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RESUMO

As galerias de drenagem urbana sao estruturas pertencentes as redes de
microdrenagem nos centros urbanos, destinadas ao direcionamento das aguas
provenientes do escoamento superficial. Corriqueiramente essas estruturas
necessitam de desobstrucido de sedimentos depositados. Para minimizar os custos
com manutengdo dessas estruturas, diversas equacbes sao propostas para
determinar as caracteristicas geométricas e condi¢gdes de escoamento de forma que
as tornem autolimpantes. A presente dissertacdo apresenta um método para
determinar o limite de deposig¢ao de sedimentos em galerias de aguas pluviais através
da utilizagao de inteligéncia artificial. Primeiramente sao apresentadas as aplicacoes
e rotinas para emprego de redes neurais artificias no mapeamento de problemas
matematicos. Com a finalidade de conhecer as limitacbes deste modelo optou-se
inicialmente por treinar as redes neurais artificiais para a reproducao da equacgao de
Manning, avaliando-as em interpolacdes e extrapolagdes do conjunto de treinamento.
Apods isso, aplicou-se 0 método para a determinacdo do limite de deposicdo de
sedimentos em galerias de aguas pluviais, avaliando a resposta da rede utilizando
dois conjuntos de treinamento diferentes. O primeiro contendo metade dos dados
experimentais disponiveis na literatura, obtidos em tubos de até 450 mm de diametro,
e o segundo contendo 75% dos mesmos dados experimentais. Conclui-se que as
redes neurais artificiais ndo podem ser extrapoladas apds treinadas, devido as
incertezas associadas a confiabilidade dos dados da extrapolacdo de um fenédmeno
fisico desconhecido. Entretanto, para o reconhecimento do comportamento do
transporte de sedimentos em interpolagdes dos dados utilizados observou-se uma
6tima aderéncia aos dados experimentais, obtendo coeficientes de determinagao (R?)
da ordem de 0,999 para grande parte das arquiteturas avaliadas. Em relag&o ao limite
de deposi¢ao de sedimentos em galerias de aguas pluviais, as equagdes de regressao
existentes sdo comparadas com o resultado apresentado pela rede neural e propde-
se uma equagao ajustada na tendéncia apresentada pela rede para a determinagao
do limite de deposigao para extrapolagdes. Com base nos resultados dessa equacéao
indica-se a equacgao de Ota (1999) para a determinagao do limite de deposi¢ao para
extrapolagdes do limite de deposigéo.

Palavras-chave: Transporte de sedimentos. Limite de deposicdo. Redes neurais
artificiais.



ABSTRACT

Storm water sewers are structures that belong to the drainage network of the
cities, which have the function to direct the water of the superficial flow. Commonly
these structures need clearing from the deposited sediments. To minimize the costs
with maintenance of the sewers, various equations are proposed to determine the
geometric characteristics and flow conditions in these structures that provide self-
cleansing conditions. This dissertation presents one methodology to determine the limit
of deposition of sediments in storm water sewers through the use of artificial
intelligence. First are introduced the applications and routines for the employment of
an artificial neural network in the mapping of mathematical problems. With the
objective of know the limitations of this model, it was decided initially to train the
artificial neural networks for the reproduction of the Manning equation, evaluating the
interpolations and extrapolations of the training data set. After that, the artificial neural
networks were applied for the determination of the limit of deposition in storm water
sewers, evaluating the obtained values using two different training data sets. The first
training data set contains half of experiments available in the literature, which was
conducted in tubes of 450 mm of maximum diameter. The second training data set
contains 75% of the same experiments. Concludes that the artificial neural network
could not be extrapolated after their training phase, due to many uncertainties
associated with the extrapolated values, it is impossible evaluate the reliability of the
answer of an unknown phenomenon. However, for the pattern recognition of the
behavior of sediment transport in interpolations of the data, it was observed a good fit
of the results provided by the artificial neural network and the experimental data,
getting correlation coefficients (R?) of 0,999 for most part of the architectures analised.
In relation of the limit of deposition, the existing equations are compared with the
results presented by the artificial neural network and are proposed one equation
adjusted with the tendency presented by the artificial neural network in the
determination of the limit od deposition for use in extrapolations. Analyzing the
equation results, it is indicated the Ota (1999) equation to determine the limit of
deposition in extrapolations.

Keywords: Sediment transport. Limit of deposition. Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUGAO

O transporte de sedimentos esta presente na maioria das obras hidraulicas.
Sejam elas hidrelétricas, canais de derivagao, estruturas de macrodrenagem, redes
de captacdo de esgoto, redes de captacdo de aguas pluviais, portos, hidrovias,
irrigacéo, entre outras. Inerente a prépria operagcdo da estrutura, os sedimentos
carregados pelo escoamento nessas obras podem depositar-se afetando o
comportamento hidraulico da mesma, gerando assim a necessidade de uma maior
frequéncia de manutencgéo.

Tratando-se de galerias de drenagem pluvial, estruturas destinadas ao
escoamento de aguas oriundas de precipitagbes, os problemas mais recorrentes
atrelados ao transporte de sedimentos estdo ligados a sua obstrugao, levando a
problemas diretos e indiretos relacionados ao mal funcionamento dessas estruturas.

A frequéncia de manutencdo dessas galerias deve ser pensada na concepg¢ao
do projeto.

Devido ao crescimento descontrolado dos centros urbanos e a falta de recursos
financeiros disponibilizados para a manutencdo das redes de captagdo de aguas
pluviais, & interessante que o projeto alinhe o menor gasto de implantagdo e o menor
custo de manutencéo ao longo da vida util da estrutura.

Visando a minimizagao dos gastos associados a manutencao da rede de micro
drenagem, surge o conceito de galerias de aguas pluviais autolimpantes, ou seja,
galerias capazes de proporcionar o carreamento de particulas solidas no escoamento,
impedindo que haja deposigao.

Tratando-se do aspecto hidraulico de dimensionamento dessas estruturas, as
galerias de aguas pluviais sdo dimensionadas levando em consideracédo apenas
critérios simplistas de velocidades e/ou tensbes tangenciais maximas e minimas para
uma condicdo de projeto. Devido a simplicidade, esses critérios podem nao ser
suficientes para garantir o funcionamento autolimpante desejado da estrutura.

Como alternativa, sdo sugeridas diversas equagdes empiricas na determinagao
da condicédo de nao deposi¢cao de sedimento nas galerias. Tais equagdes sao
definidas com base em experimentos laboratoriais, destinados a determinagcao do

limite de deposi¢gao em galerias.
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Essas equacgbes obtidas a partir de regressao relacionam diversas variaveis
intrinsecas ao processo, observadas por pesquisadores como Novak e Nalluri (1975),
May et al. (1996), Mayerle et al. (1991), Ab Ghani (1993) e Ota (1999).

A inteligéncia artificial se apresenta como um método alternativo em relagéo as
equacgdes sugeridas, tornando-se uma ferramenta importante no aspecto de
comparacao e/ou selecdo de uma equacgao que melhor represente o limite de

deposigcao de sedimentos no fundo de galerias.

1.1 JUSTIFICATIVA

Haja vista que as galerias de aguas pluviais estdo implantadas em centros
urbanos, as vazodes de projeto estao sujeitas a alteragdes associadas ao crescimento
da area urbanizada na regidao de contribuicdo a estrutura. Isso leva a reducéo do
tempo de concentracdo, menor taxa de infiltracdo e interceptacdo do volume
precipitado, entre outras. Nao obstante, obras e a¢des antropicas na area de
contribuicdo das galerias, geram uma produc¢ao maior de sedimentos arenosos, que
sdo transportados pelas sarjetas e pelo escoamento superficial para o interior das
galerias de aguas pluviais. Logo, € notavel que as condigdes de operacao da estrutura
nem sempre sdo compativeis com o cenario de projeto. Dessa forma, a obstrugdo e a
perda de capacidade de escoamento devido ao assoreamento das galerias durante
sua vida util intensifica negativamente a capacidade de escoamento da rede de
drenagem dessas bacias como um todo.

Com a probabilidade de falha ascendente, as chances de problemas
relacionados a drenagem urbana também aumentam. Problemas esses que envolvem
alagamentos (pontuais ou n&o), operagao da estrutura sobre presséo, necessidade
de manutengéo excessiva, nao apenas da rede de drenagem, mas também de regides
atingidas, entre outros.

Ainda se tratando de mensurar a importancia da caracterizagcdo da
determinacao do limite de deposicdo de sedimentos nas galerias, € plausivel citar a
manutengao preventiva. De maneira que estruturas as quais atendem o critério de n&o

deposigao geram menos manutengdes ao longo de sua vida util.
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As publica¢des de Nagy et al. (2002), Ab Ghani e Azamathulla (2011), Ebtehaj
e Bonakdari (2013), Ebtehaj et al. (2014), Bonakdari e Ebtehaj (2015), Ebtehaj e
Bonakdari (2016), Ebtehaj et al. (2016) mostram que a capacidade de aprendizado de
métodos que utilizam inteligéncia artificial possuem um bom desempenho na

caracterizacdo do transporte de sedimentos.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

Utilizar a inteligéncia artificial para a determinag¢ao do limite de deposicao de
sedimentos no fundo de galerias de drenagem, avaliando e comparando as respostas
fornecidas por uma Rede Neural Artificial com as equagdes de regressao existentes
na literatura, de maneira a identificar a equagao entre elas que mais se aproxima dos

resultados fornecidos pela rede.

1.2.2 Objetivos especificos

Confronto das respostas das RNA com os valores sugeridos pelas equagdes
de regressao existentes.

Avaliagédo da influéncia do conjunto de treinamento nas respostas fornecidas
pelas redes neurais artificiais.

Obtencao de uma nova equacao de regressao gerada a partir de resultados de
redes neurais artificiais, aplicada aos dados experimentais existentes e a comparacao
dessa equacao com as apresentadas na literatura.

Comparacéo dos resultados fornecidos pelas RNA com os dados experimentais

utilizados.
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1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Inicialmente no capitulo 2 desta dissertacéo, sera apresentada uma revisao
bibliografica apontando os principais conceitos e métodos para o desenvolvimento do
trabalho, abordando tanto o tema das redes neurais artificiais quanto o transporte de
sedimentos.

O capitulo 3 subsequente tratara da metodologia empregada para o
desenvolvimento da pesquisa aqui apresentada, destacando os conjuntos de
treinamento e simulagédo utilizados, formas de avalizagdo das redes neurais e
equacgdes ja apresentadas na literatura as quais foram utilizadas para comparagao
com os resultados posteriormente apresentados.

Apos a apresentagao da metodologia, o capitulo 4 demonstra os resultados
obtidos com as redes neurais artificiais € os compara com os resultados obtidos
através de equacgdes empiricas. Com a comparacao, seleciona-se a rede com a
melhor aderéncia aos dados obtidos através de literatura e ajusta-se uma nova
equacéao de regressao baseada na tendéncia apresentada pela rede neural.

Por fim, o capitulo 5 apresenta e discute as principais conclusées observadas

na dissertacao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo tem como objetivo contemplar as principais defini¢des, bases
tedricas relacionadas as Redes Neurais Artificiais, de maneira a subsidiar o método
proposto no Capitulo 3.

Uma Rede Neural Artificial (RNA), pode ser definida grosseiramente como um
sistema computacional capaz de simular o processo decisoério do sistema nervoso de
um ser humano (GRAUPE, 2013).

Essa simulacéo ocorre através de unidades de processamento da informagao
recebida, de maneira que a RNA seja capaz de reproduzir um determinado padrao
apresentado. Tais unidades de processamento podem estar em diferentes camadas
da rede onde elas s&o interligadas por inumeras conexdes. Através dessas conexdes
entre as unidades de processamento que a rede consegue armazenar as informagdes
apresentadas ao sistema, transmitindo a informacao recebida a um estimulo de saida
(BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2007).

O sistema nervoso humano, pode ser caracterizado como um sistema de
processamento de informacdes altamente complexo, ndo linear e paralelo, possuindo
a capacidade de organizar sua forma estrutural, com o objetivo de realizar tarefas
como classificacdo de padrdes, percepgdes, controle motor, entre outras, muito mais
rapido que qualquer outra maquina ou computador existente (KUBAT, 1999).

No sistema nervoso humano as células capazes de conduzir a transmissao dos
impulsos nervosos sao denominadas de neurbnios, e a regido a qual transmite este
impulso € denominada sinapse. Analogamente, em uma RNA as unidades de
processamento sdo denominadas de neurbnios artificiais e as suas conexdes de
pesos sinapticos (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2016).

2.1.1 Principais caracteristicas, vantagens e limitagbes das RNA

Segundo Braga, Ludemir e Carvalho (2007), a aplicagdo das RNA na resolugao

de problemas matematicos complexos € bastante atrativa, do ponto de vista que o
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paralelismo inerente ao sistema possibilita a obtengédo de um desempenho superior a
outros modelos matematicos, levando a concluséo que este sistema é capaz de atuar
como identificador universal de fun¢gdes multivariadas.

Silva, Spatti e Flausino (2016) destacam a capacidade de aproximagao
universal das Redes Neurais Artificiais. Graupe (2013) ressalta que as RNA nos
permite solucionar problemas matematicos complexos apenas utilizando operagoes
computacionais simples (adi¢do, subtracado, divisdo e multiplicagdo) repetidas vezes
através de um algoritmo convencional. A maior contribuicdo das RNA deve partir do
pressuposto que com um sistema simples, seja possivel a resolugédo de problemas
complexos, em especial os ndo analiticos e/ou ndo estacionarios e/ou estocasticos.

As RNA possuem grande capacidade de convergéncia computacional devido
ao paralelismo de sua estrutura, a habilidade em aprender e reconhecer padrdes e a
sua capacidade de reprodugcdo e generalizagdo do problema apresentado. Por
generalizagao, entende-se a capacidade que as RNA possuem em produzir uma saida
aceitavel para um determinado conjunto de pontos ndo apresentado a rede na fase
de treinamento (KUBAT, 1999).

Kubat (1999) apresenta nove propriedades atrativas do ponto de vista usual
das RNA. Desses nove pontos destacam-se dois para o presente trabalho, sendo eles
a nao linearidade das RNA e a capacidade de mapeamento das entradas e saidas.
Essas caracteristicas indicam que as redes possuem a capacidade de mapeamento
de fendbmenos nao lineares, os quais através de informagdes de entrada produzem
informacdes de saida.

Silva, Spatti e Flausino (2016) citam que as caracteristicas mais relevantes
relacionadas a aplicacdo das RNA compreendem a adaptacdo por experiéncia,
capacidade de aprendizado, habilidade de generalizagdo, organizagdo de dados,

tolerancia as falhas e armazenamento distribuido.

2.1.2 Neuronio artificial

A arquitetura de uma RNA é composta basicamente pelas unidades de
processamento e suas conexdes. Dessa forma, os neurdnios artificiais correspondem
as unidades de processamento, indispensaveis a arquitetura de uma RNA (HAYKIN,
2001).
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Conforme apresentado por Kubat (1999), Silva, Spatti e Flausino (2016)

afirmam que os neurdnios artificiais utilizados no sistema ndo sao lineares,

apresentam saidas continuas e realizam fungdes simples, como coletar os sinais (ou

entradas),

resposta,

agrega-los de acordo com a sua fungdo operacional e produzir uma

respeitando sua funcdo de ativacdo. Os neurbnios artificiais podem ser

esquematicamente representados a partir do diagrama apresentado na Figura 1.

Sinais de
entrada

FIGURA 1 - NEURONIO ARTIFICIAL

Limite de
ativacao
(bias)
r O
X1
Funcéo de
ativacao
X2
Saida
xn
-

FONTE: ADAPTADO DE SILVA, SPATTI E FLAUSINO (2016)

Dado um numero de neurénios k, na Figura 1 € possivel identificar os elementos

basicos essenciais para o funcionamento pleno de um neurdnio artificial. Silva, Spatti

e Flausino (2016) descreve-os como:

a)

b)

Sinais de entrada (x4, x,, ..., x,): Correspondem aos sinais ou qualquer outra
medida que venha do meio externo ao neurénio, representando os valores
assumidos pelas variaveis de uma aplicagao especifica. Usualmente, esses
valores s&o normalizados, a fim de incrementar a eficiéncia computacional
dos algoritmos de aprendizagem;

Pesos sinapticos (Wi, Wiz, ..., Wiy): S80 escalares que representam a
ponderacédo de cada um dos sinais de entrada advindos ao neurénio, os
quais permitem quantificar as suas relevancias em relagao a funcionalidade

do respectivo neurdnio;
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c) Combinador Linear: Possui o papel de agregar o produto dos sinais de
entrada pelos pesos sinapticos, produzindo um valor denominado de
potencial de ativagao;

d) Limite de Ativacao (6;): representa uma variavel especifica para que o
resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor razoavel
em direcao ao dado de saida do neurénio;

e) Potencial de ativacéo: E o resultado obtido pela soma do valor produzido
entre o combinador linear e o limite de ativagao;

f) Funcado de ativacéo (¢): Possui o objetivo de limitar a saida do neurénio
dentro de um intervalo de valores a serem assumidos pela sua propria
imagem funcional e

g) Sinal de saida (yy): o qual consiste no valor do dado de saida do neurénio.
Esta associado a uma combinacdo de determinados sinais de entrada,
pesos sinapticos e limite de ativagao.

Conforme Haykin (2001), é possivel descrever matematicamente o

comportamento de um determinado neurénio k, utilizando as duas equacdes abaixo:

n

ukzzwij'_ek (1)

J=1

o) = Vi (2)

Onde x4,x5,...,x, S&0 0s sinais de entrada; wy;, Wiy,..., Wi, SA0 0S pesos
sinapticos do neurdnio k; 6, é o limite de ativagao; u; € o potencial de ativacao; ¢ (uy)

€ a funcao de ativagédo do neurénio artificial k e yx € o sinal de saida do neurdnio k.
2.1.3 Funcgdes de ativagéo

A funcgéao de ativagao ¢ (uy) define o sinal de saida do neurdnio k em fungao do
potencial de ativagao produzido pela combinagao dos produtos dos dados de entrada
pelos pesos sinapticos do neurdnio, somado ao valor do limite de ativagao (HAYKIN,
2001). As fungdes podem seguir as mais diferentes equagdes. Podemos classifica-las

em dois grupos principais, as parcialmente diferenciaveis e as totalmente
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diferenciaveis. No primeiro grupo pode-se citar as fun¢des degrau, degrau bipolar e
rampa simétrica. Compdem o segundo grupo as fungdes: linear, logistica, tangente
hiperbdlica e gaussiana. As fungdes de ativagdo completamente diferenciaveis séo as
fungbes cujas derivadas de primeira ordem existem e s&o conhecidas em todos os
pontos do seu dominio (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2016). Nesta dissertacédo serao

utilizadas apenas as funcdes diferenciaveis.
a) Funcao de ativacao linear

Silva, Spatti e Flausino (2016) cita que a fungédo de ativagao linear possui a
caracteristica de reproduzir em mesma intensidade o valor do potencial de ativagao

para o sinal de saida, possuindo sua expressao definida por:

P (up) = ¢ ug (3)

A derivada da equacéo (3) € apresentada na equagao (4) abaixo:

o'(u) =c (4)

onde c representa uma constante.
b) Funcéao de ativagdo logistica

Diferentemente da fungdo de ativacao linear, a fungéo de ativagao logistica
produz um sinal de saida o qual obedece a curva produzida pela fungao logistica

(SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2016). A funcgéao logistica corresponde a equagéo (5):

1
o) = 14 e-Fur (5)

onde o valor de S representa uma constante relacionada a inclinagao da fungao
logistica em relag&o ao eixo horizontal.
A derivada da equacao de ativacao logistica, equacao (5), corresponde a
equagao (6):
@' (w) = Bew)[1 — p(we)] (6)

A Figura 2 apresenta o comportamento da curva definida pela aplicagdo da

equagao (5):
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FIGURA 2 — FUNGAO DE ATIVAGAO LOGISTICA
1.0

@(uy)

B=1 B=2 B=05
FONTE: O AUTOR (2018)

Nota-se na Figura 2 que para valores de entrada inferiores a 0 a fungao de
ativagao logistica produz valores sempre inferiores a 0,5, e para valores superiores a
0 a fungao retorna valores superiores a 0,5, independentemente do valor de S.

Todavia, para valores de f maiores do que 1 a fungao tende a possuir uma
inclinacdo maior na sua regido central, se comportando assim, muito sensivelmente
para pequenas variagcdes para valores de entrada préximos a 0.

Para valores de  menores do que 1, a fungdo possui um comportamento tipico
de uma fungao tipo rampa simétrica, tornando as respostas menos sensiveis parauma
mesma variagao no dado de entrada.

E possivel observar ainda que, para dados de entrada muito grandes ou muito
baixos, a fungao retorna seu valor de saturacdo, que corresponde a 0 para valores

muito baixos e a 1 para valores muito altos.
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c) Funcao de ativacao tangente hiperbdlica

Diferentemente da equacado logistica, a equacado da tangente hiperbdlica
compreende valores de saida entre [-1,1] (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2016). A

funcao hiperbdlica pode ser definida conforme a equacgao (7):

1— e Pu
o) =

14 e Au (7)
onde o valor de 8, assim como na fungao da tangente hiperbdlica, representa
uma constante relacionada a inclinagdo da fungado logistica em relagdo ao eixo

horizontal. A equacao (8) apresenta a derivada da tangente hiperbdlica:

o' () =5 11+ 9L~ p(w)] ®)

O grafico da funcao da tangente hiperbdlica é representado pela Figura 3. Ao
analisar a figura, observa-se um comportamento similar ao comportamento da fungao
de ativacao logistica. A diferenga encontra-se que para valores de entrada inferiores
a 0, a funcao produz resultados inferiores a 0, e para valores superiores a 0, a fungao
produz resultados superiores a 0, se limitando a imagem compreendida entre -1 e 1.

Contudo, existe o mesmo comportamento da fungdo com a variagcdo do
parametro 8, onde para valores altos a fungcédo se assemelha a uma fungéo degrau, e
para valores baixos a funcédo se assemelha a uma funcéo do tipo rampa simétrica.

Porém nota-se que os valores maximos e minimos que a fung¢ao pode produzir
corresponde aos valores de -1 e 1. Indicando que para entradas muito pequenas a
rede sempre vai retornar o seu valor de saturacao inferior, equivalente a -1, e para

valores de entrada muito altos a rede retornara um valor maximo igual a 1.
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FIGURA 3 — FUNGAO DE ATIVAGAO TANGENTE HIPERBOLICA

@(u)

B=1 p=2 B=05

FONTE: O AUTOR (2018)

2.1.4 Arquiteturas, topologias e processos de treinamento das RNA

A arquitetura de uma RNA define o arranjo da disposi¢cdo dos neurdnios
artificiais e a diregao das conexdes sinapticas da rede (SILVA et al., 2017). A topologia
de uma RNA pode ser definida como as diferentes formas de composi¢des estruturais
gue a RNA pode assumir. Ou seja, a topologia esta associada ao numero de neurdnios
artificiais, as fungdes de ativagdo utilizadas e o numero de camadas de
processamento (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2016).

Haykin (2001) correlaciona a arquitetura da rede em funcao do tipo e processo
de aprendizagem a qual ela sera submetida.

O processo de aprendizagem de uma RNA pode ser brevemente definido como
as etapas de aplicagdo de um determinado roteiro com o objetivo de ajustar os pesos
sinapticos de maneira que o resultado final convirja para o resultado esperado (SILVA
et al., 2017).

Seja qual for a arquitetura utilizada, as RNA podem ser subdivididas em trés
partes diferentes, que correspondem a parte de entrada, processamento e saida dos

dados. As partes de entrada e saida geralmente sdo compostas por uma unica



28

camada. Entretanto a parte de processamento pode possuir varias camadas. A parte
de entrada da RNA é responsavel pelo recebimento dos dados contidos em um padrao
de entrada (Conjunto de dados ou informagdes apresentadas a rede). Usualmente
estes padrées sofrem normalizagbes decorrentes dos dominios e imagens das
funcdes de ativacdo utilizadas nas redes. A parte de processamento corresponde a
parte que possui neurdnios responsaveis por extrair as caracteristicas e
comportamentos dos padrbes de entrada. A parte de saida contém a camada
constituida de neurdnios responsaveis pela apresentacdo dos resultados limite da
RNA (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2016).

As mais diversas arquiteturas podem ser classificadas em dois grandes grupos,
feedforward e recurrent. As arquiteturas feedforward sdo arquiteturas as quais nao
apresentam ciclos em suas ligagdes sinapticas. As redes do tipo recurrent sao redes
que possuem loops em suas ligagdes sinapticas (JAIN e MAO, 1996; HAYKIN, 2001;
SILVA et al., 2016). Nesta dissertacao apenas as redes feedforward serao utilizadas,

isto é, com as iteracdes sem ciclos.

a) Arquitetura feedforward de camada unica

As RNA com arquiteturas feedforward de camada unica sédo as arquiteturas
mais simples encontradas na literatura. Neste tipo de arquitetura, a RNA é composta
de uma camada de entrada que se projeta para uma unica camada de saida, a qual
fornece os valores de resposta da RNA. Estas arquiteturas sdo assim denominadas
devido a unica camada de neurbnios de processamento existente (HAYKIN, 2001).

Sao exemplos de redes deste tipo as redes perceptron e adaline.

b) Arquitetura feedforward de camadas multiplas

As RNA com arquitetura feedforward de camadas multiplas diferem das RNA
de camada unica por possuirem uma ou mais camada de processamento oculta, isto
€, entre a camada de entrada e a camada de saida (SILVA; SPATTI; FLAUSINO,
2016).

A funcao das camadas ocultas € intervir entre os dados de entrada e os dados

de saida de maneira que os neurénios nestas camadas sejam capazes de extrairem
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informacgdes de ordem elevada dos padrées apresentados na camada de entrada.

Caracteristica muito valiosa para problemas multivariados (HAYKIN, 2001).

2.1.5 Rede neural artificial perceptron multicamadas

As redes neurais perceptron Multicamadas sdo caracterizadas por possuirem
pelo menos uma camada de neurbnios escondida em sua estrutura, muitas vezes
denominada de camada oculta (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2016).

Este tipo de arquitetura pode ser classificado como uma rede feedforward,
assim como o perceptron de camada unica, e € imensamente aplicada nas mais
diversas areas da ciéncia (SVOZIL; KVASNIEKA; POSPICHAL, 1997).

As redes perceptron multicamadas possuem um poder computacional muito
superior as arquiteturas sem camadas intermediarias. Este tipo de arquitetura permite
a classificacado de padrbes de entrada que n&o sao linearmente separaveis (GRAUPE,
2013).

Dentre as maiores atratividades em se empregar uma RNA perceptron
Multicamadas, encontra-se a notoria capacidade de aproximagao destas arquiteturas.
Hornik et al. (1989) ressaltam que uma rede com essa arquitetura € capaz de
aproximar qualquer fungao para qualquer grau satisfatério de acuracia.

Além da capacidade de aproximacao de fungdes, as redes neurais artificiais
com arquitetura perceptron Multicamadas s&o conhecidas por sua aplicagcao
envolvendo a solugdo de problemas que necessitam da capacidade de
reconhecimento de padrdes, previsao de séries temporais e otimizacdo de sistemas
(SILVA et al., 2017).

Os neurdnios, quando organizados de tal maneira a formar este tipo de
arquitetura, proporcionam a RNA uma notavel habilidade de extrair as informacgdes
essenciais de um conjunto de treinamento e aplicar em um conjunto de pontos novos
nao apresentados a rede na fase de aprendizagem (SIETSMA e DOW, 1991).

Entretanto, a pesar de muitos autores citarem a capacidade de reconhecimento
de padrdes e capacidade de generalizagao da RNA perceptron multicamadas, as
mesmas ndo apresentam um desempenho desejavel em extrapolagdes dos dados
apresentados na etapa de aprendizagem (BARNARD e WESSELS, 1992).
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A RNA perceptron Multicamadas ou Multi Layer Perceptron (MLP), apresentada
neste capitulo, corresponde a arquitetura de RNA que sera utilizada no
desenvolvimento desta dissertacdo. Nos itens posteriores sera descrito o método de
processamento das informagdes nesta arquitetura e os algoritmos de aprendizagem
da rede, o mais tradicional (backpropagation) e o utilizado na dissertagao (Levenberg-
Marquardt).

2.1.5.1 O processamento de informacdes em uma RNA perceptron Multicamadas

A Figura 4 ilustra uma arquitetura esquematica de uma rede perceptron
multicamadas. Similarmente a uma RNA perceptron de camada unica, o sentido de
processamento ocorre da camada de entrada (mais a esquerda) até a camada de
saida (mais a direita). Porém, diferentemente da perceptron de camada unica, essa
arquitetura de RNA possui um numero maior de neurbnios e de camadas de
processamento, o que possibilita a classificacdo nao linear dos padrées de entrada
(SILVA et al., 2017).

FIGURA 4 - ARQUITETURA TiPICA RNA PERCEPTRON MULTICAMADAS

Saidas
Entradas <

Camada de
entrada

Primeira Segunda
camada camada
escondida escondida

FONTE: ADAPTADO DE SILVA, SPATTI E FLAUSINO (2016)

Analisando a Figura 4, nota-se que as entradas da RNA alimentam a primeira
camada de neurdnios (camada de entrada), a qual processa os dados e transmite a

préxima camada um sinal proporcional a combinagao dos sinais de entrada (potencial
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de ativagao). O potencial de ativagao resultante nos neurdnios da primeira camada é
transmitido a segunda camada de processamento escondida, a qual assim como a
primeira camada, processa os estimulos e passa para a camada de saida (SILVA;
SPATTI; FLAUSINO, 2016).

Ainda na Figura 4, observa-se que a rede é totalmente conectada. Isto €, uma
informacéao de entrada é transmitida em todos os neurdnios da rede devido a todas as
unidades de processamento (neurdnios artificiais) de uma camada mais a direita estar
conectado com todas as unidades de processamento das camadas mais a esquerda
(HAYKIN, 2001).

Braga, Ludemir e Carvalho (2007) enfatizam as funcionalidades de cada uma
das camadas escondidas. No processamento dos dados de entrada, a primeira
camada escondida traga retas no espaco dos padrdes de treinamento. A segunda
camada intermediaria tem a funcdo de combinar cada uma destas retas e formar
regides convexas de maneira que o numero de lados é definido em fungdo ao numero
de unidades a ele conectadas. E na camada de saida, cada neurénio forma regides
as quais sdo combinagdes das regides convexas definidas pelos nodos a ele
conectados da camada anterior.

Cybenko (1989) demonstra que qualquer fungao continua pode ser aproximada
por uma rede neural com apenas uma camada de neurdnios escondida. E qualquer
funcdo matematica pode ser aproximada em uma rede neural artificial com duas
camadas intermediarias. Bishop (1995) enfatiza que uma rede neural com duas
camadas escondidas é capaz de aproximar qualquer fungdo matematica.

Haykin (2001) conclui que a utilizacdo de duas ou mais camadas escondidas
em uma RNA perceptron multicamadas pode facilitar seu treinamento, entretanto,
deve-se sempre estar atento para situacdes de overfitting e underfitting. Ambos os
fenbmenos de overfitting e underfitting condizem com o inadequado numero de
neurénios e/ou camadas escondidas na rede. No caso do underfitting a rede néo ira
convergir a um resultado aceitavel devido ao numero reduzido de camadas e/ou
neurénios. No caso do overfitting, a rede convergira para um resultado bom para os
padrées no conjunto de treinamento, mas para interpolagdes ndo apresentara um
comportamento satisfatorio (SILVA et al., 2017).

Devido a isso, subintende-se que uma das mais importantes etapas em se
construir uma RNA trata-se da escolha do numero de camadas escondidas e do

numero de neurdnios em cada uma destas camadas.
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O overfitting € um dos problemas mais comuns em redes neurais artificiais,
devido as incertezas contidas na selegédo do numero de neurdnios na topologia. Dado
isto, Sarle (1995) indica que a forma mais simples e mais comum de se evitar o
overfitting € parar previamente o treinamento da rede. Para a aplicagao deste método
sugere-se que o conjunto de treinamento seja dividido em dois conjuntos distintos, um
de treinamento e o outro de validagdo; utilizar um grande numero de neurdnios
escondidos; taxa de aprendizagem pequena e valores iniciais pequenos e aleatérios.
O treinamento deve parar quando o erro de validagcdo comegar a subir entre as
iteracoes.

DOUKIM et al. (2010), apresentam a determinagdo do numero de neurénios em
duas etapas. A primeira consiste em uma variagcdo grosseira, onde o numero de
neurdnios varia muito de uma topologia para a outra, e apds isso a segunda etapa,
denominada de variacao fina, onde se altera de unidade em unidade o numero de
neurénios em uma camada buscando o menor erro quadratico médio para o conjunto

de cada treinamento da rede.

2.1.5.2 O modelo de aprendizagem da RNA Perceptron Multicamadas

Conforme apresentado no item 2.1.5.1 e ilustrado na Figura 4, as RNA com
arquitetura do tipo perceptron multicamadas usualmente possuem os sinais funcionais
e 0s sinais de erro, os quais estao diretamente relacionados a arquitetura da rede e o
procedimento (algoritmo) de aprendizagem (BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2007;
GRAUPE, 2013; HORNIK, 1991; SILVA et al., 2017).

Braga, Ludemir e Carvalho (2007), Silva, Spatti e Flausino (2016) e Bishop
(1995) as redes perceptron multicamadas possuem duas fases de processamento, a
fase forward e a fase backward. A fase forward é corresponde a fase que promove a
saida de um sinal da rede com base em um padrao de entrada. Ja a fase backward
utiliza a diferenca entre o dado de saida obtido e o dado de saida que deveria ter
resultado na rede, e propaga esse erro retroativamente na rede, provocando uma
atualizacao dos pesos e dos bias das unidades de processamento.

A fase forward para a rede perceptron multicamadas independe do método de
treinamento, o qual ira influenciar apenas na fase backward. Os métodos de
aprendizagem de uma RNA perceptron multicamadas podem se dar por diversos

algoritmos consagrados, como o Backpropagation, Levenberg-Marquardt, Resilient
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Propagation, Manhattan Update Rule, Scaled Conjugate Gradient, Quick Propagation,
Simulated Annealing e Algoritmos Genéticos (MARTINS et al., 2016). Para a fase
backward serao apresentados nos itens posteriores os algoritmos de backpropagation

e Levenberg-Marquardt.

a) Fase de propagacao dos sinais de entrada

Fausett (1993) demonstra o funcionamento da fase forward de uma RNA
perceptron multicamadas. Para um melhor entendimento deste processo a Figura 5
pode ser utilizada. Nela estdo apresentadas duas camadas tipicas da RNA perceptron
Multicamadas, com i dados de entrada e m dados de saida, contendo j neurénios
artificiais na primeira camada escondida e k neurbnios na segunda camada
escondida. Além disso, é possivel identificar as variaveis correspondentes aos pesos
sinapticos entre os neurbnios das camadas da RNA, onde wi sdo os pesos sinapticos
entre os dados contidos na camada de entrada e a primeira camada de
processamento oculta da RNA, wjx sdo 0s pesos sinapticos entre os neurdnios da
primeira e segunda camada de processamento oculta e wkm S840 0s pesos sinapticos

entre a segunda camada de processamento oculta e os dados de saida da RNA.

FIGURA 5 — CONEXOES TIPICAS DE UMA REDE NEURAL PERCEPTRON MULTICAMADAS

FONTE: ADAPTADO DE SILVA, SPATTI E FLAUSINO (2016)
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Silva, Spatti e Flausino (2016) e Fausett (1993) apresentam o algoritmo de
propagacao dos sinais de entrada (fase forward). Durante a etapa forward cada dado
pertencente ao padrao de entrada apresentado a primeira camada (x4, x5, x3, ..., X;), €
multiplicado pelo seu peso sinaptico (w;;) e somado com o limite de ativagéo ligado a
cada neurdnio da primeira camada escondida (¢;,) e propaga um sinal para a camada

subsequente. A equagao (9) apresenta o potencial de ativacdo dos neurdnios da
primeira camada escondida.
i
u; = inwij + 61 9)
1
Com o processamento de todos os potenciais de ativacao da primeira camada
escondida, os estimulos recebidos pelos neurbnios da segunda camada escondida
serdo equivalentes ao resultado da fungdo de ativagcdo dos neurdnios da primeira
camada acrescidos do limite de ativagdo da segunda camada. A equagéo (10)

descreve o estimulo recebido pela segunda camada de processamento.
j
Uy = Z <P(Uj)ij + Oy, (10)
1

De forma analoga, apos o processamento de todos os potenciais de ativagao
da segunda camada escondida, os estimulos recebidos pelos neurénios da camada
de saida serdo equivalentes ao resultado da funcédo de ativagado dos neurbnios da
segunda camada acrescidos do limite de ativagdo da camada de saida. A equagao

(11) apresenta o estimulo recebido pelos neurdnios da camada de saida.

J
Ym = Z P IWikm + O3 (11)
1

Para a obtencao dos dados de saida aplica-se novamente os sinais recebidos

na funcao de ativagao nas unidades de processamento da camada de saida:

Zm = ©(Ym) (12)

Durante a etapa de treinamento cada dado de saida calculado pela rede é
comparado com o dado que a rede deveria ter retornado, associando assim um erro

correspondente a diferenga entre o dado resultante na rede e o dado correto. Com
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base neste erro entdo é feita a correcdo dos pesos sinapticos entre as camadas
(FAUSETT, 1993).

b) Modelo de aprendizagem Backpropagation

Ap0s a fase forward, deverao ser analisadas as diferengas entre os resultados
obtidos pela rede neural e os resultados que deveriam ser obtidos, para todos os
padrées do conjunto de treinamento. Essa diferenca é propagada para as camadas
anteriores utilizando o valor do erro quadratico médio, descrito pela equacéo (13)
(BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2007; FAUSETT, 1993; SILVA et al., 2017):

1 m
EQM®) =3 ) (da®) = Za(®))’ (13)

Onde d. € o valor desejado de saida de uma variavel para um determinado
padrdo de entrada p. Com base no erro produzido para cada padrdo de entrada
apresentado a rede, descrito na equagao acima, atraves da regra da cadeia € possivel
determinar o gradiente da corregcdo de cada um dos pesos sinapticos da RNA através
das equagoes (14) e (15) (SVOZIL; KVASNIEKA; POSPICHAL, 1997):

®
OE
wy; D =w; O —a (m) (14)
®)
OE
0, =6, —a (gj) (15)

Onde a é a taxa de aprendizagem da rede, os valores wj e 6; séo
respectivamente os valores correspondentes ao valor do peso sinaptico e do limite de
ativagao genéricos corrigidos, de quaisquer uma das camadas da RNA, onde o indice
i esta associado a camada anterior e j a camada posterior do peso a ser corrigido e t
corresponde a iteracado da rede neural.

O termo relativo a derivada parcial o qual é apresentado nas equacgdes (14) e
(15), pode ser obtido através da derivagao do valor do erro em relagdo ao peso
sinaptico da camada que de deseja corrigir. Isto €, pode ser definido como o gradiente
local em relagéo ao j-ésimo neurdnio da camada posterior (SILVA et al., 2017).

Braga, Ludemir e Carvalho (2007) apresenta a resolugao desta derivada parcial

relacionando o nivel da camada em que se deseja atualizar os pesos. Para os pesos
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da camada de saida, representados na Figura 5 como wkm 0 valor da derivada pode

ser escrito como:
OE

6ka

= (dm - Zm) -f’(ym)-f(u’k) (16)
Skem = (dm = zm) - [ (Ym) (17)

Logo, podemos escrever as equacgoes (16) e (17) para a correcdo dos pesos

sinapticos e dos limites de ativagao da terceira camada da Figura 5 como:
Wien T = Wi @ — a[Sgem - f (') 1© (18)

9m3(t+1) = 9m3(t) - a[6km](t) (19)

Para as outras camadas intermediarias a correcéo dos pesos se da de forma

diferenciada. Para os pesos correspondentes a segunda camada escondida, tém-se:

SE [ o
S = <Z Sim .ka) ST f(wy) (20)
Sjk = (Z Siem -wkm) S (21)
1
Wi D = w © — a8y fu) |© (22)
8, = 6,© _ a[5;,] " (23)

Para a primeira camada escondida tém-se:

SE [x ,

w Z 8- Wik | -f'(w)- f (x2) (24)

j
8 = z Sie -wik | - f'(uj1) (25)

1

®)

wi D = w, O —al8; . f(x) ] (26)
gil(t+1) _ eil(t) _ a[6ij](t) 27)

Para uma melhor compreensao pode-se dizer que o algoritmo backpropagation
procura minimizar o erro obtido pela rede neural, ajustando pesos e limites para que
eles correspondam as coordenadas dos pontos mais baixos da superficie do erro, logo

utiliza-se um método de gradiente do erro. Este gradiente garante que a fungao
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caminhe sempre na diregdo que o erro for menor. Para a resolugao de problemas
simples, este minimo certamente compreendera ao erro minimo global, porém para
fungcdes mais complexas este erro pode ser um minimo local, induzindo a uma
interpretacdo errbnea do resultado apresentado pela RNA (BRAGA; LUDERMIR;
CARVALHO, 2007).

c) Modelo de aprendizagem Levenberg-Marquardt

A utilizacdo do método de aprendizagem backpropagation tende a possuir uma
convergéncia muito lenta, requisitando um elevado custo computacional para a
execucao da fase de treinamento. Um dos algoritmos utilizados com a intencéao de
deixar a fase de treinamento mais rapida e com um custo computacional menor € o
algoritmo de Levenberg-Marquardt (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2016).

Este método corresponde a aplicagdo de um método de gradiente de segunda
ordem, baseando-se no método dos minimos quadrados que pode ser incorporado ao
modelo backpropagation com o objetivo de potencializar a eficiéncia do treinamento
da rede neural (SILVA; SPATTI; FLAUSINO, 2016). A expressao a qual caracteriza o

aprendizado iterativo da rede pode ser escrita como:

AW = (JTW).JW) + u. )L JT(W).E (28)

Onde W corresponde a matriz genérica de pesos sinapticos de qualquer
camada intermediaria, e E ao vetor erro referente as p amostras de treinamento.

A matriz jacobiana (JW) é representada conforme equagédo (30), também
genericamente para qualquer uma das matrizes de pesos sinapticos envolvida na
RNA.

jw) =Jjw (29)
FOE(1) DE(1) 9E(1) JE(1)  OE(1) IE(1)"
oW, AW W, Wyt WLt AW,
0E(2) 0E(2) 0E(2) 0E(2) 0E(2) 0E(2)
JW =|ow,," oWy, " OW, 1" oWyt v AW, 1" oW, " (30)
0E(p)  OE(p) OE()  OE()  OE()  OE(p)
oWy 1" oWy, " oW, 1" oWy, ™ OW,," oW, "]

Onde n é o numero de camadas, p o numero de amostras, k 0 numero de

neurdnios na camada n -1 e [ o numero de neurbnios na camada n.
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Com os elementos das matrizes calculados, emprega-se a corre¢ao dos pesos
na fase backward. Com isso, nota-se que ocorre um decréscimo do tempo de
treinamento da RNA na ordem de 10 a 100 vezes em relagcdo ao tempo de treinamento
utilizando o backpropagation normal. Entretanto alerta-se para problemas de
convergéncia quando a matriz JW ser mal condicionada (SILVA; SPATTI; FLAUSINO,
2016).

2.2 TRANSPORTE DE SEDIMENTOS

Este item tem como objetivo apresentar os estudos mais relevantes
encontrados na literatura, destacando equacodes, teorias e demais definicbes de
maneira que subsidiem o método proposto apresentado no Capitulo 3.

Inicialmente sdo apresentados e descritos os topicos referentes ao escoamento
em canais abertos, critérios de dimensionamento de galerias de drenagem e estudos
existentes referentes a determinagéo do limite de deposi¢cédo de sedimentos.

Ao fim deste item sera apresentado as pesquisas mais relevantes em relagao
a utilizacao de redes neurais artificiais na determinagcéo do limite de deposicéo de

sedimentos em galerias.

2.2.1 Escoamento uniforme

O escoamento permanente (que nao sofre alteragées ao longo do tempo) em
que a profundidade, a vazao e a velocidade média se mantém constantes ao longo do
percurso € denominado uniforme. Nessas condigdes, a linha de energia e a superficie
do escoamento sdo paralelas. A condigao uniforme nao € pontual, € um estado o qual
0 escoamento tende a assumir em um canal suficientemente longo, sem a existéncia
de interferéncias que possam modificar as condigcdes do escoamento. Ver Cardoso
(1998), French (1987) e Henderson (1966).

Para propdsitos de explicagdo, um canal suficientemente longo com declividade
subcritica é apresentado na Figura 6. Nota-se que a superficie de agua é ondulatoria
na regiao de transi¢cao (escoamento variado), e apés um trecho com comprimento

suficiente o escoamento torna-se uniforme. A profundidade de agua no canal para o
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desenvolvimento das condi¢cbdes uniformes € denominada profundidade normal, e a

linha pontilhada representa a profundidade critica no trecho (CHOW, 1959).

FIGURA 6 - ESTABELECIMENTO DA CONDIGAO UNIFORME
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FONTE: ADAPTADO DE CHOW (1959)

Henderson (1966) apresenta que as leis da resisténcia sdo em esséncia as
mesmas tanto para canais abertos quanto para escoamentos em tubos operando com
pressdes superiores a atmosférica. Entretanto, as condi¢cdbes de contorno sao
diferentes nos dois casos. No primeiro, a resisténcia do escoamento no contato com
o ar € muito menor do que a resisténcia oferecida em contato com o material do leito,
0 que proporciona uma distribuicdo nao uniforme das tensdes tangenciais ao longo do
perimetro molhado da sec&o. No segundo caso, as condigbes de contorno séo as
mesmas em todo o perimetro molhado do escoamento, ocasionando uma distribuigdo
uniforme das tensdes tangenciais ao longo da secgéo.

Dentre as equacdes para a determinacdo da capacidade de escoamento em
regime uniforme considerando os efeitos de resisténcia ao escoamento, encontram-
se as equacgdes de Chézy e de Manning. A equacgao de Chézy é apresentada segundo

a equacgao (31).
V =C/R,S (31)

A
Ry= 3 (32)

Onde V é a velocidade em m/s; C é coeficiente de Chézy; A é a area molhada
em m?; P é o perimetro molhado em m, onde se desenvolve a tensado tangencial do

contorno; Rn € o raio hidraulico em m e S a declividade longitudinal em m/m.
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A equacdo de Manning advém de uma derivagdo da equacao de Chézy,
considerando que o coeficiente de Chézy (C) varia com a raiz sexta do raio hidraulico,

conforme apresentado na equacéo (33):

1
Ry /s (33)

Onde n é o coeficiente de Manning em m-"/3s,
Ao substituir a equagao (33) em (31) obtém-se a equagao de Manning,

representada pela equacéao (34):

V= % R,/35"2 (34)

Ao multiplicar pela area de escoamento obtém-se a equagao para a vazao:

1
Q = EA Rh2/351/2 (35)

A vazao em um trecho de geometria constante e condicbes de escoamento
uniformes pode ser determinada pela equacéo (35), tanto em canais quanto em tubos.
Henderson (1966) relaciona a equacéao (31) com a equacgao de resisténcia em
tubos de Darcy:
A V2
§==_ (36)
D 2g
Onde S é a declividade longitudinal em m/m (constante em escoamentos
uniformes), As € o coeficiente de Darcy, I € o comprimento do tubo em m, D é o didmetro
do tubo em m, V é a velocidade em m/s e g a aceleragao da gravidade em m/s2.

Igualando as equagdes (31) e (36) € possivel obter as seguintes relagdes:

89
= |— 37
c= 5 (37)
n= Rh1/6 —/15 (38)
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2.2.2 Galerias de drenagem

As redes de microdrenagem urbanas sao constituidas de sarjetas, bocas de
lobo, pogos de visita e de queda, caixas de ligacdo e galerias de drenagem. As
galerias possuem a fungdo de conduzir as aguas provenientes do escoamento
superficial gerado pela ocorréncia de uma precipitagéo, e captado pelas sarjetas e
bocas de lobo (ASCE, 2007).

Utiliza-se como premissa nos dimensionamentos de galerias de drenagem que
a vazéo de projeto ira ocorrer na estrutura em condi¢gdes onde o escoamento sera
uniforme e livre. Para isso, comumente é empregada a equacado de Manning para a
determinacdo do didmetro necessario da galeria para o escoamento da vazéo de
projeto (TOMAZ, 2013).

As dimensdes das galerias de aguas pluviais variam de acordo com a vazao de
projeto, onde comumente sao utilizados didmetros variando na faixa entre 0,30 m a
1,50 m (TUCCI, 2004).

Vongvisessomjai et al. (2010) indicam que o dimensionamento das galerias de
drenagem esta sujeito a dois tipos de cargas: vazdes altas e baixas. Em vazdes altas
as galerias devem proporcionar condi¢ées de escoamento a vaz&o de projeto. Para
as vazodes baixas, as galerias devem ficar livres da deposi¢cdo de materiais. De forma
a minimizar as intervengdes de manutengéo na estrutura.

Além da vazao de projeto, existem outros critérios que podem ser utilizados
como premissas no dimensionamento das galerias. Tais critérios correspondem a
limites inferiores e superiores de velocidades e, critérios de tensao tangencial minima.
O limite de velocidade maximo € adotado para que nao haja abrasao excessiva dos
tubos da rede, dado que a alta velocidade do escoamento pode colocar os graos de
sedimentos em suspensdo em atrito com as paredes do tubo. O limite de velocidade
minima e a tensao tangencial minima sao fixados de maneira a nao proporcionar a
deposig¢ao de sedimentos no fundo das galerias.

De modo a evitar a abrasdo dos tubos, a velocidade maxima para o escoamento
€ da ordem de 3,00 m/s. Entretanto devido a confecgdo de tubos com materiais
melhores essa velocidade maxima limite pode ser maior (MAYS, 1999, 2004).

Velocidades maximas limites equivalentes a 9,00 m/s sao recomentadas pela
Santa Clara County (2007).
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O critério mais utilizado para o dimensionamento das galerias de aguas pluviais
corresponde a adogao da velocidade minima, a qual usualmente encontra-se em uma
faixa entre 0,75 m/s e 1,00 m/s (OTA, 1999).

Diversas publicagbes e autores como Fendrich et al. (1997), Mays (1999),
ENGINEERING, 1994; Tucci (2004) e Tomaz (2013), indicam que a velocidade
minima do escoamento deve estar na faixa entre 0,60 m/s e 0,80 m/s, para que nao
haja a deposi¢cao de sedimentos no fundo dos tubos.

As publicagdes de Tomaz (2013) e May et al. (1996) sugerem que além de a
velocidade estar acima da faixa indicada acima, a tensdo tangencial minima deve
estar acima de 1,00 N/m? e outros apresentam valores maiores, chegando a
7,00 N/m? para que nao haja deposi¢cao de sedimentos nas galerias.

Tradicionalmente, esses critérios sdo estabelecidos para o escoamento em
galerias operando com secg¢ao plena. Para escoamentos rasos, os critérios de
velocidades minimas e tensdes tangenciais minimas podem nao ser suficientes para
garantir a caracteristica autolimpante da estrutura. A utilizagcdo destes valores
minimos isolados nao sao bons indicadores para a determinagdo da condi¢ao
autolimpante em galerias de drenagem (AMERICAN SOCIETY OF CIVIL
ENGINEERS (ASCE), 2007).

2.3 TRANSPORTE DE SEDIMENTOS EM GALERIAS DE DRENAGEM

As galerias de drenagem urbanas recebem uma alta carga de sedimentos
solidos nos escoamentos afluentes. A depender das caracteristicas dos sedimentos e
do escoamento na galeria, a concentracdo de sedimentos vez pode prejudicar o
funcionamento hidraulico da estrutura.

Quando a concentracdo volumétrica € muito elevada, o sedimento pode
depositar no fundo das galerias de drenagem, levando a uma reduc¢ao da capacidade
de descarga da estrutura. A deposi¢cao pode ser estudada através da condicéo
incipiente de Shields e do limite de deposicado. Neste trabalho sera estudado o limite
de deposigao, ainda que no item subsequente seja dado uma breve introducdo a

respeito da condigao incipiente de Shields.
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2.3.1 Condigao incipiente de Shields e transporte de sedimentos por arraste

Em leitos moveis, a condi¢ao incipiente de movimento é definida através de
analises experimentais, onde ao modificar o escoamento identificam-se as particulas
de sedimento que comegam a se movimentar, e a partir dessas observagdes ajustam-
se equacgdes empiricas que descrevem este fendmeno (RAUDKIVI, 1967).

Shields desenvolveu um estudo classico para determinar as condi¢des
incipientes de movimento em canais aluviais. Henderson (1966) apresenta um
desenvolvimento tedrico para o estudo de Shields utilizando seis parametros
fundamentais, sendo eles a tensao tangencial no leito (t0), a massa especifica do grao
(ps), @ massa especifica do fluido (p), o didmetro do gréo (dso), a aceleragdo da
gravidade (g) e a viscosidade do fluido (v).

Através de uma analise dimensional, € possivel agrupar tais grandezas em trés
numeros adimensionais, sendo eles:

To  Ps e dsom
pgdso’ p v
Uma outra maneira de expressar o valor da tensdo tangencial € através da

velocidade de corte, apresentada na equacao abaixo:

vi= = (39)

Ao igualar a equacéo acima com os numeros adimensionais e eliminar o termo
relativo a tenséo tangencial para a primeira e terceira equacéao, € possivel obter as

seguintes relagdes:
*2

v
E" = (40)
" gdso
p
S = ?S (41)
*d
Re* — v 50 (42)
v

A equacao (40) apresenta um parametro com termos similares ao numero de
Froude; a equagédo (41) apresenta a densidade relativa submersa do sedimento e a

equacgao (42) corresponde ao numero de Reynolds da particula.
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A Figura 7 apresenta a condi¢ao incipiente de Shields obtida da correlagao
entre Fr*/(Ss—1) e Re* analisando resultados experimentais. Nota-se que para a regiao
acima da curva, existe o transporte de sedimentos, e na regido abaixo da curva nao
existe o transporte de sedimentos, sendo assim, pode ser definida como um limite de
deposicdo de sedimentos.

FIGURA 7 — DIAGRAMA DE SHIELDS
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FONTE: ADAPTADO DE VANONI (1975)

O parametro adimensional referente a tensao tangencial, também apresentado
como parametro de Shields, para o calculo da condigdo incipiente representa a
capacidade do escoamento transportar o sedimento, e pode ser escrito como:

2
7o u*

 pgdso(Ss— 1) gdse(Ss— 1)

Y (43)

Onde 10 € a tensdo tangencial no fundo do tubo em N/m?; g é a aceleragéo da
gravidade em m/s?; dso € o diametro do sedimento em m; p a massa especifica do
fluido (kg/m?3); Ss € a densidade relativa do sedimento e u* a velocidade tangencial ou
velocidade de corte expressa em m/s.

Graf e Acaroglu (1968) propuseram uma relacdo entre o parametro de
transporte e o parametro do escoamento, ambos apresentados nas equacoes (44) e
(45), respectivamente. A correlagéo entre estes dois parametros € apresentada na

equagao (46), a qual foi obtida através de analises teoricas das forgas hidrodinamicas
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agindo na particula. Graf e Acaroglu (1968) comentam ainda que essa relagéo pode

ser utilizada tanto em canais quanto em condutos fechados.

B C, R,V
" dso 2/g(5: = 1) (44)
(Ss — Ddso
Pa = TSR, (45)
¢ =10,39¢,7>> (46)

Onde Cv é a concentragao volumétrica na condigao limite para o transporte de
sedimentos em ppm; Rx € 0 raio hidraulico em m; V € a velocidade do escoamento em
m/s; dso € o didmetro médio da particula em m; g é a aceleragao da gravidade em m/s?;

Ss a densidade relativa do sedimento e S € a declividade longitudinal do tubo em m/m.

2.3.2 Limite de deposigdo em galerias de drenagem

Mark et al. (1995) citam que o tipo de transporte de sedimentos em galerias de
aguas pluviais pode variar entre estagdes secas e umidas. Sedimentos que durante
estagdes secas sao transportados no leito do canal, em estagbes mais chuvosas
podem ser transportados em suspensao, devido a maior frequéncia e ao maior volume
de escoamento nas galerias.

A deposigao de particulas sélidas no fundo de galerias de drenagem ocorre
devido a proépria natureza da variacdo de condicdes do escoamento. Quanto mais
tempo estas particulas ficam no fundo dos tubos, mais provaveis sdo as mudancgas
nas caracteristicas fisicas dos sedimentos (NALLURI; GHANI AB.; EL-ZAEMEY,
1994).

A identificagdo do limiar do movimento de sedimentos em galerias de drenagem
€ fundamental para a determinagao do limite de deposicao. Apesar do mecanismo de
transporte de sedimentos em tubos ser ligeiramente diferente do mecanismo para
canais aluviais, existe similaridade nos casos onde o tubo apresenta uma camada de
sedimento depositado (problema de fundo movel) (ALVAREZ-HARNANDEZ, 1990).

Ota (1999) comenta que o movimento incipiente € o comego do movimento
causado por um campo de fluxo. Devido a dificuldade de determinar este limite,

existem varios critérios para a definicdo dessa condicao.
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Ab Ghani (1993) cita que existem duas formas tradicionais utilizadas para
analisar os dados de transporte de sedimentos em tubos com leito fixo, a analise
dimensional e a analise tedrica. As analises dimensionais envolvem a geracgao de
modelos onde as equagdes resultantes sdo obtidas através de ajustes estatisticos e
empiricos. Por outro lado, as analises tedricas se norteiam nas forgas agindo na
particula de sedimento, as quais usualmente levam a equacdes complexas.

O uso de parametros adimensionais para determinar a condigéo limite de
transporte de sedimentos € comum dentre os estudos analisados. Entre os
parametros observados, pode-se citar o parametro de transporte (@), o parametro da
tensao tangencial (i) e o numero de Froude da particula (Fr*) adimensionais.

O parametro de transporte (@) e o parametro da tensdo tangencial (y) séo
vastamente utilizados no transporte de sedimentos em leitos méveis. Em leitos rigidos,
alguns pesquisadores preferem utilizar outros parametros, devido a dificuldade em

determinar a tens&o tangencial no fundo do tubo (OTA, 1999).

2.3.2.1 Limite de deposicao

O limite de deposi¢ao de sedimentos em galerias é estudado com o objetivo de
determinar as condigbes do escoamento que nao proporcionem a deposicao de
sélidos, determinando assim a caracteristica autolimpante da estrutura.

A condigao limite de deposigdo em galerias passou a ser enfocada depois do
trabalho de Novak e Nalluri (1975a). Quando a tensao tangencial é alta o suficiente, o
sedimento pode ser transportado nas galerias sem que haja nenhum depdsito. Existe,
entretanto, um limite da concentracdo volumétrica dos sedimentos no escoamento a
qual os sedimentos comegam a depositar. Esse limite corresponde ao limite de
deposi¢cao. Com o aumento da concentragdo volumétrica, os sedimentos tendem a
depositar em pequenas quantidades, mas continuam o movimento formando dunas.
Aumentando ainda mais a concentragao volumeétrica, uma deposi¢cao continua pode
se formar, porém ndo ha um movimento generalizado dos movimentos depositados.
Nesse momento ocorre o transporte de sedimentos sobre fundos méveis (OTA, 1999).

Estudos sobre o transporte de sedimentos sobre leitos fixos tem concluido que
a velocidade necessaria para manter o tubo livre de depdsitos de sedimentos depende

de uma série de informacdes, sendo que as mais impactantes correspondem ao raio
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hidraulico, forma e rugosidade do tubo, concentracdo de sedimentos e tamanho do
grao, entre outras (MAYERLE; NALLURI; NOVAK, 1991).

Para a determinacdo do limite de deposicao, sao utilizadas equacdes
determinadas com analises experimentais, realizadas com particulas de areia nao
coesivas (MAY et al., 1996). As equagdes mais utilizadas para a determinagdo do
limite de deposi¢ao correspondem as equacgdes de Novak e Nalluri (1975), Mayerle et
al. (1991), May et al. (1996), Ab Ghani (1993), Ota (1999) e Vongvisessomijai et al.
(2010).

Novak e Nalluri (1975) analisaram a condi¢gdo do limite de deposicdo de
sedimentos utilizando particulas cujo didametro variou entre 0,60mm e 50mm em um
tubo de PVC com 152mm de didmetro e 10,00 m de comprimento. Através da
comparagao entre o parametro de transporte e a tensado tangencial adimensional foi
possivel obter a equacéo (47).

¢ =116y, > (47)

Mayerle et al. (1991) analisaram o transporte de sedimentos utilizando areia
graduada com diametro dos graos variando entre 0,50mm e 8,74mm com densidade
média de 2.550 kg/m?® em um tubo de 152mm de didmetro e 20,50m de comprimento.
Em seu estudo, Mayerle et al. (1991) buscaram definir a maxima taxa de transporte
possivel de sedimentos ao longo de um tubo limpo sem deposi¢gdo, ou seja o
transporte de sedimentos no limite de deposi¢cdo. Como resultado de seu estudo,
apresentaram equacdes que determinam a velocidade critica do escoamento como
funcao do tamanho do grao, densidade, concentracao e as caracteristicas do tubo. A
equacao (48) apresenta a determinacgao da velocidade critica sem a consideragao do
coeficiente de atrito no fundo do tubo:

Ve 0,23 <d50>_0'68
=432C," —
\/g dso (Ss— 1) ' Ry (48)

Ao substituir as equacodes (44) e (48) na equacao (47) pode-se obter um valor

para a declividade no limite de deposigao:

-0,65
d50 0,351 AO
S = 0,203 (Sg — 1)C,>%° (—) — (49)
Ry, 8
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Ao comparar a equacgao (47), com a equacao (46), Novak e Nalluri (1975)
concluem que os resultados fornecidos entre ambas as equagdes sao quase idénticos
para valores de ¢ > 1, mostrando que a condigao limite de deposigcdo em um tubo,
como é o caso das galerias de drenagem, pode ser analisada através da mesma
relacdo empregada para leitos moveis (¢ — Y4).

Mayerle et al. (1991) apresentaram também a mesma equagao, porém com a
consideracao do coeficiente de atrito de uma forma interativa, utilizando as equacgdes

abaixo a fim de avaliar a velocidade e o coeficiente de atrito no limite de deposigao.
-0,56

Ve ~0,14 , 0,18 (d50> 0,18
= 14,43 D S O A
\/9 dso (Ss— 1) o ' Ry, ’ (50)
k. —k
SRh = 0,013 D, *** ¢,**° (51)
L, [251 k
Tz " %®lReyn 148R, (52)
1
g (Ss - 1) /3
Dy = (£2=)  dso (53)

Onde ks é a rugosidade equivalente com sedimentos no escoamento em m; k é
altura de rugosidade em m e Dyr 0 didmetro adimensional da particula.

Ao analisar as equacgoes, é possivel afirmar que a velocidade autolimpante dos
tubos, isto € no limite de deposicdo, decresce com o tamanho da particula do
sedimento, aumenta conforme o raio hidraulico e a concentragdo volumétrica,
aumenta com o aumento do coeficiente de atrito na presenca de sedimentos no
escoamento (MAYERLE; NALLURI; NOVAK, 1991).

Ab Ghani (1993) realizou testes em tubos com diametros de 154mm e 305mm,
ambos com comprimento de 20,50m, e um tubo com 450mm de diametro com
comprimento de 21,00m. A rugosidade do tubo de 305mm de didmetro foi definida
utilizando areia com didametro equivalente variando entre 0,50mm e 1,00mm. Para as
analises nos tubos de 154mm e 305 mm de didmetro, os sedimentos utilizados tiveram
diametros variando entre 0,50mm e 10,00mm de material ndo coesivo e
uniformemente distribuidos, com densidades variando entre 2530 kg/m?® e 2593 kg/m>.
Ja para as analises feitas no tubo com 450mm de didmetro os sedimentos

apresentaram um didmetro equivalente a 0,72mm e densidade de 2.620kg/m3.
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Considerando os resultados obtidos experimentalmente em conjunto com os
resultados obtidos por Mayerle et al. (1991), May (1993) e Loveless (1991), Ghani
(1993) apresentou uma equagdo que procura abranger um maior numero de
observagdes com o objetivo de generalizar o fenébmeno do transporte de sedimentos
no limite de deposigao, sendo ela:

A
Vg dso (5= 1)

= 3,08 C,*%! D, (d_) 2,702 (54)
50

Conjuntamente com a equacao (54), Ab Ghani (1993) apresentou a equagao
de forma que seja possivel o calculo do fator de atrito com o sedimento. Utilizando os
dados obtidos em seus experimentos e nos experimentos dos autores supracitados a

equacao abaixo pdde ser obtida:

/15 — 1’13 100’986‘170’02 DgTO,Ol (55)

Onde Ao corresponde ao coeficiente de atrito para escoamento de agua sem
sedimentos.

May et al. (1996) apresentaram uma equacao para a definicdo do limite de
deposicao e da velocidade limite, necessaria para iniciar o movimento, as quais sao

apresentadas nas equacoes (56) e (57).

D2 dey v, 4 ch 1,5
_ -2 __ _2 . -
C, = 3,03 x 10 <A>(D)[1 Vc] EEANGREY) (56)
y 0,47
V, = 0,125[g(Ss — 1)d5,]>>° [d_so] (57)

As equacbes de May et al. (1996) foram ajustadas utilizando os resultados de
332 experimentos laboratoriais, onde os diametros dos tubos variaram entre 77 a
450mm, os didmetros das particulas de sedimento variaram entre 160 a 8300um, a
relacdo entre a profundidade e o didmetro do tubo variou entre 0,16 a 1,00, as
velocidades entre 0,24 e 1,50 m/s e a concentracao de sedimentos entre 2,3 a 2110
ppm.

Ota (1999) fez diversas analises experimentais em dois tubos. O primeiro tubo
com 225mm de diametro e 25 m de comprimento com uma rugosidade de concreto,
foi utilizado para estudar o transporte de sedimentos com didmetros variando entre
0,30mm a 4,00mm com densidade entre 2.605 kg/m® e 2.658 kg/m3. O segundo tubo,
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com diametro de 305mm e comprimento de 20,50m, foi revestido com uma rugosidade
de areia de 1,00mm. Os sedimentos utilizados nesse tubo corresponderam a
didmetros variando entre 0,60mm e 4,00mm com densidade de 2.589 kg/m® a 2.659
kg/m3. Todos os testes executados no limite de deposigao do material foram medidos
com o tubo parcialmente cheio, apds fixar a condicado de escoamento uniforme.

Ota (1999), diferentemente dos outros pesquisadores, procurou uma
abordagem com maior embasamento tedrico. Dentre as analises executadas, Ota
(1999) demonstra que a tensao tangencial média do escoamento ndo € a mesma
atuante no fundo do tubo e, que o critério de Shields para a analise do transporte de
sedimentos em leitos rigidos é valido quando o material do leito da sec¢é&o transversal
possui rugosidade semelhante ao do sedimento transportado pelo escoamento.

Em relacéo a distribuicdo da tensao tangencial no fundo do tubo, Ota (1999)
apresentou que para escoamentos sob pressao ou para escoamentos rasos, o valor
da tensdo tangencial no fundo do tubo corresponde ao valor da tensdo tangencial
média do escoamento. Entretanto, para condigcdes de escoamento diferentes destas,
notou-se que o valor da tensdo tangencial no fundo do tubo varia conforme a

equacao (58).
5= -6

Onde 10 é a tensdo tangencial no fundo do tubo; 7 é a tens&o tangencial média
do escoamento tubo; u* é a velocidade de corte no fundo do tubo em m/s, V* é a
velocidade de corte média do escoamento, y € a profundidade do escoamento em m
e D o diametro do tubo em m.

Em relagéo a diferenca entre a rugosidade do tubo e o didmetro do gréo, Ota
(1999) propbs uma relacao entre o diametro da particula e a altura de rugosidade da
parede (dso/k)?/3. A conclusdo da utilizagdo da relagao (dso/k)?/? foi possivel ao
considerar um grao de sedimento com determinado diametro repousando sobre um

vao formado por trés outras particulas, ilustrado na Figura 8.

FIGURA 8 - DIREGOES DE ROLAMENTO DO GRAO
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FONTE: ADAPTADO DE OTA (1999)

Uma analise classica do transporte de sedimentos em leitos aluviais para a
determinacao do limite de deposicao consiste em analisar a relagédo entre o parametro
de transporte e a tensao tangencial adimensional. Ota (1999) executou essa analise
em seus estudos. Para a determinagéo do parametro de transporte, Ota (1999) utilizou
a equacao (44). Para o célculo do parametro referente a tensao tangencial, Ota (1999)
utilizou a compensacéao da tensao tangencial através da equacéao (59), baseado no

angulo de repouso do sedimento sobre a rugosidade do tubo:

2 2
3

v (%)§ - pgdsozgs -1) (%) (59)

Ao relacionar o parametro de transporte como uma fungéo da tensdo tangencial

adimensional compensada, Ota (1999) determinou o limite de deposi¢cdo de
sedimentos. Para essa determinagao, Ota (1999) utilizou os resultados apresentados
por Ghani (1993), Mayerle et al. (1991) e May (1993). A partir da correlagao destes
dados, Ota (1999) apresentou uma tendéncia razoavel entre os dois parametros

representada pela equacao (60).

o = 29[w(d/i)%| (60)

A equacao (60) é valida para o transporte de sedimentos no fundo de galerias
cuja a rugosidade do material equivalente a 0,70 mm para concreto e 0,35 mm para
plasticos. Devido a base fisica utilizada para determinar a equacéo acima, a mesma
pode ser adequada a extrapolacbes para dados além da faixa analisada

experimentalmente (OTA, 1999).
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Para facilitar o uso da equacao (60), Ota (1999) reescreveu esta equacgao nas

seguintes formas simplificadas, validas para o limite de deposigao:

-1,178
0,227 0,409
Ve — 0,785§-0614¢, 0227 (Rh) ( k ) A_o 1)
Vg(Ss — 1ds, dso dso 8

-0,455
0,545 0,818
k Ao

(d_so ) (62)

d
S = 0,616(S; — 1)§~123¢, 4% (%)
h

R 0,545 S 2,2 1 7d 1,8
_ 2,7 (2h 20 (=50
Co =29 (dso) ((55 - 1)) 8 ( k ) (63)

Vongvisessomijai et al. (2010) apresentaram uma série de experimentos através

de dois tubos de PVC com didmetros de 100 e 150 mm e com 22 m de extensao. A
parte superior do cano foi removida para que a superficie livre do escoamento
estivesse em contato direto com a pressao atmosférica. Trés diametros uniformes de
material ndo coesivo foram usados no estudo: 0,20 mm, 0,30 mm e 0,43 mm.

Os experimentos realizados por Vongvisessomjai et al. (2010) foram
sintetizados em equacgdes semi-empiricas entre o numero de froude densimétrico.
Além disso, resultados indicando a velocidade minima e a tensao tangencial no leito
do tubo para o limite de deposi¢ao foram comparados com a minima velocidade e
tensado tangencial para colocar em movimento os sedimentos ja depositados.

Vongvisessomijai et al. (2010) verificam que o numero de Froude densimétrico
pode ser expresso em funcdo da concentragao volumétrica e da relacdo entre o
diametro da particula e o raio hidraulico e a relacédo entre o diametro da particula e a

profundidade de agua no tubo:

Ve _ f<@ ou 550 )
oG —Ddse VY R 64)

Vongvisessomjai et al. (2010) observaram que a velocidade critica para a néo
deposicdo sao sempre inferiores aos valores de velocidade para colocar em
movimento o sedimento ja depositado. Similarmente, os valores da tensao tangencial
calculados quando a deposi¢cao se inicia € sempre menor ao valor da tensao
tangencial necessaria para colocar em movimento as particulas ja depositadas. Com

os resultados experimentais, Vongvisessomijai et al. (2010) executou uma regresséo
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ajustando as seguintes equagdes que determinam o numero de Froude densimétrico
para o critério de n&o deposigao:

—-0,616
Ve

d
= Fr* = 4,31 C,%**° (ﬁ)
96, — Disg ©\R (6%)
1% —0,542
C

h
50
g(Ss — Dds

d
= Fr* =3,57C,”*"° (7> (66)

Onde Rnh é o raio do tubo em m e y a profundidade do escoamento em m.

Ao comparar os resultados obtidos experimentalmente e através das equacodes
apresentadas acima, Vongvisessomjai et al. (2010) demonstram que as equagdes
apresentadas possuem grau satisfatério de confiabilidade e apresentam uma forma

simples de facil aplicacao.

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E O TRANSPORTE DE SEDIMENTOS

Exaustivos experimentos foram feitos com o objetivo de determinar uma
equacgao a qual generalizasse o comportamento do limite de deposi¢gao no fundo de
galerias de aguas pluviais por diversos autores.

Como alternativa as equagbes propostas apresentadas no item 2.3.2.1,
técnicas de computacdo flexivel, como redes neurais artificiais, computagao
evolucionaria, logica fuzzy e algoritmos genéticos estao sendo aplicados (AB GHANI;
AZAMATHULLA, 2011).

As redes neurais artificiais tém sido aplicadas em muitos ramos da ciéncia.
Essas aplicacbes tém se tornado uma ferramenta poderosa para engenheiros
hidraulicos e ambientais nos propdsitos de dimensionamentos e praticas de
gerenciamento (NAGY; WATANABE; HIRANO, 2002).

Nagy et al. (2002), estimaram a descarga total de sedimentos em cérregos e
rios naturais. Varias tentativas foram executadas com o objetivo de determinar uma
arquitetura adequada para a rede. A rede neural proposta foi treinada com variaveis
selecionadas de dados experimentais, e validado com um grande numero de dados

de varios rios.
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Através de uma analise das equacgdes existentes para a caracterizagao do
fendmeno, Nagy et al. (2002) descreveram:

V o
C, = f(zp,E,;,s,l F,Re*,X)

dso’ B (67)

Onde Cs € a relagao entre vazao de solidos e a vazao total, F € o numero de
froude, w é a velocidade de queda em m/s, B a largura base do canal, dso € o didmetro
da particula em m e Re* € o numero de Reynolds da particula.

Com o treinamento da rede utilizando as variaveis apresentadas na (67), Nagy
et al. (2002) identificou que alguns parametros podem confundir a rede, levando a um
mau treinamento, ou nao representar um dado relevante para a caracterizacdo do
problema. Através dessa consideracdo Nagy et al. (2002) reduziu as variaveis
analisadas para:
o= (b e ) (68)

Por fim, Nagy et al. (2002) comparam o resultado da rede neural treinada com
os resultados de equagdes propostas, concluindo que o desempenho da rede neural
€ relativamente melhor do que o desempenho das equagdes, ao analisar um conjunto
composto por 486 dados.

Ab Ghani e Azamathulla (2011) apresentaram um modelo com base em
algoritmos genéticos capaz de reproduzir os dados observados por Ghani (1993) e
Vongvisessomjai et al. (2010). Ao todo o modelo proposto foi alimentado com 220
dados, onde desses 220, 165 dados experimentais foram utilizados na fase de
treinamento e 55 foram utilizados na fase de simulagao e validagao do modelo.

Em seu trabalho Ab Ghani e Azamathulla (2011) realizaram uma analise de
sensibilidade dos parametros de entrada. Essa analise apresentou que o numero de
froude densimétrico foi melhor calculado quanto o modelo foi alimentado pelas
variaveis equivalentes ao diametro adimensional da particula, concentragéo
volumétrica, relagéo entre didametro do sedimento e o raio do tubo e o paradmetro de
Darcy. Analisando a resposta do modelo com essas variaveis para o conjunto de
treinamento determinado, observou-se um coeficiente de determinagao equivalente a
0,97 e erro médio de 0,02456. Para o conjunto de simulacdo o coeficiente de

determinacao e o erro médio corresponderam a 0,94 e 0,06566, respectivamente.
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Ab Ghani e Azamathulla (2011) indicaram que esse seria um modelo robusto
para a previsao do transporte de sedimentos por arraste em galerias de drenagem.

O uso de Redes Neurais Artificiais para a determinagdo do transporte de
sedimentos em galerias foi estudado por Ebtehaj e Bonakdari (2013). Ebtehaj e
Bonakdari (2013) utilizaram como conjunto de treinamento 109 experimentos
extraidos da publicacédo de Ab Ghani (1993), e para simulagdes 14 experimentos,
também retirados da pesquisa de Ab Ghani (1993). Além desses conjuntos Ebtehaj e
Bonakdari (2013) utilizaram o conjunto de dados obtidos por Vongvisessomijai et al.
(2010) para uma segunda simulagéo da rede neural.

Para a composigcdo dos conjuntos de treinamento e de simulagdo, Ebtehaj e
Bonakdari (2013) destacam que os dados necessitam ser normalizados antes da fase
de aprendizagem da mesma. Além disso, destacam também o conjunto de
treinamento deve conter os valores de maximos e minimos de cada variavel.

Assim como Nagy et al. (2002), Ebtehaj e Bonakdari (2013) avaliaram a
influéncia das variaveis de entrada na rede neural relacionando o desempenho. Os 5
modelos analisados por Ebtehaj e Bonakdari (2013) estdo apresentados na Tabela 1.

Apoés o treinamento da rede neural e sele¢do do melhor modelo Ebtehaj e
Bonakdari (2013) apresentaram os conjuntos de simulagéo a rede (um com dados de
Ab Ghani (1993) e outro com dados de Vongvisessomijai et al. (2010)).

Com os resultados fornecidos pela rede neural, Ebtehaj e Bonakdari (2013)
concluiram que o desempenho da rede neural para interpolagdes € mais satisfatorio
do que o uso de equacgdes determinadas através de regressao, de modo que as redes

se aproximaram mais dos resultados observados experimentalmente.
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TABELA 1 — MODELOS ANALISADOS POR EBTEHAJ E BONAKDARI (2013)

Variavel dependente in d\é:::i‘éii:tes d;‘::f::?;zgg:d(;z) Desvio padrao

e @ Ag, Dyrr, C. 0,98 0,0011
& =2 2, D 0,94 0,037

V (Ss —1Dygdso Ry ™" ’ ’
e @ As, C 0,95 0,067

V (Ss —1gdso R, ™" ’ ’
e @ D, C. 0,92 0,07

V (Ss —1ygdso Ry 97" ’ ’
Ve

Ag,Dyrr, C 0,97 0,052
vV (Ss —1)gdsg vy

FONTE: EBTEHAJ E BONAKDARI (2013)

Onde V. € a velocidade no limite da ndo deposi¢cao em m/s, Dgr € 0 didmetro
adimensional da particula e Cv € a concentragao volumétrica em ppm.

Safari et al. (2013) apresentaram uma comparagdo entre trés tipos de
arquitetura de redes neurais artificiais para a determinagédo do limite de deposigao,
sendo elas: Redes de fungdo de base radial, redes de regressao generalizada e a
perceptron multicamadas.

Os dados utilizados nas analises de Safari et al. (2013) corresponderam aos
experimentos realizados por Loveless (1992). Foram utilizados 60 dados
experimentais para compor o conjunto de treinamento e 17 dados para a simulagao
das redes. Todos os dados foram adimensionalizados e normalizados entre O e 1.

Para a determinagao do limite de nao deposigéo, Safari et al. (2013) utilizaram
a determinacao da velocidade critica do escoamento como variavel independente.

Através da comparacao dos resultados obtidos pelas redes neurais artificiais
utilizando o conjunto de simulacéo, Safari et al. (2013) concluiram que a rede que
apresentou o maior coeficiente de determinacdo (R?) e o menor desvio padrao
correspondeu a arquitetura do tipo perceptron multicamadas.

Ebtehaj et al. (2014) propuseram um critério de dimensionamento considerando
o limite de deposigao, através da aplicacdo de equagdes mais simples. Para a
obtencao destas equacgdes, Ebtehaj et al. (2014) utilizou os dados de Ab Ghani (1993)

e Vongvisessomjai et al. (2010). Para validar a acuracia dos testes apresentados
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foram utilizados os experimentos de Ota e Nalluri (1999). Para a obtencdo das
equagdes foi utilizado o modelo MINITAB. As equagdes correspondentes a

determinacao do limite de ndo deposicao do sedimento correspondem a:

v, 01 (5o ~0,54
Fr= ——————=4,49C," <—)
V9dso(s — 1) 0 Ry (69)

Ebtehaj et al. (2014), ao comparar os resultados das equagbes com o0s
experimentos de Ota e Nalluri (1999), observaram que o maior erro correspondeu a
9% e o menor a 0,5%, indicando uma boa aderéncia das equag¢des ao conjunto de
testes.

Ebtehaj e Bonakdari (2016) propuseram outra equagao para avaliar a
velocidade no limite de deposicao através do numero de froude densimétrico. Para
determinar essa equacao foi utilizado o Group Method of Data Handling (GMDH). Para
a obtencdo desta equacao, foram utilizados os dados experimentais de Ab Ghani

(1993) e Ota et al. (1999). A equacéo obtida no estudo corresponde a:

P Ve 1575, 0168 (d50>—0,594 (dso)_o's94 2.0 171( (V))—0'395
r= ——m—=1, ' — — “"cos
Jod50(s — 1) v R, D : ‘ (70)

Ebtehaj e Bonakdari (2016) concluiram que a equacgao obtida a partir dessa
metodologia apresenta um desvio menor do que das equagbes ajustadas por
regressao.

Ebtehaj et al. (2016) apresentaram um modelo de rede neural de base radial
associado a uma arvore de decisdes para prever o limite de deposicao em galerias de
drenagem. Para o treinamento das redes, foram utilizados 218 dados experimentais
de Ab Ghani (1993), Ota e Nalluri (1999) e Vongvisessomijai et al. (2010). Esses dados
foram separados em dois conjuntos. O conjunto de teste, o qual possuiu 70% dos
dados, selecionados aleatoriamente, e o conjunto de simulagdo com o restante dos
dados.

O método hibrido proposto consistiu em aplicar uma arvore de decisdes para
separar os dados do conjunto de treinamento grupos. Apds o agrupamento dos dados,
divide-se a rede neural na mesma quantidade. O numero de neurbnios em cada
camada da rede foi determinado através de tentativa e erro, de forma a avaliar
possiveis ocorréncias de overfitting (EBTEHAJ; BONAKDARI; ZAJl, 2016). Além do

modelo hibrido com arvore de decisdes, Ebtehaj et al. (2016) apresentaram o
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desempenho de um segundo modelo hibrido associando uma rede neural com uma
nuvem de particulas. A utilizagdo da computagao evolucionaria em conjunto com as
redes de fungdo de base radial € norteada com o objetivo de que a nuvem de
particulas ajuste os parametros da rede com funcéo de base radial.

Ebtehaj et al. (2016) concluiram que a utilizagdo do modelo hibrido com rede
neural artificial de base radial associado a uma arvore de decisdes apresenta
resultados superiores a utilizagdo unicamente da rede neural isolada, bem como da
rede associada a uma nuvem de particulas.

Wan Mohtar et al. (2018) analisaram a condigao incipiente de movimento das
particulas em galerias de drenagem utilizando redes neurais artificiais com duas
arquiteturas diferentes: perceptron multicamadas e redes de funcao de base radial. A
velocidade critica do escoamento foi analisada ao variar a profundidade do
escoamento, tamanho do gréo e profundidade de sedimento depositada no fundo do
tubo. As redes construidas foram compostas de fun¢des de ativagéo do tipo tangente
sigmoidal e linear.

Wan Mohtar et al. (2018) utilizaram experimentos de 5 publica¢des, totalizando
263 dados. Os dados utilizados foram adimensionalizados e normalizados entre O e
1. Ap6s a normalizagao dos dados experimentais, Wan Mohtar et al. (2018) separaram
esses dados em trés grupos, treinamento, validagcdo e simulagdo, onde cada um
destes grupos foi formado por 158, 39 e 66 dados, respectivamente, selecionados
aleatoriamente.

Ao avaliar as duas arquiteturas, Wan Mohtar et al. (2018) concluiram que a rede
do tipo perceptron multicamadas possui uma capacidade de generalizagao superior
do que as redes com fungdes de base radial, estimando valores satisfatorios da
velocidade limite tanto superior quanto inferior.

Além das analises entre dois tipos de arquiteturas de redes, Wan Mohtar et al.
(2018) apresentaram uma comparagdo com as equagdes obtidas através de
regressdo com base em experimentos, concluindo que a rede apresenta um

desempenho melhor do que as equacdes analisadas.
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3 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo estdo apresentados os principais critérios, parametros e
premissas utilizados para o desenvolvimento desta dissertacdo, envolvendo a
determinacao dos conjuntos de treinamento, a escolha das arquiteturas de RNA, dos
conjuntos de simulacbes e os critérios utilizados para avaliar o desempenho das
Redes Neurais Artificiais.

As etapas supracitadas sdo apresentadas e detalhadas ao longo deste capitulo,
de forma a promover um completo entendimento das analises executadas e dos
resultados obtidos apresentados no capitulo 4.

A escolha do tipo de rede neural e do algoritmo de aprendizagem se norteou
em razao da natureza do problema ser do tipo entrada-saida. Desta forma, optou-se
pela rede Perceptron Multicamadas devido a capacidade em reconhecer e reproduzir
padroes e fungcbes matematicas.

Inicialmente as redes foram treinadas com o algoritmo backpropagation.
Entretanto o mesmo apresentou um tempo de execugédo longo e elevado custo
computacional. Devido a isso, optou-se pelo algoritmo de aprendizagem Levemberg-
Marquardt, o qual apresentou uma convergéncia relevantemente mais rapida.

Em todas as fases tanto de treinamento quanto de simulagao das redes, foi
utilizado o software MATLAB.

3.1 CONJUNTOS DE TREINAMENTO

Apos a definicdo da arquitetura e rotina de aprendizagem, definiram-se os
conjuntos de treinamento das redes. Os conjuntos de treinamento da rede devem
conter um numero de dados e informagdes em quantidade satisfatoria e o mais
abrangente possivel, de forma que a quantidade e a variagdo dos dados no conjunto
sejam suficientes para a caracterizagdo do fendbmeno que se deseja avaliar. Este
conjunto deve possuir os dados que alimentardo a primeira camada da rede e,
associados a estes, os dados de saida que deverao ser produzidos pela rede.

A determinagdo do conjunto de treinamento € uma das etapas de maior

importancia na fase de aprendizado da rede neural artificial. Caso o conjunto de
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treinamento nao represente suficientemente bem o fendmeno, a rede nao ira extrair
informacdes suficientes, e levara a produgao de resultados nao satisfatorios na fase
de simulagao. Outro ponto que deve-se atentar € em relacéo a validade dos dados do
conjunto de treinamento, uma vez que se apresentar dados errados a rede, a mesma
ira reproduzir esses erros na fase de simulacdo, n&do proporcionando um bom
resultado.

Para as redes do tipo Perceptron Multicamadas os conjuntos de treinamento
sdo formados por p padrdes de entrada que podem ser compostos de n variaveis,
onde cada conjunto dessas n variaveis estd associado uma unica resposta de

dimensao m. Essa relagao esta apresentada através da equacgao (71).

[u1,1‘| Ny1 Ny Ni3  MNgg 0 N
|u2,1 | Nyq1 MNzp MNz3z Ny o+ Nypj

U=|Us1|=|N31 MN32 N33 Nzy ... Ngj| (71)
L‘p,lJ ["p.l Np2 MNp3  MNpas - Nyj J

Onde U é a matriz que contém os padroes de entrada da rede uz1, uz1, us1, Up1,

0s quais representam os dados de entrada np; associados a cada padrao de entrada.

3.2 METODO EMPREGADO PARA O TREINAMENTO DE RNA PARA MODELAR
A EQUAGCAO DE MANNING

3.2.1 Definicdo do conjunto de treinamento para as RNA destinadas ao aprendizado

da equagao de Manning

O conjunto de treinamento destinado ao aprendizado da equacao de Manning
contemplou 500 padrdes de entrada. Cada padrao € formado por quatro variaveis de
entrada (Coeficiente de Manning, Area, Raio hidraulico e Declividade longitudinal) as
quais estao associadas a um unico dado de saida que é a Vazao. Desta forma, é

possivel reescrever a equacgao (71) como:
Uy = Q= f(nl A1, Rh1»51)

72
Upy = @z = f(nz A, 'RhZ'SZ) (72)
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Uz = Q3 = f(n3 , Az 'Rh3'S3)

Us00,1 = Us00 = f(nsoo ,Asoo 'Rh50015500)

Onde Qp € a vazédo do padrao de treinamento p, em m?/s; np € o coeficiente de
Manning do padréo de treinamento p, em m'3/s; A, é a area do padr&o de treinamento
p, em m?; Ryp € o raio hidraulico do padrao de treinamento p, em m e S, € a declividade
longitudinal do padréo de treinamento p, em m/m.

Como premissa para a determinagdo dos dados contidos no conjunto de
treinamento, definiu-se um escoamento uniforme em um canal trapezoidal.

A secao considerada do canal possuiu base e lamina de agua variavel para
cada padrdao do conjunto de treinamento, de forma que através da variagdo e da
combinagdao dessas duas variaveis fosse possivel o calculo da area e do raio
hidraulico, considerando uma inclinagéo lateral de 1,00V:0,50H. A Figura 9 apresenta

uma secao tipica utilizada para a determinacao desses valores.

FIGURA 9 — SECAO TiPICA DA SEGAO TRANSVERSAL UTILIZADA

\ b \

FONTE: O AUTOR (2018)

Com a utilizagdo do software Excel gerou-se 500 dados uniformemente
distribuidos de base (b) e da lamina d’agua (h), que serviram para compor a area e o
raio hidraulico de todos os 500 padrdes do conjunto de treinamento.

Com a determinagé&o da area e do raio hidraulico, foram gerados mais 500
dados aleatérios, desta vez correspondendo ao coeficiente de Manning e a
declividade longitudinal. Com isso os 500 padrdées de entrada do conjunto de

treinamento ficaram completos.
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Para a determinacéo do valor da vazéao, variavel de saida associada a cada
padrao de entrada, foi utilizada a equacao (35).

Os dados determinados neste conjunto de treinamento estdo apresentados no
Apéndice 1 — Conjuntos utilizados para avaliagao da capacidade de extrapolacéo e
interpolacao da equagao de Manning.

Os valores de maximo, minimo, média e desvio padrao de cada variavel

utilizada estdo apresentados na Tabela 2.

TABELA 2 — VARIAGOES DOS PARAMETROS DO CONJUNTO DE TREINAMENTO

Base Lamina @ Coeficiente Area Raio Declividade Vazio
(m) de agua de (m?) Hidraulico Longitudinal (m¥/s)
(m) Manning (m) (m/m)
Maximo 10,00 4,99 0,33 58,61 2,86 0,00998 394,31
Minimo 1,00 0,13 0,01 0,45 0,13 0,00004 0,05
Média 5,68 2.53 0,17 18,55 1,41 0,00518 21,03
e 2,60 1,43 0,09 13,87 0,69 0,00279 39,25
padrao

FONTE: O AUTOR (2018)

Ao analisar os valores dos coeficientes de Manning adotados no conjunto de
treinamento nota-se que o valor maximo ultrapassou os valores corriqueiramente
utilizados e recomendados. Porém isso ndo invalida as analises aqui apresentadas,
de maneira que a determinagdo da equagao de Manning utilizando uma RNA tem
como objetivo principal a verificagdo da capacidade de aprendizado do método e suas
limitacbes. Dessa analise serdao confrontados os dados obtidos pela RNA e os dados
obtidos a partir da utilizagdo da equagdo de Manning, desconsiderando o rigor da
interpretacéo fisica do coeficiente, e analisando a resposta puramente matematica da
equacao.

Apods a definicdo do conjunto de entrada, executou-se uma ponderagao linear
dos dados previamente definidos, de forma que os valores de cada variavel fossem
adimensionalizados e delimitados entre 0,30 e 0,60.

Esta ponderacdo é necessaria uma vez que ha a necessidade adequar os
valores dos padrdes de entrada dentro do dominio da funcio de ativacao utilizada na
rede neural artificial. A equacado (73) corresponde a relagao utilizada para a
ponderagao desses dados.

(x; — Xmin) X (0,60 — 0,30)

X = + 0,30
pond (xméx - xmin) (73)
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Onde xpond corresponde ao valor do padréo de entrada ponderado (coeficiente
de Manning, area, raio hidraulico, declividade longitudinal ou vazao), x; a variavel
correspondente ao i-ésimo padrao de entrada, xmix @0 maximo valor da variavel
observado nos pontos do conjunto de treinamento das redes e xmin cOrrespondente ao

minimo valor da variavel nos 500 pontos do conjunto de treinamento das redes.

3.2.2 Topologias avaliadas para o aprendizado da equag¢ao de Manning

Como visto no Capitulo 2, a topologia da Rede Neural Artificial, ou seja, o
namero de neurdnios e a funcdo de ativacdo de cada camada é totalmente
dependente do tipo de problema. Sendo assim, para um mesmo problema, diversas
topologias sédo possiveis para a resolugéo do problema apresentado.

As redes com diferentes topologias tendem a apresentar comportamentos
distintos para um conjunto de padrbes diferente dos padrbes observados na fase de
treinamento.

Devido a isso, foram definidas 20 topologias diferentes. Nas 20 arquiteturas
foram fixadas 4 camadas. A primeira, com 4 neurdnios representando os dados de
entrada. A segunda camada, que corresponde a primeira camada escondida de
processamento da rede, é definida por um numero de neurbnios variavel em cada
topologia, com fungao de ativacao linear. A terceira camada, a qual corresponde a
segunda camada escondida de processamento da rede também é definida por um
numero variado de neurbnios, contudo a fungdo de ativacdo dessa camada
corresponde a tangente hiperbdlica. Por fim, a quarta camada corresponde a camada
de saida, que possui apenas um neurdnio, com uma funcéo de ativacéo linear. As
funcdes de ativagdo foram definidas através de exaustivos testes avaliando o
comportamento da RNA para os padrdes de treinamento.

A Tabela 3 apresenta a quantidade de neurdnios em cada camada avaliada

nas 20 redes neurais utilizadas para a aprendizagem da equagao de Manning.
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TABELA 3 — NUMERO DE NEURONIOS NAS CAMADAS ESCONDIDAS DAS REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS AVALIADAS — EQUACAO DE MANNING

Primeira Segunda Primeira Segunda
Rede camada Camada Rede camada Camada
escondida escondida escondida escondida

RNA 1 3 5 RNA 11 20 20
RNA 2 5 3 RNA 12 25 5
RNA 3 5 5 RNA 13 25 10
RNA 4 10 5 RNA 14 25 15
RNA 5 10 10 RNA 15 25 20
RNA 6 15 10 RNA 16 25 25
RNA 7 15 15 RNA 17 30 10
RNA 8 20 5 RNA 18 30 15
RNA 9 20 10 RNA 19 30 20
RNA 10 20 15 RNA 20 30 25

FONTE: O AUTOR (2018)

3.2.3 Definicdo dos conjuntos de simulagdo para avaliagdo das RNA capazes de

reproduzir a equacado de Manning

Os conjuntos definidos possuiram a fungdo de avaliar a capacidade de
interpolacao e extrapolacdo das Redes Neurais Artificiais, definidas e apresentadas
no item 3.2.2, apos a concluséo da fase de aprendizado das mesmas.

Foram definidos conjuntos de simulagéo com a interpolagao e extrapolagcéo dos
limites dos dados observados no conjunto de treinamento. O conjunto de interpolagao
teve o objetivo de avaliar possiveis ocorréncias de overfitting ou underfitting das redes
treinadas, e os conjuntos com extrapola¢des dos dados de entrada e saida possuem
a finalidade de avaliar a confiabilidade do método para extrapolacgdes.

Foram determinados cinco conjuntos de simulagdo com dados de extrapolagao,
e um conjunto com dados de interpolagao.

Cada um dos conjuntos, tanto de extrapolagdo, quanto de interpolagéo foi
composto de 40 padrées de entrada. A determinagdo dos padrdoes de entrada dos
conjuntos de simulacdo foi definida da mesma maneira dos padrdes do conjunto de
treinamento.

Inicialmente, determinou-se para cada conjunto a variavel a ser extrapolada.
Apos isso, determinou-se a faixa de extrapolagdo da variavel. Para cada conjunto,
limitou-se a extrapolagédo da variavel correspondente ao dobro do valor apresentado

no conjunto de treinamento, e para as demais variaveis do conjunto de simulacéo, os
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valores foram gerados aleatoriamente dentro dos mesmos limites utilizados no
conjunto de treinamento.
No Apéndice 1 apresenta-se os conjuntos de simulagdes utilizados para a

avaliacao das topologias das RNA treinadas para reproduzir a equagao de Manning.

3.3 METODO EMPREGADO PARA O TREINAMENTO DE UMA RNA PARA
MODELAR O LIMITE DE DEPOSICAO DE SEDIMENTOS EM GALERIAS DE
AGUA PLUVIAL

3.3.1 Definicao do conjunto de treinamento para as RNA destinadas ao aprendizado

do limite de deposigcédo de sedimentos no fundo de galerias de agua pluvial

O conjunto de dados de entrada destinado ao treinamento da RNA capaz de
determinar o limite de deposi¢céao de sedimentos no fundo de galerias foi definido com
base em experimentos de pesquisas apresentadas na literatura.

Os padrées do conjunto de treinamento correspondem aos experimentos
desenvolvidos por May (1993), Mayerle (1988), Ab Ghani (1993) e Ota (1999),
previamente citadas no Item 2.2, totalizando 508 padrdes de dados observados.

Em todos os padrdes de entrada foram extraidas dos experimentos as variaveis
correspondentes ao didametro da particula, didmetro do tubo, raio hidraulico,
rugosidade do tubo, velocidade de escoamento, declividade longitudinal e
concentragao volumétrica. Além destes 7 parametros, foi calculado também o valor
da velocidade de corte, relagédo entre a tensdo tangencial do escoamento e a tensao
tangencial no fundo do tubo e o numero de Reynolds da particula, conforme equagdes
(74), (75) e (76), respectivamente.

w = £ GRS (74)

V*
§= |—= (75)

u

*

v

Re* = (76)

v
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Para a analise do limite de deposicéao de sedimentos no fundo de galerias
utilizando redes neurais artificiais foram criados dois conjuntos de treinamento. O
primeiro conjunto foi composto de 254 experimentos. Para a composi¢do desse
conjunto, selecionou-se os valores maximos e minimos observados de todas as
variaveis citadas. Apds isso, foram selecionados os demais dados aleatoriamente, de
maneira que o conjunto de treinamento fosse composto pela metade dos
experimentos publicados por todos os autores. Esse conjunto € denominado conjunto
de treinamento 01.

O segundo conjunto de treinamento estabelecido, correspondeu a um conjunto
contendo 381 experimentos. De maneira analoga ao conjunto de treinamento 01,
inicialmente selecionou-se os valores maximos e minimos de todas as variaveis
supracitadas. Apos isso o0 conjunto foi completado selecionando aleatoriamente outros
experimentos, porém garantindo que 75% dos dados de cada autor estivesse
contemplado no conjunto. Esse conjunto é denominado conjunto de treinamento 02.

A Figura 10 ilustra a separagao dos dados experimentais dos grupos descritos

acima.

FIGURA 10 — CONJUNTOS DE TREINAMENTO E SIMULACAO
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. Dados de simulacao (508 total)
—— Conjunto de Treinamento / Simulagéo 1
----  Conjunto de Treinamento / Simulagéo 2

FONTE: O AUTOR (2018)

Cada padrao de entrada foi associado a dois dados de saida, correspondendo
ao parametro de transporte e a tensao tangencial adimensional compensada. Dessa

maneira € possivel reescrever a equagao (71) como:
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U1 = ¢, Y (T) = f(D1 ’ dsol k1, Vq, 81, Cyy Ry Re*,u*y, & )
1

Uzq = b2 Y (T) , = f(Dz :dsoz ko, Vo, 8y, CVZ,RhZ,Re*z,U*z, $2 )

“/3 o (77)
Uz = ¢3r¢(7> 5 = f(Ds :d503 'k3:V3JS3'CV3'Rh3'Re 3»U 3, 53)

dso) 73 .
up,l = (pp'l/) (T) » = f(Dp )dSOp lkp! Vp; Spr CVp; th; Re p;u p’ fp)

2
@) /3 é
k p

Onde ¢, € o parametro de transporte do padréo de treinamento p; ¥ (
a tensado tangencial adimensional compensada do padréo de treinamento p; D, € o
didmetro do tubo do padréo de treinamento p, em m; d50pé o didmetro da particula de
sedimento do padrao de treinamento p, em mm; k,, € a altura de rugosidade do tubo
do padrao de treinamento p, em mm; V,, € a velocidade do escoamento do padréo de
treinamento p, em m/s; S, é a declividade longitudinal do tubo no padréo de
treinamento p, em m/m; CVp € a concentracado volumétrica do escoamento no padrao

de treinamento p, em ppm,; th € o raio hidraulico no padrao de treinamento p, em m;

Re*, é o valor do parametro Re* do padrdo de treinamento p; u*, € o valor da
velocidade de corte do padrdo de treinamento p, em m/s e ¢, € a relagéo entre a
tensdo tangencial e a tensao tangencial no fundo do tubo no padrao de treinamento
p.

A Tabela 4 apresenta um resumo com a faixa de variacdo dos dados

associadas a cada variavel bem como os respectivos autores.
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TABELA 4 — FAIXA DE VARIAGAO DOS DADOS DO CONJUNTO DE TREINAMENTO
CONSIDERANDO TODOS OS EXPERIMENTOS SEPARADOS POR AUTOR

Autor

Ota (1999)
Ota (1999)
Ghani (1993)
Ghani (1993)
Ghani (1993)
Ghani (1993)
Ghani (1993)
Mayerle (1988)
May (1993)
May (1993)

May (1993)

Autor

Ota (1999)
Ota (1999)
Ghani (1993)
Ghani (1993)
Ghani (1993)
Ghani (1993)
Ghani (1993)
Mayerle (1988)
May (1993)
May (1993)

May (1993)

Rugosidade

[k] (mm)
1,00
0,70
0,35
0,35
0,70
0,50
1,00
0,35
0,70
0,35

0,35

Velocidade do
escoamento

[Vl (m/s)
0,47 a0,74

0,51a0,76
0,24 a 0,86
0,40a1,21
0,50 a 1,22
0,41 a1,00
0,57 a 0,83
0,37a1,10
0,50 a 1,50
0,43 a1,20

0,48 a 1,21

Diametro do

tubo [D] (mm)

305

225

154

305

450

305

305

152

299

158

77

Concentragao

volumétrica
[CV] (ppm)

4,19 a 59,40
26,21a77,99
38 a 1450
0,76 a 1280
2,00 a 38,00
1,00 a 923,00
7,00 a 403,00
20,40 a 1275
0,31 a 443,00

4,70 a 918,00

58,50 a
2110,00

Diametro da
particula [dso]
(mm)

0,71 a5,61
1,41a4,73
0,93 a5,70
0,46 a 8,30
0,72
0,97 a 8,30
2,00 a 8,30
0,50 a 8,74
0,72
0,64 a7,90

0,57

Re*

26,21 a 236,37
44,43 a 171,77
15,63 a 273,81
10,40 a 478,11
16,95 a 43,77
24,17 a 480,52
68,83 a 477,52
13,34 a 438,69
17,42 a 53,05
13,57 a 416,92

15,22 a 38,07

FONTE: O AUTOR (2018)

Declividade
do tubo [S]

(m/m)

0,002

0,002

0,0012 a
0,0053

0,0006 a
0,0053

0,0004 a
0,0031

0,0007 a
0,0056

0,0013 a
0,0056

0,0014 a
0,0056

0,0007 a
0,0074

0,0012 a
0,0075

0,0038 a
0,0237

o
0,03 a0,04
0,03 a 0,04
0,02a0,05
0,02 a 0,06
0,02 a 0,06
0,02 a 0,06
0,03 a 0,06
0,02a0,05
0,02 a 0,07
0,02 a 0,05

0,03 a0,07

Raio
Hidraulico [Rn]
(m)

0,04 a 0,09
0,04 a 0,07
0,01 a0,05
0,04 a 0,09
0,11a0,14
0,03 a 0,09
0,04 a 0,09
0,02 a 0,05
0,06 a 0,09
0,03 a0,05

0,02

Numero de
observagoes

36
13
39
89
27
71
30

106
48

41
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3.3.1.1 Conjunto de treinamento 01

O conjunto de treinamento 01 corresponde a utilizagdo de 50% dos dados
obtidos nas pesquisas de May (1993), Mayerle (1988), Ab Ghani (1993) e Ota (1999),
de modo que o conjunto contemplasse 254 experimentos. Dentre esses experimentos
foram selecionados os valores maximos e minimos de cada variavel, e, apos isso,
selecionou-se o restante dos dados aleatoriamente, com a condi¢ao de que 50% dos
dados de todos os autores estivessem contemplados no conjunto.

Todos os dados foram obtidos integralmente das publicagdes dos quatro
autores supracitados, onde apenas u* e Re* foram calculados. Esta consideracgéo foi
feita para que a RNA fosse treinada com o dado realmente observado, eliminando a
possibilidade de adicionar tendéncias indiretas ao treinamento.

Com os dados devidamente selecionados, foram calculados o Parametro de
transporte e a Tensao Tangencial Adimensional Compensada através das equacodes

(78) e (79), respectivamente.

a 78
Jasi®a(ss—1) e

2 2
dso /3 _ u? dso /s 79
‘/’(T) ~ g(Ss — Dds, (T) (79)

Para a tensao tangencial adimensional compensada foi considerado o efeito da
variagao da tensdo tangencial no leito do tubo, apresentada por Ota (1999).

A Tabela 5 apresenta um resumo da variagéo de todas as variaveis utilizadas
no conjunto de treinamento contendo os dados experimentais de May (1982), Mayerle
(1988), Ghani (1993) e Ota (1999).

TABELA 5 — RESUMO DOS PADROES DE ENTRADA DO CONJUNTO 01

k d S R |74 Cv
mm)_ | 2 | oy | oim) | (m) | (mis) | (ppm)

Maximo 0,504 450 8,74  0,0237 0,136 1,498 2110 472 0,077
Minimo 0,004 76,7 0,460 0,0004 0,015 0,240 0,310 10,4 0,018
Média 0,070 251 2,95 0,0030 0,058 0,696 205 114 0,038

'?,ZZY' 0,086 87,6 250 00025 0,026 0,206 301 109 0,010

R.* u*

FONTE: O AUTOR (2018)
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Os dados de entrada considerados neste conjunto de treinamento estdo
apresentados na integra no Anexo 1 — Conjuntos utilizados para o treinamento das
RNA na determinacédo do limite de deposigcdo de sedimentos no fundo de galerias de
aguas pluviais.

De maneira analoga ao conjunto de treinamento para as Redes Neurais
Artificiais destinadas ao aprendizado da equagao de Manning, apds a definicdo dos
padrées de entrada executou-se uma ponderagao linear dos valores do conjunto de
treinamento de forma que os valores de cada variavel fossem limitados entre valores
de 0,20 e 0,80, adimensionalizados. Essa ponderacéao se faz necessaria uma vez que
ha a necessidade de se adequar os valores dos dados de entrada no dominio da
funcao de ativacao utilizada na rede neural artificial. De maneira analoga os dados de
saida, correspondentes ao parametro de transporte e a tensdo tangencial
adimensional compensada, também foram adimensionalizados entre 0,20 e 0,80. A
equacao (80) corresponde a relagao utilizada para a ponderagédo desses dados.

(x; — Xmin) X% (0,80 — 0,20)

= 2
xpond (xméx - xmin) * O, 0 (80)

3.3.1.2 Conjunto de treinamento 02

Para as analises envolvendo a definicdo do limite de deposigao através da
utilizacdo de uma rede neural artificial, foram testados conjuntos de treinamento
diferentes para a avaliagcéo e ponderagao do impacto desse conjunto no desempenho
geral das redes.

O conjunto de treinamento 02 corresponde a utilizagdo de 75% dos dados
obtidos nas pesquisas ¢, de modo que o conjunto contemplasse 381 experimentos.
Dentre esses experimentos foram selecionados os valores maximos e minimos de
cada variavel, e, apods isso, selecionou-se o restante dos dados aleatoriamente, com
a condicao de que 75% dos dados de todos os autores estivessem contemplados no
conjunto.

Da mesma maneira ao conjunto de treinamento 01, as variaveis extraidas
destes estudos corresponderam ao diametro da particula, diametro do tubo, raio
hidraulico, rugosidade do tubo, velocidade de escoamento, declividade longitudinal e

concentragdo volumétrica, totalizando 7 dados de entrada obtidos diretamente dos
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experimentos. Além deses 7 dados, foi calculado também o valor dos parametros u*
e Re*, conforme equacdes (74), (75) e (76).

Com os dados devidamente selecionados, foram calculados o Parametro de
transporte e a Tensao Tangencial Adimensional Compensada através das equagdes
(78) e (79), respectivamente. A Tabela 5 apresenta os limites maximos e minimos de
todos os dados de entrada resumindo a amplitude da variacdo de cada parametro

utilizado no conjunto de treinamento aqui descrito.

TABELA 6 — RESUMO DOS PADROES DE ENTRADA DO CONJUNTO 02

k dso S Rn |74 Cv
(mm) (mm)  (m/m) (m) (m/s)  (ppm)

Maximo 0,504 450 8,74  0,0237 0,136 1,498 2110 472 0,077
Minimo 0,004 76,7 0,460 0,0004 0,015 0,240 0,310 10,4 0,018
Média 0,071 251 3,08 | 0,0030 0,057 0,705 213 119 0,038

Oes¥' 0086 871 258 00023 002 0210 301 112 0,010

D (mm) Re* u*

FONTE: O AUTOR (2018)

Assim como os outros conjuntos de treinamento ja apresentados anteriormente,
0 presente conjunto também passou pelo processo de adimensionalizagdo e
ponderagcdo dos dados, obedecendo a uma ponderacido linear apresentada na
equacgao (80). Todos os dados de entrada e de saida foram adimensionalizados e

ponderados entre os valores de 0,20 e 0,80.

3.3.2 Topologias avaliadas para a determinagdo do limite de deposicdo de

sedimentos em galerias

Apos a definicdo dos conjuntos de treinamento, determinaram-se as topologias
das redes neurais utilizadas para a determinagao do limite de deposi¢cédo. Da mesma
maneira que foi feito para as analises com a equagcao de Manning, a definicdo das
topologias para analise da determinacao do limite de deposi¢cdo de sedimentos no
fundo de galerias de aguas pluviais seguiu as mesmas premissas adotadas no item
3.2.2, com a ressalva que desta vez foram analisadas 25 topologias diferentes.

Variando apenas a quantidade de dados de entrada nas redes, todas as 25
redes possuiram 4 camadas de processamento. A primeira correspondente a camada
dos dados de entrada, que possuiu 10 neurbnios para o calculo do paréametro de

transporte e tensdo tangencial adimensional, e 8 neurbnios para o calculo da
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concentracdo volumétrica. A segunda e terceira camada de processamento
possuiram quantidades de neurdnios artificiais variando entre 5 e 25 em cada uma
das camadas. A quarta e ultima camada correspondeu a camada do dado de saida,
possuindo apenas um neurbnio nos trés casos analisados. As quantidades de
neurdnios nas camadas intermediarias de processamento estdo apresentadas na
Tabela 7.

TABELA 7 — NUMERO DE NEURONIOS NAS CAMADAS ESCONDIDAS DAS REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS AVALIADAS - LIMITE DE DEPOSICAO DE SEDIMENTOS
N° DE NEURONIOS NA

N° DE NEURONIOS NA
PRIMEIRA CAMADA / N° URONIOS

i DE NEURONIOS NA RNA PRS“SE»}ECrfﬂSgﬁLN

SEGUNDA CAMADA SEGUNDA CAMADA
RNA 1 5/5 RNA 14 15/20
RNA 2 5/10 RNA 15 15/25
RNA 3 5/15 RNA 16 20/5
RNA 4 5/20 RNA 17 20110
RNA 5 5/25 RNA 18 20/15
RNA 6 10/5 RNA 19 20/20
RNA 7 10/10 RNA 20 20/25
RNA 8 10/15 RNA 21 25/5
RNA 9 10/20 RNA 22 25/10
RNA 10 10125 RNA 23 25/15
RNA 11 15/5 RNA 24 25/20
RNA 12 15/10 RNA 25 25/25
RNA 13 15/15

FONTE: O AUTOR (2018)

3.3.3 Definicao dos conjuntos de simulacao para avaliagao das RNA para modelar o

limite de deposicao de sedimentos em galerias de aguas pluviais

Assim como para os conjuntos de treinamento, foram determinados dois
conjuntos de simulagdo, um para cada conjunto de treinamento. Os conjuntos de
simulacdo foram compostos dos demais dados nao selecionados para compor o
conjunto de treinamento.

Dessa maneira, o conjunto de simulagdo 01, utilizado para avaliar o
desempenho das redes neurais artificiais treinadas com o conjunto de treinamento 01,
foi composto dos 254 experimentos ndo selecionados no conjunto destinado ao
treinamento das redes. Analogamente, o conjunto de simulagao 02 foi composto de

127 dados que nao foram selecionados para compor o conjunto de treinamento 02.
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Como para a composigao dos conjuntos de treinamento foram selecionados os
valores maximos e minimos de cada variavel, os dados desses conjuntos
corresponderam apenas a valores entre os limites observados pela rede na fase de
aprendizagem.

Ambos os conjuntos de simulagao foram formados por padrées contendo as
mesmas variaveis do conjunto de treinamento, correspondendo ao didmetro de
sedimento, declividade longitudinal, rugosidade do tubo, didametro do tubo e Iamina de

agua no tubo. Destes dados calculou-se a velocidade, u*, Re*, £ e o raio hidraulico.

3.4 CRITERIO DE SELECAO DA MELHOR REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para os casos analisados, apos a fase de treinamento todas as redes foram
submetidas a fase de simulag&o, onde foram apresentadas as redes os conjuntos de
simulagao previamente apresentados.

Para as analises referentes a determinagao da vazao utilizando parametros da
equagao de Manning, os resultados fornecidos pela rede neural artificial foram
comparados aos resultados obtidos através da equagao de Manning.

Para as analises no limite de deposicao, os valores do parametro de transporte
e a tensdo tangencial adimensional compensada fornecidos pela rede foram
comparados com as equagoes (78) e (79).

As comparagdes entre os resultados das redes e os resultados das equacdes
foram executadas analisando os valores do erro padrao da estimativa e do coeficiente
de determinacéo.

O erro padrao da estimativa esta diretamente correlacionado com a preciséo
dos valores previstos pela Rede Neural Atrtificial frente aos valores calculados através
das equacoes. Este parametro quantifica a dispersao das observagdes amostrais em
relagdo a regressao, de modo que quanto menor a dispersao, ou o erro, melhor sdo
as estimativas. Os erros padrbes das estimativas das redes neurais foram calculados

através da utilizacdo da equacéo (81).

— 2
EPE = Z(tnft"z“) (81)
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Onde t corresponde a variavel calculada através de equacdes e toss
corresponde a variavel observada na rede neural artificial.

O coeficiente de determinagdo (R?) indica o quanto que a variagéo total é
comum aos elementos que constituem os pares analisados. Onde quanto mais
préximo da unidade, maior sera a validade da regressao. A equacao (82) corresponde
a relacao utilizada para o calculo do coeficiente de determinagao.

R2 = ( Z(t B tméd)(tobs B tobs,med) )2
\/Z(t - tméd)z Z(tobs - tobs,med)z

(82)

Onde tmea corresponde a média das variaveis calculadas e tmédons cOrresponde
a média das variaveis observadas na rede neural artificial.

Para a selecao da rede neural com o melhor desempenho para a previsao de
cada grandeza analisada, selecionou-se a rede que possuiu 0 menor erro padrao da
estimativa. O coeficiente de determinagao foi utilizado para avaliar a aderéncia da
estimativa a uma determinada equacao, o qual por si s6 ndo corresponde a um

parametro de seleg¢ao para as analises apresentadas nesta dissertacao.

3.5 AVALIAGAO DA CAPACIDADE DE EXTRAPOLAGCAO E INTERPOLAGAO DAS
RNA

Para a analise da capacidade de extrapolacao e interpolacao das redes neurais
artificiais, utilizou-se as redes neurais artificiais treinadas para a reprodugao da
equacgao de Manning. Apos a fase de treinamento, todas as RNA foram apresentadas
aos conjuntos de simulagéo, os quais encontram-se no Apéndice 1.

Todos os conjuntos de simulagdo foram apresentados a todas as RNA, de
forma a obter a rede que apresentasse o menor erro padrao da estimativa para
padrées do conjunto de entrada diferentes dos apresentados no conjunto de
treinamento.

Com a selecdo da RNA com o menor erro padrao da estimativa, realizou-se

uma comparagao dos resultados fornecidos pela RNA e pela equacao de Manning.
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Nas extrapolagdes, determinou-se um erro maximo de 5% para mais ou para
menos em comparagao aos dados fornecidos pela equagao de Manning para que os
dados fornecidos pela RNA fossem considerados aceitaveis.

Como os conjuntos de simulagdes contemplaram extrapolagdes individuais de
cada uma das variaveis de entrada da equagado de Manning, determinou-se um limite
de extrapolagdo aceitavel para cada variavel. Ou seja, ao comparar os dados
fornecidos pela rede neural com os dados calculados através da equacao de Manning,
analisou-se a diferenga entre os mesmos, de maneira a limitar os conjuntos de
simulagdes com padrdes de entrada que fornecessem apenas resultados de saidas
dentro da faixa de erro aceitavel, descartando assim os padrbes de entrada que levam
a rede a produzir um dado de saida com erros maiores do que os aceitaveis.

Dessa maneira foi possivel a determinagao do limite de extrapolacéo de cada

variavel da equagao de Manning.

3.6 DETERMINACAO DA TENDENCIA APRESENTADA PELAS REDES NEURAIS
NO LIMITE DE DEPOSICAO

Com a selecao da RNA que melhor generaliza o parametro de transporte e a
tensdo tangencial adimensional compensada através da utilizagdo dos critérios
apresentados no item 3.4, apresentou-se as redes treinadas com o conjunto de
treinamento 01 os conjuntos de simulacdo 01 e 02. E para as redes treinadas com o
conjunto de treinamento 02 apresentou-se somente o conjunto de simulagao 02.

Com os dados fornecidos pelas RNA, inicialmente determinou-se duas
equacdes que representassem a tendéncia apresentada pela rede neural quando
apresentada ao conjunto de simulagéo.

Essa equacao foi obtida através da correlacdo do parametro de transporte e da
tensdo tangencial adimensional compensada determinadas pela rede neural, de

maneira a obter uma relagao conforme apresentada na equagao (83).

o-afo(2)”] o)
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Onde a e b sao constantes. Para a obtencdo dos valores das constantes
utilizou-se o software Curve Expert.

A definicdo de uma equacgao de regressao para os pontos apresentados pelas
RNA teve como objetivo a tentativa de representacdo da tendéncia observada nos
resultados das redes para interpolacdes.

Para a elaboragdo da curva de regressao utilizou-se apenas os dados do
conjunto de simulagdo, de maneira a ajustar uma equagao que representasse a
tendéncia das respostas da rede para pontos diferentes dos apresentados na etapa
de treinamento.

Logo, como foram definidos dois conjuntos de treinamento e dois conjuntos de
simulagao, serao apresentadas duas equacdes no capitulo 4 da forma da equagao
(83), onde cada uma estara associada aos resultados obtidos com o uso de conjuntos

de treinamento e simulagao diferentes.

3.7 COMPARACAO ENTRE AS EQUAGOES AJUSTADAS E AS EQUAGOES DE
REGRESSAO DISPONIVEIS NA LITERATURA

Com as equacgdes determinadas, confrontou-se os valores obtidos referentes a
declividade longitudinal no limite de deposi¢do com os resultados fornecidos pelas
equacgdes de regressdao apresentadas no item 2.3, utilizando todos os dados
experimentais disponiveis na literatura. As equacdes de regressao analisadas

correspondem as equacgdes apresentadas na Tabela 8.
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TABELA 8 —- EQUACOES ANALISADAS

Autor Equacgao
—0,65
d 0,351 A
Novak e Nalluri (1975) S = 0,203 (S — 1)C,%° (%) go
h
v d -0,68
Mayerle et al. (1991) 432007 (ﬂ)
VI dSO (Ss - 1) Rh
D?\ rdsg A% V.2 b
May et al. (1996) C, =303 x 102 <_> (_) [1 _ [4 ]
' AJ\D Vel |gdso(Ss—1)
[/C Rh 0,53

Ab Ghani (1993) = 3,08 C,*2! D,, 00 (_

-0,21

V3 dSO (Ss - 1)

-1,178
0,227 0,409
Ota (1999) % _ g 7gsg-osisg 02 (ﬁ) (i) o
g(Ss — 1)ds dso dso 8

-0,616

Vongvisessomijai et al. Ve — Frt = 431 C.0?2%6 (@)
(2010) Va(Ss = Dds, L
. _ Vc _ 0,21 dSO o
Ebtehaj et al. (2014) Fr= —————=4,49C, —
Vgdso(s — 1) Ry

FONTE: O AUTOR (2018)

O desempenho na previsdo da declividade longitudinal no limite de deposigao
utilizando as equagdes de regressao apresentadas na Tabela 8 foi medido a partir do
calculo do erro padrdo da estimativa e do coeficiente de determinacéo, ao utilizar as
equacdes nos dados experimentais disponiveis na literatura. De tal modo que se
selecionou a melhor equagado aquela que apresentou o menor erro padrao da

estimativa em relagdo aos experimentos.

3.8 ESCOLHA DA EQUACAO MAIS INDICADA PARA A EXTRAPOLACAO DO
LIMITE DE DEPOSICAO

Para a determinacido da equacido mais indicada para a extrapolacéo do limite
de deposicao analisou-se qual das equacgdes definidas a partir da tendéncia
apresentada pelas redes neurais apresentou uma melhor aderéncia aos dados
experimentais através do calculo do erro padrdo da estimativa e do coeficiente de

determinacao.

NO

(49)

(48)

(56)

(54)

(61)

(65)

(69)
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Com a equacao que melhor se ajustou aos dados experimentais, comparou-se
os desvios apresentados pelas equagdes de regressao apresentadas na Tabela 8 a
essa equacgao. A partir do menor erro padrdao da estimativa encontrado em relagao
aos valores obtidos pela equacao ajustada com a tendéncia apresentada pela rede,

determinou-se a equacao mais indicada para extrapolacdes da rede neural artificial.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo analisados os resultados obtidos nos testes descritos no
Capitulo 3. Inicialmente s&o apresentados e discutidos os resultados obtidos através
da aplicagdao de uma RNA para a interpolacao e extrapolagao da equacao de Manning.
Em seguida, serdo apresentados e analisados os resultados referentes a
determinacao da condic&o do limite de deposi¢cao de sedimentos em galerias de agua

pluviais.

4.1 EQUAGAO DE MANNING

Foram feitas analises para verificar se ha possibilidade de obter resultados
confiaveis da rede em valores além da faixa daquela apresentada no conjunto de
treinamento. Para isso foi utilizada a equagao de Manning.

Essa analise foi executada observando inicialmente os resultados das 20 redes
neurais para o conjunto de treinamento. Foram utilizados o erro padréo da estimativa
e o coeficiente de determinacao para a classificagdo das melhores redes neurais. A
Tabela 9 apresenta os valores destes dois parametros para cada uma das RNA

avaliadas.

TABELA 9 — VALORES DOS COEFICIENTES DE DETERMINACAO (R?) E DO ERRO PADRAO DA
ESTIMATIVA (EPE) PARA O CONJUNTO DE TREINAMENTO — EQUACAO DE MANNING

Rede R? EPE Rede R? EPE
RNA 1 0,9982 0,0013 RNA 6 0,9998 0,0004
RNA 2 0,9848 0,0037 RNA7 0,9982 0,0012
RNA 3 0,9914 0,0028 RNA 8 0,9940 0,0023
RNA 4 0,9938 0,0023 RNA 9 0,9968 0,0017
RNA 5 0,9997 0,0005 RNA 10 0,9929 0,0025
Rede R? EPE Rede R? EPE

RNA 11 0,9994 0,0004 RNA 16 0,9961 0,0018

RNA 12 0,9926 0,0026 RNA 17 0,9948 0,0021

RNA 13 0,9998 0,0004 RNA 18 0,9992 0,0009

RNA 14 0,9989 0,0010 RNA 19 0,9984 0,0012

RNA 15 0,9995 0,0006 RNA 20 0,9996 0,0005

FONTE: O AUTOR (2018)
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Ao analisar a Tabela 9, nota-se que todos os resultados foram bons. Entretanto,
a rede que obteve o menor erro padrao da estimativa correspondeu a RNA 13,
equivalente a 0,0004, associado a um coeficiente de determinacdo de 0,9998,
indicando uma boa aderéncia dos resultados fornecidos pela rede neural e dos
resultados calculados pela equagao de Manning.

O valor do coeficiente de determinacdo da RNA 13 ndo corresponde ao maior
valor encontrado deste parametro para as 20 redes avaliadas. Contudo, este valor
unicamente nao é suficiente para concluir se o desempenho da rede neural € bom ou
nao. Por isso, o coeficiente de determinacgao foi utilizado como um parametro auxiliar
para avaliar a aderéncia dos pontos.

Apos a analise dos resultados para o conjunto de treinamento, todas as 20
redes neurais artificiais foram testadas de maneira similar aos conjuntos de simulagao.
Essa analise teve como objetivo identificar e confirmar se a RNA 13 realmente possui
uma capacidade melhor de generalizagdo frente as outras redes analisadas,
identificando eventuais ocorréncias de underfitting ou overfitting. A Tabela 10

apresenta os valores para cada rede neural analisada.
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TABELA 10 — VALORES DOS COEFICIENTES DE DETERMINAS}AO (R?) E DO ERRO PADRAO DA
ESTIMATIVA (EPE) PARA OS CONJUNTOS DE SIMULACAO — EQUACAO DE MANNING

CONJUNTO DE SIMULAGAO

Area e Raio | Declividade Mannin Vazio Todos os Interoolacio
hidraulico | Longitudinal 9 pofag

dados

RNA R? EPE R? EPE R? EPE R? EPE R? EPE R? EPE
RNA 1 0,985 55,3 0,995 32,8 0,942 1,72 0,969 56,8 0,945 25,2 0,988 24,3
RNA 2 0,884 111 0,881 112 0,677 4,23 0,828 55,7 0,788 20,3 0,924 67,4
RNA 3 0,955 72,0 0,993 39,8 0,836 3,94 0,912 68,2 0,355 30,7 0,956 417
RNA 4 0,954 86,1 0,994 42,0 0,557 4,30 0,919 55,2 0,078 349 0,953 449
RNA 5 0,964 120 0,996 7,84 0,630 3,07 0,991 17,0 0,698 136 0,979 32,0
RNA 6 0,865 131 0,934 109 0,970 1,42 0,966 22,1 0,127 90,5 0,977 33,9
RNA 7 0,954 72,0 0,989 36,8 0,387 6,41 0,922 54,8 0,649 38,6 0,966 37,9
RNA 8 0,967 93,1 0,994 12,6 0,883 3,04 0,968 60,3 0,811 17,5 0,991 27,7
RNA 9 0,987 90,6 0,989 35,7 0,096 5,62 0,980 65,4 0,282 73,6 0,989 33,9
RNA 10 0,986 529 0,245 113 0,388 163 0,996 10,3 0,925 531 0,814 122
RNA 11 0,994 421 0,993 10,3 0,605 6,85 0,992 25,3 0,446 22 0,998 1.1
RNA 12 0,968 118 0,981 59,8 0,014 8,59 0,891 37,6 0,063 265 0,927 73,2
RNA 13 0,996 21,9 0,401 103 0,981 0,679 | 0,988 23,4 0,931 9,87 0,994 15,4
RNA 14 0,945 125 0,994 34,8 0,831 4,88 0,965 26,1 0,700 115 0,960 48,7
RNA 15 0,977 107 0,990 18,9 0,934 1,33 0,989 67,0 0,976 7,08 0,992 34,1
RNA 16 0,647 319 0,952 78,6 0,093 77,0 0,838 60,0 0,764 301 0,906 71,8
RNA 17 0,937 92,7 0,975 62,4 0,645 3,68 0,958 67,0 0,025 523 0,973 35,9
RNA 18 0,938 103 0,863 69,3 0,299 4,02 0,967 71,2 0,295 327 0,987 30,0
RNA 19 0,889 121 0,991 26,8 0,874 2,71 0,982 49,1 0,620 86,3 0,984 25,1
RNA 20 0,888 318 0,986 28,4 0,982 | 0,637 | 0,987 44,1 0,623 171 0,914 86,0

FONTE: O AUTOR (2018)

Analisando os resultados do conjunto de simulagdo apresentados na Tabela
10, nota-se que para o conjunto de extrapolacao das variaveis correspondentes a area
e o raio hidraulico a RNA 13 obteve o menor erro padrao da estimativa, equivalente a
21,9 associado a um coeficiente de determinagdo de 0,996. Para o conjunto de
simulagdo o qual contemplou a extrapolacéo da declividade longitudinal a RNA 5
apresentou um melhor desempenho com um erro padrao da estimativa equivalente a
7,84 associado a um coeficiente de determinacéo de 0,996. No conjunto equivalente
a extrapolagdo do coeficiente de Manning, a rede correspondente ao menor erro
padrdao da estimativa, equivalente a 0,637 associado a um coeficiente de
determinacao de 0,982 correspondeu a RNA 20. Para o conjunto de extrapolagao da
vazéo, a RNA 10 apresentou um erro padrao da estimativa de 10,3 associado a um
coeficiente de determinacdo equivalente a 0,996. No conjunto que contemplou a
extrapolagdo de todos os dados de entrada, a rede que apresentou o melhor

desempenho correspondeu a RNA 15 com um erro padrao da estimativa de 7,08
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associado a um coeficiente de determinagao de 0,976. E por fim, no conjunto de
interpolacdo de todos os dados de entrada a RNA que apresentou um melhor
desempenho correspondeu a RNA 11, com um erro padrdo da estimativa de 11,133
associado a um coeficiente de determinacao correspondente a 0,998.

Nota-se que para a extrapolagdo de cada variavel uma rede diferente
apresentou melhor desempenho frente as demais. Para selecido de uma rede com o
melhor desempenho e mais indicada para a extrapolagdo de dados somou-se 0s erros
padrées de todas as redes neurais e concluiu-se que a rede com um menor erro
padrao da estimativa para todos os casos corresponde a RNA 11, com o erro padrao
da estimativa acumulado de 118.

A Figura 11 abaixo ilustra a comparagao dos valores obtidos pela RNA 11 e os
valores calculados pela equagdo de Manning para os pontos observados nos seis
conjuntos de simulagdo em um grafico com escala logaritmica. E possivel observar a
existéncia de duas linhas pontilhadas que indicam um limite de erro aceitavel,
equivalente a 5%, para a vazao obtida pela rede em comparagado com a vazao obtida
pela equacao de Manning. Além disso observa-se que o0s conjuntos correspondentes
a extrapolagao dos dados do coeficiente de Manning, da declividade longitudinal e a
extrapolagdo de todos os dados de entrada apresentaram um maior desvio para o

valor resultante da equagao de Manning.
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FIGURA 11 — COMPARATIVO ENTRE A VAZAO OBTIDA PELA RNA 11 E PELA EQUAGAO DE

MANNING
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FONTE: O AUTOR (2018)

Ao analisar separadamente cada um dos conjuntos de resultados da rede para
cada variavel extrapolada, € possivel determinar os limites para a extrapolagdo de
cada variavel individualmente. De forma que este limite corresponda a valores que
proporcionem a rede a capacidade de extrapolagédo dos valores de saida (vazao)
dentro do limite de erro apresentado (5%). Dito isso, apresenta-se na Tabela 11 os

limites de extrapolagao de cada uma das variaveis.
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TABELA 11 — LIMITES DE EXTRAPOLAGAO OBSERVADOS

Valor maximo para extrapolagao

Porcentagem acima do
Grandeza s
Valor maximo valor do
conjunto de
treinamento
Coeficiente de Manning (m-13/s) 0,354 7,30 %
Declividade longitudinal (m/m) 0,0115 15,23 %
Area (m?) 78,16 33,35 %
Raio Hidraulico (m) 3,27 14,33 %
Vazao (m?/s) 603,99 53,17 %

FONTE: O AUTOR (2018)

Ao se retirar dos conjuntos de simulagdo os valores acima dos limites
apresentados na Tabela 11, observa-se que todos os dados obtidos pela RNA 11
resultam dentro do limite de erro pré-determinado. A Figura 12 apresenta a correlagéo
entre os valores obtidos através da equagao de Manning e os valores obtidos pela
RNA para os valores das variaveis envolvidas na equagdo de Manning extrapolados
até os s apresentados na Tabela 11.

Nota-se que apesar da RNA 11 apresentar um limite de extrapolagao para cada
grandeza envolvida na equagao de Manning de forma que continue resultando valores
aceitaveis de vazao, conclui-se que avaliar se a extrapolacdo de uma RNA é boa ou
nao para determinado problema onde nao se conhece o comportamento fisico, € muito
arriscado e envolve muitas incertezas. Essa afirmacado se baseia nos resultados
apresentados primordialmente na Tabela 9 e na Tabela 10. Nota-se na Tabela 9 que
qualquer arquitetura de rede treinada poderia resultar um valor de vazao aceitavel,
analisando os valores dos erros padroes da estimativa e do coeficiente de
determinacado. Todavia, ao analisar a Tabela 10 verifica-se que para extrapolacdes e
interpolagdes as redes apresentam comportamentos muito distintos, n&do sendo
confiaveis caso nao haja um critério de avaliacdo dos resultados. Por isso, as redes
neurais nao serao utilizadas em extrapolagdes na segunda etapa deste trabalho, que

se refere a determinacédo do limite de deposigdo em galerias de drenagem.
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FIGURA 12 — COMPARATIVO ENTRE A VAZAO OBTIDA PELA RNA 11 E PELA EQUAGAO DE
MANNING, CONSIDERANDO OS DADOS APRESENTADOS NA TABELA 11
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FONTE: O AUTOR (2018)

4.2 LIMITE DE DEPOSICAO UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste item sao apresentados os resultados obtidos com a utilizagdo das Redes
Neurais Artificiais para a determinacao do limite de deposicéo de sedimentos no leito
de tubos de galerias de drenagem. Com o objetivo de analisar a influéncia do conjunto
de treinamento nas respostas fornecidas pela rede, foram determinados dois
conjuntos de treinamento. O conjunto 01, que possui metade dos experimentos
apresentados por May (1993), Mayerle (1988), Ab Ghani (1993) e Ota (1999). E o
Conjunto 02, que possui 75% dos experimentos apresentados por esses mesmos
autores. Ambos os conjuntos de treinamento estdo apresentados no Anexo 1 —
Conjuntos utilizados para o treinamento das RNA na determinacdo do limite de

deposigao de sedimentos no fundo de galerias de aguas pluviais.
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Apos o treinamento das Redes Neurais Atrtificiais, as mesmas foram avaliadas
através da utilizagao de conjuntos de simulacéo, que sao compostos pelo restante dos
dados experimentais ndo considerados nos conjuntos de treinamento.

Com a determinagdo dos parametros de transporte e da tensdo tangencial
adimensional compensada, apresentam-se duas equacdes para a determinacédo da
concentragdo volumétrica e para a declividade minima no tubo no limite de deposigéo
em tubos, para cada um dos conjuntos de treinamento utilizados.

Ao fim desse capitulo é apresentado um exemplo numérico que compara o
desempenho das equagbes apresentadas nesse trabalho frente as equagdes ja
existentes. Através dessa comparagao uma equacao € selecionada como a mais

indicada para a determinacao do limite de deposi¢ao em galerias de drenagem.

4.2.1 Conjunto de treinamento 01

Primeiramente, as topologias definidas no item 3.3.2 foram apresentadas ao
Conjunto de treinamento 01. Esse conjunto foi composto da metade dos experimentos
apresentados por May (1993), Mayerle (1988), Ab Ghani (1993) e Ota (1999).

A concepgao do conjunto, conforme ja comentado no item 3.3.1, foi realizada
inicialmente considerando os valores maximos e minimos de todas as grandezas
observadas. Além disso, garantiu-se que metade dos dados de todos os autores
estivessem contemplados no conjunto. A escolha desses dados foi feita de forma
aleatéria.

Com a fase de aprendizado das redes neurais artificias concluida, as mesmas
foram apresentadas ao conjunto de simulacao 01, que € composto pelos experimentos
nao considerados no conjunto de treinamento 01. Essa analise foi realizada de modo
a identificar problemas de overfitting e underfitting além de identificar qual a topologia
que melhor generaliza o comportamento da variavel. A selegao da rede com o melhor
desempenho correspondeu a rede com o menor erro padrao da estimativa.

O conjunto de simulagao 01 foi novamente apresentado a rede com maior
capacidade de generalizagédo, desta maneira com o objetivo de extrair os valores do
parametro de transporte e da tens&o tangencial adimensional compensada para os

experimentos contemplados no conjunto de simulagcéo 01, de maneira a identificar a
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tendéncia apresentada pela rede para pontos diferentes dos apresentados na etapa e
treinamento.

Com os valores obtidos através da RNA, ajustaram-se equacdes destinadas a
determinacao da velocidade minima, declividade minima e concentragao volumeétrica

no limite de deposicgao.

4.2.1.1 Determinacédo do Parametro de Transporte no limite de deposi¢ao

A determinacao do parametro de transporte foi realizada primeiramente através
do treinamento das 25 redes neurais artificiais apresentadas na Tabela 7, utilizando o
conjunto de treinamento contendo 254 padrbes de entrada obtidos na literatura,
compostos das grandezas correspondentes a concentragdo volumétrica, diametro do
tubo, diametro da particula de sedimento, rugosidade do tubo, declividade longitudinal,
numero de Reynolds da particula, velocidade de corte, velocidade média do
escoamento, relagdo entre a tens&o tangencial média e a tens&o tangencial no fundo
da galeria e raio hidraulico. Com a fase de aprendizagem concluida, o desempenho
das redes neurais foi avaliado com a utilizagdo do erro padrao da estimativa e do
coeficiente de determinacédo (R?), o qual é apresentado individualmente para cada
topologia de rede na Tabela 12.

Analisando a Tabela 12 nota-se que a rede que possuiu um melhor
desempenho para a caracterizagcao do parametro de transporte correspondeu a RNA
24, que apresentou um erro padrédo da estimativa equivalente a 0,0022, associado a

um coeficiente de determinacao de 0,9996.

TABELA 12 — COEFICIENTES DE DETERMINAGAO (R?) E ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA (EPE)
DAS RNAS PARA O PARAMETRO DE TRANSPORTE NO LIMITE DE DEPOSICAO — CONJUNTO
DE TREINAMENTO 01

RNA RNA1 RNA2 RNA3 RNA4 RNA5 RNA6 RNA7 RNA8 | RNA9 RNA10
R? 0,9213  0,9995 0,9957 | 0,9982 @ 0,9985 0,9664 | 0,9958 | 0,9980 @ 0,7234 | 0,9891
EPE 0,0370 @ 0,0025 @0,0069 | 0,0044 0,0041 0,0207 | 0,0070 | 0,0047 @ 0,0643 | 0,0111
RNA RNA11 RNA12 RNA13 RNA14 RNA15 RNA16 RNA17 RNA18 RNA 19 RNA 20
R? 0,9974 0,9918 0,9897 | 0,9977 @ 0,9933 @ 0,9952 | 0,9967 | 0,9759 & 0,9943 | 0,9241
EPE 0,0055 @ 0,0097 @ 0,0107 | 0,0050 @ 0,0092 0,0074 | 0,0061 | 0,0179 @ 0,0087 | 0,0304
RNA RNA21 RNA22 RNA23 RNA24 RNA25
R? 0,9539 @ 0,9555  0,9906 | 0,9996 0,9618
EPE 0,0235 @ 0,0246 @ 0,0102 | 0,0022 0,0234

FONTE: O AUTOR (2018)
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O conjunto de simulagdo 01 foi apresentado a todas as 25 topologias, de
maneira a avaliar a capacidade de generalizagdo de todas as redes para padroes de
entrada diferentes dos apresentados na fase de aprendizagem.

Assim, ao testar todas as 25 redes neurais com o conjunto de simulagdo 01,
que foi composto pela outra metade dos dados experimentais ndo selecionados para
o conjunto de treinamento 01 notou-se que, para o parametro de transporte a rede
que obteve o melhor desempenho correspondeu a RNA 20. A RNA 20 apresentou um
erro padrdao da estimativa equivalente a 0,0305 associado a um coeficiente de
determinacao equivalente a 0,7913. Os valores dos erros padrées das estimativas e
do coeficiente de determinagdo apresentado na Tabela 13 para o conjunto de
simulacao 01, é equivalente a comparacao do resultado fornecidos pelas RNA pelos

valores calculados através da equacgao (44).

TABELA 13 — COEFICIENTES DE DETERMINAGAO (R?) E ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA (EPE)
DAS RNAS PARA O PARAMETRO DE TRANSPORTE NO LIMITE DE DEPOSICAO — CONJUNTO
DE SIMULACAO 01

RNA' RNA1 | RNA2 RNA3 RNA4 RNA5 RNA6 RNA7 RNA8 RNA9 RNA10
R? 0,7385 | 0,7128 | 0,6699 0,5942 | 0,6824 | 0,8169 @ 0,7371 @ 0,7875  0,7640 @ 0,7238
EPE 0,0661 | 0,0751 | 0,0845 0,1169 | 0,0645 | 0,0487 @ 0,0702 @ 0,0641 0,0305 @ 0,0823
RNA RNA11 RNA12 RNA13 RNA14 RNA15 RNA16 RNA17 RNA18 RNA19 RNA 20
R? 0,4425 | 0,8279 | 0,7908 0,8226 | 0,8140 | 0,7285 @ 0,7947 @ 0,6911  0,8722 @ 0,7913
EPE 0,0822 | 0,0591 0,0893 | 0,0567 | 0,0632 0,0440 0,0599 @ 0,0428 @ 0,0685 | 0,0305
RNA RNA21 RNA22 RNA23 RNA24 RNA25
R? 0,7613 | 0,6587 @ 0,7142 0,8543 @ 0,8903
EPE 0,0760 | 0,0550 ' 0,0502 @ 0,0569 | 0,0356

FONTE: O AUTOR (2018)

Na Figura 13 esta apresentada a relagdo entre os valores do parametro de
transporte calculados pela RNA 20 e os valores calculados através da equacéao (44)
para os experimentos no conjunto de treinamento 01. Nota-se que a rede neural
apresentou um desempenho satisfatorio, entretanto, para valores inferiores a 0,001

alguns pontos a rede apresentou um desvio maior.
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FIGURA 13 — PARAMETRO DE TRANSPORTE NO LIMITE DE QEPOSICAO CALCULADOS PELA
RNA 20 E VALORES OBTIDOS ATRAVES DA EQUACAO (44) — CONJUNTO DE
TREINAMENTO 01
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FONTE: O AUTOR (2018)

A Figura 14 apresenta a relagéo entre os valores do conjunto de simulagao 01
calculados através da equacéao (44) e os valores obtidos pela RNA 20. Nota-se que
houve um desvio relativamente grande entre os valores calculados com a equacéao
(44) e os valores obtidos com a rede neural. Esses desvios podem indicar que o
numero de padrdes no conjunto de treinamento n&o foi suficiente para que a rede
apresentasse uma boa capacidade de generalizagdo do parametro, ainda que em
valores compreendidos entre os valores minimos e maximos observados no conjunto

de treinamento.
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FIGURA 14 — PARAMETRO DE TRANSPORTE NO LIMITE DE DEPOSIGAO CALCULADOS PELA
RNA 20 E VALORES OBTIDOS ATRAVES DA EQUAGCAO (44) — CONJUNTO DE SIMULACAO 01
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FONTE: O AUTOR (2018)

4.2.1.2 Determinagéo da tensao tangencial adimensional compensada no limite de
deposicao

Com a determinacado do parametro de transporte, resta a determinagao da
Tens&o tangencial adimensional compensada no fundo do tubo, para condi¢cdes do
escoamento no limite de deposi¢cdo. Assim como na determinagcdo do parametro de
transporte, para a caracterizacao deste parametro foram analisados os desempenhos
de 25 redes neurais apresentadas na Tabela 7.

O conjunto de treinamento foi composto por 254 padrdes de entrada contendo
as variaveis referentes a concentragcao volumétrica, didmetro do tubo, didmetro da
particula de sedimento, rugosidade do tubo, declividade longitudinal, nimero de
Reynolds da particula, velocidade de corte, velocidade média do escoamento, relagéo
entre a tensao tangencial média e a tensao tangencial no fundo da galeria e raio
hidraulico. Ao final da fase de aprendizagem, o desempenho das redes neurais foi
analisado de acordo com o erro padréao da estimativa e o coeficiente de determinagao

(R?) calculado individualmente para cada topologia. Os valores destes coeficientes
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obtidos a partir da comparagao dos valores calculados a partir de experimentos e os

resultantes das redes neurais estdo apresentados na Tabela 14.

TABELA 14 — COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R?) E ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA (EPE)
DAS RNAS PARA A TENSAO TANGENCIAL ADIMENSIONAL COMPENSADA NO LIMITE DE
DEPOSICAO — CONJUNTO DE TREINAMENTO 01

RNA RNA1 RNA2 RNA3 RNA4 RNA5 RNAG6 RNA7 RNA8 | RNA9 RNA10
R? 0,9998 @ 0,9997 | 0,9995 0,9999 @ 0,9998 | 0,9989 0,9984 | 0,9986 | 0,9998 | 0,9969
EPE 0,0008 @ 0,0003 @ 0,0014 ' 0,0005 @ 0,0010 0,0022 | 0,0027 | 0,0025 0,0010 | 0,0037
RNA RNA11 RNA12 RNA13 RNA14 RNA15 RNA16 RNA17 RNA18 RNA 19 RNA 20
R? 0,9989 @ 0,9944 0,9949 | 0,9973 | 0,9975 0,9987 | 0,9967 | 0,9974 @ 0,9978 | 0,9973
EPE 0,0022 @ 0,0048 @0,0056 | 0,0033 @ 0,0033 0,0023 | 0,0039 | 0,0033 @ 0,0032 | 0,0033
RNA RNA21 RNA22 RNA23 RNA24 RNA25
R? 0,9904 0,9879 @ 0,9994 0,9875 | 0,9975
EPE 0,0067 @ 0,0072 @ 0,0016 | 0,0078 @ 0,0033

FONTE: O AUTOR (2018)

Analisando a Tabela 14 nota-se que a rede que possuiu um melhor
desempenho para a caracterizagao do parametro de transporte correspondeu a RNA
2, apresentando um erro padrao da estimativa de 0,0003 associado a um coeficiente
de determinacéo de valor 0,9997.

De maneira analoga ao executado para a determinagcdo do parametro de
transporte, para a determinacao da tensdo adimensional compensada, apresentou-se
0 conjunto de simulagcado para todas as 25 redes neurais. Dado que, conforme ja
observado com o parametro de transporte, apesar da rede possuir uma aderéncia boa
aos pontos do conjunto de treinamento, ela pode divergir quando apresentada a
padroes diferentes, ainda que no mesmo dominio dos padrbes apresentados no
conjunto de treinamento 01.

Desta forma, ao testar todas as 25 redes neurais com o conjunto de simulagao
01, notou-se que para a tensdo adimensional compensada, a rede que obteve o
melhor desempenho para os dados do conjunto de simulagao correspondeu a RNA 4.
A RNA 2, repetiu um desempenho muito bom para a determinacdo da tenséao
tangencial adimensional compensada no conjunto de simulagédo 01. Entretanto, a RNA
4 possuiu um desempenho ligeiramente superior, motivo pelo qual foi selecionada
como a rede com a topologia que melhor generaliza a determinagao desse parametro.
O erro padrao da estimativa e o coeficiente de determinagao apresentados na Tabela

15 para o conjunto de simulagao é referente a comparacgéao do resultado das respostas
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fornecidas pelas redes neurais artificiais e pelos valores calculados através da

equacgao (59).

TABELA 15 — COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R?) E ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA (EPE)
DAS RNAS PARA A TENSAO TANGENCIAL ADIMENSIONAL COMPENSADA NO LIMITE DE
DEPOSICAO — CONJUNTO DE SIMULACAO 01

RNA' RNA1  RNA2 RNA3 RNA4 RNAS5 RNA6 RNA7 RNA8 RNA9 RNA10
R? 0,9434 | 0,9978 0,9974  0,9992 | 0,9986 @ 0,9985 0,9945 0,9981 @ 0,9960 & 0,9966
EPE 0,0205 | 0,0041 | 0,0045 0,0025 0,0033 | 0,0034 @0,0067 @0,0038 0,0055 @ 0,0055
RNA RNA11 RNA12 RNA13 RNA14 RNA15 RNA16 RNA17 RNA18 RNA19 RNA 20
R? 0,9988 | 0,9927 0,9828 | 0,9937 | 0,9783 @ 0,9877 @ 0,9903 @ 0,9846 @ 0,9969 | 0,9605
EPE 0,0031 | 0,0073 | 0,0118 0,0068 | 0,0130 & 0,0095 @0,0089 ' 0,0108 @ 0,0049 @ 0,0171
RNA RNA21 RNA22 RNA23 RNA24 RNA25
R? 0,9761 | 0,9703 | 0,9854 0,9734 | 0,9828
EPE 0,0155 | 0,0148 ' 0,0115 0,0148 | 0,0113

FONTE: O AUTOR (2018)

A relagao entre os valores da tensédo tangencial adimensional compensada
calculada dos padrdes de entrada do conjunto de treinamento 01 e dos valores obtidos
através da RNA 4 estdo apresentadas na Figura 15. Nota-se que a aderéncia entre os
dois valores é muito boa, ndo havendo variagéo significativa entre os dados obtidos

pela RNA e os dados calculados com a equagao (59).
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FIGURA 15 — TENSAO TANGENCIAL ADIMENSIONAL COMPENSADA NO LIMITE DE
DEPOSICAO OBTIDOS PELA RNA 4 E VALORES CALCULADOS COM A EQUAGCAO (59) —
CONJUNTO DE TREINAMENTO 01

Widsa'k)?? (Equagdo 59)
(Conjunto de treinamento
=]

0,01
0,01 0 1

w(ds/k)j2? (RNA 4)

FONTE: O AUTOR (2018)
De maneira similar pode-se observar o comportamento da RNA 4 para os
valores da tensado tangencial adimensional compensada obtidos ao apresentar o

conjunto de simulacdo 01 a rede e os valores obtidos com a equagao (59) se

aproximam sem apresentar desvios significativos. A Figura 16 apresenta essa relagao.
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FIGURA 16 — TENSAO TANGENCIAL ADIMENSIONAL COMPENSADA NO LIMITE DE
DEPOSICAO OBTIDOS PELA RNA 4 E VALORES CALCULADOS COM A EQUACAO (59) —
CONJUNTO DE SIMULAGAO 01

=
.

Widsa/k)2™ (Equagdo 59)
(Conjunto de simulagdo)

0,01
0,01 01 1

w(ds/k)2? (RNA 4)

FONTE: O AUTOR (2018)

4.2.1.3 Determinacéao do limite de deposi¢ao — Conjunto de simulagao 01

Apos a selecdo das redes que melhor generalizam o comportamento do
parametro de transporte e da tensdo tangencial adimensional compensada,
determinou-se o limite de deposicdo de sedimentos. A determinacao desse limite foi
realizada através da correlagdo entre o parametro de transporte e a tensao tangencial
adimensional compensada, no limite da deposigao, obtidas através das respostas das
redes para o conjunto de simulagao 01.

Com esses resultados foi realizado o ajuste de uma curva com a mesma
configuragao da equacéao (83).

As redes neurais utilizadas para a caracterizagao do parametro de transporte e
da tensao tangencial adimensional compensada corresponderam as redes RNA 20 e
RNA 4, respectivamente.

Utilizando os dados obtidos pelas RNA referente ao parametro de transporte e

a tensdo adimensional compensada, obtidos apenas pelos padrdes contidos no
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conjunto de simulagao 01, e relacionando-os € possivel obter a equacgao (84), a qual

determina o limite de deposigao.

2,04

b ~ 1,26 [1,1) (%)2/3] (84)

Onde ¢ corresponde ao parametro de transporte e y(dso/k)?/3 a tensao
tangencial adimensional compensada.

Ao desenvolver a equacao (84) juntamente com as equacgdes (78) e (79), é
possivel obter uma relacdo que determine a velocidade, a concentragao volumétrica
e a declividade no limite de deposicdo, essas relacbes sao apresentadas nas

equacdes (85), (86) e (87), respectivamente.

v R, \0325 , . (044 [ |4 132
s = 0,944¢0563¢, "% (—") (—) = (85)
Vo (Ss = Ddsp dso dso 8
S 1,54 Rh 0,54 A d 1,35
_ 2,04 Zth 20 (250
Gy = 1,265 [(ss — 1)] (dSO) 8 ( k ) (86)

—-0,650
d 0,351 /1 k 0,8775
Spin = 0,861 (S5 — 1) £~1325 ¢, 0650 (—50) 5 ( ) (87)

Ry, dso

Na Figura 17 esta apresentada a comparagao entre os valores do parametro
de transporte e da tenséo tangencial adimensional compensada obtidos pela rede e
0s mesmos valores calculados através das equacdes (44) e (59), respectivamente.

Observa-se também a equacao (84).
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FIGURA 17 — DETERMINACAO DO LIMITE DE DEPOSIGAO DE SEDIMENTOS NO FUNDO DE
GALERIAS DE AGUAS PLUVIAIS — CONJUNTO DE SIMULACAO 01

10,000000
1,000000 o 2
a &@'x”
£
0,100000 aﬁ%"§°
= .'..' D }
0,010000
=+
0,001000
0,000100 1=~
}{
% Calculada (Eq. 59)
0,000010
o RNA
----- Equacdo (84)
0,000001
0.01 0.1 1

W(dsa/k)23

FONTE: O AUTOR (2018)

Ao analisar a Figura 17, observa-se que houve uma disperséo razoavel entre
os dados experimentais, calculados através das equacbes (44) e (59), e os dados
previstos pelas RNA. O motivo dessa dispersao esta associado a dispersao
apresentada pela RNA 20 ao estimar os valores do parametro de transporte para os
pontos no conjunto de simulagao 01.

A Tabela 16 apresenta o desempenho da equagédo (84) nos conjuntos de

treinamento 01, simulacdo 01 e para todos os dados experimentais.

TABELA 16 — DESEMPENHO DA EQUACAO (84)

Conjunto R2 EPE
Treinamento 01 (254 experimentos) = 0,7954 0,0596
Simulagéo 01 (254 experimentos) 0,7545 0,0307
Todos (508 experimentos) 0,7698 0,0474

FONTE: O AUTOR (2018)

Nota-se na Tabela 16 que nos resultados apresentados, a equagao apresentou
um menor erro padrao da estimativa quando avaliada com os pontos no conjunto de
simulagao 01, correspondente a 0,0307, devido a equacéo ter sido ajustada utilizando

o resultado das redes para esse conjunto. Quando analisada utilizando o conjunto de
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treinamento 01, a equacgao (84) apresentou o erro padrao da estimativa mais elevado,
equivalente a 0,0596, ainda que associado ao coeficiente de determinacdo mais
préximo de 1, equivalente a 0,7954.

Na Tabela 17 esta apresentado o desempenho da RNA 20 para os conjuntos

de treinamento 01, simulacéo 01 e para todos os dados experimentais analisados.

TABELA 17 — DESEMPENHO DA RNA 20

Conjunto R2 EPE
Treinamento 01 (254 experimentos) 00,9241 0,0304
Simulacéo 01 (254 experimentos) 0,7913 0,0305
Todos (508 experimentos) 0,8735 0,0304

FONTE: O AUTOR (2018)

Observa-se que no geral o desempenho da RNA 20 é superior ao desempenho
da equacao (84), apresentando valores do erro padrdo da estimativa inferiores e
coeficiente de determinacado superiores dos observados ao comparar o resultado da
equacao (84).

Isso indica que, ao utilizar uma equacgao ajustada aos pontos fornecidos pela
RNA o resultado da estimativa piora, levando a concluir que a utilizagcdo de uma RNA
conduz a resultados mais satisfatorios na determinagéo do limite de deposigdo em

galerias de drenagem do que as equacgdes de regressao.

4.2.2 Conjunto de treinamento 02

Apos a determinacgao do limite de deposicao de sedimentos em tubos utilizando
o conjunto de treinamento 01, que € composto por metade dos dados experimentais
de May (1993), Mayerle (1988), Ab Ghani (1993) e Ota (1999), as mesmas topologias
foram analisadas utilizando um conjunto de treinamento mais abrangente, contendo
75% dos experimentos publicados pelos mesmos autores supracitados.

De maneira analoga ao executado no Iltem 4.2.1, todas as topologias
apresentadas na Tabela 7 foram treinadas, dessa vez utilizando o conjunto de
treinamento 02. Apds a fase de aprendizado, as mesmas redes foram submetidas ao
conjunto de simulagdo 02, composto pelo restante dos dados experimentais n&o
selecionados no conjunto de treinamento 02. Essa analise foi realizada de modo a

identificar problemas de overfitting e underfitting além de identificar qual a topologia



98

que melhor generaliza o comportamento da variavel. A selegcéo da rede com o melhor
desempenho correspondeu a rede com o menor erro padrao da estimativa.

O conjunto de simulagdo 02 foi novamente apresentado a rede com maior
capacidade de generalizagédo, desta maneira com o objetivo de extrair os valores do
parametro de transporte e da tensdo tangencial adimensional compensada para os
experimentos contemplados no conjunto de simulagao 02.

Com os valores obtidos através da RNA, ajustaram-se equacdes destinadas a
determinacao da velocidade minima, declividade minima e concentragao volumétrica

no limite de deposicao.

4.2.2.1 Determinacado do Parametro de Transporte no limite de deposicéo

Inicialmente as 25 topologias apresentadas na Tabela 7 foram novamente
treinadas com um conjunto de treinamento 02, contendo 381 padrées de entrada
compostos das variaveis correspondentes a concentracdo volumétrica, didametro do
tubo, didametro da particula de sedimento, rugosidade do tubo, declividade longitudinal,
numero de Reynolds da particula, velocidade de corte, velocidade média do
escoamento, relagédo entre a tensdo tangencial média e a tensdo tangencial no fundo
da galeria e raio hidraulico. Com a fase de aprendizagem concluida, o desempenho
das redes neurais foi avaliado com a utilizagdo do erro padrao da estimativa e do
coeficiente de determinacédo (R?), o qual € apresentado individualmente para cada

topologia de rede na Tabela 18.

TABELA 18 — COEFICIENTES DE DETERMINAGCAO (R?) E ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA (EPE)
DAS RNAS PARA O PARAMETRO DE TRANSPORTE NO LIMITE DE DEPOSICAO — CONJUNTO
DE TREINAMENTO 02
RNA  RNA1 | RNA2 RNA3 RNA4 RNAS5 RNA6 RNA7 RNA8 RNA9 RNA10
R? 0,9951 | 0,9947 0,9868 0,9985 | 0,9980 ' 1,0000 0,9876 @ 0,8272 @ 0,9994 @ 0,9923
EPE  0,0074 @ 0,0072 0,0109 | 0,0036 | 0,0041 @ 0,0005 0,0103 | 0,0383 0,0022 0,0093
RNA RNA11 RNA12 RNA13 RNA14 RNA15 RNA16 RNA17 RNA18 RNA19 RNA20
R? 0,9061 | 0,9975 0,9956 @ 0,9763 | 0,9595 ' 0,9798 @ 0,9949 @ 0,9922 @ 0,9759 & 0,9966
EPE  0,0296 @ 0,0046 0,0061 | 0,0143 | 0,0196 0,0137 @ 0,0066 A 0,0080 0,0176 @ 0,0056

RNA RNA21 RNA22 RNA23 RNA24 RNA25

R? 0,9940 | 0,9828 @ 0,9918 0,9857 | 0,9600

EPE  0,0071 | 0,0122 0,0085 @ 0,0111 | 0,0197

FONTE: O AUTOR (2018)
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Ao analisar a Tabela 18 observa-se que a RNA 6 apresentou o menor erro
padrao da estimativa, equivalente a 0,0005, indicando um menor desvio dos padrdes
contidos no conjunto de treinamento, associado a um coeficiente de determinacdo de
1,000.

De forma andloga as avaliagbes anteriormente apresentadas, o conjunto de
simulacao 02 foi apresentado a cada uma das 25 redes neurais, de forma a avaliar o
desempenho das redes para um conjunto de pontos diferentes dos pontos contidos
no conjunto de treinamento 02 apresentado para as redes na fase de aprendizado.
Essa etapa tem como objetivo avaliar se a RNA 6, que melhor se adaptou ao conjunto
de treinamento 02, também é a rede mais indicada para a generalizagao do problema.
A Tabela 19 apresenta os valores dos coeficientes de determinacao para cada uma

das 25 redes neurais, quando apresentadas ao conjunto de simulagao.

TABELA 19 — COEFICIENTES DE DETERMINAGAO (R?) E ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA (EPE)
DAS RNA PARA O PARAMETRO DE TRANSPORTE NO LIMITE DE DEPOSICAO — CONJUNTO
DE SIMULACAO 02

RNA' RNA1 | RNA2 RNA3 RNA4 RNA5 RNA6 RNA7 RNA8 RNA9 RNA10
R? 0,9630 | 0,8458 | 0,8673 @ 0,7662 0,7799 | 0,7798 @ 0,8630 09148 0,7712 | 0,9075
EPE 0,0160 | 0,0767 | 0,0532 0,0627 | 0,0421 | 0,0465 0,0590 @ 0,0215  0,0559 | 0,0408

RNA RNA11 RNA12 RNA13 RNA14 RNA15 RNA16 RNA17 RNA18 RNA19 RNA 20
R? 0,9647 | 0,6853 | 0,6889 0,8483 | 0,7550 | 0,8335 10,8313 | 0,7599 @ 0,8625 | 0,8687
EPE 0,0125 | 0,0596 0,0611 @ 0,0473 | 0,0600 @ 0,0650 0,0589 @ 0,0612 @ 0,0597 @ 0,0464

RNA RNA21 RNA22 RNA23 RNA24 RNA25
R? 0,8544 | 0,8646 0,9020 | 0,7884 @ 0,9541
EPE  0,0601 0,0343 0,0403 @ 0,0434 0,0206

FONTE: O AUTOR (2018)

Ao analisar a Tabela 19, nota-se que a RNA 6 n&o correspondeu a rede com o
menor erro padrdao da estimativa quando apresentada ao conjunto de simulagdo. A
rede que obteve o melhor desempenho para o conjunto de simulagdo para a
determinacao do paradmetro de transporte em condicdes incipientes de movimento
correspondeu a RNA 11, com um erro padrdo da estimativa equivalente a 0,0125
associado a um coeficiente de determinagao equivalente a 0,9647.

A Figura 18 apresenta a relagdo entre o valor do parametro de transporte
calculado para os pontos do conjunto de treinamento 02, formado pelos experimentos
nao contemplados no conjunto de treinamento através da equacao (44), e os valores

obtidos pela RNA 11 para os mesmos padroes.
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FIGURA 18 - PARAMETRO DE TRANSPORTE NO LIMITE DE DEPOSIGCAO DETERMINADOS
PELA RNA 11 E VALORES OBTIDOS EXPERIMENTALEMTE CALCULADOS PELA EQUAGCAO (44)
— CONJUNTO DE TREINAMENTO 02
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FONTE: O AUTOR (2018)

Observa-se na Figura 18 que para valores inferiores a 0,001, a RNA 11
apresentou maiores dificuldades para a determinagdo do parametro de transporte.
Entretanto, a correlagao entre os pontos calculados pela equagao (44) e obtidos pela
RNA 11 esta satisfatoria.

Por fim, na Figura 19 estdo apresentados os valores do parametro de transporte
calculados através da equacgao (44) e os valores obtidos pela RNA 2 para o conjunto
de simulacdo 02. Observa-se que, a pesar de haver desvios, a aderéncia dos pontos
obtidos pela a RNA 11 € melhor em comparagdo aos valores do parametro de

transporte previstos na analise do conjunto de simulagao 01.
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FIGURA 19 — PARAMETRO DE TRANSPORTE NO LIMITE DE DEPOSIGAO CALCULADOS PELA
RNA 11 E VALORES OBTIDOS EXPERIMENTALEMTE CALCULADOS PELA EQUACAO (44) -
CONJUNTO DE SIMULAGAO 02
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FONTE: O AUTOR (2018)

4.2.2.2 Determinagao da tensdo tangencial adimensional compensada no limite de
deposicao

Por fim, apds a determinacdo do parametro de transporte, a caracterizacao da
tensao tangencial adimensional compensada foi executada a partir do treinamento das
25 redes neurais artificiais apresentadas na Tabela 7, utilizando o conjunto de
treinamento 02. Esse conjunto € formado por 381 padrdes de entrada obtidos através
das analises experimentais de May (1993), Mayerle (1988), Ab Ghani (1993) e Ota
(1999), onde cada padrao é composto pelas variaveis referentes a concentragao
volumétrica, diametro do tubo, didmetro da particula de sedimento, rugosidade do
tubo, declividade longitudinal, numero de Reynolds da particula, velocidade de corte,
velocidade média do escoamento, relagao entre a tensao tangencial média e a tenséo
tangencial no fundo da galeria e raio hidraulico. Ao final da fase de aprendizagem, o
desempenho das redes neurais foi analisado de acordo com o erro padrao da
estimativa e o coeficiente de determinagao (R?) calculado individualmente para cada

topologia. Os valores deses coeficientes obtidos a partir da comparagéao dos valores
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calculados a partir de experimentos e os resultantes das redes neurais estao

apresentados na Tabela 20.

TABELA 20 — COEFICIENTES DE DETERMINAGCAO (R?) E ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA (EPE)
DAS RNAS PARA A TENSAO TANGENCIAL ADIMENSIONAL COMPENSADA NO LIMITE DE
DEPOSICAO — CONJUNTO DE TREINAMENTO 02

RNA' RNA1 | RNA2 RNA3 RNA4 RNAS5 RNA6 RNA7 RNA8 RNA9 RNA10
R? 0,9990 | 0,9990 0,9990 @ 0,9991 | 0,9990 @ 0,9986 @ 0,9990 @ 0,9989 @ 0,9984 | 0,9985
EPE 0,0028 | 0,0029 | 0,0028 @ 0,0027 0,0028 | 0,0034 @ 0,0029 0,0030 @0,0036 @ 0,0035
RNA RNA11 RNA12 RNA13 RNA14 RNA15 RNA16 RNA17 RNA18 RNA19 RNA20
R? 0,9990 | 0,9971 0,9987 | 0,9945 @ 0,9984 @ 0,9983 @ 0,9992 @ 0,9963 @ 0,9989 | 0,9969
EPE 0,0028 | 0,0049 | 0,0032 0,0068 | 0,0036 | 0,0037 @ 0,0026 @ 0,0056 @ 0,0030 @ 0,0050
RNA RNA21 RNA22 RNA23 RNA24 RNA25
R? 0,9966 | 0,9988  0,9993 0,9989 @ 0,9953
EPE 0,0052 | 0,0031 | 0,0025 0,0030 | 0,0064

FONTE: O AUTOR (2018)

Nota-se a partir da analise da Tabela 20 que a rede que apresentou o melhor
desempenho correspondeu a RNA 23, a qual possuiu um valor de erro padrao da
estimativa equivalente a 0,0025 associado a um coeficiente de determinagcéo de
0,9993.

De maneira analoga as analises anteriores, todas as RNA foram novamente
testadas com o conjunto de simulagdo 02, composto de 127 padrdes de entrada
referentes aos experimentos nao selecionados na composicdo do conjunto de
treinamento 02. A pesar da RNA 23 ter apresentado uma o6tima aderéncia para os
pontos do conjunto de treinamento 02, a mesma pode apresentar um comportamento
distinto quando apresentada a valores novos, ainda que entre os limites do conjunto
de treinamento 02. Por este motivo, essa avaliagao é executada de maneira a buscar
uma rede neural que generalize o comportamento de tal parametro a partir de um
conjunto de variaveis diferentes dos valores contidos no conjunto de treinamento 02.
A Tabela 21 apresenta os valores dos coeficientes de determinacao para cada RNA,

quando apresentadas ao conjunto de simulagao.
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TABELA 21 — COEFICIENTES DE DETERMINAGAO (R?) E ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA (EPE)
DAS RNAS PARA A TENSAO TANGENCIAL ADIMENSIONAL COMPENSADA NO LIMITE DE
DEPOSICAO — CONJUNTO DE SIMULACAO 02

RNA
RZ
EPE
RNA
RZ
EPE
RNA
R2
EPE

RNA1
0,9987
0,0030
RNA 11
0,9988
0,0029
RNA 21
0,9919
0,0080

RNA 2
0,9987
0,0030
RNA 12
0,9964
0,0050
RNA 22
0,9980
0,0039

RNA 3
0,9987
0,0030
RNA 13
0,9974
0,0042
RNA 23
0,9965
0,0049

RNA4 RNAS RNA6 RNA7 RNA8 RNAY9
0,9987 & 0,9986 @ 0,9984 @ 0,9987 | 0,9982 0,9987
0,0030 @ 0,0031 | 0,0033 | 0,0030 0,0036 @ 0,0030
RNA14 RNA 15 RNA 16 RNA17 RNA18 RNA19
0,9985  0,9981 @ 0,9984 @ 0,9980 | 0,9970 0,9979
0,0032 @ 0,0037 | 0,0033 | 0,0038 0,0046 0,0038
RNA 24 | RNA 25
0,9970 = 0,9942
0,0046 | 0,0067

FONTE: O AUTOR (2018)

RNA 10
0,9985
0,0032
RNA 20
0,9933
0,0068

Analisando a Tabela 21 nota-se que a RNA 23, a qual anteriormente havia

apresentado o melhor desempenho para o conjunto de treinamento 02, n&o

apresentou o melhor desempenho quando apresentada ao conjunto de simulagao 02.

Entretanto a RNA 11 apresentou um erro padrao da estimativa equivalente a 0,0029

associado a um coeficiente de determinacgao equivalente a 0,9988, o qual demonstra

sua capacidade maior de generalizagdo para a determinagdo da tensdo tangencial

adimensional compensada no fundo de tubos.

A relacao entre os valores da tensédo tangencial adimensional compensada

obtidos pela RNA 11 e os valores calculados para o conjunto de treinamento estao

apresentadas na Figura 20.
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FIGURA 20 — TENSAO TANGENCIAL ADIMENSIONAL COMPENSADA NO LIMITE DE
DEPOSICAO CALCULADOS PELA RNA 11 E VALORES OBTIDOS EXPERIMENTALEMTE —
CONJUNTO DE TREINAMENTO 02

yidsk)? (Eq. 59)
(Conjunto de treinamento 02)
[

0,01
0,01 0 1

pidskj2? (RNA 11)
FONTE: O AUTOR (2018)

Analisando a Figura 20 é possivel concluir que a RNA 5, a pesar de nao
apresentar o maior coeficiente de determinagdo dentre as RNA avaliadas para o
conjunto de treinamento, demonstrou um comportamento adequado e satisfatorio para
a determinacdo da tensdo tangencial adimensional compensada para os padroes
contidos no conjunto.

Por fim a Figura 21 apresenta a relagdo entre os dados do conjunto de
simulacao obtidos pela RNA 5 e os valores calculados através da equacgao (59) para
a determinacéo da tensao tangencial adimensional compensada.

Observa-se que, assim como na Figura 20, a RNA 5 apresentou uma
performance muito boa para a determinagdo dos valores da tensdo tangencial
adimensional compensada, para os padrdes de entrada contidos no conjunto de

simulagao.
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FIGURA 21 -TENSAO TANGENCIAL ADIMENSIONAL COMPENSADA NO LIMITE DE DEPOSIGAO
OBTIDOS PELA RNA 11 E VALORES CALCULADOS ATRAVES DA EQUACAO (59) — CONJUNTO
DE SIMULAGAO 02
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FONTE: O AUTOR (2018)

4.2.2.3 Determinacéao do limite de deposigao — Conjunto de simulagao 02

Apos a selecao das redes que melhore generalizam o comportamento do
parametro de transporte e da tensdo tangencial adimensional compensada,
determinou-se o limite de deposicdo de sedimentos no fundo de galerias de
drenagem.

A determinacdo desse limite foi realizada através da correlagdo entre o
parametro de transporte e a tensao tangencial adimensional compensada, no limite
da deposicao, obtidas através das respostas da rede quando apresentadas ao
conjunto de simulagao 02.

Com esses resultados foi realizado o ajuste de uma curva com a mesma
configuragdo da equacado (83). Com a equacéo definida, € possivel tanto avaliar as
condigbes de escoamento em uma galeria existente, quanto determinar critérios s
para o dimensionamento destas estruturas de modo que n&o haja o depdsito de

sedimentos no fundo da galeria, tornando-a autolimpante.
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As redes neurais utilizadas para a caracterizagao do parametro de transporte e
da tensao tangencial adimensional compensada corresponderam as redes RNA 11.

Utilizando os dados obtidos pelas RNA referente ao parametro de transporte e
a tensdo adimensional compensada, obtidos apenas pelos padrdes contidos no
conjunto de simulagao 02, e relacionando-os € possivel obter a equacgao (84), a qual

determina o limite de deposigao.
2,6

¢ ~ 2,88 [¢ (%)2/3] (88)

Onde ¢ corresponde ao parametro de transporte e (ds,/k)?/® a tensdo
tangencial adimensional compensada.

Ao desenvolver a equagéo (84) juntamente com as equacgdes (78) e (79), &
possivel obter uma relacdo que determine a velocidade, a concentragao volumétrica
e a declividade da galeria no limite de deposigcao, essas relagdes sao apresentadas

nas equacoes (85), (86) e (87), respectivamente.

v R, 0238 , (0412 [ |4 hess
: = 0,777§70619¢, 03 (—") (—) 5 (89)
Vg (Ss — 1dsg dso dso 8
S 21 R\ 30 rdegy Y72
c=288 [o—| (32) [5(F)
2T s &) B\ ©0)

—0,476
ds\ "2 [ |2, 0,824
Smin = 0,604(S; — 1) §~124 0476 (_) Ao
Rp 8

(diso) (91)

Na Figura 17 esta apresentada a comparagao entre os valores do parametro
de transporte e da tensdo tangencial adimensional compensada obtidos pela rede e
0s mesmos valores calculados através das equagdes (44) e (59), respectivamente.

Observa-se também a equacéo (88).
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FIGURA 22 — DETERMINAGAO DO LIMITE DEIDEPOSICAO DE SEDIMENTOS NO FUNDO DE
GALERIAS DE AGUAS PLUVIAIS
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FONTE: O AUTOR (2018)

Ao analisar a Figura 22, observa-se que houveram dispersdes entre os dados
experimentais, calculados através das equacgdes (44) e (59), e os dados previstos
pelas RNA. Entretanto esse desvio foi nitidamente menor do que o desvio observado
na determinagdo do limite de deposigao utilizando os conjuntos de treinamento e
simulagédo 01. O principal motivo pelo menor desvio apresentado nas analises
utilizando os conjuntos de treinamento e simulagao 02 estd associado ao menor erro
padrao da estimativa apresentado pelas RNA na determinagcdo do parametro de
transporte.

A Tabela 22 apresenta o desempenho da equacado (88) nos conjuntos de

treinamento 02, simulacéo 02 e para todos os dados experimentais.

TABELA 22 — DESEMPENHO DA EQUACAO (88)

Conjunto R EPE
Treinamento 02 (381 experimentos)  0,8024 0,0408
Simulagéo 02 (127 experimentos) 0,7490 0,0329
Todos (508 experimentos) 0,7937 0,0390

FONTE: O AUTOR (2018)
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Nota-se na Tabela 22 que a equagao apresentou um menor erro padréo da
estimativa quando avaliada com os pontos no conjunto de simulagdo 02,
correspondente a 0,0329. Quando analisada utilizando o conjunto de treinamento 02,
a equacéo (88) apresentou o erro padrao da estimativa mais elevado, equivalente a
0,0408, ainda que associado ao coeficiente de determinagao mais proximo de 1,
equivalente a 0,8024.

Na Tabela 23 esta apresentado o desempenho da RNA 11 para os conjuntos

de treinamento 02, simulacédo 02 e para todos os dados experimentais analisados.

TABELA 23 —- DESEMPENHO DA RNA 11

Conjunto R2? EPE
Treinamento 02 (381 experimentos) 00,9061 0,0296
Simulacao 02 (127 experimentos) 0,9647  0,0125
Todos (508 experimentos) 0,9114 0,0264

FONTE: O AUTOR (2018)

Observa-se que no geral o desempenho da RNA 11 é superior ao desempenho
da equacao (88), apresentando valores do erro padrdo da estimativa inferiores e
coeficiente de determinagao superiores dos observados ao comparar a equagao (88).
Isso indica que, ao utilizar uma equacao ajustada o resultado da estimativa
piora, levando a concluir que a utilizacdo de uma RNA conduz a resultados mais
satisfatorios na determinacgéo do limite de deposicédo em galerias de drenagem do que

as equacgoes de regressao.

4.3 COMPARAGAO DA DECLIVIDADE NO LIMITE DE DEPOSICAO

Ap0s a definicao das equacdes (84) e (88), comparou-se o desempenho dessas
equagdes com as equagdes de regressao apresentadas no item 2.3 para a
determinacgao do limite de deposigdo em galerias de drenagem, utilizando todos os
dados experimentais disponiveis na literatura.

Como a maioria das equacgbes apresentadas no item 2.3 e na Tabela 8
determinam o numero de froude densimétrico, optou-se por demonstrar a declividade
no limite de deposi¢cdo, que foi calculada através da manipulacdo das mesmas
equacgdes. A manipulacdo das equacgdes foi feita substituindo o valor da velocidade

limite pela equacao de Manning, e entdo evidenciando a declividade.
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A Tabela 24 apresenta os coeficientes de detereminagao e os erros padrdes da
estimativa para cada equagao, obtidos ao comparar o dado experimental com as

equacdes de regressao apresentadas, incluindo as equagdes (85) e (91).
TABELA 24 — ADERENCIA DAS EQUAGOES PARA A VELOCIDADE NO LIMITE DE DEPOSIGAO

Erro padrdao da Coeficiente de

i estimativa determinacgao
Novak e Nalluri (1975) — Eq. (49) 0,00306 0,29814
Mayerle et al. (1991) — Eq. (48) 0,00247 0,80359
Ab Ghani (1993) — Eq. (54) 0,00096 0,80980
May et al. (1996) — Eq. (56) 0,00218 0,85096
Ota (1999) — Eq. (61) 0,00082 0,86539
Vongvisessomjai et al. (2010) — 0,00113 081303

Eqg. (65)

Ebtehaj et al. (2014) — Eq. (69) 0,00123 0,70607
Equacéo (85) 0,00123 0,84550
Equacgéo (91) 0,00083 0,87167

FONTE: O AUTOR (2018)

Observa-se que, dentre as equagdes analisadas a equagao (61), a qual
corresponde a equacédo de Ota (1999) apresentou um erro padrao da estimativa mais
proximo de 0, indicando uma melhor aderéncia aos pontos experimentais. Entretanto,
a equacao (91), definida conforme a tendéncia apresentada pelas redes neurais
artificiais treinadas com o conjunto de treinamento 02, apresentou um erro padrédo da
estimativa muito proximo ao da equagéao de Ota (1999) e um coeficiente de correlagéo
ligeiramente superior ao coeficiente de determinag¢ao da equagao de Ota (1999).

A Figura 23 até a Figura 31 representam a aderéncia dos pontos calculados
utilizando as equacgdes apresentadas na Tabela 8 e todos os dados experimentais.
Nota-se que na Figura 30 e na Figura 31 estdo apresentadas as aderéncias aos
pontos experimentais dos resultados das equagdes (85) e (91), respectivamente. A
equacgao de Ota (1999) esta representada na Figura 27. Observa-se que a declividade
da galeria de drenagem no limite de deposi¢cao pode variar muito dependendo da

equacao utilizada.



FIGURA 23 — COMPARACAO ENTRE AS
DECLIVIDADES NO LIMITE DE DEPOSICAO
EXPERIMENTAIS E CALCULADAS COM A
EQUACAO (49)
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FIGURA 25 — COMPARACAO ENTRE AS
DECLIVIDADES NO LIMITE DE DEPOSICAO
EXPERIMENTAIS E CALCULADAS COM A
EQUACAO (54)
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FIGURA 24 — COMPARACAO ENTRE AS
DECLIVIDADES NO LIMITE DE DEPOSICAO
EXPERIMENTAIS E CALCULADAS COM A
EQUACAO (48)
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FIGURA 26 — COMPARACAO ENTRE AS
DECLIVIDADES NO LIMITE DE DEPOSICAO
EXPERIMENTAIS E CALCULADAS COM A
EQUACAO (56)
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FIGURA 27 — COMPARACAO ENTRE AS
DECLIVIDADES NO LIMITE DE DEPOSICAO
EXPERIMENTAIS E CALCULADAS COM A
EQUACAO (61)
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FIGURA 29 —- COMPARACAO ENTRE AS
DECLIVIDADES NO LIMITE DE DEPOSIGAO
EXPERIMENTAIS E CALCULADAS COM A
EQUAGAO (68)
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FIGURA 28 — COMPARACAO ENTRE AS
DECLIVIDADES NO LIMITE DE DEPOSICAO
EXPERIMENTAIS E CALCULADAS COM A
EQUACAO (65)
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FIGURA 30 —- COMPARACAO ENTRE AS
DECLIVIDADES NO LIMITE DE DEPOSICAO
EXPERIMENTAIS E CALCULADAS COM A
EQUAGAO (85)
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FIGURA 31 — COMPARAGAO ENTRE OS VALORES DE DECLIVIDADE DOS DADOS
EXPERIMENTAIS E OS VALORES OBTIDOS PELA EQUAGCAO (91)
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FONTE: O AUTOR (2018)

Ao observar o desempenho das equacdes (85) e (91), determinadas através da
tendéncia apresentada pela redes neurais treinadas com o conjunto de simulagéo 01
e 02, respectivamente, nota-se que a equacgao (91) apresentou um comportamento
superior do que a equacgao (85). Nitidamente, o desvio entre os valores da declividade
no limite de deposi¢cao apresentadas entre ambas as equagdes deve-se ao conjunto
de treinamento diferente apresentado para as redes neurais utilizadas para a
determinacao dessas equacgdes, onde a diferenca entre ambas reside na quantidade
de dados apresentados as redes neurais na etapa de treinamento. Como a aderéncia
dos pontos foi maior para a equagédo (91), conclui-se que, entre as equagdes
apresentadas nesta dissertacdo, esta equacgao é a mais indicada para a utilizagao na
deteminacdo da declividade longitudinal das galerias de drenagem no limite de
deposigao, sendo também a mais indicada para dimensionamentos de galerias

autolimpantes dimensionadas no limite de deposigéao.
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4.4 AVALIACAO DO DESEMPENHO DAS EQUAGOES APRESENTADAS PARA A
EXTRAPOLAGCAO

ApOs a obtencéo das equacdes (84) e (88), as quais caracterizam o limite de
deposigao de sedimentos no fundo de galerias, avaliaram-se os resultados fornecidos
no limite de deposigdo para as extrapolagbes das equacgbes de regressao
apresentadas desta dissertagao.

Ressalta-se que a extrapolacao foi executada utilizando as equacgdes ajustadas
(84) e (88) e nao as redes neurais, pois conforme observado no item 4.1 as redes
neurais n&o apresentam resultados confiaveis na extrapolagéo dos dados do conjunto
de treinamento.

Na analise executada, além das equacdes (84) e (88), foram analisadas as
equacoOes apresentadas na Tabela 8.

A analise comparativa aqui apresentada compreende a aplicacdo de todas as
equacdes citadas em um exemplo de dimensionamento de galeria de drenagem, onde
se deseja conhecer a velocidade para garantir a condigao autolimpante dos tubos com
a variacao do diametro do tubo.

Considerando para fins de comparagdo, uma concentragdo volumétrica
equivalente a 50 ppm, didametro do gréo de sedimento de 1mm, coeficiente de Manning
igual a 0,0116 e altura de rugosidade de 0,6mm e aplicando a equagéo (87) é possivel

obter a comparagao apresentada na Figura 32.
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FIGURA 32 — VELOCIDADES NO LIMITE DE~DEPOSIQAO EM EUNQAO DO DIAMETRO DO TUBO
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FONTE: O AUTOR (2018)

Observa-se que, ao utilizar a equacao gerada a partir dos resultados da rede
neural treinada com o conjunto de treinamento 01 (Equagao (87)), os resultados
fornecidos para o exemplo apresentado se aproximaram mais dos resultados obtidos
pela equacgao (69), apresentando um erro padrédo da estimativa equivalente a 0,1570.
A Tabela 25 apresenta o erro padrao da estimativa obtido ao comparar os resultados

da equacgao (84) com os resultados das equagdes apresentadas na Tabela 8.

TABELA 25 - COMPARAGAO DO ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA DA EQUAGAO (87) EM
RELACAO AS EQUACOES APRESENTADAS NO ITEM 2.2

Autor Erro padrao da estimativa
Novak e Nalluri (1975) — Eq. (49) 0,8129
Mayerle et al. (1991) — Eq. (48) 2,5552
Ab Ghani (1993) — Eq. (54) 0,6687
May et al. (1996) — Eq. (56) 1,1761
Ota (1999) — Eq. (61) 0,3267
Vongvisessomjai et al. (2010) — Eq. (65) 1,0117
Ebtehaj et al. (2014) — Eq. (69) 0,1570

FONTE: O AUTOR (2018)
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Na Figura 33, além das equacgdes apresentadas na Tabela 8, esta apresentada
a equacgao (91), definida a partir da tendéncia apresentada pelas redes neurais

utilizando o conjunto de treinamento 02.

FIGURA 33 — VELOCIDADES MINIMAS PARA A NAO DEPOSIGAO EM FUNGAO DO DIAMETRO
DO TUBO — COMPARAGAO COM A EQUAGAO (91)
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FONTE: O AUTOR (2018)

Observa-se que, ao utilizar a equagao gerada a partir dos resultados da rede
treinada com o conjunto de treinamento 02 (Equagéao (91)), os resultados fornecidos
para o exemplo apresentado se aproximaram mais dos resultados obtidos pela
equacgao (62), apresentando um erro padréo da estimativa equivalente a 0,0255. A
Tabela 26 apresenta o erro padrdo da estimativa que se obtém ao comparar os
resultados obtidos pela equacgao (91) com os resultados das equagdes apresentadas

na Tabela 8.
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TABELA 26 — COMPAR@(}A‘O DO ERRO PADRAO DA ESTIMATIVA DA EQUAGAO (91) EM
RELACAO AS EQUACOES APRESENTADAS NO ITEM 2.2

Autor Erro padrao da estimativa
Novak e Nalluri (1975) — Eq. (49) 0,4961
Mayerle et al. (1991) — Eq. (48) 2,8923
Ab Ghani (1993) — Eq. (54) 1,0069
May et al. (1996) — Eq. (56) 1,5142
Ota (1999) — Eq. (61) 0,0255
Vongvisessomjai et al. (2010) — Eq. (65) 1,3491
Ebtehaj et al. (2014) — Eq. (69) 0,4929

FONTE: O AUTOR (2018)

Para a determinagao da equacao mais indicada na extrapolacao do limite de
deposicdo para valores superiores aos observados nos experimentos, analisou-se a
aderéncia das equagoes ajustadas (Equacéao (84) e (88)) as respostas das equagdes
de regressao apresentadas na Tabela 8. A partir da identificagdo do menor erro padrao
da estimativa, o qual é associado a equacgao (88), determinou-se que a equacéao de
regressdo que mais se aproxima das respostas fornecidas pela equacgdo (88)
corresponde a equacéo indicada para a extrapolacao do limite de deposicdo. Nesse
caso, ao analisar a Tabela 26 nota-se que a equagdao que mais se aproxima da
equacao (91), gerada a partir da equacéao (88), corresponde a equacgao de Ota (1999),

sendo entdo a mais indicada para extrapolagdes.
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5 CONCLUSOES

Nesta dissertagao, estudou-se inicialmente a capacidade das redes neurais no
aprendizado de equagbes matematicas. Para isso utilizou-se a equagado de Manning
por se tratar de uma equagao amplamente utilizada e consagrada na literatura, além
do mais todos os dados experimentais utilizados neste trabalho satisfazem a equacgao
de Manning.

A partir da analise da capacidade de aprendizagem das RNAs da equacgao de
Manning, verificou-se que todas as topologias treinadas apresentaram uma boa
aderéncia aos dados no conjunto de treinamento, porém quando apresentada a dados
diferentes dos apresentados na fase de treinamento, as redes apresentaram
resultados distintos.

Verificou-se também que a determinacao do limite de extrapolagdo das redes
neurais é impossivel de se realizar sem conhecer o comportamento do processo em
limites superiores aos apresentados a rede na fase de treinamento.

Para interpolagbes a topologia da rede é importante. A pesar de todas as
topologias analisadas apresentarem uma aderéncia muito boa aos dados do conjunto
de treinamento, redes com topologias diversas apresentam resultados diferentes
quando apresentadas a um conjunto contendo pontos distintos dos apresentados na
etapa de treinamento.

Dado os resultados das redes neurais para as extrapolag¢des conclui-se que
sSeu uso € apropriado apenas para interpolagoes.

Apos a validacdo do método para reproducdo de equacgdes matematicas
utilizando como referéncia a equagao de Manning, as RNAs foram aplicadas para o
aprendizado e determinagéo do limite de deposi¢do de sedimentos em galerias de
drenagem, concluindo que a utilizagdo de RNAs do tipo Perceptron Multicamadas
apresenta um resultado melhor, para interpolagdes, do que as equagdes de regressao
ja apresentadas na literatura.

Notou-se que os resultados fornecidos pelas redes neurais artificiais aderem
melhor aos dados experimentais do que os resultados fornecidos pelas equagdes de
regressao propostas.

Observou-se que os principais fatores que contribuem para o desempenho das

redes neurais correspondem a topologia e o conjunto de treinamento das redes.
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Entretanto, no geral todas as redes apresentaram um bom resultado em termos do
coeficiente de determinacao (R?) e do erro padrao da estimativa.

Com as respostas das RNAs foi ajustada uma outra equacéao de regressado. Ao
analisar essa equacado conclui-se que a adaptacdo de uma equacado que melhor
representa os resultados das redes neurais artificiais acrescenta erros nas estimativas
das grandezas, de modo que a resposta da rede neural é superior em termos de
aderéncia aos resultados experimentais do que as respostas da equagéao ajustada.

A extrapolagcao da tendéncia do limite de deposi¢céo apresentado pelas redes,
foi executada a partir de duas equagdes ajustadas através das respostas fornecidas
pelas redes. A extrapolagao teve como objetivo avaliar o limite de deposi¢édo em tubos
com diametros maiores do que os diametros dos experimentos utilizados e comparar
os resultados com os resultados fornecidos pelas equacgdes de regressao.

Por fim, ao analisar os resultados fornecidos pelas redes neurais e pelas
equagdes, conclui-se que a equagao de Ota (1999) é a que mais se aproxima do
resultado fornecido pelas redes neurais, sendo a mais indicada para a determinacao
do limite de deposicéo tanto para interpolagdes quanto para extrapolagoes.

Como recomendacdes para trabalhos futuros ressalta-se a aplicagao de outras
arquiteturas de redes neurais e outras técnicas de aprendizagem de maquina (SVM —
Support Vector Machine) para a comparagdo da capacidade de extrapolagéo e
interpolacgao.

Uma variacdo ainda maior do niumero de neurbnios € numero de camadas
escondidas na arquitetura da rede neural perceptron multicamadas pode resultar em
um comportamento ainda melhor dos que os apresentados nesta dissertacdo. Ainda
a respeito das redes neurais perceptron multicamadas, destaca-se a mesma analise
com a utilizacido de outras funcdes de ativacao.

Utilizacao de outras arquiteturas de redes neurais para a determinagao do limite
de deposicao. Recomenda-se também a utilizagdo de computagao evolucionaria para

a caracterizacao do limite de deposigao em tubos.
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APENDICE 1 — CONJUNTOS UTILIZADOS PARA~AVALIAQAO DA
CAPACIDADE DE EXTRAPOLACAO E INTERPOLACAO DA EQUACAO DE
MANNING
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TABELA 27 - CONJUNTO DE TREINAMENTO - EQUACAO DE MANNING

B (m)

9,24
9,19
5,47
8,43
5,78
4,29
6,29
1,37
9,81
8,22
4,54
3,78
7
3,71
5,43
5,24
2,14
3,59
4,5
2,07
1,36
2,31
8,06
7,35
8,56
1,81
5,24
9,42
8,86
7,04
2,21
5,3
6,53
4,27
5,13
2,48
1,46
9,2
3,69
3,55
9,75
4,61
5,24
6,52
7,4
4,63
1,31
9,71
3,93

Y (m)

2,95
1,12
3,96
4,29
4,39
2,01
0,84
1,68
36
0,92
1,45
1,43
0,16
1,12
3,12
2,78
0,7
0,65
1,48
1,58
1,14
4.4
1,21
3,86
3,16
4,62
4,89
1,73
2,43
0,53
0,66
2,43
4,43
4,89
1,88
4,48
2,17
4,21
2,84
2,58
0,29
1,3
4,85
1,24
1,34
0,16
1,82
0,58
4,19

0,068
0,211
0,25

0,235
0,236
0,083
0,184
0,276
0,154
0,131
0,205
0,331
0,308
0,318
0,261
0,175
0,081
0,056
0,139
0,251
0,072
0,123
0,135
0,18

0,286
0,11

0,23

0,197
0,325
0,326
0,322
0,299
0,249
0,013
0,24

0,214
0,245
0,078
0,299
0,261
0,056
0,05

0,264
0,05

0,33

0,163
0,26

0,259
0,298

A (m?)

31,60925
10,92
29,502
45,36675
35,01025
10,64295
5,6364
3,7128
41,796
7,9856
7,63425
6,42785
1,1328
4,7824
21,8088
18,4314
1,743
2,54475
7,7552
4,5188
2,2002
19,844
10,48465
35,8208
32,0424
19,0344
37,57965
17,79305
24,48225
3,87165
1,6764
15,83145
38,74035
32,83635
11,4116
21,1456
5,52265
4759405
14,5124
12,4872
2,86955
6,838
37,17525
8,8536
10,8138
0,7536
4,0404
5,8
2524475

Rh (m)

1,995987
0,933781
2,059501
2,517196
2,244774
1,211561
0,690034
0,724224
2,340222
0,777022
0,980976
0,921215
0,15396
0,769568
1,757848
1,608848
0,470414
0,504566
0,993062
0,806498
0,562838
1,633426
0,973899
2,241431
2,050586
1,567826
2,323407
1,338991
1,712807
0,470711
0,454826
1,474937
2,357074
2,159665
1,222609
1,691975
0,874907
2,556916
1,445396
1,339964
0,275959
0,909685
2,311185
0,952745
1,040155
0,15109
0,751053
0,526941
1,898226

S (m/m)

0,00055
0,00274
0,00089
0,00444
0,00745
0,00847
0,00756
0,00513
0,00754
0,00811
0,00687
0,0089
0,00704
0,00933
0,00501
0,00769
0,00781
0,0059
0,00223
0,00072
0,00897
0,00178
0,00788
0,00361
0,00841
0,00776
0,00441
0,00307
0,00352
0,00734
0,00995
0,00079
0,00865
0,00873
0,00144
0,00417
0,0079
0,00641
0,00643
0,00468
0,00715
0,00217
0,00783
0,00156
0,00104
0,00838
0,00249
0,00024
0,00987
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Q (m3/s)

17,28191
2,588086
5,69877
23,80342
21,95212
13,41186
2,079817
0,777021
41,54043
4,639833
3,047403
1,734497
0,088646
1,2199
8,614519
12,6812
1,150248
2,21222
2,622496
0,418554
1,972944
9,440618
6,7737
20,47858
16,58348
20,57197
19,0339
6,079556
6,398009
0,615691
0,307136
1,928318
25,62837
394,3146
2,063043
9,060181
1,832749
91,3478
4,975439
3,978105
1,836575
5,981126
21,78148
6,771685
1,084875
0,12006
0,640715
0,22633
12,90264
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50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

Y (m)

3,33
3,3
3,15
3,69
3,92
1,46
1,34
3,74

2,8
0,4
4,28
0,29
3,89
1,8
3,37
1,02
4,54
4,19
3,43
3,56
2,77
1,46
0,36
4,65
0,26
3,92
3,32
1,46
2,84
2,4
2,66
0,95
1,58
1,92
2,21
1,59
1,32
4,98
1,14
4,07
1,02
0,58
4,69
2,14
0,24
0,97
0,51
4,38
0,57

n

0,309
0,017
0,158
0,206
0,063
0,288
0,306
0,028
0,309
0,021
0,086
0,185
0,015
0,105
0,086
0,168
0,272
0,244
0,133
0,329
0,212
0,264
0,144
0,067
0,244
0,195
0,082

0,07
0,107
0,285
0,296

0,04
0,071
0,245
0,057
0,134
0,129
0,162
0,213
0,333
0,287
0,247
0,104
0,216
0,311
0,126
0,296

0,03
0,113
0,079

A (m?)

29,58705
19,47
27,86175
30,94065
40,376
9,5484
7,7586
43,197
10,01
18,312
2,456
29,5748
2,50125
22,97045
16,596
20,16945
9,4248
17,706
20,92905
35,62055
33,0724
18,15735
11,826
3,4812
23,22675
1,7498
30,576
23,1072
4,7596
32,2056
15,072
19,95
6,78775
15,642
16,512
18,04465
7,08345
3,6036
48,1566
9,2226
31,23725
5,7426
4,8198
41,48305
10,6786
1,5816
4,04005
4,63335
31,2294
2,79585

Rh (m)

2,017376
1,674259
1,946521
2,091844
2,360426
1,052205
0,955925
2,394128
0,8522
1,606176
0,359357
2,062346
0,274006
1,814655
1,344358
1,704141
0,85596
1,502833
1,705831
2,179998
2,137785
1,597809
1,112024
0,338145
1,777415
0,243658
2,093474
1,816069
0,821377
1,979394
1,442771
1,646319
0,771838
1,237208
1,383697
1,503507
0,98172
0,717618
2,629264
0,915929
2,119102
0,775944
0,517317
2,442024
1,226694
0,225728
0,690727
0,464711
2,11955
0,47431

S (m/m)

0,00386
0,00376
0,00976
0,00608
0,00422
0,00298
0,00925
0,00303
0,00695
0,00649
0,00346
0,0029
0,00572
0,00295
0,00588
0,00636
0,00816
0,00988
0,00772
0,0054
0,00777
0,00015
0,00448
0,00141
0,00206
0,00179
0,00568
0,00383
0,0078
0,00374
0,00579
0,00759
0,00137
0,0084
0,00484
0,00407
0,0094
0,00636
0,00215
0,00496
0,00201
0,00779
0,00805
0,00342
0,00706
0,00277
0,00423
0,00947
0,00103
0,00565
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Q (m?¥s)

9,49791
99,02072
27,15911
19,15579
73,80729
1,872319
2,366366
151,9784
2,427518
96,34614
0,849087
13,94837

5,32031
17,67749

18,0248
13,65999
2,821743
9,463452
19,73924
13,37639
22,82004

1,15127
5,900071
0,946962
6,339545
0,148104
45,98887

30,4091

3,44558
10,89458
4,947093
60,58241
2,977456
6,743638
25,02504
11,27486
5,258688
1,421933
19,97032
1,839605
8,050512
1,732742
2,679568
20,36713
3,306083
0,244919
0,693643
9,017179
14,63523
1,617904
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100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
17
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149

5,29
2,19
4,95
1,81
2,15
3,59
1,69
8,82
1,24
5,78
5,49

Y (m)

3,71
2,23
2,85
1,87
1,83
2,69
4,77
1,62
3,06
1,05
3,24
2,64
2,07
1,91
3,11
2,14
4,43
2,87
4,67
1,15
3,13
1,69
2,89
1,58
3,95
4,07
2,11
3,9
1,17
3,68
1,07
0,65
1,97
3,73
2,07
3,8
4,95
4,85
0,28
1,19
3,71
2,05
4,14
0,46
1,93
3,54
1,86
4,48
3,98
4,73

0,102
0,122
0,295
0,154
0,279
0,12
0,086
0,243
0,143
0,138
0,118
0,018
0,069
0,181
0,273
0,22
0,05
0,035
0,22
0,144
0,081
0,266
0,126
0,099
0,119
0,064
0,288
0,182
0,054
0,19
0,216
0,149
0,136
0,121
0,249
0,172
0,022
0,15
0,043
0,196
0,027
0,033
0,081
0,131
0,063
0,118
0,16
0,091
0,199
0,138

A (m?)

20,68325
22,15505
27,77325
10,83665
19,07775
7,78755
45,33885
3,2724
22,9806
7,79625
27,1512
23,1264
21,16575
17,52425
33,66575
20,116
46,53715
24,78245
24,21395
11,29875
33,63185
9,11755
8,561105
10,6492
26,48475
42,22625
4,56815
23,4
9,01485
18,0688
9,97775
5,43725
5,88045
14,34185
7,06905
26,79
33,93225
18,06625
1,2712
7,00315
15,00695
12,24875
16,0632
1,0948
8,79115
12,2484
18,135
15,5904
30,9246
37,15415

Rh (m)

1,721336
1,604691
1,890263
1,198553
1,402569
1,029415
2,549125
0,677175
1,792227
0,843032
1,938698
1,733195
1,531679
1,402962
2,075037
1,5633795
2,557579
1,819895
1,821634
0,955781
2,078749
1,094681
1,068927
1,122979
1,952797
2,421119
0,783814
1,832324
0,925911
1,599189
0,892257
0,572737
0,918095
1,389642
1,008616
1,96306
2,19647
1,487555
0,25292
0,880797
1,431167
1,284752
1,451408
0,344429
1,112014
1,27512
1,397248
1,38488
2,106645
2,312508

S (m/m)

0,00447
0,00578
0,00265
0,00501
0,00358
0,00841
0,00591
0,00497
0,00361
0,0038

0,00856
0,00617
0,0086

0,00095
0,00381
0,00452
0,00135
0,00914
0,00886
0,00817
0,00678
0,00462
0,00224
0,0044

0,00211
0,0037

0,00713
0,00028
0,0062

0,00654
0,00852
0,0092

0,00444
0,00156
0,00684
0,00167
0,00592
0,00917
0,00998
0,00757
0,00072
0,00733
0,00786
0,00689
0,00175
0,00161
0,00419
0,00645
0,00842
0,00067

128

Q (m?¥s)

19,47225
18,92363
7,409277
5,619935
5,126417
6,067522
75,62985
0,732103
14,24648
3,107858
33,09919
145,6162
37,79888
3,739843
12,38336
8,175851
63,95621
100,9052
15,45256
6,881525
55,68633
2,474624
3,342222
7,708845
15,97208
72,36261
1,138592
3,221502
12,48744
10,51714
3,951774
2,413926
2,721583
5,829762
2,361423
9,979105
200,5246
15,02946
1,181134
2,856511
18,94037
37,565572
22,53814
0,340858
6,265624
4,897537
9,169667
17,09505
23,43336
12,18675
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150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199

Y (m)

1,68
2,1
2,75
2,54
2,05
4,01
4,99
1,84
4,37
4,79
2,29
0,54
3,75
0,26
4,76
4,68
0,81
2,42
4,53
4,15
2,75
1,88
3,32
3,63
2,71
3,44
4,14
3,54
3,5
0,73
3,38
0,59
0,41
2,52
2,31
1,84
3,33
4,96
3,99
4,76
4,86
2,26
3,78
0,52
2,83
0,49
2,5
2,28
2,59
2,42

0,118
0,234
0,136
0,082
0,059
0,073
0,267
0,191
0,014
0,246
0,106
0,084
0,05
0,22
0,225
0,081
0,172
0,262
0,321
0,171
0,018
0,124
0,291
0,293
0,06
0,024
0,328
0,113
0,327
0,024
0,163
0,174
0,281
0,218
0,041
0,129
0,271
0,318
0,333
0,114
0,1
0,108
0,26
0,076
0,282
0,172
0,062
0,149
0,114
0,201

A (m?)

9,492
17,661
17,42125
14,4018
9,15325
46,85685
35,05475
19,1544
20,56085
56,11485
11,23245
1,296
17,90625
0,9828
34,6052
22,7448
7,62615
20,8846
38,67295
26,74675
8,84125
10,3776
10,8564
12,97725
14,48495
26,9008
30,2634
35,0106
26,6
2,26665
26,195
4,87635
0,82615
8,1648
18,23745
17,9216
25,99065
30,3056
32,41875
23,4668
40,6782
5,5596
22,3776
2,5896
20,58825
2,80035
7,575
8,3448
9,59595
9,9946

Rh (m)

1,108025
1,464945
1,568184
1,428805
1,140743
2,512885
2,234497

1,40796
1,672754
2,801433
1,264831
0,388317
1,586694
0,232265
2,227752
1,751648
0,704741
1,627631
2,354969
1,959514
1,106652
1,181447
1,201761
1,313896
1,441325
1,950454
2,087517
2,183294
1,944979
0,518408

1,92357
0,524944
0,302976
1,072215
1,531874

1,38558
1,913032
2,058679
2,153796
1,778639
2,420271
0,870931
1,792741
0,440202
1,689213
0,426514
1,027792
1,095372
1,170036
1,199647

S (m/m)

0,00848
0,0042
0,00107
0,00711
0,00875
0,00982
0,00041
0,00622
0,00275
0,00069
0,00049
0,00432
0,00678
0,00535
0,00063
0,00598
0,00555
0,00533
0,00627
0,00543
0,00237
0,00353
0,00654
0,00263
0,00343
0,00079
0,00344
0,00631
0,00716
0,00191
0,00043
0,00168
0,00288
0,00254
0,00697
0,00867
0,00656
0,00488
0,00615
0,00519
0,00746
0,00493
0,00819
0,00183
0,00801
0,00117
0,00837
0,00363
0,0031
0,00427

129

Q (m?¥s)

7,931829
6,309161
5,655838
18,78681
15,84355
117,5676
4,543747
9,935519
108,5261
11,9075
2,743395
0,539749
40,11545
0,123464
6,584767
31,565336
2,61583
8,052409
16,84231
18,04847
25,58327
5,556978
3,410309
2,724793
18,04073
49,18031
8,839134
41,42004
10,72508
2,663612
5,154308
0,747496
0,071174
1,977397
49,34904
16,07747
11,97056
10,7737
12,73286
21,76997
63,33452
3,296343
11,4946
0,843489
9,26779
0,315548
11,38388
3,585563
5,203913
3,668475



Ponto

200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
236
237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248
249

9,49
9,09
7,33
2,23
4,25
8,46

2,82
7,76
8,26
2,59
4,39
7,46
6,14
1,88
6,26
34
7,69
3,36
7,62
3,18
6,22
1,53
1,04
2,08
38
9,72
9,5
5,66
2,85
4,09
7,34
4,94
6,11
2,2
2,81
9,42
3,96
6,43
4,98
4,06
4,41
6,88
7,16
7.1
1,07
7,79
4,78
9,65

Y (m)

3,23
1,04
2,57
3,14
4,65
4,01
0,83
1,16
1,93
1,77
0,65
2,67
4,33
0,4
3,88
1,53
4,39
2,5
3,23
0,8
2,21
4,27
0,89
2,98
18
1,35
2,51
4,83
3,76
4,73
1,09
3,74
4,29
4,07
0,44
1,04
3,64
3,91
1,28
0,69
2,53
1,58
3,98
3,35
0,96
3,31
3,13
0,17
0,73
0,9

0,088
0,059
0,063
0,02
0,139
0,309
0,318
0,131
0,094
0,295
0,328
0,137
0,028
0,149
0,237
0,13
0,135
0,326
0,096
0,106
0,021
0,213
0,225
0,328
0,085
0,215
0,106
0,14
0,105
0,242
0,191
0,254
0,095
0,177
0,188
0,106
0,19
0,171
0,092
0,255
0,269
0,288
0,145
0,043
0,31
0,267
0,207
0,313
0,222
0,09

A (m?)

18,78245
10,4104
26,66375
27,946
21,18075
25,08255
7,36625
1,8328
7,30505
15,30165
5,58025
10,47975
28,38315
3,064
31,3504
4,04685
37,11745
11,625
30,05515
3,008
19,28225
22,69505
5,93185
8,9996
3,492
3,71925
12,68805
58,61205
42,7888
37,95825
3,70055
22,2904
40,69065
28,38825
2,7852
2,8288
16,8532
44,47625
5,888
4,67475
15,79985
7,663
25,472
28,65925
7,3344
28,97905
8,24755
1,33875
3,75585
9,09

Rh (m)

1,644338
0,881079
1,797149
1,947286
1,677322
1,897802
0,714065
0,509984
1,023746
1,305842
0,574487
1,224227
2,01697
0,366752
2,115991
0,763386
2,308825
1,293079
2,015433
0,584208
1,535002
1,783079
0,722506
1,098385
0,689448
0,729452
1,347996
2,856309
2,389419
2,33782
0,699892
1,789977
2,403077
2,02184
0,392621
0,625079
1,5639205
2,448725
0,863069
0,586331
1,485332
1,009221
1,913814
1,994266
0,788084
1,998364
1,022141
0,163859
0,585723
0,779424

S (m/m)

0,00358
0,00758
0,00196
0,00187
0,0076
0,00396
0,00247
0,00599
0,0036
0,00491
0,00727
0,00182
0,00432
0,00282
0,00377
0,00716
0,00943
0,0091
0,00437
0,00184
0,00808
0,00221
0,00676
0,00454
0,00768
0,00538
0,00515
0,00215
0,00796
0,00343
0,00361
0,00191
0,00141
0,00173
0,00547
0,00337
0,00801
0,00535
0,00278
0,00275
0,00026
0,00396
0,00047
0,00439
0,00749
0,00161
0,00888
0,0068
0,00876
0,00316

130

Q (m?¥s)

17,7912
14,11865
27,69692
94,22446

18,7533
7,829993
0,919729
0,691186
4,736322
4,342276
1,002461

3,73457
106,3598
0,559511
13,38673
2,200188
46,64025
4,037502

33,0218
0,850666
109,8289
7,365373
1,745322

1,9681
2,809766
1,028188
10,48218
39,07943
64,98187
16,18124
0,917643
5,654131

28,8553

10,66644
0,5875
1,132577
10,58301
34,56227
3,058905
0,673462
1,232924
1,684656
5,870527
69,96551
1,746997
6,909325
3,809796
0,105614
1,1085
4,808549



Ponto

250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280
281
282
283
284
285
286
287
288
289
290
291
292
293
294
295
296
297
298
299

9,14
8,02
2,57
9,05
7,35
8,99
8,63
5,1
1,39
9,09
7,28
4,92
7,96
4,59
5,85
5,59
6,04
6,17
8,18
1,84
3,31
6,62
6,31
9,69
2,44
9,95
6,2
9,22
4,96
1,76
4,71
8,51
8,65
3,38
6,76
4,08
1,57
5,81
5,93
8,24
1,55
3,28

Y (m)

4,81
2,89
4,49
38
3,04
2,8
2,58
4,59
0,98
4,65
4,37
2,65
3,37
1,16
2,1
1,56
4,42
0,95
2,82
0.2
1,4

2,94
4,58
2,98
3,91
4,49
0,64
2,02
1,75
3,32
1.8
0,87
1,13
0,22
3,22
0,64
2,49
2,17
3,66
1,54
3,05
4,29
3,97
1,14
0,83
1,32
0,79
1,43
1,49

0,143
0,078
0,158
0,215
0,31

0,329
0,308
0,273
0,325
0,213
0,154
0,281
0,296
0,086
0,306
0,05

0,146
0,283
0,036
0,092
0,165
0,292
0,244
0,113
0,142
0,115
0,183
0,304
0,277
0,017
0,205
0,224
0,112
0,247
0,21

0,145
0,046
0,028
0,332
0,079
0,223
0,144
0,286
0,015
0,317
0,038
0,173
0,054
0,109
0,184

A (m?)

18,49445
28,59655
50,62475
18,772
34,6864
28,28
7,611
39,91005
9,4374
48,10425
20,77935
27,49375
30,44795
11,1012
20,328
9,1728
15,912
9,08675
24,5058
1,004
12,124
26,36
21,5208
36,0904
22,4394
31,76875
46,80825
1,3824
8,7264
13,11625
26,4604
19,062
2,50125
11,88195
1,3882
34,8726
3,3792
7,48245
12,57515
37,8444
14,5068
14,96025
38,20245
24,07805
2,4396
5,16675
8,6988
6,82165
3,23895
5,99725

Rh (m)

1,5165
1,917657
2,654688
1,627105
2,078568
1,890249
1,024491
2,395051
0,832858
2,611847
1,683681
1,835906

2,04547
0,958335
1,525468
1,068062
1,411462
0,810285
1,803792
0,187062
1,093188
1,947648

1,73219
2,279702
1,766398
2,130269
2,569066
0,422612

1,11493
1,245239

1,92667
1,389873
0,570361
0,952327
0,207444

2,12377
0,528737
1,021103

1,31508
2,266945
1,199549

1,46669
2,336151
1,858277
0,592263
0,673988
0,979417
0,681722
0,682232
0,907061

S (m/m)

0,00712
0,00742
0,00593
0,00713
0,00476
0,00646
0,00887
0,00413
0,00402
0,0061
0,0081
0,00278
0,00138
0,00907
0,00421
0,00646
0,0009
0,0093
0,0085
0,009
0,0066
0,00794
0,00804
0,00366
0,00698
0,00365
0,0013
0,00255
0,00141
0,00406
0,007
0,00963
0,00498
0,00823
0,00893
0,00966
0,00725
0,0082
0,00883
0,00445
0,00458
0,0091
0,00675
0,00061
0,00115
0,00947
0,00409
0,0076
0,00772
0,00422

131

Q (m?¥s)

14,40479
48,74554
47,30519
10,19907
12,57314
10,56199
2,365148
16,81787
1,629781
33,45291
17,18675
7,734821
6,157457
11,9496
5,711933
15,4068
4,114078
2,691259
92,99655
0,338629
6,334767
12,54526
11,40671
33,46873
19,29195
27,63153
17,29922
0,129318
1,27193
56,90174
16,72104
10,40041
1,083895
4,224235
0,218907
39,05499
4,08995
24,538
4,272253
55,14615
4,970249
12,7935
19,32166
59,92416
0,184057
10,17131
3,171417
8,530493
2,023366
1,984029



Ponto

300
301
302
303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327
328
329
330
331
332
333
334
335
336
337
338
339
340
341
342
343
344
345
346
347
348
349

Y (m)

2,29
4,38
2,18
4,53
4,42
0,42
3,38
0,4
4,56
1,22
1,49
4,37
1,21
0,91
0,54
4,06
2,86
0,81
1,66
0,4
2,81
1,28
1,82
2,1
0,46
2,92
0,66
0,22
3,17
0,77
0,3
4,98
4,25
3,92
4,78
4,14
4,16
0,96
2,22
1,69
3,2
0,97
4,53
0,49
1,55
4,97
1,22
0,35
0,17
3,52

0,033
0,186
0,112
0,037
0,169
0,327
0,241
0,131
0,166
0,291
0,247
0,104
0,315
0,087
0,075
0,068
0,211
0,207
0,232
0,294
0,327
0,018
0,287
0,329
0,037
0,111
0,202
0,324
0,058
0,049
0,012
0,117
0,282
0,242
0,087
0,3
0,087
0,189
0,057
0,205
0,171
0,041
0,161
0,23
0,127
0,163
0,084
0,156
0,268
0,196

A (m?)

8,02645
48,0924
14,4098
32,18565
40,443
3,5574
9,971
3,792
52,3032
10,9922
13,55155
43,85295
3,87805
6,29265
1,4148
35,4844
21,7074
5,37435
6,557
1,94
30,78355
9,7024
3,5308
14,364
0,6762
24,8492
1,3134
1,9712
27,37295
3,95395
1,809
29,3322
38,27125
43,316
57,8858
21,8592
43,5136
4,3584
7,7478
17,28025
34,144
1,73145
34,54125
2,90815
3,43325
31,23645
5,0264
1,82525
1,11265
13,9392

Rh (m)

1,072969
2,587842
1,386274
2,150098
2,40397
0,38671
1,130767
0,372699
2,697923
0,987796
1,160062
2,488588
0,730929
0,740763
0,397698
2,247493
1,728963
0,66835
0,959766
0,349901
1,944222
0,989822
0,692362
1,36986
0,29807
1,82993
0,41884
0,211006
1,93608
0,610953
0,276149
2,017953
2,335993
2,425935
2,836371
1,75332
2,460892
0,702217
1,054973
1,313193
2,104353
0,499123
2,229995
0,428572
0,69982
2,094542
0,805771
0,313476
0,162665
1,384099

S (m/m)

0,00547
0,00834
0,00068
0,00637
0,004
0,00226
0,00449
0,00134
0,00871
0,00668
0,00202
0,00104
0,00963
0,0081
0,00136
0,00713
0,00551
0,00386
0,00342
0,00195
0,00212
0,0083
0,00462
0,00745
0,00989
0,00361
0,00885
0,00532
0,00696
0,00258
0,0004
0,00172
0,00988
0,00212
0,00771
0,00394
0,00186
0,00283
0,00325
0,00402
0,00317
0,00692
0,00861
0,00004
0,00996
0,00611
0,00067
0,00234
0,00805
0,00959

132

Q (m?¥s)

18,85362
44,50803
4,171194
115,6562
27,1606
0,274513
3,009033
0,548767
56,98785
3,062138
2,722421
24,97186
0,980316
5,329376
0,376217
75,60298
11,00082
1,233063
1,608202
0,144689
6,752057
48,77348
0,654437
4,648096
0,810994
20,12331
0,342412
0,157279
61,16183
2,951098
1,278545
16,6034
23,74924
14,87945
117,0636
6,650207
39,31793
0,969184
8,030445
6,409069
18,46121
2,210467
33,97944
0,045457
2,126615
24,5219
1,341187
0,261181
0,110999
8,649727



Ponto

350
351
352
353
354
355
356
357
358
359
360
361
362
363
364
365
366
367
368
369
370
371
372
373
374
375
376
377
378
379
380
381
382
383
384
385
386
387
388
389
390
391
392
393
394
395
396
397
398
399

7,88
4,19
2,56
2,18
5,3
5,29
6,88
5,17
1,59
4,54
8,72
7,21
8,54
8,86
7,13
5,77
7,29
8,37
1,19
8,94
9,66
4,45
4,76
4,67
6,51
9,44
8,91
6,28
9,51
4,89
8,7
1,25
6,37
5,06
5,98
8,89
2,19
3,49
5,64

Y (m)

3,01
3,14
4,79
3,46
3,42
1,66
0,32
4,27
1,86
4,37
4,32
1,66
2,51
4,29
1,75
2,55
3,67
0,13
3,14
1,79
2,29
1,25
1,26
3,85
4,23
0,39
2,79
2,41
3,48
3,97

3,41
0,34
1,13
0,46
3,66
3,22
2,38
4,13
3,99
4,35
1,4
0,32
0,84
3,33
0,93
4,5
0,24
3,52
3,88

0,221
0,075
0,109
0,023
0,189
0,102
0,239
0,233
0,034
0,058
0,03
0,068
0,193
0,206
0,125
0,116
0,021
0,091
0,2
0,28
0,04
0,206
0,078
0,075
0,254
0,216
0,109
0,13
0,213
0,282
0,27
0,034
0,298
0,06
0,057
0,111
0,253
0,236
0,33
0,055
0,318
0,038
0,236
0,15
0,011
0,218
0,198
0,177
0,251
0,159

A (m?)

30,05485
10,0794
50,17525
25,431
37,4832
8,9308
2,5728
49,04095
15,4566
50,18945
49,5072
14,4586
13,66695
20,18445
5,34625
16,76625
26,14875
0,90285
21,1636
4,44815
13,01865
11,68125
9,8784
40,29025
46,42425
2,85675
19,99035
20,47295
35,1828
12,60475
43,76
38,75465
1,5708
6,01725
2,254
30,5244
35,581
24,038
34,46485
45,90495
30,73275
13,16
0,4512
5,7036
22,39425
5,99385
50,13
0,5544
18,48
29,4104

Rh (m)

1,975919
1,163735
2,670208
1,903975
2,218288
1,080966
0,299318
2,595032
1,339499
2,631631
2,611165
1,247305
1,394227
1,660898
0,877424
1,5623931
1,937465
0,125908
1,735966
0,795369
1,347603
1,01443
0,985136
2,349442
2,534273
0,357002
1,664665
1,614723
2,178297
1,252062
2,446843
2,242098
0,301482
0,825779
0,395536
2,077336
2,138263
1,689029
2,221395
2,490515
2,10255
1,112379
0,229555
0,691488
1,790665
0,743696
2,645061
0,203326
1,626623
2,054381

S (m/m)

0,00347
0,00916
0,00864
0,00657
0,00887
0,00123
0,00951
0,00631
0,00122
0,00253
0,00181
0,00507
0,00561
0,00218
0,00112
0,00211
0,0034
0,00112
0,00061
0,00082
0,00302
0,00664
0,00292
0,00734
0,0061
0,00994
0,00701
0,00883
0,0097
0,0098
0,00191
0,00526
0,00051
0,00749
0,00961
0,0058
0,00417
0,00672
0,0099
0,00683
0,00393
0,00323
0,00714
0,00748
0,0051
0,00885
0,00336
0,00564
0,00683
0,00558

133

Q (m?¥s)

12,6144
14,23062
82,35373
137,6763
31,76986
3,234327
0,469736
31,57278
19,29494
82,96495

133,13
17,54297

6,61939
6,416132
1,311862

8,79217
112,8393

0,08341
3,775014
0,390518
21,82148
4,665028
6,775598
81,33856
26,53455
0,663578
21,56772
20,36805
27,33682
5,140225
12,86178
141,6144
0,053522
7,639476
2,088807
34,09647
15,07323
11,84211
17,69147

126,736
9,943397
21,13046
0,060566
2,571571
214,3903
2,123169
28,06893
0,081336
8,415823
22,32929



Ponto

400
401
402
403
404
405
406
407
408
409
410
411
412
413
414
415
416
417
418
419
420
421
422
423
424
425
426
427
428
429
430
431
432
433
434
435
436
437
438
439
440
441
442
443
444
445
446
447
448
449

Y (m)

3,09
1,63
3,92
0,22
4,71
3,93
0,53
2,53
1,3
1,04
0,34
3,52
4,21
4,97
3,77
4,89
4,58
2,37
0,93
3,8
3,91
1,35
4,15
1,58
2,64
2,58
1,06
0,27
4,51
3,59
1,91
0,95
4,95
2,24
2,42
3,56
0,61
1,3
3,62
1,33
0,74
0,33
4,06
1,23
1,8
4,31
0,97
3,16
4,32
3,88

n

0,023
0,164
0,31
0,219
0,194
0,101
0,056
0,061
0,274
0,13
0,326
0,107
0,156
0,071
0,166
0,036
0,089
0,116
0,061
0,316
0,014
0,043
0,283
0,203
0,333
0,289
0,305
0,185
0,245
0,311
0,054
0,24
0,232
0,083
0,299
0,112
0,154
0,248
0,127
0,075
0,127
0,201
0,034
0,061
0,325
0,113
0,029
0,24
0,218
0,215

A (m?)

8,88375
11,61375
14,3864
1,859
20,22945
39,16245
4,50765
23,21275
11,622
6,1984
2,533
25,7664
30,50145
53,70085
27,35135
38,45985
56,0592
16,69665
4,57095
23,902
30,75215
13,14225
14,79475
4,3134
8,9232
25,413
9,3916
0,51705
48,45995
18,00385
11,48865
8,19375
30,41775
19,3312
7,0906
19,0816
4,70615
7,826
18,281
10,67325
2,1016
2,21595
37,6768
8,21025
19,386
42,99225
8,62815
28,124
26,2656
12,998

Rh (m)

1,078197
1,166649
1,373353
0,210486
1,622005
2,3328
0,478259
1,71094
1,037967
0,798196
0,315039
1,918433
2,095766
2,763348
1,981985
2,351656
2,776419
1,496185
0,700041
1,854729
2,098689
1,088052
1,373741
0,788125
1,120552
1,773529
0,877701
0,216907
2,608927
1,6007
1,231249
0,797502
2,063824
1,544175
0,994295
1,653461
0,536374
0,945524
1,612854
1,032831
0,509517
0,304059
2,307435
0,931885
1,395186
2,462687
0,815593
1,95496
1,934165
1,288724

S (m/m)

0,00647
0,0044
0,00117
0,00946
0,00308
0,00901
0,00889
0,00356
0,00319
0,00383
0,00947
0,00368
0,00914
0,00719
0,00641
0,00575
0,00007
0,00064
0,00562
0,00678
0,0003
0,008
0,00997
0,00478
0,00356
0,00506
0,00851
0,00802
0,00485
0,00371
0,00359
0,00167
0,002
0,0096
0,00356
0,00344
0,00803
0,00964
0,00757
0,00429
0,00065
0,00615
0,00877
0,00089
0,00138
0,0009
0,00733
0,00366
0,00457
0,0064

134

Q (m?¥s)

32,66776
5,205733
1,961273
0,292144
7,989001
64,73848
4,641468
32,47967
2,455923
2,539074
0,350082
22,55407
30,61241
126,2925
20,81453
143,2589
10,41028
4,763413
4,42888
9,4019
62,36489
28,91875
6,450677
1,253433
1,724869
9,164855
2,603967
0,090357
26,10532
4,825014
14,64378
1,199824
9,504645
30,48695
1,409549
13,97243
1,807791
2,984754
17,22427
9,523949
0,269138
0,390937
181,2096
3,830863
2,766724
20,81481
22,23587
11,08404
12,644
5,727539



Ponto

450
451
452
453
454
455
456
457
458
459
460
461
462
463
464
465
466
467
468
469
470
471
472
473
474
475
476
477
478
479
480
481
482
483
484
485
486
487
488
489
490
491
492
493
494
495
496
497
498
499

Y (m)

4,19
1,71
0,75
4,51
3,6
1,91
3,78
3,33
2,51
3,57
3,68
2,68
4,27
2,45
2,83
1,48
1,82
3,8
3,94
1,27
1,82
1,52
3,24
0,81
1,66
1,36
0,41
1,69
3,94
2,52
0,99
3,92
0,65
3,94
2,67
2,2
0,79
4,19
4,81
4,19
0,28
3,58
0,25
0,59
3,01
1,61
3,35
0,16
4,05
3,72

0,328
0,067
0,046
0,286
0,012
0,126
0,152
0,147
0,266
0,193
0,304
0,111
0,069
0,245
0,173
0,173
0,266
0,237
0,326
0,085
0,313
0,015
0,049
0,265
0,133
0,156
0,054
0,111
0,314
0,043
0,156
0,06
0,223
0,196
0,304
0,024
0,233
0,155
0,121
0,012
0,212
0,101
0,053
0,059
0,06
0,277
0,091
0,182
0,049
0,059

A (m?)

30,60795
14,23575
7,63875
27,08255
25,524
7,78325
41,1642
35,91405
18,96305
25,43625
24,5456
8,2544
30,97885
23,72825
15,69235
7,1484
15,3244
39,786
11,9382
11,77925
4,7502
2,888
18,0468
4,41045
17,6126
13,5456
1,26075
17,95625
43,8522
13,0536
7,86555
41,944
1,99225
38,0604
10,53315
22,418
6,33185
15,39825
57,64785
40,87345
2,4584
39,8812
2,21125
1,93225
24,21545
7,36575
34,565525
1,0176
33,83775
44,1192

Rh (m)

2,099437
1,260506
0,664988
1,957586
1,913366
1,053087
2,358664
2,167923
1,591857
1,909232
1,879631
1,067472
2,112001
1,702369
1,500501
0,966081
1,323391
2,331157
1,209531
1,026084
0,823309
0,636288
1,612061
0,643747
1,305423
1,099387
0,332934
1,324309
2,440286
1,366169
0,813927
2,396062
0,475087
2,306676
1,227597
1,600217
0,67457
1,406345
2,83484
2,400208
0,265311
2,29795
0,238306
0,449436
1,824749
0,999414
2,142187
0,153304
2,199245
2,408493

S (m/m)

0,00495
0,00011
0,00027
0,0013
0,0099
0,00597
0,00837
0,00686
0,00042
0,00964
0,00517
0,00532
0,00131
0,00856
0,00339
0,00659
0,00694
0,00899
0,00448
0,004
0,00519
0,00693
0,00293
0,00718
0,00905
0,0073
0,00291
0,00123
0,00124
0,00612
0,00821
0,00629
0,00419
0,00184
0,00591
0,00545
0,00497
0,00815
0,00107
0,00217
0,00474
0,00135
0,00917
0,00905
0,00624
0,00584
0,00363
0,00623
0,00719
0,00279

135

Q (m?¥s)

10,76461
2,600351
2,078845
5,342884
326,1748
4,940305
43,90186
33,89522
1,991838
19,91469
8,842203
5,665297
26,74943
12,77534
6,922016
3,278041
5,78505
27,98398
2,78252
8,916288
0,960417
11,85701
27,40894
1,05142
15,04747
7,902576
0,604998
6,841818
8,913872
29,23977
3,982596
99,27564
0,352096
14,54177
3,053858
94,34158
1,473571
11,25762
31,21586
284,4391
0,329642
25,26431
1,535691
1,828019
47,6068
2,031299
38,01873
0,126411
99,02669
70,96998
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Ponto B (m) Y (m) n A (m?) Rh (m) S (m/m) Q (m?¥s)

500 7,33 2,38 0,143 20,2776 1,602739 0,00597 15,00524
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TABELA 28 - CONJUNTO DE SIMULAGAO - EXTRAPOLAGCAO DO COEFICIENTE DE MANNING

Ponto

0 N O O b~ 0N -
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B (m)

5,46
5,92
3,7
6,41
7,04
1,61
2,6
2,07
717
3,04
2,52
9,36
7,61
2,15
9,71
1,9
2,21
2,89
9,05
3,84
9,56
8,87
1,76
8,28
4,86
8,42
3,05
6,63
2,68
7,72
8,05
1,31
2,6
8,57
2,9
3,62
5,58
4,91
7,78
7,69

0,526
0,59
0,603
0,549
0,354
0,41
0,38
0,436
0,481
0,523
0,451
0,348
0,648
0,488
0,384
0,481
0,394
0,413
0,439
0,354
0,577
0,471
0,368
0,463
0,57
0,579
0,55
0,42
0,637
0,344
0,628
0,544
0,633
0,411
0,631
0,351
0,41
0,405
0,447
0,472

A (m?)

21,30425
12,35325
3,96625
2,44015
12,97725
3,88815
11,3082
13,932
25,50275
26,269
15,00525
3,53165
41,4924
5,52955
15,0192
7,39705
6,6744
18,6052
20,7648
26,00165
30,1944
51,51675
12,12765
10,18325
6,9174
6,688
5,74555
32,414
8,7096
22,52725
51,7092
7,71175
23,19205
45,8388
19,0512
13,10425
29,1776
23,31
47,98585
33,7132

Rh (m)

1,734873
1,23938
0,680987
0,337161
1,209491
0,746276
1,269769
1,376701
1,852536
1,901092
1,447182
0,34667
2,421408
0,892254
1,161583
1,021099
0,979182
1,614863
1,520529
1,92289
1,919353
2,686204
1,274026
0,938421
0,901003
0,660908
0,894045
2,142783
1,11974
1,689645
2,714186
1,009646
1,772123
2,526894
1,633139
1,372808
2,046697
1,830211
2,614092
2,154143

S (m/m)

0,0032
0,0047
0,0063
0,0066
0,0089
0,0005
0,0013
0,0035
0,0096
0,0024
0,0015
0,0039
0,0084
0,0019
0,0025
0,0084
0,0018
0,004

0,0058
0,0013
0,0014
0,0043
0,0055
0,0005
0,0038
0,007

0,0089
0,0078
0,0067
0,0094
0,0065
0,0017
0,0064
0,0032
0,0091
0,0034
0,0045
0,0083
0,0018
0,0088

Q (m3¥s)

3,308013
1,656206
0,404103
0,174921
3,925933
0,174466
1,258147
2,339488
7,835895
3,776153
1,648647
0,312758
10,58226
0,457761
2,160989
1,429218
0,708698
3,921674
4,76329
4,095173
3,024019
13,85972
2,872295
0,471399
0,697874
0,733265
0,914612
11,32877
1,206816
9,006942
12,91689
0,588245
4,292279
11,70463
3,994194
2,68896
7,695574
7,845616
8,642828
11,17589
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TABELA 29 - CONJUNTO DE SIMULAGAO - EXTRAPOLAGCAO DA DECLIVIDADE LONGITUDINAL

Ponto

0 N O O b~ 0N -

AW W WWwWWwwWwW W W NDNDNDNDNDNDNDRNDNDNDRN=S = A g
O © 00 N O 0o WN 20 © 0o ~NO O & WN -~ O © 0o~NO g b w NN -~ O

B (m)

1,99
3,89
2,23
8,03
8,44
9,74
1,8
8,37
6,1
7,95
4,86
1,25
8,5
9,46
5,96
7,27
2,93
3,11
1,23
9,17
5,95
9,91
1,06
8,22
1,26
6,15
1,02
4,71
2,3
5,26
4,59
1,12
6,07
1,56
6,53
9,97
8,25
7,03
1,61
2,84

0,25
0,301
0,312
0,019
0,197
0,296
0,069

0,26
0,011
0,263
0,283
0,164
0,255
0,074
0,016
0,105
0,129
0,185
0,203
0,035
0,117
0,036
0,011
0,195
0,126

0,22
0,071
0,237
0,261
0,203
0,076
0,255
0,136
0,241
0,178
0,113
0,041
0,208
0,048

0,02

A (m?)

19,866
7,12215
10,9816

16,76455
2477325
17,091
10,385
23,72435
18,5472
14,67095
14,90825
13,58355
36,1152
33,25425
37,785
36,74235
10,2336
14,5704
2,9156
54,28275
26,01
39,34095
14,5632
30,17385
0,9734
24,33375
11,14425
20,42975
4,53705
1,23625
29,5172
2,83125
32,6836

1,2032

5,106
16,3096

15,76895
2,08075
19,3764

13,728

Rh (m)

1,612417
0,974145
1,241032
1,372855
1,751753
1,279034
1,189329
1,707637
1,580517
1,255619
1,442031
1,301076
2,206053
2,04827
2,332236
2,275464
1,213845
1,44454
0,64229
2,755207
1,919185
2,249305
1,325356
1,994379
0,367826
1,844358
1,168232
1,71211
0,805621
0,214095
2,058489
0,629662
2,163944
0,402262
0,623848
1,219973
1,301241
0,270985
1,564146
1,398457

S (m/m)

0,0149
0,0176
0,0167
0,0152
0,0108
0,0192
0,01
0,0143
0,0139
0,0101
0,01

0,0189
0,0142
0,0172
0,0188
0,0154
0,0168
0,0115
0,0175
0,0184
0,0145
0,0136
0,0169
0,0112
0,0115
0,0101
0,0128
0,0107
0,0151
0,014

0,0119
0,0137
0,0197
0,0119
0,0126
0,0173
0,0154
0,0121
0,0177
0,0139

Q (m3¥s)

13,33773
3,084726
5,252806
134,3724
18,99083
9,427164
16,89503
15,58904
269,7279
6,52482
6,723933
13,5707
28,60035
95,05416
569,4558
75,12503
11,70044
10,79282
1,414399
413,4651
41,34119
218,7815
207,6646
25,94638
0,425302
16,71773
19,69776
12,76128
1,849448
0,257877
68,55946
0,954706
56,43149
0,296779
2,350887
21,67478
56,88761
0,460801
72,36635
101,2008
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TABELA 30 - CONJUNTO DE SIMULAGAO - EXTRAPOLAGAO DA AREA E RAIO HIDRAULICO

Ponto

0 N O O b~ 0N -
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B (m)

12,74
10,75
12,44
10,77
11,23
13,32
12,21
10,44
12,69
11,57
11,36
11,33
11,13
12,89
11,02
10,85
12,21
12,97
13,3

13,28
11,66
10,72
10,57
10,44
11,12
11,87
11,38
10,77
13,32
10,83
12,26
10,54
11,58
12,82
12,03
11,67
12,04
12,49
11,33
11,7

0,165
0,256
0,02
0,043
0,022
0,015
0,188
0,026
0,299
0,252
0,172
0,072
0,172
0,241
0,186
0,292
0,049
0,036
0,238
0,231
0,027
0,117
0,302
0,195
0,145
0,202
0,293
0,033
0,018
0,135
0,071
0,19
0,247
0,289
0,018
0,022
0,066
0,128
0,151
0,205

A (m?)

99,3462
71,18055
109,8345
101,4934

79,5796
93,88485
109,0108

92,736

102,4604
105,6758
72,09565

93,702
91,53675
91,582
75,075
89,5752
87,638

103,2944
80,65105
102,9221

89,731
71,34205
79,11

70,6394
104,8866
78,16035

94,3806
74,84855
83,34005
68,71635
107,4423
74,86545

97,119

102,528

74,0156
101,0016

82,0474
76,87995
75,92935
105,8395

Rh (m)

3,715573
3,146307
3,937957
3,81214

3,331622
3,5674274
3,92822

3,641507
3,782183
3,878744
3,14547

3,641702
3,60119

3,541564
3,231961
3,566443
3,480572
3,78944

3,267661
3,770018
3,546678
3,151395
3,341731
3,143714
3,872423
3,273364
3,654622
3,235231
3,331652
3,081309
3,896073
3,243127
3,706283
3,779021
3,164517
3,783345
3,358769
3,214541
3,241087
3,878978

S (m/m)

0,007
0,0034
0,0081
0,0004

0,006
0,0059
0,0018
0,0038
0,0096
0,0056
0,0047
0,0064
0,0024

0,002

0,002
0,0009
0,0017
0,0029
0,0068
0,0095
0,0088
0,0054
0,0006
0,0005

0,005
0,0074

0,006
0,0084
0,0064
0,0085
0,0077
0,0052

0,004
0,0017
0,0029

0,006

0,004
0,0005
0,0022
0,0033

Q (m3¥s)

120,8464
34,81194
1232,532
115,198
625,017
1123,886
61,24608
520,4204
81,50462
77,46929
61,69073
246,4389
61,25431
39,48555
39,45858
21,48241
169,3641
375,569
61,53358
105,1931
725,0499
96,31454
14,34215
17,38305
126,1321
73,38047
59,19963
454,722
826,249
99,3709
328,7861
62,2547
59,55656
35,48858
477,2963
863,4393
176,3347
29,2528
51,65406
73,21986
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TABELA 31 - CONJUNTO DE SIMULAGAO - EXTRAPOLAGAO DA VAZAO

B (m)

9,77
9,5
9,51
9,58
9,55
9,77
9,7
9,65
9,78
9,66
9,71
9,79
9,64
9,56
9,61
9,72
9,78
9,73
9,65
9,58
9,56
9,62
9,58
9,67
9,75
9,5
9,66
9,59
9,54
9,59
9,64
9,5
9,79
9,52
9,66
9,72
9,7
9,71
9,55
9,68

0,017
0,014
0,018
0,018
0,014
0,012
0,015
0,013
0,015
0,012
0,012
0,013
0,018
0,012
0,012
0,013
0,017
0,013
0,012
0,012
0,016
0,012
0,015
0,016
0,017
0,012
0,018
0,012
0,014
0,013
0,013
0,016
0,018
0,013
0,018
0,015
0,012
0,018
0,017
0,018

A (m?)

48,7396
52,17625
51,66315
51,41305

48,1068

52,668

49,2822
47,83255
47,81025
52,04345
50,57815
51,48295

52,096
51,465
52,94715
47,29205
52,28705

51,9276

51,2988
47,27305

48,4224

50,611

52,9536
51,80635

50,8892
48,03625

52,4654

50,2044

50,544

47,4504
48,89325
50,50945

51,342
52,6848
51,903
47,56725
53,34945

52,9692
49,89495
51,28885

Rh (m)

2,567593
2,682514
2,667028
2,656783
2,557876
2,685951
2,587432
2,544891
2,538228
2,672137
2,626343
2,65001
2,674511
2,659143
2,700665
2,524753
2,674308
2,66579
2,65048
2,530569
2,567187
2,631181
2,702047
2,664714
2,633966
2,557884
2,684556
2,620221
2,632526
2,53567
2,578159
2,633145
2,6458
2,696587
2,667989
2,533397
2,708751
2,697261
2,612573
2,64892

S (m/m)

0,0068
0,0065
0,0056
0,0078
0,0057
0,0055
0,005

0,0064
0,0056
0,0057
0,0055
0,0078
0,0075
0,0073
0,0053
0,0079
0,0058
0,0074
0,0057
0,0079
0,0076
0,0075
0,007

0,0077
0,0072
0,008

0,0057
0,0055
0,0077
0,0054
0,0064
0,0069
0,007

0,0078
0,0066
0,0072
0,0069
0,0063
0,0079
0,0076

140

Q (m3¥s)

443,3074
580,0911
413,0672
483,8962
485,2165
628,0444
437,8544
548,6765
443,8241
630,5141
595,0188
669,7804
482,9388
703,3206
622,9404
599,5209
451,3016
660,6245
618,1298
650,2166
494,6578
696,137
572,992
546,1041
484,4509
669,6585
425,0626
589,7036
603,0978
498,7565
565,7206
500,0273
456,5139
693,4241
450,6243
500,0559
717,6058
452,5882
494,8424
475,5576
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TABELA 32 - CONJUNTO DE SIMULAGAO - EXTRAPOLACAO DE TODOS OS DADOS DE

Ponto

0 N o O b~ 0w N -

AW W W W W W WwWwWwW NDNNDNDNDNDNDNDNDNDN=S = s A
O © 0O N O 0o b WN 20 © o~NO O & WN 20 © 0o~N~NO g ~ wnNN -~ o

B (m)

13,03
13,73
1,2
11,38
12,04
11,04
10,83
12,97
11,91
10,55
11,91
12,67
13,79
11,22
10,23
10,5
12,27
13
10,38
10,16
12,66
12,98
10,1
13,96
11,13
11,41
12,39
12,42
13,05
12,99
10,85
11,53
13,11
13,33
13,25
10,99
10,09
13,09
13,68
12,2

ENTRADA
n A (m?)
0,352 95,60955
0,583 91,21735
0,4 87,2712
0,432 74,359
0,483 106,881
0,588 92,1842
0,453 68,5568
0,455 81,14575
0,643 106,3604
0,586 75,7308
0,469 86,2524
0,647 77,08935
0,649 93,48615
0,514 90,1808
0,41 71,54735
0,398 79,355
0,362 87,264
0,628 91,8442
0,405 65,6336
0,466 90,8544
0,493 88,22345
0,589 114,163
0,46 94,00545
0,447 114,3274
0,489 92,94155
0,559 79,06615
0,539 101,66
0,508 93,44225
0,513 92,69855
0,422 101,2964
0,383 89,40295
0,519 102,8096
0,647 115,2658
0,391 105,3976
0,549 86,31655
0,485 73,43475
0,398 93,426
0,507 79,764
0,569 85,98005
0,487 83,2888

Rh (m)

3,624412
3,495526
3,507017
3,20083
3,890987
3,617195
3,07724
3,29594
3,884093
3,263394
3,460628
3,211138
3,543953
3,569749
3,172728
3,34933
3,469776
3,5642761
3,019132
3,607283
3,475659
4,005957
3,672669
3,97484
3,630904
3,313073
3,775751
3,601106
3,55964
3,747207
3,562757
3,823084
4,023143
3,819291
3,405378
3,193137
3,661056
3,256478
3,376523
3,381251

S (m/m)

0,0189
0,0142
0,0112
0,0115
0,0193
0,0161
0,0164
0,0102
0,0194
0,0162
0,0159
0,0162
0,0189
0,0125
0,0135
0,0169
0,0177
0,0147
0,0125
0,0104
0,0171
0,0105
0,0155
0,0142
0,0132
0,0181
0,0173
0,0153
0,0169
0,0171
0,0127
0,0163
0,0163
0,013

0,0183
0,0196
0,0141
0,0104
0,0108
0,0165

Q (m¥/s)

88,10784
42,94324
53,29812
40,09041
76,05104
46,87486
41,00295
39,89091
56,92848
36,18918
53,05588
33,00808
46,03188
45,81747
43,77893
58,02384
73,50453
41,20772
37,84841
46,766
53,69411
50,09667
60,56414
76,47745
51,58592
42,2901
60,15245
53,45429
54,76498
75,7271
61,36382
61,8352
57,53518
75,09554
48,142
45,9656
66,21125
35,24908
35,34357
49,49005
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TABELA 33 — CONJUNTO DE SIMULAGAO - INTERPOLGCAO / EXTRAPOLAGCAO

Ponto B (m) Y (m) n A (m?) Rh (m) S (m/m) Q (m3¥s)

1 5 0,75 0,02 4,03125 0,603747 0,0077 12,63451
2 5 1,5 0,02 8,625 1,032427 0,0077 38,65574
3 5 2,25 0,02 13,78125 1,373845 0,0077 74,72441
4 5 3 0,02 19,5 1,665499 0,0077 120,2116
5 5 3,75 0,02 25,78125 1,926093 0,0077 175,1073
6 5 4,5 0,02 32,625 2,166003 0,0077 239,6286
7 5 5,25 0,02 40,03125 2,391445 0,0077 314,0905
8 5 6 0,02 48 2,606371 0,0077 398,8542
9 5 6,75 0,02 56,53125 2,813416 0,0077 494,303
10 5 7,5 0,02 65,625 3,014399 0,0077 600,8303
11 3,7 0,75 0,015 3,05625 0,568388 0,0088 13,11501
12 3,7 1,5 0,015 6,675 0,946258 0,0088 40,23534
13 3,7 2,25 0,015 10,85625 1,243392 0,0088 78,50586
14 3,7 3 0,015 15,6 1,498818 0,0088 127,7734
15 3,7 3,75 0,015 20,90625 1,729897 0,0088 188,4111
16 3,7 4,5 0,015 26,775 1,945532 0,0088 260,9587
17 3,7 5,25 0,015 33,20625 2,150753 0,0088 346,0166
18 3,7 6 0,015 40,2 2,348624 0,0088 444,2067
19 3,7 6,75 0,015 47,75625 2,54111 0,0088 556,1551
20 3,7 75 0,015 55,875 2,729536 0,0088 682,4857
21 8,3 0,75 0,03 6,50625 0,652122 0,0065 13,14877
22 8,3 1,5 0,03 13,575 1,164826 0,0065 40,38771
23 8,3 2,25 0,03 21,20625 1,590729 0,0065 77,65989
24 8,3 3 0,03 29,4 1,958929 0,0065 123,6978
25 8,3 3,75 0,03 38,15625 2,286825 0,0065 177,9876
26 8,3 4,5 0,03 47,475 2,58546 0,0065 240,3397
27 8,3 5,25 0,03 57,35625 2,86218 0,0065 310,7283
28 8,3 6 0,03 67,8 3,122063 0,0065 389,218
29 8,3 6,75 0,03 78,80625 3,36873 0,0065 475,9269
30 8,3 75 0,03 90,375 3,604833 0,0065 571,0058
31 2,1 0,75 0,012 1,85625 0,491455 0,009 9,139004
32 2,1 1,5 0,012 4,275 0,783814 0,009 28,73104
33 2,1 2,25 0,012 7,25625 1,017542 0,009 58,03463
34 2,1 3 0,012 10,8 1,22613 0,009 97,81107
35 2,1 3,75 0,012 14,90625 1,421639 0,009 148,9937
36 2,1 4,5 0,012 19,575 1,609481 0,009 212,5359
37 2,1 5,25 0,012 24,80625 1,792442 0,009 289,3774
38 2,1 6 0,012 30,6 1,972106 0,009 380,436
39 2,1 6,75 0,012 36,95625 2,149437 0,009 486,6062
40 2,1 7,5 0,012 43,875 2,325056 0,009 608,76
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ANEXO 1 — CONJUNTOS UTILIZADOS PARA O TREINAMENTO DAS RNA
NA DETERMINAGCAO DO LIMITE DE DEPOSICAO DE SEDIMENTOS NO
FUNDO DE GALERIAS DE AGUAS PLUVIAIS
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TABELA 34 — DADOS EXPERIMENTAIS UTILIZADOS

adm.
Autor y/D Tubo d50 k V(mis) So Cv Rh (m) S?::r Re* u* epi
Stress

0,334 305 0,71 1,00 0,56 0,002 20,44 0,06 0,12 26,21 0,04 1,19

0,413 305 0,71 1,00 0,63 0,002 17,47 0,07 0,13 28,07 0,04 1,17

0,489 305 0,71 1,00 0,68 0,002 20,18 0,08 0,14 29,00 0,04 1,11

0,620 305 0,71 1,00 0,74 0,002 16,17 0,09 0,15 30,07 0,04 1,04

0,180 305 1,18 1,00 0,39 0,002 5,39 0,03 0,04 31,86 0,03 1,10

0,213 305 1,18 1,00 0,44 0,002 10,06 0,04 0,04 34,67 0,03 1,13

0,233 305 1,18 1,00 0,47 0,002 8,39 0,04 0,05 36,45 0,03 1,14

0,289 305 1,18 1,00 0,52 0,002 16,07 0,05 0,06 40,48 0,03 1,18

0,334 305 1,18 1,00 0,56 0,002 25,16 0,06 0,07 43,42 0,04 1,19

0,489 305 1,18 1,00 0,68 0,002 24,90 0,08 0,09 48,05 0,04 1,11

0,620 305 1,18 1,00 0,74 0,002 20,67 0,09 0,09 49,83 0,04 1,04

0,233 305 2,00 1,00 0,47 0,002 15,72 0,04 0,03 61,71 0,03 1,14

0,289 305 2,00 1,00 0,52 0,002 27,95 0,05 0,04 68,87 0,03 1,18

0,334 305 2,00 1,00 0,56 0,002 28,83 0,06 0,04 73,52 0,04 1,19

0,413 305 2,00 1,00 0,63 0,002 29,70 0,07 0,05 78,74 0,04 1,17

0,489 305 2,00 1,00 0,68 0,002 31,97 0,08 0,05 81,36 0,04 1,11

E 0,620 305 2,00 1,00 0,74 0,002 26,95 0,09 0,05 84,36 0,04 1,04

g) 0,213 305 2,81 1,00 0,44 0,002 6,29 0,04 0,02 82,80 0,03 1,13

g 0,233 305 2,81 1,00 0,47 0,002 12,58 0,04 0,02 86,64 0,03 1,14

E—; 0,289 305 2,81 1,00 0,52 0,002 26,56 0,05 0,03 96,69 0,03 1,18

0,334 305 2,81 1,00 0,56 0,002 31,45 0,06 0,03 103,21 0,04 1,19

0,489 305 2,81 1,00 0,68 0,002 35,38 0,08 0,04 114,21 0,04 1,11

0,620 305 2,81 1,00 0,74 0,002 29,65 0,09 0,04 118,44 0,04 1,04

0,213 305 4,09 1,00 0,44 0,002 5,03 0,04 0,01 120,53 0,03 1,13

0,233 305 4,09 1,00 0,47 0,002 17,82 0,04 0,01 126,11 0,03 1,14

0,289 305 4,09 1,00 0,52 0,002 36,34 0,05 0,02 140,73 0,03 1,18

0,334 305 4,09 1,00 0,56 0,002 43,50 0,06 0,02 150,23 0,04 1,19

0,413 305 4,09 1,00 0,63 0,002 45,42 0,07 0,02 160,91 0,04 1,17

0,489 305 4,09 1,00 0,68 0,002 43,24 0,08 0,02 166,24 0,04 1,11

0,620 305 4,09 1,00 0,74 0,002 41,33 0,09 0,03 172,39 0,04 1,04

0,233 305 5,61 1,00 0,47 0,002 4,19 0,04 0,01 172,91 0,03 1,14

0,289 305 5,61 1,00 0,52 0,002 45,42 0,05 0,01 192,96 0,03 1,18

0,334 305 5,61 1,00 0,56 0,002 57,65 0,06 0,01 205,98 0,04 1,19

0,413 305 5,61 1,00 0,63 0,002 59,40 0,07 0,02 220,62 0,04 1,17

0,489 305 5,61 1,00 0,68 0,002 57,65 0,08 0,02 227,94 0,04 1,11

0,620 305 5,61 1,00 0,74 0,002 52,11 0,09 0,02 236,37 0,04 1,04

» 0,338 225 1,41 0,70 0,51 0,002 33,54 0,04 0,0435 44,43 0,03 1,20

é 0,498 225 1,41 0,70 0,63 0,002 52,83 0,06 0,05 49,13 0,03 1,10

% 0,662 225 1,41 0,70 0,71 0,002 45,60 0,07 0,06 51,20 0,04 1,03

é 0,804 225 1,41 0,70 0,76 0,002 45,96 0,07 0,06 51,78 0,04 1,00
(@]

0,338 225 2,82 0,70 0,51 0,002 37,74 0,04 0,02 88,85 0,03 1,20



Autor

AB GHANI - SMOOTH RIGID BED 154mm

y/D

0,418
0,498
0,662
0,804
0,338
0,418
0,498
0,662
0,159
0,293
0,433
0,228
0,486
0,248
0,153
0,332
0,413
0,459
0,356
0,483
0,400
0,483
0,307
0,235
0,316
0,398
0,288
0,280
0,207
0,418
0,243
0,287
0,478
0,364
0,519
0,757
0,628
0,647
0,520
0,558
0,603

0,680

Tubo

225
225
225
225
225
225
225
225
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154

154

d50

2,82
2,82
2,82
2,82
4,73
4,73
4,73
4,73
0,93
0,93
0,93
0,93
0,93
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
0,93
0,93
0,93
2,00
2,00
2,00
2,00

4,20

k

0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,0018
0,0031
0,0048
0,0027
0,0033
0,0026
0,0026
0,0027
0,0035
0,0018
0,0022
0,0022
0,0046
0,0046
0,0037
0,0025
0,0022
0,0048
0,0033
0,0049
0,0050
0,0049
0,0032
0,0036
0,0049
0,0043
0,0048
0,0012
0,0023
0,0024
0,0035
0,0027
0,0022

0,0021

Cv

65,69
63,90
56,60
55,64
26,21
69,88
77,99
64,47
52,00
249,00
426,00
147,00
151,00
200,00
113,00
186,00
309,00
167,00
167,00
164,00
268,00
205,00
285,00
163,00
212,00
1014,00
822,00
1260,00
1450,00
1237,00
734,00
1221,00
1258,00
1382,00
296,00
38,00
82,00
115,00
291,00
155,00
121,00

138,00

Rh (m)

0,05
0,06
0,07
0,07
0,04
0,05
0,06
0,07
0,02
0,03
0,04
0,02
0,04
0,02
0,01
0,03
0,03
0,04
0,03
0,04
0,03
0,04
0,03
0,02
0,03
0,03
0,03
0,02
0,02
0,03
0,02
0,03
0,04
0,03
0,04
0,05
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04

0,05

adm.

Bed
Shear
Stress

0,02
0,03
0,03
0,03
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,06
0,13
0,04
0,09
0,02
0,01
0,03
0,04
0,02
0,02
0,01
0,03
0,03
0,02
0,01
0,01
0,03
0,01
0,02
0,02
0,02
0,01
0,01
0,02
0,02
0,13
0,04
0,07
0,03
0,05
0,04
0,03

0,01

Re*

95,03
98,26
102,41
103,55
149,03
159,39
164,81
171,77
15,63
28,49
40,42
23,16
34,11
51,84
39,98
60,10
73,18
54,34
55,38
126,11
175,02
181,92
143,68
102,64
111,74
178,99
130,35
157,96
136,33
247,82
160,07
185,59
255,22
224,01
41,69
21,49
29,69
66,10
77,04
67,94
61,60

128,63

145



Autor

AB GHANI - SMOOTH RIGID BED 305mm

y/D

0,529
0,537
0,582
0,738
0,556
0,211
0,292
0,357
0,405
0,445
0,498
0,210
0,230
0,244
0,293
0,340
0,341
0,358
0,404
0,455
0,497
0,265
0,295
0,342
0,342
0,344
0,360
0,428
0,512
0,232
0,265
0,274
0,296
0,330
0,340
0,342
0,349
0,388
0,459
0,509
0,234

0,244

Tubo

154
154
154
154
154
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305

305

d50

4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
0,46
0,46
0,46
0,46
0,46
0,46
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70

5,70

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,0042
0,0038
0,0053
0,0023
0,0032
0,0034
0,0053
0,0015
0,0011
0,0023
0,0006
0,0035
0,0033
0,0020
0,0053
0,0044
0,0031
0,0015
0,0011
0,0012
0,0006
0,0037
0,0051
0,0031
0,0007
0,0021
0,0015
0,0008
0,0007
0,0033
0,0037
0,0040
0,0053
0,0014
0,0007
0,0032
0,0044
0,0008
0,0012
0,0007
0,0033

0,0020

Cv

373,00
168,00
1415,00
369,00
989,00
197,00
730,00
79,00
27,00
168,00
8,00
222,00
232,00
80,00
734,00
388,00
183,00
88,00
38,00
27,00
13,00
294,00
503,00
202,00
12,00
121,00
70,00
33,00
9,00
394,00
461,00
486,00
997,00
43,00
7,00
308,00
903,00
14,00
52,00
17,00
418,00

196,00

Rh (m)

0,04
0,04
0,04
0,05
0,04
0,04
0,05
0,06
0,07
0,07
0,08
0,04
0,04
0,04
0,05
0,06
0,06
0,06
0,07
0,07
0,08
0,05
0,05
0,06
0,06
0,06
0,06
0,07
0,08
0,04
0,05
0,05
0,05
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,07
0,08
0,04

0,04

adm.

Bed
Shear
Stress

0,03
0,02
0,03
0,01
0,02
0,20
0,42
0,14
0,11
0,24
0,07
0,09
0,10
0,06
0,20
0,19
0,13
0,07
0,05
0,06
0,03
0,06
0,09
0,07
0,01
0,04
0,03
0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,05
0,01
0,01
0,03
0,04
0,01
0,01
0,01
0,02

0,01

Re*

177,28
169,25
273,81
186,19
212,31
17,60
25,87
15,04
13,16
19,58
10,40
37,44
38,09
30,60
54,51
53,15
44,31
31,43
27,74
30,22
22,15
88,97
110,32
92,21
43,18
75,72
64,91
50,55
48,89
165,19
186,67
198,84
236,92
128,14
93,44
194,70
232,29
98,94
129,94
99,81
225,12

179,97

146

epi

1,08
1,08

1,06



Autor

y/D

0,267
0,299
0,343
0,347
0,349
0,361
0,429
0,489
0,212
0,269
0,295
0,362
0,406
0,406
0,446
0,491
0,497
0,550
0,592
0,639
0,755
0,551
0,603
0,637
0,710
0,758
0,805
0,526
0,556
0,578
0,632
0,640
0,717
0,756
0,526
0,563
0,599
0,674
0,709
0,756
0,803

0,524

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305

305

d50

5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
0,46
0,46
0,46
0,46
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20

5,70

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,0037
0,0049
0,0031
0,0020
0,0047
0,0014
0,0008
0,0011
0,0034
0,0037
0,0051
0,0015
0,0044
0,0011
0,0023
0,0011
0,0006
0,0011
0,0016
0,0008
0,0008
0,0010
0,0016
0,0008
0,0006
0,0008
0,0006
0,0013
0,0014
0,0010
0,0006
0,0008
0,0006
0,0008
0,0013
0,0012
0,0016
0,0008
0,0006
0,0008
0,0006

0,0013

Cv

566,00
1183,00
374,00
298,00
1190,00
93,00
44,00
57,00
647,00
755,00
1280,00
144,00
1128,00
63,00
316,00
68,00
0,76
19,00
43,00
6,00
5,40
25,00
50,00
13,00
5,70
10,00
3,50
53,00
51,00
36,00
4,00
13,00
7,00
14,00
80,00
66,00
75,00
37,00
8,80
17,00
8,00

99,00

Rh (m)

0,05
0,05
0,06
0,06
0,06
0,06
0,07
0,08
0,04
0,05
0,05
0,06
0,07
0,07
0,07
0,08
0,08
0,08
0,08
0,09
0,09
0,08
0,08
0,09
0,09
0,09
0,09
0,08
0,08
0,08
0,09
0,09
0,09
0,09
0,08
0,08
0,08
0,09
0,09
0,09
0,09

0,08

adm.

Bed
Shear
Stress

0,02
0,03
0,02
0,02
0,03
0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,02
0,01
0,02
0,01
0,01
0,01
0,00
0,12
0,19
0,09
0,10
0,05
0,09
0,04
0,04
0,05
0,04
0,03
0,04
0,03
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,01
0,02
0,01
0,01
0,01
0,01

0,01

Re*

254,99
310,14
261,50
213,56
322,88
181,02
144,71
170,17
317,99
373,74
456,09
271,93
478,11
238,17
355,87
245,08
188,22
14,03
17,09
12,15
12,73
28,49
36,46
25,63
23,16
26,18
23,11
65,63
69,26
59,23
47,85
52,73
47,40
54,77
137,56
133,11
155,82
112,43
99,99
112,60
100,31

189,66

147



Autor

AB GHANI - SMOOTH RIGID BED 450mm

AB GHANI - 305mm

y/D

0,554
0,578
0,637
0,676
0,756
0,526
0,556
0,580
0,674
0,758
0,497
0,503
0,496
0,500
0,497
0,498
0,495
0,500
0,509
0,498
0,500
0,497
0,494
0,497
0,500
0,499
0,495
0,499
0,747
0,749
0,750
0,747
0,750
0,749
0,746
0,744
0,745
0,238
0,486
0,390
0,346

0,270

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
305
305
305
305

305

d50

5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,97
0,97
0,97
0,97

0,97

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,50
0,50
0,50
0,50

0,50

0,0014
0,0011
0,0008
0,0007
0,0008
0,0013
0,0015
0,0010
0,0008
0,0008
0,0007
0,0012
0,0020
0,0005
0,0010
0,0012
0,0016
0,0020
0,0020
0,0010
0,0005
0,0007
0,0031
0,0011
0,0013
0,0006
0,0008
0,0012
0,0004
0,0008
0,0010
0,0011
0,0005
0,0008
0,0007
0,0011
0,0008
0,0055
0,0012
0,0018
0,0027

0,0052

Cv

66,00
60,00
20,00
28,00
20,00
105,00
85,00
88,00
30,00
24,00
5,00
13,00
22,00
4,00
7,00
8,00
11,00
18,00
20,00
5,00
2,00
5,00
38,00
13,00
19,00
3,00
5,00
14,00
2,00
7,00
12,00
18,00
4,00
7,00
5,00
14,00
7,00
320,00
14,00
49,00
125,00

262,00

Rh (m)

0,08
0,08
0,09
0,09
0,09
0,08
0,08
0,08
0,09
0,09
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,11
0,14
0,14
0,14
0,14
0,14
0,14
0,14
0,14
0,14
0,04
0,07
0,06
0,06

0,05

adm.

Bed
Shear
Stress

0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,07
0,12
0,21
0,05
0,10
0,12
0,17
0,21
0,21
0,10
0,05
0,07
0,32
0,11
0,14
0,06
0,09
0,13
0,05
0,09
0,12
0,13
0,06
0,10
0,08
0,13
0,09
0,17
0,06
0,09
0,12

0,18

Re*

199,62
172,15
150,44
142,88
153,88
271,88
296,29
248,84
220,67
227,53
20,63
27,22
35,49
17,31
24,81
27,39
31,78
35,36
35,57
24,85
17,88
21,20
43,77
25,80
28,81
19,00
22,69
27,89
16,95
22,89
26,90
27,55
18,62
23,98
21,57
27,76
23,22
50,09
29,88
35,59
41,56

51,59

148

epi

1,07
1,06

1,04



Autor

y/D

0,302
0,291
0,488
0,389
0,348
0,271
0,177
0,366
0,292
0,238
0,198
0,266
0,463
0,485
0,349
0,273
0,179
0,364
0,292
0,241
0,330
0,195
0,267
0,462
0,179
0,303
0,332
0,199
0,270
0,463
0,275
0,181
0,308
0,372
0,677
0,534
0,611
0,563
0,627
0,723
0,771

0,680

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305

305

d50

0,97
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97

2,00

k

0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50

0,50

0,0052
0,0032
0,0011
0,0018
0,0027
0,0052
0,0055
0,0045
0,0033
0,0056
0,0052
0,0049
0,0015
0,0012
0,0028
0,0052
0,0055
0,0046
0,0033
0,0056
0,0043
0,0052
0,0049
0,0015
0,0055
0,0053
0,0043
0,0052
0,0049
0,0014
0,0052
0,0055
0,0054
0,0046
0,0007
0,0014
0,0016
0,0010
0,0011
0,0010
0,0008

0,0007

Cv

379,00
161,00
13,00
61,00
129,00
318,00
318,00
235,00
252,00
437,00
562,00
419,00
37,00
15,00
207,00
542,00
586,00
313,00
254,00
662,00
366,00
617,00
537,00
31,00
745,00
443,00
516,00
867,00
705,00
30,00
765,00
923,00
837,00
583,00
1,00
29,00
30,00
9,00
16,00
11,00
5,00

2,00

Rh (m)

0,05
0,05
0,08
0,06
0,06
0,05
0,03
0,06
0,05
0,04
0,04
0,05
0,07
0,07
0,06
0,05
0,03
0,06
0,05
0,04
0,06
0,04
0,05
0,07
0,03
0,05
0,06
0,04
0,05
0,07
0,05
0,03
0,05
0,06
0,09
0,08
0,09
0,08
0,09
0,09
0,09

0,09

adm.

Bed
Shear
Stress

0,20
0,06
0,03
0,04
0,06
0,09
0,06
0,10
0,03
0,04
0,03
0,04
0,02
0,01
0,03
0,04
0,03
0,05
0,02
0,03
0,03
0,02
0,03
0,01
0,02
0,04
0,02
0,02
0,02
0,01
0,02
0,01
0,02
0,02
0,04
0,08
0,09
0,06
0,06
0,06
0,05

0,02

Re*

54,84
87,48
60,76
72,73
85,91
106,88
88,93
113,66
186,04
217,41
190,60
215,88
143,59
130,48
183,19
224,58
186,80
239,11
250,58
296,86
305,20
257,50
293,62
194,80
254,49
324,28
445,66
379,16
429,64
282,69
445,08
371,64
480,52
477,63
24,17
33,55
35,82
28,51
30,41
28,86
25,81

49,84

149



Autor

AB GHANI - 305mm

y/D

0,535
0,611
0,561
0,628
0,724
0,772
0,530
0,535
0,619
0,564
0,539
0,628
0,526
0,619
0,541
0,600
0,628
0,524
0,516
0,612
0,540
0,593
0,526
0,518
0,243
0,310
0,411
0,510
0,245
0,311
0,410
0,354
0,244
0,310
0,410
0,510
0,353
0,246
0,314
0,411
0,358

0,652

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305

305

d50

2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
8,30
8,30

2,00

k

0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00

1,00

0,0014
0,0016
0,0010
0,0011
0,0010
0,0008
0,0020
0,0015
0,0015
0,0010
0,0018
0,0011
0,0023
0,0016
0,0018
0,0014
0,0011
0,0021
0,0024
0,0016
0,0018
0,0014
0,0023
0,0025
0,0056
0,0043
0,0033
0,0030
0,0056
0,0043
0,0033
0,0047
0,0056
0,0044
0,0033
0,0029
0,0048
0,0056
0,0044
0,0033
0,0047

0,0015

Cv

32,00
36,00
10,00
14,00
14,00
7,00
39,00
45,00
64,00
12,00
84,00
16,00
52,00
71,00
93,00
54,00
19,00
54,00
109,00
69,00
106,00
55,00
50,00
158,00
145,00
109,00
70,00
57,00
246,00
190,00
76,00
215,00
278,00
201,00
138,00
119,00
199,00
323,00
267,00
200,00
403,00

9,00

Rh (m)

0,08
0,09
0,08
0,09
0,09
0,09
0,08
0,08
0,09
0,08
0,08
0,09
0,08
0,09
0,08
0,08
0,09
0,08
0,08
0,09
0,08
0,08
0,08
0,08
0,04
0,05
0,07
0,08
0,04
0,05
0,07
0,06
0,04
0,05
0,07
0,08
0,06
0,04
0,05
0,07
0,06

0,09

adm.

Bed
Shear
Stress

0,04
0,04
0,03
0,03
0,03
0,02
0,05
0,02
0,02
0,01
0,02
0,01
0,03
0,02
0,02
0,01
0,01
0,02
0,02
0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,08
0,08
0,08
0,08
0,04
0,04
0,04
0,05
0,03
0,03
0,03
0,03
0,04
0,02
0,02
0,02
0,02

0,04

Re*

69,21
74,64
59,20
61,31
58,89
53,53
81,71
148,28
153,94
124,64
162,88
131,55
183,94
212,91
219,97
195,75
178,75
238,76
253,42
308,90
327,90
290,46
363,83
375,38
104,80
104,33
99,97
99,70
220,42
219,44
210,21
241,07
299,16
299,22
285,59
281,70
327,71
437,45
437,07
419,08
477,52

73,37

150

epi

1,08
1,04
1,07
1,04
1,01
1,01
1,08
1,08
1,04
1,07
1,08
1,04
1,09
1,04
1,08
1,05
1,04
1,09
1,09
1,04
1,08
1,05
1,09

1,09



Autor

MAYERLE

y/D

0,764
0,549
0,713
0,548
0,606
0,666
0,711
0,652
0,548
0,666
0,611
0,666
0,184
0,309
0,414
0,250
0,237
0,336
0,546
0,316
0,487
0,414
0,724
0,737
0,211
0,191
0,303
0,309
0,375
0,421
0,257
0,237
0,349
0,553
0,322
0,664
0,507
0,612
0,421
0,763
0,572

0,724

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152

152

d50

2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05

1,05

k

1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,0013
0,0022
0,0015
0,0021
0,0019
0,0019
0,0016
0,0014
0,0022
0,0019
0,0020
0,0019
0,0039
0,0028
0,0028
0,0046
0,0055
0,0038
0,0028
0,0046
0,0038
0,0055
0,0054
0,0052
0,0027
0,0039
0,0021
0,0027
0,0022
0,0028
0,0047
0,0055
0,0038
0,0028
0,0046
0,0025
0,0039
0,0039
0,0055
0,0039
0,0054

0,0054

Cv

8,00
27,00
11,00
46,00
58,00
27,00
18,00

7,00
61,00
24,00
43,00
26,00
22,60
21,70
20,40
93,90
141,40
67,70
22,00
130,80
38,50
102,10
107,90
104,10
35,60
78,10
48,20
65,80
61,60
95,30
191,30

325,70
136,80
137,00
270,90
69,80
176,50
157,20
401,50
160,90
319,90

328,10

Rh (m)

0,09
0,08
0,09
0,08
0,09
0,09
0,09
0,09
0,08
0,09
0,09
0,09
0,02
0,03
0,03
0,02
0,02
0,03
0,04
0,03
0,04
0,04
0,05
0,05
0,02
0,02
0,03
0,03
0,03
0,03
0,02
0,02
0,03
0,04
0,03
0,04
0,04
0,04
0,03
0,05
0,04

0,05

adm.

Bed
Shear
Stress

0,04
0,06
0,04
0,03
0,02
0,03
0,02
0,01
0,02
0,02
0,01
0,01
0,09
0,11
0,13
0,15
0,16
0,16
0,14
0,18
0,19
0,28
0,30
0,29
0,03
0,04
0,04
0,05
0,05
0,06
0,07
0,08
0,08
0,07
0,09
0,07
0,09
0,10
0,12
0,11
0,13

0,14

Re*

68,83
85,77
73,39
178,49
172,48
173,92
158,44
203,71
247,24
233,12
345,48
339,46
13,34
14,73
16,15
17,40
18,06
18,05
17,06
19,05
19,68
23,74
24,54
24,43
24,96
28,84
26,43
30,33
29,56
34,48
36,72
37,82
37,80
35,94
40,15
34,91
41,71
43,53
48,28
44,45
50,27

51,71

151

epi

1,01
1,07

1,02



Autor

y/D

0,211
0,191
0,309
0,382
0,309
0,408
0,257
0,237
0,355
0,553
0,316
0,671
0,507
0,605
0,428
0,757
0,566
0,711
0,349
0,224
0,191
0,303
0,316
0,309
0,382
0,414
0,263
0,237
0,349
0,553
0,322
0,658
0,507
0,612
0,428
0,770
0,579
0,724
0,217
0,191
0,309

0,520

Tubo

152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152

152

d50

1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
5,22
5,22
5,22

5,22

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,0027
0,0038
0,0022
0,0022
0,0028
0,0028
0,0046
0,0055
0,0038
0,0028
0,0046
0,0025
0,0039
0,0039
0,0054
0,0039
0,0054
0,0055
0,0014
0,0027
0,0038
0,0021
0,0021
0,0027
0,0022
0,0028
0,0047
0,0055
0,0038
0,0028
0,0046
0,0024
0,0038
0,0039
0,0054
0,0040
0,0053
0,0054
0,0027
0,0039
0,0021

0,0017

Cv

71,50
174,70
59,60
68,00
77,00
116,50
247,50
445,60
178,70
90,40
344,40
77,20
154,10
176,10
353,70
167,60
310,10
308,40
42,80
178,80
420,70
112,00
149,10
206,20
167,10
271,00
639,50
673,40
380,30
271,80
638,70
175,30
367,00
333,90
935,10
326,10
633,50
449,80
115,50
341,60
132,50

87,30

Rh (m)

0,02
0,02
0,03
0,03
0,03
0,03
0,02
0,02
0,03
0,04
0,03
0,04
0,04
0,04
0,03
0,05
0,04
0,05
0,03
0,02
0,02
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,02
0,02
0,03
0,04
0,03
0,04
0,04
0,04
0,03
0,05
0,04
0,05
0,02
0,02
0,03

0,04

adm.

Bed
Shear
Stress

0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,03
0,04
0,04
0,04
0,04
0,05
0,04
0,05
0,05
0,07
0,06
0,07
0,08
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,04
0,03
0,04
0,04
0,05
0,04
0,05
0,06
0,01
0,01
0,01

0,01

Re*

46,28
51,98
50,92
54,83
57,45
63,20
68,09
72,15
71,46
66,80
74,35
64,91

77,41

79,70
89,19
82,41

93,59
96,64
54,92
62,32
70,18
64,76
66,18
75,15
71,41

83,69
89,62
92,13
92,15
87,15
99,42
83,45
101,55
106,40
116,33
109,01
122,11
127,17
127,14
143,37
135,52

137,35

152



Autor

MAY

y/D

0,388
0,309
0,421
0,230
0,263
0,342
0,553
0,658
0,322
0,500
0,618
0,428
0,586
0,316
0,309
0,428
0,414
0,270
0,263
0,237
0,237
0,355
0,349
0,566
0,671
0,329
0,500
0,618
0,612
0,441
0,447
0,803
0,586
0,763
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

1,000

Tubo

152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
299
299
299
299
299
299
299
299

d50

5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72

0,72

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70

0,70

0,0022
0,0027
0,0027
0,0056
0,0047
0,0039
0,0027
0,0025
0,0046
0,0039
0,0039
0,0055
0,0055
0,0027
0,0027
0,0027
0,0027
0,0047
0,0047
0,0056
0,0056
0,0039
0,0038
0,0028
0,0026
0,0047
0,0039
0,0039
0,0039
0,0055
0,0055
0,0040
0,0055
0,0055
0,0025
0,0031
0,0020
0,0015
0,0008
0,0012
0,0043

0,0037

Cv

175,90
165,80
249,30
766,20
679,00
389,10
238,60
165,90
674,10
359,70
344,80
648,90
484,80
174,20
188,70
415,40
271,80
1174,00
858,30
667,00
777,90
668,50
515,80
296,40
171,40
1003,00
406,90
546,50
482,90
999,30
1275,00
421,20
844,30
635,30
29,90
45,50
14,50
7,60
0,67
4,10
69,70

55,30

Rh (m)

0,03
0,03
0,03
0,02
0,02
0,03
0,04
0,04
0,03
0,04
0,04
0,03
0,04
0,03
0,03
0,03
0,03
0,02
0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,04
0,04
0,03
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,05
0,04
0,05
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07

0,07

adm.

Bed
Shear
Stress

0,01
0,01
0,01
0,02
0,01
0,02
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,02
0,01
0,02
0,02
0,16
0,20
0,13
0,10
0,05
0,07
0,27

0,23

Re*

148,96
153,38
169,57
189,28
183,13
188,83
177,38
173,86
203,72
208,25
216,51
240,94
255,74
256,48
254,93
284,22
283,89
314,50
306,45
316,24
316,10
321,52
315,84
301,39
295,27
341,56
347,78
362,74
361,15
405,63
406,20
370,68
426,06
438,69
30,66
34,38
27,59
24,22
17,65
21,07
40,63

37,44

153



Autor

MAY

y/D

1,000
1,000
0,734
0,750
0,730
0,750
0,750
0,740
0,750
0,511
0,504
0,490
0,499
0,494
0,513
0,498
0,502
0,519
0,490
0,490
0,520
0,510
0,510
0,520
0,500
0,520
0,530
0,500
0,500
0,500
0,500
0,500
0,500
0,500
0,500
0,380
0,380
0,370
0,380
0,380
1,000

1,000

Tubo

299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
299
158

158

d50

0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,64

0,64

k

0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,35

0,35

0,0010
0,0058
0,0025
0,0016
0,0031
0,0007
0,0030
0,0016
0,0009
0,0029
0,0025
0,0033
0,0016
0,0021
0,0023
0,0036
0,0043
0,0045
0,0016
0,0021
0,0023
0,0029
0,0034
0,0037
0,0050
0,0027
0,0031
0,0058
0,0067
0,0043
0,0051
0,0012
0,0008
0,0067
0,0008
0,0025
0,0047
0,0015
0,0015
0,0074
0,0012

0,0013

Cv

2,10
98,70
42,50

8,30
41,60

0,31
66,10
20,70

1,50
70,10
22,20
32,70

6,70
27,50
30,50
51,50
55,70
136,00

9,60
20,80
29,40
24,10
35,20
87,50

221,00
35,40
47,20

230,00

251,00
110,00
175,00

4,40

1,00

280,00

4,50
19,50
98,00

8,00

2,50

443,00

4,70

5,70

Rh (m)

0,07
0,07
0,09
0,09
0,09
0,09
0,09
0,09
0,09
0,08
0,08
0,07
0,07
0,07
0,08
0,07
0,07
0,08
0,07
0,07
0,08
0,08
0,08
0,08
0,07
0,08
0,08
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,07
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,04

0,04

adm.

Bed
Shear
Stress

0,06
0,36
0,19
0,12
0,24
0,05
0,23
0,12
0,07
0,20
0,17
0,22
0,11
0,14
0,16
0,25
0,30
0,32
0,11
0,15
0,16
0,20
0,24
0,26
0,35
0,19
0,22
0,40
0,47
0,30
0,35
0,08
0,06
0,47
0,06
0,16
0,29
0,09
0,09
0,46
0,04

0,05

Re*

19,28
46,87
34,19
27,31
37,87
17,42
37,09
27,46
20,73
34,76
32,23
36,76
25,57
29,45
31,22
38,68
42,44
4372
26,09
29,85
30,92
35,15
38,00
39,66
45,89
33,81
36,64
49,19
53,05
42,47
46,03
21,98
18,49
53,02
18,35
30,71
41,65
23,35
23,20
52,45
13,57

14,19

154

epi

1,00
1,00

1,01



Autor

MAY

y/D

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
0,738
0,752
0,743
0,742
0,777
0,500
0,500
0,501
0,501
0,504
0,384
0,395
0,373
0,374
0,370
0,372
0,383
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

1,000

Tubo

158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
158
7
7

7

d50

0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
0,64
5,80
5,80
5,80
5,80
5,80
7,90
7,90
7,90
7,90
7,90
0,57
0,57

0,57

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,0014
0,0016
0,0019
0,0021
0,0023
0,0025
0,0027
0,0034
0,0043
0,0053
0,0062
0,0073
0,0013
0,0017
0,0023
0,0029
0,0033
0,0016
0,0019
0,0022
0,0023
0,0025
0,0018
0,0023
0,0036
0,0046
0,0058
0,0069
0,0075
0,0034
0,0043
0,0053
0,0061
0,0072
0,0034
0,0043
0,0053
0,0061
0,0072
0,0038
0,0058

0,0078

Cv

7,80
10,00
16,80
32,10
36,60
38,30
47,10
77,20
177,00
250,00
352,00
353,00
12,90
28,80
39,40
77,10
113,00
11,20
35,00
44,20
53,70
75,80
53,90
75,40
86,90
130,00
148,00
397,00
507,00
144,00
207,00
478,00
687,00
918,00
132,00
214,00
413,00
522,00
612,00
58,50
170,00

346,00

Rh (m)

0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,04
0,02
0,02

0,02

adm.

Bed
Shear
Stress

0,05
0,06
0,07
0,08
0,09
0,09
0,10
0,13
0,16
0,20
0,23
0,27
0,06
0,08
0,10
0,13
0,15
0,07
0,08
0,09
0,09
0,10
0,07
0,08
0,13
0,16
0,21
0,25
0,27
0,01
0,02
0,02
0,03
0,03
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,08
0,12

0,16

Re*

15,03
15,72
17,35
18,26
18,99
19,89
20,89
23,30
26,14
28,89
31,30
34,08
15,58
17,98
20,89
23,53
25,12
16,71
18,33
19,47
20,04
20,79
16,75
18,94
23,55
26,45
29,82
32,55
34,06
209,24
235,90
261,79
281,80
306,10
285,00
321,32
356,58
383,83
416,92
15,22
18,83

21,85

155

epi

1,00
1,00

1,00



Autor

y/D

1,000
1,000
1,000
1,000

1,000

Tubo

7

7

7

7

7

d50

0,57
0,57
0,57
0,57

0,57

k

0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,0104
0,0131
0,0166
0,0194

0,0237

Cv

509,00
740,00
1150,00
1430,00

2110,00

Rh (m)

0,02
0,02
0,02
0,02

0,02

adm.

Bed
Shear
Stress

0,21
0,27
0,34
0,40

0,48

Re*

25,24
28,32
31,85
34,45

38,07

156

epi

1,00
1,00
1,00
1,00

1,00



Autor

OTA - NEWCASTLE

OTA - CHALMERS

y/D

0,334
0,413
0,489
0,620
0,180
0,213
0,233
0,289
0,334
0,489
0,620
0,233
0,289
0,334
0,413
0,489
0,620
0,213
0,233
0,289
0,334
0,489
0,620
0,213
0,233
0,289
0,334
0,413
0,489
0,620
0,233
0,289
0,334
0,413
0,489
0,620
0,338
0,498
0,662
0,804
0,338

0,418

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
225
225
225
225
225

225

d50

0,71
0,71

0,71

k

1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70

0,70

0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002

0,002

Cv

20,44
17,47
20,18
16,17
5,39
10,06
8,39
16,07
25,16
24,90
20,67
15,72
27,95
28,83
29,70

31,97

Rh (m)

adm.

Bed
Shear
Stress

0,12
0,13
0,14
0,15
0,04
0,04
0,05
0,06
0,07
0,09
0,09
0,03
0,04
0,04
0,05
0,05
0,05
0,02
0,02
0,03
0,03
0,04
0,04
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,02
0,03
0,01
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,0435
0,05
0,06
0,06
0,02

0,02

Re*

26,21
28,07
29,00
30,07
31,86
34,67
36,45
40,48
43,42
48,05
49,83
61,71

68,87
73,52
78,74
81,36
84,36
82,80
86,64
96,69
103,21
114,21
118,44
120,53
126,11
140,73
150,23
160,91
166,24
172,39
172,91
192,96
205,98
220,62
227,94
236,37
44,43
49,13
51,20
51,78
88,85

95,03

0,037
0,039
0,041
0,042
0,027
0,029
0,031
0,034
0,037
0,041
0,042
0,031
0,034
0,037
0,039
0,041
0,042
0,029
0,031
0,034
0,037
0,041
0,042
0,029
0,031
0,034
0,037
0,039
0,041
0,042
0,031
0,034
0,037
0,039
0,041
0,042
0,032
0,035
0,036
0,037
0,032

0,034

157



Autor

AB GHANI - SMOOTH RIGID BED 154mm

y/D

0,498
0,662
0,804
0,338
0,418
0,498
0,662
0,159
0,293
0,433
0,228
0,486
0,248
0,153
0,332
0,413
0,459
0,356
0,483
0,400
0,483
0,307
0,235
0,316
0,398
0,288
0,280
0,207
0,418
0,243
0,287
0,478
0,364
0,519
0,757
0,628
0,647
0,520
0,558
0,603
0,680

0,529

Tubo

225
225
225
225
225
225
225
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154
154

154

d50

2,82
2,82
2,82
4,73
4,73
4,73
4,73
0,93
0,93
0,93
0,93
0,93
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
0,93
0,93
0,93
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20

4,20

k

0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,002
0,0018
0,0031
0,0048
0,0027
0,0033
0,0026
0,0026
0,0027
0,0035
0,0018
0,0022
0,0022
0,0046
0,0046
0,0037
0,0025
0,0022
0,0048
0,0033
0,0049
0,0050
0,0049
0,0032
0,0036
0,0049
0,0043
0,0048
0,0012
0,0023
0,0024
0,0035
0,0027
0,0022
0,0021

0,0042

Cv

63,90
56,60
55,64
26,21
69,88
77,99
64,47
52,00
249,00
426,00
147,00
151,00
200,00
113,00
186,00
309,00
167,00
167,00
164,00
268,00
205,00
285,00
163,00
212,00
1014,00
822,00
1260,00
1450,00
1237,00
734,00
1221,00
1258,00
1382,00
296,00
38,00
82,00
115,00
291,00
155,00
121,00
138,00

373,00

Rh (m)

adm.

Bed
Shear
Stress

0,03
0,03
0,03
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,06
0,13
0,04
0,09
0,02
0,01
0,03
0,04
0,02
0,02
0,01
0,03
0,03
0,02
0,01
0,01
0,03
0,01
0,02
0,02
0,02
0,01
0,01
0,02
0,02
0,13
0,04
0,07
0,03
0,05
0,04
0,03
0,01

0,03

Re*

98,26
102,41
103,55
149,03
159,39
164,81
171,77
15,63
28,49
40,42
23,16
34,11
51,84
39,98
60,10
73,18
54,34
55,38
126,11
175,02
181,92
143,68
102,64
111,74
178,99
130,35
157,96
136,33
247,82
160,07
185,59
255,22
224,01
41,69
21,49
29,69
66,10
77,04
67,94
61,60
128,63

177,28

0,035
0,036
0,037
0,032
0,034
0,035
0,036
0,017
0,031
0,043
0,025
0,037
0,026
0,020
0,030
0,037
0,027
0,028
0,030
0,042
0,043
0,034
0,024
0,027
0,043
0,031
0,038
0,032
0,043
0,028
0,033
0,045
0,039
0,045
0,023
0,032
0,033
0,039
0,034
0,031
0,031

0,042

158



Autor

AB GHANI - SMOOTH RIGID BED 305mm

y/D

0,537
0,582
0,738
0,556
0,211
0,292
0,357
0,405
0,445
0,498
0,210
0,230
0,244
0,293
0,340
0,341
0,358
0,404
0,455
0,497
0,265
0,295
0,342
0,342
0,344
0,360
0,428
0,512
0,232
0,265
0,274
0,296
0,330
0,340
0,342
0,349
0,388
0,459
0,509
0,234
0,244

0,267

Tubo

154
154
154
154
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305

305

d50

4,20
5,70
5,70
5,70
0,46
0,46
0,46
0,46
0,46
0,46
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70

5,70

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,0038
0,0053
0,0023
0,0032
0,0034
0,0053
0,0015
0,0011
0,0023
0,0006
0,0035
0,0033
0,0020
0,0053
0,0044
0,0031
0,0015
0,0011
0,0012
0,0006
0,0037
0,0051
0,0031
0,0007
0,0021
0,0015
0,0008
0,0007
0,0033
0,0037
0,0040
0,0053
0,0014
0,0007
0,0032
0,0044
0,0008
0,0012
0,0007
0,0033
0,0020

0,0037

Cv

168,00
1415,00
369,00
989,00
197,00
730,00
79,00
27,00
168,00
8,00
222,00
232,00
80,00
734,00
388,00
183,00
88,00
38,00
27,00
13,00
294,00
503,00
202,00
12,00
121,00
70,00
33,00
9,00
394,00
461,00
486,00
997,00
43,00
7,00
308,00
903,00
14,00
52,00
17,00
418,00
196,00

566,00

Rh (m)

0,04

adm.

Bed
Shear
Stress

0,02
0,03
0,01
0,02
0,20
0,42
0,14
0,11
0,24
0,07
0,09
0,10
0,06
0,20
0,19
0,13
0,07
0,05
0,06
0,03
0,06
0,09
0,07
0,01
0,04
0,03
0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,05
0,01
0,01
0,03
0,04
0,01
0,01
0,01
0,02
0,01

0,02

Re*

169,25
273,81
186,19
212,31
17,60
25,87
15,04
13,16
19,58
10,40
37,44
38,09
30,60
54,51
53,15
44,31
31,43
27,74
30,22
22,15
88,97
110,32
92,21
43,18
75,72
64,91
50,55
48,89
165,19
186,67
198,84
236,92
128,14
93,44
194,70
232,29
98,94
129,94
99,81
225,12
179,97

254,99

0,040
0,048
0,033
0,037
0,038
0,056
0,033
0,029
0,043
0,023
0,039
0,039
0,032
0,056
0,055
0,046
0,032
0,029
0,031
0,023
0,044
0,055
0,046
0,022
0,038
0,032
0,025
0,024
0,039
0,044
0,047
0,056
0,031
0,022
0,046
0,055
0,024
0,031
0,024
0,039
0,032

0,045

159



Autor

y/D

0,299
0,343
0,347
0,349
0,361
0,429
0,489
0,212
0,269
0,295
0,362
0,406
0,406
0,446
0,491
0,497
0,550
0,592
0,639
0,755
0,551
0,603
0,637
0,710
0,758
0,805
0,526
0,556
0,578
0,632
0,640
0,717
0,756
0,526
0,563
0,599
0,674
0,709
0,756
0,803
0,524

0,554

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305

305

d50

5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
0,46
0,46
0,46
0,46
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70

5,70

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,0049
0,0031
0,0020
0,0047
0,0014
0,0008
0,0011
0,0034
0,0037
0,0051
0,0015
0,0044
0,0011
0,0023
0,0011
0,0006
0,0011
0,0016
0,0008
0,0008
0,0010
0,0016
0,0008
0,0006
0,0008
0,0006
0,0013
0,0014
0,0010
0,0006
0,0008
0,0006
0,0008
0,0013
0,0012
0,0016
0,0008
0,0006
0,0008
0,0006
0,0013

0,0014

Cv

1183,00
374,00
298,00
1190,00
93,00
44,00
57,00
647,00
755,00
1280,00
144,00
1128,00
63,00
316,00
68,00
0,76
19,00
43,00
6,00
5,40
25,00
50,00
13,00
5,70
10,00
3,50
53,00
51,00
36,00
4,00
13,00
7,00
14,00
80,00
66,00
75,00
37,00
8,80

17,00

Rh (m)

adm.

Bed
Shear
Stress

0,03
0,02
0,02
0,03
0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,02
0,01
0,02
0,01
0,01
0,01
0,00
0,12
0,19
0,09
0,10
0,05
0,09
0,04
0,04
0,05
0,04
0,03
0,04
0,03
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,01
0,02
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01

0,01

Re*

310,14
261,50
213,56
322,88
181,02
144,71
170,17
317,99
373,74
456,09
271,93
478,11
238,17
355,87
245,08
188,22
14,03
17,09
12,15
12,73
28,49
36,46
25,63
23,16
26,18
23,11
65,63
69,26
59,23
47,85
52,73
47,40
54,77
137,56
133,11
155,82
112,43
99,99
112,60
100,31
189,66

199,62

0,054
0,046
0,037
0,057
0,032
0,025
0,030
0,038
0,045
0,055
0,033
0,058
0,029
0,043
0,030
0,023
0,030
0,037
0,026
0,028
0,029
0,038
0,026
0,024
0,027
0,024
0,033
0,035
0,030
0,024
0,026
0,024
0,027
0,033
0,032
0,037
0,027
0,024
0,027
0,024
0,033

0,035

160



Autor

AB GHANI - 305mm,
rugosidade equivalente a

AB GHANI - SMOOTH RIGID BED 450mm

N AR

y/D

0,578
0,637
0,676
0,756
0,526
0,556
0,580
0,674
0,758
0,497
0,503
0,496
0,500
0,497
0,498
0,495
0,500
0,509
0,498
0,500
0,497
0,494
0,497
0,500
0,499
0,495
0,499
0,747
0,749
0,750
0,747
0,750
0,749
0,746
0,744
0,745
0,238
0,486
0,390
0,346
0,270

0,302

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
450
305
305
305
305
305

305

d50

5,70
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97

0,97

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50

0,50

0,0011
0,0008
0,0007
0,0008
0,0013
0,0015
0,0010
0,0008
0,0008
0,0007
0,0012
0,0020
0,0005
0,0010
0,0012
0,0016
0,0020
0,0020
0,0010
0,0005
0,0007
0,0031
0,0011
0,0013
0,0006
0,0008
0,0012
0,0004
0,0008
0,0010
0,0011
0,0005
0,0008
0,0007
0,0011
0,0008
0,0055
0,0012
0,0018
0,0027
0,0052

0,0052

Cv

60,00
20,00
28,00
20,00
105,00
85,00
88,00
30,00
24,00
5,00
13,00
22,00

4,00

14,00
7,00
320,00
14,00
49,00
125,00
262,00

379,00

Rh (m)

adm.

Bed
Shear
Stress

0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,07
0,12
0,21
0,05
0,10
0,12
0,17
0,21
0,21
0,10
0,05
0,07
0,32
0,11
0,14
0,06
0,09
0,13
0,05
0,09
0,12
0,13
0,06
0,10
0,08
0,13
0,09
0,17
0,06
0,09
0,12
0,18

0,20

Re*

172,15
150,44
142,88
153,88
271,88
296,29
248,84
220,67
227,53
20,63
27,22
35,49
17,31
24,81
27,39
31,78
35,36
35,57
24,85
17,88
21,20
43,77
25,80
28,81
19,00
22,69
27,89
16,95
22,89
26,90
27,55
18,62
23,98
21,57
27,76
23,22
50,09
29,88
35,59
41,56
51,59

54,84

0,030
0,026
0,025
0,027
0,033
0,036
0,030
0,027
0,027
0,029
0,038
0,049
0,024
0,034
0,038
0,044
0,049
0,049
0,035
0,025
0,029
0,061
0,036
0,040
0,026
0,032
0,039
0,024
0,032
0,037
0,038
0,026
0,033
0,030
0,039
0,032
0,052
0,031
0,037
0,043
0,053

0,057

161



Autor

y/D

0,291
0,488
0,389
0,348
0,271
0,177
0,366
0,292
0,238
0,198
0,266
0,463
0,485
0,349
0,273
0,179
0,364
0,292
0,241
0,330
0,195
0,267
0,462
0,179
0,303
0,332
0,199
0,270
0,463
0,275
0,181
0,308
0,372
0,677
0,534
0,611
0,563
0,627
0,723
0,771
0,680

0,535

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305

305

d50

2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
2,00

2,00

k

0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50

0,50

0,0032
0,0011
0,0018
0,0027
0,0052
0,0055
0,0045
0,0033
0,0056
0,0052
0,0049
0,0015
0,0012
0,0028
0,0052
0,0055
0,0046
0,0033
0,0056
0,0043
0,0052
0,0049
0,0015
0,0055
0,0053
0,0043
0,0052
0,0049
0,0014
0,0052
0,0055
0,0054
0,0046
0,0007
0,0014
0,0016
0,0010
0,0011
0,0010
0,0008
0,0007

0,0014

Cv

161,00
13,00
61,00

129,00

318,00

318,00

235,00

252,00

437,00

562,00

419,00
37,00
15,00

207,00

542,00

586,00

313,00

254,00

662,00

366,00

617,00

537,00
31,00

745,00

443,00

516,00

867,00

705,00
30,00

765,00

923,00

837,00

583,00

1,00
29,00
30,00
9,00
16,00
11,00

5,00

Rh (m)

0,06
0,05
0,04
0,06

0,04

adm.

Bed
Shear
Stress

0,06
0,03
0,04
0,06
0,09
0,06
0,10
0,03
0,04
0,03
0,04
0,02
0,01
0,03
0,04
0,03
0,05
0,02
0,03
0,03
0,02
0,03
0,01
0,02
0,04
0,02
0,02
0,02
0,01
0,02
0,01
0,02
0,02
0,04
0,08
0,09
0,06
0,06
0,06
0,05
0,02

0,04

Re*

87,48
60,76
72,73
85,91
106,88
88,93
113,66
186,04
217,41
190,60
215,88
143,59
130,48
183,19
224,58
186,80
239,11
250,58
296,86
305,20
257,50
293,62
194,80
254,49
324,28
445,66
379,16
429,64
282,69
445,08
371,64
480,52
477,63
24,17
33,55
35,82
28,51
30,41
28,86
25,81
49,84

69,21

0,044
0,030
0,036
0,043
0,053
0,044
0,057
0,044
0,052
0,045
0,051
0,034
0,031
0,044
0,053
0,044
0,057
0,044
0,052
0,054
0,045
0,052
0,034
0,045
0,057
0,054
0,046
0,052
0,034
0,054
0,045
0,058
0,058
0,025
0,035
0,037
0,029
0,031
0,030
0,027
0,025

0,035

162



Autor

AB GHANI - 305mm, rugosidade equivalente a 1,34

y/D

0,611
0,561
0,628
0,724
0,772
0,530
0,535
0,619
0,564
0,539
0,628
0,526
0,619
0,541
0,600
0,628
0,524
0,516
0,612
0,540
0,593
0,526
0,518
0,243
0,310
0,411
0,510
0,245
0,311
0,410
0,354
0,244
0,310
0,410
0,510
0,353
0,246
0,314
0,411
0,358
0,652

0,764

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305

305

d50

2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
8,30
8,30
8,30
2,00
2,00
2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
8,30
8,30
2,00

2,00

k

0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00

1,00

0,0016
0,0010
0,0011
0,0010
0,0008
0,0020
0,0015
0,0015
0,0010
0,0018
0,0011
0,0023
0,0016
0,0018
0,0014
0,0011
0,0021
0,0024
0,0016
0,0018
0,0014
0,0023
0,0025
0,0056
0,0043
0,0033
0,0030
0,0056
0,0043
0,0033
0,0047
0,0056
0,0044
0,0033
0,0029
0,0048
0,0056
0,0044
0,0033
0,0047
0,0015

0,0013

Cv

36,00
10,00
14,00
14,00
7,00
39,00
45,00
64,00
12,00
84,00
16,00
52,00
71,00
93,00
54,00
19,00
54,00
109,00
69,00
106,00
55,00
50,00
158,00
145,00
109,00
70,00
57,00
246,00
190,00
76,00
215,00
278,00
201,00
138,00
119,00
199,00
323,00
267,00
200,00
403,00
9,00

8,00

Rh (m)

adm.

Bed
Shear
Stress

0,04
0,03
0,03
0,03
0,02
0,05
0,02
0,02
0,01
0,02
0,01
0,03
0,02
0,02
0,01
0,01
0,02
0,02
0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,08
0,08
0,08
0,08
0,04
0,04
0,04
0,05
0,03
0,03
0,03
0,03
0,04
0,02
0,02
0,02
0,02
0,04

0,04

Re*

74,64
59,20
61,31
58,89
53,53
81,71
148,28
153,94
124,64
162,88
131,55
183,94
212,91
219,97
195,75
178,75
238,76
253,42
308,90
327,90
290,46
363,83
375,38
104,80
104,33
99,97
99,70
220,42
219,44
210,21
241,07
299,16
299,22
285,59
281,70
327,71
437,45
437,07
419,08
477,52
73,37

68,83

0,037
0,030
0,031
0,029
0,027
0,041
0,035
0,037
0,030
0,039
0,031
0,044
0,037
0,039
0,034
0,031
0,042
0,044
0,037
0,040
0,035
0,044
0,045
0,052
0,052
0,050
0,050
0,052
0,052
0,050
0,057
0,052
0,052
0,050
0,049
0,057
0,053
0,053
0,050
0,058
0,037

0,034

163



Autor

MAYERLE (1991)

y/D

0,549
0,713
0,548
0,606
0,666
0,711
0,652
0,548
0,666
0,611
0,666
0,184
0,309
0,414
0,250
0,237
0,336
0,546
0,316
0,487
0,414
0,724
0,737
0,211
0,191
0,303
0,309
0,375
0,421
0,257
0,237
0,349
0,553
0,322
0,664
0,507
0,612
0,421
0,763
0,572
0,724

0,211

Tubo

305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
305
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152

152

d50

2,00
2,00
4,20
4,20
4,20
4,20
5,70
5,70
5,70
8,30
8,30
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
0,50
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05
1,05

1,95

k

1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
1,00
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

0,0022
0,0015
0,0021
0,0019
0,0019
0,0016
0,0014
0,0022
0,0019
0,0020
0,0019
0,0039
0,0028
0,0028
0,0046
0,0055
0,0038
0,0028
0,0046
0,0038
0,0055
0,0054
0,0052
0,0027
0,0039
0,0021
0,0027
0,0022
0,0028
0,0047
0,0055
0,0038
0,0028
0,0046
0,0025
0,0039
0,0039
0,0055
0,0039
0,0054
0,0054

0,0027

Cv

27,00
11,00
46,00
58,00
27,00
18,00
7,00
61,00
24,00
43,00
26,00
22,60
21,70
20,40
93,90
141,40
67,70
22,00
130,80
38,50
102,10
107,90
104,10
35,60
78,10
48,20
65,80
61,60
95,30
191,30
325,70
136,80
137,00
270,90
69,80
176,50
157,20
401,50
160,90
319,90
328,10

71,50

Rh (m)

adm.

Bed
Shear
Stress

0,06
0,04
0,03
0,02
0,03
0,02
0,01
0,02
0,02
0,01
0,01
0,09
0,11
0,13
0,15
0,16
0,16
0,14
0,18
0,19
0,28
0,30
0,29
0,03
0,04
0,04
0,05
0,05
0,06
0,07
0,08
0,08
0,07
0,09
0,07
0,09
0,10
0,12
0,11
0,13
0,14

0,02

Re*

85,77
73,39
178,49
172,48
173,92
158,44
203,71
247,24
233,12
345,48
339,46
13,34
14,73
16,15
17,40
18,06
18,05
17,06
19,05
19,68
23,74
24,54
24,43
24,96
28,84
26,43
30,33
29,56
34,48
36,72
37,82
37,80
35,94
40,15
34,91
41,71
43,53
48,28
44,45
50,27
51,71

46,28

0,043
0,037
0,042
0,041
0,041
0,038
0,036
0,043
0,041
0,042
0,041
0,027
0,029
0,032
0,035
0,036
0,036
0,034
0,038
0,039
0,047
0,049
0,049
0,024
0,027
0,025
0,029
0,028
0,033
0,035
0,036
0,036
0,034
0,038
0,033
0,040
0,041
0,046
0,042
0,048
0,049

0,024
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Autor

y/D

0,191
0,309
0,382
0,309
0,408
0,257
0,237
0,355
0,553
0,316
0,671
0,507
0,605
0,428
0,757
0,566
0,711
0,349
0,224
0,191
0,303
0,316
0,309
0,382
0,414
0,263
0,237
0,349
0,553
0,322
0,658
0,507
0,612
0,428
0,770
0,579
0,724
0,217
0,191
0,309
0,520

0,388

Tubo

152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152

152

d50

1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
1,95
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
2,56
5,22
5,22
5,22
5,22

5,22

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

V (m/s)

0,42
0,43

0,49

So

0,0038
0,0022
0,0022
0,0028
0,0028
0,0046
0,0055
0,0038
0,0028
0,0046
0,0025
0,0039
0,0039
0,0054
0,0039
0,0054
0,0055
0,0014
0,0027
0,0038
0,0021
0,0021
0,0027
0,0022
0,0028
0,0047
0,0055
0,0038
0,0028
0,0046
0,0024
0,0038
0,0039
0,0054
0,0040
0,0053
0,0054
0,0027
0,0039
0,0021
0,0017

0,0022

Cv

174,70
59,60
68,00
77,00
116,50
247,50
445,60
178,70
90,40
344,40
77,20
154,10
176,10
353,70
167,60
310,10
308,40
42,80
178,80
420,70
112,00
149,10
206,20
167,10
271,00
639,50
673,40
380,30
271,80
638,70
175,30
367,00
333,90
935,10
326,10
633,50
449,80
115,50
341,60
132,50
87,30

175,90

Rh (m)

adm.

Bed
Shear
Stress

0,02
0,02
0,03
0,03
0,03
0,04
0,04
0,04
0,04
0,05
0,04
0,05
0,05
0,07
0,06
0,07
0,08
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,03
0,03
0,03
0,04
0,03
0,04
0,04
0,05
0,04
0,05
0,06
0,01
0,01
0,01
0,01

0,01

Re*

51,98
50,92
54,83
57,45
63,20
68,09
72,15
71,46
66,80
74,35
64,91

77,41

79,70
89,19
82,41

93,59
96,64
54,92
62,32
70,18
64,76
66,18
75,15
71,41

83,69
89,62
92,13
92,15
87,15
99,42
83,45
101,55
106,40
116,33
109,01
122,11
127,17
127,14
143,37
135,52
137,35

148,96

0,027
0,026
0,028
0,029
0,032
0,035
0,037
0,037
0,034
0,038
0,033
0,040
0,041
0,046
0,042
0,048
0,050
0,021
0,024
0,027
0,025
0,026
0,029
0,028
0,033
0,035
0,036
0,036
0,034
0,039
0,033
0,040
0,042
0,045
0,043
0,048
0,050
0,024
0,027
0,026
0,026

0,029

165



Autor

y/D

0,309
0,421
0,230
0,263
0,342
0,553
0,658
0,322
0,500
0,618
0,428
0,586
0,316
0,309
0,428
0,414
0,270
0,263
0,237
0,237
0,355
0,349
0,566
0,671
0,329
0,500
0,618
0,612
0,441
0,447
0,803
0,586

0,763

Tubo

152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152
152

d50

5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
5,22
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74
8,74

8,74

k

0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35
0,35

0,35

So

0,0027
0,0027
0,0056
0,0047
0,0039
0,0027
0,0025
0,0046
0,0039
0,0039
0,0055
0,0055
0,0027
0,0027
0,0027
0,0027
0,0047
0,0047
0,0056
0,0056
0,0039
0,0038
0,0028
0,0026
0,0047
0,0039
0,0039
0,0039
0,0055
0,0055
0,0040
0,0055

0,0055

Cv

165,80
249,30
766,20
679,00
389,10
238,60
165,90
674,10
359,70
344,80
648,90
484,80
174,20
188,70
415,40
271,80
1174,00
858,30
667,00
777,90
668,50
515,80
296,40
171,40
1003,00
406,90
546,50
482,90
999,30
1275,00
421,20
844,30

635,30

Rh (m)

adm.

Bed
Shear
Stress

0,01
0,01
0,02
0,01
0,02
0,01
0,01
0,02
0,02
0,02
0,03
0,03
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,01
0,02
0,02
0,01
0,02

0,02

Re*

153,38
169,57
189,28
183,13
188,83
177,38
173,86
203,72
208,25
216,51
240,94
255,74
256,48
254,93
284,22
283,89
314,50
306,45
316,24
316,10
321,52
315,84
301,39
295,27
341,56
347,78
362,74
361,15
405,63
406,20
370,68
426,06

438,69

0,029
0,032
0,036
0,035
0,036
0,034
0,033
0,039
0,040
0,041
0,046
0,049
0,029
0,029
0,033
0,032
0,036
0,035
0,036
0,036
0,037
0,036
0,034
0,034
0,039
0,040
0,042
0,041
0,046
0,046
0,042
0,049

0,050
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