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Figura 21: Comparação entre RLT e FFDR, na estimativa da �utuação da velocidade,
com τR = 10 − 1000 s para o FFDR, entre 02:00 e 02:27 hs, dia 30/08/02.
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Figura 22: Comparação entre RLT e FFDR, na estimativa da �utuação da tempera-
tura, com τR = 10 − 1000 s para o FFDR, entre 02:00 e 02:27 hs, dia 30/08/02.
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Figura 23: Comparação entre FFDR com τR = 10 s, e (Bruto), na estimativa das
covariâncias e evolução do �uxo turbulento médio, entre 12:00 e 12:27 hs, dia 30/08/02.
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Figura 24: Comparação entre FFDR com τR = 200 s, e (Bruto), na estimativa das
covariâncias e evolução do �uxo turbulento médio, entre 12:00 e 12:27 hs, dia 30/08/02.
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Figura 25: Comparação entre FFDR com τR = 1000 s, e (Bruto), na estimativa das
covariâncias e evolução do �uxo turbulento médio, entre 12:00 e 12:27 hs, dia 30/08/02.
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Figura 26: Comparação entre FFDR com τR = 5000 s, e (Bruto), na estimativa
das covariâncias e evolução do �uxo turbulento médio, entre 12:00 hs e 12:27 hs, dia
30/08/02.
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Figura 27: Comparação FFDR, RLT e (Bruto), na estimativa das densidades espec-
trais de temperautura, entre 12:00 e 12:27 hs, dia 04/02/02.
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Figura 28: Comparação FFDR, RLT e (Bruto), na estimativa das densidades espec-
trais de velocidade vertical do vento, entre 02:00 e 02:27 hs, dia 01/02/02.
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5 Conclusões

Nesta dissertação foram estudadas algumas, das principais técnicas básicas, 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 instantânea através de
�ltros digitais recursivos e remoção linear de tendência, para se observar como cada
uma destas técnicas age nas séries temporais e, suas implicações nas estimativas dos
�uxos turbulentos e espectros.

Observou-se que a aplicação do processo de média simples, leva à superestimativa
das variâncias das quantidades turbulentas, esse processo também conduz à superes-
timativa dos �uxos turbulentos quando a tendência, na série turbulenta, é positiva e
subestima os �uxos quando a tendência linear da série turbulenta é negativa.

A remoção da tendência linear, das séries temporais turbulentas é um procedimento
padrão, pois, é necessária para satisfazer as condições de estacionariedade. Para a
aplicação do processo de média, seguindo as propriedade de média de Reynolds, uma
das condições assumidas é a estacionariedade. Esta condição é necessária para estimar
os �uxos turbulentos pela MCV.

Observou-se, nos grá�cos das �utuações de temperatura e velocidade, que o trata-
mento com �ltro digital recursivo também age na remoção da tendência linear presente
na série temporal turbulenta. Disto podemos a�rmar que esta técnica é e�caz para mi-
nimizar os efeitos da não estacionariedade na janela de dados, onde se está calculando
a média. É importante observar que, isto depende da escolha apropriada para a escala
de tempo τR.

Observou-se que as �utuações da velocidade vertical do vento e da temperatura, não
mostraram sensibilidade signi�cativa quando aplicou-se a técnica FFDR com escalas
de tempo entre τR = 200 s à τR = 400 s. Os erros sistemáticos, na estimativa dos
�uxos, também apresentaram pequenas diferenças 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 remoção linear de tendência, quando utilizado τR = 450 s. Isto
sugere que a utilização do �ltro digital recursivo tipo FFDR com uma escolha de τR =

450 s, no máximo conduz a resultados com erro da mesma ordem da técnica de RLT.
Nas estimativas dos �uxos essa escolha apresenta os mesmos resultados quantitativos,
porém, na estimativa espectral os resultados são bastante diferentes, uma vez que o
FFDR apresenta remoção de baixas freqüências mais e�cientemente em relação à
RLT.

Na observação das densidades espectrais, após o tratamento com �ltro digital re-
cursivo, percebeu-se que esse atua mais e�cientemente na supressão das amplitudes de
baixa freqüência, 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 tendência linear nos
conjuntos com intervalos de 27 minutos em questão.

O �ltro digital recursivo, é um tipo de �ltro passa-baixa, porém quando a série
resultante de sua ação é subtraída das amostras originais (brutas), ele tem um caráter
passa-alta, porque permanecem apenas as altas freqüências. Uma questão que não é
muito clara nos resultados da aplicação do �ltro digital recursivo, é a sua inicialização,
ou seja, uma vez iniciado o processo (ponto inicial y0), o �ltro leva um certo tempo
para atingir a estabilidade. Praticamente na maioria das séries analizadas, esse tempo
parece ser em torno de 3 à 4 minutos. Após esse, o resultado do comportamento dos
valores médios das covariâncias, �ltrados com FFDR, seguem o mesmo comporta-
mento grá�co dos resultados sem tratamento e daqueles tratados com a técnica RLT,
contudo, resultando valores quantitativamente de acordo com sua escala de tempo τR.

O �ltro digital recursivo é utilizado em tratamentos de dados principalmente em
tempo real. A vantagem da utilização desse tipo de �ltro, na estimativa dos �uxo
turbulentos e cálculo espectral, é a agilidade no tempo de processamento, e economia
computacional, o que estratégicamente é um grande benefício para planejamento de
campanhas experimentais.

Como consideração �nal, um dos grandes benefícios do estudo feito nessa disser-
tação, foi identi�car que a correção do deslocamento de fase, que não era levada em
consideração nos modelos de �ltros digitais anteriores (FDR proposto por McMillen
1988) e, presente no modelo (FFDR Franceschi e Zardi 2003) conduz à estimativas sa-
tisfatórias, principalmente para espectros de temperatura turbulenta, que são os mais
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difíceis de se minimizar os efeitos de não estacionariedade. Ficou claro observando, nos
resultados grá�cos dos espectros, que a remoção de baixas freqüências nos espectros de
temperatura, os deixou com o per�l típico de especros clássicamente 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 períodos de tempo (um dia inteiro por exemplo). Adequar,
as rotinas de cálculo, para serem implementadas nos programas que calculam �uxos e
espectros em tempo real. Em softwares que já utilizam o tratamento com �ltro digital
recursivo proposto por McMillen (1988), as alterções sugeridas por Franceschi e Zardi
(2003) servirão para corrigir os efeitos do deslocamento de fase, na série resultante, e
obter resultados com mais con�abilidade para os �uxos turbulentos.
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APÊNDICE A -- Estimativa Espectral de
Sinais Aleatórios.

Quando consideramos um sinal aleatório x(t), num intervalo de tempo in�to, não
é possível aplicar a Transformada de Fourier (TF), pois não haverá convergência no
intervalo [−∞,∞].

Ao utilizarmos, por exemplo, um intervalo de tempo limitado, a densidade espectral
de potência de um sinal aleatório estacionário x(t) é de�nida por:

S(f) =
∫ ∞

−∞
R(τ) e−i2πfτ dτ, (A.1)

onde R(τ) é de�nida como correlação do sinal x(t), expressa também, em relação à
esperança matemática E[.] como:

R(τ) = E[x(t)x(t− τ)] (A.2)

S(f) é o Espectro de Potência ou Densidade Espectral de Potência, uma vez que
dimensionalmente resulta em Watts/Hertz.

A expressão (A.1) também é conhecida como Teorema de Wiener-Khintchine ou
Teorema da Autorrelação.

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

P =
∫ f2

f1

S(f) df. (A.3)

Inversamente podemos calcular a função de autocorrelação de x(t), R(t) a partir
de (A.1):

R(t) =
∫ ∞

−∞
S(f) ei2πft df, (A.4)

(A.1) e (A.4) formam um par de TF, ou seja, as suas propriedades são as mesmas da
TF.
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A aplicação do Teorema de Wiener-Khintchine (WK) mostra um problema: "é

que a função de autocorrelação (A.2) não pode ser calculada de forma exata, pois
não dispomos de um numero in�nito de amostragens aleatórias do processo x(t), para
calcular a esperança matemática E[.]".

Neste ponto, entra a hipótese de ergodicidade, permitindo que a média de con-
junto "ensemble" possa ser substituída pela média temporal.

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

E[x(t)x(t− τ)] = lim
T→∞

1

T

∫ T/2

−T/2
x(t)x(t− τ) dt. (A.5)

O problema do cálculo da densidade espectral através do Teorema de WK ainda não
está completamente resolvido, pois na prática não estamos dispondo de um intervalo
de temporal in�nito.

Utilizando (A.5) num intervalo T �nito, obtemos não a função de autocorrelação,
mas sim sua estimativa R̂(t). Esta é uma razão fundamental pela qual o cálculo do
espectro de sinais aleatórios reais não se chama simplesmente cálculo espectral, mas
sim estimativa espectral. Para sinais reais, nós nunca teremos acesso à verdadeira
densidade espectral, mas apenas a uma estimativa dessa densidade espectral.

Da de�nição de TF, a densidade espectral de energia para um sinal determinístico,
se escreve como:

S(f) = |X(f)|2 . (A.6)

O que impede seu uso em sinais aleatórios é o fato de X(t) não existir caso o
intervalo seja [−∞,∞]. Porém, quando fazemos análise, de apenas um determinado
intervalo temporal de observação x(t) ∈ [0, T ], ou seja, analizamos apenas uma parcela
�nita da série temporal, estamos estimando uma energia �nita para o conjunto de
dados. A energia total de x(t) neste intervalo será dada por:

∫ T

0
x2(t) dt =

∫ ∞

−∞
x2(t) dt =

∫ ∞

−∞
|X(f)|2 df. (A.7)

Esta última igualdade vem do Teorema de Parceval, que postula que a energia total
é conservada quando da passagem do domínio de tempo para o domínio da freqüência.

A potência total no mesmo intervalo escreve-se então, levando em conta (A.7),
como;

PT =
1

T

∫ ∞

−∞
|X(f)|2 df, (A.8)
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que, quando T →∞ e invertendo a ordem dos operadores limite e integral, torna-se:

P =
∫ ∞

−∞

[
lim

T→∞
|X(f)|2

T

]
df. (A.9)

Comparando (A.8) com (A.3) podemos, por identi�cação, tirar que a densidade
espectral de potência se escreve por:

S(f) = lim
T→∞

∣∣∣∣∣
∫ T

0
x(t) e−i2πftdt

∣∣∣∣∣
2

df.

Assim:
ST (f) =

1

T

∣∣∣∣∣
∫ T

0
x(t) e−i2πft dt

∣∣∣∣∣
2

df,

representa a potência média no intervalo T . Para que

s(f) = lim
T→∞

ST (f),

seja válido, é necessário ainda que ST (f) seja um estimador consistente, por exemplo
quando T →∞ tenhamos:

E[ST (f)] = S(f) e σST
2 = 0,

uma variança nula quer dizer que ST (f) toma um único valor (quando T →∞) que é
S(f). Assim podemos escrever que:

ST (f) = E[ST (f)], quando T →∞ se σST
2 = 0,

e daí escrevemos:
S(f) = lim

T→∞
1

T
E




∣∣∣∣∣
∫ T

0
x(t) e−i2πft dt

∣∣∣∣∣
2

 . (A.10)

As relações (A.1) e (A.10) constituem duas formas eqüivalentes (mas) diferentes de
estimar a densidade espectral de potência de um processo aleatório. Estas duas formas
enquadram-se naquilo que se chama estimação espectral clássica, em relação a outros
tipos de métodos baseados em modelos paramétricos e/ou de alta resolução [18].
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APÊNDICE B -- Transformada de Fourier

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

pontos, é calculada por:

F (ω) =
N−1∑

x=0

f(x)e−iωx (B.1)

onde x é o sinal, ω é a freqüência, ω = 2π k
N

, k = 0, 1, . . . , N − 1, onde k é o índice de
freqüência.

como resultado da aplicação da TF, obtém-se um conjunto de N coe�cientes em que
a presença de ruído é preponderante (normalmente em freqüências elevadas ω > ωn), e
aplicando a Transformada de Fourier Inversa (TFI), obtém-se o um sinal mais limpo.

A freqüência ωn é a Freqüência de Nyquist, e é a freqüência máxima que pode ser
resolvida pela TF, ou seja se tivermos uma série com N pontos, ωn = N/2. Qualquer
outra freqüência superior a ωn, sobreporá seu sinal ou amplitude de onda, em uma sinal
de freqüência inferior à ωn, por exemplo: uma onda freqüência ωh, com ωh > ωn, vai
ampli�car o sinal da onda de freqüência ω = N −ωh. Isto produz ruído (e um erro) no
espectro, nas regiões de baixa freqüência. Uma forma de corrigir o espectro é através de
uma remoção da tendência linear na região das baixas freqüências.(Kaimal e Finnigan,
1994, pg:264), ou utilizando um �ltro passa alta (atenua as baixas freqüências).

Este ruído aparece sempre quando ambas condições acontecem:

• Sensor responde à freqüências maiores do que a taxa de amostragem do sensor.

• O sinal verdadeiro possui freqüências maiores do que a taxa de amostragem.

A correção só é possível através de Filtro Analógico (Tempo Real, Eletrônico).
Qualquer outro processo de �ltragem digital (Posterior a Coleta), não funciona, pois
é IMPOSSÍVEL saber qual porção da amplitude da onda, nas freqüências solúveis é
real, e qual foi a sobreposição que recebeu.
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A TF é aplicada para conjuntos de dados de duração in�nita, porém sabemos que

na Meteorologia da Camada Limite nada tem periodicidade in�nita por um tempo
in�nito.

Então, geralmente escolhemos um intervalo da série de dados (janela), porém este
procedimento causa um problema conhecido como "Fenômeno de Gibbs"ou "efeito
de borda", resultando em frqüências espúrias, também chamadas de red noise [35],
quando houver uma tendência linear no sinal, nas janela escolhida. A TF entende
que esta janela periódica. Devido a existência desta tendência linear (gerando o efeito
de borda), ao unir as estremidades para ter um caráter periódico, a TF encara a sé-
rie como modelo "Dente de Serra"(Figura 29), cuja expansão exige muitos termos de
senos e cossenos para descrevê-la de uma forma mais suave, e estas inúmeras freqüên-
cias, "sujam"o espectro nas regiões de baixas freqüências, uma alternativa é remover
a tendência linear do intervalo, embora ainda permaneça, com aplitude menor, o com-
portamento dente de serra ainda persiste, e neste caso pode-se utilizar �ltros como:
Bell Taper para criar um decaimento suave nas extremidades (ver �g. 8.7; Stull, 1988,
pg: 309).

Figura 29: Decomposição de uma função g(t) ("dente de serra") em suas componentes
harmônicas. Fonte: Instituto Superior de Engenharia de Coimbra, Corrente Alter-
nada, Cadeira de Eletricidade e Magnetismo, Cusro de Informática 1997/98.

Na (Figura 29), temos: a)A função g(t) (traço mais grosso) é de�nida através de seu
valor em 64 pontos eqüidistantes. Sobrepostas ao traço masi �no estão representadas
a soma das primeiras 2,4,8 e 16 componentes, sendo de notar que a aproximação à
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função original é mais perfeita conforme aumenta o numero de componentes incluídas
na série de Fourier. b) Grá�co das 7 primeiras componentes de g(t), (f0(t) a f6(t)).
A f1(t) chama-se freqüência fundamental e as restantes componentes chaman-se as
harmônicas de ordem 2,3, etc.; a harmônica de ordem 0 (f0(t)) é uma constante igual
ao valor médio da função. c) O espectro em freqüência de g(t). sendo esta função
de�nida em 64 pontos, apenas são necessárias 32 componentes harmônicas para sua
representação exata.
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