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1. INTRODUÇÃO 
 

Lorenz (1963), com o objetivo de explorar as soluções caóticas do modelo de 
Saltzman (1962), expandiu as variáveis de estado deste modelo em série de Fourier, 
retendo termos de baixa ordem. Deste modo, o autor obteve o seguinte sistema acoplado 
não-linear de equações diferenciais ordinárias de primeira ordem:   

 

 

 
onde  está associado com a intensidade do movimento convectivo,  com a diferença de 
temperatura entre as correntes ascendente e subsidente e  com a perturbação do perfil 
de temperatura vertical. Os coeficientes, no caso do sistema terra-atmosfera, são , 

 e .  

A filtragem de Kalman é uma ferramenta de filtragem de erros aplicada, a 
princípio, a modelos lineares (KALNAY, 2003). O Filtro de Kalman Estendido (FKEst) é 
uma adaptação do Filtro de Kalman original (FK) para problemas não lineares. O FKEst 
segue os mesmos passos do FK, mas calcula a covariância dos erros de estimativa 
linearizando as trajetórias não-lineares da dinâmica do sistema. Na prática, substitui-se a 
matriz de dinâmica do sistema por um modelo , chamado de modelo tangente linear 
(MTL).  

O MTL é um operador que transforma uma perturbação final do tempo , em 
uma perturbação inicial do tempo . Assim, os passos para implementação do FKEst 
são os seguintes: 

1) Previsão a partir do modelo: 

 

 
onde  é a previsão,  é a matriz tangente linear,  é a análise,  é a matriz de 
covariância dos erros de estimativa,  é a matriz de covariância dos erros de estimativa 
obtida pela análise e  é a matriz de covariância do ruído de observação. 

2) Cálculo da Matriz Ganho de Kalman: 

 
onde  é a Matriz Ganho de Kalman,  é um operador que transforma as grandezas 
medidas pelos instrumentos meteorológicos nas grandezas utilizadas pelo modelo e  é 
a matriz de covariância dos erros de observação. 

3) Cálculo da estimativa: 

 
onde  é uma estimativa para o vetor  real (sempre desconhecido). 

4) Análise: 

 
onde  é o vetor  medido (com erro de medição). 

 



 

onde  é a matriz identidade. 
 

2. MATERIAL E MÉTODOS 
 

Utilizando passo de tempo de  segundos, integrou-se o modelo de Lorenz 
por 24000 passos de tempo, com assimilação feita a cada 12 passos. Foram assimilados 
dados sintéticos, gerados somando-se um ruído aleatório com distribuição gaussiana de 
variância 2 aos valores da saída do modelo de Lorenz,seguindo a mesma metodologia de 
Härter (2007). As implementações numéricas das equações descritas acima foram 
realizadas utilizando-se linguagem de programação FORTRAN e compilador gfortran. A 
discretização temporal foi realizada através do Método Preditor-Corretor (HOFFMAN, 
1992). 

 
3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 
Nas figuras a seguir, pode-se visualizar a implementação para valores entre 

1000 e 1200 passos de tempo. A curva de cor verde representa o modelo de Lorenz, a 
curva de cor vermelha representa os ruídos gerados artificialmente e a curva de cor azul 
representa o modelo de Lorenz integrado com assimilação de dados pelo FKEst. Em 
cada figura, os gráficos se referem às variáveis ,  e  de Lorenz, respectivamente. 

  

(a)  
 



 

(b)  
 
 
 

(c)  
 

Figura 1: (a), (b) e (c) Implementação do FKEst no modelo de Lorenz. 
 
 
 
 
 
 



 

 
 
 
Também foi calculado, para cada iteração, o Erro Médio Quadrático (EMQ), 

comparando-se a saída do modelo de Lorenz com assimilação de dados por FKEst e a 
saída do mesmo modelo sem assimilação de dados, o qual pode ser analisado no gráfico 
abaixo: 

 
 

Figura 2: EMQ do FKEst aplicado ao modelo de Lorenz. 
 

 
4. CONCLUSÃO 

 
Observou-se um EMQ bastante pequeno, o que indica que o FKEst se mostrou 

bastante eficaz para minimização do erro de previsão das variáveis do modelo de Lorenz. 
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