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1 RESUMO

A andlisewaveletem sido formalizada extensivamente gracas aos esforcos dos matematicos, cons-
tituindo, no entanto, um nudcleo de idéias partilhadas também por fisicos, engenheiros entre outros.
Utilizada inicialmente nos estudos de sinais sismicos na area de geofisica, nas ultimas décadas, téc-
nicas comwaveletvém sendo exploradas nas ciéncias atmosféricas e entre as aplicacdes pioneiras
destacam—se os estudos de turbuléncia. Quando se deseja aplicar avemdais& um determi-

nado sinal, € indispenséavel avaliar a necessidade da aplicacéo da técnica e a melhor forma de fazé—lo.
Nas utilizacdes da andliseaveleta sinais atmosféricos, tém sido seguidas duas linhas mestras: a
analise de singularidades e a anélisareleide variancia. Este tutorial tem como objetivo auxiliar os
usuarios potenciais dessa ferramenta por meio de uma sintese orientada por alguns trabalhos recentes
publicados na area das ciéncias atmosféricas. Assim, sdo apresentadas inicialmente as carateristicas ¢
propriedades gerais das funcdesvelet enfocando aquelas que sdo mais utilizadas nas aplicacdes a
andlises de sinais atmosféricas. Sdo discutidas também as transfowaadktcontinua e discreta,

bem como os escalogramas e a analise de variancia. Para completar, apresentam-se alguns exemplo

de andlisesvaveletaplicadas a uma ampla gama de fenbmenos das ciéncias atmosféricas.

Palavras chavesvavelet analise de sinaismultiescala ciéncias atmosféricas

2 Introducéo

Originalmente empregadas para analise de sinais sismicos na geofisical (Morlet, 1983), as transfor-
madaswaveleforam melhor e mais amplamente formalizadas com os esforcos dos matematicos,
embora tais idéias ja constituissem um centro de convergéncia dos desenvolvimentos de fisicos,
matematicos, engenheiros, entre outros. Com isso, 0 uso das técnigaseleina area de analise
de dados vem crescendo exponencialmente, pois ela representa uma sintese de idéias antigas aliad:
a resultados matematicos recentes, a eficientes algoritmos computacionais e ao interesse de ampla
comunidade| (Daubechies et al., 1992).

O grande destaque desse tipo de técnica é a introducao da decomposicao tempo—freqiéncia. Um
exemplo bem conhecido desse tipo de comportamento pode ser encontrado na estrutura musical, que é

vista como eventos no tempo. Embora participe de uma estrutura de maior complexidade, uma musica



pode ser entendida como um conjunto de notas musicais que se caracterizam por quatro parametros:
freqiéncia, momento de ocorréncia, duracéo e intensidade (Daubechies, 1992; Laule Weng, 1995).

Nas ultimas décadas, essas técnicas vem sendo exploradas nas ciéncias atmosféricas. Entre ac
aplicacdes pioneiras, destacam—se os estudos de turbuléncia (Ménevealu, 1991; Farge, 1992; Gao e
Lil 1993;/Katul et al.| 1994) e de variacfes interanuais e intrasazonais da Oscilacdo Sul e EL Nifio
(Gambis| 1992).

Quando se fala da aplicacdo da analisereleta determinado sinal, uma questao importante é
avaliar se sua utilizacdo € realmente necessaria. Na constatacao dessa necessidade, torna-se impor
tante selecionar a melhor representagaweletpara o sinal em estudo. Os livros|de Chui (1992a,b);
Daubechies| (1992); Chui (1994); Strang e Nguyen (1996) e Mallat (1999) séo referéncias basicas
em andlisevavelet Além deles, ha outros textos relevantes nesse tema, como, por exemplo, 0s
trabalhos dé Strang (1993); Foufola-Georgoiu e Kumar (1994); Sweldens e Schrodér|(1995); Lau e
Weng (1995); Torrence e Compo (1998) e Gomes gt al. (2001). Também tem sido muito destacada
a andlisevaveletna area de estatistica, sendo que referéncias nessa area sao Houdrg (1994), Percival
(2000) € Vidakovic[(2000). No Apéndice sédo apresentadas algumas paginas da internet que contém
informacdes e programas sobre o tépiavelet

Nas andlises de sinais atmosféricos, duas linhas mestras de utilizacdo dessa técnica tém sido
seguidas: uma delas € a analise de singularidades e a outra é a\®agbtede variancia ou, em
analogia com a nomenclatura de Fourier, o espectiwaielet

Este tutorial tem como objetivo auxiliar os usuarios potenciais dessa ferramenta por meio de uma
sintese orientada por alguns trabalhos recentes publicados nessa area. Assim, nas proximas secoe:
faz—se uma breve apresentacdo da andl@elet do escalograma e analise de variancia, da escolha

dawavelete, por ultimo, de formas de aplica¢cdes utilizando essas técnicas.

3 Analisewavelet

O termo em francéendeletteou em inglésvaveletassocia—se a idéia de “pequenas ondas*, tendo
um apelo intuitivo. No sentido desta analise, esse termo esta associado a ondas localizadas, i.e.,

ondas que crescem e decaem em um periodo limitado de tempo. Formalmente, para que uma funcéo



seja denominada deavelet usualmente denotada pela leiraela deve satisfazer as propriedades a

sequir:

1) Aintegral dessa funcamaveletdeve ser zero, i.e.,

/O; D(t) dt = 0.

Isso garante que a fun¢c@@veletenha uma forma do tipo onda. Essa condicao é conhecida como

condicdo de admissibilidade.

2) A funcdowaveletdeve ter energia unitéria, i.e.,

| wpa-

o0

Isso garante que a func&@wmvelefpossua suporte compacto, ou com um decaimento rapido de

amplitude é-folding tim@, garantindo a localizac&o espacial.

De modo geral, as funcBegaveleppossuem a propriedade de dupla localizacdo: em frequén-
cia e em tempo, com um compromisso entre elas. A localizacado temporal ocorre por ser a funcao
waveletocalizada em um intervalo finito. Dessa forma, a medida que a escala aumenta, as funcdes
waveletdessas escalas ficam localizadas em intervalos de comprimento cada vez menores. Em cada
nivel de escala, todas as func®esveleppossuem a mesma forma, sé mudando seus pontos de loca-
lizacéo, i.e., transladando. A localizacdo em frequéncia deve—se a transformada de Fourier da funcéo
waveletpoder ser interpretada como um filjpassa—bandaDevido a propriedade de dupla locali-
zacado das funcOesavelet, a transformadavavelet dita do tipolocal em tempo—frequéngiaom
resolucéo temporal e em frequiéncia inversamente proporcionais. Esse comportamento é esquemati-

zado na Figurp]1.

3.1 Transformadaswavelet

A transformadavavele® uma transformada linear que pode ser utilizada na andlise de sinais néo
estacionarios para extrair informacdes das variagdes em frequiéncia desses sinais e para detectar sua

estruturas temporalmente e/ou espacialmente localizadas.
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Figura 1: Esquema de um plano tempdreqiiéncia. A esquerda sdo apresentadas variacdes pro-
porcionais dos intervalos de tempo e de freqiéncia e a direita uma representa¢do da dilatacdo de uma
funcdowavelenesses respectivos intervalos.

A transformada wavelet de uma série tempgraldefinida pela transformada integral

QUQ;(CL, b) = / f(w)bap(u) du a>0,

em que

aali) = 70 (20

representa a familia de funcéeaveletescolhida, denominadeavelet-mae. O parametrose refere
a escalap é um parametro de translacdo ou localizagdo da fungielet-méae ey, ,(u) é o com-
plexo conjugado de, ,(u). A variagdo do parametrotém o efeito de dilatagéo (quando> 1) e
de contragéo (quando< 1) da funcdovavelet-mé&e. Com isto, pode—se analisar respectivamente 0s
aspectos de longo ou curto periodo na série. A medida gaga, a funcig é analisada localmente
em torno desse ponto. Para exemplificar a aparéncia dessa transformada, rjg Figura 2(a) é apresentadc
um sinal ndo estacionario composto de quatro frequéncia%0ém 20Hz, 10Hz, e 5Hz, dispostas
consecutivamente no intervalo amostrado. Na Fiplra 2(b) mostra—se uma representagéo da transfor-
mada desse sinal. Nessa figura observa-se que pequenas escalas correspondem as freqiéncias ma
altas, i.e., as freqiiéncias decaem a medida que as escalas aumentam. No inicio desse sinal ocorre
uma oscilacao de alta frequénci®fiz), que esté representada nas pequenas escalas e nos pontos de
translagéo dé a300. A seguir ha uma oscilagéo @8Hz, que é a segunda maior freqiéncia do sinal,
e assim por diante.

Essa transformada é chamada de transformadaletcontinua (CWT ), porque os parametros de

escala e localizacdo assumem valores continuos. A CWT de uma série temporal pode ser apresentada
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Figura 2: Representacao da transformadsaeletde um sinal sintético ndo estacionario.
FONTE:http://engineering.rowan.edu/~polikar/WAVELETS/WTpart3.html

visualmente por uma imagem ou um campo de isolinhas. Um exemplo desse tipo de representacao é
apresentado na Figura 3, para um sinal de insolag&o na Peninsula Antartica no inverno (junho).

E possivel também obter a inversa dessa transformada, que esta expressa a seguir

"QZUQZ’ Cw/ /m—ﬂﬂwau)wab( ) da du,

em queC), € uma constante que depende da furgéeeleescolhida.

A CWT equivale a um microscopio matematico, cuja ampliacdo é dada pelo inverso do parametro
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Figura 3: Exemplo de um sinal de insolacdo, seu espectro de Fourier, sua representacdo pela CWT .
A esquerda é apresentado o espectro de Fourier. O diagrama superior direito ilustra 0 médulo da
transformada wavelet vs. frequéncia. Os eixos horizontais e verticais sédo representados pelo tempo
(eras) e pela frequéncia, respectivamente. As escalas de cores vao do azul (o mais alto valor do
mddulo negativo) ao vermelho (o mais alto valor do modulo positivo). Para eliminar nimeros de
onda sem significAncia estatistica, a cor branca € aplicada aos menores valores de médulo positivo. O
diagrama inferior direito apresenta o sinal processado.
FONTE:http://www-odp.tamu.edu/publications/178 SR/chap 32/c32 6.htm

de dilatag&o e a capacidade 6ptica pela escolha da fuvep@eiet-mae [(Foufola-Georgoiu e Kumar,

1994).

A wavelet-méae de Morlet consiste de uma onda plana modulada por uma funcdo Gaussiana que

€ expressa por

em que¢ é uma freqliéncia ndo—dimensional, plotada na Figura 5(a), apresentada mais adiante. Em

. . 1 .
geral, escolhe—s¢ = 5, de tal forma que o maior e 0 menor valor deseja~ 5" Com isso, a


http://www-odp.tamu.edu/publications/178_SR/chap_32/c32_6.htm

condicao de admissibilidade é satisfeita (Daubechies,| 1992). vizssdete uma funcdo complexa,
0 que permite analisar a fase e o modulo do sinal decomposto. Na Figura 4 é apresentada uma
decomposicdo de um sinal com varia¢des bruscas utilizando a fuwas@et-méae de Morlet. No
célculo da CWT, muitas das informacdes apresentadas relacionadas a escalas ou tempos proximos

séo redundantes. Isto faz com que CWT possua um alto custo computacional.

(a) Sinal

200 400

200 400 GO0 a00
T

Figura 4: Decomposi¢ao de um sinal com varia¢des bruscas utilizando uma vwangéletde Morlet.

Outrawavelet-mae, conhecida como chapéu mexicano, é a derivada segunda da fun¢éo de densi-



dade de probabilidade Gaussiana, expressa por

~
Do

2 Y 2
w(ﬁ:\/gﬂ%e (1_t)‘

Essa funcdo possui suporte infinito; entretanto, o seu suporte efetivo esta no irftebvalp como

pode ser observado na Figlita 5(b).
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Figura 5: Exemplos de funcéasvelet-méae usadas na CWT .

A transformada wavelet discreta (DWT) é implementada em valores discretos dejesdala
calizacaodk. Nesse caso, pode-se ter representacdes redundantes ou nao, dependendo do esquema d
discretizagéo utilizado. Para evitar redundancias, pode—se escolher furg@dsigue formem uma

base ortonormal e definir uma DWT da seguinte forma

NS

o =2 / £ (u) () du,

em que
i) =272 ¢ (27u—k).

Tais conjuntos de fungbesaveletsdo ortogonais com suas respectivas funcdes transladadas e di-

latadas.



Sinaisf(t) sdo representados por séries do tipo

fy=% > &),

Jj=—00 k=—o00

em quei (t) = (27t — k) sfo as fungBesavelet d, sio os coeficientasavelet

&= [ 1w vl

Pode—se mostrar, como uma propriedade da anvadigelet, que a amplitude dos coeficenteasveletesta
associada as variac6es mais abruptas do sinal ou “detalhes™ de mais alta frequéncia (Meyer, 1990;
Daubechies, 1992; Chui, 1992b).

As funcbesvavelertogonais mais simples sdowaavelede Haar

1, 0<t<1/2
P(t) =9 -1, 1/2<t<1

0, caso contrario

A DWT com awaveletde Haar € utilizada para detectar variagdes bruscas nos sinais, i.e., um as-
pecto de localizacdo no espaco fisico. Pode-se observar também que os coeficieatedicam
a regido de transicdo entre diferentes tipos de movimentos. A transformada de Fourier ndo é capaz
de reconhecer essa regido de transicdo. Na analise de Fourier apenas a presenca das frequéncias er
volvidas é detectada, sem nenhuma informacéo sobre a localizagéo espacial dessas frequéncias. Um
exemplo de visualizagéo dos coeficientes/elede uma DWT é apresentada na Fidura 6.

E possivel construir funcdegaveleutilizando uma ferramenta matematica conhecida como analise
multirresolucéo|(Mallat, 1991; Daubechies, 1992; Jawerth e Sweldens, 1994). Nessa técnica gera—
se a funcdavavelet-mée a partir de uma funcéo de escalonamento. Com isso, bases com suporte
compacto e grau de suavidade arbitrario podem ser construidas. As fuvepdesiortogonais de
Daubechies sdo um exemplo desse tipo de construcao, ver mais detalhes em Daubechies (1992). Em
geral, essas funcdes ndo possuem expressoes analiticas e ndo sdo simétricas. Para se obter funcde
simétricas, foi desenvolvido um procedimento utilizando duas analises multirresolugéo, o que permi-

tiu a construgéo das familias biortogonais de Daubechies. A Figura 7 apresenta dois exemplos tipicos
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Figura 6: Representacdo de uma funcéo oscilatéria com freqiéncias baixas e altas espacialmente
deslocadas e seus recpectivos coeficientaselet

dessas funcdes.
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Figura 7: Exemplos tipicos de funcAeaveletde Daubechies.



4 Escalograma e analise de variancia

A transformadavavelet uma transformada que preserva a energia. Em analogia com a terminologia
adotada na analise de Fourier, convencionou-se chamar o modulo ao quadrado da CWT de escalo-
grama e o produto de duas CWT de funcbes distintas de escalograma cfuzado (Flandrin, 1988). O
escalograma destaca se o sinal analisado possui caracteristicas multiescala e quais escalas participan
dos processos representados no sinal.

Liu[(1994) definiu uma funcdo de coerénwiaveleitomo

_ WY (a,t) WY (a, 1)
1207 (a, 1)]|205 (a, )|

em quef e g sdo duas séries temporais, utilizandeaveletde Morlet para estudar interacdes entre
0 vento e as ondas oceanicas. Torrence e Cbmpo |(1998) discutiram a aplicabilidade pratica dessa
informacgé&o para caracterizacdo da correlacdo cruzada, uma vez que ha dificuldades de se analisar a
informacéo resultante. No caso em questdo, o tratamento convencional dado na analise de Fourier
afeta a localizacao temporal da analissavelet

Com o propésito de detectar escalas dominantes ou modulos de variacdes, a andlise de variancia

wavelebu o espectravaveletoi definido originalmente por Meneveau (1991) como

S(a) = /_ " a(a, 1)t

Também é possivel calcular o especatraveleta partir da DWT . Neste caso, considerando sinais

com média zero &’ elementos, a energia total contida em cada ego@lexpressa por

. ds T
J— —(J=J) J
Sw—27rln(2)2 ;[dk} ’

com o numero de ondas
21

j_
27 ds’

em queds € o intervalo das amostras observadas (Katul gt al.,| 1994; Percival, 2000). Ng Figura 8(a)

€ apresentada uma comparacdo entre os espeeinaslee Fourier. Observa-se que 0 espectro



wavelet mais suavizado. Os coeficientes da transformealeletsdo influenciados pelos even-
tos locais; enquanto que na transformada de Fourier os coeficientes sdo funcdo do dominio como um
todo. Isso faz com que o espectwaveletseja uma melhor medida da variancia atribuida a eventos
localizados. Outra vantagem desse espectro € que ele pode ser construido mesmo quando ha falhas
na série temporal. Isso facilita a analise de periodos mais longos, em que em geral € muito dificil ndo
haver falhas nos dados atmosféricos. Maximos locais nesse espectro provéem informacdes sobre as
escalas em que importantes caracteristicas ou eventos coerentes ddo uma contribuicdo significativa.
De forma similar, pode—se definir o co-espectraveletde duas funcbeg e g a partir de seus

coeficientes wavelet’ nas escalag usando a expressao

» ds ; ;
J — d]7(f) d]7(g).
Co 27 In(2) Z koK

(a) Espectravavelet (b) Co—espectravavelet

13
T

Figura 8: Exemplo de um espectro e co-espectravdeeletde sinais turbulentos. No grafico do
co-espectro, a curva padrao de uma lei de poténcia também é mostrada.

Relacdes entre os coeficientesvelete momentos de ordem superior, como a simetria e a curtose,
também foram definidas. Mais detalhes podem ser encontrados em Meneveau|(1991); Katul et al.

(1994); Percival[(2000) e Vidakovic (2000).



5 Como escolher uma funcaavavelet?

Uma questdo que sempre surge na aplicacdo da améisglett a escolha da funcamsaveletmais
adequada para analisar um certo tipo de sinal. Nao existe uma receita Unica para esse procedimento.

Por outro lado, alguma recomendacdes podem ser de Uteis.

A forma da funcaovaveletescolhida deve refletir as caracteristicas da série temporal. Por
exemplo, para as séries temporais com variacdes bruscas ou degeaugetde Haar pode ser
a mais adequada; por outro lado, para analisar séries temporais com variagdes mais suaves, as

waveletde Morlet e chapéu mexicano sao as mais utilizadas.

e Caso se deseje estudar mudancas de amplitude e faseyawraketcomplexa pode ser a mais

adequada, como a de Morlet. Isso ajuda a capturar o comportamento oscilatério dos dados.

¢ Numa analise exploratéria dos dados, as fungémsleihdo-ortogonais revelam—se Uteis, pois

permitem uma redundancia de informagao.

e Para sintetizar dados e fazer compressdes, usam-se as furmy@stortogonais, que repre-

sentam os sinais de forma mais compacta.

Quando é necessario uma informagéo quantitativa sobre um processo, fuagéksbrtogonais

sao a melhor escolha (Kumar e Foufoula-Georgoiu, 1997).

Se nas andlises feitas for estudado apenas o esp&ntadet, parece que, qualitativamente, essa
escolha ndo afeta muito os resultados. Isso foi constatado por Katul et al. (1994) e Torrence e Compo

(1998), para dados de turbuléncia e séries de dados climaticos.

6 Aplicacbes

Nas andlises, as ferramentaaveletsdo essencialmente usadas de duas formas: como um nucleo de
integracdo de andlises para extrair informacdes sobre processos e/ou como uma base de represen:

tacdo ou caracterizacdo de processos. Alguns trabalhos escolhidos, e resumidamente descritos aqui,



retratam as aplicagfes a uma ampla gama de fendbmenos, desde as questdes de interacdo atmosfera
oceano até fenébmenos do "Espaco Proximo", que dizem respeito a atmosfera como um todo, ou seja,
em esséncia, a todo o ambiente de influéncia imediata sobre o ser humano e seu habitat.

Em|Katul e Vidakovic|(1996, 1998) e Vidakovic (2000), foi discutido o problema de escolhas de
wavelebrtogonais de Daubechies para sinais turbulentos e verifica—se que a escolha deve ser a que
menos desbalanceia a energia do sinal, isto €, a que necessite do menor numero de coeficientes pare
representar o sinal. Esses autores desenvolveram um esquema de limiar, designado por eles de limiar
de Lorentz, para identificar os coeficientes mais significativos. Outro artigo nesse contexto € o de
Donoho e Johnstong (1994).

Weng e Lau|(1994) estudaram a organizacao de conveccao tropical no Pacifico oeste, utilizando
a DWT com awaveletde Haar e CWT com wavelede Morlet. Inicialmente, esses autores fizeram
uma aplicacao dessas ferramentas, utilizandeelede Haar, em séries temporais sintéticas de sis-
temas dinamicos, com duplo periodo. A seguir, eles utilizaram esse padréo de reconhecimento a séries
de dados de infravermelho, obtidos de imagens de satélite de alta resolucéo, tantwpaede
Haar quanto parawaaveletde Morlet.

Briggs e Levine|(1997) aplicaram as técnicas da DWT , no sentido exploratorio, para auxiliar na
verificagcdo de campos de previsao, uma vez que as medidas convencionais ainda mostram-se inade-
guadas. Essa técnica permitiu compactar e filtrar convenientemente o particionamento dos campos,
auxiliando a interpretacao fisica das verificacoes.

Como os estudos do fendbmeno EIl Nifio/Oscilacdo Sul vém sendo realizados ha algum tempo,
Torrence e Compo (1998) investigaram as séries temporais associadas a esse fendbmeno para avaliat
e comparar as técnicas de analisevelettom os resultados ja conhecidos. Com isso, esses autores
implementaram uma metodologia baseada nas técnicas de Monte Carlo para estabelecer limites de
confianca nas analises de varianei@avelet Na Figurd 9, sdo apresentados uma série temporal re-
presentativa desse fenbmeno e o campo de isolinhas com o resultado da CWT, ja estabelecidos os
limites de confianca.

A DWT também pode ser utilizada para discriminar mesociclones em dados de radar Doppler
(Desrochers e Yee, 1999) e para caracterizar as estruturas de sistemas convectivos (Yano et al.,

2001H,a).
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Figura 9: Série temporal e campo de isolinhas com o resultado da CWT .
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Quanto a irradiancia solar e reconstrucdes climaticas, O et al.|(2003) procederam a uma andlise
multirresolucdo de séries temporais. A decomposicdo por meio da DWT foi realizada de forma a
facilitar a identificacio de caracteristicas comuns entre essas séries temporais e as for¢antes climaticas
fisicamente associadas.

A CWT com awaveletde Morlet foi utilizada na deteccao e processamento de transientes mag-
netotellricos provenientes de descargas elétricas atmosféricas (Zhang et al., 1997). Para o exame
magnetotellrico nas audiofrequiéncias, tempestades proximas e a grandes distancias séao as fontes de
energia dominante. A energia associada com tais transientes esta bem localizada no tempo e portanto,
a CWT pode ser usada para decompor os dados registrados e analisar a amplitude e a fase de tais
pulsos, distinguindo—os do ruido. Mais recentemente, ainda em um estudo preliminar, Ageyev et al.
(2003) utilizaram a DWT com waveletde Haar para analisar sinaissfericsproduzidos por relam-
pagos, de forma a extrair informacdes do campo eletromagnético, da estrutura morfolégica do canal
ionizado e do comportamento da corrente elétrica da descarga.

Lawrence e Jarvis (2003), no estudo de observacdes simultaneas de ondas planetérias de


paos.colorado.edu/research/wavelets/software.html

220 km, utilizaram as transformadas de Fourier conjugadas com as CWT utilizando Morlet. Essa
analise mostrou que a relacéo entre as atividades de ondas planetarias em diferentes altitudes possuen
um alto grau de complexidade, pois ha pulsos localizados em diversas dessas altitudes e essas séries
apresentam um comportamento ndo—continuo entre si.

Na Figurd 1D é apresentado um exemplo da aplicagdo da DWT a uma série temporal de um mag-
netograma utilizando waveletde Haar. Observa—se que os coeficiemtageletreferentes as escalas
de 1 a5 estao integrados na imagem superior dessa figura. Nesse caso 0s campos séo obtidos por meic
de interpolacdes. Abaixo dessa imagem € apresentada a série temporal em estudo. As variagdes brus-
cas desse sinal estdo associadas a tempestades magnéticas no meio interplanetério (investigacao er
desenvolvimento pelos autores desse tutorial). Esse comportamento € evidenciado por coeficientes
waveletde maiores amplitudes. Exceto pelas constricbes de resolucéo, € possivel construir graficos
do tipo apresentado na Figyrag 10 para analisar os resultados da/ DWT (Kumar e Foufoula-Georgoiu,
1997).

Kovacs et al.[(2001), analisando séries temporais geomagnéticas, utilizaram a DWT ortogonal de
Daubechies para identificar e separar as partes intermitentes do sinal do ruido homogéneo de fundo.
A seguir puderam analisar estatisticamente 0s eventos coerentes identificados.

Entre outras ferramentas multiescala, lLui (2002) empregou a CWT eeeneletde Morlet para
analisar as caracteristicas ondulatorias de dados magnéticos e elétricos de fendmenos da magnetosfer:
proxima a Terra e também de fenémenos aurorais. Eles definiram uma aséledetde bi—coeréncia
para examinar o acoplamento onda—onda n&o-linear baseada no co—aspechked

Para dar uma maior objetividade ao estudo das variagcdes do ciclo solar relacionadas a indicadores
do clima terrestre, Fligge et al. (1999) utilizaram a CWT coweaeleide Morlet, com sucesso.

Contribuindo nos estudos de raios cOsmicos, uma area em que ha pouco uso dessa técnica, Kudela
et al| (2001) aplicaram a CWT de Morlet, com a mesma metodologia de Torrence e/Compo (1998),

a uma série temporal de longo termo observada por monitores de néutrons. Transi¢cdes entre as fre-
guéncias detectadas foram nitidamente observadas nos espentebst

Embora ndo esgotem as possibilidades de uso dessa técnica de analise, esses trabalhos mostram

abrangéncia de sua utilizacao.
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Figura 10: Exemplo da aplicacdo da DWT a uma série temporal de um magnetograma.

7 Considerac0es finais

A TRANSFORMADA wavelet REVELA QUAL PARTE DO SINAL ANALISADO TRANSPORTA ENERGIA E EM
QUAIS FREQUENCIAS

Essa frase traduz talvez todo o espirito, do ponto de vista fisico, dessa ferramenta. Esse trabalho,
embora sem esgotar os muitos trabalhos existentes e as diversas areas de ciéncia, procurou carac-
terizar, pela selecéo de alguns deles, os esfor¢os realizados dentro da area de aplivagétetde
andlise de sinais atmosféricos.

Nas Ciéncias Atmosféricas, tem se tornado cada vez mais significativa a utilizacdo da andlise
wavelet Por exemplo, considerando as publicagdes nas revistas da Sociedade Americana de Meteo-
rologia na Ultima década, verifica—se que esse numero tém crescido.

Por outro lado, considerando um conjunto maior de trabalhos do que os apresentados aqui, a



investigacdo dos fenbmenos empregando essa técnica requer um bom conhecimento da ferramenta
wavelet, para assegurar o entendimento do resultado obtido e a sua consisténcia.

Existem outras familias deavelettomo, por exemplo, aaveletde Meyer, utilizada pdr Yano
et all (2001b,a), awaveletpackets definidas por Coifman et al. (1992) e as mvalieletutilizadas
por|Lilly e Park (1995); Zanandrea et|al. (2000). Contudo, na maioria das aplicacbes atmosféricas, as
funcBeswaveletutilizadas tém sido as familias de Morlet, chapéu mexicano, Haar e Daubechies.

Muito provavelmente essas escolhas da fungaeeletestdo associadas a uma maior disponibili-
dade desoftwaregara o calculo da CWT e DWT com essas fungdes.

Embora o esforgo inicial requerido para a utilizagdo do seu formalismo, as transfonzaeet
mostram—se realmente uma ferramenta muito Gtil na analise de sinais registrados dos varios feno-

menos atmosféricos, constituindo um cenario encorajador para as atividades de pesquisa.



Apéndice

Alguns enderecos eletronicos relevantes em wavelet

Informacdes
www.wavelet.org
dmsun4.bath.ac.uk/resource/warehouse.htm
www.uni-stuttgart.de/iag/
www.cosy.sbg.ac.at/~uhl/wav.html
norum.homeunix.net/~carl/wavelet/
ftp.nosc.mil/pub/Shensa/Signal_process/

Softwares

Amara www.amara.com/current/wavesoft.html

FracLab/Scilab www-rocq.inria.fr/scilab/contributions.html

Lifting www.cs.kuleuven.ac.be/~wavelets/

Morlet ftp.nosc.mil/pub/Shensa/Signal_process/

Numerical Recipes www.nr.com/public-domain.html

Rice www-dsp.rice.edu/software/rwt.shtml

Wavelab/MatLab www-stat.stanford.edu/~wavelab/

WPLab www.math.wustl.edu/~victor/software/WPLab/

WaveTresh/R www.stats.bris.ac.uk/~wavethresh/software

Torrence e Compo (1998) paos.colorado.edu/research/wavelets/software.html
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