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ESTIMAGAO DE PARAMETROS DE DADOS FiSICOS

Este trabalho versa sobre o método de analise dos dados baseado em
estimagao de parametros. Sdo usados como exemplos os dados do radar de

espalhamento coerente de 50 MHz — RESCO para ilustrar o método.

Nas sec¢des que se seguem mostramos com sao escolhidos e quais sao os
parametros dos sinais emitidos pelo radar para realizacdo dos estudos
desejados. Apresentamos, em sequéncia, a forma como os ecos das
irregularidades do eletrojato equatorial (EEJ) sdo recebidos pelo radar e
armazenados adequadamente. Demonstramos a forma coma os dados brutos
do radar RESCO séao pré-processados desde sua organizagao até a obtencéo
dos espectrogramas e mapas RTI diarios. Apresentamos os parametros dos
espectros de poténcias das irregularidades do EEJ (dentre os quais o nivel de
poténcia do ruido dos dados) que foram estimados pelo ajuste de duas
Gaussianas. Neste contexto, discutimos os efeitos da discretizagao do sinal no
momento de sua amostragem, o qual foi levado em consideragcdo em toda
nossa analise. Finalmente apresentamos o modelo de ajuste escolhido, o
método utilizado, algumas consideragbes que foram verificadas durante a
analise e, por ultimo, toda a abordagem matematica necessaria para a
utilizacdo deste meétodo. No nosso caso trataremos exclusivamente de
Gaussianas, porém a abordagem apresenta um formato genérico permitindo

que esta técnica seja utilizada com qualquer tipo de curva.

No que tange ao método de ajuste apresentado neste capitulo, vamos nos
deter a teoria diretamente relacionada a estimacdo de parametros,
enderegando todo o embasamento tedrico e a utilizagdo atual desta técnica aos
trabalhos de Marquardt (1963), Cohen (1973), Bard (1974), Lim e Oppenheim
(1988), Fukao (1989), Bevington e Robinson (1992), Press et al. (1992),
Thompson (1998), Kudeki et al. (1999), Hysell e Burcham (2000), Chau et al.

(2000), entre outros referenciados nestes.



1 Caracteristicas Técnicas Basicas do Radar de Retro-Espalhamento
Coerente de 50 MHz (RESCO)

O radar de retro-espalhamento coerente de 50 MHz, desenvolvido e construido
no INPE para investigagbes do EEJ, esta totalmente operacional em Sao Luis
(2.33° S; 44.2° W; dip: -0.5 °) desde 1999. Observagdes das irregularidades de
plasma de 3 metros do EEJ sdo conduzidas rotineiramente durante 10 dias por
més cobrindo o Calendario Geofisico Internacional ou periodos especificos, de
interesse cientifico. As caracteristicas basicas dos sistemas do radar RESCO

sdo detalhadas na:

TABELA 1 - Caracteristicas Técnicas Basicas do Radar RESCO.

PARAMETROS BREVE DESCRIGAO

Transmissao Sistema modular consistindo de 8 transmissores com controle de
fase do sinal transmitido.
Poténcia de Pico 120 kW.

Conjunto de Antenas 16 antenas magneticamente alinhadas norte-sul do tipo COCO
(collinear co-array) com 48 dipolos cada uma, usadas para

transmissao e recepgao.

Feixe da Antena Possui abertura de ~5° no plano leste-oeste e ~2,5° no plano norte-

sul, com possibilidade de inclinagdo no plano leste-oeste.

Resolucéo de Altura | A menor resolugao de altura teoricamente estimada é de

7,5 km para o feixe obliquo com 30° de angulo zenital;

2 O Pré-Processamento dos Dados Brutos do Radar

Séao considerados dados brutos do radar RESCO os dados digitalizados dos
dois canais de recolhimento dos sinais em fase e em quadratura. Nas secdes a
seguir estdo detalhados os meios como estes dados sao obtidos, como é sua
estrutura, qual a informacdo contida nestes e os processos matematicos

aplicados a eles até obtermos os mapas RTI e espectrogramas.



21 Transmissao de Sinal do Radar

O radar emite um sinal senoidal de 50 MHz, modulado por um trem de 256, 512
ou 1024 pulsos de onda quadrada. A quantidade de pulsos emitidos (NP) varia
de acordo com o fendmeno que esta sendo observado, pois aumentar a
quantidade de pulsos implica em aumentar a resolugdo de freqiéncia do
espectro obtido pela analise de Fourier, o que é aplicavel aos estudos onde
pequenos efeitos Doppler sdo esperados. Esse sinal € emitido pelo conjunto de
antenas do radar RESCO que atualmente permite transmissdo de forma

obliqua (30° de angulo de zénite) ou de forma vertical.

A FIGURA 1 ilustra alguns dos parametros de controle do radar RESCO para o
caso de um pulso sendo transmitido. Nesta figura também podem ser
observados alguns dos parametros de controle do sinal recebido, o qual sera

discutido na proxima secgéo.
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FIGURA 1 - Parametros de controle dos sinais transmitido e recebido pelo radar de
espalhamento coerente de Sao Luis do Maranhao.

Os parametros de controle do sinal emitido pelo radar sdo a largura de pulso de

transmissao (PW, do inglés: pulse width), a qual é variavel de 20 us até 100 us

e o periodo entre pulsos consecutivos (IPP, do inglés: inter-pulse period), o

qual é variavel de 1 ms até 20 ms. Valores tipicos destes parametros para

estudos do EEJ s&o: PW =20 us e IPP = 1 ms.



2.2 Aquisigao dos Ecos Retro-Espalhados

Quando um sinal retro-espalhado pelas irregularidades de 3 metros do EEJ é
recebido pelo conjunto de antenas, ele € amplificado e reconstituido de acordo
com o tipo de inclinagdo de feixe utilizada na transmissdo. Em seguida ele é
dividido em dois sinais idénticos. Esses dois sinais seguem para dois
detectores de fase distintos. Em um destes detectores de fase o sinal recebido
€ comparado com o sinal senoidal de 50 MHz gerado pelo radar e utilizado na
transmissao. No outro detector, o sinal recebido € comparado com o sinal

senoidal de 50 MHz do radar defasado de 90° elétricos.

O resultado da comparacao do sinal recebido com o sinal de 50 MHz em fase é
um sinal senoidal de 100 MHZ adicionado do co-seno do efeito Doppler
percebido no eco. No resultado da outra comparacdo observa-se o seno do
efeito Doppler ao invés do co-seno. Apdés uma filmagem destes sinais
resultantes com a utilizagdo de filtros passa-baixa (LPF, do inglés: low pass
filter) de 50 ou 100 kHz, o que resta sdo somente os seno e co-seno do efeito
Doppler observaveis no eco. Em resumo, deste processamento do sinal elétrico
complexo recebido resultam as componentes complexas (seno e co-seno) do
efeito Doppler sofrido por esse sinal ao ser retro-espalhado pelas
irregularidades de plasma do EEJ. A FIGURA 2 exemplifica matematicamente

0s processos eletrénicos descrito acima.

Finalmente, estes sinais sdo amostrados, digitalizados e gravados em arquivos
binarios. O numero de amostras tomadas do eco determina o numero de faixas
de alturas que escolhemos para analisar individualmente, ou seja, o numero de

gates (NG). Usualmente esse numero é de 16 amostras pra estudos do EEJ.

Esse processo se repete para todos os pulsos emitidos pelo radar, cujos ecos
processados sao armazenados no mesmo arquivo binario. Portanto, para o
caso de 256 pulsos emitidos (NP = 256) e 16 gates amostrados (NG = 16),
cada arquivo binario gerado pelo sistema tera NP x NG pares complexos, ou

seja, 4096 pares complexos neste exemplo.
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FIGURA 2 - Esquema de funcionamento da primeira filtragem de informagao utilizando os
detectores de fase e os filtros de 50 kHz. Nessa figura, A € a amplitude de uma
onda genérica, 5 é o coeficiente devido ao efeito Doppler e o é a freqiéncia
angular da onda devido aos 50 MHz do sinal emitido.

50 kHz

]

Assim como na transmissao do sinal, é possivel controlar certos parametros da
aquisicao dos dados. As variaveis de controle do sinal recebido sado: a
atenuacao exigida pela unidade de aquisicdo de dados (ATT, do inglés
attenuation); o tempo entre a emissao do sinal do radar e o inicio dos pulsos de
amostragem (TD, do inglés: time delay), que determina a altura de inicio do
estudo; e o numero de amostras do sinal retro-espalhado NG, que representam

as alturas de estudo (veja a FIGURA 1).
2.3 Anadlise Espectral, Espectrogramas e Mapas RTI

A repeticdo de emissdo de varios conjuntos de pulsos ao longo de todo dia
produz uma quantidade significativa de arquivos binarios. Cada arquivo
contento a quantidade de pares complexos do modo que foi descrito nas
secOes anteriores. A técnica usual de processamento destes arquivos,

doravante denominados dados brutos, se da pala analise espectral de Fourier.

Contudo, antes de procedermos a analise espectral das componentes em fase
e em quadratura (real e imaginaria, respectivamente) do efeito Doppler, estas
componentes sao analisadas individualmente. O primeiro passo € verificar se
nao ha um nivel continuo adicionado a essas componentes. Para isso, €
tomada a média da variagao de cada componente para o conjunto de pulsos

recolhidos. Em seguida, essa média é subtraida de cada valor do conjunto. O

9



segundo passo € verificar se ndao ha a presenga ruidos espurios no sinal
digitalizado. Neste processo € verificado se ndo €& observada nenhuma
variagdo brusca no conjunto de amplitudes relativas ao conjunto de pulsos

sendo processados. No caso positivo essas variagdes bruscas sao eliminadas.

Apoés estas verificagbes, as componentes sao entdo organizadas em pares
complexos e os dados sao finalmente transportados para o dominio da
frequéncia. De cada arquivo de dados brutos sdo obtidos um espectro de
poténcia para cada gate que foi amostrado. No caso do arquivo do exemplo
anterior, onde foram tomadas amostras de 16 gates, sdo obtidos 16 espectros

por arquivo.

A FIGURA 3 a seguir mostra um exemplo da variagdo das componentes em
fase e em quadratura de acordo com a sequéncia de ecos recebidos. Neste
exemplo ja foram eliminados os efeitos do nivel continuo e dos picos espurios.
Ainda nesta figura, é apresentado o grafico correspondente do espectro de

poténcia obtido pela analise de Fourier desta série complexa.

A anadlise espectral de todos os dados proporciona varios conjuntos de
espectros. Os espectrogramas sao obtidos pelo agrupamento em ordem
cronoldgica de todos estes espectros relativos ao mesmo gate. Portanto, ao
final da analise espectral de todo o conjunto de dados coletado durante um dia,
teremos tantos espectrogramas quantos forem os gates utilizados na
amostragem do eco recebido. No caso do corrente exemplo, teriamos obtido 16
espectrogramas. A FIGURA 4 apresenta um exemplo de espectrograma obtido
pelo agrupamento de todos os espectros referentes a altura de 107,8 km do
mesmo conjunto de dados da FIGURA 3. Nesta figura o cdédigo de cores
determina a distribuicdo em freqiéncia da poténcia espectral (em Watts) do

eco recebido ao longo dos horarios do dia.
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FIGURA 3 - Exemplo de variagdo das componentes em fase e em quadratura com os pulsos
recebidos e do espectro de poténcia obtido através da analise espectral de Fourier.
Os dados foram obtidos em Sao Luis do Maranh&o - MA em 06 de dezembro de

~
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FIGURA 4 - Exemplo de espectrograma obtido pelo agrupamento de todos os espectros
referentes a altura de 107,8 km (gate 12). Os dados foram obtidos em S&o Luis do

Maranh&o - MA em 06 de dezembro de 2000.
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Na etapa seguinte, todos os espectrogramas sao integrados em frequéncia e
agrupados de acordo com a altura a qual correspondem. A integracédo em
frequéncia de cada espectro de poténcia componente dos espectrogramas
resulta na variagcdo da poténcia total de sinal retro-espalhado ao longo do
periodo de aquisicdo para a faixa de altura correspondente do espectrograma.
Com isso é formado um mapa de variagao de intensidade de poténcia (mapas
RTI) para o dia de aquisigdo. A FIGURA 5 apresenta um exemplo de mapa RTI

tipico, obtido pela integragdo dos espectrogramas de todas alturas observadas.

RESCO - TIPICO EEJ - SLZ - BSIL

133.0

R |

= _{ 79.8

S 100;

ER: 53.2

< W0 26.6
80 il o0
§ 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Hora Local (h)

FIGURA 5 - Mapa de variagao temporal de intensidade tipico obtido pela integragéo em
frequéncia de todos os espectrogramas. Os dados foram obtidos em Sao Luis do
Maranhao - MA entre 23 de janeiro e 15 de fevereiro de 2001.

Neste mapa € possivel visualizar a regido que esta retro-espelhando o sinal

transmitido pelo radar em relacédo ao tempo e a altitude. O cédigo de cores

deste mapa representa a intensidade de poténcia recebida. Um comentario

pertinente € que este mapa ja foi corrigido com relagédo ao nivel de ruido. Este

aspecto sera discutido na secao apropriada subsequente.
3 Parametros do Modelo de Ajuste dos Dados

A modelagem que fazemos é sobre cada espectro individualmente. Ajustamos
cada espectro de poténcia com o somatorio de duas gaussianas. Assim, ao
invés de cada espectro ser representado por um conjunto de pontos obtidos
experimentalmente ele sera representado pelos parametros de duas curvas

gaussianas que melhor se ajustam a este conjunto de pontos e por um nivel de

12



poténcia de ruido comum as duas gaussianas. A FIGURA 6 exemplifica os

parametros que obtemos de cada espectro.

AREA
DFREQ
ATD
AREA
DFREQ
ATD
NOI3E =

BN R R

]

AMPLITUDE ARBITRARIA

~100 o 100 200
FREQUENCIA DORPLER

FIGURA 6 - Espectro de poténcia simulado ajustado pelo método de minimos quadrados
usando a modificagdo de Levenberg-Marquardt sem o uso de restricées de
parémetros. A curva preta mostra o espectro simulado. A curva azul grossa e
tracejada mostra o ajuste do modelo. As linhas vermelhas tracejadas determinam o
centro de distribuicdo de freqliéncia das curvas gaussianas. A diferenga entre as
linhas vermelha e violeta tracejadas determinam os respectivos desvios padrées
das curvas gaussianas. A linha verde trago-ponto determina o nivel de ruido do
espectro simulado. A area amarela determina a soma das areas das duas curvas
gaussianas.

Como estamos modelando o espectro, os dados do radar de Jicamarca e do
RESCO podem ser ajustados pelo mesmo modelo e usar o0 mesmo algoritmo.
N&o importa a maneira como os espectrogramas sdo montados, mas sim como

o0 modelo é alimentado. A resposta do modelo sera sempre 3 parametros para

cada gaussiana e um nivel de ruido comum.

O porqué de escolhemos duas gaussianas para modelar os dados de
espectros de poténcia de radares € uma pergunta bem pertinente. Entretanto,
sua resposta ndo é trivial. Alguns pesquisadores os quais tém trabalhado com
radares tendem a dizer que € um simples caso de semelhanca entre curvas. E,

desde os primeiros experimentos de retro-espalhamento nas irregularidades do
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EEJ, os espectros tém mostrado sempre grande semelhanga com gaussianas,

sustentando essa resposta (Cohen, 1973).

Contudo, ndo nos contentamos com essa resposta e encontramos na literatura
especializada alguns pesquisadores que discutem distribuigdes gaussianas de
dados de radares, mas nunca dando enfoque especifico ao ajuste de espectro
de poténcia. Assim, apds realizar uma busca nos artigos relacionados e
baseados em nossa propria experiéncia, reunimos um conjunto de informagdes

que nos leva uma possivel conclusio.

Quando obtemos o conjunto de dados de um grande somatdrio, como é o caso
em problemas de estimagdo espectral, a estatistica gaussiana pode ser
justificada (Fukao, 1989; Kudeki et al., 1999). Esse é exatamente o caso dos
espectros das irregularidades do EEJ. Somado a isso temos o fato de que, em
geral, realizamos diversas integragbes incoerentes para obter um espectro
mais representativo e menos ruidosos. Essas integragdes ndo sdo nada mais
que a soma de diversas medidas de uma grandeza em um curto espago de
tempo comparado com a escala de tempo do evento. Além disso, associado a
cada medida, temos as incertezas do equipamento, da amostragem e da
propria natureza aleatéria do evento natural. Assim, cada medida do radar,
mesmo que realizada em intervalos de 6 segundos, difere de sua media

subsequente por um erro aleatdrio.

Com isso, podemos afirmar que nossos espectros de poténcia representam a
distribuicao estatistica das velocidades de propagacao das irregularidades do
EEJ que retro-espalharam o sinal emitido pelo radar. Assim, a caracteristica

aleatoria do evento fica bem caracterizada (Jenkins e Watts, 1968).

O porqué de nosso modelo espectral utilizar o somatério de duas gaussianas
se deve ao fato de co-existirem no EEJ, em torno do meio dia local, dois tipos

de irregularidades distintos.
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4 Determinacgao do Nivel de Ruido

Como ja foi mencionado na secdo anterior o nivel de ruido dos espectros de
poténcia € um dos sete parametros que sao obtidos para caracteriza-los. Para
estes parametros nos baseamos nas caracteristicas de formacdo dos
espectros de poténcia. Na FIGURA 7, apresentamos um exemplo de espectro
de poténcia normalizado, tipico do EEJ. Nela estao identificados os parametros

do espectro usados para determinar o nivel de ruido.

WN

LEGENDA:

PS = Poténcia de Sinal
PN = Poténcia de Ruido r
oN = Desvio Padrao de Ruido

WN = Regi&o de Ruido Branco

/\M 0 P S I i //\AA/\I\NW\M ’ RMA
VV\/\/U T T

Densidade Espectral

0!01 I ‘ I I I ‘ I I I I I
250 -200 -150 -100  -50 0 50 100 150 200 250
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FIGURA 7 - Exemplo de espectro de poténcia obtido pela analise dos ecos retro-espalhado
pelas irregularidades de 3 metros do EEJ e recebido pelo radar RESCO.

Nesta figura, PS é poténcia de densidade espectral do sinal recebido médio,

PN é a poténcia de densidade espectral do ruido espectral médio, cN é o

desvio padrao do ruido ou flutuagao de nivel de ruido. A faixa de frequéncia é

determinada pelo IPP do sinal transmitido pelo radar.

Para a perfeita compreensdo de como o nivel de ruido é determinado, temos

que introduzir o conceito de detectabilidade. Um critério de detectabilidade de
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um sinal retro-espalhado por um alvo nao-rigido esta definido no trabalho de
Gage e Balsley (1978) e Balsley e Gage (1980). Este critério é reproduzido aqui

na forma da Equacao (1).

PSNE'Ae‘FVFz'C'T'n'OLz'\/n_i
GN_16-\/§-n-r2-k-(Ts+OtTc)'5f

Nesta equacado definimos como P; a poténcia média transmitida; A. a area
efetiva da antena; F; a fracdo do sinal que passa pelo filtro de recepgao; F, a
fracdo de sinal que sofre processo de integracdo coerente; ¢ a velocidade da
luz no vacuo; t a largura do pulso de transmissao; n a refletividade volumétrica
do processo de espalhamento; o a eficiéncia linear de transmissao; n; o numero
de integragdes incoerentes; r a distancia do radar a regidao de espalhamento; k
a constante de Boltzmann; Ts a temperatura de ruido; T, a temperatura de
ruido cosmico nos terminais da antena; e finalmente, 6f a faixa de frequéncia

do espectro.

Apesar de aparentemente complexa, a Equacao (1) determina uma relagao
direta entre a poténcia espectral do sinal, o desvio padrdo do ruido e 0 numero
de integracdes coerentes. Se definirmos D como a detectabilidade, dada pela

equacao:

Pt'Ae'F‘]'FZ'C'T'n'OLZ

D
16427112 k- (T, + aT,)- &f

1l
N

podemos re-escrever a Equacgao (1) da forma:

PS _ .
NP (3)

e representar a detectabilidade por:
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PS

D=

Em observacdes de radar de espalhamento, € usual postular que é possivel
realizar a estimagao de parametros espectrais se a detectabilidade for superior
a trés (Fukao, 1989).

Uma vez defina a detectabilidade de um radar, dada pela Equagéao (4), temos
que lembrar que no caso do ruido branco (regido definida como WN na
FIGURA 7) a poténcia espectral do ruido PN é da ordem de grandeza ou maior
que o desvio padrao do ruido oN (Fukao, 1989). Em outras palavras, a relagéao
entre poténcia espectral do ruido PN e o desvio padrao do proprio ruido oN é,

estatisticamente, maior ou igual a um.

Agora temos as ferramentas para determinar o nivel de ruido em distribuicoes
espectrais de poténcia. Se calcularmos a detectabilidade dentro da regido de
ruido, estamos usando a poténcia espectral do ruido PN ao invés da poténcia
de densidade espectral do sinal recebido médio PS. Usando também a relagéo
recém mencionada entre a poténcia espectral do ruido PN e desvio padrao do

ruido oN, vamos chegar a Inequagéo (5).

—21:>GNSP— (5)

Finalmente, temos uma funcao de teste para determinar a poténcia de ruido em
espectros de poténcia. E necessario apenas ordenar os pontos do espectro em
ordem crescente de amplitude de modo que o ruido esteja localizado na parte
inferior do vetor de amplitudes. Em seguida, é necessario percorrer o vetor de
amplitudes verificando a relagdo da Inequacéo (5), aumentando o numero de
pontos tomados gradativamente. No ponto em que essa relagao nao for mais
satisfeita, denominado k-ésimo ponto, a poténcia espectral de ruido esta

determinada. O nivel de ruido do espectro estara entre o k-ésimo elemento e
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seu antecessor. Por razées de simplicidade costuma-se assumir que a poténcia
de ruido é a poténcia espectral do elemento imediatamente anterior ao k-ésimo

elemento.

Neste algoritmo temos de um lado o calculo do desvio padrao da amplitude de
um conjunto de pontos tomados e o do outro o somatério das amplitudes
desses pontos, levando em conta o numero de integragdes incoerentes
realizadas para obter o espectro. Como o somatério envolve uma grande
quantidade de pontos ruidosos e alguns poucos pontos com sinal, quando o
desvio padrao das amplitudes for superior ao outro lado da desigualdade
significa que estamos entrando na regido de sinal. Em outras palavras, houve
uma variagao abrupta de amplitude espectral comparada com a amplitude
média corrente. No Apéndice A apresentamos o fluxograma deste método de
determinagdo de ruido e no Apéndice B, o algoritmo do método para seu

melhor entendimento.
5 Efeito do Janelamento Sobre os Dados

Imaginemos um evento que €, por natureza, continuo no tempo. Se tomarmos
amostras de uma das caracteristicas desse evento para construir uma série
historica dessa caracteristica, estamos discretizamos algo que tem natureza
continua. Matematicamente, estamos discretizando uma fungdo continua. Em
outras palavras estamos multiplicando a fungéo original por uma funcéo pulso
ou trem de pulsos. Isso é o que chamamos aqui de efeito do janelamento sobre

os dados, ou efeito da amostragem do sinal.

Nesta segdo pretendemos discutir o efeito da amostragem do sinal retro-
espalhados das irregularidades do EEJ porque esse efeito foi considerado no
nosso ajuste e, portanto, merece comentarios especificos. Especialmente,
porque estamos ajustando um espectro de poténcia de uma fungao continua no

tempo que foi discretizada.

A seguir apresentamos a FIGURA 8 que exemplifica o efeito do janelamento

sobre o0 conjunto de dados. Os dois graficos superiores desta figura

18



apresentam a mesma curva Gaussiana sem considerar o efeito do janelamento
do sinal. No grafico a direita a escala vertical é logaritmica e a escala horizontal
cobre todo a faixa de frequéncia limitada pela analise espectral. No grafico a
esquerda a escala vertical € linear e a escala horizontal cobre somente a faixa
de frequéncia em torno do maximo da Gaussiana. Os dois graficos abaixo
apresentam a mesma Gaussiana dos graficos superiores, porém neles foi
adicionado o efeito do janelamento. A diferenga entre os graficos inferiores é a

mesma apresentada para os graficos superiores.
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FIGURA 8 - Espectros de poténcia do tipo Farley-Buneman simulados (superior) sem incluir o
efeito do janelamento amostral sobre o conjunto de dados e (inferior) incluindo este
efeito.

Acreditamos que com esse conjunto de graficos fica claro que o resultado

obtido na construgdo de uma Gaussiana tomando uma série historica discreta

difere em alguns aspectos do resultado obtido pela aplicagdo da funcao

Gaussiana continua. Comparando os graficos a direita € possivel notar um

alargamento na base da Gaussiana, ao passo que comparando os graficos a

esquerda nota-se uma diminuicdo da amplitude maxima da Gaussiana.
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O motivo matematico dessas diferencas €, obviamente, o recém comentado
efeito da multiplicacdo da janela unitaria (funcéo pulso) sobre o sinal recebido,
ou simplesmente, efeito do janelamento do sinal recebido. Contudo, é
importante mencionar que estes efeitos ndo sdo independentes, ou seja, a
diminuicdo da amplitude maxima da Gaussiana esta intimamente relacionada
com o alargamento de sua base. O que ocorre € que o desvio padrao do
conjunto de dados foi aumentado pelo efeito dessa multiplicagédo enquanto a
area total da Gaussiana amostrada permaneceu inalterada comparada com a

Gaussiana real.

Também é possivel pensar em termos da convolugado da fungcédo espectral da
janela unitaria pela Gaussiana real. Ou entdo, como preferimos tratar em nosso
trabalho, é possivel pensarmos em termos da multiplicacido da convolucédo da
janela unitaria pela anti-transformada de Fourier da Gaussiana real que
estamos tentando ajustar. Usamos a convolugdo da janela unitaria porque a

anti-transformada de Fourier da Gaussiana é a convolugao do sinal recebido.

Assim, podemos dizer que a Gaussiana resultante do sinal amostrado € o
resultado da multiplicacdo, no dominio do tempo, da anti-transformada da
Gaussiana real pela convolugéo a janela unitaria. Com isso, temos a relacéo
que necessitamos para incluir no nosso modelo o efeito do janelamento sobre

os dados.
6 Modelo de Ajuste dos Dados

Na FIGURA 9 estad esquematizado o modelo de ajuste que utilizamos para
obter os parametros dos espectros de poténcia do radar RESCO. Segundo
este modelo, o sinal recebido pela antena € amostrado e sofre a transformada
para o dominio da frequéncia. Desse espectro resultante sao retirados os
parametros iniciais que vao gerar a primeira Gaussiana ajustada. Em seguida
esta funcao Gaussiana é transportada para o dominio do tempo e multiplicada
pela fungcdo de correlagdo da janela unitaria para incluir o efeito do
janelamento. Na sequéncia, o resultado dessa multiplicagdo € novamente

transportado para o dominio da freqiéncia e comparado com o espectro

20



original. Se os erros médios quadraticos forem satisfatérios o modelo entédo
retorna os ultimos parametros utilizados na geracdo da Gaussiana de ajuste.
Caso contrario, os parametros sofrem modificagbes segundo uma fungao
“objetivo” até que o ajuste obtenha a convergéncia ou que um numero maximo

de iteragdes seja atingido.
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FIGURA 9 - Diagrama esquematico do modelo de ajuste por minimos quadrados dos espectros
de poténcia dos sinais retro-espalhados das irregularidades do EEJ.

O método pelo qual os parametros da Gaussiana de ajuste sdo obtidos €, na
verdade, o cerne desse modelo. Ele envolve a fungao “objetivo” que minimiza o
processo de escolha dos parametros e toda a matematica computacional
necessaria para isto. As demais etapas do modelo, apesar de necessarias, sao
simples testes da eficiéncia do método determinagado dos parametros. A fungéo
principal das etapas periféricas €, em realidade, fornecer respostas e/ou
estimulos que definem o quao bem o ajuste esta sendo realizado. Com base
nesses estimulos o método se ajusta e/ou se adapta para convergir para a

resposta solicitada.
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Nas sec¢des que se seguem serao detalhados o método e a funcédo “objetivo
utilizados”. Para o momento, € importante mencionar que este método foi
testado com dados simulados e reais. Em todos os casos ele apresentou

excelentes resultados.
7 Média, Mediana ou Integracao dos Dados

Em alguns casos especificos, quando o espectro se mostrou muito ruidoso, foi
necessario utilizarmos artificios matematicos para melhorar o desempenho do
algoritmo. Entre eles o que apresentou o melhor resultado foi o0 método de
suavizagdo do espectro de poténcia. Foram testados dois métodos de
suavizagao: (a) a diminuicdo do numero de pontos através de integracao
incoerente em freqiéncia, reduzindo a resolugéo espectral; e (b) a aplicagéo da
meédia e/ou da mediana corrida, com o mantenimento do numero de pontos e,

por consequéncia, da resolugao espectral.

O método de integragao em frequéncia nao foi exaustivamente testado porque,
em geral, os métodos de média e/ou mediana corrida apresentaram excelente
resposta ao problema. Porém, cabe uma pequena discussao entre estes dois

ultimos.

Ambos os métodos de media e de mediana corrida apresentaram uma muito
boa resposta na reducao das incertezas do algoritmo, fazendo com que esse
convergisse para a resposta na maioria dos casos. Além disso, ambas
respostas sempre foram muito aproximadas. Porém, acreditamos que a
utilizacdo da mediana corrida seja mais representativa na maioria dos casos.
Isso se deve ao fato de, em alguns poucos espectros, termos observado alguns
picos espurios que, no caso da meédia corrida, influenciaram a forma final da

Gaussiana.

Veja, por exemplo o caso apresentado na FIGURA 10. Para este espectro de
poténcia especifico, na regidao de principal interesse (de -150 a 0 Hz), a curva
de suavizagao por média corrida de 5 pontos ficou quase sempre acima da

curva de mediana corrida de 5 pontos. Possivelmente, essa média foi

22



influenciada pelo numero excessivo de picos agudos desse espectro. E,
aparentemente, neste caso a mediana € mais apropriada. Entretanto, o objetivo
deste trabalho n&o é investigar qual o melhor tipo de suavizagdo dos dados.
Mesmo porque o numero de casos em que foi necessario decidir entre um
método de suavizagdo ou outro foi insignificante, comparado com o numero de
casos onde o algoritmo resolveu o ajuste sem necessidade de nenhum

alisamento.
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FIGURA 10 - Espectro de poténcia ruidoso, obtido dos dados do radar RESCO em 1999.
Sobrepostos estdo os espectros suavizados pelos métodos de (vermelha) média
corrida de 5 pontos e de (azul) mediana corrida de 5 pontos.

A escolha pela mediana na maioria dos casos nao é conclusiva ou definitiva. A

escolha deve ser tomada analisando cada caso em separado. Essa atitude

deve ser tomada porque ndo podemos afirmar com absoluta certeza que os
picos dentro do espectro sdo realmente espurios ou fazem parte do sinal retro-
espalhado. No caso em que os picos facam parte do sinal a média corrida seria

mais significante, caso contrario deveriamos optar pela mediana corrida. A

unica conclusao possivel é que a decisao pelo melhor método de suavizagao
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deve ser tomada com base no conhecimento do sistema de radar com o qual

os dados foram coletados.
8 Método de Ajuste de Espectro

Um modelo é um sumario do conjunto de dados que queremos representar. Em
muitos casos o modelo é simplesmente uma classe de fungbes, como um
conjunto de polinbmios ou uma Gaussiana, que se ajusta ao conjunto de dados
com os coeficientes ou parametros apropriados. Em outros casos o modelo
esta baseado em uma teoria que determina o comportamento basico do
evento, o qual limita o conjunto de respostas. Enfim, existem muitas variagdes
de modelagem para um conjunto de dados, como por exemplo, interpolacdes e
extrapolagbes a partir de um conjunto conhecido de respostas, entre outras
técnicas (Press et al., 1992). Porém, em todos os casos a abordagem é sempre
a mesma. Uma funcédo “objetivo” mede a concordancia entre o conjunto de
dados e 0 modelo escolhido baseado na escolha de um particular conjunto de
parametros que determinam e/ou modificam as caracteristicas do modelo. Essa
funcado “objetivo” € escolhida de modo que o seu maximo resultado represente
a melhor aproximagao entre o modelo e os dados. Por fim, o conjunto de
parametros € ajustado para que a fungao “objetivo” apresente como resposta

seu maximo valor.

Se o conjunto de dados foi obtido de forma aleatéria uma técnica usual de
ajuste é a estimativa da maxima probabilidade (MLE, do inglés Maximum
Likelihood Estimate) (Lim e Oppenheim, 1988). A estimativa de maxima
probabilidade dos parametros de um modelo consiste em escolher o conjunto
de parametros a (a4, az, as, ..., ak) que maximizam todas as probabilidades
individuais P; (P{y1...yn} | @, P{y1...yn} | @, ..., P{y1...yn} | @) de obtermos todos os

valores y;i (Y1...Yn).

Se o conjunto de pontos y; possui uma distribuicdo normal em torno de um
valor médio, como no caso de grandes somatorios (Press et al., 1992), cada
ponto tem associado um erro puramente aleatério em torno de seu valor

“verdadeiro”. Neste caso as variancias o de todos os pontos sdo idénticas
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entre si (61 =02 =... op=0) e a distribuicdo é chamada Gaussiana. Porém se

cada ponto y; possui uma variancia o

independente das demais, entdo a
distribuicdo é chamada Chi-Quadrada e um certo numero de variaveis
independentes deve ser considerado. Neste Uultimo caso, as variancias
independentes o> sdo obtidas pela repeticdo no nimero de medidas ao obter-

se o conjunto de dados vyi.

Finalmente, a probabilidade de ajustarmos o ponto y;, que possui uma variancia

2

associada o, com o modelo que resulta um valor y(x;, a) quando utiliza o

conjunto de parametros a € dada por (Bevington e Robinson, 1992):

exp{_ (v, - y(xiz,a))z} | ©)

20

Portanto, a probabilidade do modelo ajustar todos os pontos y; € dada pelo

produto das probabilidades individuais de cada ponto.

Mas estamos procurando os parametros a, para o qual temos a maxima
probabilidade do modelo ajustar todos os pontos y; com respeito a esse
conjunto de parametros. Assim, torna-se evidente que procuramos a solugéo
para a qual a derivada do produto das probabilidades P em relagdo ao conjunto

a de parametros é igual a zero.

Normalmente ao invés de minimizar a equagao (7), o método mais usual &
minimizar somente o0 argumento de sua exponencial. Isso é possivel porque, ao
se minimizar esse argumento, estamos tornando o produto das probabilidades
P proximo da unidade, o que também significa maximizar o somatério das

probabilidades.
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Por fim, o problema da aplicacdo do método MLE se reduziu a um problema de

minimizagao dos erros médios quadraticos.

oa i=1 G,

5 i(yi —y(ﬁi,a))z 0 9)

Esse método tem se mostrado bastante eficiente mesmo quando o conjunto de
dados ndo é normalmente distribuido. Porém, nestes casos a estimativa dos
parametros a, necessariamente, ndo convergira para a resposta 6tima com

respeito a maximizacao das probabilidades.
9 Gradiente e Linearizagdo da Func¢ao “Objetivo”

Quando a fungéo de ajuste € uma fungéao linear é possivel encontrar o conjunto
dos parametros a que minimizam os erros meédios quadraticos em um unico
passo. Entretanto, quando a relacdo é nio-linear, o que ocorre na maioria dos
casos, incluindo o nosso, deve-se procurar iterativamente pelo minimo no
espacgo de parametros a. A busca por esse minimo requer um ponto de partida
e uma direcio para o primeiro passo. As escolhas do valor inicial e do tamanho
do passo € o0 que, na verdade, diferenciam os métodos de busca de solugdes

em problemas nao-lineares (Bard, 1974).

No caso da funcado “objetivo” ser a funcdo dos erros médios quadraticos,
apresentada na Equagéao (10), pode-se optar por um método que direcione os

passos no sentido negativo do gradiente da fungéo.
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O método do gradiente consiste em ordenarmos os passos iterativos do
processo sempre no sentido da maxima variagcdo da funcdo “objetivo”, até

atingirmos seu minimo.

SRR ol\7 —y(>2<i,a))2
oa ‘5 c.

(11)

Entretanto, sua utilizagdo ndo é recomendada na regido préxima do minimo da
funcdo. Pois a determinacao do gradiente que define o sentido e a dimensao
do passo, torna-se bastante imprecisa neste caso. Porém esse método torna-
se efetivo nas regides proximas do minimo quando combinado com outras
técnicas. Uma das técnicas € aproximar a fungédo “objetivo” por uma fungao

linearizada equivalente.

Segundo Bard (1974), a superficie que melhor aproxima a superficie 3> em
torno de um minimo local aj+1 € a quadratica obtida da expansdo em série de

Taylor da fungao “objetivo”.
Xz(a. )zx.2+Vx.2-8a+1-8a-H.-6a (12)
j+1 ] J 2 ]

Na Equacédo (12), as grandezas com indice j sdo os valores obtidos com os

parametros correntes, éa representa a variacdo nos parametros a, dada por:
dba=a;,—a . (13)

J

e H é a matriz contendo as segundas derivadas parciais da fungédo “objetivo”,

também conhecida como matriz Hessiana. Esta matriz é definida da forma:
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(14)

Com a equacéo expandida podemos facilmente aplicar o método do gradiente.
Assim, igualando a zero a derivada da Equacdo (12) em relagcdo aos

parametros a, obtemos:

Vy2+H -5a=0 (15)

A mudanca nos parametros da pode entdo ser obtida com uma iteragcao, se a
matriz Hessiana for n&o-singular. Para isso, tomamos a inversa da matriz

Hessiana multiplicada pelo gradiente da fungao “objetivo”.

da=-H" vy (16)

Com isso, o problema nao linear de obter os parametros a, torna-se um
problema linear de calcular a variagdo 6a destes mesmos parametros. Mas isso
ocorre as custas de introduzirmos o calculo de uma matriz de segundas
derivadas da fungao “objetivo”. Se esta fungéo for relativamente simples e o
numero de parametros reduzido, entdo nao teremos causado maiores
complicagbes. Contudo, se a fungdo nao for simples ou se o conjunto de
parametros forem inter-relacionados podemos ter muita dificuldade no calculo

desta matriz.

Procedemos entdo a explicitacdo dos elementos matematicos necessarios para
o calculo de da. Iniciamos com o gradiente da fungao “objetivo” apresentado na

Equacéo (11).
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(17)

A matriz Hessiana, definida na Equacado (14), é explicitada na forma da

Equacao (18).

Na pratica, podemos aproximar a matriz Hessiana por:

B .niiﬁy(xi,aj).ay(xi,aj)
Hi=225 oa, oa (19)

i=1 O;

i m

O segundo termo do lado direito da Equagéao (18) contém termos de derivadas
segundas dos dados do modelo com relagao aos parametros a. Com isso, este
termo € muito pequeno comparado com o primeiro, o qual envolve as derivadas
primeiras (Press et al., 1992). Além disso, o segundo termo contém o fator (y; —
y(xi, @;)), o qual tende a zero no limite de y(x;, a;) tendendo a y; para um modelo

de sucesso.

Para efeitos de computacdo €& convencional remover o fator 2 das matrizes
Hessiana H e derivada do gradiente Vx2. Para isso, € necessario organizar os
fatores da Equacgao (16) em funcdo de duas novas matrizes correspondentes,
denominadas matriz de curvatura o e matriz B. A prova matematica do
desaparecimento do fator 2 pela utilizagdo destas novas matrizes é
apresentada no Apéndice C. A definicao destas novas matrizes € apresentada

na forma da Equacao (20) a seguir:
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(20)

Usando agora as novas matrizes o e B, e a inter-relagéo entre a Equagao (16)

e a Equacéo (13), obtermos:

aj,=a;+a; B, . (21)

Finalmente, temos condicdo de proceder a um calculo iterativo até reduzirmos
o da a valores considerados satisfatorios. Outra alternativa é verificar se a

variagado na fungéo “objetivo” ndo é significante em passos subsequentes.

Ao final dessa secao é importante lembrarmos que os métodos de expansao
funcionam muito bem quando a busca pelo conjunto de parametros que melhor
ajustem a fungdo aos dados ocorre dentro da regido valida de aproximagao
parabdlica (Bevington e Robinson, 1992). Quando o ponto de partida esta
longe desta regido estes métodos tendem a falhar. Uma maneira de contornar
esse problema foi apresentada por Marquardt (1963). Ele sugeriu a introdugao
de uma variagao no tamanho do passo do gradiente a fim de torna-lo maior fora

da regiao valida, facilitando a convergéncia do método.
10 Modificagcao de Levenberg-Marquardt

A esséncia do método de Marquardt esta em interferir nos valores da diagonal
principal da matriz de curvatura a. Esses elementos sdo modificados pela sua
multiplicacao pelo fator (1+1). Dessa forma, quando o algoritmo esta buscando
solucdes fora da area de validade da aproximagao parabdlica, ou seja, longe
da melhor solucédo, o termo A deve apresentar um valor elevado tornando a
matriz o predominantemente diagonal. Isso faz com que o passo de busca dos

parametros a seja aumentado. Ao contrario, se o algoritmo aproxima-se da
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melhor solugéo, o termo A deve apresentar um valor baixo de modo a deixar o

método do gradiente atuar eficientemente.

Portanto, a matriz a é substituida pela matriz o modificada (a’) da forma:

(22)

No algoritmo modificado de Marquardt (1963) ele sugere que A tenha um valor
inicial relativamente baixo, aumentando ou diminuindo em passos sucessivos,
dependendo da variagao observada no valor da fungéo “objetivo”. Esse método
ficou conhecido e é referenciado hoje como método Levenberg-Marquardt. Isso
se deu porque foi Marquardt (1963) quem apontou para um fator multiplicador
(1+1) na diagonal principal da matriz de curvatura a. como fator acelerador da
convergéncia do problema. Entretanto, foi Levenberg (1944) quem primeiro foi
levado a sugerir a adicdo de tal quantidade a diagonal da matriz a. O trabalho
desenvolvido por Curry (1944) também teve influéncia sobre o trabalho de
Marquardt (1963) uma vez que trata da validade da utilizagdo do método do

gradiente em métodos de minimizagdo usando minimos quadrados.
11 Restricoes aos Parametros

Apesar de bastante eficiente nosso método ndo é infalivel. Como todos
meétodos computacionais ele apresenta algumas restricbes, as quais podem
provocar a ndo convergéncia do modelo, ou a convergéncia para um minimo
local nos casos de problemas n&o lineares. Quando os parametros que
descrevem o modelo tém um significado fisico ou quando conhecemos o
conjunto possivel de respostas € possivel restringir a busca de solugdes no
espacgo de parametros a e, com isso, aumentar as chances do sucesso nas

nossas buscas.

Essa restricdo pode ser feita ndo aceitando que os parametros cruzarem as

fronteiras permitidas e solicitando uma nova busca com outros valores iniciais.

31



Apesar de eficaz, essa nao é a solucao eficiente e nem a mais elegante. Pelo
contrario, € uma solugado robusta. Ela aumenta o tempo de processamento
tantas vezes quantas forem as tentativas fracassadas. Uma solucéo elegante é
mais eficiente foi apresentada por Bard (1974). Ele atribuiu penalidades a
funcdo “objetivo” a medida que os parametros se aproximam do limite das
regides proibidas. Essas penalidades sdo elaboradas de modo a nao surtir
efeito sobre a busca se os parametros estiverem dentro do dominio aceitavel,
mas devem aumentar rapidamente seu efeito se os parametros estiverem

convergindo para o limite imposto.

As penalidades podem ser construidas usando equagdes ou inequagdes de

restricbes da forma apresentada a seguir:
h(a)>0 , (23)

na qual h(a) € uma fungdo dos parametros que € positiva na regido permitida,
mas que decresce rapidamente a medida que a busca se aproxima da regiao
proibida e é zero exatamente na borda entre as regides. Por exemplo, para
restringir o k-ésimo parametro ax acima de um limite inferior by podemos usar a

inequacao:
h(a)=a -b, 20 . (24)

Da mesma maneira, para restringir o k-€simo parametro ax abaixo de um limite

superior b, podemos usar a inequacao:
h(a)=b,-a, 20 . (25)

Por consequente, a restricdo do parametro ax dentro dos limites inferior e

superior (b1 < ax < by) é determinada pela combinagao das inequagdes acima.
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Uma das maneiras de criar fungbes de penalidades { com base nesse tipo de

restricbes € usando pesos reciprocos as fun¢des h(a) da forma:
i =—"+ - (26)
' hia)

Estas fungdes ¢ devem ser adicionadas a fungéo “objetivo” y? para formar a

funcao “objetivo” modificada:

a qual cresce rapidamente a medida que qualquer dos parametros se aproxima
das restricdes impostas, mas é dominada pela fungao original dos erros meédio

quadraticos dentro do dominio permitido.

Nosso problema agora é minimizar a fungédo “objetivo” modificada. Isto é feito
da mesma forma que anteriormente. Porém, alguns calculos adicionais devem
ser realizados a cada iteragdo. E necessario computar as derivadas primeira e
segunda da funcdo “objetivo” modificada e das fungdes de penalidades, além
das préprias fungdes de penalidades. Como ja temos as derivadas primeira e
segunda da fungao “objetivo” necessitamos somente as derivadas das fungdes

de penalidades que foram adicionadas a func&o “objetivo”.
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Como pode ser visto, estas duas equacbes sado analogas as equacgdes do
gradiente (Equacéao (17)) e da matriz Hessiana (Equacéao (18)). Note que estas
derivadas devem ser muito pequenas dentro da regido permitida dos
parametros a, uma vez que ambas tém, pelo menos, uma relagdo direta com
fator o/ h?(a). Portanto, essas derivadas somente apresentam influencia no
resultado nas proximidades dos limites impostos aos parametros. Em adigao, o
segundo termo dentro dos colchetes do lado direito da derivada segunda da
funcdo de penalidades tem uma dependéncia da segunda derivada da fungao
de restricbes dos parametros h(a). Similarmente a Equagéo (18), esse termo
deve ser muito pequeno a medida que nos aproximamos da solugado que
melhor ajusta o modelo. Conseqlentemente, esse termo pode ser ignorado

(Bard, 1974) como foi feito na computagao da matriz Hessiana.

Em resumo, o que modificamos no método original dos minimos quadrados
com Levenberg-Marquardt foram os calculos da funcdo “objetivo” e das
matrizes a e B. Além da introducado do calculo da inequagdes e de um lago
externo para reduzir o peso o; da fungédo penalidade a medida que o algoritmo

converge para a melhor solugao.

Os algoritmos com as modificagdes no calculo da matriz a, da matriz B e da
funcao objetivo xz, e também as modificagdes no lago do algoritmo para incluir
o calculo de oj ndo serdo apresentados neste trabalho porque envolvem uma
grande quantidade de linhas de codigo. Porém a rotina que desenvolvemos
para restricdes nos parametros € apresentada no Apéndice D. Esta rotina,
aparentemente simples, tem como principal caracteristica grande versatilidade
e abrangéncia. Através dela é possivel de se introduzir restricbes com limites
superiores e inferiores em todos os parametros do modelo bastando apenas

escolher o a; apropriado.
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APENDICE A
FLUXOGRAMA DA ROTINA DE DETERMINAGAO DO NiVEL DE POTENCIA

ESPECTRAL DE RUIDO

(. mweoo )

- CRIAR ARRIN]
- ATRIBUIR AMPLITUDES
- ORDENAR ARRIN]
- OBTER Ny
- CALCULAR 1 + (1/N;)
- INICIALIZAR =P
- INICIALIZAR zP?
- INICIALIZAR j
- CALCULAR =P
- CALCULAR =P?
- INCREMENTAR j
v N
N
S S
S - CALCULA O NIVEL
ATUAL DE RUIDO:
PN=3P/j
N
- DECREMENTAR j - CALCULAR O DESVIO
- CALCULAR =P PADRAO DO RUIDO:
- CALCULAR zP? SD = ((ZP?/j) - (EP)? / j))"™?
- RETORNA PN

Cw
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APENDICE B
ALGORITMO DA ROTINA DE DETERMINACAO DO NiVEL DE POTENCIA

ESPECTRAL DE RUIDO

1) Determinar o numero de pontos N do espectro a ser processado;
2) Criar um vetor com N pontos para ser manipulado nesta fungao;
3)

)

4

Atribuir os valores das amplitudes ao vetor e ordenar seus valores em ordem crescente;
Determinar um namero minimo N4o de 10% do total de pontos N que devem ser utilizados
na primeira avaliagéo;
5) Calcular o valor constante (1 + 1/ N;), onde N; € o niumero de integragdes incoerentes que
foram realizadas para obter o espectro;
6) Preparar as variaveis acumuladoras, a variavel indice dos dados j e o flag de parada;
7) Enquanto o niumero de pontos j for menor que o nimero minimo N, estipulado em 4 e o
flag de parada nao for sinalizado, permanecer dentro do lago de repeti¢ao:
7.1) Calcular o somatério de todas amplitudes P, o somatério do quadrado das amplitudes
$P? e incrementar o indice dos dados j;
7.2) Verificar se o indice dos pontos j € maior que o numero minimo de pontos iniciais Nyo;
7.2.1) Caso afirmativo verificar se a inequacdo j . 5P” < (EP)*. (1 + 1/ N) é verdadeira
usando o numero atual de pontos;
7.2.1.1) Caso afirmativo ainda esta na regido de ruido, portanto:
- calcular o nivel atual de ruido Py =XP /jeretornara 7.1;
7.2.1.2) Caso negativo, foi adicionado o primeiro ponto de sinal, portanto:
- decrementar o indice dos dados j;
- recalcular os somatdrios P e =P% e
- sinalizar o flag de parada para sair do lago de repeti¢ao;
7.2.2) Caso negativo verificar se o nimero de pontos j € igual ao nimero minimo de
pontos iniciais N4o calculados em 4;
7.2.2.1) Caso afirmativo calcular o nivel de ruido Py = 2P /j e retornara 7.1;
8) Calcular o desvio padrdo dos dados da regido de ruido SD = ((ZP?/j) - (ZP)* /)"

9) Retornar o ultimo nivel de ruido calculado em 7.2.1.1.ouem 7.2.2.1.
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APENDICE C
PROVA MATEMATICA DA ELIMINAGCAO DO FATOR 2 NA

TRANSFORMAGAO DA EQUACAO (16) PARA (21)

A seguir é apresentada a prova matematica de como € eliminado o fator 2 na
transformacdo da Equagao (16) para a Equacdo (21) pela utilizacdo das

matrizes a e B definidas na Equacgao (20).
Seja uma matriz Hun tal que:

H=LA a .
Se o determinante de a (det a) é dado por:

detq = 8abc...p ’ O(‘1a ’ O(’Zb ’ O(’30"'OLNp ’

onde ¢ é o fator de anti-simétrico de Levi-Civita, entido o determinante de H é:

‘H,, -H,, -H,...H

detH = 8abc...p c Np

detH = ‘Sabc...p ’ (7L ’ 0(’1a)' (}L ’ O(‘Zb)'oL ’ O(’iic)"'(7L ’ 0(’Np)

_ N
detH = 8abc...p AT Olyg - Olgp - OLBC"'OLNp

detH = \" - deta

Agora, o cofator do elemento J x j da matriz a (cof o) € determinado por:
J+j
COfan = (_ 1) “Cabc.ik.p " Qg T Olop " Wge- O = Oy - Ol -
Assim o cofator do mesmo elemento J x j da matriz H fica:

COf(HJj) = (_ 1)J+j "€ape..ik..p ‘Hy, -Hyp, -Hge H, 'HKK"'HNp
Cof(Hy ) = (= 1) £ sy (On 0t ) (0t ) (A ctgg Lo 0ty ) (- e (-t )
COf(HJj) = (_ 1)J+j ’ 8abc...ik...p ’

cof(H,) =" - cof(ay)

N-1
AT 0Ly, Oy« OlggaenOLyy + Oy =0y
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Portanto, a matriz cofatora de H pode ser escrita da forma:
cofH =A"" - cofa
E a cofatora das matrizes transpostas fica:
cofH = AN - cofa .
Finalmente, a matriz inversa de H pode ser escrita em termos da inversa de a.:

L _cofH " .cofd
detH A" -deta

q—1

1.
A
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APENDICE D
ROTINA DE APLICAGCAO DE RESTRICOES AOS PARAMETROS

AJUSTADOS PELO MODELO

PRO GAUSSCONST, Apar=Apar, Alpha C=Alpha C, LoConst=LoConst, HiConst=HiConst,$
hCont=hCont, alpha Mtx=alpha Mtx, beta Mtx=beta Mtx

; This procedure calculates the penalty parameters "h", their 1lst and 2nd

; derivates with respect to the parameters "A". To avoid any contraint just

; set its respective "Alpha C" element to zero.

; — "Apar" are the Gaussian parameter.

; — "Alpha C" is the alpha vector that decreases as well as "Apar" don't

; change to much from the good fit.The order of "Alpha C" is supposed to

; be the double of the order of "Apar".

; — "LoConst" and "HiConst" are the contraint limits to the gaussians

;  Both vectors "LoConst" and "HiConst" must have the order of "Apar" and

;  their constraint must be order in the same order. See for example:

; Apar([0] ; snr type 1

; Apar[1l] ; standard deviation type 1
; Apar([2] ; Doppler freq. type 1

; Apar[3] ; snr type 2

; Apar[4] ; standard deviation type 2
; Apar[5] ; Doppler freq. type 2

; Apar[6] ; noise level

; LoConst[0] = 10.” (SNRTH/10.) ; lower limite of snr 1

; LoConst[1l] = 2.0 ; lower limite of sd 1

; LoConst[2] = 100.0 ; lower limite of freq. 1
; LoConst[3] = 10.” (SNRTH/10.) ; lower limite of snr 2

; LoConst[4] = 10.0 ; lower limite of sd 2

; LoConst[5] = 0.0 ; lower limite of freq. 2
; LoConst[6] = 0.0 ; lower limite of noise

; HiConst[0] = 10.” (SNRTH) ; upper limite of snr 1

; HiConst[1l] = 20.0 ; upper limite of sd 1

; HiConst[2] = 150.0 ; upper limite of freqg. 1
; HiConst[3] = 10.” (SNRTH) ; upper limite of snr 2

; HiConst[4] = 50.0 ; upper limite of sd 2

; HiConst[5] = 125.0 ; upper limite of freqg. 2
; HiConst[6] = 10.” (SNRTH/10.) ; upper limite of noise

; By : Clezio M. Denardini - clezio@dae.inpe.br (clezio@jro.igp.gob.pe)

; Date : May 7, 2002
; Modified By

; Modified On

; Mofification

; determine the order of the matrices and the number of constraints
Mtx Order = N ELEMENTS (Apar)

; create the matrices alpha, beta and the vector h
beta Mtx = FLTARR (Mtx Order)
alpha Mtx = FLTARR (Mtx Order,Mtx Order)
hCont = FLTARR (2*Mtx Order)

;Apar = ABS (Apar)

FOR j=0 , Mtx Order-1, 1 DO BEGIN
; Calculate h vector elements

hCont[j] = Apar[j] - LoConst[]] ; lower limits h

hCont [Mtx Order+j] = HiConst[]j] - Apar[j] ; upper limits h
; Calculate the beta matrix elements

beta Mtx[j] = (Alpha C[Mtx Order+j] / (hCont [Mtx Order+j]~2)) - $

(Alpha_C[j] / (hCont[3]°2))
; Calculate the alpha matrix diagonal elements (the other are zero)
alpha Mtx[3j,3] = 2 * ((Alpha C[Mtx Order+j] / (hCont[Mtx Order+3j]~3)) + $
(Alpha_C[j] / (hCont[3]173)))
ENDFOR

END
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