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RESUMO

As estimativas de precipitacdo a superficie obtidas a partir de sensores de micro-
ondas passivo sobre o continente baseiam-se, principalmente, na camada de gelo
presente nas nuvens quando se utiliza alta frequéncia. Porém, existem tipos de nu-
vens onde nao ha uma camada de gelo ou essa camada nao ¢é suficientemente espessa
para justificar a precipitacao associada. Para esses tipos de nuvens, a precipitagao
nao ¢ estimada corretamente, causando uma subestimativa da precipitagao. Por ou-
tro lado, ha os casos de nuvens, na qual a medida do espalhamento do gelo estimada
pelo satélite nao esta efetivamente associada a precipitagao, produzindo por sua vez
uma superestimativa da precipitacao. Este estudo analisa casos que tém grandes
incertezas nas estimativas de precipitacao obtidas a partir de sensores de micro-
ondas passivo para melhor compreender e potencialmente mitigar essas incertezas.
Este trabalho esta dividido em duas partes. Na primeira sao utilizados dados do
satélite Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM), especificamente dos senso-
res PR (Precipitation Radar), TMI (TRMM Microwave Imager) e LIS (Lightning
Imaging Sensor), para o periodo de janeiro de 2002 a dezembro de 2011. A &rea
de estudo é de aproximadamente 1.110.000 km?, centrada na cidade de Manaus.
Com base nos valores da taxa de precipitacdo (RR) do algoritmo GPROF (Goddard
profiling algorithm - usando o sensor TMI) e do sensor PR, foi determinado um erro
percentual para os pizels classificados como convectivos. A distribuicao de frequén-
cia desse erro assemelha-se a uma distribuicao Gaussiana. A populacao de erro foi
entao dividida em trés categorias, uma classe denominada consistente, no centro da
distribuicao (percentil 20 até o percentil 80) e as outras duas, como subestimativa e
superestimativa, representando as caudas da distribui¢ao. Para categorias com su-
perestimativa e subestimativa, avaliou-se a estrutura vertical das nuvens. O erro da
subestimativa esta correlacionado com quase todas as propriedades da nuvem (taxa
de precipitacao, altura da nuvem, contetido de dgua liquida (Liquid Water Path —
LWP), contetido de gelo (Ice Water Path - IWP), polarizacao e temperatura de 85
GHz com a polarizacgao corrigida (Polarization Corrected Temperature - PCT85))
enquanto o erro de superestimativa é apenas funcao do IWP. O uso de combinagoes
de canais de baixa e alta frequéncia foi capaz de identificar algumas caracteristicas
associadas a casos de subestimativa e superestimativa. Diferengas positivas altas en-
tre os canais de 10 GHz e 85 GHz, bem como 19 GHz e 85 GHz sao causadas pelo
alto espalhamento em 85 GHz (grande quantidade de gelo) e uma menor quanti-
dade de agua liquida, correspondentes a casos que sao muitas vezes superestimados
pelo radiometro. Por outro lado, os casos de subestimativa apresentam particulas
de gelo menores que nao sao sensiveis aos canais de micro-ondas de alta frequéncia
do TMI. Na segunda parte do trabalho foram utilizados dados do satélite Global
Precipitation Measurement (GPM), para o periodo de setembro de 2014 a agosto de
2015, sobre uma area que contempla desde a regiao das Cordilheiras dos Andes até
a costa nordeste do Brasil. Devido a atuacao de diferentes sistemas meteorologicos,
na regiao de estudo, o conhecimento da variabilidade dos pardmetros macrofisicos e
microfisicos das nuvens tornam-se necessario quando pretende-se estimar ou avaliar
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a precipitacao por satélite. Sendo assim, o objetivo deste estudo foi avaliar a esta-
bilidade das relacoes gelo e precipitagao para diferentes regides e estagoes do ano,
bem como o erro na estimativa de precipitacao e os estimadores do contetudo de
gelo. Primeiramente, a area foi dividida em quatro areas menores que apresentas-
sem caracteristicas semelhantes do regime de precipitacao e topografia. Para cada
area foram avaliadas a RR, o IWP e a relacao entre RR-IWP, determinadas uti-
lizando os algoritmos GPROF e o CMB (Combined Radar-Radiometer Algorithm)
de acordo com o tipo de precipitagdo, trimestre do ano e tipo de precipitagao. Os
resultados mostraram que ha uma superestimativa do GPROF para valores baixos
de precipitacao e IWP, na maioria das areas e estacoes do ano, e uma subestimativa
para valores maiores, principalmente para os casos convectivos. A relagao entre a
taxa de precipitacao a superficie e o IWP se mostrou consistente sazonalmente e
espacialmente. Uma avaliacdo da estimativa do IWP pelo GPROF mostrou a razao
dos erros encontrados nas estimativas. Esta avaliacao revelou que ha problema na
determinacao do IWP pelo GPROF, causada pelo uso do método bayesiano que
tende a ajustar os valores mais altos, que ocorrem com menor frequéncia, para va-
lores mais baixos que possuem uma amostragem maior de dados. Esses resultados
abrem novas possibilidades potenciais para melhorar a qualidade das estimativas de
precipitacao utilizando micro-ondas passivo.

Palavras-chave: Estimativa de precipitacao por satélite. Sensores remotos passivos.
Erros na estimativa de precipitacao por satélite. Parametros Microfisicos. Contetdo
Integrado de Gelo.
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INFLUENCES OF MICROFYSICAL AND RADIATIVE
PROPERTIES OF CLOUDS IN THE UNCERTAINTIES OF
RAINFALL ESTIMATES OBTAINED FROM PASSIVE SENSORS

ABSTRACT

Estimates of surface precipitation obtained from passive microwave sensors over land
are closely related to the ice path present in the clouds. However, there are cloud
types without any ice or with an ice layer not thick enough to justify the associated
rainfall. For these cloud types, the precipitation is not estimated correctly, caus-
ing an underestimation in the precipitation. On the other hand, there are cases of
deep clouds, in which the signal produced by ice scattering is not effectively asso-
ciated with precipitation, producing, in turn, an overestimate rainfall. This study
analyzes cases that have large errors in the rainfall estimates obtained from passive
microwave data to better understand and potentially mitigate these biases. This
paper is divided into two parts. In the first part uses data from the Tropical Rain-
fall Measuring Mission (TRMM) satellite, specifically the sensors PR (Precipitation
Radar), TMI (TRMM Microwave Imager) and LIS (Lightning Imaging Sensor). Ten
years of TRMM data (2002-2011) are used in the analysis. The study area is approx-
imately 1,110,000 km?, centered on the city of Manaus in the Amazon region. The
error distribution resembled a Gaussian distribution. The error population was then
divided into three categories, one class denominated as consistent, in the center of
the distribution (20 percentile to 80 percentile), and the others two, as under- and
over-estimated populations, representing the tails of the distribution. For over- and
under estimated categories, the vertical structure of the clouds was evaluated. The
underestimation error is correlated with almost all cloud properties (rain rate, cloud
top, Liquid Water path (LWP), Ice Water Path (IWP), polarization and Polarization
Corrected Temperature at 85 GHZ (PCT85) while the overestimation error is only
function of the IWP. The use of combinations of low and high frequency channels
was able to identify some characteristics associated with under- and over-estimated
cases. A high positive difference between the 10 GHz and 85 GHz as well as 19 GHz
and 85 GHz is characteristic of very high scattering at 85 GHz (high amount of ice)
and small liquid water amounts corresponding to cases that are often overestimated
by the radiometer. On the other hand, underestimated cases have smaller ice par-
ticles that are not sensitive to the high frequency microwaves channels measured
by TMI. In the second part of the work, data from the Global Precipitation Mea-
surement (GPM) satellite were used for the period from September 2014 to August
2015, covering an area that extend the Andes Cordillera and the northeast coast
of Brazil. Due to the performance of different meteorological systems in the study
region, knowledge of the variability of the clouds macrophysical and microphysical
parameters becomes necessary when satellite rainfall estimation is to be evaluated.
Therefore, the objective of this study was to evaluate the stability of the relationship
between IWP and rain rate for different regions and seasons, as well as the error
in the rainfall estimation and the IWP estimators. First, the area was divided into
four smaller areas that presented similar characteristics of the precipitation and to-
pography. For each area, the RR, the IWP and the relationship between RR-IWP,
determined using the GPROF (Goddard Profiling Algorithm) and CMB (Combined
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Radar-Radiometer Algorithm) algorithms were evaluated according to the type of
precipitation, quarter of the year and rain type. The results showed that there is
an overestimation of the GPROF for low values of precipitation and IWP, in most
areas and seasons, and an underestimate for larger values, especially for convective
cases. The relationship between the surface precipitation rate and the IWP was con-
sistent seasonally and spatially. An evaluation of the IWP estimate by the GPROF
showed the reason for the errors found in the estimates. This evaluation revealed
that there is a problem in the determination of IWP by GPROF, caused by the use
of the Bayesian method, which tends to adjust the lower values, which occur less
frequently, to lower values that have a greater sampling of data. These results open
potential new avenues to improve the quality of passive microwave rainfall estimates.

Keywords: Satellite rainfall estimation. Passive microwave rainfall estimation. Satel-
lite rainfall estimation errors. Microphysical parameters. Ice Water Path.

Xiv



2.1

3.1
3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

LISTA DE FIGURAS

Apresentacao esquematica dos perfis de a e a. Os valores iniciais de a,
b e a sao dados em cinco pontos, A, B, C, D e E. Quando uma banda
brilhante é detectada (a), C é escolhido no centro da banda brilhante
(BB), B é dois bins acima de C, D sao dois bins abaixo de C, A é o topo
do eco e E é o bin valido mais baixo. Se nao houver banda brilhante (b),
C ¢ escolhido na altura de congelamento estimada, e B e D sao 750m
acima e abaixo de C, respectivamente. Aqui A e E sdo iguais a antes. Os
coeficientes entre esses pontos sao calculados por interpolacao. O perfil
para chuva estratiforme sem banda brilhante é semelhante ao da chuva

convectiva, mas seus valores reais sao diferentes. . . . . . . ... .. ..

Diagrama esquematico da correcao de paralaxe. . . . . . ... ... ..
Precipitacdo média anual obtida a partir do produto MERGE, consi-
derando o perfodo de 2002 a 2010. Area de estudo indicada pela caixa
branca . . . . . . ..
Relacao PCT85-RR para os casos convectivos. Os pontos em preto sao
os valores médios para cada classe de PCT85, as barras em vermelho sao
os desvios padroes, a linha em preto ¢ a curva ajustada, a verde continua
indica um desvio padrao médio para mais e para menos. Em azul os
casos com superestimativa, em cinza os casos convectivos consistentes e
em vermelho os casos com subestimativa. . . . . ... ... ... ...
Gréfico da razao entre a estimativa de precipitacaio do GPROF e a do
PR versus a estimativa de precipitacaio do PR. . . . . . . . .. ... ..
Distribuicao de frequéncia do erro normalizado calculado utilizando a
taxa de precipitacao estimada a partir do PR e GPROF. As cores azul,
cinza e vermelho representam as trés categorias, subestimativa, consis-
tente e superestimativa, respectivamente. . . . . . . ... ... L L.
Distribuicao de frequéncia dos casos de subestimativa e superestimativa
como fungao da taxa de precipitacdo estimada a partir do a) PR e b)
GPROF. Casos de subestimativa e superestimativa sao classificados de
acordo com os percentis de 20%, 15%, 10% e 5% obtidos pela cauda da
distribuicao. . . . . . . ..
CFAD da refletividade para as categorias com: a) superestimativa e b)

subestimativa. . . . . . . ..

XV



3.8 CFAD da refletividade para as categorias com superestimativa e subes-
timativa de acordo com o valor da taxa de precipitagao: a) e b) RR <
4mm/h; c) ed) 4 < RR < 8mm/h;ee) e f) RR > 8mm/h. . . . . .. ..

3.8 Conclusao. . . . . . . . . e

3.9 Distribuicao da frequéncia relativa da altura do eco de 17 dBZ. Casos de
superestimativa sao indicados na cor vermelha e os casos de subestimativa
na cor azul. Os casos de sub e superestimativa sao classificados a partir
dos percentis de 20%, 15%, 10% e 5%. . . . . . . ... L.

3.10 Distribuigao da frequéncia relativa de acordo com os valores de: a) IWP;
b) Taxa de raios; ¢) diferenca de polarizacao em 85 GHz; d) PCT85; e e)
LWP. Casos de superestimativa sao indicados em vermelha e os casos de
subestimativa em azul. Os casos de sub e superestimativa sao classificados
a partir dos percentis de 20%, 15%, 10% e 5%. . . . . . . . ... .. ...

3.10 Continuagdo. . . . . . . . . ..

3.10 Conclus@o. . . . . . . ..

3.11 Perfil médio de refletividade dos casos de superestimativa e subestimativa
de acordo com as classes de IWP e TR. a) e b) Nuvens com topo até 9
km; ¢) e d) Nuvens com topo acima de 9 km. . . .. .. ... ... ...

3.11 Conclusao. . . . . . . . . e

3.12 a) Histogramas de frequéncia das temperaturas de brilho dos diferen-
tes canais de micro-ondas para os casos sem chuva; b) Histogramas
de frequéncia das diferencas entre as temperaturas dos canais de baixa
frequéncia e o canal de 85 GHz. . . . . . . . . ... ...

3.13 Histogramas de frequéncia das temperaturas de brilho dos diferentes ca-
nais de micro-ondas para os casos: a) superestimativa; e ¢) subestima-
tiva. Histogramas de frequéncia das diferencas entre as temperaturas dos
canais de baixa frequéncia e o canal de 85 GHz, para os casos: b) supe-
restimativa; e d) subestimativa. . . . . . ... o000

3.14 Diferencas médias das temperaturas de brilho entre todos canais, para:
a) superestimativa; e b) subestimativa. . . . . .. ...

3.15 Gréfico de dispersao para a) Erro na estimativa de precipitagao como
fungao das diferengas entre as temperaturas de brilho: a) 10-85 GHz; b)
19-85 GHz); e ¢) Valor médio das diferencas entre as taxas de precipitagao

como funcao da PCTS85, para intervalosde 10 K. . . . . .. ... .. ..
3.15 Conclusdo. . . . . . . ..o

3.16 Gréfico de dispersao das diferencas entre a taxa de precipitagao estimada
pelo GPROF e PR e a diferenga entre as temperaturas de brilho: a) 19-10
GHz; b) 21-10 GHz; e ¢) 37-21 GHz) para todos os casos convectivos.

XVvi

47

56



4.1
4.2
4.3

4.3
4.4

4.5

4.5
4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.10
4.11

Esquema dos principais sistemas atuantes na América do Sul. . . . . . . 63

Area de estudo selecionada sobre a regido tropical da América do Sul. . . 63
Perfil médio da refletividade de acordo com o tipo de precipitagdo e o

trimestre do ano. a) Area 1; b) Area 2; ¢) Area 3; e d) Aread. . . . . . . 67
Conclus@o. . . . . . . . . 68

Grafico da média da precipitacao estimada pelo GPROF em funcao das
classes de estimativa de precipitacao do CMB, para o periodo de um ano
de dados. A linha vertical em cinza indica a classe aproximada até onde
a amostra de dados é superior a 1%. . . . . ... ... .. ... ... .. 70
Grafico da média da precipitacao estimada pelo GPROF em funcao das
classes de estimativa do CMB, para: a) SON; b) DJF; ¢) MAM e d) JJA.
A linha vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra
de dados é superior a 1%. . . . . . . ... 72
Conclusao. . . . . . . . . e 73
Gréfico da densidade da taxa de precipitacao estimada pelo GPROF
versus a taxa de precipitacdo estimada pelo CMB para a Area 1, nos
trimestres: a) SON; b) DJF; ¢) MAM ed) JJA. . . . .. ... ... ... 74
Grafico da densidade da taxa de precipitacao estimada pelo GPROF
versus a taxa de precipitacdo estimada pelo CMB para a Area 2, nos
trimestres: a) SON; b) DJF; ¢) MAM ed) JJA. . .. ... ... ... .. 75
Grafico da densidade da taxa de precipitacao estimada pelo GPROF
versus a taxa de precipitacdo estimada pelo CMB para a Area 3, nos
trimestres: a) SON; b) DJF; ¢) MAM ed) JJA. . . . .. ... ... ... 76
Grafico da densidade da taxa de precipitacao estimada pelo GPROF
versus a taxa de precipitacdo estimada pelo CMB para a Area 4, nos
trimestres: a) SON; b) DJF; ¢c) MAM ed) JJA. . . . ... ... .. ... 7
Gréfico da média da precipitacao estimada pelo GPROF em funcao das
classes de estimativa do CMB, para todo o periodo. a) Nuvem convectiva
profunda; b) Estratiforme; e ¢) Convectiva rasa. A linha vertical em cinza
indica a classe aproximada até onde a amostra de dados é superior a 1%. 78
Conclusao. . . . . . . . . e 79
Grafico da média do RR estimado pelo CMB em funcao das classes de
estimativa do IWP pelo CMB, para o periodo de um ano de dados. A
linha vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra de

dados é superior a 1%. . . . . . . . ... 80

xXVvii



4.12 Gréfico da média do RR estimado pelo CMB em funcao das classes de

estimativa do IWP pelo CMB, para: a) SON; b) DJF; ¢c) MAM e d) JJA.

A linha vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra

de dados é superior a 1%. . . . . . . ... 81
4.12 Conclusao. . . . . . . . . e 82
4.13 Gréfico da média da precipitacao estimada pelo CMB em funcao das

classes de IW Pcyy g, para todo o periodo. a) Nuvem convectiva profunda;

e b) Estratiforme. A linha vertical em cinza indica a classe aproximada

até onde a amostra de dados é superior a 1%. . . . . ... ... .. ... 84
4.14 Gréfico da média do IWP estimado pelo GPROF em func¢ao das classes

de estimativa do CMB, para o periodo de um ano de dados. A linha

vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra de dados

ésuperior a 1%. . . . . . . . 86
4.15 Gréfico da média do IWP estimado pelo GPROF em func¢ao das classes

de estimativa do CMB, para: a) SON; b) DJF; ¢) MAM e d) JJA. A
linha vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra de

dados é superior a 1%. . . . . . . ... 87
4.15 Conclusao. . . . . . . .. 88
4.16 Grafico da média do IWP estimada pelo GPROF em funcgao das classes de

IW Pcy g, para todo o periodo. a) Nuvem convectiva; e b) Estratiforme.

A linha vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra

de dados é superior a 1%. . . . . . . ... 89

xviil



3.1
3.2
3.3

4.1

4.2

LISTA DE TABELAS

Pag.
Erros estatisticos entre dados do GPROF edo PR. . . . . ... ... .. 28
Autovalores e as variancias encontradas apés a aplicacao da ACP. . . . . 52
Autovetores encontrados apés a aplicacao da ACP. . . . . . ... .. .. 53
Estatisticas da quantidade de eventos de acordo com o tipo de precipi-
tagao para cada area de estudo e trimestre. . . . . . . ... ... 65
Precipitacao acumulada média diaria calculada para os meses de Marco,
Abril e Maio de 2015. . . . . . . . . .. 90

Xix






AMSU-a
AMSU-b
CFAD
CMB
CRM
DPR
DSD
GPM
GPROF
INPE
IWP
JAXA
LI

LIS
LWP
NASA
NCN
NOAA
PR
PSD
RR
TMI
TRMM
VCAN
VIRS
ZCAS
ZCIT

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Advanced Microwave Sounding Unit-A

Advanced Microwave Sounding Unit-B

Contoured Frequency by Altitude Diagrams
Combined Radar-Radiometer Algorithm

Cloud Resolving Models

Dual-frequency Precipitation Radar

Distribui¢ao do tamanho de gotas (Drop Size Distribution)
Global Precipitation Measurement

Goddard profiling algorithm

Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
Contetdo de gelo integrado (Ice Water Path)
Japan Aerospace Exploration Agency

Linha de Instabilidade

Lightning Imaging Sensor

Conteido de dgua liquida integrado (Liquid Water Path)
National Aeronautics and Space Administration
Nicleo de Condensagao de Nuvem

National Oceanic and Atmospheric Administration
Precipitation Radar

Particle Size Distribution

Taxa de Precipitagao

TRMM Microwave Imager

Tropical Rainfall Measuring Mission

Vértice Ciclonico de Altos Niveis

Radioémetro visivel /infravermelho

Zona de Convergéncia do Atlantico Sul

Zona de Convergéncia Intertropical

xXxi






SUMARIO

Pag.
1 INTRODUCAO . . . .t e e e e e e e e e 1
1.1 Questoes Cientificas . . . . . . . . .. ... 3
1.2 Objetivos . . . . . . 4
1.2.1  Objetivos Gerais . . . . . . . . .. . 4
1.2.2  Objetivos Especificos . . . . . . . . .. ..o 4
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA .. .. .. .. viinen... 7
2.1 Sistemas Atuantes na Regiao Tropical da América do Sul . . . . . . . .. 7
2.2 Estimativa de Precipitacao por Satélite utilizando Micro-ondas . . . . . . 9
2.2.1  Algoritmo GPROF . . . . .. ... .. 12
2.2.2  Algoritmo Combinado (CMB) . . . . ... ... ... ... ... ... 14
2.3 Problemas na Estimativa de Precipitagao . . . . . . . . . ... ... ... 17

3 ESTIMATIVA DA PRECIPITACAO UTILIZANDO MICRO-
ONDAS SOBRE O CONTINENTE: NUVENS COM E SEM ES-

PALHAMENTO DOGELO . . . .. .. ... ... ... 21
3.1 Dados . . . .. 21
3.2 A identificagdo e caracteriza¢ao dos casos convectivos . . . . . . ... .. 24
3.3 Estrutura Vertical das Nuvens . . . . . . . . ... ... ... ... ... 32
3.4  Abordagem da combinac¢do de canais para classificar casos de superesti-

mativa e subestimativa . . . . .. ..o Lo 46
3.5 Andlise de Componentes Principais (ACP) . . .. .. .. ... ... ... 51
3.6 Conclusoes Parciais . . . . . . . . .. ... 57

4 ANALISE DA VARIABILIDADE DO ERRO DA ESTIMATIVA
DE PRECIPITACAO POR SATELITE E A INFLUENCIA DAS
CARACTERISTICAS RADIATIVAS DA ESTRUTURA VER-

TICAL DAS NUVENS . . . . . . . . o i i e e e e e e e e e e e 61
4.1 Dados e Metodologia . . . . . . . . . ..o 61
4.2 Resultados . . . . . . . . .. 64
4.2.1 Estatistica do tipo de precipitacao observado em cada area de estudo

e ainfluéncia sazonal . . . . . . . ... ... 64
4.2.2  Anadlise da Estrutura Vertical . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 66



4.2.3 Comparagao entre as estimativas de precipitacao . . . . . . . .. . .. 69

4.2.4  Avaliacdo da Relaggo IWP-RR . . . . . . . .. ... ... . ... ... 79
4.2.5 Avaliagado do IWP . . . . . . ..o 85
4.3 Conclusoes Parciais . . . . . . . . ... 90

5 CONCLUSOES E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS 93

5.1 Conclusoes Gerais. . . . . . . . . . .. 93
5.2 Sugestoes de Trabalhos Futuros . . . . . . . ... ... ... ... .... 94
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . . . . . v v v i i e e 95

XX1v



1 INTRODUCAO

No Brasil o regime de precipitacao varia significativamente de regiao para regiao
devido a grande extensao territorial, passando de um total médio anual de 400 mm
no interior do Nordeste para 3500 mm na regiao Norte do pais (INSTITUTO NACI-
ONAL DE METEOROLOGIA - INMET, 2017). Os sistemas meteoroldgicos que atuam
em cada regiao também possuem caracteristicas distintas desde a extensao vertical
e horizontal até a duragao. De acordo com Petkovi¢ e Kummerow (2017) o tipo de
sistema e o nivel de organizacao interfere diretamente na acuracia da estimativa de
precipitacao. No caso em que a estimativa é produzida através de sensores de micro-
ondas passivo sobre o continente, esta limita-se apenas aos sinais de espalhamento

do gelo presente na nuvem.

As nuvens quentes, de acordo com a definicao de Cotton (1982), crescem normal-
mente por condensa¢ao num ambiente supersaturado e por colisao e coalescéncia com
outras goticulas de nuvem. Este tipo de nuvem até pode apresentar uma camada
de gelo, desde que esta camada nao seja importante no processo de precipitacao. Se
considerarmos essa definicdo a relagao entre a espessura de gelo e a quantidade de
precipitacao a superficie ndo funciona, pois grande parte do processo fisico de for-
macao da precipitacao que ocorre no interior da nuvem esta associado ao processo

de crescimento das gotas de chuva na nuvem abaixo da camada de congelamento.

Segundo Pruppacher e Klett (2004), em ambientes limpos, como ¢é o caso da regiao
Amazonica na época chuvosa, o tempo entre a formagao de gotas de nuvem e gotas
de chuva pode durar aproximadamente 20 minutos. Em geral, na estagao chuvosa,
essas nuvens possuem um desenvolvimento rapido e sdo pouco profundas (SILVA
DIAS et al., 2005). De acordo com Nesbitt et al. (2000) a ocorréncia de precipitagao
sem uma assinatura de espalhamento do gelo é frequentemente observada na regiao
tropical e ndo pode ser quantificada usando apenas uma técnica que estima a preci-
pitagdo a partir do espalhamento do gelo. Por outro lado, a formacgao das gotas de
nuvens e de chuva na época seca, devido a grande concentragao de aerossoéis oriun-
dos da poluicao causada pelas queimadas e o maior CAPE, ocorre principalmente
devido aos processos de crescimento de gelo, de forma que o tempo entre a inici-
acao da nuvem e da precipitacdo pode durar algumas horas (KHAIN et al., 2008).
Resultando em grandes concentracoes de gotas menores de nuvem e gotas maiores
de chuva (ROSENFELD; ULBRICH, 2003).

Braga (2017) em seu estudo avaliou o impacto das concentragbes de particulas

de aerosséis na formacgao de precipitacdo e raios em nuvens convectivas formadas



sobre a Amazonia, utilizando observagoes in-situ de DSDs (Drop Size Distribu-
tion) dos instrumentos instalados a bordo da aeronave HALO durante a campanha
ACRIDICON-CHUVA realizada sobre a Amazonia em Setembro de 2014. Os re-
sultados indicaram que as maiores concentragoes de aerossoéis tendem a suprimir a
formagao de precipitacgdo em nuvens pequenas e envigorar nuvens profundas. Du-
rante a época seca as células convectivas de chuva apresentaram uma probabilidade
de ocorréncia de raios nuvem-solo duas vezes maior do que durante a época chuvosa.
Mostrando que sobre a regiao Amazonica o aumento da poluicdo do ar promove a

formacao de tempestades mais intensas.

Apesar de diversos estudos relacionados aos processos de formacao das nuvens na
regido Amazonica ainda apresenta grandes desafios cientificos devido os processos
complexos de formagao da precipitacao e essa variabilidade nos tipos de nuvens e
sistemas precipitantes cria um desafio na estimava da precipitacao utilizando sen-
sores remotos. Além disso, a estimativa de precipitagao sobre o continente usando
micro-ondas passivo ainda apresenta algumas inconsisténcias que serao discutidas
neste trabalho. Especificamente, pelo fato da precipitagdo ser estimada indireta-
mente baseado no espalhamento da camada de gelo. A alta emissividade da superfi-
cie continental dificulta o uso dos canais de baixa frequéncia, e geralmente, apenas
os canais de alta frequéncia sdo utilizados. Porém, os canais de alta frequéncia se
baseiam principalmente no processo de espalhamento das particulas de gelo no topo
das nuvens e associam esse espalhamento a precipitacdo préxima a superficie. No
caso das nuvens quentes ou nuvens com pouco conteido de gelo a estimativa de pre-
cipitagao torna-se imprecisa (KIDD; LEVIZZANT, 2011; MACHADO et al., 2014). Muitas
aplicagoes fazem uso das combinagbes de observagoes. O PR, (Precipitation Radar
- TRMM) é especialmente importante para medir a precipitagao, onde as medigoes
por micro-ondas passivo tém dificuldade devido ao pouco contraste entre os sinais
de precipitacao de nuvens quente e da superficie da terra altamente emissiva. A
cobertura espacial do TMI (TRMM Microwave Imager) é mais de trés vezes maior
do que a do PR (780 km de largura contra 220 km) tornando-se possivel medir a
precipitacdo em uma area muito maior, enquanto o PR mede a fisica detalhada da
precipitacao ao longo de uma faixa estreita que coincide com a do radidémetro, e au-
xilia a calibragdo das estimativas de precipitacao pelo TMI (VILTARD et al., 2006) e
de outros satélites que possuem apenas sensores com micro-ondas passivo. O mesmo
acontece com o GPM (Global Precipitation Measurements), em que as informagoes
provenientes dos radares Ku e Ka (245 km de largura e 125 km) calibram as in-
formagoes obtidas pelo GMI (GPM Microwave Imager - 885 km de largura). De
acordo com Grecu et al. (2016) o algoritmo combinado do GPM (CMB), que utiliza



as informagoes provenientes dos sensores de micro-ondas ativo e passivo, foi proje-
tado para reduzir as incertezas nas estimativas de precipitacao, de modo a produzir
estimativas de precipitacao precisas e fisicamente consistentes. Segundo Cecil et al.
(2005) e Wang et al. (2012) uma combinagao entre os dados PR e TMI com o sensor
LIS (Lightning Imaging Sensor) também resultou em uma melhor compreensao dos

sistemas de precipitacao global e estimativa de precipitacao.

A diversidade dos sistemas precipitantes faz com que o entendimento da estrutura
vertical das nuvens seja de grande importancia para a modelagem numérica, esti-
mativa da precipitagao e previsibilidade dos sistemas (FALL et al., 2013). Pardmetros
microfisicos e macrofisicos das nuvens, como o contetido de dgua liquida integrado
(LWP) e o conteido de gelo integrado (IWP) provavelmente apresentam valores
distintos de acordo com a regiao de estudo e podem auxiliar no entendimento e

melhoria da estimativa de precipitagao por satélite.
1.1 Questoes Cientificas

A estimativa de precipitacao por satélite com sensores ativos é bem estabelecida,
contudo, para a estimativa global de precipitagao ¢ necessario o emprego de sensores
passivos de micro-ondas. Esses sensores equipam diversos satélites e apresentam
uma largura da banda de varredura inimeras vezes maior que a do radar ativo. O
objetivo cientifico desta tese é avaliar o erro associado a estimativa de precipitagao
por sensores passivos de micro-ondas e entender e propor formas de reduzir esse erro.
Assim, diversos aspectos serao avaliados em funcao da sub e da superestimativa de
precipitacao. Desde as relagoes espessura de gelo e precipitacao, a variagao sazonal
e regional, o tipo de nuvem associado com cada erro e etc. As seguintes questoes

cientificas especificas serao avaliadas:

e O erro na estimativa da precipitacao é funcao das propriedades radiativas

e microfisicas das nuvens?

e QQuais parametros microfisicos e macrofisicos das nuvens estao associados

com a sub e superestimativa de precipitagao?

e Como as informagoes obtidas a partir de diferentes canais de micro-ondas
podem auxiliar na estimativa de precipitacdo para os casos em que a ca-
mada de gelo presente na nuvem nao esta diretamente associada a preci-

pitagao?

A relacao contetido de gelo x taxa de precipitacao a superficie é eficiente



para a area de estudo? Varia de acordo com a regiao?

e Existe um erro na estimativa do contetido de gelo na nuvem? Esse erro

varia de acordo com a regiao e sazonalmente?

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivos Gerais

Sendo assim, de acordo com as questoes cientificas, este trabalho tem como primeiro
objetivo avaliar as propriedades radiativas, a estrutura vertical e as caracteristicas
principais das nuvens em que o contetido de gelo nao esta diretamente associado a
precipitagao, utilizando micro-ondas ativo e passivo do satélite TRMM para uma
area na regiao Amazonica. Na segunda parte deste trabalho sera avaliada a estabili-
dade das relacoes gelo e precipitagao para diferentes regioes e estagoes do ano, bem
como o erro na estimativa de precipitagao e os estimadores do contetido de gelo. Essa
analise sera realizada utilizando o satélite GPM para uma area na regiao tropical da
América do Sul, que se estende desde o nordeste brasileiro até os Andes. O conhe-
cimento do comportamento fisico dessas nuvens fornece a base para refinamentos

adicionais nos algoritmos de estimativa de precipitacao de micro-ondas.
1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos sao propostos:

e Avaliar as medidas orbitais com sensores passivos e ativos de nuvens para os

casos convectivos que apresentam problemas na estimativa de precipitacao.

e (lassificar e entender o padrao de nuvem tipico que induz erros na estima-

tiva de precipitacao utilizando micro-ondas passivo.

e Identificar os parametros microfisicos das nuvens relacionados aos erros na

estimativa de precipitagao.

e Comparar a estimativa de precipitagdo obtida a partir de dois diferentes
algoritmos (CMB e GPROF) que utilizam micro-ondas ativo e passivo,

espacialmente e sazonalmente.

e Verificar a relagdo entre a taxa de precipitagdo (RR) e IWP utilizando
as estimativas do algoritmo CMB, de acordo com o tipo de precipitacao,

sazonalmente e espacialmente.



e Avaliar a estimativa do IW Pgpror quando comparada a estimativa do
IW Py,

Neste contexto, o Capitulo 2 apresenta uma revisao teédrica dos sistemas atuantes
na regiao tropical da América do Sul, dos satélites que possuem sensores na faixa
de micro-ondas e de como sao elaboradas as estimativas de precipitacao utilizando
micro-ondas passivo. O Capitulo 3 aborda os resultados da separacao dos casos con-
vectivos que apresentaram superestimativa e subestimativa, quando comparadas as
taxas de precipitacao estimadas utilizando os dados do TMI e PR, ambos sensores
a bordo do satélite TRMM. No Capitulo 4 tem-se uma avaliacao do erro da estima-
tiva de precipitacao por micro-ondas passivo em funcao da estimativa do contetdo
de gelo e a variabilidade espacial e sazonal desse erro, utilizando dados do satélite
GPM. O Capitulo 5 contém as consideracoes finais dos estudos realizados. Os ca-
pitulos de resultados (Capitulos 3 e 4) apresentam suas préprias sessoes de dados,

metodologia e conclusoes.






2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste trabalho sao avaliadas as estimativas de precipitacao por satélite utilizando
micro-ondas passivo e ativo, obtidas a partir dos satélites TRMM e GPM para
os casos de chuva convectiva e estratiforme. Além das estimativas de precipitagao
sao avaliadas a estrutura vertical das nuvens de chuva e parametros microfisicos
como o conteudo integrado de agua liquida e gelo. Nas andlises com os dados do
GPM, uma area na regiao Tropical da América Sul compreendida entre os Andes e
o Nordeste Brasileiro, foi selecionada e subdividida em areas menores considerado
como critérios para a divisao a topografia e o regime de precipitagao. Portanto, para
a compreensao das metodologias utilizadas se faz necessario uma revisao sobre os
temas mencionados. Sobre os sistemas precipitantes as informacoes pesquisadas na
literatura e mencionadas a seguir sao apenas para os sistemas atuantes na regiao de

estudo.
2.1 Sistemas Atuantes na Regiao Tropical da América do Sul

Por possuir dimensoes continentais o regime de precipitacdo no Brasil varia signifi-
cativamente de regiao para regiao. Os sistemas meteorolégicos que atuam em cada
regiao também possuem caracteristicas distintas quanto ao ciclo de vida, organi-
zacao e intensidade. Dentre os principais sistemas meteorolégicos responsaveis por
grande parte do acumulado total de precipitacao estao: as frentes frias, as linhas de
instabilidade em latitudes tropicais e médias, os Sistemas Convectivos de Mesoes-
cala (SCM), a Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT), as ondas de leste, a Zona
de Convergéncia do Atlantico Sul (ZCAS), os Vértices Ciclonicos de Altos Niveis

(VCAN) e a convecgao local, além das interagoes desses sistemas com a topografia.

Segundo Molion e Bernardo (2002), na regiao Nordeste do Brasil podem ser iden-
tificados trés regimes basicos de precipitacao associados cada um a um mecanismo
de producgao de chuva. A parte norte do NE, que contempla o Ceara e partes do
Rio Grande do Norte, Piaui, Maranhao e oeste da Paraiba e Pernambuco, sofre in-
fluéncia da ZCIT, da convergéncia de umidade e da convecgao local. Braga (2013)
em um estudo na regiao de Fortaleza constatou que cerca de 50% das nuvens nao
possuem gelo em sua estrutura. O sul do NE, que abrange grande parte da Bahia
e o sul do Maranhao e do Piaui tem como principais mecanismos a ZCAS, os sis-
temas pré-frontais e a convecgao local. O terceiro regime esta localizado na faixa
costeira, que se estende desde o Rio Grande do Norte ao sul da Bahia, influenciado
principalmente pelos distirbios ondulatérios de leste e a atuagao da brisa maritima.

Além dos sistemas mencionados, o VCAN também influéncia as chuvas no Nordeste



Brasileiro, uma vez que, se trata de uma area onde os ventos em altos niveis da
atmosfera giram no sentido horario e o ar seco desses niveis mais altos descam para
a superficie. Desta forma, funciona como uma massa de ar seco para as areas que
estao mais proximas ao seu centro. Por outro lado, nas bordas deste sistema, ocorre
formacao de nuvens, geralmente cumulonimbus. No inverno, o VCAN encontra-se
mais afastado do nordeste, no oceano Atlantico, enquanto que no verao move-se em

direcao ao continente.

Sobre a regido Amazonica a atuagao da ZCIT influencia a chuva na regiao de forma
direta e indireta. A forma direta é devida seu deslocamento sazonal, contribuindo
com as chuvas no norte do Brasil quando encontra-se na sua posi¢ao mais ao sul
e com o periodo de menor taxa de precipitagdo quando encontra-se na sua posi¢ao
mais ao norte. De forma indireta a ZCIT influencia de duas formas: através da
formacao de aglomerados convectivos ao longo da ZCIT que se deslocam para oeste
e atingem a bacia Amazdnica; e através da formagao de linhas de instabilidade (LI),
que ocorrem devido a interagao dos ventos alisios com a circulagao da brisa maritima
e penetram no continente podendo alcangar, em alguns casos, os Andes (REBOITA et
al., 2010). Outro tipo de sistema que contribui para a precipitagao na regiao norte sao
0s SCMs (SALIO et al., 2007). Segundo Salio et al. (2007) os SCMs na regiao tropical
apresentam diferencas em comparacao com os SCMs da regiao subtropical quanto
ao tamanho, ciclo diurno e duragao. Diferentemente da regiao subtropical, os SCMs
na regiao tropical, nao sao modulados por sistemas sindticos, mas estao associados
ao aquecimento radiativo da superficie que, por sua vez, promove convergéncia e
convecgao. Os SCMs na regiao tropical tendem a iniciar entre 1500 e 2100 GMT,
com maximo entre 1800 e 0000 GMT, tempo de vida menor do que 9 h em 89% dos

casos e tamanho menor do que 150.000 km? no periodo de méxima extensdo.

Segundo Kodama et al. (2009) a chuva quente é observada sobre as florestas tro-
picais nas estagoes chuvosas, embora com pequenas contribuigoes (2% ou menos).
Enquanto que, Pereira e Rutledge (2006), utilizando radares de superficie na area
de TRMM-LBA durante a estagdo chuvosa na Amazdnia, mostraram que a convec-
¢ao rasa contribuiu para aproximadamente 10% da precipitacao total. No periodo
chuvoso na regiao Amazonica a concentracao de Nicleo de Condensag¢ao de Nuvem
(NCN) diminui, apresentando quantidades semelhantes as observadas sobre regies
ocednicas, com valores de concentracao de ~ 200 cm~2 para 1% de supersatura-
¢ao (ROBERTS et al., 2001). De forma que, em algumas nuvens, os poucos NCN exis-
tentes crescem rapidamente e caem como chuva sem desenvolver o processo frio, ou

seja, apresentam baixo contetido de gelo e descargas elétricas associadas (WILLIAMS



et al., 2002). Nesse processo a nuvem nao tem muito tempo para crescer chegando
no maximo a 4 ou 5 km de altura (SILVA DIAS et al., 2005). Na regido Amazonica
dos paises Andinos (Peru, Bolivia, Equador e Colémbia), de acordo com Villar et al.
(2009) a precipitagao tende a diminuir com o aumento da altitude. Utilizando 391
estagoes de superficie os autores observaram que poucas estagoes, localizadas acima
de 2000 m, apresentaram valores anuais de precipitagao superiores a 1500 mm/ano,
em geral para altitudes acima de 3000 m a precipita¢ao anual foi de 1000 mm/ano.
Dentre as estacoes analisadas havia uma grande variabilidade da precipitacdo em
estagoes vizinhas com valores entre 250 a 6000 mm/ano. Os valores mais altos foram
observados em regioes mais baixas a barlavento e os valores mais baixos em estagoes

mais elevadas a sotavento.
2.2 Estimativa de Precipitacao por Satélite utilizando Micro-ondas

Radiémetros operando na faixa de frequéncia de micro-ondas passivo medem a ra-
diacao térmica emitida e espalhada pelos gases atmosféricos e dgua nas fases liquida
e solida. Esta radiacao é primeiramente atenuada pela presenca de gotas de chuva.
Baseado nas interagoes entre os hidrometeoros atmosféricos e a frequéncia de micro-
ondas dois processos podem ser utilizados para identificar a precipitacao: emissao a
partir das gotas de chuva, que provocam um aumento na radiagdo em micro-ondas
e o espalhamento causado pelas particulas de gelo precipitando, que provocam uma
diminuigao na radiacdo em micro-ondas (KIDD; LEVIZZANI, 2011).

As primeiras tentativas de se estimar precipitacdo via micro-ondas foram feitas a
partir do lancamento do satélite “Flectrically Scanning Microwave Radiometer on
the Nimbus 5 satellite (ESMR-5)” em Dezembro de 1972. Wilheit et al. (1977) ten-
taram usar esses dados para estimar a precipitagdo sobre o oceano, empregando um
modelo de transferéncia radiativa eles calcularam a temperatura de brilho em 19, 35
GHz como uma func¢ao da taxa de precipitacao. Pela técnica da absorcao a espessura
da camada de chuva deve ser considerada. Uma camada de chuva mais espessa tera

uma espessura Optica maior e consequentemente uma maior temperatura de brilho.

Dependendo da faixa de frequéncia e das caracteristicas dos sensores as interagoes
sao diferentes e variam de acordo com o tipo de hidrometeoro. Para as frequéncias
em 22 GHz, a temperatura de brilho, medida por radiometros de superficie, é trés
vezes mais sensivel ao conteido de vapor d’agua do que o de agua liquida. Enquanto
que na regiao de 30 GHz, as temperaturas de brilho sdo duas vezes mais sensiveis ao
contetudo de dgua liquida do que ao vapor d’agua, considerando que a sensibilidade do

gelo é desprezada nessas duas frequéncias (SIMPSON et al., 2002). Com a combinagao



desses canais é possivel derivar o conteido de dgua liquida na atmosfera. Segundo
Karmakar et al. (2011) o uso de sensores em superficie com frequéncia de 23, 834 GHz
combinado com o 30 GHz apresentou melhor resultado que quando se utiliza apenas
22,234 GHz, devido a independéncia em relagao a pressao. O uso das diferentes
frequéncias para a estimativa de precipitagdo depende também do tipo de superficie,
por exemplo, para o oceano o sinal radiométrico é baixo e constante (emissividade
~ 0,4 — 0,5), portanto emissdes adicionais da precipitagdo podem ser usadas para
identificar e quantificar a precipita¢ao usando canais de baixa frequéncia (<20 GHz).
Sobre o continente, a superficie tem uma emissividade muito mais alta (= 0,9)
e, consequentemente, as emissoes dos hidrometeoros nao podem ser mensuradas
com confiabilidade, sendo mais aconselhado o uso dos canais de alta frequéncia (>
35 GHz), onde o espalhamento por particulas de gelo é mais importante (KIDD;
LEVIZZANI, 2011).

Se um modelo de estrutura vertical de precipita¢ao e condigoes atmosféricas (perfil
vertical de temperatura e umidade relativa) for assumido, pode-se utilizar as equa-
¢oes de transferéncia radiativa e calcular as temperaturas de brilho em micro-ondas

em funcao da taxa de precipitacgao.

Um melhor detalhamento da precipitagao a superficie seria feito a partir do conhe-
cimento prévio do estado da atmosfera e isto pode ser possivel usando observagoes
de multi-frequéncias de micro-ondas passivo para estimar o perfil vertical de quan-
tidades microfisicas tais como: gotas de chuva, gotas de nuvem, particulas de gelo e

graupel.

Para as frequéncias acima de 100 GHz, nao se espera que as medidas sejam asso-
ciadas diretamente ao perfil de chuva préxima a superficie: a opacidade da nuvem
nas areas precipitantes limita a quantidade de radiacao da chuva. A bordo dos sa-
télites NOAA existem os sondadores AMSU, sendo o AMSU-A para temperatura
e o AMSU-B para umidade. O primeiro na banda do Os em torno de 55 GHz e o
segundo em torno da linha do HyO em 183 GHz. Correlagoes entre precipitagao e
observagoes surgem a partir da relacao indireta entre a nuvem, o perfil atmosférico e
a precipitagao abaixo. Sendo assim, taxas de precipitacao tém sido estimadas a par-
tir de observagoes AMSU-B sobre o continente, a partir do indice de espalhamento
simples, baseado no espalhamento diferencial nas nuvens em 89 e 150 GHz. Para
essas estimativas, sistemas de redes neurais foram desenvolvidos para recuperar as
taxas de precipitacao a partir de observacoes do AMSU-A e B, usando dados de

treinamento gerados a partir de observagbes do AMSU e de radar ou a partir de
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simulagoes derivadas do acoplamento de modelos de nuvem de mesoescala e cédigos
de transferéncia radiativa (PRIGENT, 2010).

Diferentemente do sensoriamento remoto passivo, o ativo utiliza um sistema de radar
que transmite pulsos de energia eletromagnética através da atmosfera e analisa a
energia retroespalhada de volta ao radar. Como os comprimentos de onda na faixa
do micro-ondas sao maiores que os do infravermelho a energia radiante na micro-

ondas responde frequentemente a particulas maiores.

Existem satélites meteorologicos com radares a bordo capazes de estimar a precipi-
tagao de uma forma mais direta, um exemplo, é o satélite TRMM ( Tropical Rainfall
Measuring Mission), langado em 1997 e descontinuado em 8 de abril de 2015, e o

GPM (Global Precipitation Measurement), langado em fevereiro de 2014.

O satélite TRMM desenvolvido pela NASA e a JAXA, equipado com diversos sen-
sores capazes de adquirir informacoes relacionadas as caracteristicas da precipitagao
tropical, foi o primeiro a fazer uso simultaneo de instrumentos de micro-ondas ativo
e passivo. A bordo do TRMM trés instrumentos compoem o pacote de monito-
ramento da chuva e sao usados separadamente ou em conjunto para compreender
os processos de precipitacao, sua estrutura vertical e horizontal e sua climatologia:
um Radar de Precipitacao (PR - Precipitation Radar), o primeiro radar meteorolé-
gico no espaco; um radidmetro de multi-frequéncia em micro-onda passivo (TMI -
TRMM Microwave Imager), que complementa o PR pelo fato de fornecer o contetido
total dos hidrometeoros (dgua e gelo) dos sistemas precipitantes e, um radiémetro
visivel/infravermelho (VIRS). Além dos instrumentos que compoem o pacote de mo-
nitoramento da chuva existem também o sensor LIS (Lightning Imaging Sensor) e
o sensor VIRS (Visible and Infrared Scanner).

A missao GPM é uma constelacao de satélites criada com o objetivo de fornecer
observagoes da precipitagao a cada duas a quatro horas em qualquer lugar do mundo.
A nave principal, lancada em fevereiro de 2014, possui sensores de micro-ondas ativo
e passivo a bordo, sendo o passivo o GMI (GPM Microwave Imager), composto por
treze canais em micro-ondas com frequéncias de 10 a 183 GHz, e o ativo o DPR
(Dual-frequency Precipitation Radar), que consiste de um radar banda Ku (13,6
GHz) e um banda Ka (35,5 GHz), que realizam medidas de precipitacdo com uma
maior resolugdo, precisao e sensibilidade (IGUCHI et al., 2000). Segundo Iguchi et al.
(2000) a banda Ku funciona da mesma forma que no TRMM e a banda Ka identifica
chuva leve e queda de neve. De forma que, a combinagao dessas bandas proporcionara

uma estimativa mais precisa dos parametros relacionados a distribuicao de tamanho
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de gota. Segundo Le e Chandresekar (2012) com as informagoes em duas diferentes
frequéncias é possivel determinar dois dos trés parametros que definem a distribuicao

Gama de uma DSD, tornando a estimativa de precipitacdo mais confiavel.

Juntos, estes instrumentos fornecem uma capacidade tnica para medir a precipita-
¢ao que cai como chuva ou neve em condigoes que tém sido dificeis de detectar por
meio de instrumentos anteriores. Em comparacao com a geracao anterior de instru-
mentos, as novas capacidades do GMI e do DPR sao devido a adi¢ao de canais de
frequéncia elevada (165, 6 e 183,3 GHz) no GMI e a inclusdo de um radar banda Ka
no DPR (IGUCHI et al., 2010).

2.2.1 Algoritmo GPROF

O algoritmo de estimativa de precipitacdo Goddard Profiling Algorithm (GPROF),
inicialmente descrito por Kummerow et al. (1996), é utilizado no satélite TRMM
e vem sendo desenvolvido e aprimorado para o GPM. O GPROF é capaz de obter
tanto a precipitacao instantdnea quanto a estrutura vertical da precipitacao, usando
uma abordagem Bayesiana para associar as temperaturas de brilho medidas com
os perfis de hidrometeoros calculados com CRM (Cloud Resolving Models). Um
modelo de transferéncia radiativa baseado numa aproximacao unidimensional de
Eddington (KUMMEROW, 1993) é usado para calcular as temperaturas de brilho a
partir dos perfis calculados dos hidrometeoros, para as frequéncias onde o satélite

realiza as medigoes.

A versao atual do algoritmo (GPROF 2017) é aplicavel a diferentes sensores de
micro-ondas passivo para recuperar a precipitacao, em particular, através da uti-
lizagao de imageadores, tais como GMI, SSMI/S (Special Sensor Microwave Ima-
ger/Sounder) e AMSR2 (Advanced Microwave Scanning Radiometer 2). As tempe-
raturas de brilho observadas pelos sensores sao entao utilizadas para encontrar um
perfil mais adequado ao da base de dados com a ajuda do teorema de Bayes. Na te-
oria Bayesiana (RODGERS, 2000), a probabilidade de encontrarmos um determinado
perfil de hidrometeoro R, dado os valores de Th, é dada por:

P(R)X P(T}|R)
P(Ty)

P(RIT)) = (2.1)

em que, P(R|T}) é a probabilidade a posteriori de R ocorrer dado um vetor de T,
observado; P(R) e P(T}) sao as probabilidade a priori da taxa de precipitacao e da

temperatura de brilho, respectivamente; e P(T,|R) é a probabilidade de encontrar-
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mos um determinado vetor de Tj, dado os valores de R.

As caracteristicas de superficies continentais dificultam o uso de todos os canais
dos sensores, e geralmente apenas os canais de mais alta frequéncia sao utilizados.
Logo, torna-se muito dificil extrair informagoes precisas sobre os perfis de hidrome-
teoros sobre essas regioes utilizando-se algoritmos fisicos. No caso do TMI apenas
os canais de 85 GHz sao utilizados, entao o vetor de temperatura de brilho utilizado
para a recuperacgao dos perfis tem apenas 2 dimensoes (85V e 85H, em que V e H
representam a polarizagao vertical e horizontal, respectivamente). Sobre o oceano,
utilizando-se todos os canais do TMI, esse vetor tem 9 dimensées composto pelos 5

canais polarizados verticalmente e 4 horizontalmente.

Sobre o oceano, utilizando uma grade de 2, 5° e médias mensais, o GPROF apresenta
uma correlacao de 0,86 e um bias de —9% em comparagao com dados de pluvidome-
tros. Considerando apenas pontos da grade com mais de 2 pluvidometros a correlagao
aumenta para 0,91, e o bias se torna positivo em 6%. Comparacoes do TRMM com
produtos de validacao de superficie do radar Kwajalein apresentaram correlagao de
0,9 e bias —32%. Sobre o continente, 0 GPROF teve um bias positivo de 17% e uma
correlacao de 0,8 sobre uma grade mensal de 5°, quando comparado com a rede de
pluviémetros do GPCC (Global Precipitation Climatology Center) (KUMMEROW et
al., 2001).

A qualidade dos perfis recuperados depende fortemente da qualidade das simulagoes
que alimentam o cédigo de transferéncia radiativa. Para melhorar a qualidade do
banco de dados, alguns estudos criaram uma base de dados hibrida, utilizando perfis
de refletividade do PR e simulagbes numéricas (KUMMEROW et al., 2011; VILTARD et
al., 2006). Os perfis do PR adicionam um carater mais realista a base de dados, mas
tém uma deficiéncia na representacao do gelo. Essa deficiéncia é em parte suprida
pelas simulacoes, pois os modelos de nuvens também possuem uma deficiéncia na

representagdo dos diversos tipos de gelo (granizo, neve, etc.).

As atuais versoes do GPROF para o GPM utilizam os perfis de hidrometeoros
do algoritmo combinado do DPR (GRECU et al., 2016) e as temperaturas de brilho
simuladas sao obtidas a partir de modelo de transferéncia radiativa, garantindo uma
boa concordancia com as Tbs observadas pelo GMI. Essas informagoes sdo entao
combinadas com a taxa de precipitacao do Ku-DPR e com dados complementares,

como por exemplo, o tipo de superficie e a temperatura a 2 m, para a construgao
das bases de dados a-priori do GPROF.
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2.2.2 Algoritmo Combinado (CMB)

O uso combinado de dados de sensores de micro-ondas ativos e passivos fornece in-
formagoes complementares sobre os processos macrofisicos e microfisicos das nuvens
de precipitacao, que podem ser usadas para reduzir incertezas quando comparado ao
uso dos algoritmos separados. Em termos simples, os algoritmos combinados usam

o sinal do radidmetro como uma alternativa a atenuacgao sofrida pelo radar.

O algoritmo combinado do GPM (CMB) é baseado em um modelo fisico que simula
observagoes de radar e radidmetro como uma fungao de varidveis geofisicas (GRECU
et al., 2004 apud GRECU et al., 2016). Por se tratar de varidveis geofisicas nao podem
ser determinadas apenas a partir de observagoes de satélite, por isso é utilizado o
teorema de Bayes, um método probabilistico. De acordo com Grecu et al. (2016),

matematicamente, pode ser expresso como:

/= ;[yszm(x) - yobs}TWfl[@ysim(I) - yobs] + ;(‘T - xN)TWac_l(x - xN) (2’2)

em que, z é o conjunto de varidveis geofisicas a serem estimadas, Y, (z) é obtido
a partir do modelo fisico, y.s sao as observacoes do radar e radidometro, Wr é a
matriz de covariancia, ry ¢ a média a-priori de x e W, a sua matriz de covariancia.
A refletividade do radar banda Ka, as temperaturas de brilho do GMI, e a atenuacgao
integrada (PIA - path-integrated attenuation) do radar banda Ku e a diferenga da
atenuacao integrada de Ku-Ka sao utilizadas no vetor de observacao simulado y. A
refletividade do radar banda Ku é utilizada junto com um procedimento de perfil
de radar Hitschfeld-Bordan para reduzir a dimensao de z. Esse vetor x possui todos
os parametros necessarios para descrever a distribuicao do tamanho de particulas
de precipitagdo (PSD - Particle Size Distribution). A PSD pode ser descrita por
uma distribuicdo gamma normalizada, que relaciona a concentracao das particulas

de precipitagao com o tamanho (TESTUD et al., 2001 apud GRECU et al., 2016):

N(D) = N s (1) (- ) eop [~(4+ )] (2.3)

m m

() (4-+ )
44 T(u+4)

f(n) =
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em que, Ny é o intercepto da distribui¢do normalizada (equivalente ao Ny na dis-
tribuigdo exponencial), D,, é o didmetro médio ponderado pela massa, p é o fator
de forma da distribuigdo, D é o didmetro da particula e N(D) é a concentragao de
particulas com diametro D. Cada ponto é descrito por trés parametros, sendo
prescrito e Ny e D, pardmetros livres. As informagoes do radar Ku sao utilizadas
para diagnosticar analiticamente o perfil de D,,, dadas as suposi¢oes a-priori de Ny .
O perfil D,,, dado Ny, é obtido utilizando a solugao Hitschfeld-Bordan (GRECU et
al., 2011).

Para capturar a variabilidade vertical de Ny, o Ny é definido para nove diferentes
localizagoes dentro do perfil do radar e interpolado. As nove localizagoes no perfil
foram baseadas nos 5 nés introduzidos por Iguchi et al. (2000), sendo eles: (1) A é o
bin mais alto detectado pelo banda Ku; (2) B é o topo da camada de fase mista; (3) C
é o pico da banda brilhante para precipitacao estratiforme e o bin correspondente a
altura de congelamento para a precipitagao convectiva; (4) D é a base da camada de
mistura; e (5) E ¢ o bin mais baixo acima da superficie (Figura 2.1). Adicionalmente,
sdo inseridos mais 4 nos, sendo 3 entre A e B e 1 entre D e E. Esses 9 valores sao
incluidos em z para descrever a variabilidade vertical de Ny,. Dado um perfil do radar
banda Ku, um perfil de precipitagao (D,,) é derivado como fun¢ao do Ny incluido
no z e um perfil de prescrito. De acordo com Grecu et al. (2016) duas espécies
de hidrometeoros sdo derivadas a partir dos perfis de Ny ,e D,, como funcao da
estrutura dos 5 nés. Acima de B, os parametros PSD Ny ,e D,, sao associados com
neve, enquanto que abaixo de D os pardmetros PSD sao associados com chuva. Na
fase mista, isto é entre B e D, os parametros PSD sao associados com uma mistura

de neve e chuva.
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Figura 2.1 - Apresentacdo esquematica dos perfis de « e a. Os valores iniciais de a, b e
a sdo dados em cinco pontos, A, B, C, D e E. Quando uma banda brilhante
¢ detectada (a), C é escolhido no centro da banda brilhante (BB), B é dois
bins acima de C, D sdo dois bins abaixo de C, A é o topo do eco e E é o
bin valido mais baixo. Se ndo houver banda brilhante (b), C é escolhido na
altura de congelamento estimada, e B e D sdo 750m acima e abaixo de C,
respectivamente. Aqui A e E sdo iguais a antes. Os coeficientes entre esses
pontos sao calculados por interpolacao. O perfil para chuva estratiforme sem
banda brilhante é semelhante ao da chuva convectiva, mas seus valores reais
sdo diferentes.

© “/A, Estratiforme com © “f;&t] Estratiforme (Sem BB)
= Banda Brilhante v | —i~_& Convectivo
2 =1
< YR) < ’\Bj‘x B)
BB \_.'L-\_/E\I 500m 0°C Outros = 750m
P 500m 750m
(D]
Py
® X B
o oua o oua
(a) (b)

Fonte: Adaptado de Iguchi et al. (2000).

As distribuigoes verticais de vapor de agua e agua de nuvem em cada perfil de radar
sao baseadas na funcao ortogonal empirica (EOF). As EOFs sao derivadas do modelo
WRF (Weather Research Forecasting).

Em resumo, os retrievals combinados produzem um perfil de hidrometeoros, distri-
buicao de tamanho de particula e parametros de superficie para os quais as tem-
peraturas de brilho e refletividades sdo consistentes com as medidas de satélite.
Esses produtos combinados podem ser usados como bancos de dados bayesianos de
retrievals para multiplos radidmetros. O algoritmo combinado operacional foi proje-
tado para produzir um produto de precipitacao consistente, que integra informagoes
provenientes do DPR e GMI, reduzindo assim as incertezas nas estimativas de pre-
cipitacao do GPM. O algoritmo apresenta uma estrutura de estimativa baseada em
uma formulagao estatistica do método de Gauss-Newton, uma parametrizagao para
a distribuicdo nao uniforme de precipitacao dentro dos campos de visao do radar,
uma metodologia para detectar e explicar a dispersao miiltipla nas observagoes do
radar banda Ka (KaPR), e uma técnica de deconvolugao estatistica que permite
uma incorporagao sequencial eficiente de informacao do radiémetro nos retrievals de
precipitacdo do DPR (GRECU et al., 2016).
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2.3 Problemas na Estimativa de Precipitacao

As estimativas de precipita¢ao utilizando micro-ondas passivo sobre o oceano tém
avangado consideravelmente (KUMMEROW et al., 2001; KUMMEROW et al., 2011), po-
rém sobre o continente ainda apresentam diversas deficiéncias (CARR et al., 2015).
As superficies continentais possuem uma grande variabilidade temporal, espacial e
espectral na emissividade de micro-ondas devido aos efeitos da umidade do solo,
composicao do solo, a cobertura da vegetacao, a rugosidade da superficie ou a pre-
senga de dgua parada ou neve, além de depender da frequéncia, angulo de incidéncia
e polarizagao. Todas essas caracteristicas da superficie interagem com a radiagao
de micro-ondas de maneiras complexas de modelar, dependendo de um grande nu-
mero de parametros altamente variaveis e pouco conhecidos, o que dificulta o uso
dos canais de baixa frequéncia (PETTY; LI, 2013; PRIGENT et al., 2006). Geralmente,
apenas os canais de alta frequéncia sao utilizados para estimar a precipitagao sobre
o continente (GOPALAN et al., 2010). Contudo, esses canais baseiam-se principal-
mente no processo de espalhamento das particulas de gelo nas nuvens e associam

esse espalhamento a precipitacao, tornando indireta a estimativa de precipitagao.

O contetdo total de gelo de cada tipo de nuvem aliado ao tamanho da particula é
utilizado como indicador do seu potencial de precipitacao. Tais indicadores podem
ser aplicados em algoritmos de estimativa de precipitacao baseados em informagoes
obtidas por satélite na faixa de micro-ondas (FERRARO et al., 2005; VILA et al., 2007;
WENG et al., 2003). Porém, os algoritmos globais de recuperagdo de precipitagao
para radidmetros de micro-ondas ainda apresentam problemas relacionados a: confi-
abilidade na detecgao de chuva quente e/ou leve sobre o continente; dificuldade em
detectar assinaturas de chuva sobre desertos, superficie congelada, neve e regioes cos-
teiras; e dependéncia regional do bias na quantidade média de precipitagao (PETTY;
LI, 2013). Para algumas regides o aumento na variabilidade da emissividade é mais
claro no inverno devido a presenca de neve, que induz a uma mudanga significativa

na emissividade da superficie (PRIGENT et al., 2006).

Comparagoes entre as estimativas de precipitacao obtidas pelo algoritmo GPROF
e o PR revelaram bias regionais e sazonais, com altos bias positivos associados a
zonas convectivas na estacao quente e sobre regides semi-aridas e bias negativos
encontrados nos regimes de precipitacao de nuvem quente, onde o espalhamento em
85 GHz é incapaz de detectar o sinal da precipitacdo (WANG et al., 2009).

Berg et al. (2006) também encontraram bias regionais distintos em uma comparagao

global utilizando as precipitagoes estimadas pelo PR e TMI. Shimizu et al. (2009)
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sugerem que esse bias é devido as diferencas entre os limiares de sensibilidade dos
instrumentos a precipitacao fraca ou oriunda de nuvem rasa. Enquanto que, Iguchi
et al. (2009) e Kozu et al. (2009) associam o erro a suposi¢gao da DSD no algoritmo

do radar.

Petty e Li (2013) desenvolveram um novo algoritmo Bayesiano para a estimativa
de precipitacao que ao invés de utilizar os nove canais do TMI utiliza trés pseudo
canais, obtidos a partir da andlise de componentes principais, de forma a obter um
algoritmo eficiente e de facil implementacao. Segundo os autores esses pseudo-canais
podem ser substituidos pelos canais originais do sensor em diversos algoritmos de
retrieval existentes, de modo a facilitar os retrievals tornando-os menos sensiveis as
incertezas no tipo de superficie e também nas proximidades dos litorais. Inclusive
foram incorporados na versao mais recente do algoritmo GPROF adotado tanto
para o TMI quanto para o GMI. Apesar da eficiéncia o novo algoritmo nao fornece
o perfil de hidrometeoros inferido a partir do PR, apenas a taxa de precipitacdo na

superficie.

Ainda existem diversas limitacoes associadas a estimativa de precipitacao por micro-
ondas, porém alguns trabalhos tém sido desenvolvidos com o intuito de diminuir as
discrepancias existentes entre as estimativas de precipitagdo obtidas pelos sensores
de micro-ondas ativo e passivo. Petkovi¢ e Kummerow (2017) encontraram discre-
pancias significativas entre as estimativas de precipitacao obtidas a partir de micro-
ondas ativo e passivo sobre as regioes continentais, onde os retrievals de micro-ondas
passivo sao limitados aos sinais de espalhamento. Segundo os autores essas discre-
pancias estao correlacionadas com a estrutura do sistema precipitante e o nivel de
organizacao desses sistemas. Os sistemas convectivos rasos e os profundos desorga-
nizados tendem a serem subestimados pelo PMW (Passive Microwave), enquanto
que, os convectivos profundos organizados sao superestimados. Utilizando variaveis
complementares, como por exemplo o CAPE, o cisalhamento do vento, a tempe-
ratura do ponto de orvalho e a distribuigdo vertical de umidade observaram que
algumas dessas variaveis sao preditoras do tipo de sistema e nivel de organizagao
das nuvens. Valores altos de CAPE e cisalhamento do vento sdo condigoes favora-
veis a conveccao profunda organizada, enquanto que, valores baixos dessas variaveis
estao associados a formacao de nuvens rasas. A conveccao profunda desorganizada
nao se mostrou sensivel as variaveis testadas. Algumas questoes complexas, como
se a piscina fria (formada pela frente de rajada), a intensidade da corrente ascen-
dente ou os processos termodindmicos em nuvem sao mais favoraveis para um tipo

de nuvem em detrimento de outro, nao podem ser respondidas apenas pelo CAPE
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e cisalhamento do vento, porém essas duas variaveis tém uma forte influéncia sobre
todos esses fatores e assim, servem como bons preditores do nivel de organizacao das
tempestades. Por isso, as variaveis complementares foram combinadas e mostraram
que o uso das informacoes do CAPE e a umidade relativa removeu =~ 20% do BIAS

relativo. O uso da informacao do tipo de sistema melhorou = 40% o RMSE.

Petkovié¢ et al. (2018) em um estudo recente, com o objetivo de atenuar os erros
associados as estimativas de precipitacao sobre o continente americano, empregaram
relagoes previamente estabelecidas entre estruturas de nuvens e ambientes de grande
escala, como CAPE, cisalhamento do vento, distribuicao de umidade e concentragoes
de aerossdéis para formar uma relagdo mais robusta entre a precipitacao e o sinal de
espalhamento. O algoritmo modificado permitiu usar o ambiente de grande escala
para filtrar os estados a priori que nao correspondem a condic¢ao sinética relevante
para a observacao e, assim, reduzir a diferenca entre a variabilidade assumida e
observada na relagao gelo-chuva. Comparagoes com dados de superficie da rede
MRMS (Multi-Radar Multi-Sensor) dos Estados Unidos demonstraram um excelente
potencial para melhorar a precisao da precipitagao intensa sobre o continente e que
os parametros sindticos individuais podem remover de 20% a 30% do bias existente

e até 50% quando combinados, preservando o desempenho geral do algoritmo.

No intuito de contribuir para o avanco das pesquisas relacionadas a estimativa de
precipita¢ao por micro-ondas passivo sobre o continente. A seguir sdo mostrados os
resultados obtidos a partir da analise da estimativa de precipitagao por micro-ondas
utilizando dados histéricos do satélite TRMM (Capitulo 3) e para o periodo de 1
ano de dados do satélite GPM (Capitulo 4).
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3 ESTIMATIVA DA PRECIPITACAO UTILIZANDO MICRO-ONDAS
SOBRE O CONTINENTE: NUVENS COM E SEM ESPALHAMENTO
DO GELO

Como mencionado na revisao da literatura, sobre o continente, os algoritmos basea-
dos no espalhamento estimam a taxa de precipitacao a partir do retroespalhamento
da radiagdo de micro-ondas (frequéncia acima de 60 GHz) provenientes das parti-
culas de gelo das nuvens, de forma que, o contetido total de gelo de cada tipo de
nuvem aliado ao tamanho de cada particula sao utilizados como indicadores do seu
potencial de precipitacgdo. Porém, como mencionado, existem tipos de nuvens onde
nao ha uma camada de gelo ou essa camada nao é suficientemente espessa quando
comparada a precipitacao associada ou ainda, a camada de gelo presente na nuvem
nao esta diretamente associada a precipitacao, fazendo com que o conhecimento
das propriedades radiativas e da estrutura vertical desses tipos de nuvens sejam
importantes para entender as diferencas relacionadas a estimativa de precipitagao
por satélite. O conhecimento do comportamento fisico dessas nuvens fornece a base
para um melhor ajuste nos algoritmos de estimativa de precipitacao baseados em
micro-ondas passivo favorecendo a reducao dos erros. As propriedades das nuvens

sao avaliadas como funcao do erro associado a estimativa de precipitacao.
3.1 Dados

Para o presente estudo foram utilizados dados do satélite TRMM disponibilizados
pela Universidade de Utah, que compdem o banco de dados de caracteristicas da
precipitacao, i.e., Precipitation Feature (PF) database (LIU, 2013; LIU et al., 2008). Os
dados sao disponibilizados na versao 7 para os algoritmos 1B01, 1B11, 2A12 (KUM-
MEROW et al., 2001), 2A23, 2A25 (IGUCHI et al., 2000), 2B31, 2H25 e versao 4 para
os dados provenientes do sensor LIS, apés a corregao de paralaxe TMI-PR (TRMM
Microwave Imager - Precipitation Radar) e TMI-PR-LIS-VIRS (Lightning Imaging
Sensor - Visible and Infrared Scanner) (LIU, 2013). Para essa versao (VO7) novos
parametros foram introduzidos, entre eles, a taxa de precipitacdao em 2B31 do algo-
ritmo combinado e os perfis de calor latente do 2H25. Os dados do algoritmo 1B11
do TMI sao disponibilizados em duas resolugoes diferentes, uma delas em baixa re-
solucao (104 pixels em cross scans) para os canais de 10, 19, 21 e 37 GHz, incluindo
as temperaturas de brilho e a outra é salva em alta resolugao (208 pixels em cross
scans) para os canais de 85 GHz. A co-localizagdo entre PR (algoritmo 2A25) e
TMI (algoritmo 1B11) é realizada somente para os dados em alta resolu¢ao do TMI

dentro da faixa PR. Na versao antiga da corregao de paralaxe (conjuntos de dados
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produzidos antes de 2013), devido as diferengas entre os escaneamentos do TMI
(52° de angulo conico) e do PR (nadir), pode haver um problema se os sinais de
espalhamento de micro-ondas forem de hidrometeoros elevados, como células con-
vectivas altas. Por esse motivo na atual versao, apenas para os pixels com altura do
eco superior a 5 km e atenuacao integrada > 0,4 dBZ no algoritmo 2A23 do PR,
um método simples de correcao de paralaxe foi aplicado. Nesse método os dados do
TMI sao deslocados como mostrado na Figura 3.1. Apods essa corregao, ha melhores
correspondéncias entre as medidas do PR e TMI para células convectivas altas. No
entanto, se utilizado para os pixels com altura do eco inferior a 5 km (células con-
vectivas rasas) as correspondéncias entre PR e TMI pioram devido & sobreposigao
de correcoes, o que pode levar a problemas ao calcular as propriedades de espalha-
mento de micro-ondas dentro de um sistema de precipitacao raso definido pela area
de precipitacao superficial do PR. Para os dados do LIS o tempo de visualizagao
é interpolado em uma resolucao de 0,1 graus, utilizando o método do vizinho mais
proximo para atribuir cada um dos eventos de flash as coordenadas do pixel do TMI.
Apos a co-localizagao entre PR e TMI, cada flash pode ser atribuido a um pixel PR
para andlise posterior (LIU, 2013).

Figura 3.1 - Diagrama esquematico da correcdo de paralaxe.

TMI PR

Localizacao
da nuvem
pelo TMI apéds

a correcao de
paralaxe Localizacdo
da nuvem
pelo TMI

Localizacao
da nuvem
pelo PR

Superficie

Fonte: Adaptado de Liu (2013).

O periodo utilizado para o estudo foi de janeiro de 2002 a dezembro de 2011, con-
templando 10 anos de dados apds o reposicionamento do satélite TRMM em 2001,

de forma a evitar dados com resolucoes espaciais distintas.
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A primeira metodologia empregada para a selecdo dos pares TMI-PR era baseada
no vizinho mais proximo, considerando a resolugao original dos sensores. Porém ao
analisar o erro médio entre as taxas de precipitagdo, obtidas a partir dos senso-
res, observou-se que havia uma grande discrepancia independentemente do valor da
taxa de precipitacao. De forma que o erro encontrado nao seria funcao apenas das

diferencas entre os sensores, mas também da co-localizacao.

Para evitar inconsisténcias associadas a co-localizagao e valores muito discrepantes
da taxa de precipitacao, os pares TMI-PR foram selecionados usando para cada
ponto do TMI uma matriz 3x3 do PR (similar a metodologia adotada por Kidd et
al. (2017), Wang et al. (2012)), selecionando o valor do PR com a menor diferenca
da taxa de precipitacdo quando comparada a taxa de precipitacao estimada pelo

GPROF.

Uma &area sobre a Amazonia foi escolhida devido a homogeneidade da regido em
relacdo a topografia e a ocorréncia de nuvens com topo relativamente quente e
nuvens profundas com topo muito frio (GIANGRANDE et al., 2017). De acordo com
os dados do produto MERGE (ROZANTE et al., 2010), uma técnica que combina as
estimativas de precipitacao do satélite TRMM com observagoes de superficie sobre
a América do Sul, a precipitacdo média anual na regiao de estudo varia de 1450 a
3000 mm (Figura 3.2).

Das informacgoes disponiveis nos algoritmos, foram utilizadas as temperaturas de
brilho (Th) nos canais de 10, 19, 21, 37 e 85 GHz, as estimativas de precipitagio do
PR e GPROF utilizando o TMI, o perfil vertical de refletividade, a classificacao da
chuva e os dados de descargas atmosféricas. Para os canais de 37 e 85 GHz foram
utilizados os valores da PCT (Polarization Corrected Temperature) e para os demais
canais de micro-ondas apenas a polarizagao vertical. Sobre superficies imidas, a
PCT é utilizada para remover a assinatura da superficie fria. Esta correcao pode
ser pertinente na regiao amazonica devido a presenca de grandes rios, como o Rio

Negro, Solimbes e Amazonas.

Para os canais de baixa frequéncia optou-se por utilizar a resolucao horizontal origi-
nal, similar ao utilizado no estudo de You et al. (2011). A co-localizagao dos dados
do 1B11, 0 2A25 e 0 2A12 disponibilizada foi realizada pelo método do vizinho mais
proximo (LIU, 2013). Os dados co-localizados do TMI e PR foram selecionados de
acordo com a classificagdo da chuva disponivel no algoritmo 2A23. A classificagao
fornecida pelo algoritmo separa a chuva em convectiva, estratiforme e outra. Dos

casos classificados como convectivos existem subdivisoes, como por exemplo, cer-
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teza convectiva e talvez convectiva. O mesmo acontece para os casos estratiforme.
No presente estudo foram utilizados como convectivos apenas os classificados pelo
algoritmo como “certeza convectivo”. O total de pixels para chuva do tipo convectiva

encontra-se expresso na Tabela 3.1.

Figura 3.2 - Precipitagdo média anual obtida a partir do produto MERGE, considerando
o perfodo de 2002 a 2010. Area de estudo indicada pela caixa branca
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Fonte: Producao do autor.

3.2 A identificagao e caracterizagao dos casos convectivos

As estimativas da taxa de precipitacao utilizando o satélite TRMM sao determina-
das, normalmente, a partir da temperatura de brilho do canal de 85 GHz (GOPALAN
et al., 2010). No presente estudo, a precipitac¢ao foi estimada utilizando o algoritmo
GPROF, referenciada aqui como RRgpror. A estimativa de precipitagdo, consi-
derada como referéncia, foi calculada utilizando o PR (referenciada como RRpg),

apenas para os pixels classificados como convectivos (Tabela 3.1).

Como mencionado anteriormente, existem nuvens que nao possuem uma camada de
gelo ou essa camada nao estd diretamente associada a precipitacao. Sao exatamente
essas nuvens os casos de interesse do presente estudo, que causam uma superestima-
tiva ou subestimativa da taxa de precipitacao quando se utiliza apenas os sensores
de micro-ondas passivo do TMI (neste caso o GPROF).

Antes de definir exatamente qual metodologia seria empregada para a selegdo dos

pares TMI-PR e separacao das amostras de dados que seriam classificadas como su-
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perestimativa e subestimativa alguns testes foram realizados. No primeiro teste foi
empregada uma anélise de cluster utilizando como dados de entrada a PCT85, RRpr
e RRpr — RRyeor. Essa tltima variavel é a diferenca entre a taxa de precipitagao do
PR e a taxa de precipitagao estimada a partir de uma equagao tedrica que relaciona
a Th 85 GHz com a taxa de precipitacao do PR, determinada por Gopalan et al.
(2010). Para a determinagao da equacgao tedrica Gopalan et al. (2010) utilizaram da-
dos do TRMM para o periodo de 2002 a 2008 sobre uma grande area do globo. Apds
a aplicacao da andlise de cluster, 4 clusters (populagoes) foram encontradas, porém
basicamente estavam separadas de acordo com a PCT85 e a RRpg, apresentando
quantidades muito diferentes de pixels em cada populagdo. Acreditava-se que essa
deficiéncia na separacao das populagoes poderia estar relacionada ao conjunto de
variaveis escolhidas ou mesmo a limitacao do método da andlise de cluster aplicado
a essas variaveis. Sendo assim, um segundo teste foi realizado. Baseado no método
proposto por Gopalan et al. (2010) para a determinagao da relagdo Th85-RR pg, po-
rém substituindo a Th85 pela PCT85, uma relacao foi determinada especificamente
para a regiao Amazonica. Dessa vez, ao invés de utilizar a analise de cluster para a
separagao das populacoes foi utilizado a equagao tedrica determinada para a regiao

Amazonica e o desvio padrao médio.

Para a determinagao dessa equagao foram utilizadas classes de PCT85, com interva-
los de 10 K, e para cada classe um valor médio da taxa de precipitagao (utilizando o
PR) foi calculado. Os valores médios da taxa de precipitagao encontrados para cada
classe de PCT85 foram subestimados devido a presenga de dados discrepantes, ou
seja, valores baixos da taxa de precipitacao associados a PCTS85 fria. Para eliminar
esses pixels com valores muito discrepantes, quando comparadas as taxas de preci-
pitagao estimadas pelo PR e GPROF foi aplicado um filtro similar ao utilizado por
Gopalan et al. (2010).

Esse filtro tem por objetivo eliminar os pontos com valores baixos das variaveis Th85
(Th85 fria) e RR (chuva fraca), ou seja, as baixas temperaturas de brilho nao estao
associadas a chuva, mas provavelmente as influéncias da superficie, e os pontos com
valores altos da Th85 e RR, ou seja, uma taxa de precipitacao significativa associada
a uma Th85 quente, que segundo Gopalan et al. (2010) é devido & chuva de nuvens
quentes, em que nao ha gelo suficiente na atmosfera para causar uma diminui¢ao na
Tb do canal de 85 GHz. Para eliminacao desses pontos foram realizadas comparagoes
entre a taxa de precipitacao do PR e as estimativas do GPROF, considerando como
critério de eliminacao quando os valores da taxa de precipitacdo do GPROF fossem

50% maior ou menor que as taxas de precipitacao do PR. Apds a aplicacao do filtro,
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dos 149380 pixels classificados como convectivos, 121468 foram selecionados para a
determinacao da relacao PCT85-RR.

Utilizando a relacdo PCT85-RR expressa pela equagao 3.1 e um desvio padrao
médio, para mais e para menos, todos os pixels classificados como convectivos fo-
ram divididos em 3 categorias: a primeira que compreende os pixels que satisfazem
a equagdo, chamados de convectivos consistentes (= 86,5% - pixels em cinza); a
segunda compreende os pixels classificados como subestimativa (=~ 4,9% - pixels
em azul), que sdo os pixels em que o valor da precipitacdo estimada pela PCTS85 é
menor que a do PR; e a tltima, os casos de superestimativa (=~ 8,6% - pixels em
vermelho), que representam os casos em que a precipitacao estimada a partir da
PCT85 é maior que a do PR (Figura 3.3).

RR = 0,00013X (PCTgs)? — 0,28X (PCTgs) + 75,73 (3.1)

Porém a identificacao dos pixels considerados como subestimativa e superestimativa
utilizando essa metodologia nao apresentaram resultados que estivessem associados
apenas aos processos fisicos relacionados a diferenca entre as estimativas de precipi-
tagdo, mas também a problemas de co-localizacao e da consideragao de um desvio
padrao médio para definir o erro, pois o desvio nao leva em consideracao o valor
absoluto do erro. A separacdo em sub e superestimativa da precipitacao entre o
GPROF e PR utilizando o desvio nao caracteriza o erro absoluto, pois 100% de
erro para uma estimativa de 0,5 mm/h é razoavel, quando para 50 mm /h é um erro
muito grande. Esses casos dificultam a identificacao dos padroes microfisicos das nu-
vens que apresentam sub e superestimativa de precipitacao, assim sendo necessario

o estabelecimento de um outro processo de escolha.
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Figura 3.3 - Relacao PCT85-RR para os casos convectivos. Os pontos em preto sdo os
valores médios para cada classe de PCT85, as barras em vermelho sdo os
desvios padroes, a linha em preto é a curva ajustada, a verde continua indica
um desvio padrao médio para mais e para menos. Em azul os casos com
superestimativa, em cinza os casos convectivos consistentes e em vermelho os
casos com subestimativa.
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Por fim, o método escolhido para avaliar os casos baseia-se em um erro determinado
a partir da diferenga normalizada entre as taxas de precipitagdo (RRgpror—RRpR),

dado pela equagao abaixo:

RRcpror — RRpRr

X100
RRpr

(3.2)

Erro=

A partir do erro calculado para cada pixel foram geradas distribui¢oes de frequéncia
desses erros e também foi avaliada a razao entre RRgpror € RRpgr versus RRpgr
(Figura 3.4). Observou-se que a distribuigdo se assemelhava a uma gaussiana sendo
um pouco mais alongada para os erros positivos com um valor de pico em torno de
zero. Adicionalmente, notou-se que a cauda da distribuicao apresenta valores altos
de erro. Esses valores altos do erro estao provavelmente associados a problemas de
co-localizagdo e nao correspondem a uma diferenca fisica na relacdo gelo-taxa de
chuva. Apds avaliacao dos resultados optou-se por utilizar os pixels que apresen-
taram erros compreendidos entre -50 e 50%. Sendo eliminados todos os pixels que
nao satisfizeram essa condicao, resultando no final um total de 60681 (Tabela 3.1).

Este procedimento adicional evita problemas de co-localizagao e segue procedimento
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similar ao empregado por Gopalan et al. (2010).

Tabela 3.1 - Erros estatisticos entre dados do GPROF e do PR.

Estatisticas para Chuva Erro da Populacao
Convectiva

Total Pixels 72166

Pixels aceitos usando um 60681
critério de 50% erro

Pixels Rejeitados 11485 (=~ 16%)
Pixels Rejeitados RR PR ~ 96% GPROF ~ 78%
<=15 mm/h
Média RRpr 8,8 mm/h
Média RRcpror 8,9 mm/h
RMSE 2,0 mm/h
Erro Médio 15, 7%

Desvio Padrao do Erro 20, 1%

Figura 3.4 - Grafico da razdo entre a estimativa de precipitacdio do GPROF e a do PR
versus a estimativa de precipitagdo do PR.
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Fonte: Producgao do autor.

28



A Figura 3.5 mostra a distribuicdo do erro e as popula¢des com subestimativa e
superestimativa da taxa de precipitagdo. O erro médio (o valor absoluto) é 15, 7%
e o desvio padrao 20, 1%. Dividindo a populacao de erro em trés categorias, sendo
uma classe denominada consistente, no centro da distribuicao, e as outras duas
como subestimativa e superestimativa, representando a cauda da distribui¢ao. Um
valor de percentil é necessario ser definido para separar essas trés classes. Como
a distribuigdo apresenta mais valores de erro positivo (média diferente de zero) o
percentil que satisfaz, compreendendo as informacgoes de erro médio absoluto e desvio
padrao, é o percentil de 20%. Com a populacao dividida em percentis como classe
consistente entre 20% e 80%, classe de subestimativa de 0% a 20% e a classe de
superestimativa de 80% a 100%, o valor do erro que define as categorias sdo: a)
Classe de subestimativa corresponde aos erros entre —50% e —14,5%; b) Classe
consistente, corresponde aos erros maiores que —14,5% e menores que 18,2%; c)
Classe com superestimativa corresponde ao erro entre 18,2% e 50% (Figura 3.5).
As estatisticas basicas sdo mostradas na Tabela 3.1. Assim, o percentil de 20%
corresponde aproximadamente ao erro absoluto ou a distribuicao do desvio padrao,
outros percentis também foram avaliados durante a andlise como: 15% (cobrindo o
range de erro de: —18,5% a 23,5%), 10% (cobrindo o range de erro de: —23,8% a
29,8%) e 5% (cobrindo o range de erro de: —31,6% a 38,4%).

Petkovi¢ e Kummerow (2017) em um estudo utilizando dados do satélite TRMM
para o ano de 2010, considerando duas areas de interesse, sendo uma sobre a Amazo-
nia e a outra sobre a Africa encontraram uma diferenca sistematica total para cada
um dos trés regimes considerados no estudo. As nuvens rasas e as profundas desorga-
nizadas tendem a ser subestimadas pelo algoritmo baseado em micro-ondas passiva
(PMW - Passive Microwave) em 33% e 10%, respectivamente. Enquanto que as nu-
vens profundas organizadas sao superestimadas em 41%. Esse valor de erro médio é

muito proximo ao obtido na regiao Amazonica que foi de 27%.

No intuito de avaliar a relagdo entre as populagoes de subestimativa e superestima-
tiva como funcao da taxa de precipitacao as duas classes extremas da distribuicao
foram avaliadas como func¢ao da estimativa do PR e do GPROF. A Figura 3.6a
mostra a distribuicao da frequéncia relativa determinada a partir da taxa de pre-
cipitacao estimada para as populagoes com subestimativa e superestimativa. Pro-
porcionalmente, os casos de subestimativa tém predominantemente mais casos com
baixa taxa de precipitagdo, menor que 5 mm/h. Como os casos de subestimativa
sdo definidos pelos menores percentis (maiores erros de subestimativa) a populagao

com baixa taxa de precipitagdo é maior. Isso significa que o erro de subestimativa
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é funcdo da taxa de chuva e quanto menor a taxa de precipitacdo maiores sao os
erros (erro absoluto). Em contrapartida, o erro de superestimativa tem proporcio-
nalmente uma taxa de precipitagdo maior do que a populacao de subestimativa, e o
erro absoluto nao é uma func¢ao da taxa de precipitacao. Existe apenas uma pequena
diferenca entre o erro de superestimativa entre os diferentes percentis. Semelhantes
resultados podem ser observados na Figura 3.6b para as estimativas de precipitagao
utilizando os dados do GPROF, nesse caso a populagao de dados com subestimativa
para valores menores que 2,5 mm/h é ainda maior. Para os casos com superestima-
tiva a variabilidade é menor, ou seja, os valores dos erros utilizando o TMI também

nao sao funcao da taxa de precipitagao.

Figura 3.5 - Distribui¢do de frequéncia do erro normalizado calculado utilizando a taxa
de precipitacdo estimada a partir do PR e GPROF. As cores azul, cinza e
vermelho representam as trés categorias, subestimativa, consistente e supe-
restimativa, respectivamente.
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Figura 3.6 - Distribui¢do de frequéncia dos casos de subestimativa e superestimativa como
funcdo da taxa de precipitagdo estimada a partir do a) PR e b) GPROF.
Casos de subestimativa e superestimativa sdo classificados de acordo com os
percentis de 20%, 15%, 10% e 5% obtidos pela cauda da distribuicao.

RRgpror (MmM/h)

Fonte: Producao do autor.
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3.3 Estrutura Vertical das Nuvens

A andlise da estrutura vertical das nuvens pertencentes a cada categoria permitiu
a compreensao das limitacoes associadas a estimativa da precipitagao por satélite a
partir dos canais em micro-ondas passivo. Como a hipétese, os casos de superestima-
tiva estao relacionados ao grande conteido de gelo, baixo conteido de dgua liquida
e possivelmente a banda brilhante presente nos perfis médios de refletividade. O
oposto ocorre nos casos de subestimativa, onde provavelmente ha uma camada de
gelo mais fina e valores mais altos do contetido de agua liquida, resultando em uma

subestimativa da taxa de precipitacao a partir da PCTS85.

Uma maneira de avaliar a estrutura vertical da nuvem para cada populagao de er-
ros é a partir do célculo dos CFADs (Contoured Frequency by Altitude Diagrams).
Os CFADs sao diagramas bidimensionais que fornecem a frequéncia, neste caso, da
refletividade com a altura. Desta forma, é possivel analisar a variabilidade do perfil
vertical da refletividade ao invés do valor médio do perfil, que as vezes pode mascarar
os resultados. A Figura 3.7 apresenta os CFADs para a populacdo com sub e supe-
restimativa. Os dois CFADs sao muito préximos, apenas algumas diferencas podem
ser observadas. A camada intermediaria logo acima da camada de derretimento mos-
tra a diferenca mais importante. A populagao de superestimativa apresenta valores
maiores de refletividade nesse nivel do que a populacao de subestimativa. Abaixo da
camada de derretimento os casos de subestimativa apresentam maior variabilidade
dos valores de refletividade com valores menores do que nos casos com superesti-
mativa. A Figura 3.6 mostra uma taxa de precipitacdo proporcionalmente maior
para as populagoes de superestimativa, portanto, esperamos que o CFAD também
reproduza esse recurso (Figura 3.7). Para uma andlise mais detalhada da estrutura
vertical das nuvens, os casos pertencentes a cada categoria (sub e superestimativa)
foram divididos em 3 classes de acordo com a taxa de precipitacdo: RR < 4 mm/h;
4 < RR < 8 mm/h; e RR > 8 mm/h (Figura 3.8). As classes foram escolhidas de
forma que cada uma apresentasse quantidades semelhantes de casos. Por se tratar
de um limiar de chuva que é o mesmo para as duas categorias os perfis de refle-
tividade (CFADs) também apresentam pequenas diferengas, assim como o CFAD
considerando todos os valores. Nos CFADs elaborados para os casos com valores de
precipitagao entre 4 e 8 mm/h (Figuras 3.8c e 3.8d) a camada abaixo do nivel de
derretimento mostra, de forma clara, que nos casos com superestimativa os valo-
res de refletividade aumentam de maneira mais acentuada, enquanto que, nos casos
com subestimativa a refletividade possui pouca variagdo até esse nivel. Resultado

semelhante também pode ser observado para os casos com RR maior que 8 mm/h
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(Figuras 3.8e e 3.8f), reforcando a hipé6tese que a superestimativa pode ser causada

por uma banda brilhante presente nos niveis médios.

Figura 3.7 - CFAD da refletividade para as categorias com: a) superestimativa e b) subes-

timativa.
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Figura 3.8 - CFAD da refletividade para as categorias com superestimativa e subestimativa
de acordo com o valor da taxa de precipitagdo: a) e b) RR < 4mm/h; ¢) e d)
4 < RR < 8mm/h; e e) e f) RR > 8mm/h.
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Figura 3.8 - Conclusao.
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Fonte: Producgao do autor.

Para uma descricao detalhada desses dois recursos populacionais, a andlise deve

considerar subcategorias da altura da nuvem e parametros microfisicos.

Para avaliar a altura do eco em cada categoria, as distribuicoes de frequéncia foram
geradas de acordo com a altura do eco. Como limiar para calculo da altitude foi
utilizado o valor de refletividade de 17 dBZ, minimo sinal detectado pelo PR. A
Figura 3.9 mostra que os casos de subestimativa tém uma populacao relativa maior
com uma altura do topo do eco de 17 dBZ em torno de 9 km e os casos de superes-
timativa tem uma populagao relativa maior com nuvens com topo do eco superior a
essa altura. Esse comportamento é coerente com os valores mais baixos de taxa de
precipitacao estimada pelo GPROF devido ao menor contetido de gelo em nuvens
rasas ao contrario dos casos de nuvens convectivas profundas. No entanto, ambas
as populagoes apresentam nuvens com diferentes profundidades, e essas pequenas
diferencas nao podem ser explicadas apenas por esta hipotese simples. Outra con-
sideracao importante sao as diferentes distribui¢oes da altura do topo da nuvem de
acordo com os percentis para a populagdo de subestimada. Isso significa que o erro
absoluto é fun¢ao da altura da nuvem e da taxa de precipitagdo, como mostrado na
Figura 3.9. No entanto, a populagao de superestimativa ndao depende da altura da
nuvem, a medida que os percentis aumentam, a distribuicao da altura da nuvem é

quase a mesma.
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Para explorar em mais detalhes esses erros de sub e superestimativa, foram calcula-
dos os valores de LWP (Liquid Water Path), INP (Ice Water Path), da densidade
de descargas atmosféricas detectadas pelo LIS e da diferenca de polarizacao da Tbh
em 85 GHz.

Para os calculos do LWP e do IWP foram utilizados os perfis de refletividade obtidos
a partir do PR e as equagoes 3.3 e 3.4 (WANG et al., 2007). Além disso, para o célculo
do LWP foi considerada a camada entre a superficie e a altura de 5 km. O IWP foi

calculado para a camada entre 5 km e o topo da nuvem.

levelO

LWP = 3.44210~° / ZalVTdH  (kgm™?) (3.3)
sur face
htop - a/7
282107187
IW P = 10007 p; N/ / (W) dH  (kgm™?) (3.4)

levelO

em que, Zp ¢ a refletividade em mm®m™3, p; é a densidade do gelo (917kg.m™3) e
No (4210°m~*) é o pardmetro de intercepto, level( é a altura aproximada do nivel
de 0°C, htop (km) é a altura da nuvem e H (km) ¢ a altitude.
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Figura 3.9 - Distribui¢do da frequéncia relativa da altura do eco de 17 dBZ. Casos de
superestimativa sdo indicados na cor vermelha e os casos de subestimativa
na cor azul. Os casos de sub e superestimativa sao classificados a partir dos
percentis de 20%, 15%, 10% e 5%.
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Fonte: Producao do autor.

A Figura 3.10 mostra os histogramas de frequéncia com base na informacao de IWP,
taxa de raios (denominada TR), diferenca na polarizagao da Tb de 85 GHz (TbV-
TbH), a PCT de 85 GHz (PCTS85) e o LWP. Verificou-se que, para os casos de
superestimativa, ha uma populagdo com valores mais elevados de IWP e taxa de
raios (Figuras 3.10a e 3.10b), mais casos com polarizacao de 85 GHz (Tby-Thy)
inferior a 2 K (Figura 3.10c) e uma pequena diferenga para valores menores de LWP
(Figura 3.10e). Por outro lado, para os casos de subestimativa, ocorre exatamente o
oposto: valores de LWP mais elevados e valores inferiores de IWP e TR, o que justi-
fica o aquecimento da PCTS85 e a subestimativa da taxa de precipitacao. A maioria
dos casos de subestimativa apresenta diferencas de polarizacao positivas associadas
a areas com particulas de neve e regides de nuvens estratiformes (PRIGENT et al.,
2005). Conforme esperado, os casos de superestimativa tém uma maior frequéncia
de PCT85 menor e observa-se o oposto para os casos de subestimativa, com pico
de frequéncia no valor de 270 K (Figura 3.10d). Para as variaveis IWP, LWP e TR,

as diferencas entre as categorias sao mais sutis e menos significativas. E importante
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ressaltar que as distribuigoes de frequéncia da taxa de raios (Figura 3.10b), apresen-
tam 96, 6% dos casos de subestimativa e 94, 7% dos casos de superestimativa valores
iguais a 0 flash/min. Apenas 3,4% dos casos de subestimativa e 5,3% dos casos de
superestimativa apresentam taxa de raios superior a 0 flash/min. Wang et al. (2012)
usaram os dados do LIS para entender a relacao entre densidade de raios e observa-
¢oOes da precipitagdo em micro-ondas ativo e passivo. O estudo revelou que apenas
6% das observacoes da precipitacio do TRMM apresentam taxa de raios maiores do

que 0 flash /min, no entanto, 86, 5% dos raios ocorreram em precipitagao convectiva.

As diferencas observadas sao coerentes com o comportamento esperado das nuvens
com sub e superestimativa, mas as semelhancas entre as distribuigoes sao muito
maiores do que as diferencas. Mesmo para a polarizacao e PCT85 que apresentaram

diferencas mais significativas.

A Figura 3.10 também apresenta alguns resultados interessantes relacionados a po-
pulacao dos diferentes percentis para todos esses parametros. Polarizacao, LWP e
TR nao apresentam variagao com os diferentes percentis. Somente para o IWP existe
uma distin¢ao clara entre as populagoes de percentis. De forma que, o erro absoluto
da populacao de subestimativa é funcao da taxa de precipitacao, altura da nuvem,
LWP, IWP, PCTS85 e da polarizacao. No entanto, o erro absoluto da populagao de
superestimativa é apenas fun¢ado do IWP, sendo maior para um menor contetdo de

gelo.

O resultado acima mostrou que, nas categorias com sub e superestimativa, existem
nuvens com diferentes alturas do eco de 17 dBZ, bem como diferentes contetdos de
agua na sua fase liquida e sélida. Portanto, é necessaria uma andlise mais detalhada,
considerando o perfil vertical da refletividade das nuvens para ambas as classes.
Como ha dois comportamentos diferentes para as nuvens acima e abaixo de 9 km
de altura na regiao tropical, nuvens do tipo congestus e profundas (ver Wang et
al. (2018)), os resultados possuem populacoes diferentes de sub e superestimativas
para cada categoria de altura. Para a andlise posterior sera feita a separacao das
populacoes em duas classes de acordo com a altura da nuvem, sendo uma para os
casos com topo entre 5 e 9 km e a outra com topo acima de 9 km de altura. As
alturas utilizadas para a separacao das classes sao semelhantes as utilizadas por
Petkovi¢ e Kummerow (2017).

Na separacao de acordo com a altura da nuvem as populac¢ées de nuvens com topo
entre 5 ¢ 9 km representam 53% para os casos de superestimativa e 57% para os

casos de subestimativa.
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Os perfis de refletividade compostos para essas duas categorias de nuvem foram ela-
borados de acordo com os valores de IWP e TR para os casos de subestimativa e
superestimativas da taxa de precipitagdo. Foram utilizadas duas classes de IWP e
duas classes de TR com quase a mesma populacao estatistica. Como a analise do
perfil vertical utiliza o IWP, fase de gelo da nuvem, apenas nuvens com topo acima
de 5 km foram consideradas. A Figura 3.11 mostra os perfis verticais de refletividade
das populacées com sub e superestimativa para as nuvens acima e abaixo de 9 km,
para as duas classes de IWP e de TR. Os composites foram classificados como fun-
¢ao do IWP e de TR, logo espera-se perfis semelhantes acima de 5 km. No entanto,
abaixo de 5 km, as categorias de superestimativa e subestimativa sao muito dife-
rentes. A categoria de subestimativa possui valores maiores de refletividade abaixo
da camada de derretimento quando comparado aos casos de superestimativa. Um
processo fisico que poderia justificar os valores de refletividade mais baixos abaixo
da camada de derretimento para casos de superestimativa é se as nuvens estive-
rem na fase de dissipacao. Na fase de dissipagao, as nuvens normalmente possuem
uma quantidade consideravel de gelo associada a baixa taxa de precipitacao. Os ca-
sos de subestimativa estao provavelmente associados a processos eficientes de chuva
de nuvem quente para nuvens abaixo de 9 km, mas para nuvens convectivas pro-
fundas, o mesmo comportamento é observado. Pode-se notar que a populacao com
subestimativa para nuvens convectivas profundas também apresenta refletividades
menores acima da camada de derretimento para a classe com maiores valores de
IWP (> 1,5kgm™2). Estas nuvens convectivas profundas tém menor quantidade de
gelo e maiores refletividades nos niveis mais baixos, originadas principalmente por
processos de nuvens quentes com uma contribuicao reduzida do derretimento de gelo
na taxa de precipitacao. Outro possivel efeito fisico relacionado a incerteza deve-se a
distribui¢ao do tamanho do gelo, uma vez que os canais em torno de 85 GHz nao sao
sensiveis a pequenas particulas de gelo (FERRARO; MARKS, 1995). Resultados seme-
lhantes também podem ser observados quando se analisa os perfis verticais obtidos
utilizando as classes de TR. Nas duas categorias, os perfis médios de refletividade
apresentaram valores maiores de acordo com o aumento na classe de IWP. O mesmo
ocorre quando as classes de TR sdo analisadas, mas com menores diferencas entre os
perfis médios de refletividade, principalmente para os valores menores de densidade

de raios, similar aos resultados encontrados por Wang et al. (2012).
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Figura 3.10 - Distribuicdo da frequéncia relativa de acordo com os valores de: a) IWP;
b) Taxa de raios; c) diferenga de polarizagao em 85 GHz; d) PCT85; e e)
LWP. Casos de superestimativa sdo indicados em vermelha e os casos de
subestimativa em azul. Os casos de sub e superestimativa sdo classificados

a partir dos percentis de 20%, 15%, 10% e 5%.
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Figura 3.11 - Perfil médio de refletividade dos casos de superestimativa e subestimativa
de acordo com as classes de IWP e TR. a) e b) Nuvens com topo até 9 km;
c¢) e d) Nuvens com topo acima de 9 km.
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Figura 3.11 - Conclusao.

20 T I | I | [ | [ | | | [
- . ~——— IWP 0 - 1.5 (Super) |
L T e IWP > 1.5 (Super) |
N 1 IWP 0 - 1.5 (Sub) .
15 — x IWP > 1.5 (Sub) ]
- \\ 3 i
i : i 7
10 — \ o
5 | Tm P J—
B (c) : -
0 [ T I I B
15 20 25 30 35 40 45 50
Refletividade PR (dBZ)
20 | T [ 7 T | |
— ~——— TR 0 - 1 (Super)
it } ------ TR > 1 (Super)
i Y TR O - 1 (Sub)
15 — TR > 1 (Sub) ]
10 — ]
5 (— TR ]
.r':
B (d) : -
| “%
0 L TR NS S S N S E
15 20 25 30 35 40 45 50

Refletividade PR (dBZ)

Fonte: Producao do autor.

44



As andlises da estrutura vertical das nuvens, pertencentes a cada categoria, viabi-
lizaram o entendimento microfisico das limitagoes associadas a estimativa de preci-
pitagdo por satélite a partir dos canais de micro-ondas passivo. Mostrando que nos
casos de superestimativa da taxa de precipitagao o erro positivo ocorre devido ao
grande conteido de gelo, baixo contetido de agua liquida e possivelmente a banda
brilhante presente nos perfis médios de refletividade. O contrario acontece nos ca-
sos de subestimativa, onde hé, provavelmente, uma camada de gelo menor e valores
mais altos do contetdo de agua liquida, resultando em um erro negativo da taxa de

precipitacao a partir da PCT85 (Figura 3.5).

Com as informagoes provenientes do PR é possivel extrair detalhes associados a mi-
crofisica de nuvens, mas essa informacao nem sempre estara disponivel, uma vez que
a area de cobertura do PR é bem menor que a coberta pelo TMI e a existéncia de
diversos outros satélites que possuem apenas sensores de micro-ondas passivo. Sendo
assim, é necessario utilizar os canais de micro-ondas passivo para tentar identificar
caracteristicas que auxiliam na separagao das nuvens em categorias e consequente-

mente numa melhor estimativa da precipitacao.

Os efeitos no canal de 85 GHz, que responde principalmente ao espalhamento do
gelo maior, sdo bem conhecidos e estudados por varios autores (GOPALAN et al.,
2010; WANG et al., 2012). Segundo You et al. (2011), a combinagao entre os canais
de 19 e 37 GHz ou 21 e 37 GHz pode explicar cerca de 10% a mais da variancia
da taxa de precipitagdo proxima a superficie do que o canal T'by,/85 para a maioria
das regioes tropicais continentais, exceto para o deserto, areas aridas e semi-aridas,
mas essas nao estao presentes na area de estudo atual. A combinacao entre os canais
19 e 37 também contém informacoes sobre agua liquida, que estd mais relacionada
a precipitacao na superficie do que o conteido de gelo no topo da nuvem. Quando
as diferencas de canais sdo aplicadas, se a emissividade da superficie para os canais
é similar, a emissao da superficie é eliminada e o sinal descreve principalmente
pela absorcao de agua liquida. Em condi¢oes de chuvas intensas, as combinagoes
Tby19 — Thy 37, Thy37 e Thy 85 estao correlacionadas com a precipitacao proxima
a superficie. As correlacoes mais altas podem ser encontradas nos canais 1by, 37
ou T'by21, provavelmente porque essas nuvens contém quantidades de gelo muito
grandes que produzem espalhamento significativo mesmo nessas frequéncias mais

baixas.

Com base nos canais do TMI, na préxima se¢ao sao mostrados os resultados obtidos

a partir das combinacoes de canais que podem auxiliar na identificacdo dos casos
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classificados como superestimativa e subestimativa.

3.4 Abordagem da combinacao de canais para classificar casos de supe-

restimativa e subestimativa

Os resultados da secao anterior identificam de forma detalhada a variabilidade da
PCTS85 com relacao a estimativa da taxa de precipitacao. Entretanto, os canais adici-
onais disponiveis nos radidometros espaciais, embora geralmente associados a dificeis
interpretacoes dos sinais de emissoes, podem auxiliar em uma melhor caracterizacao
dos casos. Alguns estudos (FERRARO et al., 1994; GRODY, 1991) tém utilizado os ca-
nais de baixa frequéncia, 19 e 22 GHZ, para estimar a porcao de nao espalhamento
do canal de 85 GHz. Essa estimativa é encontrada calculando a diferenca entre os
canais, de forma a obter a assinatura do espalhamento do gelo ou o que os autores
chamam de indice de espalhamento (YOU et al., 2011). O indice de espalhamento é

entao utilizado para estimar a precipitagao sobre o continente.

Antes de avaliar as respostas dos canais para os casos com precipitacao, foram
gerados histogramas de frequéncia para todos os canais do TMI e as diferencas
entre os canais e a PCT85 para os casos sem chuva. Esta andlise tem o intuito de
avaliar a temperatura de brilho associada a emissividade da superficie estimada por
cada canal de micro-ondas passivo. Na Figura 3.12a observa-se que para os canais
de 19, 21 e 37 GHz as distribuigdes sao muito semelhantes, ha pouca variacdo nas
temperaturas de brilho e o valor de maxima frequéncia ocorre em 280 K. Apesar das
diferencas na distribui¢ao, o canal de 10 GHz também apresenta como valor mais
frequente 280 K. Dentre os canais, apenas o canal de 85 GHz possui o valor de 285 K
como mais frequente. De forma que, as diferencas entre os canais de baixa frequéncia

e o canal de 85 GHz apresentam basicamente valores negativos (Figura 3.12b).

Para os casos com precipitac¢ao superior a 0,2 mm/h e separados como superestima-
tiva e subestimativa também foram gerados histogramas de frequéncia em todos os
canais de micro-ondas passivo. Esses histogramas sao da temperatura de brilho em
cada canal de micro-ondas passivo e da diferenga entre as temperaturas de brilho
dos canais de baixa frequéncia e a PCT85 (Figura 3.13). Também foram gerados
graficos das diferengas dos canais entre si (Figura 3.14), jacobiano, com informagoes

complementares as obtidas a partir dos histogramas de frequéncia.
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Figura 3.12 - a) Histogramas de frequéncia das temperaturas de brilho dos diferentes ca-
nais de micro-ondas para os casos sem chuva; b) Histogramas de frequéncia
das diferencas entre as temperaturas dos canais de baixa frequéncia e o canal

de 85 GHz.
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Na Figura 3.13a verifica-se que para os pixels classificados como superestimativa os
histogramas das temperatura de brilho dos canais de baixa frequéncia, 10, 19 e 21
GHz, apresentam picos de maxima frequéncia relativa em 280 K, no canal de 37 GHZ
em 270 K e no canal de 85 GHz pico maximo em torno de 260 K. Para os histogramas
das diferengas entre as temperaturas de brilho e a PCT85 (Figura 3.13b), a faixa de
valores que possui maior frequéncia relativa esta entre 20 e 30 K, porém apresenta
valores superiores a 100 K. Analisando a Figura 3.14a observa-se que ha diferencas
médias maiores que 40 K, entre os canais de baixa frequéncia e a PCT85. Compa-
rando os histogramas para os casos com superestimativa com os histogramas para os
casos sem chuva (Figura 3.12) observa-se que as diferengas mais significativas estao
associadas as PCT’s de 37 e 8 GHz, por se tratar de casos com superestimativa o
conteudo de gelo integrado é maior e assim a PCT85 apresenta valores mais baixos

e por isso ha diferencas positivas entre os canais de baixa frequéncia e a PCTS5.

Na Figura 3.13c, casos de subestimativa, nota-se uma menor variabilidade das tem-
peraturas de brilho com menores diferencas entre os canais de baixa frequéncia e a
PCT85 (Figura 3.13d). O mesmo pode ser observado nas diferengas médias entre
os canais (Figura 3.13b). Para essa categoria foram encontrados maiores valores de
LWP e menores valores de IWP. Os altos valores de LWP nao foram capazes de
causar um resfriamento nas temperaturas de brilho nos canais de baixa frequéncia
através da absor¢ao e a camada de gelo, provavelmente, de gelos pequenos nao provo-
caram uma diminui¢ao na PCT85 devido ao espalhamento, resultando em tempera-
turas de brilho muito semelhante e pequenas diferencas entre si. A alta emissividade

da superficie também pode estar influenciando estes resultados.

Avaliando as diferengas médias entre os canais é possivel observar que as maiores
diferengas ocorrem entre os canais de baixa frequéncia e o canal de 85 GHz (Fi-
gura 3.14). Assim como observado nos histogramas de frequéncia das diferengas
(Figuras 3.13b e 3.13d), as maiores diferengas estao associadas aos casos de superes-
timativa. Nestes casos, hd maiores contetidos de gelo e menores contetidos de dgua
liquida, ou seja, uma menor absor¢ao nos canais de baixa frequéncia causada pelo
contetido de dgua liquida (Th quente) e um maior espalhamento da camada de gelo
no canal de 85 GHz (PCT fria), resultando em grandes diferencas positivas entre as

temperaturas de brilho (Figura 3.13b).
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Figura 3.13 - Histogramas de frequéncia das temperaturas de brilho dos diferentes canais
de micro-ondas para os casos: a) superestimativa; e c¢) subestimativa. His-
togramas de frequéncia das diferengas entre as temperaturas dos canais de
baixa frequéncia e o canal de 85 GHz, para os casos: b) superestimativa; e
d) subestimativa.
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Também foram gerados os histogramas de frequéncia das temperaturas de brilho
e das diferengas entre as Tbs dos canais de baixa frequéncia e a PCT85 para as
categorias de acordo com a classe de altura do eco de 17 dBZ (néo mostrado). Os
resultados obtidos indicaram que independente da categoria e da classe de altura
o comportamento da distribuicdo de frequéncia era semelhante ao histograma que

considera todos os casos juntos (Figura 3.13), ndo influenciando a altura do eco de
17 dBZ.

As diferencas mais significativas entre as temperaturas de brilho foram obtidas entre
os canais de baixa frequéncia e o canal de 85 GHz, como esperado, principalmente

para a categoria dos casos de superestimativa. Porém, nao necessariamente essas
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diferencas estao associadas a precipitagao. Outras combinagoes de canais podem se
mostrar eficientes quando diferentes métodos sao utilizados, um deles pode ser a

andlise de componentes principais (PETTY; LI, 2013).

Figura 3.14 - Diferengas médias das temperaturas de brilho entre todos canais, para: a)
superestimativa; e b) subestimativa.
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3.5 Analise de Componentes Principais (ACP)

A ACP ¢ utilizada para identificar, dentre um conjunto com grandes quantidades de
variaveis, as variaveis que sao mais representativas e que nao possuem sobreposi¢ao
de informagoes. Sendo assim, a ACP foi aplicada nas variaveis da estimativa de
precipitacao, temperaturas de brilho e diferencas entre as temperaturas de brilho do
TMI, utilizando um total de 16 variaveis normalizadas, na seguinte ordem: 1- Erro
médio normalizado da estimativa de precipitacao (Eq. 3.2); 2- Tby de 10 GHz; 3-
Thby de 19 GHz; 4- Tby de 21 GHz; 5- PCT de 37 GHz; 6- PCT de 85 GHz; 7- Thy 10-
PCTS85; 8- Thy 19-PCT85; 9- Thy21-PCT85; 10- PCT37-PCT85; 11- Thy19-Thy 10;
12- Thby21-Thy10; 13- PCT37-Tby 10; 14- Thy21-Thy19; 15- PCT37-Tby19; e 16-
PCT37-Thy21.

Nas Tabelas 3.2 e 3.3 sao mostrados os autovetores, autovalores e a variancia expli-
cada resultantes apds a aplicagdo da ACP. O autovetor 4 apresenta maior relagao
com a incerteza entre as estimativas de precipitacao e representa, aproximadamente,
6% da variancia explicada, para esse autovetor nenhuma outra variavel apresentou
relacdo. Para o autovetor 1, com cerca de 49, 5% de varidncia explicada, 7 varidveis
apresentam relacdo, todas com o mesmo peso, entre elas estao as PCT’s de 37 e 85
GHz, 10-85 GHz, 19-85 GHz, 21-10 GHz e 37-10 GHz. Ratificando a importancia
das PC'T’s de 37 e 85 GHz e das diferencas entre os canais de baixa frequéncia e a
PCT85 na caracterizacao dos casos. Este autovetor pode estar associado as condigoes
de céu claro e com nuvens e precipitacdo uma vez que os canais com influéncia nessa
componente sao prioritariamente aqueles utilizados na estimativa de precipitacao e
determinacao de gelo. O segundo autovetor, com 22, 2% de varidncia explicada, esta
associado a Tb10 e a diferenca entre Th21 e Tbh10, ou seja, aos canais de absor-
¢ao, provavelmente relacionados as variagoes na emissividade do solo. No autovetor
3, que representa cerca de 14,6% da variincia total explicada, as principais varia-
veis associadas a essa variancia sao as Th’s de 19 e 21 GHz. Esses dois canais sao
fortemente correlacionados e provavelmente essa componente descreve esse compor-
tamento. Para os autovetores 5 e 6, juntos explicam 7,6% da varidncia total, as
variaveis associadas sdo a Tb19, Th21, a diferenca entre os canais de 37 e 19 GHz e

a diferenca entre os canais 37 e 21 GHz.

Analisando os resultados obtidos ap6ds a aplicacao da ACP é possivel identificar que
um autovetor esté associado aos casos de superestimativa (autovetor 1), a maioria
associados aos casos de subestimativa (autovetores 2, 3, 5 e 6) e apenas o autove-

tor 4 apresenta relagao com a incerteza entre as estimativas de precipitacao. Esse
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autovetor claramente mostra que nao existe um canal em especifico que pode ser

responsavel pela incerteza.

Tabela 3.2 - Autovalores e as varidncias encontradas apds a aplicagdo da ACP.

Autovalor Variancia (%)
1 7.9 49,5
2 3,5 222
3 2.3 14,6
4 0,9 5,9
5 0,7 4,6
6 0,5 3,0

A aplicacao da ACP possibilitou a identificacdo das combinagoes entre os canais de
baixa frequéncia mais relacionadas a precipitacao. Essas combinacoes sao utilizadas

como parametro de selecao dos casos que necessitam de corregao.

Para explorar ainda mais a utilidade dos canais adicionais, a Figura 3.15 mostra a
relacdo entre as diferengas dos canais 10 and 85 GHz (10-85 GHz) e 19-85 GHz re-
lativo as incertezas na estimativa da precipitacao. O diagrama de dispersao do erro
na estimativa de precipitacao das diferengas entre canais do TMI e o valor médio
da PCTS85, calculado para intervalos de classe de 10 K, sao apresentados nas Figu-
ras 3.15a e 3.15b. Ambas as diferencas apresentam quase o mesmo comportamento,
com uma populagao muito pequena de diferencas negativas e uma redugao da ampli-
tude do erro a medida que as diferencas positivas aumentam. As diferencas negativas
ocorrem para pouquissimos casos, em sua maioria relacionados as diferencas entre
os canais 10 e 85 GHz, associados a um menor espalhamento do gelo em 85 GHz
quando comparado a absorcao em 10 e 19 GHz. Para as diferencas positivas, nao
existe um padrao claro além da reducao do erro a medida que a diferenca aumenta.
No entanto, o nimero de casos de superestimativa aumenta quando a diferenca da
temperatura de brilho aumenta. Estas sao as situagoes com grande espalhamento em
85 GHz (grande quantidade de gelo) e menos quantidade de 4gua no seu estado li-
quido, resultando em uma menor absor¢ao pelos canais 10 e 19 GHz. A Figura 3.15b
mostra o erro médio associado as classes a cada 10 K da PCT85. Pode-se notar que
PCT85 mais fria do que 140 K esté estatisticamente associada a superestimativa na

precipitacao.
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Figura 3.15 - Gréfico de dispersdao para a) Erro na estimativa de precipita¢do como fungéo
das diferengas entre as temperaturas de brilho: a) 10-85 GHz; b) 19-85 GHz);
e ¢) Valor médio das diferengas entre as taxas de precipitagdo como fungao
da PCTS85, para intervalos de 10 K.
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Figura 3.15 - Conclusao.
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Também foram analisados os canais de absor¢ao (10-37 GHz). Se supormos que a
emissividade da superficie destes canais é pequena, o sinal obtido serda resultado da
interacao entre o gelo e dgua liquida. Neste caso, a diferenca entre os canais repre-
senta o sinal atmosférico que pode estar relacionado a precipitacao. A Figura 3.16
mostra o grafico de dispersao entre o erro de estimativa da precipitagao juntamente
com as diferencas de temperatura de brilho entre os canais 19-10 GHz, 21-10 GHz
e 37-21 GHz para todos os casos classificados como convectivos. As diferengas entre
as temperaturas de brilho variam basicamente entre -60 e 40 K e nao existe um
padrao claro entre as diferengas de canais e as incertezas na estimativa de precipita-
¢do. Diferencas negativas menores que -30 K apresentam uma reducao na incerteza.
Esta falta de sinal entre os canais de baixa frequéncia estreitamente espacadas nao
permite que essas frequéncias sejam usadas para reduzir a incerteza na estimativa

de precipitagao.
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Figura 3.16 - Grafico de dispersdao das diferencas entre a taxa de precipitacdo estimada
pelo GPROF e PR e a diferenga entre as temperaturas de brilho: a) 19-10
GHz; b) 21-10 GHz; e c) 37-21 GHz) para todos os casos convectivos.
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3.6 Conclusoes Parciais

Este estudo avalia a incerteza na estimativa de precipitacao a partir de algoritmos
bem conhecidos de micro-ondas passivo. O erro foi definido como a diferenca nor-
malizada entre a estimativa de precipitacdo do GPROF e do PR. As categorias de
erro foram definidas de acordo com os percentis: 0 a 5, 10, 15 e 20% da cauda da

distribuicao.

A separacao de erros nos casos de superestimativa e subestimativa permite estudar
o comportamento estatistico da precipita¢ao a partir de diferentes variaveis (IWP,
atividade elétrica, polarizacao, LWP, PCT85, altura da nuvem e perfis verticais de
refletividade). Essas andlises foram feitas com o objetivo de classificar e entender o
padrao de nuvem tipico que induz a incertezas na estimativa de precipitagdo utili-
zando micro-ondas passivo. A populacido de erro de subestimativa apresenta mais
casos associados a menores taxas de precipitacao quando comparada aos casos com
superestimativa. Isto significa que o erro (absoluto) para casos de subestimativa
ocorre predominantemente quando a taxa de precipitagdo é menor que 2,5 mm/h
e para os casos de superestimativa com taxas de precipitacdo maiores que esse va-
lor. Além disso, o grau de tendéncia mostra ser correlacionado com as taxas de
precipitacao para a subestimativa, enquanto os erros de superestimacao nao estao

correlacionados com a propria taxa de precipitacao.

A anélise do perfil vertical de refletividade, utilizando o CFAD, nao apresentou
grandes diferencas entre a populagdo com superestimativa e subestimativa. Como o
CFAD também depende da taxa de precipitacdo e a populagdo de superestimativa
estd associada a uma taxa de precipitagao maior, as diferencas entre as duas popu-
lacOes sao dificeis de serem interpretadas. Portanto, a analise foi feita em funcgao dos

parametros microfisicos, utilizando classes de IWP e TR.

A andlise da altura do eco de 17 dBZ mostrou uma maior popula¢do de nuvens
cumuliformes na populagao com subestimativa em comparagao com a populacao de
superestimativa mais associada a nuvens de convecgao profunda (> 9 km). A dis-
tribuicdo da altura da nuvem para a populagdo com subestimativa varia em funcao
do erro, assim, os erros maiores estao associados as nuvens mais baixas. O que cor-
responde fisicamente aos processos de chuva proveniente de nuvens quentes que tém
significativamente menos gelo. Essa auséncia ou o baixo conteido de gelo, por sua
vez, faz com que as estimativas obtidas a partir de micro-ondas passivo, que depen-
dem do espalhamento do gelo para estimar a precipitacao, subestimem a precipitagao

severamente. Em contrapartida, a populacao de dados associado a superestimativa
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nao é dependente da altura da nuvem, ou seja, a quantidade relativa do erro nao

parece mudar com a distribuicao da altura da nuvem.

A distribuicdo da polarizacao em 85 GHz é que mostra grande contraste entre as
populagdes com superestimativa e subestimativa. A populagdo com subestimativa
¢ mais propensa a ter valores positivos que estao frequentemente associados com
particulas orientadas horizontalmente como a neve na precipitagao estratiforme. A
populacdo com superestimativa, em contraste, exibe diferencas de polarizacao pro-
xima a zero. Esta é geralmente associada com regides de convecgao profunda com
graupel semi esférico ou particulas de granizo. Os erros de superestimativa nao apa-
rentam ser funcao da diferenca de polarizacao. Os valores mais quentes da PCT85 sao
comuns na populacgao com subestimativa, em concordancia com a altura da nuvem e
o processo de chuva de nuvem quente. A popula¢ao com superestimativa esta associ-
ada a PCT85 mais fria, mas o erro nao é fun¢ao do valor da PCT85. A distribuicao
de LWP segue a mesma direcao, a populagao associada a subestimativa é dominada
por valores menores (< 2kgm™2) e o erro ¢ fungao do valor do LWP. A taxa de raios
representa uma porcentagem pequena dos casos de precipitacao, somente 3,4% dos
casos com subestimativa e 5, 3% dos casos com superestimativa, o restante sao casos
de chuva sem descargas elétricas. Essa pequena populacao de casos com descargas
elétricas tém uma distribuicao diferente para subestimativa e superestimativa, com
menores valores da taxa de raios para os casos de subestimativa em relagao aos casos
de superestimativa. As distribui¢oes do IWP mostraram, para os casos de subesti-
mativa, valores menores de IWP, no entanto, o erro de superestimativa mostrou-se
dependente do valor do IWP. Este recurso mostra claramente que o erro de supe-
restimativa esta realmente associado a quantidade de gelo e é somente fungao desse
parametro. Nao apresentando dependéncia com a altura da nuvem, PCT85, LWP
ou polarizagao, sendo apenas funcao da relacao da quantidade de gelo com a taxa de
precipitacao. Isso provavelmente esta associado ao ciclo de vida das nuvens, quando

as nuvens tém grande quantidade de gelo, mas pequena taxa de precipitagao.

Os perfis verticais médios de refletividade obtidos de acordo com as classes de IWP
e TR e as duas populagoes de nuvem (< 9 km e > 9 km) apresentaram resultados
interessantes. Os casos de subestimativa tém maiores valores de refletividade em
niveis mais baixos quando comparado aos casos de superestimativa, e a populacao
com superestimativa de nuvens convectivas profundas com maior refletividade nos

niveis superiores e menor nos niveis mais baixos.

A andlise final examinou se os canais de baixa frequéncia podem ser tuteis na re-
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ducao da incerteza na estimativa de precipitacdo. A radiancia medida pelo sensor
de micro-ondas é uma combinacao da emissao e espalhamento da superficie e da
nuvem-atmosfera. As diferencas de canais podem eliminar a emissao da superficie
se as emissividades da superficie forem similares. Portanto, as diferencas de canais
com 85 GHz e entre os comprimentos de ondas mais préximos foram testadas para
verificar efetivamente se essas diferencas estao reproduzindo a estrutura do erro ob-
servado. Os resultados sugerem que as diferencas entre os canais de espalhamento
do gelo (isto é 85 GHz) e os canais 10 e 19 GHz que sao sensiveis a emissao, foram
uteis, mas em grande parte para corrigir a estimativa de precipitacao de nuvens
com contetdo de gelo (IWP) muito grandes, i.e., para corrigir as superestimativas.
Os canais com frequéncias proximas mostraram pouca relacdo com a incerteza na

precipitacao observada.

29






4 ANALISE DA VARIABILIDADE DO ERRO DA ESTIMATIVA DE
PRECIPITACAO POR SATELITE E A INFLUENCIA DAS CARAC-
TERISTICAS RADIATIVAS DA ESTRUTURA VERTICAL DAS NU-
VENS

Como mencionado anteriormente, a estimativa de precipitagao utilizando sensores de
micro-ondas passivo apresenta limitacoes associadas ao espalhamento das particulas
de gelo presentes no topo da nuvem, especialmente quando se utiliza a frequéncia de
85 GHz presente no satélite TRMM. Na capitulo anterior foram apresentados resul-
tados para uma area na regiao Amazonica utilizando 10 anos de dados do TRMM,
que mostraram uma dependéncia dos casos de subestimativa as propriedades da nu-
vem, enquanto que os erros de superestimativa eram funcao apenas do IWP. Neste
capitulo utilizaremos um ano de dados do satélite GPM para uma area na regiao tro-
pical da América do Sul, que se estende desde o nordeste brasileiro até a Cordilheira
dos Andes. Devido a extensdo dessa area de estudo as caracteristicas relacionadas
ao regime de precipitagdo e a topografia apresentam padroes distintos que podem
influenciar o erro na estimativa de precipitagdo a partir de micro-ondas passivo. A
hipbtese é que esses erros na estimativa de precipitagao em parte estejam associados
a relagao conteido de gelo e a precipitacao a superficie e outra parte associados a

estimativa do conteudo de gelo.
4.1 Dados e Metodologia

Para o presente estudo foram utilizados dados do satélite GPM disponibilizados pela
Colorado State University (CSU), na versao 5 do DPR e do algoritmo GPROF. O
periodo utilizado para o estudo foi de setembro de 2014 a agosto de 2015.

Com base nos sistemas precipitantes atuantes (Figura 4.1), nas caracteristicas topo-
graficas (dados provenientes da The United States Geological Survey - USGS) e no
regime de precipitacdo da regiao tropical da América Sul, a area escolhida foi sub-
dividida em regioes menores (Figura 4.2). Nas areas 1 e 2 sdo considerados também
os pontos sobre o oceano. A area 1 compreende a costa leste da regiao nordeste do
Brasil, delimitada pelas longitudes de 34 a 36°W. A area 2 esta localizada no interior
do nordeste brasileiro entre as longitudes de 36 a 46°W. A &drea 3 abrange grande
parte da regiao Amagzodnica, entre as longitudes de 46 a 74°W. Por tltima, a area 4
formada por parte da regido Amazonica e a regiao Andina, delimitada pelas longi-
tudes de 74 a 82°W. Em latitude todas as areas estdao delimitadas pelas latitudes de
1°N a 9°S.
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A versao V03 do GPROF foi implementada no lancamento da missao GPM, base-
ada nos bancos de dados do TRMM, Cloudsat, radares de superficie e modelos. A
versao V04 usou os bancos de dados gerados pelo GPM. Porém, estudos mostraram
que o algoritmo combinado superestimava significativamente a precipitagao sobre o
continente. No GPROF V05 do GPM, que utiliza a versao V04 do CMB e DPR-
Ku, houve uma melhoria nas simulagoes de hidrometeoros de gelo, de forma a obter
uma melhor concordancia entre as temperaturas de brilho calculadas e as simuladas,
resultando em menores ajustes de polarizacao nas simulagoes do radiémetro e um
melhor ajuste entre as estimativas do radiometro e dos produtos combinados, bem

como com os dados de validacao em solo (NASA, 2017).

De acordo com o manual do CMB disponivel (JAXA, 2016), as estimativas do algo-
ritmo CMB V04 exibiram pouca sensibilidade a atenuacao integrada, de forma que
a escala de atenuacao estimada em relacao a refletividade apresentava valores altos,
levando a superestimativa das taxas de chuva. Para o algoritmo CMB V05 duas
mudancas foram introduzidas para obter uma sensibilidade mais apropriada. Pri-
meiro, as incertezas prescritas das atenuagoes integradas derivadas do SRT (Surface
Reference Technique) sao reduzidas, forcando uma maior fidelidade das solugoes as
atenuacgoes integradas observadas. Em segundo lugar, restricoes empiricas entre a
distribui¢ao do tamanho das particulas, a média ponderada do didmetro médio (D,,)
e intercepto normalizado (Ny/) s@o impostas, de forma que valores maiores de D,,
tendem a se correlacionar com valores mais baixos de Ny,. As duas mudancas levam
a menores taxas de chuva, particularmente em regides de precipitacao moderada a
forte sobre o continente, usando o CMB V05. Validagoes preliminares do produto
CMB L2 V05 revelaram uma boa consisténcia entre a taxa de precipitacao estimada
e a observada do radar calibrado com dados de pluviometros (Multi-Radar Multi-
Sensor - MRMS), com correlagao de ~ 0,85 considerando uma resolugao espacial de

0, 5° sobre o continente americano e a costa.

Os dados do GPROF e CMB utilizados foram co-localizados e tiveram os erros de
paralaxe corrigidos. As variaveis utilizadas para avaliar a variabilidade das carac-

teristicas radiativas de acordo com cada regiao foram o IWP, RR, provenientes do
GPROF e do CMB e o perfil vertical de refletividade do CMB.
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Figura 4.1 - Esquema dos principais sistemas atuantes na América do Sul.

South Atlantic Convergence Zone ( SACZ ) Cold Front ( CF)
Mesoscale Convective Complex ( MCC ) Squall Line (SL)

Westerly Convective Amazon ( WC-AM) Squall Line Amazon ( SL - AM)

Easterly Convective Amazon ( EC-AM ) Warns Cloud ( WC )

SR Easterly wave (EW)

> Intertropical Convergence Zone ( ITCZ )

Fonte: CHUVA Project (2009)

Figura 4.2 - Area de estudo selecionada sobre a regido tropical da América do Sul.
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Fonte: Producao do autor.

63



4.2 Resultados

O erro na estimativa de precipitacdo por micro-ondas passivo é conhecido e vem
sendo estudado por diversos autores (PETKOVIC; KUMMEROW, 2017; PETKOVIC et
al., 2018), seja utilizando apenas uma area de estudo ou comparando areas distintas.
Porém, comparacoes que avaliam a variabilidade do erro de acordo com a caracteris-
tica regional e as influéncias sazonais precisam ser melhor analisadas. A seguir sao
apresentados os resultados encontrados a partir da analise das estimativas de preci-
pitagdo do GPROF e CMB e quais as causas provaveis para os erros na estimativa

de precipitagdo por micro-ondas passivo.

4.2.1 Estatistica do tipo de precipitacao observado em cada area de

estudo e a influéncia sazonal

Na Tabela 4.1 sao mostradas as estatisticas de ocorréncias das nuvens do tipo es-
tratiforme, convectiva profunda, convectiva rasa e outras de acordo com a area e
o trimestre. Na area 1, costa leste do nordeste Brasileiro, nos trimestres de JJA e
SON ha a predominancia de nuvens com conveccao rasa, provavelmente associadas
as ondas de leste. Os ventos perpendiculares a costa aumentam a convergéncia do
fluxo de umidade, favorecendo a formacgao de nuvens na costa nordeste do Brasil.
Enquanto que, nos trimestres de DJF e MAM predominam os casos de nuvens do
tipo estratiforme, relacionados a atuagao da ZCIT, que atinge sua posicao mais ao
sul em margo-abril, e os VCANs que sao climatologicamente posicionados no oceano,
mas a localizacao do seu centro influéncia o tipo de precipitacdo. Para essa area a
estacao chuvosa ocorre entre os meses de Janeiro e Junho. Na area 2, interior do
nordeste Brasileiro, predominam as nuvens do tipo estratiforme nos trimestres SON,
DJF e MAM, apenas no trimestre JJA a conveccao rasa apresenta maior frequéncia.
Resultados semelhantes foram encontrados por Palharini e Vila (2017), que associa-
ram esse aumento da conveccao rasa ao padrao de circulacao das células de Hadley
e Walker, que tendem a inibir a formacao de convec¢ao profunda. Pode-se observar
também que apesar da predominancia de chuva estratiforme no trimestre MAM,
para a area 2, ha um aumento dos casos convectivos profundos, provavelmente asso-
ciado a atuacao da ZCIT e de linhas de instabilidade no Norte dessa area. Na area
3, regiao Amazonica central, a chuva do tipo estratiforme é predominante durante
todo o ano, porém nos trimestres JJA e SON ha um aumento nos casos de convecgao
profunda. Para a area 3 esses trimestres sao considerados secos e possuem maiores
concentracoes de aerossois provenientes das queimadas, cuja formagao das gotas de

nuvens e de chuva se dar através dos processos de crescimento do gelo e favorece o
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desenvolvimento de nuvens convectivas profundas (KHAIN et al., 2008). Assim como
observado na area 3, a area 4 apresenta uma maior frequéncia de chuva do tipo
estratiforme sem variacoes significativas ao longo do ano, semelhante ao mostrado
em Villar et al. (2009).

Tabela 4.1 - Estatisticas da quantidade de eventos de acordo com o tipo de precipitagao
para cada area de estudo e trimestre.

Area 1
SON DJF MAM JJA
Estratiforme 34, 7% 44, 8% 48, 8% 19,1%
Conv.Profunda 10,5% 20, 6% 19,0% 13,2%
Conv.Rasa 54, 8% 34,1% 32,0% 67,5%
Outras 0% 0,5% 0,2% 0,2%
Total de pixels 352 563 1285 554
Area 2
SON DJF MAM JJA
Estratiforme 66, 7% 70,7% 53,6% 33,7%
Conv.Profunda 14,2% 17,0% 26,1% 21, 4%
Conv.Rasa 18,5% 12,0% 19, 7% 44, 7%
Outras 0,6% 0,3% 0,6% 0,2%
Total de pixels 666 5293 5685 1259
Area 3
SON DJF MAM JJA
Estratiforme 66, 9% 72, 3% 72,2% 58,2%
Conv.Profunda 28, 0% 19, 8% 19,7% 33,1%
Conv.Rasa 4, 7% 7,5% 7.7% 8,4%
Outras 0,4% 0,4% 0,4% 0,3%
Total de pixels 13808 24491 32203 9387
Area 4
SON DJF MAM JJA
Estratiforme 78,6% 72,9% 74, 3% 70, 7%
Conv.Profunda 16,6% 17,7% 15,9% 18,2%
Conv.Rasa 4,3% 9,1% 9,5% 10, 9%
Outras 0,5% 0,3% 0,3% 0,2%
Total de pixels 3471 5560 5645 3766
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4.2.2 Analise da Estrutura Vertical

Na secao anterior foram mostrados os tipos de precipitagao predominantes em cada
area de estudo e como a frequéncia de ocorréncia de cada tipo de precipitagao varia
sazonalmente. Além das informacoes associados ao tipo de precipitacao torna-se
necessaria uma avaliagdo da estrutura vertical das nuvens de acordo com a area de
estudo, tipo de precipitacao e trimestre do ano. Para avaliar a estrutura vertical
das nuvens foram gerados os perfis médios de refletividade utilizando os dados do
algoritmo CMB (Figura 4.3).

A analise da estrutura vertical das nuvens de acordo com o tipo de precipitagao,
convectiva profunda, convectiva rasa e estratiforme, permitiu analisar a variabilidade
do perfil médio de refletividade da nuvem de acordo com a &area de estudo e o
trimestre do ano. Em geral, para as nuvens convectivas rasas nao ha mudancas no
perfil médio em relacao a época do ano e para as diferentes areas de estudo observa-se
apenas diferencas nos valores médios de refletividade nos primeiros niveis, que para
as areas 1 e 2 sao maiores. Independentemente da area de estudo, para as nuvens
convectivas profundas as diferencas mais significativas sdo observadas nos niveis
acima de 5 km de altura, ou seja, relacionado ao contetido de gelo. Para as areas 1
e 4 o trimestre que apresenta maiores valores de IWP ¢é DJF, associado a atuagao
da ZCIT e VCAN na éarea 1 e ZCIT e o aquecimento local na area 4, para a area
2 MAM também existe a influéncia da ZCIT, principalmente na parte norte dessa
area e para a area 3 SON, associado a época seca da regido que é caracterizada pela
formacao de nuvens profundas. Na area 4 também sao observadas variacoes abaixo

de 5 km, com valores médios de refletividade maiores para os trimestres DJF e JJA.

Nos casos estratiformes as diferencas sazonais mais significativas sao observadas nas
areas 1 e 2. Na area 1 principalmente no trimestre MAM, no qual observa-se um
perfil médio com valores de refletividade aproximadamente constantes até 5 km de
altura e maiores valores de refletividade acima desse nivel, se comparado aos meses de
SON e JJA. Para esse trimestre as nuvens apresentam uma camada mais profunda,
maiores valores de refletividade nos niveis préximos a 5 km de altura, associada a
um maior conteido de dgua liquida. De acordo com Palharini e Vila (2017) a chuva
estratiforme pode ser confundida com chuva quente produzida por conveccao rasa.
Na area 2, para o trimestre de JJA, é observado um perfil médio associado a nuvens
com pouco conteudo de gelo e agua liquida, menores valores de refletividade em todo
o perfil quando comparado aos demais perfis, relacionado a diminuicao significativa

dos casos estratiformes. Por outro lado, para o trimestre de MAM, tem-se maiores
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valores de refletividade acima de 5 km e para os niveis abaixo desse limiar pouca

variagao em relagdo ao trimestre JJA.

Em geral, a partir dos perfis médios de refletividade nao é possivel extrair caracte-
risticas marcantes que indiquem o porqué dos erros na estimativa de precipitagao
por micro-ondas passivo. Provavelmente esses erros estejam associados a relagao
IWP-RR ou a estimativa do IWP pelo GPROF.

Figura 4.3 - Perfil médio da refletividade de acordo com o tipo de precipitagao e o trimestre
do ano. a) Area 1; b) Area 2; c) Area 3; e d) Arcad.
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Figura 4.3 - Concluséo.
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4.2.3 Comparagao entre as estimativas de precipitacao

Na Figura 4.4 sao mostrados os valores médios da taxa de precipitacao estimada
pelo GPROF (RRgpror) em funcao das classes da taxa de precipitagdo estimada
pelo CMB (RRcuyg), de acordo com a drea de estudo e para o periodo de um
ano. Observa-se que independente da area ha uma superestimativa do GPROF para
valores de precipitacgdo menores que 4 mm/h, exceto na drea 1 onde esse limiar é
ainda menor, e uma subestimativa para os valores maiores que 4 mm/h. A 4rea
3, regiao Amazonica, é a que apresenta maior RMSE, provavelmente, por ser a
maior area em extensao e com maior diversidade dos sistemas precipitantes, que
possuem quantidades variadas do contetido de dgua no seu estado liquido e sélido,
consequentemente maiores erros associados a estimativa da DSD. Dentre as areas
analisadas a area 2, interior do Nordeste brasileiro, é a que apresenta valores médios
mais proximos a reta de referéncia entre as estimativas quando comparada as médias
obtidas para as demais areas. Nessa figura a linha tracejada na vertical divide o
grafico de acordo com a frequéncia de dados em cada classe de RR¢cy g, indicando
que a esquerda dessa linha, ou seja, para valores inferiores a 11 mm/h cada classe
possui uma amostra de dados superior a 1%, sdo os casos que ocorrem com maior
frequéncia. Por outro lado, os casos com taxa de precipita¢ao superior a 11 mm/h
ocorrem com menor frequéncia. Porém sao casos que também precisam ser avaliados,
mas de forma criteriosa uma vez que apresentam baixa significancia estatistica. Esse
comportamento é observado para o periodo de um ano, mas nao necessariamente é

o mesmo se os dados forem divididos em trimestres.

Separando os dados de acordo com as estagoes do ano (SON - Setembro, Outubro
e Novembro, DJF - Dezembro, Janeiro e Fevereiro, MAM - Marco, Abril e Maio
e JJA - Junho, Julho e Agosto) observa-se que as médias de RRgpror em fungao
das classes de RRcyp apresentam diferengas significativas de uma estagao para ou-
tra, principalmente para as dreas 1 e 2 (Figura 4.5). Para os periodos SON e JJA
as médias da taxa de precipitagdo limitam-se a valores inferiores a 10 mm/h. En-
quanto que, para os trimestres DJF e MAM as estimativas de precipitacao para a
drea 2 apresentam semelhancas até aproximadamente 15 mm/h. De acordo com a
Tabela 4.1, para esses 2 trimestres ha uma predominéancia de chuvas do tipo estra-
tiforme, que por ter menor variabilidade na vertical, a estimativa da precipitacao é
mais adequada devido a um valor quase constante da precipitagao, e abranger areas
maiores, evitando possiveis problemas de co-localizacao, apresentam menores erros
nas estimativas por micro-ondas passivo. Na Figura 4.5d as classes com mais de 1%

da amostra de dados para as areas 1 e 2 nao ultrapassam 4 mm/h.
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Figura 4.4 - Grafico da média da precipitagdo estimada pelo GPROF em funcio das classes
de estimativa de precipitagao do CMB, para o periodo de um ano de dados.
A linha vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra de
dados é superior a 1%.
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Fonte: Producgao do autor.

Assim como observado na Figura 4.5, existe uma concordancia entre as estimativas
de precipitagdo para valores inferiores a 5 mm/h e uma subestimativa para valores
superiores. Para as areas 3 e 4 as diferencas entre as estagoes do ano nao sao muito
significativas. Apenas no trimestre SON observa-se uma menor subestimativa para
valores maiores da taxa de precipitagao na area 3, provavelmente associada ao au-
mento de nuvens convectivas profundas que apresentam maiores contetdos de gelo

e tendem a ter o valor da taxa de precipitagao superestimado.

Os valores baixos de precipitagdo (< 10 mm/h) sdo os que ocorrem com maior
frequéncia, como pode ser observado nas Figuras 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9 da densidade da
taxa de precipitacao, independente do trimestre e da area. Essas figuras fornecem
informacgoes complementares a Figura 4.5 das médias de precipitacao. Para a area
1, assim como observado na Figura 4.5¢, o trimestre MAM é o que apresenta menor

dispersao e é possivel observar que ha concordancia entre as estimativas de preci-
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pitacdo mesmo para valores maiores, isso se deve ao fato de ser o trimestre com a
maior porcentagem de chuva estratiforme, o mesmo nao acontece para o trimestre
JJA que apresenta uma maior quantidade de chuva convectiva rasa. Na area 2 o
trimestre JJA é o tinico que apresenta subestimativa da precipitacao pelo GPROF,
condizente com o aumento da porcentagem de chuva convectiva rasa (Tabela 4.1).
Nos trimestres DJF e MAM sao observados os maiores valores de taxa de precipita-
¢do para essa area. Na drea 3, regiao Amazonica central, sdo registrados os maiores
valores de intensidade de precipitacao dentre as demais areas. Sendo as maiores ob-
servadas no trimestre SON devido ao aumento da convecgao profunda. Para a area 4,
as maiores densidades sdo observadas para valores até 10 mm/h, com maior RMSE
(5,34 mm/h) para o trimestre DJF, provavelmente devido ao aquecimento diurno e
aumento das chuvas convectivas. No trimestre JJA, com o aumento da convecgao
rasa, observa-se a existéncia de um conjunto de pontos com valores de precipitagao
estimado pelo CMB maiores que 20 mm/h, enquanto que os valores estimados pelo

GPROF nao superam essa taxa de precipitagao.

Fazendo uma analise de acordo com a classificacao do tipo de precipitacao, dividida
em convectiva profunda, convectiva rasa e estratiforme, verifica-se que, como espe-
rado, os casos estratiformes sdo os que apresentam melhor concordancia entre as
estimativas de precipitacdo para todas as areas de estudo. Enquanto que os classifi-
cados como convectiva rasa sao os que apresentam maiores erros de subestimativa, o
que também é esperado, uma vez que a estimativa de precipitagao por micro-ondas

passivo baseia-se na camada de gelo presente nas nuvens (Figura 4.10).

Com base nas figuras analisadas (Figuras 4.4, 4.5, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10) conclui-se
que existem diferencas nas estimativas de precipitacdo quando se utiliza os algorit-
mos CMB e GPROF e que essas diferengas (erros) variam de acordo com a area,
trimestre do ano e tipo de precipitagdo. A pergunta que surge é qual seria a razao
para esse erro e a razao principal que pode-se colocar como hipétese seria que o erro

esteja associado a relagao gelo (IWP) com a taxa de precipitagao (RR).
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Figura 4.5 - Grafico da média da precipitagdo estimada pelo GPROF em funcio das classes
de estimativa do CMB, para: a) SON; b) DJF; ¢) MAM e d) JJA. A linha

vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra de dados é
superior a 1%.
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Figura 4.5 - Concluséao.
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Figura 4.6 - Grafico da densidade da taxa de precipitacio estimada pelo GPROF versus

a taxa de precipitacdo estimada pelo CMB para a Area 1, nos trimestres: a)
SON; b) DJF; ¢c) MAM e d) JJA.
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Figura 4.7 - Grafico da densidade da taxa de precipitacido estimada pelo GPROF versus
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Figura 4.8 - Grafico da densidade da taxa de precipitacido estimada pelo GPROF versus

a taxa de precipitacdo estimada pelo CMB para a Area 3, nos trimestres: a)
SON; b) DJF; ¢c) MAM e d) JJA.
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Figura 4.9 - Grafico da densidade da taxa de precipitacido estimada pelo GPROF versus
a taxa de precipitacdo estimada pelo CMB para a Area 4, nos trimestres: a)
SON; b) DJF; ¢c) MAM e d) JJA.

#Densidade #Densidade
100 200 300 400 100 200 300 400 00 600
Area4: SON Area4: DJF
40 T T T 50 T T T T
2) ' L b) " - :
4o -7 7 —
- . . 7
n - . "
= - =
= . . - = _
E - E
£ | & -
: - . . | . .
o o 4 7
r r ‘- H
BlAS = 0.1 - Blas = -0.50 .
* RMSE = 2.47 . = RMSE= 5.5
B L 1 L L
20 a0 40 20 30 40 50
RRgproe (Mm,/h) RRgpgge (mm/h)
#Densidade #Densidade
20Q 400 500 800 100 200 300 400 500
Aread: MAM Aread: JJA
50 T T 40 T T T
c - - d)
40+ . -
= - =
. s
E E .
E . E -
3 1 3 .
s . s
x . x
" L —
BaS = -027 T Bae = —os6
FMSE = 4.20 EMSE = 348
1 1 i | - 1 1
ZD 30 440 50 20 30 40
RRgpaoe (mm/h) RRgpror (mm/h)

Fonte: Producao do autor.

77



Figura 4.10 - Grafico da média da precipitacdo estimada pelo GPROF em funcao das
classes de estimativa do CMB, para todo o periodo. a) Nuvem convectiva
profunda; b) Estratiforme; e ¢) Convectiva rasa. A linha vertical em cinza
indica a classe aproximada até onde a amostra de dados é superior a 1%.
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Figura 4.10 - Conclusao.
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4.2.4 Avaliagao da Relacao IWP-RR

Para avaliar como a relagao entre o conteiido de gelo e a taxa de precipitacao a
superficie (IWP - RR) funciona para as diferentes areas a Figura 4.11 foi produzida
de maneira que para cada classe de IWP foi calculado um valor médio de RR,
considerando para analise as estimativas provenientes do CMB. Na figura é evidente
o aumento da RR com o aumento do IWP para todas as areas, o que configura uma
relacdo robusta entre as varidveis. O valor de IWP com frequéncia superior a 1%
limita-se a aproximadamente 1,5kgm 2. Valores superiores a esse limite ocorrem

com menor frequéncia e precisam ser analisados de forma criteriosa.
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Figura 4.11 - Grafico da média do RR estimado pelo CMB em funcao das classes de es-
timativa do IWP pelo CMB, para o periodo de um ano de dados. A linha
vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra de dados é
superior a 1%.
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Analisando a relacdo de acordo com o trimestre observa-se que para a area 1 nos
trimestres SON e JJA, devido a predomindncia de nuvens rasas, nao ha valores
significativos de IWP. Para o trimestre MAM (Figura 4.12c), independentemente
da area, sao observadas relagoes mais diretas entre o IWP e RR, demonstrando
sua eficiéncia na determinagao da estimativa de precipitacdo, principalmente para
esse trimestre do ano. Enquanto que, no trimestre JJA a variagdo da RR com o
aumento do IWP é pequena, sendo dificil estabelecer uma relagdo clara entre as
varidveis (Figura 4.12d), condizente com os resultados obtidos na Figura 4.3b, em
que had um aumento nos valores de refletividade acima de 5 km, para as nuvens do

tipo estratiforme, mas para os niveis abaixo desse limiar pouca variacao é observada
entre os trimestres MAM e JJA.
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Figura 4.12 - Grafico da média do RR estimado pelo CMB em func¢io das classes de es-
timativa do IWP pelo CMB, para: a) SON; b) DJF; ¢) MAM e d) JJA. A
linha vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra de
dados é superior a 1%.
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Na Figura 4.13 as médias da RR para cada classe de IWP sao geradas de acordo
com o tipo de precipitagao, como as médias sao baseadas nas classes de IWP os tipos
considerados sdo o estratiforme e o convectivo profundo. Para as nuvens convectivas
observa-se um aumento mais acentuado da RR para valores até aproximadamente
4kg/m? tornando-se mais suave a partir desse valor. No caso das nuvens do tipo
estratiforme, apenas para a area 2, ha um aumento acentuado da RR em funcao do
conteuido de gelo, para as demais dreas esse aumento ocorre de forma suave. Para
0s casos convectivos sdo observados valores até 2, 5kg/m? com frequéncia superior a
1% da amostra de dados, o que é considerado um valor alto de IWP (BRAGA; VILA,
2014), nos casos de chuva estratiforme esse valor cai para 1,5kg/m?. Em geral, a
relacdo IWP-RR se mostra robusta para a maioria das areas, estacoes do ano e tipo
de precipitacao, apesar da esperada variabilidade espacial e temporal. Certamente
esta andlise nao incluiu os casos de nuvens quentes, pois estes nao apresentam gelo
para o calculo do IWP. E interessante notar que para as nuvens com gelo, existem
variabilidades que causam erros na estimativa de precipitacao, embora essa relacao
é muito bem estabelecida. Se essas relagoes sao relativamente robustas, apresentam
erros, mas nao correspondem ao erro observado e discutido nas figuras anteriores,
qual poderia ser o fator de erro. A outra hipdtese analisada foi que o erro é entao
razao de diferencas no célculo do IWP pelo modelo GPROF. Assim, demonstrado
que a relacao RR-IWP ¢é razoavel a etapa seguinte tem por objetivo avaliar o calculo
(estimativa) do IWP pelo GPROF.
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Figura 4.13 - Grafico da média da precipitacio estimada pelo CMB em fung¢ao das classes
de IW Popp, para todo o periodo. a) Nuvem convectiva profunda; e b)
Estratiforme. A linha vertical em cinza indica a classe aproximada até onde
a amostra de dados é superior a 1%.
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4.2.5 Avaliacao do IWP

Para avaliar a estimativa do IWP foram gerados graficos da média do IWP obtido a
partir do GPROF para cada classe do IWP obtido utilizando o CMB (Figura 4.14).

Analisando o grafico da comparagao entre o IW Pgpror versus o IW Poyp (Fi-
gura 4.14) é possivel verificar que a area 1 apresenta valores baixos de IWP, condi-
zentes com o tipo de sistemas observados na regiao, pouco profundos e associados
aos processos de nuvens quentes. Apesar dos maiores valores observados nas demais
areas os mesmos ocorrem com menor frequéncia, inferior a 1% para valores superiores
a 1,5kg/m?. Assim como observado nas Figuras 4.4 e 4.5, h4 uma superestimativa
do GPROF para os valores inferiores a 2kg/m? e uma subestimativa dos valores
mais altos. A diferenca entre as estimativas do IWP entre o CMB e o GPROF sao
semelhantes aos erros encontrados entre as estimativas e demonstra claramente que
o célculo do IWP pelo GPROF ¢ fator primario da diferenca estimada entre o CMB
e o GPROF. Os resultados encontrados demonstram que os erros na estimativa de
precipitacao a partir do micro-ondas passivo estd principalmente associado ao cal-
culo do contetudo de gelo da nuvem, uma vez que o erro na estimativa desse contetido

reflete diretamente na estimativa de precipitacao a superficie.

Nos gréficos separados de acordo com o trimestre também ¢é possivel observar em
detalhes como esse erro na estimativa do IWP pelo GPROF varia sazonalmente e
regionalmente. A consequéncia é uma superestimativa para valores menores e uma
subestimativa para valores maiores de IWP (Figura 4.15). Similar resultado é encon-
trado quando se analisa os graficos de acordo com o tipo de precipitacao, sendo que
para os casos estratiformes ha apenas superestimativa (Figura 4.16b), independente
da area considerada. Apenas para o trimestre DJF a estimativa do IWP para a area

2 possui melhor ajuste para maiores valores (Figura 4.15b).
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Figura 4.14 - Grafico da média do IWP estimado pelo GPROF em fung¢do das classes de
estimativa do CMB, para o periodo de um ano de dados. A linha vertical
em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra de dados é superior
a 1%.
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Apesar das estimativas de precipitagdo obtidas a partir do algoritmo GPROF se
mostrarem eficiente para algumas épocas do ano e alguns tipos de precipitagao,
sendo possivel verificar que existe uma relacao entre a RR - IWP, ha casos em
que a estimativa do GPROF apresentou maiores erros e essa relacao se mostrou
pouco eficiente, provavelmente devido a estimativa do contetido de gelo pelo GPROF,
que apresentou superestimativa para os menores valores de IWP e subestimativa
para os maiores valores de IWP. Os motivos que levam a esses erros na estimativa
do IWP ainda sao desconhecidos, uma vez que o GPROF utiliza informagcdes do
algoritmo CMB para determinar os retrievals. Inicialmente os erros foram associados
as diferencas entre as versoes, pois o GPROF V05 utiliza o CMB V04 e os dados
utilizados no atual estudo sdo da V05 para ambos os algoritmos. Para verificar essa
hipétese comparacoes da precipitagdo média a superficie foram realizadas entre as
versoes 4 e 5 (V04 e V05) do CMB, V04 do KuPR e o retrieval do GPROF V05,
para os meses de Marco, Abril e Maio de 2015 e a area de estudo e os resultados
estao sintetizados na Tabela 4.2 (RANDEL, 2018).
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Figura 4.15 - Grafico da média do IWP estimado pelo GPROF em fung¢do das classes de
estimativa do CMB, para: a) SON; b) DJF; ¢) MAM e d) JJA. A linha
vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra de dados é
superior a 1%.
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Figura 4.16 - Grafico da média do IWP estimada pelo GPROF em fung¢do das classes de
IW Peyrg, para todo o periodo. a) Nuvem convectiva; e b) Estratiforme. A
linha vertical em cinza indica a classe aproximada até onde a amostra de
dados é superior a 1%.
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Tabela 4.2 - Precipitacao acumulada média didria calculada para os meses de Marco, Abril
e Maio de 2015.

Algoritmo Precipitacao média
diaria

GPM V04 CMB MS 7,45 mm/dia
GPM V05 CMB MS 6,19 mm/dia
GPM V04 KuPR 7,4 mm/dia

GPROF V05 retrieval 6,91 mm/dia

Ao analisar as médias obtidas para as diferentes versoes observa-se que a média diaria
para o CMB V05 é inferior a média diaria do CMB V04, ou seja, ha um decréscimo
da taxa de precipitacao de quase 20%, o que ndo justificaria o erro encontrado
na comparacao entre as estimativas de IWP. Baseado nesses resultados esperava-
se que houvesse uma superestimativa do GPROF e nao uma subestimativa. Essa
superestimativa ocorre, mas apenas para valores mais baixos de precipitacao, porém
esses valores sao os mais frequentes o que faz com que a média diaria do GPROF
V05 seja maior que a CMB V05. Ja a subestimativa pode estar associada a forma
como sao obtidas as estimativas, como a distribuicao da taxa de precipitacao nao é
uma Gaussiana, a estimativa Bayesiana tende a mover as taxas de precipitacao em
direcao ao valores mais comuns da base a-priori. De forma que, se h& poucos valores
com altas taxas de precipitacao o valor médio da area ¢ reduzido nao havendo uma
representagao das torres convectivas mais intensas (RANDEL, 2018). Entende-se que
essa € a razao primordial do erro no calculo do IWP. Para ajustes deveria ser feita
relagoes nao em fung¢do da mediana, mas apenas com a média dos percentis mais

elevados.
4.3 Conclusoes Parciais

Neste capitulo a variabilidade do erro na estimativa de precipitacao a partir dos
algoritmos GPROF e CMB foram avaliados. Para a andlise foi escolhida uma area de
estudo com grande extensao territorial, abrangendo caracteristicas diferentes quanto
ao regime de precipitacdo e a topografia. A area maior foi dividida em 4 &areas
menores utilizando como critério para divisao as caracteristicas da precipitagao e da
topografia. Para cada area foram analisadas as varidaveis RR, a relagdo RR-IWP e o
IWP, obtidas pelos algoritmos GPROF e CMB.
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Uma analise inicial relacionada ao regime precipitacao de cada area de estudo mos-
trou que ha uma variacao significativa do tipo de precipitacao predominante em
cada area, associada a variabilidade sazonal. Porém, ao analisar os perfis médios de
refletividade determinados de acordo com o tipo de precipitacao e a area observa-se,
como esperado, diferencas significativas na estrutura vertical associadas ao tipo de
precipitacao. Quando analisa-se a variabilidade sazonal dos perfis médios de refleti-
vidade de acordo com o tipo de precipitacao diferencas significativas sdo observadas

apenas para as areas 1 e 2.

Os resultados encontrados apds a analise da estimativa de precipitacdo mostraram
uma superestimativa da taxa de precipitacao estimada pelo GPROF para valores
mais baixos, independente da area considerada, e uma subestimativa para valores
mais altos. Apresentando uma maior concordancia entre as estimativas de precipi-
tagao para os trimestres DJF e MAM, associado a predominéncia de chuva estrati-

forme.

Para o entendimento das diferencgas entre as duas estimativas de precipitagao, aqui
considerado como o erro na estimativa do GPROF, analisou-se a relagao taxa de pre-
cipitagao e o conteiido de gelo estimados pelo CMB. As relagbes apresentaram uma
coeréncia, apesar de certa variabilidade sazonal e regional. Embora, essas diferencas

nao justifiquem os erros observados.

A comparacao entre as estimativas do IWP (CMB e GPROF) foram as que apresen-
taram diferencas mais concretas, indicando que os erros na estimativa de precipita-
¢ao estao relacionadas a estimativa do IWP pelo GPROF. Esse erro provavelmente
esteja relacionado ao método Bayesiano de obtencao das estimativas que tende a
privilegiar a mediana diminuindo assim os valores das taxas de precipitacao mais
intensa, uma vez que esses valores baixos sdo os mais frequentes na base de dados

a-priori.
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS
5.1 Conclusoes Gerais

Os dois estudos utilizando dados do TRMM, primeira etapa, e GPM, segunda etapa,
avaliaram a incerteza na estimativa da precipitacao por micro-ondas passivo, seja
utilizando uma area homogénea, como é o caso da regiao Amazonica, seja utili-
zando uma area mais abrangente que contempla diferentes regimes de precipitagao

e topografia.

A andlise da estrutura vertical da nuvem em fun¢ao do IWP permitiu observar
diferencas significativas nos valores de refletividade abaixo do nivel de derretimento

para os casos de subestimativa e superestimativa.

Na analise da altura do eco de 17 dBZ os resultados mostraram para os casos de
subestimativa uma maior populacao de nuvens cumuliformes em comparacao com a
populacao de superestimativa mais associada a nuvens de convecc¢ao profunda. Para
a populacao com subestimativa as maiores incertezas estao associados as nuvens mais
baixas, que devido auséncia ou o baixo conteiido de gelo faz com que os retrievals

de micro-ondas passivo subestimem a precipitagao severamente.

As propriedades da nuvem escolhidas para a avaliacdo dos casos de subestimativa
e superestimativa mostraram que o erro de subestimativa é dependente da taxa de
precipitacao, altura da nuvem, PCT85, LWP, IWP e polarizagdao enquanto o erro de

superestimativa é apenas funcao do IWP.

Os resultados obtidos a partir das diferencas de canais se mostraram limitados,
embora a utilizacdo dos canais de 10, 19 e 85 GHz, sendo os dois primeiros sensiveis
a emissao e o ultimo ao espalhamento do gelo, podem trazer alguns beneficios na

correcao da incerteza para altas taxas de precipitagao.

As andlises realizadas com os dados do GPM mostraram que existe uma superesti-
mativa da taxa de precipitacao estimada pelo GPROF para valores mais baixos de
precipitacao, independente da area considerada, e uma subestimativa para valores
mais altos (> 10 mm/h). Apesar da variabilidade sazonal e regional da relagao IWP-
RR pelo CMB a relacao se mostrou robusta, nao justificando os erros observados
na estimativa de precipitacao. Os erros observados sao majoritariamente associa-
dos ao erro na estimativa do IWP pelo GPROF, provavelmente devido ao método

Bayesiano de determinacao dos retrievals.
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Os resultados apresentados nas duas etapas mostram uma relagdo estatistica bas-
tante robusta entre o gelo nas estruturas da nuvem e o viés dos sensores de micro-
ondas passivo. Sendo a incerteza na estimativa do contetido de gelo integrado o
principal responsavel pelos erros observados na estimativa de precipitacao. De forma
que, esse conhecimento pode ajudar a estabelecer ajustes para melhorar a estimativa

de precipitagdo em regioes continentais tropicais.
5.2 Sugestoes de Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou resultados importantes sobre as incertezas na estimativa de
precipitagao por micro-ondas passivo e a relagao dessas incertezas com os parametros
microfisicos das nuvens, utilizando dois dos principais satélites que possuem sensores
de micro-ondas. No entanto, trabalhos futuros podem aproveitar os conhecimentos
expressos nesse trabalho para se aprofundar mais em algumas questoes, como por

exemplo:

1) Avaliar o ciclo de vida da nuvem e associar a incerteza na estimativa
de precipitagio (contetido de gelo): Erros de superestimativa foram associados
a fase de dissipacao da nuvem, quando as nuvens tém grande quantidade de gelo,
mas pequena taxa de precipitacao. Provavelmente o uso de satélites geoestaciondrios
possa auxiliar na determinacao da fase do ciclo de vida da nuvem de forma a permitir

uma avaliagdo mais precisa.

2) Avaliar a influéncia da grande escala na estimativa de precipitagao
utilizando micro-ondas para a regiao Amazonica: A grande escala associada
a termodindmica modulam a convec¢ao na Amazonia, sendo assim seria importante
avaliar a influéncia desses parametros na estimativa de precipitacao utilizando micro-

ondas passivo.

3) Utilizar outros métodos de obtencao dos retrievals para a estimativa
de precipitagdo por micro-ondas passivo: Apesar dos bons resultados encon-
trados com o uso do método Bayesiano, para taxas de precipitagdo superiores a 10
mm/h o algoritmo GPROF apresentou uma subestimativa da precipitagdo, prova-
velmente devido as diferengas significativas da frequéncia de ocorréncia desses casos

em comparacdo com as taxas de precipitacao inferiores a 10 mm/h.
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