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RESUMO 

Este trabalho propõe uma metodologia de estimação de propriedades 
óticas e de fontes de bioluminescência em águas naturais a partir de irradiâncias 
medidas in situ. Utiliza-se um algoritmo de inversão implícito, no qual avalia-se, para 
cada solução candidata, a diferença quadrática entre as irradiâncias experimentais 
e aquelas calculadas pelo modelo direto para essa solução. A função objetivo a 
ser minimizada é avaliada pela soma dessa diferenças quadráticas e o problema 
de minimização é formulado como um problema de otimização não-linear. Para 
dados com ruído, acrescenta-se um termo de regularização por máxima entropia, 
ponderado por um multiplicador de Lagrange, sendo avaliados dois critérios distintos 
para escolha do mesmo. O decaimento das irradiãncias com a profundidade foi 
corrigido através de um fator exponencial. A metodologia foi testada para dados 
sintéticos, sem ruído ou corrompidos por ruído gaussiano, com bons resultados. Os 
casos abordados incluíram estimação isolada de perfis de bioluminescência, de perfis 
do coeficiente de absorção ou do coeficiente de espalhamento e também a estimação 
conjunta desses parâmetros. 



RECONSTRUCTJON OF OPTICAL PROPERTIES 
AND BIOLUMINESCENCE SOURCES 

IN NATURAL WATERS. 

ABSTRACT 

li is proposed a methodology for the estimation of optical properties 
and bioluminescence sources in natural waters from iii situ irradiances. The impB-
cit inversion algorithm evaluates for each candidate solution the square differences 
between the irradiances calculated by the direct model for each candidate solution 
and the experimental irradiances. The objective function value for each step is gi-
ven by these square differences and the minimization problem is formulated as a 
non-linear optimization problem. A maximum-entropy regularization terra is ad-
ded to the objective function for noise corrupted data. This term is weighted by a 
Lagrange multiplier and two criteria are evaluated for its fitting. As the irradian-
ces decay with the depth, an exponencial correction factor is used. The proposed 
methodology was tested for noiseless and noise-corrupted synthetic data and yiel-
ded good results. lhe test cases included estimation of bioluminescence, absorption 
coefficient or scattering coefficient vertical profiles, as well as joint estimation of ali 
these parameters. 
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CAPÍTULO 1 

INTRODUÇÃO 

A Ciência sempre buscou explicar os diferentes fenômenos físicos através 
de teorias consistentes, de forma a não somente interpretá-los, mas também deri-
var leis que permitissem prever fatos e comportamentos relevantes. Geralmente, no 
cerne dos paradigmas vigentes estão os modelos matemáticos criados, que lhes dão 
legitimidade, tão intimamente ligados àqueles que criador e criatura quase se con-
fundem. A luz de novos modelos, novas teorias se sucedem e estas estabelecem-se 
como sendo os olhos com os quais os fenômenos serão observados e interpretados. 

O fenômeno da luz talvez seja o mais expressivo, na história da 
Ciência, dessa busca. Inicialmente identificou-se a luz como uma onda, na era pre-
newtoniana, visão que paulatinamente foi sendo abandonada pela teoria corpuscular 
de Issac Newton. Retomou-se a teoria ondulatória da luz com Thomas Young e Au-
gustin J. Fresnel graças à sua explicação da nova situação de interferência sofrida 
pela luz ao passar por uma dupla fenda. Consolidando uma tendência da época, 
James C. Maxwell, em seu Tratado sobre Eletricidade e Magnetismo, incorporou a 
ótica à gama de fenômenos eletromagnéticos. 

A teoria corpuscular ressurgiu em parte com os fótons de Einstein, 
surgidos com base na quantificação da energia expressa por E = n h v (onde ii = 
1,2.... ii é a frequência, h é a constante de Planck), usada para explicar o efeito 
fotoelétrico, no alvorecer do século XX. Uma adaptação da teoria de Boltzmann, 
desenvolvida por Schuster (1905) e Schwarzschild (1906), para a cinética dos gases, 
passou a descrever a dinâmica de um gás de fótons, a qual ficou conhecida como 
teoria de transporte (11). Esta teoria tem se mostrado uma aproximação válida 
para uma ampla variedade de fenômenos relacionados à luz, inclusive em ótica 
Hidrológica (33). 

Quer se adote a teoria ondulatória ou a corpuscular para melhor ex-
plicar o fenômeno da luz, estas descrições constituem a base do que se convencionou 
chamar o problema direto da ótica, em que dadas as causas, acham-se os efei-
tos, através da resolução da equação de transferência radiativa. Dadas as condicões 
iniciais e de fronteira, incluindo as intensidades de energia radiante incidentes e ge-
radas por fontes internas, e as propriedades óticas do meio, o modelo matemático 
direto leva às intensidades de energia radiante resultantes, expressando a interação 
da luz com o meio e modelando fenômenos como a absorção e o espalhamento. A 
complexidade da equação de transferência radiativa traduz-se na vasta literatura 
disponível (52) (17) (26). 

A intensidades de energia radiante expressa potência por unidade de 
ângulo sólido, embora usualmente se utilizem grandezas como a radiância, corres- 
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pendente à potência por unidade de área e de ângulo sólido, e a irradiância, potência 
por unidade de área, cujas definições são lembradas adiante. 

Conhecido o problema direto, caracteriza-se o problema inverso da 
ótica: dadas as intensidades de energia radiante obtidas, por exemplo através de me-
dições experimentais dsitribuídas espectral ou espacialmente, pode-se elencar como 
incógnitas algumas (ou todas) propriedades óticas do meio, ou então as condicões 
iniciais, ou as de fronteira, ou ainda as fontes internas. 

Problemas inversos são difíceis, pois não asseguram existência, unici-
dade e estabilidade da solução (61) (59) (62), o que os caracteriza como mal-postos. 
A presença de ruído nos dados experimentais torna-os ainda mais difíceis, levando 
a soluções instáveis, que se traduzem por oscilações de caráter não-físico nas dis-
tribuições espaciais estimadas de um dado parâmetro. Este tipo de instabilidade 
numérica levou ao desenvolvimento de inúmeras técnicas de regularização (39) (60) 
(62) destinadas a suavizar as curvas. 

As primeiras tentativas de resolução de problemas inversos datam do 
fim do século passado, com os trabalhos de Lord Rayleigh. Num trabalho recente, 
N.J. McCormick (30) apresentou uma revisão dos tipos problemas e dos métodos de 
inversão na área da transferência radiativa. Nesta classe de problemas, conforme os 
parâmetros a serem estimados, distinguem-se: 

• determinação de condição inicial (51); 

• determinação de condições de fronteira (2) (4); 

• determinação de características do meio, tais como propriedades óticas ou 
fontes internas (58). 

Duas abordagens são comumente empregadas na resolução de proble-
mas inversos, que permitem classificar os métodos de inversão em: 

• implícitos, nos quais a solução é procurada iterativamente: gera-se uma so-
lução candidata e a partir desta resolve-se o problema direto e comparam-se 
as intensidades de energia radiante com os dados experimentais; isto possibi-
lita a escolha de uma nova solução candidata e assim prossegue-se sucessiva-
mente até se encontrar uma solução ótima (conforme critério estabelecido); 
é o caso do método adotado no presente trabalho; 

• explícitos, nos quais, os dados observados e o conjunto de parâmetros a se-
rem estimados podem ser relacionados por uma aplicação direta inversível; 
estes métodos se deparam com a dificuldade de se encontrar expressões ma-
temáticas que constituam inversões de leis conhecidas, como a equação de 
transferência radiativa; assim, frequentemente, recorre-se a simplificações 
como por exemplo a lei de Gershun (33), que relaciona irradiâncias com o 
coeficiente de absorção. 
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Problemas inversos em Ótica Hidrológica são pouco abordados na li-
teratura e, citando C. D. Mobley (33), esse tipo de problema seria "very much an 
unsolved problem" (grifo de Mobley). A complexidade de se modelar a propagação 
da luz num meio espalhante, juntam-se outras dificuldades, tais como a sensibilidade 
a erros nas medidas experimentais. Ou então o conjunto extenso de parâmetros e 
condições de contorno supostamente conhecidos, que dependem de hipóteses assu-
midas e simplificações . Mesmo os resultados publicados (58) indicam não haver 
surgido ainda uma metodologia eficiente. 

Este trabalho propõe-se a resolver alguns problemas inversos em Ótica 
Hidrológica, mais especificamente, relacionados à propagação da luz em águas na-
turais. Deseja-se estimar ou reconstruir, usando o jargão de problemas inversos, 
fontes internas de biolilminescência e propriedades óticas da água tais como os coe-
ficientes de absorção e de espalhamento, a partir de medidas ia situ de irradiâncias. 
Utilizam-se dados sintéticos, isto é, gerados por computador, ao invés dos dados ex-
perimentais, constituidos pelas írradiâncias em diversas profundidades. Conhece-se 
a intensidade da luz atmosférica incidente na água. 

A metodologia implícita utilizada inclui um algoritmo de inversão pro-
posto por Ramos e Giovannini (44) e Ramos e Campos Velho (45), regularização 
entrópica (25) e um modelo direto baseado na teoria de invariant imbedding (31) 
(33). Este último resolve a equação de transferência radiativa unidimensional e es-
tacionária para um comprimento de onda determinado, sendo implementado pelo 
código Hydrolight 3.0 (34). Esta metodologia se mostrou efetiva para alguns dos 
casos analisados, podendo ser aplicada praticamente sem restrições a problemas 
inversos relativos a águas naturais. 

No Capítulo 2 trata-se do problema direto em Ótica Hidrológica e 
da teoria de invariant imbedding adotada para sua resolução e o Capítulo 3, da 
metodologia de inversão utilizada. O Capítulo 4 aborda a estimação de fontes de 
biolnminescência e o Capítulo 5, a estimação dos coeficientes de absorção e espa-
lhamento. No Capítulo 6, busca-se obter algumas conclusões, fazer os comentários 
finais e propor atividades futuras. 

A resolução dos problemas inversos abordados neste trabalho possibi-
litaria estimar propriedades óticas e fontes internas através de medidas experimen-
tais de irradiâncias ia situ, dispensando, por exemplo, medições em laboratório de 
tais propriedades, que seriam mais custosas e demoradas. O domínio dessa meto-
dologia de inversão abriria caminho para estimações remotas, por meio de aviões 
ou satélites, e a partir destas poder-se-iam inferir concentracões de constituintes 
orgânicos e inorgânicos da água, com benefícios científicos e econômicos. 
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CAPÍTULO 2 

O MODELO DIRETO 

2.1 Alguns Conceitos em Ótica Hidrológica 

Definem,-se, inicialmente, algumas grandezas relacionadas à trans-
ferência radiativa e à Otica Hidrológica. Na radiometria, ramo da ciência que estuda 
• medição da energia radiante, ou seja, eletromagnética, a grandeza fundamental é 
• radiância, que mede a energia de um feixe infinitesimal de radiação num dado 
ponto, por unidade de tempo, por unidade de área A e por unidade de ângulo sólido 
Q . (esferon-adiano - sr). Considera-se que o feixe esteja contido num ângulo sólido 
infinitesimal, centrado na direção em que aponta, conforme a Figura 2.1, sendo P o 
ponto de onde o feixe foi emitido ou espalhado. Assim, a radiância (L) depende da 
posição (±), do instante (t) e da direção () consideradas. No entanto, normalmente 
se trabalha com um comprimento de onda específico À (geralmente expresso em na-
nornetro - um. 1 um = 10 m), e fala-se em radiância espectral, considerando-se 
que o feixe abrange uma faixa infinitesimal de comprimentos de onda, centrada em 
À. Define-se a radiância espectral por: 

energia 
L (,i,À) 	 (W nr2  sr nm_1). 	(2.1) 

dl dA dQ dÀ 

O instrumento comum (Figura 2.2) para medição de radiância compõe-
se de um tubo coletor, a ser apontado na direção considerada, que tem no fundo 
um difusor, destinado a tornar o campo de luz mais homogêneo, um filtro para 
o comprimento de onda escolhido e um detetor, com sua eletrônica associada. A 
radiância, apesar de sua dependência direcional, não é um vetor. 

A radiância é uma medida da energia radiante, diferente da intensi-
dade luminosa, a qual é dada em candeia - cd (SI, Sistema Internacional), definida 
como "a intensidade luminosa, numa dada direção, de uma fonte que emite energia 
radiante monocromática de frequência igual a 510 x 1012  Hz e cuja intensidade 

radiante naquela direção seja de 1/683 W" (33). Essa frequência corresponde, no 
vácuo, a um comprimento de onda de 555 nm. A candeia corresponde dimensional-
mente a energia luminosa por unidade de tempo e por unidade de ângulo sólido, ou 
seja, potência luminosa por unidade de ângulo sólido (dado em si'). O hímen - im foi 
proposto como unidade de potência luminosa (não reconhecida pelo SI) e definido 
como 1 lrn = 1 cd .sr, podendo ser expresso em watt através de uma constante 
de conversão adequada. Finalmente, a luminência, dada em im m 2  sr 1  no SI, ou 

em cd/m 2 , expressa a densidade de potência luminosa, que corresponde à sensação 
visual de brilho. 
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dA 1 
dQ r 

/ 
X 

 

L(i,t,,X) 

Fig. 2.1 - Feixe de luz infinitesimal utilizado na definição da radiância 
L. 

tubo 

	

feixe luminoso 
incidente 

- ..- - 
	coletor 

TUBO DE GERSHUN 

difusor 

deteto r 	filtro 

Fig. 2.2 - Instrumento usado na medida da radiância espectral L numa 
dada direção . 



Neste trabalho, trata-se com a. intensidade da energia radiante, sendo 
que, por facilidade de medição ou conveniência, utilizam-se a irradiáncias, ao invés 
da radiância (a irradiância é simplesmente a radiância integrada para uma gama 
de ângulos sólidos, conforme definido a seguir). O campo luminoso é considerado 
como sendo independente do tempo t: consideram-se feixes contínuos e não pulsos 
de luz, ou seja, assume-se que o regime seja estacionário. Assume-se uma inva-
riância translacional (em x e y) e rotacional (em torno de z). Assim, a dependência 
espacial (vetor posição é expressa apenas pela profundidade z (problema unidi-
mensional). Por conveniência de notação, a dependência de À é omitida, embora 
as grandezas estudadas sejam espectrais. 

A irradiância espectral é dada em 14 m 2  nm 1  e classifica-se em 
4 tipos, onde denota-se o sentido ascendente por u (upzvard) e descendente por d 
(downward): 

• irradiância plana ascendente (E14; 

• irradiância plana descendente (E4; 

• irradiância escalar ascendente (Eo); 

• irradiância escalar descendente (E04; 

As irradiâncias planas (E e Ed) são medidas através de um sensor plano, colocado 
horizontalmente e diretamente exposto ao campo luminoso, voltado para cima ou 
para baixo conforme deseje-se medir Ed ou E, respectivamente (Figura 2.3). Pelo 
fato de ser plano, o sensor receberá feixes incidentes de todas as direções, corres-
pondentes aos ângulos sólidos do hemisfério superior ou inferior, projetados na 
direção da normal ao sensor (vertical). Assim, a partir da projeção das radiâjcias 
na direção da normal, definem-se as irradiâncias planas: 

Eu/d(z) = f 	L(z, 	cosül  dQ. 	 (2.2) 
u/d 

O ângulo sólido infinitesimal (Figura 2.4) é definido em função dos ângulos polar 
(9) e azimutal () por dQ = sin0d0d. 

A utilização de um sensor esférico (Figura 2.3), voltado para ci-
ma/baixo e montado sobre um anteparo horizontal opaco, permite computar as 
radiâncias dirigidas para baixo/cima sem a atenuação do fator Ices Oj, o que resulta 
na irradiância escalar descendente/ascendente: 

EoUfd(z) 
= f 	L(z. dO. 	 (2.3) 

u/d 

Citam-se a seguir duas outras grandezas relevantes especialmente 
quando da estimação por senso riarnento remoto, isto é, por sensores embarcados 
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LUZ 	1 

	

jLUZ 	

/ 

absorvedor Q difusor ferico 1 difusor 1 

filtro 

detetor 	
filtro 

detetor 

	

SENSOR PLANO 	 SENSOR ESFÉRICO 

Fig. 2.3 - Instrumentos dispostos de forma a medir as irradiâncias des- 
cendentes: sensor plano (Ed) e sensor esférico (Eod). 

em aviões ou satélites, de propriedades éticas da água. Define-se a reflectância es-
pectral de irradiância, para um dado comprimento de onda .\, para o nível z = w 
(imediatamente abaixo da superfície, vide Figura 2.4), por: 

E(z- 
R(z=w) E 	

- w . 	 (2.4) 
Ed(z = vi) 

Define-se a reflectância espectral de sensoriamento remoto, um dado comprimento 
de onda \, para uma direção e para o nível z = a (superfície da água) por: 

E 
 L(z = a; à 	(sr 1 ). 	 (2.5) 

Ed(z = a) 

Essas grandezas expressam que parcela da luz atmosférica incidente retorna à at-
mosfera, sendo muito utilizadas em oceanografia ótica. 

2.2 Propriedades Óticas Inerentes da Água 

Definem-se propriedades éticas inerentes de um meio (inherent opticai 

properties - IOP's), no caso a água, como sendo aquelas que dependem exclusi-
vamente do meio e são relevantes do ponto de vista da ótica Hidroló gica. Em 
oposição, existem as propriedades éticas aparentes de um meio (apparent optical 
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Fig. 2.1 - Modelo esquemático do problema considerado. 

properties - ÁOPs) 7  que dependem do meio e também da estrutura direcional do 
campo de luz ambiente, embora permitam inferir as propriedades óticas inerentes. 
JOP's geralmente necessitam ser medidas em laboratório, a partir de uma amostra 
de água, enquanto que AOP's podem ser medidas in sim, provendo informação so-
bre o comportamento ótico da água de maneira mais imediata. Assim, as JOP's 
expressam melhor o comportamento ótico da água, mas as AOP's são mais pron-
tamente disponíveis. Como exemplos de AOP's, citam-se as refiectâncias espectrais 
de irradiâncía (Equação 2.4) e de sensoriamento remoto (Equação 2.5), definidas 
na seção anterior. Este trabalho abordará unicamente as JOP's, algumas das quais 
serão estimadas adiante. 

As seguintes definições foram extraídas do livro de C. D. Mobley (33). 
As IOP's "básicas" são os coeficientes de absorção (a), a função volumétrica de espa-
lhamento (fi) e o índice de refração (n). Outras JOP's derivam destas: o coeficiente 
de espalhamento (b), a função de fase (a), o coeficiente de atenuação do feixe (e) e 
o albedo de espalhamento simples (wo ). 

A Figura 2.5 ilustra o que ocorre quando um feixe estreito e colimado 
de luz de comprimento de onda \ com potência espectral radiante (À), cuja uni-
dade no SI é TV nm 1 , incide num volume de água AV, com área é 8 e espessura 
Ar. Nesta figura, = O e o ângulo polar (0) do feixe espalhado coincide com o 
ângulo de espalhamento (&). Assume-se que não haja espalhamento inelóstico ou 
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trans-espectral (por exemplo, espalhamento de Raman), ou seja, que a luz não seja 
absorvida em À e "re-emitida" em outro comprimento de onda. Esta é uma hipótese 
aceitável em águas naturais (33). Parte dessa potência incidente será transmiti-
da ((À)), parte será absorvida (,(À)) e parte espalhada (,(À)) em todas as 
direções, sendo o ângulo de espalhamento, representado nesta figura para uma 
direção particular. Assim, pela conservação da energia, tem-se que: 

= a(À) + 	0) + t(À) 

As grandezas adimensionais absorplância (A(A)), espalhância (E(A)) e transmitâneia 
(T(À)) espectrais são definidas, respectivamente, por: 

A(A) E 	(À)/(À); (2.6) 

B(À) E 	(À) / 	(À); (2.7) 

T(À) D g(A) / 	(À) (2.8) 

claramente, 
A(A) + E(A) + T(À) = 1. 

Existe também a absorbância D(A), ou densidade ótica, grandeza medida por es-
pectrofotômetros e definida por: 

D(À) = — 1og 10  [1 - A(A)] 

A partir do exposto acima, podem-se definir algumas JOP's, como o 
coeficiente espectral de absorção, 

a(A) 	
A(A) 

um 	 (nC 1 ) 	 ( 2.9) 
Ar-+O Ar 

o coeficiente espectral de espalhamento, 

E(A) 
b(À) 	lim 	 (mT 1 ) 	 ( 2.10) 

Ar0 Ar 

e o coeficiente espectral de atenuação do feixe: 

e(A) 	a(A) + b(A) 	(m1). 	 (2.11) 

A potência luminosa espalhada tem uma distribuição angular, em 
função do ângulo de espalhamento iJ' e do ângulo azimutal ç (não se considera 
aqui a dependência da polarização), ou seja, E(A) = À). Um feixe de luz 
espalhado numa direção que forma o ângulo b (0 < < ir) com a direção do feixe 
incidente, ocupa um ângulo sólido AQ = sin db d6, centrado na direção espa-
lhada. Define-se a função volumétrica espectral de espalhamento (fi (w', A)) como 
sendo: 

lim lim 
B(,A) 	(rn1sr1). 	(2.12) 



ii 

X 

ir 

Ar 

Fig. 2.5 - Geometria utilizada na definição das IOP's (para ângulo azi-
mutal (lb = O). 

Esta função expressa a dependência direcional e a intensidade do espalhamento. 
Se integrada para todas as direções (domínio E), fornece o coeficiente espectral de 
espalhamento: 

b(À) = L (,À) dQ. 	 (2.13) 

Pode-se definir a função de fase de espalhamento, ou simplesmente função de fase 
(3), como sendo: 

fi (t À) 	
(b, À) 	(ç1) 	 (2.14) 

Considerando-se independência azimutal (6) em torno da direção 
incidente (invariância por rotação em torno de z), simplificação usada na literatura, 
e uma vez que dQ = sin z,b 4 4, pode-se integrar a expressão acima em 

b(À) =  JO $ 	 À) sint d dó = 2r 	(.À) sint 4. 	(2.15) 

Assim, a função volumétrica espectral de espalhamento (/ã (, À)) pode 
ser expressa como o produto do coeficiente espectral de espalhamento, que fornece a 
intensidade do espalhamento, e da função de fase, que fornece a distribuição angular 
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do mesmo. Substituindo-se esta definição na integral acima, tem-se a condição de 
normalização para a função de fase: 

2j 	(u) sind = 1. 

O albedo espectral de espalhamento simples (w © ( À)) é adimensional e indica qual a 
parcela de atenuação do feixe devida ao espalhamento: 

b(À) 
E 	. 	 ( 2.16) 

C(À) 

Resta o índice de refração (ri). A teoria de propagação de ondas eletromagnéticas 
define um índice complexo de refração (m), que depende do meio considerado. A 
parte real deste índice complexo, conhecida simplesmente por índice de refração, 
determina as propriedades espalhantes do meio, enquanto que a parte imaginária 
está associada à absorção ou emissão. Na água, movimentos moleculares levam a 
uma variação do índice de refração, sem a qual não haveria espalhamento. O índice 
de refração da água (ri) varia com o comprimento de onda e com a temperatura. 
Em particular, na faixa espectral de 400 nm a 700 rim e no intervalo de 00  a 30° C. 
varia de 1.329 a 1.344 para a água doce, e de 1.335 a 1.351 para a água salgada. 

Nos casos abordados neste trabalho, o índice de refração é assumido constante. 

Os constituintes opticamente significativos da água incluem partículas 
(aparecem, entre parênteses, valores típicos relativos ao tamanho) tais como molécu-
las de água (— 0.1 rim), moléculas orgânicas (r'  1 - 10 rim), virus (r-  20— 250 rim). 
bactérias ('-.' 0.2 - 1.0 /lm), células de fitoplaneton (r'  1 - 200 pm), além de de-
tritos orgânicos (substância amarela, proveniente da decomposição de vegetais) e 
inorgânicos (areia, óxidos, etc.). 

De maneira genérica, pode-se classificar grosseiramente as águas ma-
rinhas em aquelas em que há concentrações predominantes de Jitoplaricton, as quais 
podem ser baixas (águas límpidas) ou altas (águas turvas), e aquelas em que há con-
centrações predominantes de sedimentos inorgânicos ou matéria orgânica dissolvida 
(águas turvas, geralmente costeiras ou estuarinas). 

A determinação de JOP's em águas naturais tem um papel importante, 
pois estão associadas a concentrações de constituintes orgânicos ou inorgânicos que 
são importantes para a biologia, geologia, pesca, etc. Existe uma variedade de 
modelos bio-óticos que expressam o coeficiente de absorção em função do coeficiente 
correspondente para a água do mar pura, do comprimento de onda considerado e 
das concentrações dos constituintes de interêsse. O mesmo ocorre para o coeficiente 
de espalhamento. 

A Tabela 2.1 contém valores típicos de JOP's, para diferentes tipos de 
águas. 
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TABELA 2.1 - PROPRIEDADES ÓTICAS SELECIONADAS PARA 
DIFERENTES TIPOS DE ÁGUA, PARA À = 514 nm 

tipo de água a (nr1 ) 1  b (m 1 ) [ c (m')] WO 

água do mar pura 0.0405 0.0025 0.043 0.058 
oceano aberto 0.114 0.037 0.151 0.245 
mar costeiro 0.179 0.219 0.398 0.550 
baía de águas turvas 0.366 1.824 2.190 0.833 

FONTE: adaptada de C. D. Mobley (1994), p. 112. 

2.3 A Equação de Transferência Radiativa 

A equação de transferência radiativa é uma lei de conservação de ener-
gia, sendo expressa em radiâncias, no escopo da Ótica Hidrológica, razão pela qual 
a mesma também é chamada equação de transferência de radiâncias. Os dados de 
entrada do problema direto, incluem a distribuição espectral de radiâncias na at-
mosfera, o estado da superfície da água sob efeito de ventos, as condições do fundo, 
as propriedades óticas da água (IOP's), em particular os coeficientes de absorção 
e espalhamento, e as fontes de luz submersas, tais como bioluminescência ou fluo-
rescência. 

Uma hipótese básica na teoria de transferência radiativa é o princípio 
da linearidade ou interação linear entre a luz e o meio, válido para fótons de baixa 
energia. Segundo este princípio, a energia radiante incidente provoca no meio uma 
resposta diretamente proporcional à intensidade radiante associada à essa radiação. 
Isso se aplica perfeitamente à Ótica Hidrológica abordada neste trabalho. Existe a 
ótica não-linear, que trata por exemplo da interação de um raio laser muito intenso 
com um meio. 

Conforme citado anteriormente, assume-se que o problema seja esta-
cionário e unidimensional, variando unicamente em profundidade (z), configurando 
uma geometria plano-paralela. Esta geometria implica em supor a água como ten-
do uma extensão horizontal infinita, sem variações horizontais das TOP's, hipótese 
aceitável para a maioria das aplicações em Oceanografia. Assim, devido a essa 
dependência espacial, as variáveis e parâmetros da equação de transferência radia-
tiva são expressas em função de z. Conforme também já mencionado, omite-se da 
notação a dependência com o comprimento de onda (À), por conveniência. 

A equação de transferência radiativa monocromática pode ser expressa 
como a seguir, onde cada termo tem como unidade W m 3  sr 1  nm 1  (radiância 
por unidade de comprimento): 

3L(z 	
= —c(z)L(z.) + ji(')(z,ë' 	()dë + s(z, 	(2.17) 
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onde z é a profundidade (vide Figura 2.4), L(z, 5 a radiância para a profundidade 
z e direção C; ' = C(O', ') e = C(, ) são as direções incidente e espalhada para 
um feixe de luz infinitesimal (C , i'E E, domínio das direções), O sendo o ângulo polar 
e o azimutal eu = cos(0); (3(z. e' —* C) é a função de fase de espalhamento, nota-se 
que as direções e C definem o ângulo de espalhamento (V'); s(z,C) é o termo fonte 
e e é o coeficiente de atenuação do feixe. 

Este é um problema de condição de contorno, onde na fronteira supe-
rior z = 	e inferior z = zb, conhecem-se as radiâncias incidentes: 

= 	L( 	para 0<<1, V (2.18) 

L(z&,& = 	para —1 < 	<0, V (2.19) 

mas não as ra.diâncias emergentes: 

para —1 <p <0. V (2.20) 

L(z&.C) para O << 1. (2.21) 

Escolhe-se uma função de fase de espalhamento conforme a relação 
entre o diâmetro (D) das partículas espalhantes e o comprimento de onda (À) con-
siderado. Quando D < À, tem-se espalhamento isotrópico (ou então espalhamento 
de Rayleigh), modelados pelas funções de fase de mesmo nome. Para D > À, tem-se 
espalhamento de Mie. De maneira geral, a função de fase de espalhamento pode 

ser modelada por uma série de polinômios de Legendre. Neste trabalho, cujos casos 
de teste referem-se a águas costeiras, em que as partículas espalhantes (material 
orgânico, lama, etc.) possuem D > À, aproxima-se a função de fase real por meio 
de uma simplificação dessa série: a função de Henyey-Greenstein de termo único 
(OTHG - One Terra Henyey-Crcenstein), expressa por (24): 

g2)  {i + y 2  — 2g cos()j 
—3/2 	

(2.22) 

onde & é o ângulo de espalhamento (formado pelas direções e 	e g é o cosseno 
médio de '. Adota-se aqui g = 0.90, valor que expressa D > À. condição na qual 
a maior parte da luz é espalhada para a frente (hipoteticamente, g = 1 correspon-
deria a ausência de espalhamento e toda a luz não absorvida seria transmitida para 
a frente, na direção do raio luminoso, enquanto que g = O corresponderia a um 
espalhamento isotrópico). Poder-se-ia utilizar uma aproximação mais conveniente 
no lugar da função OTHC, pela simples substituição da rotina específica no modelo 
direto. 

Introduz-se aqui uma grandeza adimensional muito importante, a pro-

fundidade ótica C (ou espessura ótica), que também depende do comprimento de onda 
À, definida, para a presente geometria plano-paralela, por: 

d( 	c(z) dz. 	 (2.23) 
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( permite interpretar o quanto uma camada de água é oticamente espessa, ou seja, o 
quanto é transparente (ou opaca). Existem outras definições equivalentes, tal como: 

dC E k(z)p(z)dz 	 (2.24) 

sendo k(z) a secção de extinção do meio (que inclui perdas por absorção e espa-
lhamento, dada em m 2 ) e p(z), sua densidade de partículas em m 3 . O caminho 
livre médio é dado por E(z) = 1/ [k(z)p(z)I  (m), de forma que pode-se escrever: 
d( = dz/1(z). Em outra formulação, k(z) representa o coeficiente de extinção de 
massa do meio (m 2  /kg) e p(z), sua densidade (kg/m 3 ). Tem-se também a profun-
didade ótica de transporte, d(4  = dC(1 - g), onde g é o cosseno médio do ângulo de 
espalhamento. Nos casos abordados neste trabalho, para a profundidade máxima de 
30m, tem-se ( 40 e, como g = 0.90, C = 4. Como se considera o meio transparen-
te quando C « 1 ou difuso quando C » 1, pode-se dizer que esses casos referem-se 
a um meio translúcido (24). 

A mesma equação de transferência radiativa (Equação 2.17), quando 
expressa em termos da profundidade ótica ( e do albedo de espalhamento simples 
w0 , toma a forma abaixo, na qual cada termo tem a unidade da radiância, ou seja, 
flT M- 2  sr 1  nm 1 : 

+ wo(C) f L((, )fi((, 	+ S(C, Õ 	(2.25) 

onde o termo fonte é agora dado por S((,) = s(C,/c(z) e valem as mesmas 
condições de contorno expressas nas Equações 2.18 e 2.19. 

2.4 Metodologias de Resolução 

A equação de transferência radiativa na sua forma geral é de difícil 
solução, tendo-se obtido soluções analíticas somente em pouquíssimos casos, graças 
a hipóteses simplificadoras. Dentre estes métodos analíticos podem-se citar a técnica 
de Wiener-Hopf (66) (36) e a técnica de expansão em auto-funções singulares devida 
a K. M. Case (9) (10). 

Em casos mais gerais são empregada.s técnicas numéricas, tais como os 
conhecidos métodos de Monte Carlo, bem descritos na literatura, com vários códigos 
disponíveis (17) (67); os métodos de ordenadas discretas (S) (11) (6) (28) e suas 
variantes, como o método LTS V, ( 1) (4) (3) (63) (64) (65) (47) (48) (70); métodos 
de harmônicos esféricos (17) (6) (7) (19); e os métodos de invariant imbedding (10), 
(40) (41) (33). 

No presente trabalho, adota-se um método de invariant imbedding, 
conforme proposto por C. D. Mobley (33) (34) pois, um trabalho recente (32), que 
compara os métodos numéricos supra-citados, este método mostrou-se competitivo. 
Sua implementação requer uma discretização das variáveis angulares da equação de 
transferência radiativa que serve de ponto de partida para a aplicação da metodologia 
de invariant imbedding. 



16 

2.4.1 Discretização Polar e Azimutal 

A Equação 2.17 é discretizada por meio de uma divisão conveniente do 
espaço em setores angulares denominados quads. Divide-se o domínio num mímero 
finito de ângulos azimutais (n) e polares (m), de forma a obedecer a um critério 
conveniente, por exemplo, quads com zXO constante, ou então, com ângulo sólido 

= 	= sinO LXO -/\à constante. Assim, a radiância L(Ç p, ), uma função 
contínua da direção considerada, é substituída por uma função discreta L((; ,i, 
que assume um valor médio para cada quad, centrado em [O,j], definida como a 
seguir, onde Eij  representa o domínio de 9 e de dentro do quad (centrado em 
[O., 	}): 

tj, j) = 	ff L(Çt, ) 	 ( 2.26) 
'- ii 

Devido a esta discretização, a equação de transferência radiativa monocromática. 
Equação 2.25, é então reescrita como: 

dL((; i 	
j) = —L((;t, j) + wo(()EL(( T.&)(C;í'T,3 ,' pi,j) 

+S((,ji,). 	 (2.27) 

Neste trabalho adotaram-se sempre os valores 20, para discretização do ângulo polar 

(0 < O < r), e 24 para o azimutal (0 < O < 2ir) e escolheram-se sempre quads com 

L O constante. 

2.4.2 Decomposição "Espectral" 

A radiância pode ser decomposta espectralmente por meio de sua re-
presentação polinomial de Fourier. Na notação adotada, radiâncias dirigidas para 
baixo recebem o sinal + e as dirigidas para cima, o sinal -. 

+ 	t(Ç,i. 1) sin(i j ) 1 	(2.28) 

Assim, a radiância pode ser expressa por dois conjuntos de vetores (p = 
1 para a amplitude espectral cosenoidal e p = 2 para a senoidal). Usa-se o símbolo 
para enfatizar que se tratam de amplitudes espectrais. Para cada 1, correspondente a 
uma ângulo azimutal discreto (n valores possíveis) estão associados pares de vetores 

(p = 1 e p = 2) de dimensão m, em que cada componente corresponde a um ângulo 

polar discreto (-1 < 1), conforme abaixo: 

L:(c, 1) = L((; p i , 1) 	1) L(( ;  p, 1) ... L(C:itm. /)]. 	(2.29) 

Reescrevendo-se a equação de transferência radiativa (Equação 2.27) 
separadamente para p = 1 e p = 2 e reagrupando-se os termos, podem-se identificar 



17 

1 	 quad (AO xAO) 

centrado em 

(Oq) 

Fig. 2.6 - Discretização polar e azimutal em quads. 

operadores específicos como sendo reflectancia espectral local (í3 ) e a transmitância 
Espectral local (#), que são matrizes de dimensão m x m, conforme mostrado na 
Equação 2.31. Estes operadores expressam como a luz interage localmente com 
uma camada infinitesimal de água e embutem o albedo de espalhamento simples e 
a função de fase de espalhamento da água, como mostrado em (33), constituindo 
também JOP's da água. Tem-se assim as chamadas equações de interação local para 
as amplitudes espectrais das radiâncias, que são dois conjuntos de equações, para os 
/ = 0. 1, 2, , n modos azimutais, mostrados a seguir, para p = 1 ou p = 2. 

4L (C, 1) = L(c, 1)  ((, 1)  + L:((, 1) (C 1)  + (C  1). 	(2.30) 

Estes conjuntos de equações para os diferentes 1 modos são independentes (desa-
coplamento azimutal) e isto permite dividir um sistema de grau alto em ii sistemas 
de grau menor. Agrupando as radiâncias dirigidas para cima/baixo na forma de 
matrizes de duas linhas » = 1 e p = 2), ao invés de vetores, obtém-se uma forma 
ainda mais compacta para as equações de interação local: 

	

/) = Lç, 1) kR. 1)  + 	((, 1). 	 (2.31) 

onde k é a matriz espectral de transferência local, anti-simétrica por blocos, de 
dimensão 27n x 2m, que é em si uma TOP, sendo independente de p: 

	

, 	 (2.32)  
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sendo L, = [L; L]. 

A solução fundamental (J) para as amplitudes espectrais, relativa às 

equações de interação local (Equação 2.31), sem fontes internas, deve satisfazer a 

seguinte equação matricial diferencial para cada modo azimutal 1(40) (41): 

(,l) = M(w, (, 1) k((, 1) 	 (2.33) 

sujeita às condições iniciais: 

iQT(. w; 1) = I2m x2m 	 (2.34) 

onde rn é a dimensão da discretização polar. 

Esta soluç5o fundamental mapeia as amplitudes espectrais das ra-
diâncias de um nível (nível w, na superfície) para outro (nível genérico . O termo 
correspondente às fontes internas, ou seja, submersas, pode ser incluído como sendo 
a convolução das fontes internas e de M (42): 

L 2«; 1) = L 2 (w: 1) 	. (; 1) + f p(Ç; 1) 	(C (; 1) dÇ. 	(2.35) 

Na maioria dos métodos para resolução da equação de transferência radiativa, parte-
se da integração da Equação 2.33, sujeita à Equação 2.34 e existem diversos enfoques 
possíveis. Por exemplo, o termo M poderia ser obtido por meio do enfoque de 
matrizes dinâmicas ou não-modais, como sugerido em (12) e (8). 

2.5 Teoria de Inserção Invariante (Irtvariant Imbedcling) 

Adota-se, para o problema direto, um método de invariant imbedding. 
Este tipo de método permite gerar, a partir da equação linear íntegro-diferencial de 
transferência radiativa, um sistema de equações diferenciais ordinárias não-lineares. 
Conforme será exposto no Capítulo 3, o procedimento iterativo para resolução de 
problemas inversos, adotado neste trabalho, requer a resolução sucessiva do proble-
ma direto, geralmente centenas de vezes, fazendo com que seja altamente conveniente 
a adoção de uma metodologia eficiente, em termos de tempo de processamento. 

2.5.1 Formulação de Inserção Invariante 

Os métodos de invariant imbedding, ou "inserção invariante", surgiram 

nos anos 40, ,  com o trabalho do astrofísico Ambarzumian e foram posteriormente 
aplicados à Ótica Hidrológica por Preisendorfer (40) (41) e Preisendorfer e Mobley 

(42) (33). O problema que deu origem á teoria de inserção invariante era relativo à 
determinação da reflectância de uma atmosfera estelar infinitamente profunda. 

Para aplicação dessa teoria, assume-se que seja válido um princípio se-
gundo o qual a interação entre a luz e uma camada finita do meio possa ser expressa 
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por operadores lineares, que mapeiam as radiâncias de um nível para outro. Assim, 

através da inserção invariante são computados esses operadores de transporte, ou se-

ja, transmitâncias e reflectâncias globais de uma dada camada de água. Conhecidos 
esses operadores, as radiâncias emergentes, incógnitas, podem ser obtidas facilmente 

a partir das radiâncias incidentes. 

Um outro aspecto interessante é que a resolução da equação de trans-

ferência radiativa constitui um problema linear de condição de contorno, de difícil 
solução, porque na fronteira que delimita a camada de água, constituída pelo nível 

da superfície (tu) e por um nível genérico (ç'), existem radiâncias conhecidas entrando 

e radiâncias resultantes, desconhecidas, saindo. Tem-se assim metade das radiâncias 
dadas e metade incógnitas na fronteira: conhecem-se as radiâncias para baixo em 
tu e as radiâncias para cima em mas não as radiâncias para cima em w nem as 
radiâncias para baixo em (, conforme as Equações 2.18 e 2.19 (considerando-se aqui 
o nível C , ao invés de zb). 

A teoria de inserção invariante possibilita transformar o problema de 
condição de contorno (linear) num problema não-linear de valor inicial, o que permi-
te a ntilizaçâo de toda uma metodologia já estabelecida, incluindo códigos numéricos 
robustos amplamente testados. Uma característica importante dessa teoria é seu en-

foque intuitivamente físico, limitando a parte numérica, praticamente, à resolução 
de sistemas de equações diferenciais ordinárias. Uma outra vantagem da inserção 
invariante é que sua metodologia de resolução prescinde da expansão da função de 
fase, por exemplo em polinômios de Legendre, à diferença de outros métodos citados. 
Expõe-se a seguir a formulação de inserção invariante, descrevendo-se nesta seção 
as equações espectrais de interação global, na Seção 2.5.2, as equações de Riccati, e 
finalmente, na Seção 2.5.3, as regras de inserção invariante. 

O rearranjo da Equação 2.35, contendo M, leva às equações espec-
trais de interação global, que dizem respeito a uma camada finita de água, corno 

mostrado abaixo (os termos M foram reescritos como novas matrizes), onde os T's 
são as chamadas matrizes espectrais de transmitância padrão e os R's as matrizes 
espectrais de reflectância padrão, que determinam como a luz interage (transmissão, 
reflexão) com a camada de água. O primeiro conjunto de equações refere-se a uma 
camada de água entre a superfície (w) e o nível (: 

T 	 T 
L(w;l) 1 	E L ((;l) 1 	T((,w;l) R(.wl) 1 	[s 	

(2.36) 
.w:l) 1 

	

L t((;l) j = [Lw;ij 	R(tt,l) T(w,l) j + 	(w,l)j 

onde a matriz fonte no segundo membro é a convolução da fonte interna com a 
solução fundamental, anteriormente mencionada. Nota-se que as amplitudes espec- 

trais de radiâncias incidentes. L, (C- 1) e L, (w: 1), são conhecidas, enquanto que as 

emergentes, L(w; 1) e L((: 1), são incógnitas. 
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Um segundo conjunto de equações pode ser encontrado para uma ca-

mada de água entre o nível e o fundo (5): 

T 	 1 	 1 

	

1) 	T(b. (; 1) 11(6, (; 1)S, (b, ; 1) 	
2 37 

L(b; 1) 	L: 1) 	k((, b; 1) t(C. b; 1) 	+ 	( C b; 1) 

Analogamente ao primeiro conjunto, as amplitudes espectrais de radiâncias inci-

dentes, L(b; 1) e L((: 1). são conhecidas, enquanto que as emergentes. L ((; 1) e 

L+  ( b; 1), são incógnitas. 

Assim, em ambos os conjuntos, o cálculo das radiâncias emergentes, 
incógnitas, requer que os operadores espectrais padrão (T's e R's) sejam conhecidos. 

2.5.2 Equações de Riccati 

Ao invés de integrar as equações de interação local (Equações 2.31) 
para encontrar M, pode-se chegar à solução deduzindo as equações diferenciais de 
Riccati, conforme abaixo, que permitem calcular os operadores padrão T's e R's dos 
conjuntos acima de equações. Conhecidos estes operadores, as amplitudes espectrais 
L resultam de uma simples multiplicação de matrizes e, a partir destas, acham-se 
as radiâncias desejadas. 

As equações diferenciais de Riccati são obtidas da seguinte forma: 

diferenciam-se as equações de interação global, obtendo-se um novo conjunto 
de equações; 

por meio das equações de interação local, substituem-se as derivadas em 
das amplitudes espectrais de radiâncias, ou seja, derivadas do tipo dL/d( 

agrupam-se os termos de forma que as L's apareçam como coeficientes e 
os segundos membros das equações sejam iguais a 0, de forma similar ao 
mostrado abaixo: 

}=0 

assumindo-se que cada equação deva ser identicamente nula para L's arbi-

trárias, impõe-se que os termos entre chaves nas novas equações, que tem 
por coeficiente obrigatoriamente uma das L's, sejam também nulos, dando 

origem assim às equações de Riccati; 

Obtém-se um primeiro conjunto de 6 equações de Riccati para a camada entre a 

superfície e o nível ( 

1) = k((,w; 1) [+((; 1)  + ((; ')É« ,  w; 1)] 

+ 	((:l) + f(C;l)k(C,w;l) 	 (2.38) 
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(2.40) 

(2.41) 

; 1) = 	(w, C; 1)  [(C; 1)  +  

+ 	(i)h(Cw ; i) 	 (2.42) 

+ â(w,C;l)((:fl] t(C,w;l) 	(2.43) 

E um segundo conjunto de 6 equações de Riccati para a camada de 
água entre o nível ( e o fundo (b): 

+ 	(C; 1) + *((; flk(C ,  6; 1) 
	

(2.44) 

1) + (C; l)k(C, 6; é)] 	(2.45) 

1) + Ê((, 6; ')(C  1)] t(. 6; 1) 	(2.46) 

(:1) 	= 	( b, (; l)(Ç; i)t(ç, 6; 1) 	 (2.47) 

(;1) = SP  (b, (; 1) [f «- é) + ((; 1)(C, 6; O] 

+Ê(C;!) + 	(C;flÊ((,b;!) 	 (2.48) 

-(C 6;i) = [((; 1) + SP  (b, C; 1)((: 1)] t(C, 6;!) 	(2.49) 

A integração dessas equações para uma camada finita de água des-
provida de condições de contorno fornece os operadores procurados a partir das 
transmitâncias + e reflectâncias previamente calculadas. Ao invés de resolver o 
problema diretamente, a metodologia de inserção invariante permite "construir" o 
corpo de água pela integração das equações de Riccati, inserindo camadas adjacentes 
de água. 

O primeiro conjunto de equações , Equações 2.38 - 2.43 é integrado de 
cima para baixo, a partir do nível w em direção aos níveis Ck  para os quais deseja-
se a solução, enquanto que o segundo conjunto, Equações 2.44 - 2.49 é integrado de 
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Fig. 2.7 - Operadores procurados e domínio de integração para as 
equações de Riccati. 

baixo para cima, a partir do fundo b, em direção aos níveis (k.  Essas integrações 
fornecem, para cada nível (k  os correspondentes operadores que embutem as pro-
priedades da camada de água entre o nível (k  e w e entre (k  e b, conforme mostrado 
na Figura 2.7. As condições do fundo são incorporadas quando da integração da 
Equação 2.44 para se achar R((, b; 1), atribuindo-se em ( = b o valor adequado, 
de acôrdo com as características óticas do fundo considerado (comumente usa-se o 
fundo Lambertiano, que reflete a luz difusamente). 

Segundo a notação adotada, para um dado modo azimutal 1, na ca-
mada de água entre o nível imediatamente abaixo da superfície (w) e um nível (i, 
T((i .w; 1) representa como a luz é transmitida para cima e T(w, (; 1), para bai-
xo. R(w. (i;  1) representa como a luz que incide de cima é refletida pela camada 
e R(( 1 , w; 1), o mesmo para a luz que incide de baixo. Analogamente, na cama-
da de água entre o nível 2  e o nível imediatamente acima do fundo (b), T(b, Ç2;  1) 
está associado à transmissão da luz para cima, T((2 , b;1), à transmissão para baixo, 
enquanto que R(b, (2;  1) e R((2 , b; 1) mostram como a luz é refletida, incidindo de 
baixo e de cima, respectivamente. A figura esquematiza dois níveis diferentes «i e 
(2), para maior clareza, mas para cada nível ( considerado, as integrações são feitas 
de w a ( (para baixo) e de b a ( (para cima) e, obviamente, ( = (1 =(2. Note-se 
que, uma camada "sem espessura", transmitiria tudo e não refletiria nada. Assim, 
poder-se-ia escrever que T(w. tv; 1) = 1 e R(w. w; 1) = O. 
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T( Ç,Ç;1) 

--------- - 

L ( Ç;' )  R( L 	~ p( 	
2 

Fig. 2.8 - Operadores padrão k e e radiâncias incidentes e emergentes 
L para camada genérica de água desprovida de condições de 
contorno. 

2.5.3 Regras de Inserção Invariante 

Considerando-se uma camada de água finita sem fontes internas, entre 
os níveis 	e (2,  o princípio da interação linear permite relacionar as amplitudes de 
radiância incidentes, L(ç1 ; 1) e L((2;  1), e as emergentes L , «2: 1) e L , «1 - 1), por 
meio dos operadores padrão de reflectância 1? e transmitâncía 7', provendo um 
balanço de energia para a camada considerada (Figura 2.8), para o modo azimutal 
1 considerado, como mostrado abaixo: 

	

L;l) = L((i ;1) t(Ci,;i) + L(C2;l) k(C2,;1) 	(2.50) 
P «2 

= L 	1) t(C21; 1)  + L;(G; 1) 	((1,(2; 1) 	(2.51) 

onde os i"s expressam como a luz incidente para cima/baixo é transmitida através 
da camada e os Ws, como a luz incidente para cima/baixo é refletida pela mesma. 

Regras de inserção invariante permitem relacionar radiâncias inciden-
tes e emergentes para uma camada finita, desprovida de condições de contorno, do 
meio considerado, através de operadores "compostos", os quais tem 4 índices. Esses 
operadores incorporam as condições de contorno da camada considerada relativas 
t presença de uma camadas adjacente. 0 último índice refere-se ainda ao modo 
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azimutal 1 considerado. Os dois primeiros índices referem-se sempre a níveis que 
delimitam a camada considerada, sendo que o primeiro nível é o de "entrada" da 
luz. Nos operadores de transmitãncia, o segundo índice refere-se ao nível de "saída" 
da luz, enquanto que nos operadores de reflectância, o nível de "entrada" coincide 
com o de "saída". O segundo e o terceiro índices referem-se sempre aos níveis que 
delimitam a camada adjacente àquela considerada, oposta ao nível de "entrada". 

Expõe-se a seguir as regras de inserção invariante para uma camada 

de água entre (k  e a superfície (a') e outra entre (k  e o fundo (b). Há também termos 
"compostos" relativos às fontes internas, que levam em conta a luz emitida por estas 
na camada considerada dada a presença da camada adjacente: 

L+ 	 + 

	

, ((k ; 1) = L, (b: 1) ft(b, (k,  w; 1) + L(w ;  1) 	, b; 1) + Â(w, (k,  6; 1) (2.52) 

L((: 1) = L (6; 1) 	, w; 1) + L(w ;  1) 	(k. 6; 1) + 	(, w; i) (2.53) 

Note-se que, geralmente, não há luz proveniente do fundo (IÇ (5; 1) = O). o que torna 

desnecessário o cálculo de 	(k. w; 1) e t(b, (k,  w ;  1). 

Os operadores de 4 índices podem ser deduzidos intuitivamente, e 
são calculados a partir dos operadores de 3 índices fornecidos pela integração das 
equações de Riccati, conforme a seguir. Tome-se primeiramente f,(u, (k,  b; 1), que 
expressa como a luz é transmitida através da camada entre w e (k,  incorporando 
como condição de contorno a camada entre Ck  eh. Pode-se dizer que a parcela de 
luz transmitida, no caso para baixo, é dada por T(w. ; 1) (que expressa como a luz 
é transmitida através da camada sem condições de contorno) mais a fração da luz 
refletida para cima na interface da camada adjacente (k - 6, dada por R((k, 6; 1), 
que é re-refletida para baixo pela própria camada considerada, dada por ft(Ck,  w ;  1). 
Essas reflexões recíprocas sucedem-se infinitamente, de forma que se pode escrever: 

	

T, (tV. , 5; 1) = 	(k; 1) [1 + Êl,( Ck, 5; 1) k. w ;  /) 

+ [Ê(Ck , 5; 1) Ê((, w; 1)1 2  + 

+ [&( 	5; 1) &«k,  w; l)] 3 
 + .. .1(2.51) 

essa série infinita pode ser representada por: 

	

T, (w, (k , 6; 1) 	; 1) [1 - 	5; 1) 	w ;  l)]' 	(2.55) 

O outro operador necessário, Ê(w, (k,  6; 1), que expressa como a luz 
incidente para baixo é refletida pela camada de água entre vi e Çk,  sujeita à existência 

da camada adjacente entre Ck  e 5. é simplesmente dado por: 

	

= t(w. Ck,  5; 1) Ê((k, 5:1) 	ou seja, 

ft(w, (k, 5; 1) = t(w, (k;  1) I - &(C, 5:1) ft(( k , vi; 1)1-1 ÊD(C. 5; 1) 	(2.56) 
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Fig. 2.9 - Operadores k e 1 e radiâncias incidentes e emergentes t para 
a camada genérica com interface ar-água. 

As expressões para os termos referentes às fontes internas, 	(k, b; 1) e 	(k, w; 1), 
podem ser deduzidas analogamente. 

Assim, conhecidos todos esses operadores, falta apenas, para o cômputo 
das radiâncias em qualquer nível (k  a amplitude de radiância incidente na água, 

L(w) (imediatamente abaixo da superfície). Dada uma amplitude de radiância 

atmosférica ao nível da água. L (a), e supondo-se válido o mesmo princípio da 
linearidade para a interface ar-água (a - iv), pode-se obter o operadores padrão 

de transmitância específico, t(a,w, b), e calcular L(w), pela regra de inserção 
invariante abaixo (Figura 2.9) 

1i(w) = L(a) 1(a, iv, 6) + Sp  (a, iv, b) 	 (2.57) 

Nota-se que, nesta expressão - os modos 1 não estão desacoplados e as matrizes tem 
dimensão ri iii x ri m. Definindo-se os operadores £(a, w) e #(w, a) para expressar, 
respectivamente, a transmitãncia e a reflectância, ambas para baixo, da interface 
a - iv, pode-se definir: 

T. 	iv. 6) E i, (a, iv) [1 - ft(w, 5) #(w, a)11 	 (2.58) 

Aqui, Ê(w, 5) expressa a refiectância de toda a camada de água ((k = iv) e os 

operadores t(a,w) e 	(w, a) são calculados, no modelo direto utilizado, por um 
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método de Monte Cano. O termo fonte é expresso de maneira similar, a partir de 
S(b,w) e supõe-se ausência de fontes em a - tu. Outra incógnita é a radiância 
emergente da água, dada pela seguinte regra: 

= L(a)&(a,w,b) + 	(b,w,a) 	 (2.59) 

Definindo-se o operador de refiectância ft(a, w, 5) total a partir da reflectância 

R(w, 5) da camada de água sem a interface a - 

w. 5) E l(a, w)[ 1 - .k(w, b)r(w, a) ]' k(w, 5) 	(2.60) 

Resumindo-se a metodologia de inserção invariante utilizada: 

• calculam-se os operadores padrão para os níveis Ck  desejados, pela integração 
das equações de Riccati, Equações 2.38 - 2.49; 

• obtem-se, pelas definições dadas pelas Equações 2.55 - 2.60, os operadores 
"compostos" 

• usa-se a regra de inserção invariante dada pela Equação 2.57 para se achar 

a radiância incidente na água, L(w), a partir da radiância atmosférica 

• as regras dadas pelas Equações 2.52 e 2.53, fornecem então as radiâncias 

L(4'k; 1) para cada nível Ck  e cada modo azimutal 1; 

• calcula-se, pela regra dada pela Equação 2.59, a radiância emergente da 

água 1i(w); 

• finalmente, a partir das amplitudes espectrais de radiâncias, calculam-se as 
radiâncias (não-espectrais), a partir da Equação 2.28; 

2.6 O código Hydrolight 

A resolução da equação íntegro-diferencial de transferência radiativa, 
espectral (À escolhido), unidimensional (em profundidade) e estacionária foi efetuada 
pelo código Hydrolight 3.0 (34). que implementa a metodologia de inserção invariante 
descrita acima. O conjunto de programas que constituem o algoritmo de inversão e 
o software I-lydrolight foi escrito e compilado na linguagem Fortran-77 (15) (16) e 
executado para os inúmeros casos de teste, numa estação de trabalho Digital Alpha 
Sable 2100/200. 

Os dados de entrada do Hydrolight 3.0 incluem, para o comprimento 
de onda considerado, os perfis verticais dos coeficientes de absorção e de espalha-
mento e características da luz atmosférica incidente sobre a superfície da água, da 
interface ar-água sujeita a ventos e do fundo (da coluna d'água) considerado. O 
usuário deve selecionar um conjunto de profundidades (igualmente espaçadas ou 
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não) de interêsse. O modelo permite incluir fontes internas tais como biolumi-
nescência, fluorescência e espalhamento de Raman (definidos no Capítulo 4). As 
saídas incluem, para as profundidades escolhidas, valores selecionados do campo de 
radiâncias e as irradiâncias planas e escalares, ascendentes e descendentes. 

O software Hydrolight compõe-se de rotinas específicas de transferência 
radiativa, de resolução do modelo direto via inserção invariante e de modelamento 
da interface ar-água e outras condições de contorno. Compõe-se também de rotinas 
de domínio público das bibliotecas LAPACK (Linear Álgebra PÁCKage) e BLAS 
(Basic Linear Álgebra Subroutines) e de algumas rotinas extraídas de Numerical 
Recipes (43), tais como a que utiliza um algoritmo de Runge-Kutta de alta ordem 
para resolver as equações de Riccati. Assim, como se utilizam rotinas padrão, esse 
software possui um bom potencial em termos de otimização do tempo de processa-
mento através da implementação de algoritmos mais eficientes. 

E possível substituir, nesse software, certas rotinas específicas por ou-
tras, permitindo ao usuário incorporar seus próprios modelos, como ocorreu no caso 
da rotina que modela bioluminescência e com aquelas relativas à função de fase e 
aos coeficientes de absorção e de espalhamento. 

Um aspecto importante que deve ser salientado, é que no Hydrolight, 
alguns processamentos mais demorados são efetuados previamente, gerando arquivos 
com dados que serão utilizados na resolução da equação de transferência radiativa. 
Isso se aplica ao modelamento da interface ar-água e à discretização da função de 
fase, ambas ditadas pela discretização polar e azimutal em quads escolhida para o 
problema. Conforme anteriormente mencionado, adotaram-se sempre os valores 20, 
para discretização do ângulo polar (0 < O < ir), e 24 para o azimutal (0 < O < 27r). 
O usuário pode também escolher qual será o critério adotado na divisão em quads, no 

caso escolhendo-se sempre quads com A O constante, opção comumente adotada, e 

não quads com ângulo sólido constante, pois estes últimos são imprecisos, em termos 
de resolução polar, para direções próximas à normal (os quads correspondentes são 
"alongados", cobrindo uma faixa extensa de ângulos polares num mesmo qnad). 

O modelamento da interface ar-água é feito através de um ra-tracing 
de raios luminosos, utilizando um método de Monte Carlo, e depende também de 
um parâmetro que fixa o número de raios que serão "lançados" por quad. Valores 
mínimos recomendáveis são 500 raios para ventos de baixa intensidade (abaixo de 

2 m/s ) e 5000 raios para os de alta intensidade (acima de 10 m/s ). Por último, há 
dependência do módulo da velocidade do vento, pois visa-se modelar uma superfície 
determinada pelas ondas devidas ao vento. Nas inversões efetuadas, considerou-se 
sempre ausência de vento, mas foram "lançados" 2000 raios por quad. 

Feitos esses processamentos preliminares, várias simulações podem ser 
efetuadas, sem que se tenha necessidade de refazê-los, desde que, obviamente os 
parâmetros pertinentes sejam mantidos. Isso poupa tempo de processamento e pos-
sibilita uma ampla gama de escolhas relativas a IOP's, condições de iluminação 
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atmosférica, etc. nas novas simulações, urna vez que a única variável ambiental que 
não pode ser alterada é a velocidade do vento. 



CAPÍTULO 3 

FORMULAÇÃO DO PROBLEMA INVERSO 

3.1 Problemas Inversos em Ótica Hidrológica 

Citando o físico russo O.M. Alifanov, "a solução de um problema inver-
so engloba determinar causas desconhecidas a partir da observação de seus efeitos" 
(68). Definem-se problemas inversos em oposição aos correspondentes problemas 
diretos, cuja resolução implica na determinação dos efeitos com base no conheci-
mento completo das causas. Neste trabalho, associam-se às causas um conjunto de 
parâmetros a serem determinados (incógnitas) e aos efeitos, um conjunto conhecido 
de dados observados, de forma que a utilização daqueles parâmetros no problema 
direto geraria os mesmos dados observados, como pode ser observado na Figura 3.1. 

Problemas inversos são matematicamente mal-postos (i11-poscd, uma 

vez que a existência, unicidade e estabilidade das soluções não podem ser assegu-
rados. Este último item os classifica também como sendo mal condicionados. São 
comuns em muitas áreas da ciência e engenharia, tendo portanto uma papel da maior 
importância e constituindo um foco de pesquisa multidisciplinar. Podem-se citar, 
dentre os problemas inversos, reconstruções de estruturas orgânicas por tomografia 
médica, análise de falhas em materiais compostos por tomografia infra-vermelha, 
detecção de estruturas geológicas a partir de anomalias no campo geomagnético, es-
timação de perfis verticais da temperatura atmosférica a por sensoriamento remoto, 
ou otimização de parâmetros em projeto estrutural de satélites. 

As técnicas clássicas para resolução de problemas inversos incorrem 
em duas categorias: métodos explícitos e implícitos. 

3.1.1 Métodos Explícitos 

Nestes métodos, os dados observados e o conjunto de parâmetros po-
dem ser relacionados por uma aplicação direta inversível. Face à impossibilidade 
frequente de encontrar as expressões matemáticas que constituam inversões de leis 
conhecidas, estes métodos não são muito utilizados. Há casos em que uma tal 
expressão analítica para a inversão pode ser obtida mediante simplificações, mas 
mesmo assim, tais métodos são vulneráveis a ruídos nos dados observados, "não 
podendo tratar incertezas e redundâncias nos dados de uma maneira natural" (59). 

29 
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MODELO 
DIRETO 

PARÂMETROS 

	

+ CONDIÇÕES 
	 DADOS 

	

DE CONTORNO 
	

OBSERVADOS 

Causas 	
MODELO 
	 Efeitos 

INVERSO 

Fig. 3.1 - Modelo Direto e Modelo Inverso 

A título de exemplo de método de inversão explícito em Ótica Hi-
drológica, cita-se aqui uma aproximação conhecida como lei de Gcrshun., que cons-
titui uma aproximação analítica, ou seja, um método de inversão explícito, para 
reconstrução do coeficiente de absorção a. Sua dedução é feita a partir de uma for-
ma particular da equação de transferência radiativa, unidimensional e estacionária 
(conforme abordada no Capítulo 2), para irradiâncias (33): 

[E - E] = - a [Eod + EoI + EI+s 	(Wm 3 nm 1 ) 	 ( 3.1) 

onde o termo E s  engloba os efeitos de espalhamento inelástico e as fontes internas. 
Desprezando-se este termo, obtém-se a lei de Cershun: 

	

dz 
	-Ej = —a [Eod+Eo] . 	 (3.2) 

Essa expressão, que relaciona irradiâncias planas e escalares, para o comprimento 
de onda \ considerado, é às vezes utilizada, a partir de medidas ia situ, para ve-
rificar grosseiramente o valor de a. Pode ser utilizada também para verificação de 
consistência em modelos numéricos. 

3.1.2 Métodos Implícitos 

Nos métodos implícitos, que podem ser enquadrados na classe de pro-
blemas de otimização, o espaço de soluções é perscrutado iterativamente, de for-
ma que, a cada iteração, uma instância deste, isto é, um conjunto candidato de 
parâmetros é usado na resolução do problema direto correspondente. Os dados as-
sim gerados são comparados com os dados de entrada conhecidos, o que realimenta 
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o processo através da escolha de uma nova solução candidata. O processo termina 
quando uma solução ótima leva a resultados suficientemente próximos dos dados 
observados, em termos da norma adotada (por exemplo, norma L 2 ). 

Novas técnicas vem sem sendo propostas para os métodos implícitos 

(38) (14), tais como busca adaptativa baseada em algoritmos de computação evolu-

tiva (por exemplo, algoritmos genéticos (46) (18) (57)), na tentativa de se obter, em 
relação aos algoritmos clássicos, maior robustez, capacidade de busca global e poten-
cial de paralelização. Técnicas baseadas em têmpera simulada (simidated annealing 
(56)) começam a ser utilizadas. Redes neurais, eficientes aproximadores de funções, 
também podem vir a desempenhar um papel importante na parte de regularização, 
vista adiante. Esquemas híbridos, que combinam métodos clássicos com essas novas 
técnicas, poderiam utilizar algoritmos evolutivos para urna busca inicial, de caráter 
global, e à continuação, recorrer a algoritmos clássicos para a subsequente busca de 
caráter local. O presente trabalho faz uso de uma metodologia de inversão implícita, 
com uso de algoritmos clássicos. 

3.2 Metodologia Iterativa Adotada 

Tratam-se, neste trabalho, de problemas inversos relacionados à Otica 
Hidrológica, ou seja, relacionados com a propagação da luz em águas naturais, sejam 
águas salgadas (no escôpo da Oceanografia) ou doces (no da Limnologia). O proble-
ma direto associado é modelado pela equação de transferência radiativa, que permite 
calcular a intensidade da luz no interior da, água em função da luz atmosférica inci-
dente e das condições de contorno e parâmetros físicos envolvidos. 

O problema inverso objetiva estimar parametros oceanográficos a par-
tir de dados experimentais, no caso irradiâncias. Num esquema iterativo, a partir 
de uma estimativa inicial dos parâmetros, novas estimativas candidatas são geradas 
sucessivamente. A partir de cada conjunto de parâmetros, a resolução do modelo di-
reto fornece irradiâncias de saída, que são comparadas com os dados experimentais. 
A solução ideal geraria, caso não houvesse ruído nos dados observados, irradiâncias 
iguais às experimentais, para as condições de contorno estabelecidas. 

Na estimação do perfil vertical de bioluminescência, o conjunto de 
parâmetros são as intensidades de bioluminescência correspondentes a fontes gaus-
sianas igualmente espaçadas. Quando da estimação de perfis verticais dos coefi-
cientes de absorção ou de albedo, o conjunto de parâmetros são os valores desses 
coeficientes em profundidades igualmente espaçadas. 

A avaliação das soluções candidatas é feito por meio da função objetivo, 
na qual cada ponto corresponde a uma solução candidata, e que mede a distância, 
numa norma apropriada, entre as irradiâncias geradas pelo modelo direto para a 
solução candidata e as irradiâncias experimentais. 

O conjunto de N parâmetros desconhecidos, cada um correspondente 

a uma profundidade, é representado por p = [ PI ,P2,.. . 1 pj, 1 . 0 algoritmo de 
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inversão estima o vetor p de forma a minimizar a função J(p), sujeita a limites 
simples em p. Assim, o problema inverso pode ser considerado como um problema 
de minimização não-linear, com restrições, como abaixo: 

minimizar J(p); sujeito a li  <j < 

onde l i  e n (i = 1.2,... . 1V2 ) são os limites inferiores e superiores para os parâmetros 

considerados, escolhidos de forma a se obter uma solução dentro de limites fisica-
mente aceitáveis. 

Este problema é resolvido iterativamente pelo algoritmo de otimização 

quasi-newtoniano implementado na rotina E04UCF da. biblioteca NAG Fortran (37). 

Esse enfoque foi anteriormente adotado em (44) e (45). Esta rotina destina-se a mini-
mizar funções arbitrariamente suaves, sujeitas a restrições (limites discretos, curvas 
limite lineares ou não-lineares), por meio de método de programação sequencial. A 
n-ésima iteração, genérica, pode ser descrita como: 

Resolução do problema direto para 	e cálculo da função objetivo J( p ( n)) 

Cálculo, por diferenças finitas, do gradiente V J( p( 7)) .  

Cômputo de uma aproximação quasi-riewtoniana positiva definida para o 
Hessiano H 1  da função objetivo: 

+ b" (bN)T  H - ' ") (u(n))THN_fl 

 (b)Tu(h1) - 	(uN))TH('') u(") 

onde 	= 	- p') e 	= VJ(p") - VJ(p 1 ) 

Cômputo da direção de busca d como solução do seguinte subproblema 
de programação quadrática: 

	

minimizar [vJ(N)] T 	+ (d(n))T (HN) d ( n)  

sujeito a 	- (n) <d <nj - pfl) 

Cálculo de um passo 	que minimize J(p(fl) + flN 

Atribuição de p (n+1) = 
p + fifl 

Teste de convergência: parada ou retorno à etapa 1. 

Os dados observados são constituídos pelas irradiâncias planas ascen-
dentes e descendentes (E e Ed) e pelas irradiàncias escalares (Eg d e E0) ascendentes 
e descendentes, para i = 1,2,.... 1V 2  profundidades. Estas podem ser igualmente 
espaçadas, definindo uma "grade de irradiâncias" de resolução 

AZE = Zmax/Nz 
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onde Zm ax  corresponde à profundidade máxima. Estas N profundidades poderiam 
também ter espaçamento arbitrário. 

No presente trabalho, a função objetivo 1(p) é expressa, na ausência 
de ruído, por R(p), correspondente à soma dos quadrados das diferenças entre as 
irradiâncias geradas pelo modelo direto para a solução candidata (p) e os dados 
experimentais (exp): 

N7  

R(p) = 	- E )2 + (E - E)2  + (E[ - E)2  + (Ee? - E 2  1
Oui Od, 	Dd) j i=1 

(3.3) 

ou seja: 

1(p) = R(p) = 	R(p). 	 (3.4) 

onde 

 ex R(p) =(EUeXP - EP) + (E - Efl 2  + (E[ - E)2  + (E.P - E \2 1 
Od, 	Od) j 

No caso de dados com ruído, como será visto adiante, acrescenta-se um termo de 
regularização a J(p). 

3.2.1 Fator de Correção Relativa à Profundidade 

Em (58), foi proposta uma correção na função objetivo, com o intuito 
de considerar a influência das irradiâncias correspondentes às profundidades maiores, 
que chegam a ser uma ou duas ordens de grandeza menores que aquela próximas à 
superfície. O algoritmo de otimização faz eventuais ajustes nos elementos do vetor 
de parâmetros p a ser estimado, mas a função objetivo pode não ter sensibilidade 
para os ajustes feitos nos elementos das profundidades maiores, devido à pequena 
influência das correspondentes irradiâncias. Cada valor Rj (p) é corrigido por um 
fator adimensional Z, 

= z/L 	(i=1,2, ... .N) 

onde, Z i  é a profundidade (m) e L = 1 m, de forma que a função objetivo I(p) passa 
a ser dada por: 

J(p) = >i vÇi [R(p)] 	 (3.5) 

No presente trabalho, é proposto um fator de correção relativa à pro-
fundidade baseado no decaimento das irradiâncias com z. Considere-se um feixe 
de luz incidente na água numa dada direção. Na atenuação sofrida pelo feixe ao 
atravessar a água, o fator dominante é a absorção, que representa uma perda da 
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energia radiante no comprimento de onda considerado. Já a perda "líquida" devida 
ao espalhamento é consideravelmente menor, pois a luz é desviada do feixe para 
outras direções, mas isso é parcialmente compensado pela parcela de luz de outros 
feixes que é espalhada na direção original considerada. 

Num meio homogêneo, na ausência de espalhamento e de fontes inter-
nas, as irradiâncias variariam com e, onde C é a profundidade ótica, segundo a lei 
de Beer-Bouguer-Lambert (28). Como nos casos abordados não há fontes internas 
ou então estas tem intensidade pequena, pode-se considerar que, aproximadamente, 
o decaimento das irradiâncias com a profundidade seja exponencial, de acôrdo com 
esta lei. Gordon (22) estima que o erro cometido com esta hipótese seja de 5 a 10 
%, conforme o comprimento de onda. Para cada uma das 4 irradiâncias considera-
das (Eu , Ed. E0 e EM),  que constituem os dados experimentais nas i = 1,2, ... ,N2  
profundidades, pode-se ajustar uma exponencial tomando-se os valores na superfície 
(i = 1) e no nível mais profundo considerado (i = Na ). Obtém-se assim 4 expoentes, 
c, Cj co o  e e, unicamente a partir desses dados experimentais, sendo o primeiro 
destes dado por: 

eu  = 	/ E11 , 

e os demais expoentes calculados de maneira análoga. Ao se calcular o termo corrigi- 
do R(p), cada diferença de irradiâncias é dividida pela exponencial correspondente: 

	

N í rEexp - E 2 	
- E1 2  

R(p) = 	L " 
	

1 + [ 	e i=1 	 L 

+ E
e
o

xp  
- 	

2  + iEódXf 
-EO  d 

]21

(3.6)
L 	eeOu 	] 

 eeüd 	
j 

Assim, para dados sem ruído, a função objetivo é dada por: 

	

J(p) = R0(p) . 	 ( 3.7) 

3.3 Técnicas de Regularização 

Dada a natureza mal-posta dos problemas de inversão, a presença de 
ruído nos dados observados leva, quase sempre, a soluções instáveis. Quando o 
conjunto de parâmetros constitui um perfil, ou seja, uma distribuição espacial de 
uma dada grandeza, como é o caso do presente trabalho, esses efeitos indesejados 
traduzem-se por oscilações bruscas para cima ou para baixo, na forma de picos 
(spikes). 

Para atenuar esses picos, recorre-se a técnicas de regularização, des-
tinadas a "suavizar" a distribuição espacial do parâmetro que se deseja estimar, 
restringindo essas oscilações de forma a se obterem soluções físicamente aceitáveis. 
Implementa-se a regularização adicionando-se k Equação 3.4 uma função de regulari-
zação Q(p), geralmente ponderada por um multiplicador de Lagrange -y. denominado 
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parâmetro de regulariza çõo. Assim, esta equação pode ser reescrita como: 

J(p) = R(p) + Q(p) 	 (3.8) 

A influência do termo de regularização é "dosada." através do valor do parâmetro 
Nas secões a seguir, discute-se sobre as funções de regularização Q(p) mais 

conhecidas e sobre critérios de escolha para 'y. 

3.3.1 Regularização de Tikhonov 

Existem várias técnicas de regularização e estas variam de acôrdo com 
a escolha da função de regularização (35) (5). Nas técnicas clássicas de regularização, 
derivadas do método originalmente proposto por Phillips (39), Tikhonov (60) e 
Twomey (62), a função de regularização Q(p) é expressa por: 

• Regularização de ordem O (que leva em conta a magnitude dos elementos de 

INIP 

= 	
p , 	 (3.9) 

• Regularização de primeira ordem (que considera uma aproximação da pri-
meira derivada de p): 

INIP 

= >i (Pi - pj-1) 2 , 	 ( 3.10) 
i=2 

• Regularização de segunda ordem (que considera uma aproximação da se-
gunda derivada de p): 

= 	
(Pi+1 - 2p +pil) 2  . 	 ( 3.11) 

i=2  

3.3.2 Regularização Entrópica 

Utiliza-se neste trabalho a regularização entrópica baseada no princípio 
da máxima entropia. Este princípio, foi proposto pela primeira vez como um método 
geral de inferência por Jaynes (25), com base na caracterização axiomática da in-
formação de Shannon (50). Desde então, técnicas de regularização baseadas em 
entropia tem sido aplicadas com sucesso em vários campos, tais como tomografia, 
radioastronomia e geofísica. 

Ao se utilizar regularização por máxima entropia, a função de regu-
larização Q(p) é dada por: 

Q(p) = - [S(p)/Smax] 	 (3.12) 
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onde S(p) é a entropia do vetor p normalizada pela entropia máxima S max , expli-
cados adiante. A função objetivo passa a ser expressa como: 

1(p) = R(p) - [S(p)/Smax] 
	

(3.13) 

onde, assumindo-se o vetor p composto de N parâmetros não-negativos. 

N,, 	 jVp 

S(P) = 	5 q  log(s q ), 	e 	s q =pq />p7 . 

	 (3.14) 
q=1 

A função S(p) alcança seu máximo global quando todos os r  são iguais, o que 
corresponde a uma distribuição uniforme (s q  = 

S(p) = Smax  = 

Em oposição, a mínimo nível de entropia (Smjn)  corresponderia a todos os elementos 
de p sendo nulos, exceto um deles. Assim, a regularização por máxima entropia 
busca, dentre as soluções consistentes com os dados do problema, aquela que é mais 
suave. 

Nos casos abordados neste trabalho, buscam-se soluções constituídas 
por curvas "suaves", utilizando-se regularização por máxima entropia de ordem O, 
isto é, calculada a partir de p. Ramos e Campos Velho (45) utilizam um termo 
adicional de regularização com uma medida de entropia calculada a partir do vetor 
de primeiras diferenças de p, propondo uma regularização por mínima entropia de 
ordem 1, que objetiva buscar soluções localmente suaves separadas por descontinui-
dades abruptas. 

3.3.3 Escolha do Parâmetro de Regularização 

A escolha do valor do parâmetro de regularização não segue critérios 
analíticos exatos, podendo ser qualificada como um procedimento empírico de tentativa-
c-erro. Em geral, procede-se à inversão do problema para vários valores de e 
avalia-se qual é o valor mais adequado em função da "suavidade" da solução inversa 
e do valor de J(p). De maneira geral, valores muito altos de -y fornecem curvas 
excessivamente lisas, tendendo a perder consistência com os dados do problema. 
Por outro lado, valores muito baixos de -y eliminam a influência da regularização, 
levando a distribuições irregulares, com picos para cima e para baixo. 

Existem exemplos de critérios de escolha do multiplicador 'y na litera-
tura. Gull e Daniell (23), propõem que esse valor seja tal que satisfaça a expressão: 

R(p) 	Ncr 2  

onde o- é o desvio padrão do ruído suposto gaussiano dos dados observados. 

Sena e Toksõz (49) sugerem que, a cada iteração, o parâmetro de 
regularização seja dado por y = R(p), de modo que a função objetivo do problema 
seja dada por: 

1(p) = R(p) [1 - (S(p)/Smax)] 	 (3,15) 
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Como o quociente S(p)IS,,,,,, é normalmente pouco menor que 1, garante-se assim 
que o termo de regu1arizaço será da mesma ordem de grandeza que .11(p). 
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CAPÍTULO 4 

ESTIMAÇÃO DE FONTES DE BIOLUMINESCÊNCIA 

4.1 Fontes Internas de Luz 

Em águas naturais, além da luz atmosférica incidente na superfície da 
água, composta da luz solar direta e da luz difusa proveniente do ar atmosférico, há 
luz proveniente de fontes de luz internas ao meio ou seja, submersas, que são também 
computáveis na equação de transferência radiativa. Estas podem ser devidas á 
chamada emissão verdadeira, que se dá quando seres vivos emitem luz, fenômeno 
denominado bioluminescência ou a processos ditos inelásticos, nos quais a luz é 
absorvida num comprimento de onda e reemitida em outro, como no espalham ento de 
Raman ou no fenômeno de fluorescência. Nesses processos inelásticos, define-se um 
coeficiente de absorção relativo ao comprimento de onda original e um coeficiente de 
emissão relativo ao comprimento de onda no qual essa energia absorvida é reemitida. 
Esses processos são também chamados de trans-espectrais, uma vez que a energia 
migra de um comprimento de onda para outro. 

Para a água, na faixa de temperaturas ambientes, a emissão de corpo 
negro é desprezível na faixa de luz visível, não sendo considerada em ótica Hi-
drológica. Analisam-se, neste trabalho, apenas casos referentes a bioluminescência. 
embora o tratamento para fluorescência seja bastante similar, a nível dos problemas 
inversos propostos. 

O termo fonte que aparece na equação de transferência radiativa mo-
nocromática (para um dado comprimento \), cuja unidade é TV m 3  sr1  nm 1 , 

poderia ser escrito como: 

s(z,) = so(z,e)fl) 

onde é a direção considerada, 5o  expressa a intensidade da fonte e 	sua dis- 
tribuição direcional, esta última com unidade sr' . No caso de fonte isotrópica, a 
intensidade é distribuída uniformemente em todas as direções, isto é, em 4ir sr e: 

so(z,) 

4.1.1 Espalhamento de liaman 

No espalhamento de Raman na água, a luz é espalhada inelastica-
mente de comprimentos de onda mais curtos para outros mais longos através do 
seguinte processo: fótons incidentes, com comprimento de onda » são absorvidos 
por moléculas levando-as a estados quânticos rotacionais ou vibracionais mais ele-
vados e causando a emissão imediata de fótons de comprimento de onda )t maior, 
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ou seja, de menor energia. A diferença .À - À' depende do comprimento de onda da 
luz incidente À' e das moléculas do meio, no caso, das moléculas presentes na água, 
o que faz com que o espalhamento de Raman seja um meio utilizado para sondagem 
do tipo de moléculas presentes num meio qualquer. 

Para o espalhamento de Raman, podem-se definir um coeficiente de 
absorção, que modela como a luz de comprimento de onda À' é absorvida pela água, 
bem como um coeficiente de espalhamento e uma função de fase, que modelam como 
a luz de comprimento de onda À' é reemitida com comprimento de onda À. Assim, 
este fenômeno pode ser incorporados à equação de transferência radiativa. 

Na prática, o efeito do espalhamento de Raman é bem pouco signifi-
cativo se comparado aos efeitos da absorção e do espalhamento e por isso mesmo 
de difícil medição. Mesmo para À' = 400 um, comprimento de onda onde o coefi-
ciente de absorção de Raman é máximo e o coeficiente de absorção da água pura é 
mínimo, o primeiro coeficiente não chega a 4 % do valor do último. Sua descober-
ta, no contexto da Ótica Hidrológica, deveu-se a experimentos oceanográficos nos 
quais desejava-se estimar ia situ o coeficiente de absorção num dado comprimento 
de onda. Algumas vezes, para comprimentos de onda À > 550 um e profundidades 
de algumas dezenas de metros, encontraram-se valores menores que o coeficiente 
de absorção da água pura, atribuídos inicialmente a problemas de instrumentação, 
uma vez que naqueles locais não havia bioluminescência ou fluorescência, mas depois 
explicados pelo espalhamento de Raman. 

4.1.2 Fluorescência 

A fluorescência assemelha-se ao espalhamento de Raman, no sentido 
de que fótons são absorvidos e depois emitidos num comprimento de onda maior. 
Como o intervalo de tempo envolvido, da ordem de lO  a io segundos, é maior 
do que no espalhamento de Raman, considera-se que houve absorção seguida de 
emissão, ao invés de espalhamento. Fala-se também em comprimentos de onda de 
excitação e de emissão, no lugar de comprimentos de onda incidente e espalhado. 
Contrariamente ao espalhamento de Raman, que dependia do meio, a fluorescência 
depende da concentração de determinadas matérias orgânicas ou inorgânicas na 
água, tais como clorofila. 

O comprimento de onda emitido na fluorescência depende totalmente 
da natureza da substância, e não do comprimento de onda de excitação. Assim, no 
caso da clorofila-a., a banda de fluorescência está centrada em 685 uru, independen-
temente de a luz excitante ser verde ou azul. No entanto, como a absorção, que 
inicia o processo, depende do comprimento de onda de excitação , a intensidade da 
fluorescência varia conforme a cor da luz excitante. 

4.2 Bioluminescência 

A bioluminescência constitui-se na geração de luz por determinados 
seres vivos em mares e oceanos. Dentre estes seres, podem-se citar bactérias, algas 
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e peixes, nas mais diversas profundidades emitindo luz em bandas de comprimentos 
de onda que chegam, dependendo da espécie, a cobrir todo o espectro visível (de 
400 rim a 700 nm). 

Alguns seres emitem luz somente quando perturbados, outros para 
fugir de algum predador e outros ainda para atrair o parceiro/a para reprodução. No 
entanto, algumas bactérias chegam a emitir luz continuamente. O comprimento de 
onda de emissão máxima varia aproximadamente de 440 um a 570 um para a maioria 
dos seres bioluminescentes. As intensidades emitidas também variam grandemente, 
sendo que certos peixes emitem "flashes" de luz intensos, mas de curta duração, 
enquanto que bactérias emitem continuamente, mas com intensidades menores. 

A irradiância atmosférica total (luz difusa mais luz solar), ao nível do 
mar, com o sol no zênite e céu claro chega a 500 W.m 2 , e cai para cêrca 10 l'V.m 2  
com o sol no horizonte e céu totalmente encoberto. A noite, essas irradiâncias são da 
ordem de 10-2  W.m 2  quando há lua cheia e céu claro e 10-6  IV. m. 2  para uma noite 
estrelada sem lua e com céu claro. Bactérias bioluminescentes, em concentrações 
típicas, emitem luz continuamente com irradiâncias da ordem de iO TY.m 2  (valor 
na superfície de uma esfera de água de 1 m 3  contendo bactérias), suficientes para 
tornar a,  superfície do mar luminosa em noites escuras, como às vezes ocorre no 
Oceano Indico. 

Entende-se por estimação de fontes de bioluminescência como sen-
do a estimação da densidade de energia luminosa gerada por esses seres ao longo 
da faixa de profundidade considerada, ou seja, o perfil vertical dessa densidade. 
Essa estimação é importante na Oceanografia, pois está associada à. presença e à 
concentração das espécies bioluminescentes. A influência da bioluminescência nas 
irradiâncias medidas no interior da água é normalmente pequena, mas bem localiza-
da verticalmente e para sua estimação, certas propriedades ótica.s inerentes da água, 
tais como o coeficiente de absorção e o albedo de espalhamento simples tem que ser 
fornecidas. 

O modelo direto utilizado na inversão reproduz o perfil de biolu-
minescência por meio de um conjunto de fontes gaussianas isotrópicas, igual-
mente espaçadas ao longo da profundidade, todas com um mesmo desvio pa-
drão a, mas com intensidades não necessariamente iguais. O vetor de parâmetros 
P = [ PI, p,. . . j a ser estimado constitui-se das intensidades das fontes. 
Representa-se o termo fonte pela seguinte somatória de fontes gaussianas, para o 
comprimento de onda ) considerado (54): 

\' Pk 
v 	

e_(z_zk)2/2c2 	 (4.1) 
a  

Essas fontes formam uma malha de resolução Az = zmax /Np, onde 

Zmax corresponde à profundidade máxima considerada. e = ( O, 	é a direção coiisi- 
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derada, onde 8 e são, respectivamente, o ângulo polar e o azimutal. No entanto, 
como as fontes foram consideradas isotrópicas, .s não varia com 

4.3 Resultados Numéricos 

A estimação de perfis verticais de bioluminescência foi efetuada para 
dados sintéticos, ou seja, simulados em computador, em substituição aos dados 
experimentais. As reconstruções referem-se às águas da baía de Monterey, EUA, sob 
luz solar e sem vento, como num trabalho similar (58). Os dados sintéticos foram 
gerados pelo mesmo modelo analítico direto utilizado na inversão , implementado 
pelo software Hydrolight 3.0 (34). Esses dados são constituídos pelas irradiâncias E, 
Ed. E e Eod igualmente espaçadas, podendo ser gerados para qualquer combinação 
de fontes gaussianas (desvios padrão oj e intensidades p i  não necessariamente iguais) 
ou não-gaussianas, igualmente espaçadas ou não. Ademais, essas irradiâncias foram 
corrompidas por ruído gaussiano de 2 %, por meio de uma rotina Fortran. 

Nos exemplos, para reproduzir resultados publicados na literatura afim 
(58), os dados foram sintetizados para uma grade vertical de 11 profundidades, 
variando de O a 30 metros, ou seja, com uma resolução espacial de 3 metros. As 
propriedades óticas inerentes foram assumidas como sendo constantes: coeficiente 
de absorção igual a 0.125 e coeficiente de espalhamento igual a 1.205. Foi utilizada 
a função de Henyey-Creenstein de um só termo (OTHG) (33) como função de fase 
de espalhamento. A água foi considerada infinitamente profunda e a luz solar. 
uniformemente distribuída com irradiância escalar descendente de 1 W7m 2 nm. Na 
geração dos dados sintéticos e na reconstrução, adotou-se um único comprimento 
de onda, À = 550nm, próximo ao comprimentos de onda de máxima emissão de 
bioluminescência da bactéria Vibrio fischeri (33). 

Os dados de entrada na inversão incluem o número de fontes N e o 
desvio padrão comum a, que devem ser escolhidos se possível levando-se em conta a 
grade de irradiâncias sintéticas ou experimentais. Torna-se conveniente ainda ado-
tar na inversão essa mesma grade de irradiâncias: uma grade de menor resolução 
(menos pontos) leva, obviamente a uma precisão menor, enquanto que uma grade 
de maior resolução requereria a interpolação das irradiâncias sintéticas ou experi-
mentais, acarretando possíveis imprecisões , uma vez que a interpolação tende a 
"suavizar" as curvas das irradiâncias em função da profundidade. Isso é agravado 
pela presença de ruído e também acarreta maior tempo de processamento. 

Como as irradiâncias foram sintetizadas a partir de um perfil de bio-
luminescência conhecido, o erro RMS (root rncan sqnare) pôde ser calculado para 
o perfil estimado na inversão. Esse erro RMS e o valor da função objetivo foram 
ambos normalizados em relação aos valores da primeira iteração da inversão , isto 
é, ambos os valores normalizados são iguais à unidade na primeira iteração. 
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4.3.1 Caso 1 - Perfil Gaussiano Determinado 

Inicialmente. considerou-se N = 11 (11 profundidades) e AÇ = 10 
(10 fontes) na geração dos dados sintéticos e na inversão, ficando as fontes gaus-
sianas nos pontos médios da grade de irradiâncias, no que se denomina caso 1. 
Assim, foi conveniente tomar um desvio padrão a = 0.75, de forma a que cada 
fonte gaussiana se estenda aproximadamente por zE. Para efeito de comparação, 
as irradiâncias sem bioluminescência, são mostradas nas Figuras 4.1 (irradiãncias 
descendentes) e 4.2 (irradiâncias ascendentes), enquanto que as correspondentes ir-
radiâncias com biolumínescência, nas Figuras 4.3 e 4.4. Finalmente, são plotadas, 
em escala logarítmica, as irradiâncias planas ascendentes e descendentes (Figura 
4.5) e as irradiâncias escalares ascendentes e descendentes (Figura 4.6), em ambos 
os casos com e sem bioluminescência, onde se pode apreciar que a influência da 
bioluminescência é bem maior nas irradiâncias ascendentes, uma vez que estas tem 
intensidade menor que as descendentes, sendo portanto mais sensíveis ao pequeno 
acréscimo de intensidade causado pela bioluminescência. As duas fontes gaussianas 
de bioluminescência, conforme a Equação 4.1 são: 

7?4  = 16.00 Wm 2sr1 nnr' (z 4  = 10.5 iii) 

P6 = 5.12 	TVm 2sr'nnr1  (z s  =16.5 m) 

Os demais Pk  são nulos. Como seria de se esperar, devido à. coin-
cidência das grades na geração dos dados sintéticos e no modelo inverso, a Figura 
4.7 e as Tabelas 4.1 e 4.2 mostram que o perfil de bioluminescência é facilmente 
reconstruído, mesmo para dados corrompidos com ruído, para o caso 1, onde se 
tomam os mesmos N (10), a (0.75) e AZE (30.0/10) tanto na geração dos dados 
sintéticos como na reconstrução. 

TABELA 4.1 - INFLUÊNCIA DO RUÍDO NO CASO 1 (N = 10, a = 
0.75): VALORES INICIAIS E FINAIS DA FUNÇÃO 
OBJETIVO. 

ruído função objetivo inicial função objetivo final 

2% ruído 
sem ruído 

0.104772 x 10-1 
0.915015 x 10-2 

0.197909 x 10-2 

0.205059 x 10_11 

TABELA 4.2 - INFLUÊNCIA DO RUÍDO NO CASO 1 (N = 10, a = 
0.75): VALORES NORMALIZADOS DA FUNÇÃO 
OBJETIVO E DO ERRO RMS. 

ruído função objetivo norm. erro RMS norm. 

2% ruído 
sem ruído 

0.188895 >< 10 0  
0.224105 x 10 

0.469201 x 10 -19  
0.168945 x 10 
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A Figura 4.10 ilustra a queda dos valores da função objetivo e do erro 
R.MS com o número de iterações, sem ruído, enquanto que a Figura 4.11 se refere 
a dados com 2% de ruído. E interessante notar que, embora o algoritmo busque 
minimizar o valor da função objetivo, nem sempre uma queda deste valor representa 
um efetivo aprimoramento da solução , que seria expresso por uma correspondente 
diminuição do erro RMS. 

4.3.2 Caso 2 - Perfil Gaussiano Arbitrário 

No caso 2, tomam-se dados sintéticos correspondentes a um perfil 
de bioluminescência gerado por fontes gaussianas arbitrárias, isto é, colocadas em 
profundidades que não correspondem àquelas da grade de resolução Az e com 
desvios padrão diferentes, mais especificamente 2 fontes gaussianas: 

zj = 	9.0 nt. aj = 0.95 e pi= 16.00 Wm 2 sr 1 nnr1  

zii =  12.0 nt. ajj = 1.45 e pii=  5.12 Wrc 2 sr 1 nr,r' 

Os dados sintéticos também foram corrompidos com ruído de 2%. 
Como seria de se esperar, a reconstrução foi menos precisa, como se pode ver na 
Figura 4.8 e Tabelas 4.3 e 4.4. 

Para o caso 2, estudou-se a influência do desvio padrão do conjunto de 
1V,, fontes gaussianas, com as quais o modelo inverso modela a bioluminescência, na 
inversão. Desvios padrão maiores tendem a compensar a diferença de profundidades 
entre as fontes usadas na sintetização dos dados observados e aquelas do modelo 
inverso, uma vez que cada fonte passa a abranger uma faixa de profundidades mais 
extensa. Isto é observado na Figura 4.13 e Tabelas 4.5 e 4.6. 

O aumento do número de fontes (N) mostra ser uma solução mais 
eficiente, embora demande um tempo de processamento bem maior. Isso é ilustrado 
pela Figura 4.12 e Tabelas 4.7 e 4.8. 

TABELA 4.3 - INFLUÊNCIA DO RUÍDO NO CASO 2 (N,, = 10, a = 

0.75): VALORES INICIAIS E FINAIS DA FUNÇÃO 
OBJETIVO. 

ruído função objetivo inicial função objetivofinal 

2% ruído 
sem ruído 

0.112410 x 10 
0.114898 x 10- 1  

0.902962 x iO 
0.481680 x 1O 
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TABELA 4.4 - INFLUÊNCIA DO RUÍDO NO CASO 2 (N = 10, a = 
0.75): VALORES NORMALIZADOS DA FUNÇÃO 
OBJETIVO E DO ERRO RMS. 

ruído função objetivo erro RMS 
2% ruído 
sem ruído 

0.080329 
0.041922 

0.759151 
0.764241 

TABELA 4.5 - INFLUÊNCIA DO DESVIO PADRÃO NO CASO 2 
(N = 10, DADOS COM 2% RUÍDO): VALORES INI-
CIAIS E FINAIS DA FUNÇÃO OBJETIVO. 

a1 função objetivo inicial 1 função objetivo final 

0.75 0.112410 x 10- ' 0.902962 x 10 
0.9.5 0.112410 x 10- 1  0.865515 x 10 
1.50 0.112410x10 1  0.854633x10 

TABELA 4.6 - INFLUÊNCIA DO DESVIO PADRÃO NO CASO 2 
(N = 10, DADOS COM 27,, RUÍDO): VALORES NOR-
MALIZADOS DA FUNÇÃO OBJETIVO E DO ERRO 
RMS. 

a] função objetivo norm. _erroRMSnorm. 

0.75 0.080329 0.759151 
0.95 0.076998 0.621056 
1.50 0.076030 0.491415 

TABELA 4.7 - INFLUÊNCIA DO NÚMERO DE FONTES NO CASO 
2 (a = 0.75, DADOS COM 2% RUÍDO): VALORES 
INICIAIS E FINAIS DA FUNÇÃO OBJETIVO. 

Np  1 funçãoobjetivoinicial 1 funçãoobjetivofinal 

rlo 0.112410 x 10_ 1  0.902962 x 10 
13 0.112410 x 10_ 1  0.599266 x iO 
15 _0.112110x10_ 1  0.494073x10 
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TABELA 4.8 - INFLUÊNCIA DO NÚMERO DE FONTES NO CASO 
2 (a = 075, DADOS COM 2% RUÍDO): VALORES 
NORMALIZADOS DA FUNÇÃO OBJETIVO E DO 
ERRO RMS. 

Np  função objetivo norm. 1_erro RMS norm. 

1~3 
0.080329 0.759151 

[

0 

0.053312 0.484186 
15 0.043954 0.124779 

4.3.3 Caso 3 - Perfil Não-Gaussiano 

Finalmente, no caso 3, os dados foram sintetizados utilizando-se, para 
a biolurninescência, a função da rotina sübiolum que a modela por tangentes hi-
perbólicas, a qual faz parte do código Hydrolight 3.0. Para o comprimento de onda 
considerado (550 nm), a bioluminescência é expressa, neste exemplo específico, por 
(z em m e s(z,E) em 

s(z.C) = s(z) = 0.9928 x 10_2  tanh[ 0.5 (z —10)] 	para 	z < 11.5 

s( -z, 
) 

= s(z) = 0.9928 x 102 tanh[ 0.5 (13 - z)] 	para 	z > 11.5 

O efeito do ruído nos dados sintéticos pode ser observado na Figura 
4.9 e Tabelas 4.9 e 4.10, enquanto que a influência do desvio padrão na Figura 4.15 
e Tabelas 4.11 e 4.12, e a influência do número de fontes, na Figura 4.14 e Tabelas 
4.13 e4.14. 

TABELA 4.9 - INFLUÊNCIA DO RUÍDO NO CASO 3 (7, = 10, a = 
0.75): VALORES INICIAIS E FINAIS DA FUNÇÃO 
OBJETIVO. 

ruído função objetivo inicial função objetivo final 

2% ruído 
sem ruído 

0.619633 x 102 
0.473748 x 10 -2  

0.198227 x 10 - 2  

0.565984 x i0 
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TABELA 4.10 - INFLUÊNCIA DO RUÍDO NO CASO 3 (N = 10, a = 
0.75): VALORES NORMALIZADOS DA FUNÇÃO 
OBJETIVO E DO ERRO RMS. 

ruído função objetivo norm. 1 erro RMS norm. 
2% ruído 
sem ruído 

0.319911 
0.011947 

0.539159 
0.539978 

TABELA 4.11 - INFLUÊNCIA DO DESVIO PADRÃO NO CASO 3 
(/v = 10, DADOS COM 2% RUÍDO): VALORES INI-
CIAIS E FINAIS DA FUNÇÃO OBJETIVO. 

a 1 função objetivo inicial função objetivo final 
075 0.619633 x 10-2  0.198227 x 10- 2  
0.9.5 0.619633 x 10 2  0.197661 x 10_2  

- 1.50 0.619633 x 10 -2  0.201846 x 10- 2  

TABELA 4.12 - INFLUÊNCIA DO DESVIO PADRÃO NO CASO 3 
(Nt, = 10, DADOS COM 2% RUÍDO): VALORES NOR-
MALIZADOS DA FUNÇÃO OBJETIVO E DO ERRO 
RM 5. 

a] função objetivo norm. erro RMS norm. 
0.75 0.319911 0.539159 
0.95 0.318997 0.357290 
1.50 0.325750 0.229669 

TABELA 4.13 - INFLUÊNCIA DO NÚMERO DE FONTES NO CASO 
3 (a = 0.75, DADOS COM 2% RUÍDO): VALORES 
INICIAIS E FINAIS DA FUNÇÃO OBJETIVO. 

Np  1  função objetivo inicial 1 função objetivo final 

10 0.619633 x 10- 2  0.198227 x 10- 2  

13 0.619633 x 10_ 2  0.192274 x 10- 2  
15 0.619633 x 10- 2  0.190639 x 10_ 2  

20 0,619633 x 10- 2  0.190902 x 10_2 
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TABELA 4.14 - INFLUÊNCIA DO NÚMERO DE FONTES NO CASO 
3 (a = 0.75, DADOS COM 2% RUÍDO): VALORES 
NORMALIZADOS DA FUNÇÃO OBJETIVO E DO 
ERRO RMS. 

função objetivo norm. erro RMS norm. 
10 0.319911 0.5391.59 
13 0.310303 0.327487 
15 0.307664 0.307550 
20 0.308089 0.180156 

4.3.4 Análise dos Resultados Obtidos 

A estimação de perfis arbitrários de bioluminescência foi conseguida 
com boa precisão nos casos analisados, mesmo utilizando-se irradiâncias corrom-
pidas com ruído. Esse bom desempenho pode ser explicado pela forte correlação 
entre o perfil de bioluminescência e as correspondentes irradiâncias para uma dada 
profundidade. 

A influência do número de fontes gaussianas usadas para reproduzir 
• perfil de bioluminescência e seus desvios padrões foi analisada. De maneira geral, 
• aumento do número de fontes N melhora sensivelmente os resultados, às custas 
de um tempo de processamento maior. Isto se aplica tipicamente quando iV 7, é 
pequeno e as fontes a serem estimadas estão localizadas em profundidades que não 
coincidem com aquelas das N fontes. Já o aumento do desvio padrão não se mostra 
tão eficiente, em relação a essas não-coincidências, embora não acarrete um maior 
tempo de computação. 

Os resultados mostram que nem sempre há correlação entre os valores 
da função objetivo e aqueles do erro RMS. O algoritmo de inversão busca minimizar 
a função objetivo e, naturalmente, não dispde informação sobre o erro RMS. 

Não houve necessidade de se utilizar o fator de correção de profundi-
dade para a função objetivo, definido anteriormente, no qual a diferença de mínimos 
quadrados é multiplicada por Isso seria indicado para estimar fontes a profun-
didades maiores, nas quais as irradiâncias são algumas ordens de grandeza menores 
que aquelas na superfície. 

Um ponto que merece destaque é que a representação da biolumi-
nescência por um conjunto de gaussianas dispensa o uso de qualquer técnica de 
regularização no caso de dados com ruído, uma vez que essas funções são inerente-
mente suaves. 
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Fig. 4.1 - Perfil vertical de irradiâncias plana e escalar descendentes, sem 
bioluininescência (caso 1). 
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Fig. 4.2 - Perfil vertical de irradiâncias plana e escalar ascendentes, sem 
bioluminescência (caso 1). 
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Fig. 4.3 - Perfil vertical de irradiâncias plana e escalar descendentes, com 
bioluminescência (caso 1). 
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Fig. 4.4 - Perfil vertical de irradiâncias plana e escalar ascendentes, com 
bioluminescência (caso 1). 
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Fig. 4.5 - Influência da bioluminescência no perfil vertical de irradiâricias 
planas (caso 1, irradiâncias em escala logarítmica). 
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Fig. 4.6 - Influência da bioluminescência no perfil vertical de irradiâncías 
escalares (caso 1, irradiâncias em escala logarítmica). 
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Fig. 4.7 - Influência do ruído para 10 fontes e desvio padrão de 0.75 (caso 
1). 
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Fig. 4.8 - Influência do ruído para 10 fontes e desvio padrão de 0.75 (caso 
2). 
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Fig. 4.9 - Influência do ruído para 10 fontes e desvio padrão de 0.75 (caso 
3). 
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Fig. 4.10 - Decaimento dos valores da função objetivo e do erro RMS em 
função do número de iterações no caso 1 (10 fontes, desvio pa-
drão de 0.75, sem ruído). 
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Fig. 4.11 - Decaimento dos valores da função objetivo e do erro RMS em 
função do número de iterações no caso 2 (10 fontes, desvio pa-
drão de 0.75, com ruído de 2%). 
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Fig. 4.12 - Influência do número de fontes (Np), para ruído de 2% e desvio 
padrão de 0.75 (caso 2). 
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Fig. 4.13 - Influência do desvio padrão (dp), para ruído de 2% e 10 fontes 
(caso 2). 
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Fig. 4.14 - Influência do número de fontes (Np), para ruído de 2% e desvio 
padrão de 0.75 (caso 3). 
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Fig. 4.15 - Influência do desvio padrão (dp), para ruído de 2% e 10 fontes 
(caso 3). 
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CAPÍTULO 5 

ESTIMAÇÃO DE PROPRIEDADES ÓTICAS 
INERENTES 

5.1 Casos Abordados 

Neste trabalho, estimaram-se as seguintes as propriedades óticas ine-
rentes: o coeficiente de absorção a e o coeficiente de espalhamento 5. Os dados 
observados são constituídos pelas irradiâncias sintéticas, numa metodologia de in-
versão semelhante à utilizada no capítulo IV. Conforme o caso abordado, para cada 
coeficiente considerado, estimou-se um valor único, que corresponderia a um "valor 
médio" ou então um perfil vertical. Para perfis verticais, o conjunto de parâmetros 
a serem estimados (p), é composto pelos valores discretos do coeficiente (Ok OU bk) 

em profundidades igualmente espaçadas, que permitem aproximar o correspondente 
perfil vertical exato (a(z) ou b(z)). 

Inicialmente, como mostrado na Seção 5.5.1, estimaram-se conjunta-
mente valores únicos de a e 5 (N = 2) e o perfil de bioluminescência (N = 10), 
com bons resultados (55). Em seguida, estudaram-se separadamente as metodolo-
gias de inversão para perfis verticais de absorção e espalhamento, uma vez que estas 
poderiam eventualmente diferir, e obtiveram-se também resultados satisfatórios. Fi-
nalmente, procedeu-se à estimação conjunta desses perfis. 

Tao, McCormick e Sanchez (58), haviam proposto um algoritmo para 
a estimação conjunta e simultânea de perfis constantes a(z), 5(z) e do perfil de bio-
luminescência, para dados sem ruído e não obtiveram bons resultados. No presente 
trabalho, ao se tentar, inicialmente, estimar conjunta e simultaneamente os perfis 
a(z) e 5(z), não se obteve sucesso, mesmo para dados sem ruído, adotando-se a 
metodologia proposta de estimar alternadamente esses perfis. Essa estratégia deu 
bons resultados para perfis constantes (Seção 5.5.2), mesmo para dados com ruído, 
incluindo também a reconstrução do perfil de bioluminescência. 

Analogamente ao capítulo anterior, os dados sintéticos utilizados são 
referentes às águas da baía de Monterey, EUA, sob luz solar e sem vento, e foram 
gerados pelo mesmo modelo analítico direto utilizado na inversão (software Hydro-
light 3.0). Esses dados são constituídos pelas irradiâncias E, Ed, E0 ,, e Eod, para 

À = 550 nm, correspondentes a grade vertical de 11 profundidades igualmente es-
paçadas, variando de O a 30 metros. Na geração destes dados, utilizou-se a função de 
fase de Henyey-Creenstein de um só termo (OTHG), a água foi suposta como sen-
do infinitamente profunda e a luz solar, uniformemente distribuída com irradiância 
escalar descendente Eod = 1 LVrc 2 nnr' na superfície da água. A única diferença 
em relação aos dados sintéticos utilizados no capítulo anterior, refere-se à ausência 
de bioluminescência na maioria dos casos. 
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Como se conhecia a solução exata (pe),  foi possível avaliar a qualidade 

da solução obtida através do valor do erro RMS (rool mean square). Adota-se, neste 

capítulo, o erro RMS normalizado, definido a partir do vetor de parâmetros na 

iteração final (tt))  e na iteração inicial (p(°)),  e do vetor correspondente à solução 

exata (p(e)): 

€ 
 = [

AT 	 1/2 

E(Pn _$)2/( _)2] . ( 5.1) 

Na avaliação dos resultados, utiliza-se também o valor final (correspondente a f) 

de R(p), normalizado, em relação ao seu valor inicial (correspondente a 

p = R(p1) / R(p °). ( 5.2) 

Com o intuito de melhorar a apresentação da metodologia e dos resultados, optou-
se por descrever primeiramente as estimações dos perfis de absorção (Seção 5.2) e 
de espalhamento (Seção 5.3), cujos resultados são comentados na Seção 5.4. Em 
seguida, descreve-se a estimação conjunta de valores únicos de a e 6 e do perfil de 

bioluminescência (Seção 5.5.1) e de perfis a(z) e b(z) sem e com bioluminescência 

(Seções 5.5.2 e 5.5.3). 

5.2 Estimação de Perfis de Absorção 

Expõe-se a seguir a estimação de perfis verticais do coeficiente de 
absorção (a(z)). Os dados sintéticos foram gerados pelo código Hydrolight 3.0 para 
as condições citadas na seção anterior, sem bioluminescência, e considerando-se dois 
perfis a(z), a serem reconstruídos: 

• perfil constante 0.125 m 1 ; 

• perfil variável, composto por um valor constante (0.125 m 1 ) acrescido de 

uma gaussiana, que atinge seu valor máximo (0.155 m 1 , total) em z = 12 m; 

No procedimento de inversão, representa-se o perfil de a por um conjunto discreto de 
ri = 11 pontos igualmente espaçados, sendo o primeiro e o último correspondentes, 
respectivamente, à superfície (z = O iii) e ao nível mais profundo (z = 30 m). Assim, 
deseja-se estimar: 

ah 	(k = 1,2, .... 11) 

Seguem-se os limites impostos, que abrangem quase toda a faixa de a relativa a 
águas costeiras e estuarinas e a estimativa inicial aj: 

0.00 < ah  <0.50 m 1 	e 	a = 0.25 m 1 	(k = 1,2,.. . ,11) 

Nas comparações efetuadas analisa-se a influência do fator de correção relativo à 
profundidade, conforme exposto nas seções 3.3.2 e 3.3.3, ou da regularização, con-
forme seções 3.3.2 e 3.3.3. Utilizou-se sempre regularização por máxima entropia, 
variando-se o critério de escolha do parâmetro de regularização (y). Adota-se a 
seguinte convenção para os fatores de corrreção: 
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. EXP - o fator V'7 (Equação 3.5); 

s BBL - o fator baseado na lei de Beer-Bouguer-Lambert (Equação 3.6); 

e para critério de escolha de : 

o TE - tentativa-e-erro; 

. ST - critério de Sena e Toksõz (Equação 3.15). 

Descrevem-se a seguir alguns dos vários casos abordados e os correspondentes va-
lores finais normalizados da diferença quadrática (p) e do erro RMS (e), conforme 
definidos, respectivamente, nas Equações 5.2 e 5.1. 

Influência do fator de correção relativo à profundidade EXP - dados 
sem ruído. Estimou-se o perfil constante a = 0.125 m 1 , sem nenhum fator, 
o que levou a erros nas profundidades maiores (acima de 20 m, neste caso). 
Verifica-se que o uso do fator EXP (v'2) corrige estes erros e leva a uma 
solução muito próxima da exata (Figura 5.1). Na Tabela 5.1, verificam-se 
os valores muito menores obtidos para p e e quando se utiliza esse fator de 
correção. 

Influência da regularização para perfil constante - dados com 2% 
de ruído. Para o mesmo perfil constante a = 0.125 m 1  e utilizando-se 
também o fator de correção v"5, observa-se a solução totalmente errada 
quando não se utiliza regularização (Figura 5.2). Neste caso, os valores 
de p e € foram maiores do que com regularização (Tabela 5.2). Nota-se 
também que, utilizando-se regularização por máxima entropia, o critério ST 
levou a uma solução muito próxima da exata, apesar da solução obtida pelo 
critério TE (com = 2.50) ser boa (Figura 5.3). Constata-se a necessidade 
de regularização e que, neste caso de perfil constante, o critério ST é mais 
eficiente, o que pode ser atestado pelo correspondente valor de e, que é o 
menor (embora ST não apresente o menor p). 

Comparação entre os fatores EXP e BBL para perfil gaussiano - da-
dos sem ruído. No caso de um perfil gaussiano a(z), constata-se novamente 
a necessidade de se utilizar um fator de correção para corrigir os a j, corres-
pondentes às profundidades maiores (Tabela 5.3 e Figura 5.4). Obtiveram-se 
bons resultados tanto com o fator EXP como com o fator BBL, proposto 
neste trabalho, sendo que o primeiro apresentou uma solução ligeiramente 
melhor (Tabela 5.3 e Figura 5.5). 

Influência da regularização TE para perfil variável - dados com 2% 
de ruído. Para o mesmo perfil gaussiano e utilizando-se o fator de correção 
Vez tem-se uma solução com oscilações quando não se utiliza regularização. 
Obtém-se soluções com boa precisão quando se utiliza regularização por 
máxima entropia pelo critério TE (Tabela 5.4 e Figura 5.6). A escolha do 
valor ^i = 5.00 para o parâmetro de regularização levou à melhor solução, 
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apesar de a solução com 7 = 0.50 ser aceitável (Figura 5.7). É interessante 
notar que isso é expresso pelos valores de e, mas não pelos de p, o que dá 
uma idéia das dificuldades em se escolher a melhor solução no caso de dados 
experimentais (e não disponível). 

Influência da regularização ST para perfil variável - dados com 2% 
de ruído. Ainda para o mesmo perfil gaussiano e o mesmo fator de correção 

a regularização com o uso do critério ST levou a uma solução muito 
ruim, com instabilidades (oscilações bruscas), como mostrado na Tabela 5.5 
e Figura 5.8. Modificou-se a Equação 3.15, compondo-se um critério híbrido 
no qual o próprio parâmetro de regularização ST é ponderado por um novo 
coeficiente À, conforme abaixo: 

1(p) = R(p) [1 	À ( 5'(p)/Smax)j 

Adotando-se, para o mesmo caso, os valores À = 0.10 e À = 0.90, obtiveram-
se resultados bem melhores, semelhantes entre si, sendo que as instabilidades 
foram "atenuadas". (Tabela 5.5 e Figura 5.8). Na Figura. 5.9 compara-se a 
solução obtida por ST e À = 0.90 com aquela obtida por TE e = 5.00. 

Regularização ST para perfil variável sem uso de fator de correção 
relativo à profundidade - dados com 2% de ruído. Para o mesmo 
perfil gaussiano, testou-se o critério ST, sem o peso À, o que levou a uma 
solução "achatada", que corresponde ao valor constante 0.125 (Tabela 5.6 
e Figura 5.10). O uso de À = 0.10 e À = 0.90 produziu soluções melhores, 
mas aceitáveis somente para profundidades menores. 

Seguem-se, nas páginas seguintes, as sequências de tabelas e figuras 
relativas aos casos enumerados acima. 
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TABELA 5.1 - PERFIL CONSTANTE DE ABSORÇÃO SEM 
RUÍDO: INFLUÊNCIA DO FATOR DE CORREÇÃO 
RELATIVO À PROFUNDIDADE EXP. 

caso analisado 
sem fator EXP 
com fator EXP 

0.3007409 x iO 
0.3875269 x iO 

0.3932765 
0.3619776 x iO 

TABELA 5.2 - PERFIL CONSTANTE DE ABSORÇÃO COM 
RUÍDO: INFLUÊNCIA DA REGULARIZAÇÃO POR 
MÁXIMA ENTROPIA, PELOS CRITÉRIOS DE 
TENTATIVA-E-ERRO (TE) E DE SENA E TOKSÕZ 
(ST), FAZENDO-SE USO DO FATOR EXP EM TO-
DOS OS CASOS. 

caso analisado 1 	p 
sem regularização 0.057230.5 0.5910479 
TE, -j = 2.50 0.3884785 x 10 0.0285921 
ST 0.0175664 0.9993670 x 10 

TABELA 5.3 - PERFIL VARIÁVEL DE ABSORÇÃO SEM RUÍDO: 
INFLUÊNCIA DO FATOR DE CORREÇÃO RELATI-
VO À PROFUNDIDADE E COMPARAÇÃO ENTRE 
OS FATORES EXP E BBL. 

caso analisado 1 	p 
[ 	

e 
sem fator 0.1429182 x 10 0.22622580 
com fator EXP 0.1056514 >< 10_ 6  0.6101136 x 10 2  
com fator BBL 0.3106119 x iO 0.8215471 x 10 2 



70 

TABELA 5.4 - PERFIL VARIÁVEL DE ABSORÇÃO COM RUÍDO: 
INFLUÊNCIA DA REGULARIZAÇÃO 
POR MÁXIMA ENTROPIA TE, COM O FATOR DE 
CORREÇÃO EXP. 

caso analisado 1 	p 1 	E 

sem regularização 0.5291442 x iO 0.1379960 

TE, -,' = 0.50 0.5462178 x 10 0.0794808 
TE, 	= 5.00 0.6238828 x iO 0.0333318 

TABELA 5.5 - PERFIL VARIÁVEL DE ABSORÇÃO COM RUÍDO: 
INFLUÊNCIA DA REGULARIZAÇÃO 
POR MÁXIMA ENTROPIA ST, COM O FATOR DE 
CORREÇÃO EXP. 

caso analisado 1 	p 1 	E 

ST 0.2883101 x 10-2  0.4499675 
ST, À = 0.10 0.5861701 x iO 0.1341389 
ST, À = 0.90 0.5301243 x iO 0.1224635 

TABELA 5.6 - PERFIL VARIÁVEL DE ABSORÇÃO COM RUÍDO: 
INFLUÊNCIA 
DA REGULARIZAÇÃO POR MÁXIMA ENTROPIA 
ST, SEM UTILIZAÇÃO DE FATOR DE CORREÇÃO 
RELATIVO À PROFUNDIDADE. 

caso analisado p 
ST 0.0187150 0.1261023 
ST, À = 0.10 0.0104572 0,445264.5 
ST. À = 0.90 0.0104556 0.0692011 
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5.3 Estimação de Perfis de Espalhamento 

Seguem-se casos de estimação de perfis verticais do coeficiente de espa-
lhamento (6). Os dados sintéticos foram gerados pelo código Hydrolight 3.0 para as 
condições citadas na Seção 5.1, sem bioluminescência, e considerando-se dois perfis 
de b, a serem reconstruídos: 

• perfil constante 1.205 rn1 ; 

• perfil variável, composto por um valor constante (1.205 m') acrescido de 
uma gaussiana, que atinge seu valor máximo (1.354 m 1 , total) em z = 15 ia; 

No procedimento de inversão, representa-se o perfil de 6 por um conjunto discreto de 
n = 11 pontos igualmente espaçados, sendo o primeiro e o último correspondentes, 
respectivamente, à superfície (0 m) e ao nível mais profundo (30 ia). Assim, deseja-
se estimar: 

5k 	(k = 1,2.....11) 

Seguem-se os limites impostos, que também abrangem quase toda a faixa de b para 
águas costeiras e estuarinas e a estimativa inicial b ° : 

0.50 < bk <2.40 rn 	e 	= 0.70 	(k= 1,2,... ,11) 

Nas comparações efetuadas analisa-se a influência do fator de correção relativo à 
profundidade e, adota-se a mesma convenção da seção anterior para os fatores de 
corrreção: 

• EXP- o fator vY (Equação 3.5); 

• BBL - o fator baseado na lei de Beer-Bouguer-Lambert (Equação 3.6); 

e para critério de escolha de 'y  na regularização por máxima entropia: 

• TE - tentativa-e-erro: 

• ST - critério de Sena e Toksdz (Equação 3.15); 

Descrevem-se a seguir alguns dos vários casos abordados e os correspondentes valores 

de p e e: 

1) Influência do fator de correção relativo à profundidade em perfil 
constante - dados sem ruído. Estimou-se o perfil constante 1.205 m 1 , 

sem qualquer fator, verificando-se que os valores obtidos para os b k  na me-
tade mais profunda são incorretos, de maneira similar ao que ocorria na 
inversão do perfil constante de absorção (Tabela 5.7 e Figura 5.11). O 

uso do fator EXP, que corrigia esses erros na estimação de perfis de ab-
sorção, gerou instabilidades, levando a um resultado totalmente espúrio. A 
solução obtida com o fator BBL somente apresentou instabilidades rias pro-
fundidades maiores, justamente onde a magnitude da correção é dominante. 
Testou-se também um esquema híbrido, no qual estima-se o perfil 6(z) sem 
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qualquer fator de correção e, fixando-se os valores bk correspondentes às pro-
fundidades menores (supostamente mais próximos dos exatos), faz-se uma 
re-estimação com uso do fator EXP. Adotou-se, com base nos casos analisa-
dos, o critério empírico de fixar os bk's de z = O à profundidade na qual as 
irradiâncias sofreram uma atenuação de aproximadamente 60% em relação 
a seus valores em z = 0. Obtêve-se assim uma solução ligeiramente melhor, 
embora próxima daquela com o fator BEL, em termos dos c's (Tabela 5.7 
e Figura 5.12). Nota-se que o p correspondente ao esquema híbrido foi cal-
culado a partir do R(p) correspondente à iteração final da estimação sem 
fator, ou seja, seu valor "absoluto" seria 0.1582475 x 10, que corresponde 
ao produto de ambos os p's. 

Influência da regularização para perfil constante - dados com 2% de 
ruído. Novamente, para o perfil constante 1.205 m, analisaram-se casos 
sem nenhum fator de correção e com o fator EXP. Testaram-se casos com 
regularização por máxima entropia segundo o critério TE e também segun-
do ST. Inicialmente compara-se a estimação para dados com e sem ruído, 
ambos sem qualquer fator de correção, não se fazendo uso de regularização 
(Figura 5.13). Constata-se que, com a presença de ruído, os resultados fi-
caram piores, com surgimento de oscilações nas profundidades menores, há 
necessidade de regularização. No entanto, não apareceram instabilidades nas 
profundidades maiores, onde os resultados já estavam comprometidos devi-
do à falta de informação (irradiâncias quase nulas). A seguir, confrontam-se 
os resultados, obtidos sem nenhum fator de correção relativo à profundidade 
com aqueles obtidos com o fator EXP para diferentes critérios de escolha do 
parâmetro de regularização. Os critérios TE (y = 0.50) e ST foram compa-
rados, inicialmente sem utilização de fator de correção (Tabela 5.8 e Figura 
5.14), obtendo-se bons resultados em ambos os casos, embora melhores com 
ST. Fazendo-se a mesma comparação entre TE (y = 0.50) e ST, com o uso 
do fator EXP (Tabela 5.8 e Figura 5.15), nota-se que a solução correspon-
dente ao primeiro é totalmente ruim (oscilações pronunciadas), enquanto 
que ST resultou numa solução muito próxima da exata. As duas soluções 
melhores, relativas à regularização por ST, sem/com o fator EXP são compa-
radas na Figura 5.16, que mostra também a curva obtida sem regularização. 
Observa-se, na tabela mencionada, que o pior caso corresponde a EXP- TE 

= 0.50), para o qual € > 1, embora, curiosamente, seu p seja o segundo 
menor. 

Influência do fator de correção relativo à profundidade em per-
fil variável - dados sem ruído. Tomando-se um perfil gaussiano, sem 
o uso de qualquer fator de correção, constatou-se novamente a degradação 
dos resultados para profundidades maiores (Tabela 5.9 e Figura 5.17). O 
fator EXE levou a uma solução totalmente espúria, enquanto que o fator 
BBL apresentou oscilações, de amplitude crescente com a profundidade. A 
melhor solução foi a obtida sem nenhum fator de correção, correspondente 
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aos menores valores de p e e. Isso se deve talvez à. correção do fator EXP, 
que corrige de maneira excessiva o decaimento das irradiâncias com a pro-
fundidade, algumas ordens de grandeza acima, enquanto que o fator BBL 
é calculado a partir do próprio decaimento, para cada tipo de irradiância. 
Entretanto, nas profundidades maiores, onde as irradiâncias são quase nu-
las, esse fatores parecem apenas amplificar os ruídos existentes (numéricos 
ou não), levando às referidas oscilações. 

4) Influência da regularização na estimação de perfil variável - da-
dos com 2% de ruído. Finalmente, na estimação do perfil gaussiano 
sem uso de qualquer fator de correção de profundidade, compararam-se os 
diferentes critérios de escolha do parâmetro de regularização já utilizados 
neste trabalho (Tabela 5.10). Novamente, ST levou a uma solução "acha-
tada", mas razoavelmente boa, enquanto que ST ponderado por À = 0.90 
levou a uma solução espúria, com oscilações pronunciadas (Figura 5.18). O 
critério TE apresentou soluções com oscilações decrescentes com a profun-
didade, os quais apresentaram amplitudes menores para 'y's maiores: o uso 
de 'y = 50.00 "achatou" a solução (Figura 5.19). A Figura 5.20 compara 
as duas melhores soluções, ST e TE ('y = 50.00), que correspondem aos 
menores e's (mas aos maiores p's). 

Seguem-se as sequências de tabelas e figuras relativas aos casos enu-
merados acima. 

TABELA 5.7 - PERFIL CONSTANTE DE ESPALHAMENTO SEM 
RUÍDO: INFLUÊNCIA DO FATOR DE CORREÇÃO 
RELATIVO À PROFUNDIDADE. 

caso analisado p e 

sem fator 0.5867975 x 10 0.5538839 
com fator EXP 0.5841720 x 10-2  0.9981480 
com fator BBL 0.7422360 x 10 -6  0.3075024 
esquema híbrido 0.0269680 0.2893641 
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TABELA 5.8 - PERFIL CONSTANTE DE ESPALHAMENTO COM 
RUÍDO: ESTIMAÇÕES SEM/COM FATOR EXP E 
UTILIZANDO CRITÉRIOS TE OU ST. 

caso analisado p E 

sem fator, sem regularização 0.0731231 0.5588310 
sem fator, TE ( 	= 0.50) 0.0731320 0.0590211 
sem fator, ST 0.0852606 0.6653763 x 10 -2  
com fator EXP, TE (y = 0.50) 0.0142012 1.4323100 
com fator EXP. ST  0.3363144 x iO 0.0114190 

TABELA 5.9 - PERFIL VARIÁVEL DE ESPALHAMENTO SEM 
RUÍDO: INFLUÊNCIA DO FATOR DE CORREÇÃO 
RELATIVO À PROFUNDIDADE. 

caso analisado 1 	p [__________ 
sem fator 0.1057243 x 10 0.4068856 
com fator EXP 0.2544652 x 10 0.5247551 
com fator BBL 0.2136353 x 10 0.8799298 

TABELA 5.10 - PERFIL VARIÁVEL DE ESPALHAMENTO COM 
RUÍDO: INFLUÊNCIA DA REGULARIZAÇÃO. 

caso analisado p 
[ 	

E 

ST 0.0830948 0.0292021 
ST, À = 0.90 0.0455561 0.8141389 
TE, = 0,50 0.0160804 0.3665571 
TE, = 5.00 0.0488208 0.2241277 
TE, = 50.00 0.0609624 0.0855156 
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Fig. 5,17 - Perfil variável de espalhamento sem ruído: influência do fator 
de correção relativo à profundidade. 
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5.4 Síntese dos Resultados na Estimação Isolada de Perfis 
de Absorção e de Espalhamento 

Diante dos resultados obtidos e para os casos analisados, pode-se ob-
servar, com relação à estimação de perfis verticais de absorção, que: 

A metodologia proposta é capaz de reconstruir perfis constantes ou variáveis 
de absorção, com e sem ruído. 

Para perfis constantes ou variáveis, torna-se necessário o uso de um fator de 
correção relativo à profundidade, sendo o fator EXP ligeiramente preferível 
ao BBL. 

Para perfis constantes ou variáveis, dados com ruído exigem o uso de técnicas 
de regularização, tendo-se obtido bons resultados com a regularização por 
máxima entropia. 

Os resultados obtidos na regularização de máxima entropia pelo critério TE 
foram bons, para perfis constantes ou variáveis, a qualidade destes depen-
dendo da escolha de 'y. O uso do critério ST parece ser mais eficiente para 
perfis constantes, pois frequentemente leva a uma sobreregularização, que 
"achata" as curvas estimadas. 

Diante dos resultados obtidos e para os casos analisados, pode-se ob-
servar com relação à estimação de perfis verticais de espalhamento, que: 

A metodologia proposta é capaz de reconstruir perfis constantes de espa-
lhamento, com e sem ruído. Quanto aos perfis variáveis, obtiveram-se esti-
mações razoáveis somente na parte correspondente às profundidades meno-
res. 

Para perfis constantes ou variáveis, o uso de fatores de correção relativos 
à profundidade parece ser discutível, uma vez que acarreta instabilidades 
que levam a soluções espúrias. No entanto, empregou-se o fator EXP com 
sucesso quando combinado com uma técnica específica de regularização, 
como explicado no item seguinte. O esquema híbrido, no qual estima-se 
um perfil sem qualquer fator de correção e, fixando-se a parte do perfil 
correspondente às profundidades menores, re-estima-se o perfil com o fator 
EXP, forneceu uma solução ligeiramente melhor num caso específico (perfil 
constante, sem ruído), mas não a ponto de ser adotado na metodologia 
proposta. 

Para perfis constantes ou variáveis, dados com ruído exigem o uso de técnicas 
de regularização, tendo-se obtido bons resultados com a regularização por 
máxima entropia. 

4) Para perfis constantes, o uso do critério ST na regularização dá bons resul-

tados, com ou sem o fator EXP. Isso leva a supor que esse critério "suaviza" 
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as oscilações geradas por esse fator. Considerando-se o critério TE, sem fa-
tor EXP, obteve-se uma boa solução, enquanto que a combinação TE-EXP 
falhou totalmente. 

No caso de perfis variáveis, com relação à regularização por máxima entropia 
utilizada, o uso do critério ST ponderado pode levar a resultados espúrios, 
enquanto que ST não-ponderado tende a "achatar" a curva, todavia forne-
cendo uma solução fisicamente aceitável. O critério TE dá bons resultados 
quando valores suficientemente altos de 'y também "achatam" a solução. 

Em alguns casos, notou-se que a utilização de limites mais estreitos, no 
sentido de serem mais próximos da solução procurada, tem grande influência 
na reconstrução. Esta observação, juntamente com o exposto anteriormente, 
indica que a estimação do espalhamento constitui um problema mais difícil 
que a estimação da absorção, o que poderia levar ao desenvolvimento de uma 
metodologia específica, por exemplo o uso de uma aproximação polinomial 
ou por splines para modelar o perfil do coeficiente de espalhamento. 

Tudo indica que os maus resultados podem ser atribuídos à pouca infor-
mação disponível nas profundidades maiores para a estimação do perfil de 
espalhamento, uma vez que as irradiâncias são quase nulas e a utilização 
de fatores de correção relativos à profundidade parece apenas amplificar os 
ruídos existentes, levando a instabilidades. 

5.5 Estimação Conjunta dos Coeficientes de Absorção e de 
Espalhamento 

A situação mais geral corresponde à estimação conjunta dos perfis 
verticais do coeficiente de absorção e espalhamento a partir dos dados experimentais, 
constituídos pelas irradiâncias in situ para as diversas profundidades. Pode-se incluir 
também a estimação do perfil vertical de bioluminescência. 

Nesses casos em que a(z) e b(z) tinham que ser ambos reconstruídos, 
essas inversões foram efetuadas separadamente, optando-se por estimações alter-
nadas de a(z) e b(z), pois a metodologia testada para estimação conjunta e si-
multânea não funcionou. Na estimação conjunta e alternada proposta neste traba-
lho, atribui-se um valor arbitrário para b e estima-se a e, fixando-se este último valor 
de a estima-se b e assim sucessivamente. O procedimento oposto, ou seja, estimar-se 
inicialmente b, a partir de um valor arbitrário de a, não dá bons resultados, pois 
a influência da absorção nas irradiâ.ncias é muito maior que a do espalhamento. 
Quando um mesmo problema envolve também a estimação de fontes de biolumi-
nescência, alterna-se a estimação de a e b com a estimação dessas fontes, sempre 
iniciando-se a sucessão de inversões a partir da estimação do perfil de a, sem consi-
derar bioluminecência, seguida pela estimação do perfil de b e finalmente pelo perfil 
de bioluminescência, e assim sucessivamente. 
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Na Seção 5.5.1 ilustra-se a estimação conjunta de valores únicos de 
a e b e do perfil de hioluminescência e, na Seção 5.5.2, a estimação conjunta de 
perfis a(z) e b(z), sem bioluminescência. Finalmente, na Seção 5.5.3, repete-se esta 
estimação de perfis com bioluminescência. 

5.5.1 Estimação Conjunta de Valores Únicos e do Perfil de Biolumi-
nescência 

No caso exposto a seguir (55), estimaram-se valores únicos para os 
coeficientes de absorção e de espalhamento e um perfil gaussiano para as fontes 
de bioluminescência. Os dados sintéticos correspondem exatamente ao caso 1 do 
capítulo IV, sem ruído. Observa-se que, em se tratando de dados com ruído, não 
se utilizam técnicas de regularização para um valor único, seja de a ou de b. Os 
coeficientes constantes de absorção e espalhamento a serem reconstruídos são 

a = 0.125 m 1  
b = 1.20.5 m 1  

As fontes gaussianas de hioluminescência, igualmente espaçadas, foram modela-
das conforme a Equação 4.1, tanto no modelo direto como no inverso, exatamen-
te como na Seção 4.3.1 (caso 1) As intensidades q,, (unidades W m _ 2 sr_m nrn_ 1 ) ,  

k = 1,2.....10. a serem reconstruídas são: 

q4  = 16.00 (z4  = 10.5 m) 
= 5.12 	(z 5  = 16.5 m) 

	

qk =0 	(k ~ 4.6) 

A estratégia adotada resume-se a: 

Adotando-se, no modelo inverso, bioluminescência nula, estimar o par de 
parâmetros (a, b), ou seja, N = 2; 

A partir desses resultados, estimar o perfil de bioluminescência (A 1, = 10) 
para desvio padrão a = 0.75; 

Assumindo-se o perfil de bioluminescência como sendo o encontrado acima, 
re-estimaro par (a, b), tendo-se novamente 	= 2 e repetindo-se a sequência 
de estimações; 

Os resultados foram analisados pelo valor da função objetivo 1(p), sem 
termo de reguarizaçãoe sem fator de correção de profundidade, conforme abaixo: 

ivz  

.1(p) = 

onde R(p) foi definido na Equação 3.3. Seguem-se os limites impostos e as esti-
mativas iniciais para os parâmetros. Para as intensidades de fontes considerou-se 
que: 

	

0 < q <20 Wm 2 sr'nm 1 	e = O 	(k = 1,2.....10) 
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Tem-se, para os coeficientes de absorção e de espalhamento, limites correspondendo 
à faixa de variação típica para águas costeiras: 

0<a<0.5rrr1 	e 	a (0 ) = 0 . 1 m_ 1  

OcZb<LSnr' 	e 	b ° =0.1m 

A sequência alternada entre estimação dos coeficientes a e b e a estimação de fontes 
é mostrada a seguir (os índices superiores indicam o número da iteração) e os valores 
de J(p) correspondem aos valores finais de cada iteração: 

Iteração 1: estimar a e b (N = 2) a partir de aM e 

assumir fontes q°) = O (k = O,. . . 

= 0.119967 
5(1) = 1.17390 

J1 (p) = 0.7236185 x 10_2 

Iteração 2: estimar Pk  (N = 10) a partir de pj = 0 (k = 0 7  . . . 
assumir a = a(1) e b = 5(1): 

(2) 
q4 	= 11.9333 

(2) 
= 4.41969 

(2) 

	

= O 	(k4.6) 
J(2)(p) = 0.1575326 x 10_2 

Iteração 3: estimar a e 5 (Ar,,, = 2) a partir de a(1)  e 

	

assumir fontes q (0) = q 	(k = O, . . . 

= 0.123691 

= 1.19912 
J(3)() = 0.3937549 x 10 

Iteração 4: estimar pk  (N = 10) a partir de = q (k = O, . . ., 10), 
assumir a = 	e 5 = 

q(  4) 
 

= 14.9774 
(4) 

= 4.94933 
(4) 

qk 	= O 	(k=~ 4 , 6 ) 
J(4)(p) = 0.9702527 x 14 



Iteração 5: estimar a e b (N 

assumir fontes q(o)  

J (5) (p)  

2) a partir de 	e 
q4) (k = O.....10): 

0.124675 

1.20326 

0.2457947 x 10-4  

Iteração  6: estimar Pk  (A = 10) a partir de q (o) 
= q 

(4) (k = 0,... ,10). 
assumir a = 	e b = 

(6) 
q4 	= 14.9770 

(6) 
q6 	= 4.94902 

(6) 
qk 	< 3.00 x 10 	(k 4,6) 

= 0.2460046 x 10 

Como houve um aumento do valor da função objetivo (J(6)(p) > J(5)()), na iteração 
seguinte foi feita uma estimativa conjunta de todos os parâmetros, para depois 
continuar-se a estimar alternadamente o par (a, b) e as fontes. 

Iteração 7: estimar conjuntamente a, b e pk  (N = 12) a partir de a = 

b = M e 5) 	
(4) 

q 	=q 	(k=0.....10): 

= 	0.124700 

= 	1.20330 

= 15.7652 

q6( 7) 
	

= 5.07810 

= O 	(k$4,6) 
Jm(p) = 0.5271672 x iO 

Iteração 8: estimar a e 5 (N = 2) a partir de 	e 
assumir fontes q°) = q 	(k = 0,.. . 

= 0.124921 
= 1.20459 

j(8)() = 0.1303120 x 10 5  

(7 Iteração 9: estimar Pk  (N = 10) a partir de q(o) = q» (k = O.....10), 
assumir a = 	e 5 = 

 
q4 	= 15.7650 

(9) 
q6 	= 5.07800 

(9) 
qL = O 	(k:~ 4 , 6 ) 

J(9)(p) = 0.1305246 x 10-5 
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Como novamente houve um aumento do valor da função objetivo (J(9)(p) > 
na iteração seguinte voltou-se a fazer uma estimativa conjunta de todos os parâmetros: 

Iteração 10: estimar conjuntamente a, b e Pk  (iV = 12) a partir de a = 
b=b(8 ) eq »= q7) (k=0,...,10): 

a(1O) = 	0.124900 

= 	1.20460 
(10) 

= 	15.7653 
(10) 

= 	5.07812 
(10) 

qk  < 	4.00 x 10 -5 	(k ~ 4,6) 
J(10) (p) = 	0.1344857 x 10 -5  

Esse novo aumento do valor da função objetivo levou ao encerramento do processo 
iterativo, considerando-se como valores finais aqueles obtidos nas iterações 7 (fontes) 
e  (coeficientes de absorção e de espalhamento). Pode-se constatar que os resultados 
foram bons, conforme a Tabela 5.11, na qual mostram-se também os respectivos erros 
relativos em relação aos valores exatos. 

TABELA 5.11 - RESULTADOS DA ESTIMAÇÃO CONJUNTA DE 
VALORES ÚNICOS DE a E b E DO PERFIL DE BIO-
LUMINESCÊNCIA. 

parâmetro 1 resultado obtido 1 valor exato 1 erro relativo 

a 0.12492 0.12.500 0.632 x 10 
b 1.20459 1.20500 0.340 x 10 

15.7652 16.0000 0.0147 
5.07810 5.12000 0.818 x 10_ 2  

5.5.2 Estimação Conjunta de Perfis Verticais com Ruído 

Expõe-se a seguir um caso de estimação conjunta e alternada de perfis 

verticais constantes dos coeficientes de absorção e de espalhamento, sem fontes de 
bioluminescência. Os dados sintéticos foram gerados para as mesmas condições 
do caso anterior (Seção 5.5.1), exceto pela presença de ruído gaussiano de 2% nos 
dados e, naturalmente, pela ausência de bioluminescência. Os perfis constantes de 

absorção e espalhamento a serem reconstruídos são 

a(z) = 0.125 m 1  
b(z) = 1.205 m 1  

Em todos os casos, representam-se os perfis de a e de b por um conjunto discreto de 

n = 11 pontos igualmente espaçados. sendo o primeiro e o último correspondentes, 
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respectivamente, à superfície e ao nível mais profundo. Assim, desejam-se estimar: 

a, bk 	(k=l.2. ... ,11) 

Seguem-se os limites impostos e as estimativas iniciais para os parâmetros. Adotaram-
se, para os coeficientes de absorção e de espalhamento (k = 1,2,.. . ,11): 

O < ak < 0.5 m 1 	e 	am = 0.250 m 1  

0.5 <bk <2.4 nf1 	e 	= 0.875 m1 

A estratégia adotada resume-se a: 

Adotando-se bk = b2, estimar os parâmetros ah (N 

A partir desses resultados, estimar os bk (Aí2  = 11); 

A partir desses resultados, re-estimar os aj, ( AÇ, = 11) novamente e assim 
por diante, repetindo-se a sequência de estimações enquanto o valor final 
obtido para a função objetivo for diminuindo; 

Os resultados foram analisados pelo valor da função objetivo J(p), com regularização 
por máxima entropia pelo critério ST (Equação 3.15) e com a correção relativa à. 
profundidade dada pelo fator v"2 (EXP, Equação 3.5), conforme abaixo. R(p) foi 
definido na Equação 3.3). 

J(p) = 
	

( ft(vfl] [1 - (S(p)/Sma x )j 	 (5.3) 

A sequência alternada entre a estimação dos coeficientes ah e bk é 
apresentada a seguir, onde os índices superiores indicam o número da iteração. Essa 
sequência é composta de 5 iterações. 3 para o perfil de absorção e 2 para o perfil de 
espalhamento (Figuras 5.21 e 5.22). Em todas as iterações tem-se k = 1,2,..., 11 e 
os valores de J(p correspondem aos valores finais de cada iteração. 

(0) Iteração 1: estimar ah a partir de a , assumindo-se bk - k 

J(l)(p) = 0.2002091 x 10_1 

Iteração 2: estimar bk a partir deassumindo-se a = a»; 

J(2)(p) = 0,1703637 x iø 

Iteração 3: estimar 0h  a partir de a»,  assumindo-se bk = 

j(3) (p) = 0.3539195 X  103 
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Iteração 4: estimar bk a partir de b, assumindo-se a = 

J(4)(p) = 01615016 x 10 -9  

(3) -  ,(4) Iteração 5: estimar a, a partir de 0k  assumindo-se bk - 

= 0.6989965 x i0 7  

De uma maneira semelhante ao caso da seção anterior, iterações sub-
sequentes levaram a uma piora (aumento) do valor de J(p), considerando-se como 
resultados finais os correspondentes às iterações 4 (espalhamento) e 5 (absorção). 
Na Figura 5.21, mostram-se os sucessivos perfis estimados a(z)'s, enquanto que na 
Figura 5.22, os sucessivos perfis estimados b(z)'s (nota-se nesta figura que o perfil 
b 2 (z) foi praticamente semelhante ao b()(z)), Observa-se que os resultados foram 
bons para ambos os perfis, obtendo-se perfis bem próximos dos exatos, tanto para 
o coeficiente de absorção como para o de espalhamento. 
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Fig. 5.21 - Estimações sucessivas do perfil de absorção (2% de ruído, sem 
bioluminescência). 
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Fig. 5.22 - Estimações sucessivas do perfil de espalhamento (27c de ruído, 
sem biolumiriescência). 
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5.5,3 Estimação Conjunta de Perfis Verticais e do Perfil de Biolumi-
nescência com Ruído 

Finalmente, apresenta-se um caso de estimação conjunta e alternada 
de perfis verticais constantes dos coeficientes de absorção e de espalhamento, com 
fontes de bioluminescência (53). Os dados sintéticos foram gerados para as mesmas 
condições do caso anterior (Seção 5.5.2), exceto pela presença de bioluminescência. 
Os perfis constantes de absorção e espalhamento a serem reconstruídos são os 
mesmos da seção anterior. 

a(z) = 0.125 m 
b(z) = 1.205 m 1  

As fontes gaussianas de bioluminescência a serem reconstruídas são as mesmas 
que foram utilizadas na Seção 5.5.1 e são dadas pelas intensidades qj (unidades 
T4Tm2srmnnC1), onde k = 1,2. . . . 10: 

= 16.00 (z4  = 10.5 m) 

q6  = 5.12 	(z5  = 16.5 rn) 

	

qk = O 	(k -~ 4.6) 

Representam-se os perfis a(z) e b(z) por um conjunto discreto de n = 11 pontos 
igualmente espaçados, como na Seção 5.5.2, e o perfil de bioluminescência por um 
conjunto discreto de m = 10 intensidades qj, como na Seção 5.5.1: 

	

ak, 	k=1.2,....11 

	

bk, 	k=1.2.....11 
q 	l=1,2....,10 

Os limites e as estimativas iniciais para os parâmetros aj, e bk (em 
rn) são os mesmos da seção anterior, e para os q (em wm_2srmnm_1),  os mesmos 
da Seção 5.5.1: 

0.0 <k  <0.5 e ar = 0.2.50 m 	(k = 1,2.....11) 

0.5 <bk <2.4 	e 	= 0.875 m» (k = 1,2. ... .,11) 

0.0<q1 <20M e q (0 ) =o.o 	(i=1,2, ... ,lo) 

Segue-se a estratégia conjunta e alternada adotada: 

	

. 	 , Adotando-se 5k = ( ) 
, e bioluminescencia nula, estimar os parâmetros aj 

(N = ii); 

A partir desses resultados (ak), e ainda com bioluminescência nula, estimar 
os parâmetros b,. (N = 11); 

Assumindo-se os perfis dados pelos parâmetros a, e bk estimados nos passos 
anteriores, estimar o perfil de bioluminescência expresso pelos parâmetros 

q (N = 10 e desvio padrão a = 0.75); 



A partir dos bk's e q's obtidos nos passos anteriores, re-estimar os 
(N = 11); 

Á partir dos a's e qi's obtidos anteriormente, re-estimar os bk ' s ()V = 11); 

Re-estimar os qj's, utilizando os novos a's e bh's (N = 10 e a = 075); 

Repetir sucessivamente as estimações dos ctk's, bh's e qj's e assim por diante 
enquanto o valor final obtido para a função objetivo for diminuindo; 

Os resultados referentes aos ah's e bh's foram analisados através da 
função objetivo 1(p) definida na Equação 5.3 (Seção 5.5.2), ou seja, com regu-
larização por máxima entropia pelo critério ST (Equação 3.15) e com a correção 
relativa à profundidade dada pelo fator (EXP. Equação 3.5). Os resultados 
referentes aos qj 's foram analisados pelo valor final da função objetivo 1(p) definida 
na Equação 5.3 (Seção 5.5.1), ou seja, sem termo de regularização e sem fator de 
correção de profundidade. 

A sequência alternada da estimação dos parâmetros ah, bk e q é apre-
sentada a seguir, onde os índices superiores indicam o número da iteração e tem-se 
k = 1.2, .... 11 e 1 = 1,2.....10, nas iterações onde se aplicam. Os valores de 
J(p) apresentados são os valores finais de cada iteração 

Iteração 1: estimar a a partir de aj, assumindo-se bk = b °  e ausência de 
hioluminescência; 

J(l)(p) = 0.01058247 

Iteração 2: estimar bk a partir de 	assumindo-se ah = a e ausência de 
bioluminescência; 

j(2) (p) = 0.1739140 x io 

(o) 	 (1) 	(2) Iteração 3: estimar qj a partir de q, , assumindo-se ah = ah e b, = 

= 0.5180225 x 10_ 2  

Iteração 4: estimar ah a partir de a, assumindo-se bh = 	e = q[3) ;  

J(4)(p) = 0,6570007 x 10 

Iteração 5: estimar bh a partir de 	assumindo-se a = 4» e = 

fi5)(p) = 0.3955707 x io 

(3) 	 (4) 	
- Iteração 6: estimar q a partir de q , assumindo-se ah = ah e 	- h 

J(6)(p) = 0.3342923 x 10_2 
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Iteração 7: estimar ak  a partir de aj',  assumindo-se bk = 	e qj = q6); 

= 0.3883110 x io 

Iteração 8: estimar bk a partir de 	assumindo-se ak = 	e = q 6) ;  

J(8)(p) = 0.4227575 x 10 -9  

Observa-se que, neste problema, devem ser comparados os valores de 
J(p) que foram calculados da mesma maneira, ou seja, pode-se apenas cotejar va-
lores correspondentes a iterações de JOP's entre si, ou de iterações relativas à, bio-
luminescência entre si (por exemplo J(5)(p)  com  J(4)(p),  mas não com 
Além disso, constatou-se, neste caso, ser adequado comparar valores de 1(p) rela-
tivos a estimações da mesma grandeza. Assim, a melhora nos resultados relativos 
ao espalhamento pode ser constatada comparando-se 1(5)(p)  com J(5)(),  a melho-
ra relativa à absorção comparando-se J(fl(p)  com  J(4)(p)  e a relativa às fontes, 
comparando-se .J(6)(p)  com  J(3)(p).  De uma maneira semelhante ao caso da seção 
anterior, iterações subsequentes levaram a uma piora (aumento) do valor de 1(p). 
considerando-se como resultados finais os correspondentes às iterações 7 (absorção), 
8 (espalhamento) e 6 (bioluminescência). 

Na Figura 5.23 mostram-se os sucessivos perfis estimados a(--)'s, na 
Figura 5.24, os sucessivos perfis estimados b(z)'s e, finalmente, na Figura 5.25, os 
sucessivos perfis estimados de bioluminescência. Conclui-se que os resultados foram 
bons, tanto para os perfis de absorção e de espalhamento como para o perfil de 
bioluminescência. 



0.00 	 10.00 	 20.00 	 30.00 

xato 

nicial 

ter. 1 

ter. 4 

ter. 7 

z(m) 

a (um) x 10-3 

108 

250.00 

240.00 

230.00 

220.00 

210.0( 

200.0( 

190.0( 

180.0( 

170.0( 

160.0( 

150.0( 

140.0( 

130.0( 

120.0( 

110.0( 

100.0( 

90.0C 

Fig. 5.23 - Estimações sucessivas do perfil de absorção (2% de ruído, com 
bioluminescência). 
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Fig. 5.25 - Estimações sucessivas do perfil de bioluminescência (2% de 
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CAPÍTULO 6 

CONCLUSÕES E COMENTÁRIOS FINAIS 

No presente trabalho, os resultados obtidos na estimação de fontes de 
bioluminescência e dos coeficientes de absorção a e de espalhamento b permitiram 
comprovar a validade da metodologia de inversão adotada, nos casos analisados. Foi 
possível determinar, para estes casos, quais seriam as melhores estratégias em termos 
do fator de correção relativo à profundidade e do critério de escolha do parâmetro 
de regularização na regularização por máxima entropia. 

A utilização de dados sintéticos, ao invés de experimentais, permitiu 
avaliar o erro RMS e a precisão das solucões obtidas. Conforme o apresentado nos 
Capítulos 4 e 5, pode-se dizer que se obtiveram resultados bons, para os seguintes 
casos específicos analisados neste trabalho: 

• estimação isolada do perfil de bioluminescência; 

• estimação isolada de perfil constante a(z): 

• estimação isolada de perfil gaussiano a(z); 

• estimação isolada de perfil constante 5(z): 

• estimação conjunta dos valores únicos de a e b e do perfil de biolumi-
nescência; 

• estimação conjunta de perfis constantes a(z) e 5(z): 

• estimação conjunta de perfis constantes a(z) e 5(z) e do perfil de biolumi-
nescência. 

Os resultados não foram bons na estimação do perfil gaussiano 5(z), embora as 
soluções encontradas constituam aproximações bastante razoáveis. Quase todos os 
casos foram testados sem ruído e também com ruído gaussiano de 2% nos dados, 
embora as estimações conjuntas de perfis constantes tenham somente sido testadas 
com ruído. 

Observou-se no Capítulo 4, que, uma vez conhecidos a e b com ra-
zoável grau de precisão, a reconstrução de perfis verticais de bioluminescência, nos 
casos analisados, é obtida com relativa facilidade, o que pode ser explicado pela 
forte correlação espacial entre as fontes de bioluminescência e as irradiâ.ncias expe-
rimentais. Isto pode ser observado nos perfis verticais de irradiâncias, com e sem 
fontes mostrados no Capítulo 4, onde facilmente se identificam as profundidades cor-
respondentes à presença destas fontes. Validou-se também o modelo adotado para 
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as fontes, no qual o perfil de bioluminescência é representado por uma combinação 
linear de distribuições gaussianas de mesmo desvio padrão. 

A estimação do perfil de a(z) é também efetiva, pois como comenta-
do ria Seção 3.2.1 5  a absorção é o fator dominante na atenuação do feixe luminoso 
propagando-se na água. Já a estimação do perfil b(z) mostrou-se mais difícil, no 
sentido do problema ser pior condicionado, uma vez que a determinação desta gran-
deza parece ser extremamente suscetível à presença de ruído nos dados e aos erros 
de arredondamento numérico. 

A estimação de perfis a(z) ou b(z) apresenta erros em profundidades 
maiores, devido à pouca disponibilidade de informação, causada pelo comportamen-
to assintótico das curvas de irradiâncias, as quais tendem a zero, como pode ser 
visto nas Figuras 4.1 e 4.2. Estimações de a(z) e b(z) mostraram a necessidade do 
uso de um fator de correção relativo à profundidade (veja-se novamente Seção 
3.2.1). Para perfis de absorção, ambos os fatores utilizados (EXP e BBL, este último 
proposto neste trabalho) deram bons resultados. No entanto, parece ser discutível o 
uso de tais fatores nas estimações do perfil de espalhamento (com exceção de um ca-
so citado adiante), especialmente quando se tratam de perfis variáveis, pois causam 
instabilidades na solução. Um fator apropriado de correção relativa à profundidade 
para estimação de perfis verticais b(z) deverá ser objeto de estudos futuros. 

Um outro enfoque possível para diminuir os erros nas profundidades 
menores, como sugerido em (5), seria aumentar o domínio espacial relativo aos da-
dos experimentais para melhorar a estimação de perfis nos pontos onde há menos 
informação disponível. Devido ao sentido dominante de propagação da luz, no ca-
so da superfície para o fundo, há informação sobre as características das regiões 
próximas da superfície em todas as profundidades. No entanto, a informação sobre 
as regiões inferiores do perfil está praticamente concentrada nos dados situados nas 
profundidades maiores. No caso da estimação do perfil de espalhamento, poder-se-ia 
obter melhores resultados estendendo a faixa de medidas para profundidades além 
do nível mínimo que se deseja estimar. 

Outro ponto importante refere-se ao critério de escolha do parâmetro 
de regularização. Este trabalho fez uso da regularização por mdxi rira entropia, con-
forme definido nas Seções 3.3.2 e 3.3.3 e, de maneira geral, utilizaram-se os critérios 
de tentativa-e-erro e de Sena e Toksõz para escolha do parâmetro de regularização. 
Nos casos de estimação de perfis constantes, de absorção ou espalhamento, o critério 
proposto por Sena e Toksõz mostrou-se muito eficiente, uma vez que leva a "acha-
tar" o perfil a ser estimado. Nesses casos, cabe a observação de que se empregou o 
fator de correção relativo à profundidade na estimação da absorção, enquanto que 
na estimação do espalhamento, o uso desse fator foi indiferente. Essa tendência de 
"achatamento" sugere que aplicação do critério Sena e Toksõz para perfis variáveis 
poderia não levar à solução exata, mas a uma aproximação razoável, que constitui 
uma espécie de "valor médio" para o perfil estimado (como constatado em alguns 
casos). No tocante à estimação de fontes, como citado no Capítulo 4, a modelagem 
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do perfil de biolumínescência por uma combinação de distribuições gaussianas leva 
a prescindir, nos casos testados, da regularização, uma vez que o perfil assim gerado 
é inerentemente suave. 

De maneira geral, os resultados foram melhores que os obtidos por Tao, 
McCormick e Sanchez em (58), trabalho no qual o algoritmo utilizado baseia-se na 
Equação 3.1 e os dados observados são constituídos pelo conjunto de irradiâncias 
E, Ed, E0 e E0d  em várias profundidades. Apesar da utilização de dados sem 
ruído, a metodologia proposta no trabalho acima referido, que consiste em estimar 
conjunta e simultaneamente os perfis constantes de absorção e espalhamento e o 
perfil de bioluminescência não foi bem sucedida. 

Em contraposição, no presente trabalho, conseguiram-se bons resul-
tados (mesmo para dados com ruído) para o problema abordado em (58), graças à 
metodologia adotada, ou seja: 

• formulação do problema como um problema de otimização não-linear; 

• estratégia de estimação conjunta e alternada dos perfis de absorção, espa-
lhamento e bioluminescência; 

• função de regularização entrópica; 

• modelagem das fontes de bioluminescência por combinação de distribuições 
gaussianas. 

Assim, uma vez que perfis variáveis a(z) e b(z) puderam ser recons-
truídos isoladamente, presume-se que a estimação conjunta de perfis variáveis de a, 
b e bioluminescência possa ser alcançada com sucesso, uma vez que seja aperfeiçoada 
a estimação de perfis b(z). Isto permitiria avaliar a metodologia proposta através 
da utilização de dados experimentais, ao invés dos sintéticos. 

Cita-se um outro aspecto, bastante comum: o desempenho, em termos 
de tempo de processamento, que dificulta a experimentação de novos casos e o 
aperfeiçoamento da metodologia. Tem-se, tipicamente, um número de iterações alto 
(na faixa 500-1000) e um tempo médio por iteração de 3 minutos, numa estação de 
trabalho Digital Alpha Sable 2100/200. Vislumbram-se, além da solução óbvia de 
se utilizar máquinas mais velozes, algumas possibilidades de se acelerar a resolução 
dos problemas inversos propostos: 

• otimização ou substituição das rotinas para resolução das equações de Ric-
cati (43). no código Hydrolight 3.0; 

• otimização no cálculo dos gradientes do vetor de parâmetros, que é feito pelo 
método das diferenças finitas, na rotina E041JCF da biblioteca NAC; esta 
rotina permite que o usuário forneça uma rotina alternativa para o referido 
cálculo e poderia se utilizar uma aproximação mais conveniente, em termos 
de tempo de processamento; 
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• uso de algoritmos de otimização não-clássicos, como os citados no Capítulo 
3, em substituição à rotina de otimização acima citada. 

O último destes itens parece ser o que oferece um campo mais vasto de alternativas, 
pois poderia levar a atacar de maneira mais eficiente um problema fundamental 
(em termos de métodos de inversão implícitos), que é a busca de novas soluções 
candidatas. 

Quando se cogita a respeito de aplicações práticas, as dificuldades a 
serem enfrentadas se multiplicam, pois a disponibilidade de informação diminui. 
Podem-se citar: 

• estimação de parâmetros (a, 5 ou fontes) a partir de dados iii situ com-
postos não mais por irradiâncias medidas em várias profundidades (z, i = 
1.2,.... N4, mas através de medidas na superfície da reflectância espectral 
de irradiância (R, Equação 2.4) ou da rcficctância espectral de sensoriamen-
to remoto (R 1 5, Equação 2.5); 

• estimação remota de parâmetros a partir de dados de sensoriamento remo-
to, relativos a essas reflectâncias. 

Certamente, aplicações em sensoriamento remoto constituem campo 
relativamente novo, em ótica Hidrológica, e de grande interêsse, mas as dificuldades 
a serem enfrentadas são muitas. Deve-se estimar a radiação emitida pela água 
através da radiação recebida pelos sensores de um satélite, a qual inclui também 
a radiação refletida pela superfície da água e a radiação espalhada pelos gases e 
aerosóis atmosféricos. Para modelar a propagação da radiação emitida pela água 
através da atmosfera, deve-se resolver a equação de transferência radiativa para a 
atmosfera, considerando a posição do Sol e dos sensores do satélite, estimativas da 
natureza e distribuição atmosférica dos aerosóis, etc. Estima-se que menos de 10% 
da radiação detectada no satélite seja proveniente da radiação que efetivamente saiu 
da água (33). 

Como exemplo de aplicação em sensoriamento remoto, tem-se a es-
timação remota multi-espectral da concentração de clorofila no mar (33) (21). A 
alteração do espectro de luz solar na radiação emitida pela água depende da con-
centração de clorofila. Dispondo-se de um satélite com um instrumento como o 
CZCS (Coastal Zone Color Scanner), com 4 canais no espectro visível para medida 
de radiâncias, podem-se obter razões entre radiâncias emitidas pelas água para dife-
rentes canais. Conhecem-se curvas que relacionam essas razões com a concentração 
de clorofila, por exemplo, o logaritmo da concentração com o logaritmo de uma da-
da razão. Assim, dispondo-se das medidas de radiâncias em cada canal, podem-se 
estimar as radiâncias emitidas pela água e calcular as razões e correcioná-las com a 
concentração de clorofila.. 

Certamente pode-se vislumbrar a possibilidade de se desenvolver uma 
metodologia para estimar parâmetros tais como propriedades éticas de águas natu-
rais a partir de dados de sensoriamento remoto, mas no atual status quo parece ser 
precoce afirmar sua viabilidade. 
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A título de uma proposta mais imediata e simples, sugere-se uma me-
todologia para estimação multi-espectral de fontes de bioluminescência, a partir de 
dados in .situ na superfície da. água (não se dispondo mais de dados em diversas 
profundidades, como nos exemplos deste trabalho). Ao invés das irradiãncias, se-
riam utilizadas as reflectâncias espectrais de sensoriamento remoto R5 em diversas 
frequências e para O = ir, ou seja, na direção vertical e para cima. Uma faixa es-
pectral típica para bioluminescência seria de 20 um, dividida em 5 ou 10 intervalos. 
R 5  relaciona a radiação incidente na água com aquela que foi emitida de volta 
para a atmosfera. Essa grandeza é comumente utilizada e pode ser medida com um 
radiômetro, de maneira relativamente simples. 

No problema proposto, a função objetivo, mostrada aqui sem o termo 
de regularização, seria dada por: 

NA 

J(p) = 

onde N, é o número de frequências consideradas. 

exp 
R(p) = L RRS\ - 	

]2 

R(p) representa a soma dos quadrados das diferenças entre os dados gerados para 
a solução candidata e os experimentais, enquanto que RRS.À denota a refiectâncias 
espectral de sensoriamento remoto para O = ir e À = À. Observa-se que a extensão 
dessa proposta para sensoriamento remoto seria mais difícil, pois no momento não 
se dispõe de satélites com essa resolução espectral. 

Finalmente, sugere-se, para estimação de perfis de propriedades óticas, 
a colocação de uma fontes de luz artificial numa profundidade determinada e a 
realização de medidas in situ em diversas profundidades. 
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