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Figura 21: Comparacao entre RLT e FFDR, na estimativa da flutuacao da velocidade,
com 7p = 10 — 1000 s para o FFDR, entre 02:00 e 02:27 hs, dia 30/08/02.
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Figura 23: Comparagao entre FFDR com 75 = 10s, e (Bruto), na estimativa das
covariancias e evolugao do fluxo turbulento médio, entre 12:00 e 12:27 hs, dia 30/08/02.
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Figura 24: Comparacio entre FFDR com 7z = 200 s, e (Bruto), na estimativa das
covariancias e evolugao do fluxo turbulento médio, entre 12:00 e 12:27 hs, dia 30/08/02.
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Figura 25: Comparacdo entre FFDR com 75 = 1000 s, e (Bruto), na estimativa das
covariancias e evolugao do fluxo turbulento médio, entre 12:00 e 12:27 hs, dia 30/08/02.
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Figura 26: Comparacao entre FFDR com 74 = 5000s, e (Bruto), na estimativa
das covariancias e evolucao do fluxo turbulento médio, entre 12:00 hs e 12:27 hs, dia
30/08,/02.
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5 Conclusoes

Nesta dissertacao foram estudadas algumas, das principais técnicas bésicas, no
tratamento e condicionamento de séries temporais turbulentas. Os dados, experimen-
talmente coletados e separados em conjuntos de amostras com 27 minutos, foram sub-
metidos aos tratamentos com técnicas de média simples, média instantanea através de
filtros digitais recursivos e remocao linear de tendéncia, para se observar como cada
uma destas técnicas age nas séries temporais e, suas implicacoes nas estimativas dos

fluxos turbulentos e espectros.

Observou-se que a aplicacao do processo de média simples, leva a superestimativa
das variancias das quantidades turbulentas, esse processo também conduz a superes-
timativa dos fluxos turbulentos quando a tendéncia, na série turbulenta, é positiva e

subestima os fluxos quando a tendéncia linear da série turbulenta é negativa.

A remocao da tendéncia linear, das séries temporais turbulentas é um procedimento
padrao, pois, é necessaria para satisfazer as condicoes de estacionariedade. Para a
aplicagao do processo de média, seguindo as propriedade de média de Reynolds, uma
das condicoes assumidas é a estacionariedade. Esta condicao é necessaria para estimar

os fluxos turbulentos pela MCV.

Observou-se, nos gréaficos das flutuacoes de temperatura e velocidade, que o trata-
mento com filtro digital recursivo também age na remocao da tendéncia linear presente
na série temporal turbulenta. Disto podemos afirmar que esta técnica é eficaz para mi-
nimizar os efeitos da nao estacionariedade na janela de dados, onde se esté calculando
a média. E importante observar que, isto depende da escolha apropriada para a escala

de tempo Tg.

Observou-se que as flutuacoes da velocidade vertical do vento e da temperatura, nao
mostraram sensibilidade significativa quando aplicou-se a técnica FFDR com escalas
de tempo entre 7 = 200s & 7g = 400s. Os erros sistematicos, na estimativa dos

fluxos, também apresentaram pequenas diferencas quando tratados com FFDR, digital
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com tal escala de tempo, apresentando praticamente o mesmo valor daqueles tratados
apenas com a técnica de remocao linear de tendéncia, quando utilizado 7 = 450 s. Isto
sugere que a utilizacao do filtro digital recursivo tipo FFDR com uma escolha de 7 =
450 s, no méaximo conduz a resultados com erro da mesma ordem da técnica de RLT.
Nas estimativas dos fluxos essa escolha apresenta os mesmos resultados quantitativos,
porém, na estimativa espectral os resultados sao bastante diferentes, uma vez que o

FFDR apresenta remoc¢ao de baixas freqiiéncias mais eficientemente em relagao a
RLT.

Na observacao das densidades espectrais, apds o tratamento com filtro digital re-
cursivo, percebeu-se que esse atua mais eficientemente na supressao das amplitudes de
baixa freqiiéncia, presentes na série temporal turbulenta. Esse resultado é mais evi-
dente nos espectros de temperatura. Isto se deve aos dados turbulentos de tempertaura
apresentarem uma maior variabilidade, ou seja apresentam maior tendéncia linear nos

conjuntos com intervalos de 27 minutos em questao.

O filtro digital recursivo, é um tipo de filtro passa-baixa, porém quando a série
resultante de sua acdo é subtraida das amostras originais (brutas), ele tem um carater
passa-alta, porque permanecem apenas as altas freqiiéncias. Uma questao que nao é
muito clara nos resultados da aplicagao do filtro digital recursivo, é a sua inicializacao,
ou seja, uma vez iniciado o processo (ponto inicial yp), o filtro leva um certo tempo
para atingir a estabilidade. Praticamente na maioria das séries analizadas, esse tempo
parece ser em torno de 3 & 4 minutos. Apoés esse, o resultado do comportamento dos
valores médios das covariancias, filtrados com FFDR, seguem o mesmo comporta-
mento grafico dos resultados sem tratamento e daqueles tratados com a técnica RLT,

contudo, resultando valores quantitativamente de acordo com sua escala de tempo 7g.

O filtro digital recursivo é utilizado em tratamentos de dados principalmente em
tempo real. A vantagem da utilizacdo desse tipo de filtro, na estimativa dos fluxo
turbulentos e calculo espectral, é a agilidade no tempo de processamento, e economia
computacional, o que estratégicamente é um grande beneficio para planejamento de

campanhas experimentais.

Como consideracao final, um dos grandes beneficios do estudo feito nessa disser-
tacao, foi identificar que a correcao do deslocamento de fase, que nao era levada em
considera¢ao nos modelos de filtros digitais anteriores (FDR proposto por McMillen
1988) e, presente no modelo (FFDR Franceschi e Zardi 2003) conduz & estimativas sa-

tisfatorias, principalmente para espectros de temperatura turbulenta, que sao os mais
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dificeis de se minimizar os efeitos de nao estacionariedade. Ficou claro observando, nos
resultados graficos dos espectros, que a remocao de baixas freqiiéncias nos espectros de

temperatura, os deixou com o perfil tipico de especros classicamente esperados.

Como perspectivas futuras, deve-se testar as técnicas em outras componentes do
campo de vento e também outras quantidades escalares turbulentas. Testar outros
conjuntos de dados, janelas e periodos de tempo (um dia inteiro por exemplo). Adequar,
as rotinas de calculo, para serem implementadas nos programas que calculam fluxos e
espectros em tempo real. Em softwares que ja utilizam o tratamento com filtro digital
recursivo proposto por McMillen (1988), as alter¢oes sugeridas por Franceschi e Zardi
(2003) servirao para corrigir os efeitos do deslocamento de fase, na série resultante, e

obter resultados com mais confiabilidade para os fluxos turbulentos.
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APENDICE A - Estimativa Espectral de

Sinais Aleatorios.

Quando consideramos um sinal aleatorio x(t), num intervalo de tempo infito, nao
¢ possivel aplicar a Transformada de Fourier (TF), pois ndo havera convergéncia no

intervalo [—o0, 00].

Ao utilizarmos, por exemplo, um intervalo de tempo limitado, a densidade espectral
de poténcia de um sinal aleatorio estacionario z(t) é definida por:
()= [ R(r) eI ar, (A1)

onde R(7) é definida como correlacdo do sinal z(t), expressa também, em relagdo a

esperan¢a mateméatica E[.] como:

R(1) = E[z(t)z(t — 7)] (A.2)

S(f) é o Espectro de Poténcia ou Densidade Espectral de Poténcia, uma vez que

dimensionalmente resulta em Watts/Hertz.

A expressao (A.1) também ¢é conhecida como Teorema de Wiener-Khintchine ou

Teorema da Autorrelacao.

Quando estamos estudando bandas, a poténcia total na banda [f1, f2] escreve-se

P= : S(f) df. (A.3)

Inversamente podemos calcular a func¢ao de autocorrelacao de x(t), R(t) a partir
de (A.1):
R(t)= [ S(f) e* " df, (A)
(A1) e (A.4) formam um par de TF, ou seja, as suas propriedades sdo as mesmas da
TF.
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A aplicacdo do Teorema de Wiener-Khintchine (WK) mostra um problema: "é
que a fungao de autocorrelagao (A.2) nao pode ser calculada de forma exata, pois
nao dispomos de um numero infinito de amostragens aleatdrias do processo x(t), para

calcular a esperanga matemdtica E[.]".

Neste ponto, entra a hipotese de ergodicidade, permitindo que a média de con-

junto "ensemble” possa ser substituida pela média temporal.

Entao, para um processo ser ergodico observa-se que:

T/2
Elz(t)x(t — 7)) —hm—/ —7) dt. A5
(1) il ) (4.5)

O problema do céalculo da densidade espectral através do Teorema de WK ainda nao
esta completamente resolvido, pois na pratica nao estamos dispondo de um intervalo

de temporal infinito.

Utilizando (A.5) num intervalo T finito, obtemos nao a fungao de autocorrelagao,
mas sim sua estimativa ]—?(t) Esta é uma razao fundamental pela qual o calculo do
espectro de sinais aleatorios reais nao se chama simplesmente célculo espectral, mas
sim estimativa espectral. Para sinais reais, nés nunca teremos acesso a verdadeira

densidade espectral, mas apenas a uma estimativa dessa densidade espectral.

Da definicao de TF, a densidade espectral de energia para um sinal deterministico,

Se escreve Comao:

S(f)=1X(f)*. (A.6)

O que impede seu uso em sinais aleatorios é o fato de X (t) ndo existir caso o
intervalo seja [—00, c0]. Porém, quando fazemos anélise, de apenas um determinado
intervalo temporal de observagao x(t) € [0, 77, ou seja, analizamos apenas uma parcela
finita da série temporal, estamos estimando uma energia finita para o conjunto de
dados. A energia total de z(t) neste intervalo sera dada por:

/TxQ(t) dt:/oo 22(t) dt:/oo X df. (A7)
0 —o0 —o0
Esta tltima igualdade vem do Teorema de Parceval, que postula que a energia total

é conservada quando da passagem do dominio de tempo para o dominio da freqiiéncia.

A poténcia total no mesmo intervalo escreve-se entao, levando em conta (A.7),

I 2
Pr=g [ IX(DF . (A-8)

como;
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que, quando 7" — oo e invertendo a ordem dos operadores limite e integral, torna-se:

P [ Lim ‘X(m & A9

Comparando (A.8) com (A.3) podemos, por identificagdo, tirar que a densidade

espectral de poténcia se escreve por:

T . 2
S(f) = Jim / () e 2t df.
—00 |J0
Assim:
1] , 2
St(f) = | [ 2ty e dt] .
0

representa a poténcia média no intervalo T'. Para que

s(f) = lim Sr(f),

T—o0

seja valido, é necessario ainda que Sr(f) seja um estimador consistente, por exemplo

quando 7" — oo tenhamos:

E[Sr(f)]=S(f) e osr* =0,

uma varianga nula quer dizer que Sy (f) toma um tnico valor (quando 7" — oo) que é

S(f). Assim podemos escrever que:

Sr(f) = E[Sr(f)], quando T — oo se ogp>=0,

e dai escrevemos:

S(f) = lim ~E

T—o00

T )
/ x(t) e I qt

0

2] . (A.10)

As relagoes (A.1) e (A.10) constituem duas formas eqiiivalentes (mas) diferentes de
estimar a densidade espectral de poténcia de um processo aleatorio. Estas duas formas
enquadram-se naquilo que se chama estimacao espectral cléssica, em relacao a outros

tipos de métodos baseados em modelos paramétricos e/ou de alta resolucao |[18|.
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APENDICE B - Transformada de Fourier

Em sua versdo discreta, a Transformada de Fourier (TF) de um sinal f(z) com N

pontos, é calculada por:

N-1
Flw)= Y fla)e ™ (B.1)

=0
onde x é o sinal, w é a freqiiéncia, w = 2#%, k=0,1,...,N — 1, onde k é o indice de

freqiiéncia.

como resultado da aplicacao da TF, obtém-se um conjunto de N coeficientes em que
a presenga de ruido é preponderante (normalmente em freqiiéncias elevadas w > wy,), e

aplicando a Transformada de Fourier Inversa (TFI), obtém-se o um sinal mais limpo.

A freqiiéncia w, é a Freqiéncia de Nyquist, e é a freqiiéncia maxima que pode ser
resolvida pela TF, ou seja se tivermos uma série com N pontos, w, = N/2. Qualquer
outra freqiiéncia superior a w,, sobrepora seu sinal ou amplitude de onda, em uma sinal
de freqiiéncia inferior & w,, por exemplo: uma onda freqiiéncia wy, com wy > w,, vai
amplificar o sinal da onda de freqiiéncia w = N — wy,. Isto produz ruido (e um erro) no
espectro, nas regioes de baixa freqiiéncia. Uma forma de corrigir o espectro é através de
uma remo¢ao da tendéncia linear na regiao das baixas freqiiéncias. (Kaimal e Finnigan,

1994, pg:264), ou utilizando um filtro passa alta (atenua as baixas freqiiéncias).

Este ruido aparece sempre quando ambas condigoes acontecem:

e Sensor responde a freqiiéncias maiores do que a taxa de amostragem do sensor.

e O sinal verdadeiro possui freqiiéncias maiores do que a taxa de amostragem.

A corre¢ao s6 é possivel através de Filtro Analogico (Tempo Real, Eletronico).
Qualquer outro processo de filtragem digital (Posterior a Coleta), nao funciona, pois
& IMPOSSIVEL saber qual porcao da amplitude da onda, nas freqiiéncias solaveis é

real, e qual foi a sobreposicao que recebeu.



75
A TF é aplicada para conjuntos de dados de duracao infinita, porém sabemos que
na Meteorologia da Camada Limite nada tem periodicidade infinita por um tempo

infinito.

Entao, geralmente escolhemos um intervalo da série de dados (janela), porém este
procedimento causa um problema conhecido como "Fenémeno de Gibbs"ou "efeito
de borda", resultando em frqiiéncias espirias, também chamadas de red noise [35],
quando houver uma tendéncia linear no sinal, nas janela escolhida. A TF entende
que esta janela periodica. Devido a existéncia desta tendéncia linear (gerando o efeito
de borda), ao unir as estremidades para ter um carater periodico, a TF encara a sé-
rie como modelo "Dente de Serra"(Figura 29), cuja expansao exige muitos termos de
senos e cossenos para descrevé-la de uma forma mais suave, e estas intmeras freqiién-
cias, "sujam"o espectro nas regioes de baixas freqiiéncias, uma alternativa é remover
a tendéncia linear do intervalo, embora ainda permaneca, com aplitude menor, o com-
portamento dente de serra ainda persiste, e neste caso pode-se utilizar filtros como:
Bell Taper para criar um decaimento suave nas extremidades (ver fig. 8.7; Stull, 1988,

pg: 309).

Amplituds {Fn)
(=] (=] [=3
ha 13 B

2
ik

-— -
e o weayeeg3hR g

Ordam da haménica (n}

Figura 29: Decomposi¢ao de uma funcao g(¢) ("dente de serra") em suas componentes
harmonicas. Fonte: Instituto Superior de Engenharia de Coimbra, Corrente Alter-
nada, Cadeira de Eletricidade e Magnetismo, Cusro de Informdtica 1997/98.

Na (Figura 29), temos: a)A funcgdo ¢(¢) (traco mais grosso) é definida através de seu
valor em 64 pontos eqiiidistantes. Sobrepostas ao traco masi fino estao representadas

a soma das primeiras 2,4,8 e 16 componentes, sendo de notar que a aproximagao a
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funcao original é mais perfeita conforme aumenta o numero de componentes incluidas
na série de Fourier. b) Grafico das 7 primeiras componentes de ¢(t), (fo(t) a fe(t)).
A fi(t) chama-se freqiiéncia fundamental e as restantes componentes chaman-se as
harmonicas de ordem 2,3, etc.; a harmonica de ordem 0 (fy(¢)) é uma constante igual
ao valor médio da fungdo. ¢) O espectro em freqiiéncia de g(t). sendo esta fungao
definida em 64 pontos, apenas sao necessarias 32 componentes harmonicas para sua

representacao exata.
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