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RESUMO

LEITE DE OLIVEIRA JUNIOR, César Magno. Estimativa do Campo de Vento
em Alta Resolucao com Assimilacao Hibrida ETKF-3DVAR para Estimativa de
Energia Eolica. 2020. 84 f. Dissertacao (Mestrado em Modelagem Matematica)
— Programa de Po6s-Graduacao em Modelagem Matematica, Instituto de Fisica e
Matematica, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2020.

Neste trabalho propusemos prever ventos em alta resolugao no objetivo de im-
pedir problemas ou danos com situagdes de ventos de alta intensidade. Desta forma,
foram executados, na regidao oeste do estado do Rio Grande do Sul, estudos de casos
em que foram registradas velocidades do vento que ocasionariam desligamento
de parques edlicos. Para isto, utilizou-se técnicas de previsdo numérica do tempo,
no qual fez-se uso do modelo de mesoescala Weather Research and Forecasting
(WRF), associado ao processo hibrido de assimilagao de dados, denominado En-
semble Transform Kalman Filter—three-dimensional Variational (ETKF-3DVAR), e a
um modelo diagnostico de conservagao de massa, em microescala, conhecido como
Windninja, onde comparou-se dados de observagao com os resultados simulados,
por meio de procedimentos estatisticos. Ao realizar estas comparagoes, nota-se
que a utilizacao do software Windninja apresenta resultados efetivos e eficientes,
de maneira geral, obtendo simulagcées com valores proximos ao estado da arte em
previsao numérica de vento.

Palavras-chave: WRF, Métodos Numéricos, Previsao de Vento, ETKF-3DVAR.



ABSTRACT

LEITE DE OLIVEIRA JUNIOR, César Magno. High Resolution Wind Field Es-
timation with ETKF-3DVAR Hybrid Assimilation for Wind Energy Estimation.
2020. 84 f. Dissertacao (Mestrado em Modelagem Matematica) — Programa de
Pés-Graduacao em Modelagem Matematica, Instituto de Fisica e Matematica, Univer-
sidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2020.

In this work we proposed to predict high resolution winds in order to prevent
problems or damage with high intensity wind situations. Thus, case studies were
carried out in the western region of Rio Grande do Sul state, where wind speeds
were recorded that would cause wind farms to be shut down. For that, numeri-
cal weather forecasting techniques were used, using the Weather Research and
Forecasting (WRF) mesoscale model, associated to with the hybrid process of data
assimilation, called Ensemble Transform Kalman Filter — three-dimensional Variational
(ETKF-3DVAR), and to a microscale diagnostic model of mass conservation known
as Windninja, where observation data were compared to with simulated results using
statistical procedures.

Keywords: WRF, Numerical Methods, Wind Forecast, ETKF-3DVAR.
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1 INTRODUCAO

A partir da segunda metade do século XVIII iniciou-se um conjunto de mudancas
que substituia o trabalho artesanal pelo uso das maquinas para aumentar e agilizar
a producao manufatureira. Este evento, que modificou todo processo fabril, teve sua
origem na Inglaterra, apds a ascensao politica da classe burguesa no século XVII, fato
que teve relacao direta com o investimento do estado no processo de industrializagao,
uma vez que o pais havia passado centenas de anos acumulando riquezas, a este
fenébmeno deu-se o nome de Revolugao Industrial.

A primeira fase da revolugao industrial, ocorrida até principio do século XIX,
estendeu-se dos dominios da Gra Bretanha até a Franca e foi marcada pela utilizacao
do carvao mineral como principal fonte de combustivel, conforme as palavras do histo-
riador britanico HOBSBAWM (2011) "Observamos centenas de fabricas com cinco ou
seis pavimentos, cada qual com uma chaminé colossal a seu lado, exalando o negro
vapor do carvao”.

Passada algumas décadas, este processo de reposi¢ao do trabalho artesanal por
maquinarios e engrenagens estendeu-se por toda Europa, alongando-se ainda para
os Estados Unidos e Japao. Entretanto esta segunda fase da revolucao industrial foi
destacada pelo emprego do motor a combustao e, consequentemente, a utilizagao do
petroleo como forma preponderante de combustivel.

A Ultima fase da revolucao industrial deu-se somente apds a segunda guerra mun-
dial, com o desenvolvimento militar e ascensao econoémica de paises que, outrora,
eram dominados pelas poténcias capitalistas da época. Desta forma, a utilizagao de
maquinas para auxiliar no processo de industrializacdo ocupou todos os continentes
do globo, tornando os métodos de producao mais eficientes, diminuindo o tempo de
producao e aumentando a qualidade dos produtos.

Ocorre que de maneira intrinseca a este fendbmeno de grande escala que trans-
formou a sociedade, verificou-se outro fato que causou, e ainda causa, implicacoes
na populagao de todo planeta. O desordenado aumento da emissao de didxido de
carbono (CO;) na atmosfera, conforme apresentado na Figura 1 do orgcamento global
de carbono de 2019.
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Figura 1: Grafico do aumento da emissao de CO; nos ultimo 60 ano.
Fonte: Global Carbon Budget, 2019

Este crescente e abrupto langamento de CO, na atmosfera causou impactos na
temperatura, em ordem mundial, uma vez que este poluente contribui em um processo
conhecido como “efeito estufa™ além de impactos na area de saude publica, a partir
do aumento de doencas cardiorrespiratorias, atreladas a maior emissao de dioxido de
carbono.

Estes sao apenas dois exemplos dentre as diversas transformagdes ocorridas no
mundo desde entdo, de modo que a comunidade internacional tomou ciéncia do pro-
blema, de suas causas e consequéncias e mobilizou-se a tomar medidas visando
diminuir a quantidade de poluentes emitidos. Disto, no periodo compreendido entre
05 e 16 de junho de 1972, nasceu a primeira grande reuniao de lideres mundiais
para tratar, especificamente, sobre alteragées no meio ambiente. Tal reuniao deu-se
na capital da Suécia, foi organizada pelas Nacoes Unidas (ONU) e ficou conhecida
como "Conferéncia de Estocolmo”. Embora nao tenha obtido resultados imediatos,
visto que paises ricos e desenvolvidos encontravam-se em uma postura neomalthu-
siana e de contencao de danos ambientais, enquanto paises pobres e emergentes
contrapunham-se a este posicionamento, a conferéncia € tida como um marco, pois
contou com a presencga de 113 paises, gerou a "declaracao de Estocolmo™ que abran-
geu 26 principios e critérios comuns que nacdes de todo mundo deveriam adotar para
preservar 0 meio ambiente e, ainda, desdobrou-se para criagcdo do Programa das
Nacoes Unidas para o Meio Ambiente (PNUMA).

Posteriormente, houve outros encontros liderados pela ONU para tratar sobre
preservagao ambiental e firmar pactos por um desenvolvimento sustentavel nas
décadas de 80 e 90, resultando na assinatura do "Protocolo de Kyoto”, em dezem-
bro de 1997, no qual paises do mundo todo comprometeram-se a reduzir a emissao
de CO; na atmosfera. O Brasil comecou a ganhar notoriedade nesta causa ja na pri-
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meira conferéncia realizada, liderando as reivindicagcoes dos paises menos desenvol-
vidos, pois encontrava-se no apice da ditadura militar e priorizava o desenvolvimento
a qualquer custo, como afirmavam os ministros José Costa Calvalcanti e Delfim Netto,
ministro do interior e ministro da fazenda, respectivamente. Segundo Cavalcanti o Bra-
sil deveria "desenvolver primeiro e pagar os custos da poluicao mais tarde”, ja Delfim
Netto afirmava que era preciso "fazer o bolo crescer, para depois repartir”

Este posicionamento, revisto ao transcorrer dos anos, foi primordial para colocar o
Brasil em posicao de destaque nos debates sobre questdes ambientais, alcando o Rio
de Janeiro a sede de algumas convengdes como a "Rio 92”e a "Rio +20”, realizadas
nos anos de 1992 e 2012, respectivamente. Apresentada a ONU em 2007, a Rio
+20 teve como um de seus objetivo reafirmar os valores politicos das conferéncias
anteriores e do temas abordados no Protocolo de Kyoto, criado em 1997 e que tem
como objetivo reduzir a emissao de CO, para atmosfera. Mais recentemente, entre
2016 e 2017, foi aprovado por 195 nacdes pertencentes a Convencao Quadro das
Nacdes Unidas para as Alteragoes Climaticas o "Acordo de Paris”, que visa reduzir a
emissao dos gases responsaveis pelo efeito estufa. Uma das metas brasileiras neste
pacto, é reduzir em 37% até 2025 e reduzir até 43% em 2030 (ambos em comparacao
a emissoes verificadas em 2005) a emissao de carbono.

Diante destas responsabilidades, cresce a importancia do desenvolvimento sus-
tentavel e da utilizacao da producao de energias limpas no avango préspero do estado,
sendo o processo de transformar a energia cinética dos ventos em energia elétrica
uma alternativa com diversos beneficio com ser uma fonte inesgotavel, além de que
parques eodlicos sao compativeis com a utilizacao do terreno para a agricultura ou para
a pecuaria, ao passo que ainda sao menos onerosos, comparados a outras alterna-
tivas. No mundo a utilizacao de energia edlica cresce de maneira impressionante,
conforme apresentado na figura 2.
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Figura 2: Capacidade de producao global, em giga watts, de energia edlica de 2001 a
2018.
Fonte: Global Wind Stastistcs / GWEC, 2019.

Paises como EUA, China, Espanha e, principalmente, Alemanha e Dinamarca sao
responsaveis pelo crescimento da produgao de energia edlica, em escala mundial. Ba-
seada na energia hidrelétrica, a matriz energética do Brasil tende a sofrer alteragoes
nos proximos anos, uma vez que a demanda de producao aumenta anualmente e o
pais enfrenta problemas de abastecimento, frutos de impactos e desequilibrios ambi-
entais. Porém, mesmo nao estando entre os principais produtores do mundo, o Brasil
vem apresentando aumentos significativos na producao de sua geracao de energia.
Segundo dados da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) a energia edlica repre-
senta pouco mais de 5% da oferta interna de energia elétrica por fonte, no Brasil.
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Figura 3: A evolugao, em MW, da capacidade instalada e o crescimento da fonte edlica
em fungao das contratagdes ja realizadas nos leildes regulados e também no mercado
livre entre 2005 e 2024.

Fonte: Boletim Anual de Geragao Edlica, 2018.

Disto, temos que a importancia da producao de energia edlica tomou proporgdes
consideraveis na matriz energética brasileira. Isto expde a necessidade de técnicas
e métodos que elevem a eficacia e a efetividade da geragao de energia por meio do
vento, 0 que pode ser realizado através de simulagbes e previsdes das condigdes
meteorologicas. Contudo, a complexidade do tema requer estimativas corretas e
confiaveis e desta maneira diversas areas de previsao desenvolveram-se. Temos,
por exemplo, classificacoes de previsao em relagcao ao tempo.

Tabela 1: Classificacao das previsdes de vento para diferentes intervalos de tempo

Tipos Esquema utilizado
Immediate-short-term Até 8 horas
Short-term De 8 horas até um dia
Long-term Multiplos dias

Fonte: WANG; GUO; HUANG (2011).

Diante do exposto, este trabalho apresentara um sistema de modelagem computa-
cional de alta resolugao, visando estimar ventos em parques eoélicos. Para atingir esse
objetivo, dois modelos meteoroldgicos de escalas diferentes serdo acoplados para
atingir a resolucao espacial necessaria para o estudo. Uma técnica de assimilacao
de dados sera utilizada para assimilar dados de vento observados no sistema de mo-
delos. Para isto, sera apresentado nos préximos capitulos a histéria da estimativa de
vento por modelo numérico em energia edlico, a assimilagdo de dados utilizada para
otimizar os processos de previsdo, os modelos utilizados em todo projeto e, por fim, a
comparacao dos resultados obtidos.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Previsao do tempo por modelo humérico

No ano de 1890 um meteorologista norte-americano chamado Cleveland Abbe
propds a utilizacdo uma série de equagbes que, supostamente, governavam a
evolucao da atmosfera, afirmando que "A meteorologia é essencialmente a aplicacao
da hidrodinamica e termodinamica a atmosfera da Terra.”(WILLIS; HOOKE, 2006). A
partir disto, desenvolveram-se diversas analises com o intuito de realizar previsdes do
tempo. Quatorze anos mais tarde, um fisico e meteorologista noruegués chamado
Vilhelm Bjerknes foi mais claro em sua previsao e propds uma analise em dois pas-
so0s, sendo o primeiro passo a observacao do comportamento da atmosfera através de
balées produzidos especificamente para analise das condi¢des climatoldgicas e o se-
gundo passo sendo uma previsao baseada em um sistema de equacgdes de evolucao
temporal, a partir do instante da observagao.

A estes passos Bjerknes deu o nome cientifico de “diagnéstico e
prognostico”(LYNCH, 2002) e elencou sete variaveis basicas regentes de suas
equacgdes: pressao, temperatura, densidade, umidade e trés componentes de
velocidade. Além disto, elencou sete equagdes distintas e independentes: as trés
equacoes de movimento, a equagcao de continuidade, a equacao de estado e as
equacodes que expressam a primeira lei e a segunda lei da termodinamica. Entretanto
a unica solugao encontrada para analisar os resultados da previsao era representa-los
graficamente, uma vez que as equacoes eram demasiadamente complexas e a época
nao havia condicoes de resolvé-las numericamente. Menos de uma década apds
a apresentagdo dos métodos do fisico noruegués, o matematico e meteorologista
inglés Lewis Richardson apresentou a ideia de discretizar a atmosfera em uma malha
horizontal/vertical para resolver as equagdes de Bjerknes através de um método ja
conhecido, 0 método das diferencas finitas. Em 1922, Richardson apresentou em seu
livro "Weather Prediction by Numerical Process”equagoes diferenciais que regem o
comportamento atmosférico, a partir dos valores observados. Desta forma, ele nao
previu o desenvolvimento de computadores, entao, estimava que seria necessario
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uma equipe de trabalho de 64.000 pessoas para acompanhar o comportamento do
clima em escala global. Richardson ainda tentou estimar a variacao de pressao em
dois pontos da grade na Europa Central, entretanto ndao obteve éxito (LYNCH, 2008).

Apenas na década posterior foram identificados problemas nos métodos utilizados
por Richardson, observando questoes de equilibrio entre campo de pressao e do vento
nas condig¢oes iniciais do esquema de predicao (SAMPAIO; SILVA DIAS, 2014). Ou-
trossim, as tensoes politicas mundiais intensificavam-se, a ponto de eclodir em 1939
a segunda guerra mundial, fato que contribuiu para a aceleragao de alguns projetos
tecnoldgicos.

A relevancia deste projeto em relagdo a métodos de previsdo numérica do tempo
(NWP) é gigantesca, devido ao fato de ter sido desenvolvido o primeiro computador
capaz de armazenar dados e realizar calculos mais sofisticados, o Electronic Numeri-
cal Integrator and Calculator (ENIAC) (JAIYESIMI, 1985). Ap6s o termino da segunda
guerra, em 1945, a tecnologia descoberta comecou a ser aplicada em outros ramos,
inclusive na area da meteorologia. Juntamente com o avango tecnologico prosseguiu
o desenvolvimento tedrico e ao estudo desta arte juntou-se o meteorologista estadu-
nidense Jule Charney, sendo um dos pioneiros no uso de computadores e técnicas
numéricas aplicadas para melhorar a previsao do tempo. De acordo com CHARNEY
(1951) "Por muito tempo ninguém se aventurou a seguir os passos de Richardson.
A escassez da rede de observacao e a enormidade da tarefa computacional eram
como barreiras aparentemente intransponiveis.”. A unido do conhecimento cientifico
a tecnologia demonstrou-se eficaz, levando meteorologistas americanos a resulta-
dos relevantes, embora ainda poucos praticos, uma vez que trabalhavam sistemas
qguase-geostroficos (sistemas que usam aproximagdes geostréficas e hidrostasticas)
no ENIAC. A partir disto a utilizacdo dos modelos numéricos associados a utilizacao
de computadores expandiu-se, conforme visto em SAMPAIO; SILVA DIAS (2014) "A
primeira aplicacao das equacoes primitivas foi um sucesso, produzindo boa simulacao
de desenvolvimento... A previsdo numérica de rotina foi introduzida no Deutscher Wet-
terdienst em 1966; este foi 0 primeiro uso das equacoes primitivas em um ambiente
operacional.”

Segundo INACIO; GONGALVES; IMIANOVSKY (2005), nas décadas de 60 e 70
os satélites americanos iniciaram uma nova era nas observagées meteoroldgicas,
aumentando a precisdo de inimeras informagoes, inclusive dos ventos, através da
observagao do deslocamento de nuvens. Com o avango na area de informatica,
da tecnologia e da ciéncia, juntamente com a crescente preocupagao ambiental,
elaborou-se um ramo especifico de estimativa de vento por modelo numérico, que,
dentre outros motivos, tinha como proposito desenvolver, expandir e otimizar a
utilizagcao da energia edlica. O engenheiro e matematico sueco Waloddi Weibull de-
senvolveu a teoria da distribuicdo probabilistica na década de 40, o que trinta anos
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depois seria aplicada numericamente em estudos de velocidades em analises dos po-
tenciais do vento (NETO, 2012), por exemplo. Entretanto, conforme FOLEY; LEAHY;
MCKEOGH (2010), "A energia edlica realmente desenvolveu-se para os niveis atuais
apenas nos ultimos 15 anos.”

Alguns métodos de previsao de vento, sdo bastante conhecidos, como métodos
de previsao numérica do tempo, modelos de persisténcia, métodos baseados em re-
des neurais artificiais (ANN), abordagens hibridas, entre outros. Os modelos de per-
sisténcia sao métodos simples de suposicao da velocidade de vento em um tempo (t)
e em tempo subsequente (t.;), baseando na similitude entre os valores da velocidade
do vento em t e t,;. Contudo, este tipo de previsdao é valida em prazos muito cur-
tos. Tratando sobre modelos de redes neurais podemos destacar WU; HONG (2007)
"Os métodos estatisticos de séries temporais sdo desenvolvidos com base em va-
lores histdricos, faceis de modelar e capazes de fornecer previsdes oportunas... A
vantagem da ANN é aprender a relagao entre insumos e produtos por meio de uma
abordagem nao estatistica”. Ao tratar de previsdes hibridas, destacamos os modelos
pelo fato de utilizarem combinac¢des de abordagens, sejam elas fisicas, estatisticas,
de longo prazo, médio prazo ou recursos alternativos, de modo a utilizar o potencial
de cada método para alcancar um melhor resultado. WANG; GUO; HUANG (2011)
afirmam que "E universal para uma ferramenta completar as fungdes preditivas em
cada espectro”.

Entretanto, mesmo que sejam modelos matematicos complexos e demandem cus-
tos operacionais proporcionais a resolugao da precisao, os NWP sao utilizados em
larga escala. No Brasil o Centro de Previsao de Tempo e Estudos Climaticos do Insti-
tuto Nacional de Pesquisas Espaciais (CPTEC-INPE), fundado em 1994, utilizou-se do
modelo ETA por 22 anos. Ha vasta literatura referindo-se ao modelo ETA/CPTEC na
simulacao de ventos em territorio nacional, como LYRA (2008), que realizou testes de
sensibilidade das previsdes de vento do modelo ETA/CPTEC no nordeste brasileiro.
Tais referéncias denotam a importancia de tal modelo de previsdao numérica para o
crescimento da energia edlica no Brasil.

Todavia, a partir de 1° de agosto de 2018, conforme nota da coordenadoria ge-
ral do CPTEC-INPE, o instituto nacional passou a utilizar o Weather Research and
Forecasting Model (WRF) para realizar as previsoes de tempo regionais. Isto posto,
verifica-se que tal modelo esta sendo utilizado em larga escala para estimativas de
campo de vento, tendo vasta bibliografia tratando sobre o tema. Para TUCHTENHA-
GEN (2013) "As analises procedidas para alguns casos de vento diario revelaram que
o modelo WRF-ARW tem condicbes de prover previsdes de ventos para dar suporte
aos requisitos basicos da industria edlica”. Ainda, outros autores a partir do modelo
WREF, estimaram campos de ventos em terras brasileiras para otimizagao do uso da
energia edlica, a exemplos de MELO CHAVES (2013), que realizou um estudo de
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caso para geracao de energia em Maracanau-CE e PINTO (2017) que avaliou 0 mo-
delo WRF para previsao de recursos eolicos no nordeste brasileiro.

De forma semelhante, os métodos de previsdo de tempo e estimacao de campos
de vento dos institutos de paises mais desenvolvidos na area também apontam para
utiizacdo do modelo WRF, conforme vemos em MUNOZ-ESPARZA; VAN BEECK;
CANADILLAS (2011) que modelaram a turbuléncia no desempenho do WRF para
aplicacdes offshore na ilha de Borkum, na Alemanha e em FERNANDEZ-GONZALEZ
et al. (2018) que através do seu estudos realizado na Peninsula Ibérica, na Espanha,
analisaram a sensibilidade do modelo WRF para avaliagdo de recursos edlicos em
terrenos complexos. Assim, verifica-se o crescimento da geracao de energia eodlica e
da estimagao de campos de vento a partir de DE ARAUJO (2019) que realizou recen-
temente um estudo de caso para estimativa de energia, utilizando o modelo WRF nas
montanhas proximas a cidade de Dili, no Timor-Leste.

Vale ressaltar que todos estes estudos apresentam resultados praticos e sa-
tisfatorios. Entretanto, também expéem suscetibilidades no modelo a partir de
parametrizagoes e outras ferramentas que serao detalhadas a diante. Contudo, exis-
tem métodos que atenuam determinadas sensibilidades, reduzindo a possibilidade de
erros e imprecisdes em nossos sistemas de previsdo e uma ferramenta matematica
que possibilidade este ajuste é a assimilacao de dados.

2.2 Assimilacao de dados por métodos sequenciais, variacionais
e hibridos

Conforme o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, define-se assimilacao de
dados (AD) como um conjunto de técnicas empregadas para realizar adequadamente
a insercao de dados de observacao num sistema operacional de previsao. Em FI-
GUEIREDO (2005), o autor tras um rico historico da evolugao tecnoldgica, iniciando
nas primeiras décadas do século XIX até os ultimos anos do século XX e trata desde
a criagdo da maquina fotografica e sua contribuicdo para enriquecer levantamentos
topograficos até o langamento de satélites orbitais utilizados para obtencao de dados.
Entretanto, o principio da AD data de 1949 com a primeira observagao objetiva, con-
forme nome do préprio trabalho (Objective weather-map analysis),onde PANOFSKY
(1949) realizou interpolacdes polinomiais, em duas dimensdes, em campos de vento
e pressao. Esta pesquisa foi de fundamental importancia para CRESSMAN (1959)
que desenvolveu um estudo puramente bidimensional, baseado nos estudos de Pa-
nofsky, com o objetivo de minimizar a diferenga entre os valores dos polindbmios e das
observacoes ao redor de um ponto de grade.

Nesta mesma época Cressman criou o Método de Corregbes Sucessivas (MCS),
conhecido como analise objetiva, onde utilizavam-se de um conjunto de previsdes e
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climatologia condicionados a definir as condi¢des iniciais (Cl) e servindo como da-
dos de entrada, este processo ficou conhecido como campo de background ou first
guess. Em seguida, os valores de background eram comparados aos dados de
observacoes e interpolados de volta ao ponto de grade, repetindo-se inUmeras ve-
zes. Ainda, existia um fator relacionado a diferenca de espaco entre o ponto de grade
e o local da observagao, conhecido como fator peso. Mais tarde, BARNES (1964)
trabalhou com dados reais de radares e utilizou o MCS, contudo, definiu o fator peso
como distribuicbes gaussianas e determinou que o raio de influéncia de um ponto
de grade é alterado a cada iteracéo, conforme visto em BECK; YAMASAKI; HARTER
(2016). Na década seguinte, surgia outro método empirico de assimilagao de dados,
conhecido como nudging ou relaxagdo newtoniana, baseado no procedimento criado
por Cressman, porém, com uma demanda computacional mais suave, simples e de
rapida implementacao (KISTLER, 1974). Desde entdo, desenvolveram-se trabalhos
sobre o tema, como BENJAMIN; SEAMAN (1985), que analisaram a velocidade dos
ventos ou KALNAY (2003) que se utilizou do método para estimar a velocidade zonal
em um modelo de equagodes primitivas.

Ainda que os recursos empiricos na assimilacao de dados fossem de muita valia,
se desenvolveram técnicas onde os parametros do sistema fossem corrigidos e atua-
lizadas de maneira automatizada. Métodos da teoria de estimacao criados a partir da
década de 70 caracterizam muito bem este artificio, como os Métodos dos Minimos
Quadrados, que embora criado no inicio do século XIX, por Marie Legendre e Friedrich
Gauss, foi aplicado em NWP (SORENSON, 1970). Entretanto, pouco antes disto havia
sido desenvolvido pelo matematico e engenheiro hungaro Rudolf Kalman um artificio
estatistico onde se utiliza os dados das observacoes realizadas ao longo do tempo,
além dos obtidos através da predi¢ao do sistema. Considerando que ambos os dados
carregam consigo incertezas, a perspicacia deste método é ponderar estes erros, atri-
buindo peso maior a medida de menor incerteza, aproximando-se do comportamento
real de um sistema.

Este estudo de estimadores de minimos quadrados ficou conhecido como Filtro de
Kalman (FK) (KALMAN, 1960) e inicialmente foi aplicado apenas em sistemas linea-
res. Entretanto, o modelo foi otimizado para abranger também sistemas nao lineares
e nao gaussianos através de diversas técnicas de filtragem, sendo o Filtro de Kal-
man estendido (EKF) o modelo mais utilizado nas ultimas décadas. O funcionamento
deste processo de filtragem de dados é similar ao processo original criado por Kalman
na década de 60, porém difere-se apenas por linearizar a trajetéria das matrizes de
dindmica do sistema, reescalonando o tempo e adicionando perturbacdes aleatodrias,
permitindo calcular a covariancia do conjunto. ANDERSON (2001) detalhou este pro-
cesso e destacou que o EKF tem um desempenho melhor que o FK pois o ruido intro-
duzido no conjunto assimilado através de observagdes perturbadas no filtro tradicional
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limita seu desempenho. Ainda destacam-se SHIN; KANG; JO (2016) que utilizaram
o filtro de Kalman estendido em um modelo global de previsao climatica e obtiveram
resultados promissores através desta técnica de assimilagao.

Outro método desenvolvido no século XX esta intrinsecamente ligado ao teorema
de Bayes, que descreve a probabilidade de um acontecimento, a partir de informacdes
deste evento. A teoria Bayesiana foi desenvolvida no século XVIII e parte do principio
que todos dados de observacao carregam consigo imprecisoes, podendo acarretar em
conclusodes falsas. Sao conhecidos como métodos variacionais, tendo como objetivo
primario reduzir os erros, tanto dos dados observados quanto os erros dos dados pre-
ditos pelo sistema matematico que representa o comportamento de um fenédmeno,
a partir de correlagdes de erros e interpolagdes. Entre tais técnicas variacionais,
destaca-se a Three Dimensional Variational Data Assimilation (3DVAR), que assimila
dados nas trés dimensdes do espaco. De acordo com KALNAY (2003), a assimilacao
a partir do 3DVAR unifica o ciclo de analise de dados e o de separacao, além de permi-
tir incluir um controle de qualidade das observagdes dentro do ciclo de diagndstico. Ja
para MACEDO (2004), a integragao de dados 3DVAR contribui de modo significativo
nas previsoes de tempo do modelo WRF, conforme apresentado em seu estudo.

No entanto, técnicas atuais consistem em trabalhar um sistema de assimilacao de
forma hibrida, como vé-se em BASTARZ (2017), onde a matriz de covariancia hibrida
€ a combinagao linear entre uma matriz de covariancia estatica e outra obtida através
de um sistema de EFK. Conforme o proprio autor mostra, em diversas situacoes, as
analises e previsdes a partir do sistema com assimilagcao heterogénea sao melhores
do que as analises e previsoes produzidas pelo sistema variacional puro. Também
se deve destacar outros estudos classicos da area, como GAO; XUE; STENSRUD
(2013), onde foi desenvolvido um algoritmo Hibrido EnKF-3DVAR para assimilagao
de dados em escala de tempestade, apresentando resultados satisfatorios em grande
parte dos casos. Ainda pode-se referenciar outros trabalhos classicos da area como
WANG et al. (2008a) e WANG et al. (2008b), em que foram realizadas simulagdes utili-
zando o conjunto hibrido ETKF-3DVAR, a partir de observagdes reais, em um dominio
de escala continental. Os autores mostram que mesmo utilizando espacamentos gros-
seiros as previsoes produzidas pela analise heterogénea obtiveram ganho em relagao
as previsoes do conjunto original 3DVAR.

Diante o exposto, observa-se que as abordagens hibridas de NWP sao recursos
vigentes e rebuscados para otimizar resultados e buscar a exceléncia a partir dos
problemas propostos. E importante ressaltar que tais técnicas sdo atuais também na
modelagem de campos de vento, embora esta ciéncia tenha despontado a pouco mais
de duas décadas, conforme apresentado abaixo.
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2.3 Estimativa de campos de vento por modelo numérico em ener-
gia edlica

Conforme apresentado no capitulo anterior, o crescimento da producao de ener-
gia edlica deu-se apenas no inicio do século XXI e, consequentemente, 0s avangos na
previsao numérica de vento acompanhou este progresso. De acordo com COSTA et al.
(2008) podemos dividir os modelos numeéricos para energia eolica em trés épocas: o
periodo pré anos 90, a década de 90 e o século XXI. Um dos primeiros experimen-
tos com intuito de esclarecer as vantagens e a importancia da previsao de vento de
curto prazo para empresas de energia foi realizado no final dos anos 70, conforme
WENDELL; WEGLEY; VERHOLEK (1978), porém, sem grandes avangos ou desta-
ques, visto que a utilizacao da transformacao da energia cinética dos ventos em ener-
gia elétrica para abastecimento de grandes localidades ainda nao era pautada como
viavel. Contudo, COSTA et al. (2008) ainda destaca que, na década de 90, centros
de estudos meteoroldgicos dinamarqueses e britanicos desenvolveram um modelo de
estimativa de vento geostrofico baseado no refinamento das estimativas dos modelos
ja existentes, visando atrair a atencao de empresas de eletricidade e parques edlicos
gue expandiam-se ao redor do mundo, principalmente na Europa e nos EUA. Mas foi
apenas no século XXI que este tema recebeu a devida notoriedade. Conforme estudos
de JONES et al. (2005), em 2003, a empresa Xcel Energy, a quarta maior companhia
combinada de energia elétrica e gas natural dos Estados Unidos, previa um aumento
de energia através da producao edlica de 1500 MW até 2010 e 2500 MW até 2015,
somente para o estado de Minnesota.

Nesta época, haviam diversas instituicoes que ja desenvolviam projetos de pre-
visao de vento por modelo numérico, como IBERDROLA, que consiste em aninhar os
modelos globais, de mesoescala e de microescala, dentro de um horizonte de pre-
visao de até 48 horas ou como o projeto ANEMOS, que consistia em um consércio
de sete paises com o objetivo de desenvolver um modelo de previsao para parques
edlicos on e offshore. CHITSAZAN; FADALI; TRZYNADLOWSKI (2019) apresenta di-
versas abordagens propostas para melhorar a precisao da previsao de energia edlica
no ultimos anos, baseando-se em estudos como DONG; SUN; LI (2017) que prop0s
um novo modelo hibrido, que combina uma estratégia de processamento integrada e
uma rede neural especifica, para prever a energia edlica. Temos também SHEN; MIN;
XU (2016), que compara, entre outras coisas, 0s valores obtidos para velocidade do
vento através da simulagao 3DVAR e ETKF-3DVAR.



3 METODOLOGIA

3.1 Modelo WRF

Conforme apresenta o Centro Nacional de Pesquisas Atmosférica (NCAR) "O Mo-
delo de Pesquisa e Previsao Meteorolégica (WRF) é um sistema de previsdo de tempo
numérico da préxima geracao projetado para pesquisa atmosférica e aplicacoes de
previsao operacional. Possui dois nucleos dinamicos, um sistema de assimilagao de
dados e uma arquitetura de software que suporta computacao e sistema paralelos. O
modelo atende a uma ampla gama de aplicagées meteoroldgicas em escalas de deze-
nas de metros a milhares de quildmetros. O esforco para desenvolver o WRF comecgou
no final dos anos 90 e era uma parceria do NCAR, o Centro Nacionall de Previsao Am-
biental (NCEP), Laboratério de Pesquisa do Sistema Terrestre, Forca Aérea dos EUA,
Laboratério de Pesquisa Naval, Universidade de Oklahoma e Administracao Federal
de Aviacao (FAA).”

O modelo é totalmente compressivel, Euleriano e pode ser integrado em modo
nao hidrostatico. No WRF sao calculadas as componentes de velocidade u e v
em coordenada cartesiana, velocidade vertical w, pertubacao da temperatura po-
tencial, perturbacao de geopotencial e perturbacao da pressao da superficie do ar
seco. Opcionalmente, energia cinética turbulenta e qualquer nimero de escalares,
como proporcao de mistura de vapor de agua, propor¢ao de mistura de chuva / neve,
proporcao de mistura de agua / gelo na nuvem e espécies e marcadores quimicos. A
fisica do modelo inclui, ainda, calculo de turbuléncia nao-local para a camada limite
atmosférica (CLA) e determinagao de radiacao de onda longa e onda curta em varias
bandas espectrais.

3.1.1 Discretizacao espacial

- Grade horizontal: Arakawa C-grid staggering.

- Coordenada Vertical: Seguindo o terreno, coordenada vertical hibrida tipo sigma-
pressao baseada na pressao hidrostatica seca com espagamento vertical variavel.
Topo do modelo: superficie de pressao constante
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Figura 4: Grades do modelo WRF.
Fonte: Skamarock et al. (Adaptado), 2008

A coordenada vertical tem por finalidade definir o contorno do terreno, em planos,
sendo cada um deles uma projecao cartografica particular do respectivo nivel. Este
parametro é definido como:

— Pn Pad ; (1 )
Ps  Pad

em que p, € a componente hidrostatica da pressao em niveis atmosféricos, pag € a
pressao no ponto de interesse do dominio e ps € seu valor na superficie.

O modelo deste estudo € utilizado numa configuracao com trés grades, centradas
na coordenada geografica 30,921373° S e 55,751230° O, aninhadas (nesting), pos-
sibilitando desta forma obter dados de uma determinada regiao com alta resolucao
espacial, a partir da reducao da area a ser detalhada, conforme a figura 5. No plano
vertical o dominio foi seccionado em 50 niveis sigma de altura. As caracteristicas dos

dominios de simulagao para o plano horizontal estao descritas na tabela 2.

Tabela 2: Classificacao dos dominios de simulacao

Dominio Grade 1 Grade 2 Grade 3
Grande horizontal 100 x 110 88 x 100 76 x 88
Intervalo da grade 9 km 3 km 1 km

Fonte: Autor, 2019.
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Figura 5: Dominios da area de simulagao, aninhadas e centradas no parque edlico
Cerro Chato
Fonte: Autor, 2019.

3.1.2 Equacoes governantes

O modelo WRF possui uma série de equagdes que regem o sistema progndstico.
Conforme visto, também, em SKAMAROCK et al. (2008), as equagdes governantes
do modelo WRF sao:

QU+ (rvu)+ 4 @p+( = 90 pdx = Fu
@V +(r:vv)+ 4 @p+( = q)0 p@y = Fy
W +(r:Vy) gl( =a@p d = Fw

SRS

Sendo as equacgoes prognoésticas do movimento 2, 3 e 4 para as componentes da
velocidade U, V e W, respectivamente. Em seguida, temos:

@ m+(r:vm = F, (5)

0 o+ (r:v) = (6)

@ + 4U(Vir) gw] =0 (7)
@Qm + (r:Vam) = Fo, (8)

onde as equacgoes prognosticas 5, 6, 7 e 8 sao relativas a temperatura potencial, a
pressao, o geopotencial e para as espécies de agua, na devida ordem. Ainda ha

h = 44 (9)
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em que a equacao diagnostica 9, expressa a pressao hidrostatica seca. E, por fim,

Rdm

Po d

P =Po (10)

a equacao 10 é a relacao define a pressao total (ar seco + ar umido).

3.1.3 Parametrizacoes

O WRF dispbe de diversos conjuntos de esquemas para definir os processos
fisicos do sistema. Segundo OLIVEIRA; SILVA; GOMES (2010) estes processos
sao representacoes dos parametros fisicos, que nao podem ser resolvidos direta-
mente por modelos numeéricos, tendo forte influéncia nos NWP. As parametrizacoes
fisicas, que sao utilizadas na simulacdo com o WRF, incluem: parametrizacdo de
microfisica de nuvens (MP), parametrizacao da Camada Limite Atmosférica (CLA),
parametrizacao de superficie, parametrizacao de cumulus (CP) e parametrizacao de
radiacdo. A MP de nuvens auxilia 0 modelo a prever a formacao de hidrometeoros
e precipitacao a superficie; o esquema de CLA parametriza a turbuléncia entre a su-
perficie (terra e mar) e a camada limite planetaria ao longo de toda coluna vertical
do modelo; as configuracdes da superficie sao responsaveis por resolver processos
de troca de calor, de momento linear, vaporizacao da agua na camada de atrito, en-
tre outros, tanto no solo como em seu interior; a CP soluciona as nuvens de origem
convectivas; os parametros de radiagao resolvem trocas radiativas de ondas de curta
e longa distancia. Para realizacdo deste estudo foram determinadas as opgoes de
configuracao, conforme apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3: Configuracao e parametrizacao do Modelo WRF

Parametrizacao de camada limite pla- Yonsei University (YSU)

netaria

Parametrizacao de modelo de superficie Unified Noah

Parametrizacdo camada limite de su- Monin-Obukhov Similarity Theory (MM5

perficie MRF PBL)

Parametrizagcao cumulus Kain-Fritsch (New ETA)

Parametrizagao de microf. nuvens WSM 3-class scheme (Hong et al.,
2004)

Parametrizacdo de radiagao OL RRTM (Mlawer et al, 1997)

Parametrizacao de radiagao OC Dudhia (Dudhia, 1989)

Fonte: Autor, 2019.
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3.1.4 Processamento

Para SKAMAROCK et al. (2008), o WRF foi desenvolvido para pesquisa, previsao
do tempo, modelagens climaticas de mesoescala, previsdo de eventos extremos, en-
tre outros. O modelo é divido em trés diferentes etapas: o pré-processamento do
sistema (WPS), o processamento dos dados por integracdo numérica (ARW) e o pos-
processamento. O pré-processamento é composto por trés programas e consiste em
preparar os dados de entrada do sistema para execugao no programa real.exe, que
encontra-se no nucleo de processamento do WRF, sendo constituido por:

1. Geogrid: define os dominios da area a ser simulada e prepara os dados do
terreno.

2. Ungrib: transforma os arquivos GRIB (general regularly-distributed information
in binary form) em pacotes intermediarios de informagdes que servirdo como
condicoes iniciais e de fronteira lateral.

3. Metgrid: interpola os dados de saida do ungrib para o dominio do modelo, defi-
nido no geogrid.

A segunda etapa ARW ¢é dividida em dois programas, o real.exe e o wrf.exe. O
primeiro requer o pré-processamento via WPS e realiza a interpolagao vertical, apre-
sentando padrdes condizentes as grades do modelo. Ja o wrf.exe realiza o processo
numérico de integracao, fornecendo os dados simulados. Esta segunda etapa resolve
equacoes de Euler ndo-hidrostaticas em planos, utilizando o método Runge-Kutta de
32 ordem para integrar modos de baixa frequéncia, ao passo que os modos de maior
frequéncia sao integrados com um t menor para manter a estabilidade numérica do
método. ApoOs o processamento de todos os dados, sdo gerados arquivos de saida
em alguns formatos, como o GrADS (grid analysis and diplay system) e o VAPOR
(visualization and analysis platform for ocean, atmosphere and solar researchers ).
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Figura 6: Fluxograma do funcionamento do sistema de modelagem WRF.
Fonte: Skamarock et al. (Adaptado), 2008.

3.2 Assimilacao de dados

Conforme SKAMAROCK et al. (2008), a assimilacao de dados do WRF (WRFDA)
contém diversos componentes, todos com a finalidade de aperfei¢oar a condig¢ao inicial
da simulagao. Ja VARGAS JR. (2017), apresenta o fluxograma do funcionamento do
WRFDA, conforme a figura 7, em que a matriz do erro de covariancia do background é
gerada por gen_be, ao passo que as observacgdes e a estatistica do erro das mesmas é
determinada pelo OBSPROC. Ja as informagdes criadas pelo WPS e pelo executavel
real tem duas alternativas: serem inseridas de modo direto no WRFDA ou podem ter
suas condi¢cdes de fronteira interiores atualizadas pelo UPDATE_BC antes do inicio
da operacao. Em seguida as condigOes laterais sao atualizadas pelo UPDATE BC e
o WRF simula uma previsao, com grandes possibilidades de obter resultados mais
proximos da realidade, uma vez que as condigdes iniciais foram assimiladas.

wrtbdy (Xioc)

CF Inferior
UPDATE_BC
OBSPROC
. R)

CF Lateral
UPDATE_BC
| wrfinput (Xo) I | wrfbdy (Xinc) ‘

Figura 7: Os componentes do WRFDA, em verde, e suas fungdes no processo de
assimilacao.
Fonte: Vargas Jr., 2017.
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3.2.1 ETKF-3DVAR

A técnica de assimilagao utilizado neste estudo € o método ETFK-3DVAR, que tem
um custo computacional relativamente adequado em relacdao ao EKF, é ajustavel as
estruturas variacionais ja existentes e ainda pode obter estatisticas de erros consis-
tentes para o conjunto.

3.2.1.1 Insercao de covariancia de conjuntos em 3DVAR no WRF

Primeiramente, a funcdo custo do método 3D-VAR defini-se, conforme visto em
LORENC (1986), por:

I04) = ()TB M) + 6% HX)TR 167 HX); (11)

em que a finalidade deste recurso de assimilagao é minimizar a fungao custo, di-
retamente proporcional ao erro de covariancia estatica, que é o primeiro termo da
equacgao 11. Ja o segundo termo da equagao 11 é relativo ao erro de observagao.

Entretanto, o método hibrido combina covariancias do conjunto (ensemble) com co-
variancias estaticas da assimilacao variacional, apresentado em WANG et al. (2008a).
Desta forma, o incremento de anélise hibrida (x°) é expressado por,

X=x;+ (ax X): (12)
k=1
Sendo assim, verifica-se que esta variavel € a soma de dois termos, sendo que X}
€ o incremento de analise estatica e o segundo termo € apresentado através de um
produto de Schur, onde ax (k = 1;:::; K) sao os vetores que denotam as variaveis de
controle estendido para k membros e x; sao as pertubagoes do conjunto. De acordo
com LYNN (1964), o produto de Schur é definido como:

dij bij = (aijbij) Ry ¥ Ry (13)

De maneira simples, pode-se afirmar que esta operagao realiza o produto, ele-
mento a elemento, diferentemente das operacdes usuais.

Definidas as operacgdes, deve-se, agora, associar 0 segundo o termo da equacao
12 a covariancia do conjunto dependente do fluxo. Ainda assim, sera definida a média
dos membros do conjunto e a perturbacao de cada membro, respectivamente,

1 X

X = R Xk (14)
k=1

Xp = p—xk X; (15)
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onde K & o numero de membros do conjunto.

Isto posto, pode-se compreender melhor como esta estrutura de conjuntos hibridos
€ aplicada no modelo WRF. Para isto, sdo incorporadas informacdes de covariancia a
fungao custo,

JXpa) = 1+ 2J+J,

= 0B D+ @A M@+ 0% HX)TR 6T HX)(

1 € > sdo os coeficientes de ponderacao, J, € o termo de observagao, J; é a
funcao associada a covariancia estatica B e J. € a fungao associada a covariancia
do conjunto. A variavel de controle estendido ax é responsavel por implementar a co-
variancia do conjunto na fungao originariamente variacional, sendo a’ = aj;aj;::;a}.
Segundo LORENC (2003) A é uma matriz diagonal descrita por:

2 3
cC .2 0
A=2 + . Z: (17)
0 ::: C
Esta matriz é responsavel por definir a covariancia de ax, uma vez que para cada
k a matriz de correlacao C é a mesma, sendo responsavel por limitar a operacao dos
sistemas e seus parametros a faixas de trabalho restritas, evitando, assim, comporta-
mentos indesejaveis em zonas nao lineares.
Definidas as fungbes peso 1 e ,, associadas covariancia estatica de erro de
background e na covariancia de conjunto, respectivamente, a variacao do total do erro
€ restringida por:

-+

1 i=1: (18)
1 2

3.2.1.2 ETKF

O Ensemble Transform Kalman Filter (ETKF), baseia-se em produzir perturbacoes
iniciais consistentes com a equagado de atualizagdo de covariancia dentro do
subespaco vetorial de perturbacoes de conjuntos. Conforme WANG; BISHOP (2003),
"0 conjunto ETKF apenas preve a matriz de covariancia de erros, sem atualizar o es-
tado médio. Assim, a analise de controle usada no ETKF é potencialmente nao tao
precisa quanto a analise de controle criada nos esquemas de assimilagao de dados
do EnKF. No entanto, o custo computacional da geragao do conjunto ETKF é conside-
ravelmente menor que o conjunto do EnKF”.

O ETKF transforma matrizes de perturbacdes de previsdo em matrizes de
perturbacao de andlise, a partir de X2 = XPt, onde X? € o termo referente a analise e
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XP ¢ o termo referente previsao. Desta maneira, defini-se t como:

t=C( +1) ¥¥°CT; (19)

Em que contém os autovetores relativos as operacgoes de trés matrizes, a matriz
de pertubacao de previsao, operador de observacao mapeado das variaveis de es-
tado e a matriz de covariancia do erro de observacao, C contém os autovalores desta
mesma operagao e | € a matriz identidade. A matriz de transformagao assume que
a covariancia dos erros de previsao sao distribuidos de maneira homogénea e que o
operador de observacao € linear. Isto posto, deve-se satisfazer X2 = XPt.

Porém, dois fatores sao introduzidos, um ao termo e outro a XP, entretanto, am-
bos devem ajustar subestimagdes da variagao do erro. Além do fator que depende,
dentre outras coisas, do niumero de observacdes e o nimero de membros do con-
junto, é adicionado o fator de inflacao, responsavel pelo aumento da covariancia do
conjunto, ja visto em WANG et al. (2007). Este segundo termo opera multiplicando as
perturbacoes iniciais em cada tempo i, por uma de inflacdo estimada , obtendo

X=X (20)

e, por fim, a funcao de transformacao de conjuntos utilizada é definida por:

X&= XPC( +1) ¥¥°CT: (21)

3.2.1.3 Implementacédo do ETKF-3DVAR no WRF

Conforme visto no item 3.2, para iniciar o processo de assimilacdo & ne-
cessario definir os dados de entrada no pré-processamento. Os dados de
observacao estao disponibilizados em https://rda.ucar.edu/. Para este estudo fo-
ram utilizados dados de andlise e previsao do NCEP FNL, que estdao em gra-
des de 0,25 graus por 0,25 graus, preparados operacionalmente a cada seis
horas e o formato dos arquivos € WMO GRIB2. Outrossim, os arquivos de
estaticas de erro de background foram gerados a partir do roteiro apresentado em
https://www2.mmm.ucar.edu/wrf/users/wrfda/Tutorials/2013_July/class/genbe.html.

Desta forma, se pode iniciar a assimilacao de dados pelo método ETKF-3DVar. O
processo dar-se-a em quatro etapas a serem detalhadas a seguir. Para WANG et al.
(2007), o primeiro passo € realizar a atualizacao do sistema a partir do componente
3DVAR, em seguida, sao inseridas perturbacoes no sistema de previsdes através do
método ETFK, logo apds, as atualizagoes e as perturbagoes sao integradas, de modo
que tenhamos n condicdes iniciais, por fim sao realizadas n previsoes, a partir de n
membros do conjunto inicial que sdo encaminhadas para o préximo tempo de analise.
Para elucidar melhor as informacdes apresentadas, cada passo sera detalhado a se-
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Figura 8: Fluxograma do sistema hibrido ETFK-3DVAR
Fonte: Autor, 2020.

1° Passo: Para realizar a atualizagao do sistema variacional deve-se calcular a
média dos membros iniciais do conjunto. Ja nesta etapa define-se, a partir do arquivo
gen_be_ensmean_nl.nl, o nimero de membros a serem utilizados no calculo da média
e, também, as variaveis a serem assimiladas. Para este estudo foram assimiladas as
variaveis U ( componente x do vento ), V ( componente v do vento ), W ( componente w
do vento ), PH ( perturbagao geopotencial), T ( temperatura potencial de perturbagao),
MU( massa de ar seco por perturbagao na coluna) e QVAPOR ( proporgao de mistura
de vapor de agua) e utilizados 10 membros de previsdo. Em seguida, sao calcula-
das as perturbacgoes do conjunto utilizando o executavel gen_be_ep2.exe, é criado o
arquivo de entrada para localizagao vertical, a partir do executavel gen_be _vertloc.exe
e, por fim, roda-se o WRF no modo hibrido para atualizar a média, utilizando o ar-
quivo de erros de background, os arquivos de analise e assumindo a proprio média
dos membros como o first guess.

2° Passo: Este passo é a execucao do método ETKF, em que sdo criadas
observacoes filtradas e preparados os arquivos omb (dados de observacao menos
erros de background). Nestes dois processos é executado o da_wrfvar.exe, contudo, o
item wrfvarl7 do namelist deve ser configurado para rodar em 'QC-OBS’ no processo
de filtragem e deve ser configurado em 'VERIFY’ no processo de preparagao de arqui-
vos omb. A seguir, deve-se vincular a média do conjunto, as previsoes € 0s arquivos
recém gerados ao diretorio de trabalho e executar o arquivo gen_be_etkf.exe. Para isto,
€ necessario configurar o gen_be_etkf_nl.nl., atentando para os seguintes itens:

Nv e Cv: nUmero e nome das variaveis a serem assimiladas;
Naccumti e Naccumt2: sao o nimero de ciclos anteriores; e

Nout: indice do ciclo.
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Ao término do processo do gen_be_etkf.exe, gera-se arquivos etkf_output que serao
as perturbacodes atualizadas do conjunto.

3° Passo: Nesta etapa € necessario executar o arquivo gen_be_addmean.exe., que
ira adicionar as perturbacdes geradas no 2° passo a média atualizada no 1° passo. E
Importante ressaltar que este processo deve ser repetido para os n membros. Ao m,
0s arquivos etkf_output estarao atualizados e serao os novos membros assimilados do
conjunto.

4° Passo: En m, a partir dos novos membros do conjunto, atualizados no passo
anterior, sao realizadas atualizacdes de condicdes de contorno e realizadas n pre-
visOes, a partir de n membros do conjunto inicial (etkf_output) que sao encaminhadas
para o proximo tempo de analise.

3.3 Modelo Windninja

O software Windninja € um modelo de conservacdo de massa e/ou momentum,
desenvolvido para diagnosticar, em microescala, o comportamento de correntes de ar
em um determinado terreno. Foi desenvolvido no Laboratorio de Ciéncia Florestal do
Servico Florestal dos Estados Unidos, localizado na cidade de Missoula. E empre-
gado, principalmente, para conter o avanco do fogo em areas de queimada, uma vez
gue analisa 0 uxo de calor de superf “cie sens’vel, distancia da entre crista e vale, em
area acidentada e outras variaveis.

Foi projetado para que o usuario precise de um pequeno numero de entradas,
facilitando as simulagdes. Seu funcionamento consiste em 4 etapas:

1. Escolher se o sistema executara o processo de conservacdo de massa ou 0
processo de conservacao de massa e momentum;

2. Informar os dado de superf'cie, fuso horario, tipo de vegetacao, resolucao da
malha, velocidade e direcao do vento;

3. Escolher o formato dos dados de sa’'da, podendo ser em kmz, ascii, shp, shx,
vtk ou pdf geoespaciais; e

4. Por m, executar o processo de simula¢ ao designando o niumero de processa-
dores que o computador utilizara para isto.

Os processos de simulacéo a partir da conservacao da massa e do momentum, ci-
tados anteriormente, sdo modelados, respectivamente, a partir das equacoes 22 e 23
para o tipo de uxo do modelo. Estas equag 0es sao apresentadas em FORTHOFER
(2007) e descritas como:
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@y _
ox = 0 22)
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onde, u; é a velocidade média, X; € a coordenada cartesiana, p € a pressao, €
a massa especica do u ‘do, € a viscosidade laminar do u’do e € a chamada
"tensdo de Reynolds”.

Segundo WAGENBRENNER et al. (2016), o programa utiliza técnicas variacionais
de calculo para minimizar a mudanca em um campo de vento inicial, enquanto con-
serva massa (local e global) dentro de cada intervalo de grade do sistema.

O autor ainda destaca que € utilizado o método de diferengas nitas em uma ma-
lha que adapta-se ao terreno, composta por células hexaédricas que acompanham as
nuances da superf’'cie e crescem verticalmente com a altura. FORTHOFER; SHAN-
NON; BUTLER (2009) também contribu'ram na explanacdo sobre o funcionamento
de software, de acordo com o0s pesquisadores o programa utiliza um modelo unidi-
mensional de uxo de declive. O texto tamb ém aponta algumas semelhancas entre
o windninja e o software CALMET, no calculo de calor na superf'cie, comprimento de
Monin-Obukhov e altura da camada limite. O modelo pode ser executado para trés
funcionalidades distintas, previsao de ventos futuros com base em dados de modelo
de mesoescala, construcao de campos de vento a partir de medi¢des de ventos terres-
tres e o terceiro para calculo e direcdo de vento médio. Cabe salientar que o sistema
gera dados de sa’da em diversos formatos como shape le ou em KMZ.

Figura 9: Resolucdo da simulacdo do comportamento de direcdo e velocidade do
vento pelo software Windninja.
Fonte: O Autor, 2019.
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Figura 10: Resolucdo da simulacdo do comportamento de direcdo e velocidade do
vento pelo modelo WRF.
Fonte: O Autor, 2019.

Neste estudo utilizou-se somente o processo de conservacao de massa para Si-
mular o campo de vento. Além disto, a malha utilizada na simulacdo do software
Windninja foi de 100 metros por 100 metros, a altura do campo de vento para os da-
dos de sa’da foi de nida em 108 metros acima da superf ‘cie e os dados de sa'da
foram gerados no formato kmz. Ja os dados de entrada de direcao e velocidade do
vento foram os dados de sa’da do modelo WRF que foram assimilados pela técnica
ETKF-3DVAR antes do processo de previsao.

O resultado do re namento dos dados de sa’‘da do modelo WRF apresenta um
comportamento mais detalhado dos campos de vento, distribu’dos e analisados de
maneira mais so stica, aumentando a probabilidade de obter-se resultados mais con-
dizentes com a realidade, conforme pode-se visualizar nas guras 9 e 10.
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3.4 Dados de observa¢ ao

3.4.1 Estag 6es meteorol Ogicas de superf'cie

Inicialmente, os dados utilizados para a presente analise foram obtidos da rede
de estacGes meteorologicas de superfcie (EMSs) automaticas do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET). As estacdes do INMET utilizadas estéo instaladas no oeste
do Estado do Rio Grande do Sul, nas cidades de Alegrete, Dom Pedrito, Santana do
Livramento, Quara” e Sao Vicente do Sul. As EMSs coletam as informacdes mete-
orologicas representativas das areas onde estao localizadas, disponibilizando-as em
tempo real. A gura 11 apresenta a localiza¢ &o de cada uma das EMSs na regiao de
interesse.

Figura 11: Localizacdo das estacdes meteorologicas
Fonte: O Autor, 2019.

Estas EMSs, medem dezessete parametros, dos quais trés sao apresentados
neste estudo, sendo eles: temperatura do ar (dada em graus celsius), pressao at-
mosférica (medida em hectopascal) e velocidade do vento (mensurada em metros por
segundo). De acordo com nota técnica No. 001/2011/SEGER/LAIME/CSC/INMET,
as instalacdes f'sicas das estacdes cam em uma area cercada, livre de obstrugdes
naturais e prediais. Os sensores e demais instrumentos sdo xados em um mastro
metalico de 10 metros de altura, aterrado eletricamente por malhas de cobre e prote-
gidos por para-raios. Os aparelhos de medicao de radiagao solar e pluviométrica cam
fora do mastro, mas em local protegido dentro da area isolada. Este padrao é adotado
para impedir interferéncias, naturais ou nao, na captacao de dados. Salienta-se que
a incerteza de medicao dos anemémetros instalados nas estacdes automaticas do
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INMET varia entre -0,2 m/s e 0 m/s para as velocidades medidas, conforme visto em
DESCRIPTION AND TECHNICAL DATA WAA252 (2007)

Figura 12: Modelo de estacao de meteorologica de superfcie do INMET
Fonte: http://www.inmet.gov.br/portal/. Acesso em: 28 Ago. 2019.

3.4.2 Estacdes anemom étricas do parque e 06lico

Para comparar os dados simulados neste estudo foram utilizadas informacoes do
pargue eolico de Cerro Chato, localizado a cerca de 18 Km do centro da cidade de
Santana do Livramento, sob administracao da empresa Eletrosul. Algumas datas de
dados de observacao foram disponibilizadas para analise e sao provenientes de trés
torres anemomeétricas localizadas dentro do complexo eoélico, conforme apresentado
na gura 13.

Figura 13: Localizacdo das torres anemomeétricas do parque edlico de Cerro Chato.
Fonte: O Autor, 2019.
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De acordo com nota técnica DEA 08/14 da empresa de pesquisa energica (EPE),
cada parque eolico, independente da poténcia utilizada ou area ocupada, devera ins-
talar, dentro da area do parque, uma estacao para medicao e registro de dados ane-
momeétricos e climatolodgicos, sendo as medicbes permanentes e continuas, obede-
cendo as seguintes especi cag des:

1.

Um anemdmetro deve ser instalado no topo da estacdo de medicao
(anemdmetro superior), em altura do solo igual a do eixo das turbinas do par-
gue edlico e, no m'nimo, a 50 (cinquenta) metros de altura do solo;

. O anemdmetro superior deve estar livre de perturbacdes e interferéncias causa-

das por outros instrumentos de medi¢éo ou de sinalizacao;

. O segundo anemOmetro (anemoémetro intermediario) deve ser instalado a

distancia de até 2,5 (dois v'rgula cinco) metros abaixo do anemdmetro superior;

O terceiro anemometro (anemdmetro inferior) deve ser instalado a distancia
m'nima de 20 (vinte) metros abaixo do anemodmetro superior e, preferencial-
mente, na altura inferior da ponta da pa das turbinas;

O medidor superior de direcao de vento deve ser instalado com distancia m'nima
de 1,5 (um vrgula cinco) metros abaixo do anemometro superior e maxima de
10% da altura do eixo das turbinas do parque eblico; e

O barémetro, o medidor de umidade relativa do ar e o termdmetro devem ser
instalados entre 1,5 metros e 10 metros abaixo do topo da estacado de medicao.

Cabe ressaltar que, a incerteza de medicao dos anemometros instalados nas torres
do complexo edlico de Cerro Chato € mais ou menos 0,2 m/s, conforme apresentado
em SPECIFICATION AND TECHNICAL DATA ANEMOMETER X-S11200H (2018)
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Figura 14: Representacao de uma torre de medicdo anemomeétrica.
Fonte: Nota técnica DEA 08, 2014.

3.5 Deni¢ ao e conceitua¢ ao

Vento é de nido como sendo o0 ar em movimento ocasionado por uma diferenca
de pressao entre duas regides, decorrente de variacdes de temperatura. Em suma,
sempre que houver duas areas com diferenca de pressao atmosférica o ar escoara
da area de maior pressao (anticiclonica) para area de menor pressao (ciclonica). Este
u ‘"do em movimento dependente tem velocidade variada, dependendo das condicdes
climaticas, do relevo do terreno, entre outros fatores, e para nortear este estudo, sera
adotada a escala de Beaufort de classi ca¢ ao de ventos.
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Tabela 4: Classi ca¢ ao da velocidade dos ventos de Beaufort

N° Denominacao
01 até 0,3 Calmo

02 0,3a1l5 Aragem

03 16a3,3 Brisa Fresca

04 3,4a54 Brisa Fraca

05 55a79 Brisa Moderada
06 8al10,7 Brisa Forte

07 10,8 a 13,8 Vento Fresco
08 139a17,1 Vento Forte

09 17,2 a 20,7 Ventania

10 20,8 a24,4 Ventania Forte
11 245a28,4 Tempestade

12 28,5a32,6 Tempestade Violenta
13 acima de 32,6 Furacao

Fonte: CPTEC/INPE, 2017.

Neste estudo, buscou-se simular ventos com intensidades acima da classi cada
como brisa moderada, visto que, conforme o manual do gerador edlico do parque de
Cerro Chato(TECHNICAL INFORMATION E-82, 2015), as velocidades mais baixas
Sa0 pouco e cientes no processo de gerac¢ ao de energia.

3.6 Analise de erros

Como apresentado em WILKS (2011), para avaliar a qualidade das previsdes de
temperatura do ar, pressao e velocidade do vento deve ser calculado parametros que
guanti quem o grau de semelhanca entre a previs ao e a observacao. Para a avaliacao,
utilizou-se a raiz do erro quadratico médio:

u

RMSE = t (P, O)N% (24)

V|Es:ﬁ (Pi  O); (25)

que indica a direcao do erro e, também, a porcentagem do erro médio absoluto
[

X p o
MAPE = =+ PO
n O

i=1

1100 (26)

qgue uma indicagao o tamanho médio do erro, em percentual. Tanto na equacao 24,
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guanto nas equacgdes 25 e 26, “P” representa os valores prognosticados pelo modelo,
“O” representa os valores observados e "n” representa o numero de observacoes e
simulacgoes.

Conforme visto em RAMASAMY; CHANDEL; YADAV (2015), quando o MAPE é
inferior a 10% signi ca que temos uma excelente previs ao, um erro entre 10 e 20%,
uma boa previsao, ja entre 20 e 50%, um resultado razoavel. Ja, o VIES indica se a
previsao esta subestimando ou superestimando o comportamento do vento.



4 RESULTADOS

4.1 Dia 24 de Julho de 2018

Ao analisar a regiao do estado do Rio Grande do Sul, onde concentram-se as lo-
calidades analisadas, € poss’vel notar dois sistemas importantes in uenciando o com-
portamento do vento na regiao de simulacao, conforme apresentado na gura 15. Pri-
meiro, um sistema de alta-pressao localizada no centro-leste da Argentina com 1032
hPa. Segundo, uma frente estacionaria, localizada ao norte do local de simulacdo e
gue estende-se, como frente fria, do litoral catarinense até a area de baixa pressao
proximo a de 50°S/35°0, onde volta a ser estacionaria. A alta de pressao mais ao
sul e a instabilidade provocada pela frente estacionaria na area analisada tendem a
formacao de brisas fortes nas estacdes do INMET e ventos fortes no complexo e6lico
de Cerro Chato.

Figura 15: Carta sindtica de 24 de Julho de 2019
Fonte: CPTEC/INPE, 2019.
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4.1.1 Resultado nas Esta¢c 6es do INMET
4.1.1.1 Velocidade do Vento

Ao analisar os resultados das simulacdes da grade intermediaria, com e sem
assimilacao de dados, da velocidade do vento nas estacdes automaticas do INMET,
veri camos que as previs 0es sao adequadas ao comportamento da observacao, como
visto na gura 16. A exemplo de Dom Pedrito e Quara *, ambos modelos alternam en-
tre subestimar e superestimar a velocidade do vento, entretanto, a diferenca entre o
valor das simulacdes e o valor constatado na medicao sao, consideravelmente, bons
ou razoaveis levando em consideracao o MAPE, a excecao do previsto na cidade de
Alegrete, conforme tabela 7. Ainda, destaca-se que somente na estacao de Sao Vi-
cente do Sul houve uma melhora consideravel na previsao utilizando o método de
assimilacdao ETKF-3DVAR, de acordo com a tabela 6. Nas demais estacdes 0s va-
lores de previsao com assimilacao pouco alteram-se e, em alguns locais, obtiveram
resultados menos e cientes. Ambos sistemas podem ser visualizados na gura 15.

(a) Alegrete (b) Dom Pedrito

(c) Livramento (d) Quara’
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(e) Sao Vicente do Sul

Figura 16: Gra cos comparativos entre observag do, simulacdo sem assimilacao de
dados e simulagéao com assimilacao de dados para velocidade do vento nas estacoes
do INMET.

Fonte: Autor, 2020.

Tabela 5: Comparacao do VIES para velocidade do vento do dia 24/07 nas estacdes
do INMET.

Estacéo WRF (ms 1)  WRFDA (ms 1)
Alegrete 2,63 2,59
Dom Pedrito 0,12 0,30
Livramento 1,24 1,37
Quara’ 0,80 0,97
Sao Vicente -1,42 -1,11
Média 0,67 0,82

Fonte: Autor, 2019.

Tabela 6: Comparacao do RMSE para velocidade do vento do dia 24/07 nas estacoes
do INMET.

Estacao WRF (ms ') WRFDA (ms 1)
Alegrete 2,87 2,81
Dom Pedrito 1,30 1,41
Livramento 1,68 1,71
Quara’ 1,74 1,80
Sao Vicente 1,84 1,48
Média 1,89 1,84

Fonte: Autor, 2019.
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Tabela 7: Comparacao do MAPE para velocidade do vento do dia 24/07 nas estacoes
do INMET.

Estacao WRF (%) WRFDA (%)
Alegrete 90,9 88,0
Dom Pedrito 23,6 25,0
Livramento 33,9 34,7
Quara’ 49,2 51,5
Sao Vicente 21,5 15,8
Média 43,8 43,0

Fonte: Autor, 2019.

4.1.1.2 Direcao do Vento

Ao veri car as simulag 0es e analisar os erros de direcao de vento, comparando-as
aos dados de direcao do vento das estacdes automaticas do INMET, nota-se pouca
melhora obtida através da assimilacdo de dados nesta con gurag¢ ao de cenario. O
modelo com assimilacdo nao é e caz em rela¢ 4o ao modelo sem assimilacao de da-
dos na maioria das estacdes e nao é e ciente em nenhuma delas nesta con gura¢ ao,
como visualiza-se nas tabelas de erros 8, 9 e 10. Sendo pouco rigoroso, pode-se a r-
mar que estas duas previsdes de vento comportam-se de maneira semelhante, com
excecao nas primeiras horas de simulacao na estacao de Sao Vicente do Sul. Isto
posto, deve-se evidenciar o fato de que ambos os resultados para esta comparacao fo-
ram excelentes. Ao veri car a gura 17, pode-se a rmar que, de maneira geral, tanto o
modelo WRF sem assimilacao quanto o modelo WRF com assimilacao ETKF-3DVAR,
simulam o comportamento do vento corretamente, contudo, ambos superestimam su-
avemente os valores de previsao (em graus) nas horas nais.

(a) Alegrete (b) Dom Pedrito



(c) Livramento

(e) Sao Vicente do Sul
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(d) Quara’

Figura 17: Gracos comparativos entre observa¢ ao, simulacdo sem assimilacao de
dados e simulagdo com assimilacdo de dados para direcdo do vento nas estacdes do

INMET.
Fonte: Autor, 2020.

Tabela 8: Comparacdo do VIES para direcéo do vento do dia 24/07 nas estacdes do

INMET.

Estacéo WRF (°) WRFDA (°)
Alegrete 3,2 3,5

Dom Pedrito  -1,1 -1,9
Livramento -0,1 -0,4
Quara’ 7,2 6,9

Sao Vicente 11,1 10,6

Média 4,0 3,7

Fonte: Autor, 2019.
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Tabela 9: Comparacao do RMSE para direcao do vento do dia 24/07 nas estacdes do
INMET.

Estacao WRF (°) WRFDA (°)
Alegrete 8,2 9,5

Dom Pedrito 9,9 9,9
Livramento 11,5 11,9
Quara’ 10,7 10,6

Sao Vicente 13,7 13,3

Média 10,8 11,0

Fonte: Autor, 2019.

Tabela 10: Comparacdo do MAPE para direcao do vento do dia 24/07 nas estacoes
do INMET.

Estacao WRF (%) WRFDA (%)
Alegrete 5,7 6,5
Dom Pedrito 6,4 6,6
Livramento 6,2 6,2
Quara’ 6,8 7,0
Sao Vicente 10,7 9,8
Média 7,2 7,2

Fonte: Autor, 2019.

4.1.2 Complexo E dlico de Cerro Chato
4.1.2.1 Velocidade do Vento

A gura 18 mostra a compara¢c a0 do comportamento do vento observado, da
simulacado sem assimilacado de dados, da simulacdo com assimilacdo ETKD-3DVAR
e 0 comportamento modelado pelo software Windinja, utilizando os dados assimila-
dos do modelo WRF como entrada. Via de regra, os trés modelos de simulacdo
comportam-se da mesma maneira em ambas as torres, superestimando os valores
nos horarios noturnos e subestimando-os nos horarios diurnos. As trés previsoes re-
presentam o intervalo de observacao de maneira bastante adequada, conforme visto
na tabela 13, todavia, o aperfeicoamento da previsdo ndo se da com o re namento
da area de analise através do WindNinja, como visto na tabela 12. Isto posto, vale
ressaltar que nesta analise, o software diminui, consideravelmente, a diferenca entre
0 previsto e o observado nas primeiras horas de simulagao.
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(a) Torre 1 (b) Torre 2

Figura 18: Gra cos comparativos entre observag do, simulacdo sem assimilacao de
dados, simulagcao com assimilacdo de dados e Windninja para velocidade do vento
nas torres do parque eo6lico de Cerro Chato.

Fonte: Autor, 2020.

Tabela 11: Comparacgéo do VIES para velocidade do vento do dia 24/07 no parque
eollico de Cerro Chato.

Estacado WRF(ms ) WRFDA(ms 1) WN (@ms 1)
Torre 1 0,76 0,85 -0,08
Torre 2 0.97 0,88 -0,06
Média 0,87 0,87 -0,07

Fonte: Autor, 2019.

Tabela 12: Comparacao do RMSE para velocidade do vento do dia 24/07 no parque
eolico de Cerro Chato.

Estacdo WRF(ms ') WRFDA(ms ') WN (ms %)
Torre 1 2,15 2,20 2,35
Torre 2 2,26 2,21 2,39
Média 2,21 2,21 2,37

Fonte: Autor, 2019.
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Tabela 13: Comparacao do MAPE para velocidade do vento do dia 24/07 no parque
eoblico de Cerro Chato.

Estacdo WRF (%) WRFDA (%) WN (%)
Torre 1 14,7 14,6 16,2
Torre 2 17,7 15,7 16,3
Média 16,2 15,3 16,3

Fonte: Autor, 2019.

4.1.2.2 Direcao do Vento

Analisando a gura 19 e a tabela 16, nota-se a e ci éncia de todos os métodos
para simulacdo de direcdo do vento. De maneira geral, os modelos obtém valores
levemente superestimados, com excecao do intervalo das 4h as 10h na torre 2, em
gue acontece o contrario. Ao veri car a tabela 15, constata-se que para previs ao da
direcdo do vento, os trés métodos obtém resultados similares, onde a efetividade de
cada processo de simulacao depende da torre a ser analisada.

(a) Torre 1 (b) Torre 2

Figura 19: Gra cos comparativos entre observag ao, simulacdo sem assimilacao de
dados, simulacdo com assimilacao de dados e Windninja para direcdo do vento nas
torres do parque etlico de Cerro Chato.

Fonte: Autor, 2020.
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Tabela 14: Comparacéo do VIES para direcéo do vento do dia 24/07 no parque eblico
de Cerro Chato.

Estacdo WRF (°) WRFDA (°) WN (°)
Torre 1 7,2 5,9 8,5
Torre 2 -1,4 -1,5 1,7
Média 2.9 2,2 51

Fonte: Autor, 2019.

Tabela 15: Comparacao do RMSE para direcao do vento do dia 24/07 no parque eélico
de Cerro Chato.

Estacéo WRF (°) WRFDA (°) WN (°)
Torre 1 10,8 10,5 11,9
Torre 2 8,7 9,0 8,0
Média 9,8 9,8 10

Fonte: Autor, 2019.

Tabela 16: Comparagao do MAPE para direcao do vento do dia 24/07 no parque eélico
de Cerro Chato.

Estacao WRF (%) WRFDA (%) WN (%)
Torre 1 8,3 7,5 8,4
Torre 2 5,6 54 4.5
Média 7,0 6,5 6,5

Fonte: Autor, 2019.

4.1.3 Compara¢ ao das An alises de Erro

Abaixo segue a tabela apresentando qual método simulou, em cada estacao ou
torre, o comportamento do vento de maneira mais adequada. Ha duas observacoes a
serem apontadas para uma melhor compreensao da informacao. Primeiro, as células
em vermelho sao referentes ao valores do WRF sem assimilacao, as células em verde
séao referentes ao valores do WRF com assimilacao ETKF-3DVAR e as células em azul
sao referentes aos valores do Windninja. Segundo, vale recordar que a utilizacdo do
software Windninja deu-se somente no parque e6lico de Cerro Chato. Desta forma,
as estacoes do INMET servem de referéncia para os valores assimilados e nao assi-
milados.
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Tabela 17: Valores referentes aos melhores resultados obtidos das simula¢des, sepa-
rados por localidade e erro.

Erro VIES RMSE MAPE (%)
Vel. Dir. Vel. Dir. Vel. Dir.

Alegrete
Dom Pedrito
Estacoes Livramento
Quara’
Sao Vicente
Torre 1
Torre 2

Cerro Chato







