, ajustando os
parametros variance scaling e length scaling, com trés variagdes, de modo a
ajusta-los para a regido de estudo, os dados assimilados e o sistema
meteorologico estudado. Os resultados baseados nos indices estatisticos
mostraram melhorias na localizagdo da precipitacdo quando aplicado o ajuste
na matriz de covariancia do erro de background. Este estudo utilizou a matriz
de erro das covariancias do background (B), com os valores de 01 de outubro
de 2014 até 31 de dezembro de 2014, onde o modelo foi inicializado as 12
UTC, com condicao inicial e fronteira do GFS-NCEP, gerando condigao inicial
(background) para o primeiro ciclo de assimilacdo as 15 UTC, com a avaliacdo
da precipitacdo feita comparando os resultados da modelagem com os dados
do Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) 3B42, usando os indices
estatisticos como o Root Mean Square Error (RMSE). Além dos dados de radar,
também foram assimilados dados convencionais provenientes do Global

Telecommunication System (GTS).

O uso indireto de dados de umidade e velocidade dos hidrometeoros contidos
na atmosfera resultou na melhora da previsao do posicionamento dos nucleos
convectivos e na precisdo da localizagdo da precipitacdo, bem como
forneceram melhores resultados na previsdo do tempo de curto prazo. Com
esta metodologia, buscou-se a um melhor desempenho na assimilacao de

dados de radar e uma melhor previsdo da precipitacdo, o que permitiu um
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estudo mais preciso destes sistemas visando uma previsédo de curto prazo, 06
horas.

Especificamente, buscou-se o melhor ajuste dos parametros length scaling e
variance scaling da matriz de covariancia dos erros de background dentro do
ciclo de assimilacdo de dados, definindo, também, a importancia dos ajustes
destes parametros e quais valores sdo mais apropriados para a regiao de
estudo e para o sistema estudado, ou seja, sistemas convectivos de

mesoescala.

Dada a analise feita percebe-se que com a assimilacdo de dados de radar
houve uma superestimacdo dos valores de precipitacio com todas as
variacbes dos parametros de lenght scaling e variance scaling em virtude da
entrada dos valores como observacfes, mesmo quando ha a variacdo do peso
dado as observacdes e a previsdo do modelo. Porém ha um melhor
posicionamento pelo modelo dos grandes nucleos quando se iguala 0s pesos
entre as observacdes e o modelo. Quando é dado maior peso ao modelo ha
uma superestimacao da precipitacdo e os nucleos de grande precipitacdo nao

sdo bem localizados.

Os resultados baseados no indice estatistico utilizado, mostraram pequenas
melhorias na quantificacdo dos valores de precipitacdo quando aplicado o
ajuste na matriz de covariancia do erro de background. Através de uma analise
subjetiva e estatistica do RMSE, constatou-se que o melhor ajuste dos
parametros length scaling seria o valor de 1.0 e da variance scaling seria o
valor de 1.0, da matriz de covariancia dos erros de background dentro do ciclo

de assimilacdo de dados.

Com os valores de length scaling = 1.0 e variance scaling = 1.0, através de
uma analise subjetiva, estimou-se uma melhor localizacdo dos grandes nucleos
de precipitacdo acumulada de 06 horas, porém ainda séo necessarios maiores

estudos para os valores de quantidade de precipitagéo.
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Com isso, chegou-se a um melhor desempenho na assimilagdo de dados de
radar e uma melhor previsdo de curto prazo da precipitagdo, o que permitiu um
estudo mais acurado destes sistemas, com um melhor posicionamento do
sistema quando comparado a estimativa de satélite, portanto, uma melhor
localizacdo dos nucleos mais intensos de precipitacdo, ressaltando que os
dados de radar assimilados nao foram tratados.

Portanto com o desenvolvimento deste trabalho, que envolve a assimilacédo de
dados de radar e ajuste das variaveis dos parametros da matriz de covariancia
do erro de background, obtiveram-se melhores resultados na previsao de curto

prazo da localizacdo dos nudcleos de precipitacéo.

5.1 Sugestdes para trabalhos futuros

Propbe-se para continuidade deste trabalho, outros testes com novas
combinac¢Bes que busquem uma melhor combinacdo do ajuste dos parametros
length scaling e variance scaling da matriz de covariancia dos erros de

background dentro do ciclo de assimilacdo de dados como:

a) Outras parametrizacdes de microfisica, pois também influem nos valores de

precipitacdo do modelo.

b) Assimilacdo de um maior nimero de radares meteorologicos para que se

possa ter uma maior area de cobertura da grade do modelo.

c) Testes com outros ciclos de assimilacdio de dados de radares
meteoroldgicos para que se consigam melhores resultados do modelo e

implementacdes operacionais.

d) Outras configuragbes de spin up que melhorem a inicializagdo do modelo e

sua estabilizagéo.
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