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RESUMO

Essencialmente, a propagagdo de vazdes € um problema de escoamento ndo-permanente
em canais, equacionado por Barré de Saint-Venant em 1871 através de um sistema de duas
equagoes diferenciais parciais que levam o seu nome. No caso de cheias naturais em rios, certos
termos das equacOes de Saint-Venant podem ser negligenciados. Além disso, uma das equagdes €
freqiientemente substituida por relagdes puramente empiricas o que simplifica o método e reduz
sobremaneira a quantidade de dados necessarios. Modelos de propagagdo que seguem esta linha,
isto €, usam apenas a equacio da continuidade e uma relagdo empirica entre armazenamento e
vazdes, sdo denominados modelos hidrolégicos. J4 os modelos que utilizam as duas equagdes de
Saint-Venant completas (equag@o da conservagdo de massa ¢ da quantidade de movimento) sdo
denominados modelos hidrodindmicos. Nos dltimos anos um novo tipo de enfoque tem sido dado
a problemas que envolvem fendmenos complexos ¢ de dificil modelagem - o uso de Redes
Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks — ANN). Redes neurais artificiais podem ser
entendidas como uma reunido de vérias unidades de processamento distribuidas e
interconectadas, cujo funcionamento € inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes.
Essa rede de elementos tem a capacidade de armazenar informagdes e aprender com o ambiente
em que estd situado. O principal objetivo desse trabalho € verificar a aplicabilidade de modelos
hidrolégicos e redes neurais artificiais na propagacdo de vazdes em rios. S&o, para isso, revisados
os conceitos basicos do fendmeno da propagagdo de vazdes, sua formulagdo matemadtica, e
analisados modelos hidrolégicos usuais, redes neurais € um modelo hidraulico completo. Através
dos resultados obtidos verificar-se-a se o uso de modelos hidrolégicos simples e de redes neurais
artificiais, fornecem resultados suficientemente precisos e confidveis a ponto de serem utilizados
em problemas reais de propagacdo de vazdes em rios. Os resultados obtidos indicam que as
diferengas encontradas, nas comparagdes entre modelos hidrodindmicos, hidrolégicos e redes
neurais, sdo pequenas. Porém para todos os modelos € necessario que se disponha de uma
estimativa razoavelmente precisa da vazdo incremental ao trecho estudado, sempre que esta seja

significativa.
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ABSTRACT

Flow routing is essentially a problem of unsteady flow in open channels, with the
purpose of predicting the magnitude, and shape of a flood wave as a function of time and space
along a watercourse. In 1871, Barré de Saint Venant derived the basic equations for one
dimensional analysis of gradually varied unsteady flow in open channels. However, during
almost 100 years owing to the mathematical complexity of the Saint Venant equations,
simplifications were necessary to obtain solutions for practical problems. This resulted in the
development of many simplified flow routing methods. Two general approaches are commonly
used: hydrologic methods, based on mass conservation and empirical relations between storage
and flow; and hydraulic methods, based on the principles of mass and momentum conservation.
Recently, a new approach called Artificial Neural Networks — ANN have been successfully used
in hydrology related areas such as rainfall-runoff modeling, streamflow forecasting, water quality
and hydrologic time series. An ANN is a massive parallel-distributed information processing
system that has certain performance characteristics resembling biological neural networks of the
human brain. The main purpose of this dissertation is verify the aplicability of some simple
hydrologic models, hydraulic models and ANN for the routing of natural floods at Iguacu river.
The results show that much more detailed models, such as a complete hydrodynamic model
(DAMBREAK), are only slighly better than some classical hydrologic models using a very
simplified approach and very few field data. However, an accurate estimate of the lateral inflow

is crucial for all models in order to get reliable results.
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1 INTRODUCAO

1.1 GENERALIDADES

Denomina-se propagagdo de vazdes todo procedimento matematico cuja finalidade é
determinar a vazdo em um rio, canal, lago ou reservatério, como fun¢do do espago e do
tempo. Essencialmente, a propagacdo de vazdes € um problema de escoamento ndo-
permanente em canais, equacionado por Barré de Saint-Venant em 1871 através de um

sistema de duas equagdes diferenciais parciais que levam o seu nome.

Embora o escoamento de um fluido seja um fendmeno tridimensional, a propagacao
de vazdes pode ser tratada de forma unidimensional se existir uma dire¢do preponderante do
escoamento, que permite definir segdes tais que os vetores velocidade sejam todos
perpendiculares ao plano dessas se¢des, denominadas segles transversais. Neste caso, 0s
efeitos que a distribui¢do de velocidades exerce sobre a quantidade de movimento e sobre a
energia cinética do fluido que escoa, pode ser levado em conta através do uso da velocidade
média e de coeficientes corretores. Este procedimento é comum no caso de propagacio de

vazdes em rios ou canais.

Do ponto de vista prético, a propagacdo de vazdes € importante em uma série de
aplicagdes que incluem rupturas de barragens, operacdo de comportas, 0 caminhamento de

cheias naturais em rios, lagos ou reservatérios, previsdo de vazdes, e o preenchimento de

falhas em séries temporais de vazdes.

O caminhamento de cheias, é ilustrado pela figura 1.1, que descreve a situa¢do onde
conhecido o hidrograma de vazdes afluentes (Q,) a um certo trecho de rio, determina-se o
correspondente hidrograma de vazdes efluentes (Qp). Esta € a principal aplicagéo hidroldgica

da propagacao de vazoes.



Figura 1.1 - Propagagdo de vazdes

Vaziio (m'/s)




Quando entre duas se¢des existe contribuigdo em percurso ou em forma de canal que
contribui ao curso principal, essa vazdo incremental deve ser estimada com razoavel precisio

para ndo se correr 0 risco de cometer erros grosseiros na propagacao de vazdes.

No caso de cheias naturais em rios, certos termos das equacgdes de Saint-Venant
podem ser negligenciados. Além disso, uma das equagdes € freqlientemente substituida por
relagdes puramente empiricas o que simplifica 0 método e reduz sobremaneira a quantidade
de dados necessérios. Modelos de propagagdo que seguem esta linha, isto €, usam apenas a
equacdo de Saint-Venant que traduz a conservacgio de massa (equagéo da continuidade) e uma
relagdo empirica entre armazenamento e vazdes, sdo denominados modelos hidrolégicos. J4
os modelos que utilizam as duas equacgdes de Saint-Venant (equagdo da conservagido de massa
e da quantidade de movimento) sdo denominados modelos hidrodindmicos. Evidentemente os
modelos hidrodindmicos se assemelham mais a verdade fisica e os seus resultados sdo, muitas
vezes, aceitos como exatos a menos de incertezas nos dados de entrada do modelo e

aproximag0es devidas a discretizagdo da geometria.

Nos dltimos anos um novo tipo de enfoque tem sido dado a problemas que envolvem
fendmenos complexos e de dificil modelagem - o uso de Redes Neurais Artificiais (Artificial
Neural Networks — ANN). Redes neurais artificiais podem ser entendidas como uma reunido
de vérias unidades de processamento distribuidas e interconectadas, cujo funcionamento €
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes. Essa rede de elementos tem a

capacidade de armazenar informag&es e aprender com o ambiente em que esté situado.

Redes neurais artificiais tém sido utilizadas principalmente em problemas onde a
relag@o entre varidveis ndo € totalmente conhecida, em problemas de dificil modelagem, onde
pequenas alteragdes nos dados de entrada ndo produzem grandes mudangas nos resultados, €
também em problemas onde uma grande quantidade de dados esteja disponivel para
aprendizado ou simulagdo. Talvez a grande vantagem do uso de redes neurais € a
possibilidade de modelar um fendmeno fisico sem conhecer a teoria intrinseca ao problema.

Sido por essa caracteristica também chamadas de Free Models.



Alguns assuntos onde estdo sendo pesquisados o uso e aplicadas as redes neurais
artificiais sdo: reconhecimento de vozes, reconhecimento de caracteres, engenharia elétrica,
problemas relativos ao meio ambiente, recursos hidricos, engenharia de transportes,

engenharia civil, economia e finangas.

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

O principal objetivo desse trabalho € verificar a aplicabilidade de modelos
hidrolégicos e redes neurais artificiais na propagacdo de vazdes em rios. S3o, para isso,
revisados os conceitos basicos do fendmeno da propagacdo de vazdes, sua formulagdo
matemadtica, e analisados modelos hidrolégicos usuais, redes neurais e um modelo
hidrodindmico completo. Através dos resultados obtidos verificar-se-a se o uso de modelos
“hidrolégicos simples e de redes neurais artificiais fornecem resultados suficientemente
precisos e confidveis a ponto de serem utilizados em problemas reais de propagacio de vazdes
em rios. No caso das redes neurais também serdo avaliadas suas limitagdes em virtude da néo

necessidade do conhecimento da teoria intrinseca ao fendmeno.

Nio se pretende neste trabalho esgotar o assunto relativo a propagagdo de vazdes em
rios, mas sim comparar alguns modelos hidrolégicos classicos € uma nova técnica (redes
neurais) com um modelo hidrodindmico completo (considerado a representagdo mais precisa
do fendmeno), além de discutir os conceitos subjacentes e sua aplicabilidade nesse ramo da
hidrologia. Novas pesquisas poderdo ser realizadas abordando aspectos nio tratados ou ndo

aprofundados nesse trabalho.

Como motiva¢do do trabalho vale citar a discussdo entre Gill e Meehan (MEEHAN,
1979; GILL, 1979). Meehan, em uma discussdo de um artigo escrito por Gill que trata do
método de Muskingum, questiona alguns pontos do artigo e conclui dizendo nio entender
porque ainda se fazem tentativas de melhoria no método de Muskingum. Segundo Meehan, o
método de Muskingum serve apenas como introdug@o ao problema de propagacdo de vazoes a

alunos, e que novos modelos computacionais mais completos ja tomaram conta do espago que



um dia foi do método de Muskingum. Gill comenta que acha desagradavel o comentério de
Meehan e ndo concorda com ele. O que tem acontecido, segundo Gill, é o uso de forma
errdnea do método. Ele acredita que o método ¢ eficaz e ainda € capaz de produzir bons
resultados conforme varios trabathos demonstram. Neste trabalho s3o apresentados algumas
vantagens do método de Muskingum cujo principal mérito é o fato de nfio necessitar de
extensos trabalhos de campo (levantamento de se¢des, transporte de cotas, etc.) necessarios a
aplicagdo dos modelos hidrodindmicos completos. Particularmente no Brasil, onde a
disponibilidade de dados topogréficos precisos € ainda bastante precéria, esta vantagem pode
ser significativa. A simplicidade computacional, sem ddvida, deixou de ser uma vantagem

devido ao desenvolvimento extraordinario dos computadores nos tltimos 15 anos.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO
O presente trabalho est4 dividido em 8 capitulos, incluindo-se esta introdugao.

O capitulo 2 descreve o fendmeno da propagacdo de vazdes em rios. E apresentada a
conceituagdo tedrica e a dedugiio do sistema de equagdes que descrevem matematicamente 0s

escoamentos ndo-permanentes unidimensionais em canais.

O capitulo 3 ¢é dedicado a classificagdo dos modelos de propagagido entre
hidrol6gicos e hidrodindmicos, as simplificagdes envolvidas em cada um deles, suas

ramificagdes e derivagoes.

No capitulo 4 sdo apresentados os modelos hidrolégicos de propagagdo de vazdes,

sua conceituacio, equagdes e propriedades.
O capitulo 5 apresenta o modelo hidrodindmico de propagagdo de vazdes DAMBRK.

O capitulo 6 versa sobre redes neurais artificiais. Sua conceituagdo, histérico,

conceitos basicos, regras e algoritmos de aprendizado.



No capitulo 7 sdo mostrados os resultados da aplicacdo de metodologias
convencionais, isto €, modelos hidrolégicos e hidrodindmicos e os obtidos pelas redes neurais.
Os resultados sdo comparados através de parimetros estatisticos e através da forma dos

hidrogramas resultantes.

Finalmente, no capitulo 8 sdo apresentadas as principais conclusdes obtidas, e as

recomendacdes e sugestdes para pesquisas futuras no mesmo tema.



2 ESCOAMENTO NAO-PERMANENTE

As equagdes desenvolvidas por Barré de Saint-Venant em 1871 descrevem
matematicamente 0s escoamentos ndo-permanentes unidimensionais incompressiveis e de

uma unica fase em canais. Esse sistema de equagdes compreende:

e Equacgdo da Continuidade, que exprime a conservagao de massa.

¢ Equagdo da Quantidade de Movimento, que traduz a 2° lei de Newton.

Para a dedugdo destas equagdes, apresentada a seguir, assumem-se as seguintes

hipéteses (CHAUDHRY, 1993):

1) Escoamento unidimensional;

i1) Fluido incompressivel e homogéneo;

iii) Escoamento gradualmente variado (distribui¢@o hidrostatica de pressoes, ou seja,
aceleracdes verticais negligenciadas);

iv) Declividade do fundo do canal pequena;

v) Leito do canal fixo e impermedvel;

vi) Perdas de carga causadas pela resisténcia ao escoamento descritas por expressoes

vélidas para movimento uniforme, como Chézy e Manning.

2.1 EQUACAO DA CONTINUIDADE

A equagio da continuidade, para um volume de controle na sua forma integral pode

ser escrita como (CHOW, MAIDMENT e MAYS, 1988):

Oz%_[[jpdV+}[{pV.dA 2.1)

onde:




p = densidade do fluido;

Y = volume;
V = vetor velocidade;

dA = vetor drea elementar com dire¢do normal a superficie.

Considerando um volume de controle, mostrado na figura 2.1, de comprimento dx em

um canal, a entrada para o volume de controle pode ser expressa como:

[[ P V.dA = —p(Q + qdx) 2.2)

onde:

g = vazao especifica de contribui¢ao lateral,
dx = elemento de comprimento;
P, 0, dA eV ji definidos anteriormente.

O sinal negativo resulta do dngulo aplicado no produto escalar V.dA.

Com as mesmas consideracdes, a saida do volume de controle € expressa por:

{ 2] pV.dA = p(Q+%dx) (2.3)

onde L ¢ a taxa de variagdo da vaz&o com a distancia, e demais termos ja definidos.

Considerando o termo da equagdo (2.1):

sl



e que:
dV = Adx (2.5)

onde:
dV = elemento de volume;

A = drea transversal média.

A taxa de variacdo da massa armazenada no volume de controle pode entdo ser

€xpressa como:

d _ B(pAdx)
Z”Ipd‘v’—————-———d (2.6)

Substituindo as equagdes (2.2), (2.3) e (2.6) em (2.1), resulta em:

O(pAdx)

~ —p(Q+qu)+p(Q +%dx)=0 @.7)

Figura 2.1 - Trecho de canal (equag@o da continuidade)

ox >

T
12
Y
1
y
% Q+9Q.dx

N
Y

dx
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Assumindo a densidade do fluido constante (fluido incompressivel) a equagdo (2.7) é

simplificada, eliminando os termos o e dx, resultando na forma conservativa da equagio da

continuidade, vélida para canais prisméticos ou n3o-prismaticos.
= L _g=0 2.8
Z 4 (2.8)

Para um canal de se¢fio retangular com contribuicdo lateral nula, largura b,
profundidade y e velocidade V resulta A=by e Q = byV, que substituidos em (2.8) conduzem a
equag@o da continuidade por unidade de largura (b = 1) com varidveis dependentes V e y ao

invésde Qe A.

oWy & _, (2.9)
& a

Efetuando a derivada do produto Vy obtém-se a forma nao-conservativa da equagio

da continuidade:

N 2.10)
& & a
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2.2 EQUACAO DA QUANTIDADE DE MOVIMENTO

A segunda equagdo de Saint-Venant € baseada na lei da conservagdo de momento. A
conservagdo de momento € dada pela segunda lei de Newton, ou seja, a soma das forgas que
atuam no corpo de 4gua € igual a taxa de variagdo da quantidade de movimento armazenado
no volume de contfole mais o fluxo da quantidade de movimento através da superficie de

controle (KAVISKI, 1995). Ela pode ser expressa da seguinte maneira:

ZF=%j”VpdV+HVpV.dA @2.11)

onde ZF representa o somatério das forgas atuantes, e demais termos jé definidos.

As forgas atuantes no volume de controle, mostrado na figura 2.2, consideradas sdo:

1) Gravidade - F;
i1) Resisténcia - Fy;
ii1) Aceleragdes longitudinais (Contragdo/Expansio) - F,;

iv) Pressdo - F,.
D> F=F,+F,+F,+F, (2.12)

Alguns autores ainda consideram um termo devido a tensfo exercida pelo vento. Essa

for¢a em canais € relativamente pequena e nao serd considerada nesse trabalho.

A forga devido a a¢do da gravidade, Fy, € a componente na dire¢do do escoamento do

peso da 4gua no volume de controle (Adx).

F,=pgAdx send (2.13)




Figura 2.2 - Trecho de canal (equagdo da quantidade de movimento)

S

SECAO TRANSVERSAL

12
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Porém, desde que o angulo & entre o fundo do canal e o eixo horizontal seja

pequeno, assume-se que:

logo,

F,=pgAS,dx

(2.14)

(2.15)

A forga devido a resisténcia do contorno sélido do volume de controle, F,, pode ser

escrita como:
F, = —7,Pdx

a

Por outro lado sabe-se que:

To =MR,S, = pg(A/P)S,

logo,

F, = —pgASfdx

onde:

7,= tensdo tangencial no contorno;

P = perimetro molhado;
R), = raio hidraulico;

A = area;

S,= declividade da linha de energia (perda de carga unitéria).

(2.16)

(2.17)

(2.18)
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A forga de resisténcia que corresponde a perda de energia causada por voértices

produzidos na presenga de contrag@o ou expansdo abrupta (perda de carga localizada), F,, é

dada por:
F, = -pgAS, dx (2.19)
onde S, € a declividade da linha de energia equivalente a perda de carga localizada, dada por:

_K, 5Q/ 4P
2g X

S (2.20)

e

onde K, é um coeficiente de contrag@o ou expansdo adimensional.
A forca de pressdo, F,, é estimada considerando uma distribuigdo de pressdes
hidrostatica, o que € razodvel para escoamentos gradualmente variados e com baixas

declividades. As for¢as de pressdo atuam nos limites do volume de controle (lado esquerdo e

direito) e também nas margens, conforme mostrado na figura 2.2.

F,=F,-F,+F, 2.21)

A forga exercida no lado esquerdo do volume de controle é dada por:

E, =|pgly—w)bdw (2.22)

O ey

A forga exercida no lado direito do volume de controle € dada por:

A,
de= F +—@C——dx (223)

onde:
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oF,,
12,3

¥y y
%% b
= —bdw + —-w)—dw 2.24
{ P J PRl =W (224)
Da figura 2.2, estima-se a 4rea de um se¢do transversal como:

y
A= j bdw (2.25)
0

que substituida na equacio (2.24) resulta em:

F & 7 b
—P = peAZ + —w)—=d 2.26
» o4 » {pg(y w)—dw (2.26)

A forga exercida pelas margens € dada por:

F, = [ [ pe(y- w)%dw:ldx (2.27)
0

substituindo a equagao (2.23) na equagio (2.21), resulta em:

p pe pe

ok, ok,
F=F, ~|F +—2dc|+F =- ”dx+Fpm (2.28)
X &
uma nova substitui¢do de (2.26) e (2.27) em (2.28), resulta em:
&
F, = —pgAE (2.29)

Utlizando as equagdes (2.15), (2.18), (2.19) e (2.29), a equagdo (2.12) pode ser

escrita como:

Z F = pgASydx — pgAS dx — pgAS,dx — pgA%dx (2.30)
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Os termos da direita da equagdo (2.11), que representam a taxa de variagdo da
quantidade de movimento armazenada no volume de controle e o fluxo da quantidade de

movimento através da superficie de controle, podem ser determinados da seguinte maneira:

A quantidade de movimento, que entra no volume de controle é:

J] VoV.dA == p(pv0 + pr,gax) (231)

onde pfBVQ ¢é a quantidade de movimento que chega na se¢do S1, pfv gdx é a quantidade de
movimento que entra lateralmente e possui uma componente de velocidade v, na diregdo (x).

O termo S € conhecido como coeficiente corretor da quantidade de movimento ou coeficiente

de Boussinesq, expresso pela equagio:

vidA (2.32)

F=yeg

onde:
V = velocidade média;
v = velocidade em um elemento de 4rea;

A = area.

A quantidade de movimento que deixa o volume de controle € expressa por:
j j VpV.dA p{ﬂVQ + ) AV Q) J (2.33)

A variagdo da quantidade de movimento da superficie de controle é a soma das

equagoes (2.31) e (2.33):
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”V/OV dA = p[AVO + Bv_qdx]+ p[ﬂVQ L opve) (ﬂVQ) }
3 (2.34)
g 201,

A variag@o da quantidade de movimento armazenada no volume de controle pode ser

determinada por:
d _ A
;’;J;{JVpdV =p—dv (2.35)
Substituindo (2.30), (2.34) e (2.35) em (2.11) resulta em:

PgASdx — pgAS ;dx — pgAS,dx — pgA%dx

_ _aApVO) 2%
p{ﬂvx — }dx+pddx (2.36)

Dividindo por pdx, substituindo V por Q/A e rearranjando obtém-se a equagdo da

quantidade de movimento na forma conservativa:

460 14) roa(2

2 P dc—SO+Sf+Sej—ﬂqvx:O (2.37)

Uma nova modificag@o pode ser feita a fim de expressar a equagdo da quantidade de

movimento em fun¢do da cota da superficie livre k (ver figura 2.2):
h=y+z (2.38)

onde z € a elevagio do fundo do canal em relag@o ao nivel do mar.
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A derivada da equagio (2.38) em relagdo a distancia (x) é:

ch & o

T2 = 2.39

& ok Ok ( )
mas,

174

a =-S5, (2.40)
entdo,

o &

—=—-9 2.41

ERPAE (2.41)
resultando em:

0 4B A) h

St TeA S+ By, =0 (2.42)

ou ainda, considerando a equacio (2.37), negligenciando efeitos de contribui¢do lateral, da

contragdo/expansio e considerando = 1,0, obtém-se a forma conservativa da equacio da

quantidade de movimento, mostrada a seguir:

1 12014), & o oy
St e g(S, = Sf)=0 (2.43)

A forma nao-conservativa da equagdo da quantidade de movimento, seguindo 0s

mesmos principios da equagdo da continuidade, pode ser expressa como:

&N N F
v g (S, =S, )=0 2.44
P % T84 8(S,—=5;) (2.44)



3 PROPAGACAO DE VAZOES

3.1 CLASSIFICACAO DE MODELOS

Muitos autores classificam de maneiras diferentes os modelos utilizados na
propagacdo de vazdes. A seguir sdo apresentadas algumas classificagdes que constam nas

principais publicag¢Ges de hidrologia e recursos hidricos.

CHOW (1959), LINSLEY, KOEHLER e PAULHUS (1975), VIESSMAN et al.
(1977), e ROBERSON, CASSIDY ¢ CHAUDHRY (1988) classificam os modelos como
hidréulicos e hidrolégicos. Os modelos hidraulicos baseiam-se nas solu¢des das duas
equagdes de Saint-Venant; os modelos hidrolégicos usam apenas a equagfo da continuidade e

uma relagdo empirica para relacionar armazenamentos e vazdes.

NERC (1975) e RAUDIKIVI (1979), apresentam a seguinte classificac¢@o:

i) Modelos de propagacao hidrolégica;

ii) Modelos de propagacdo baseada na equacdo conveccio-difusdo;

iii) Modelos baseados na solugdo numérica das equagdes de movimento e

continuidade, também conhecidos como propagacgdo hidraulica.

Para CHOW, MAIDMENT e MAYS (1988) e KILLINGTVEIT e SAELTHUN
(1995) os modelos hidrolégicos podem ser considerados como modelos concentrados, ja que
as vazdes sdo calculadas em um Unico local, apenas como fun¢do do tempo. Os modelos
hidraulicos por sua vez sdo modelos distribuidos, no sentido que as vazdes s@o calculadas

como fung¢do do tempo e do espaco.

PONCE (1989) e TUCCI (1993a) classificam os modelos de propagagdo de vazdes
em canais em modelos hidrolégicos baseados no conceito de armazenamento, e hidraulicos
baseados na conservagdo de massa e quantidade de movimento. Para estes autores, os modelos

hidréulicos podem ser subdivididos em tré€s tipos:
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1)  Modelo da onda cinematica;
i) Modelo da onda difusa;

iii)) Modelo da onda dinamica.

A onda dinidmica é o modelo mais completo de escoamento ndo-permanente em
canais para o caso unidimensional. As ondas difusa e cinematica s3o aproximagdes praticas e

convenientes em algumas aplicagdes especificas.

3.2 CONCEITUACAO DE MODELOS

No capitulo 2 foram demonstradas as equagdes de Saint-Venant, que descrevem o0s
escoamentos ndo-permanentes em canais. Matematicamente as equagdes de Saint-Venant sdo
classificadas como equagOes diferenciais parciais quasi-lineares e hiperbdlicas (FABIANI,

1995). A figura 3.1 apresenta um resumo dessas equagdes.

As equagdes de Saint-Venant embora sejam representativas do fendmeno do
escoamento ndo-permanente ndo possuem solugdo analitica geral, a ndo ser para alguns casos
particulares muito simples (HENDERSON, 1966). Conforme o tipo de problema a ser
abordado ou de acordo com o grau de precisdo esperado dos resultados, algumas
simplifica¢Ges podem ser adotadas. Certos termos, que em determinada aplicag@o apresentem
ordens de grandeza muito inferiores aos outros termos da equagdo, podem ser negligenciados.
Essas simplificagdes podem apresentar resultados bastante satisfatérios e préximos aqueles

obtidos com as equagdes completas.

HENDERSON (1966) mostra que, para cheias naturais em rios, a ordem de grandeza

Vv 16V . .
para os termos — ,—— e ——— 530 0,1; 0,03 e 0,01 m/km, respectivamente. A declividade
& g ga

do canal na maioria dos rios naturais varia de 0,1 a 10 m/km, correspondendo respectivamente

arios de planicie e a rios torrenciais de regides acidentadas.
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Figura 3.1 — Equagdes de Saint-Venant

Equacio da Continuidade

—O:Q + —Oﬁ,é =0 Forma conservativa

& A

VQ + yﬂ + 2] =0 Forma ndo-conservativa
ox & a

Equacio da Quantidade de Movimento

2
____+%_§;_(%)+ g%— g(S0 —Sf)= 0  Forma conservativa

N N
E + Vz +g % -8(S,-S,)=0 Forma ndo-conservativa

Onda Cinematica

Onda Difusa

Onda Dinamica

A seguir, descreve-se a conceituacdo basica dos modelos, desde os mais

simplificados até os mais completos, em geral chamados de modelos hidrodindmicos.
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3.2.1 Modelos Hidrolégicos

Para fins dessa dissertagdo, denominam-se modelos hidrolégicos aqueles que
utilizam apenas a equagdo da continuidade das equagdes de Saint-Venant, ¢ uma relagéo

empirica entre vazao e armazenamento no trecho considerado.

Pela sua simplicidade de formulagdo e também pela pouca quantidade de dados
necessarios (hidrogramas de entrada, saida e incremental), os modelos hidrolégicos vem
sendo amplamente utilizados em problemas de propagacao de vazdes, embora nio levern em
consideragdo, de forma explicita, os efeitos de aceleragdes, inércia e resisténcia do

escoamento.

Um modelo hidrolégico classico é o chamado método de Muskingum, que estabelece
uma relagdo linear empirica entre o armazenamento em um trecho de canal e as vazdes
afluentes e defluentes. O método de Muskingum serd detalhado no capitulo 4 dessa

dissertagao.

3.2.2 Modelo da Onda Cinematica

No modelo da onda cinematica, sdo utilizadas a equagdo da continuidade e apenas 0s
termos S, = Sy da equagdo da quantidade de movimento, ou seja, declividade do fundo do

canal igual 2 declividade da linha de energia. Desta forma, os termos de aceleragdes locais ¢

. N v %4 ~ .
convectivas —0'2—+VE e os termos de pressdo e da equagdo da quantidade de

movimento sdo desprezados.

As restri¢cdes a aplicagdo da onda cinemética na propagacdo de vazoes residem no
fato da mesma ndo conseguir reproduzir os efeitos da influéncia de fatores de jusante, como
por exemplo a presenca de lagos, sobre 0 escoamento. Além disso, a onda cinematica nio
reproduz o abatimento da onda a medida que a mesma progride. Em termos praticos o modelo

da onda cinematica apresenta bons resultados em canais de alta declividade (S, > 1m/km)
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como ocorre nas fases iniciais do escoamento superficial (escoamento distribuido e canais

efémeros) ou em rios torrenciais de regides serranas.

A solugdo do modelo da onda cinematica pode ser analitica ou numérica. Na solugo
analitica para canais prismaticos ocorre apenas a translagdo do hidrograma, ji na solugdo
numérica pode haver difusdo (mudanga na magnitude do pico e forma do hidrograma). Essa
difusdo, geralmente referida como difusio numérica, ocorre exclusivamente devido as

aproximagoes dos métodos de solugio e ndo tem nenhuma associagdo com o fendmeno fisico.

Ondas de enchente podem ser consideradas cineméticas se tiverem longa duragdo em
canais de alta declividade. Um critério para a aplicabilidade da onda cinemética foi

desenvolvido por PONCE, LI e SIMONS (1978) e € dado pela seguinte equagao:

1S,V
y

>171 3.1)

onde:

t = periodo da onda de enchente (s);
So= declividade do canal (m/m);

V = velocidade média (m/s);

y = profundidade (m).

WOOLHISER e LIGGETT (1967) também desenvolveram um critério para a

aplicabilidade da onda cinematica através da seguinte expressao:

S,L

> 20 (3.2)
F2y

onde:
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Sp = declividade do canal (m/m);
L = comprimento longitudinal do escoamento (m);

F = nimero de Froude = _V (adimensional) ;

84

y= profundidade média.

TUCCI (1993a) considera que o critério da expressdo (3.1) é mais completo, dado
que leva em conta ndo s6 as caracteristicas do sistema e da profundidade, mas também o

periodo da onda, que € um indicador dos gradientes envolvidos.

3.2.3 Modelo da Onda Difusa

Py O,V“:) modelo da onda difusa, além da equac@o da continuidade € utilizada a equagao da

(E"FVE) de movimento, desprezando os termos de aceleragdo local e convectiva

24 v
(E.FVE) . Por essas caracteristicas, o modelo da onda difusa pode ser utilizado numa

faixa maior de aplicagdes préticas de propagacdo de vazdes quando comparado ao modelo da
onda cinemética. A onda difusa pode ser aplicada a trechos sujeitos a influéncia de jusante
desde que a velocidade ndo sofra variagGes temporais ou espaciais consideraveis, como € 0

caso de cheias naturais em rios de planicie (Sp = 0,1 m/km).

PONCE, LI e SIMONS (1978) apresentam o seguinte critério para a aplicabilidade da

onda difusa:

tSO\/g > 30 (3.3)
y

onde:
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t = periodo da onda de enchente (s);
So = declividade do canal (m/m);
g = constante gravitacional (m/s?);

y = profundidade (m).

3.2.4 Modelos Hidrodindmicos

Os modelos hidrodinamicos, também conhecidos como modelos da onda dindmica,
sd30 o mais precisos e de maior embasamento fisico para a propagagdo de vazdes porém, por
serem muito rico em detalhes, a sua solugdo € mais complexa. Ao contrario da onda
cinemdtica e da onda difusa, a onda dindmica utiliza todos os termos da equagdo da
quantidade de movimento em conjunto com a equagdo da continuidade, ou seja, trabalha com

as equagdes de Saint-Venant completas. Como a solugdo analitica das equagdes de Saint-
Venant s6 ocorre para alguns casos particulares muito simples, normalmente sdo utilizados,

para a resolugdo das equagdes, métodos numéricos como: diferencas finitas, método das

caracteristicas, e elementos finitos.

No método das diferengas finitas, as derivadas parciais das equagdes diferenciais sdo
aproximadas por quocientes de incrementos finitos segundo um esquema de discretizagdes.
Para isso normalmente se usa uma malha de dimensdes finitas fixas no espago e no tempo,
possibilitando o célculo das varidveis e dos seus incrementos para cada instante de tempo
desejado. O método das diferencgas finitas pode ser classificado em esquemas explicitos e
implicitos. Os explicitos sdo aqueles onde a aproximagfo das derivadas espaciais depende
apenas de valores calculados no tempo anterior, € apenas as derivadas temporais envolvem
grandezas (desconhecidas) no tempo futuro. Exemplos de esquemas explicitos sfo os de Lax-
Wendroff e o “Leap-frog”. Os esquemas implicitos sdo aqueles nos quais tanto as derivadas
temporais como as espaciais para um determinado instante de tempo dependem da solugdo
para o tempo futuro. Exemplos dos esquemas implicitos s3o os de Preissman e o de Vasiliev

(KAVISKI, 1995).
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O método das caracteristicas resolve as equagdes diferenciais parciais através da
transformag@o das equagdes de Saint-Venant em equagdes diferenciais ordinarias. Em 1789,
Monge desenvolveu um procedimento grifico para resolugio de equagdes diferenciais parciais
(CHAUDHRY, 1993). Ele chamou esse procedimento de método das caracteristicas.
ABBOTT (1975) apresenta o desenvolvimento deste método as equagdes de Saint-Venant.
Uma das grandes vantagens do método € a facilidade de tratamento das condi¢Ges de contorno
e por isso € freqiientemente utilizado como auxiliar nos outros métodos de resolugdo, como o
das diferengas fintas e o dos elementos finitos. O método das caracteristicas embora bastante
atraente do ponto de vista tedrico é pouco utilizado devido ao fato de ndo se poder usar uma
malha retangular fixa. A soluc@o € obtida ao longo das chamadas linhas caracteristicas e a sua

transposi¢ao para os pontos de interesse envolve interpolagdes adicionais.

O método dos elementos finitos resolve as equagdes de Saint-Venant através de um
~grid de elementos finitos que possibilita tratar diferentes tipos de contorno ao contrario do
método de diferengas finitas, onde o grid usado € quase sempre igualmente espagado no
tempo e perpendicular entre si. Uma das grandes vantagens do método € que o grid pode ser

moldado de acordo com o fenémeno estudado.

No passado, a utiliza¢do de modelos hidrodinamicos na propagacdo de vazdes ficava
quase que descartado devido a restrigdo computacional existente na época. Nos dias de hoje
esse problema nio existe mais. A capacidade de memoéria e de processamento dos
microcomputadores de hoje permite que se desenvolvam pacotes computacionais que
solucionam complexos sistemas de equagdes diferenciais em questio de horas. Talvez a maior
desvantagem dos modelos hidrodindmicos resida na necessidade de levantamentos
topobatimétricos detalhados e precisos na regido a ser estudada. Esses levantamentos sao
caros e demorados e muitas vezes acabam por limitar o uso dos modelos hidrodinamicos, por

comprometerem os prazos ou recursos financeiros disponiveis.



4 MODELOS HIDROLOGICOS DE PROPAGACAO DE VAZOES

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos, equagdes, restri¢des e propriedades dos

modelos hidrolégicos mais comumente empregados na propagagio de vazdes.

4.1 METODO DE MUSKINGUM

O método de propagacio de vazdes de Muskingum foi desenvolvido na década de
trinta por McCarthy, no desenvolvimento de estudos hidrolégicos para a bacia do rio
Muskingum nos Estados Unidos. Este método modela o armazenamento de uma cheia em um
trecho de rio através da combinagdo de prismas e cunhas de armazenamento, conforme

mostrado na figura 4.1.

A cunha de armazenamento resulta de uma variagdo desigual do nivel de dgua ao
longo do trecho. Durante a ascensio de uma onda de cheia, a afluéncia € maior que a
defluéncia, produzindo entdo a cunha de armazenamento. Durante a recessdo, a defluéncia é

maior que a afluéncia diminuindo a cunha de armazenamento.

O prisma de armazenamento € formado pela variag@o simultanea do nivel de dgua ao

longo de todo trecho considerado.

Assumindo que a area da segdo transversal € diretamente proporcional a descarga na
se¢do, o volume do prisma de armazenamento é KQ onde K ¢ um coeficiente de
proporcionalidade. O volume da cunha de armazenamento pode ser expresso como KX(I-Q),

onde X € um fator de ponderagédo variando entre 0 € 0,5 .
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Figura 4.1 - Cunha e prisma de armazenamento em um trecho de canal

\ Cunha de armazenamento
| f =KX(1-Q)

I-Q
Q —————
Q
Prisma de armazenamento
=KQ
O armazenamento total € a soma dos volumes armazenados na cunha e no prisma.
S =K0 + KX(1-Q) (4.1)
onde:

S = armazenamento (m’);

I = afluéncia (m*/s),

O = defluéncia (m’/s);

K = coeficiente de proporcionalidade de armazenamento (s),

X = fator adimensional de ponderagao.

Agrupando os termos em / e () a equagdo (4.1) resulta em:

S=K[XI+(1-X)Q] (4.2)

ou seja, no método de Muskingum o armazenamento € uma fung@o linear das vazdes afluentes

e defluentes.
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O pardmetro K tem dimensdo de tempo e equivale ao tempo de viagem da onda de
cheia ao longo do trecho e portanto é fungdo do comprimento do canal e da velocidade do

escoamento.

O valor de X depende da forma da cunha de armazenamento modelada. Para um dado
evento, existe um valor de X para o qual o valor do armazenamento no hidrograma defluente
calculado corresponde aquele do hidrograma defluente observado. O armazenamento em

cunha atenua o pico e difunde o hidrograma no tempo.

Valores de X maiores que 0,5 produzem ampliagdes do hidrograma, isto €, difusdo
negativa. Para K=At, sendo At um intervalo de tempo, ¢ X=0,5, o hidrograma defluente
possui a mesma forma do hidrograma afluente mas € deslocado de um tempo K. Para X=0, o

método de Muskingum se reduz a propagac@o em reservatorios lineares.

Os valores de armazenamento no tempo j e j+/ podem ser escritos como:

S, = K| X1, + (1- X)Q}] 4.3)

Sj+1 = K[X1j+1 +(1- X)Qj+1] 4.4)
Num intervalo de tempo Af, a variagdo do armazenamento pode ser expressa como:

S. 1_S' = K{[le+1 +(1_ X)Qj+1]_[XIj +(1_ X)Qf]} (45)

J+ J

ds )
Pela equagdo da continuidade o I - Q, a variacdo do armazenamento resulta em:

S, (j+HAt (+har
de: j 1(t)dt — j O(2)dt (4.6)

N JAt JA

]
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Considerando I(t) e Q(t) constantes ao longo do intervalo At, resulta:

S . g = (Ij +211+1)At _ (Q] +2Qj+l) At (47)

J

Substituindo a equagdo (4.5) em (4.7) e fazendo algumas simplifica¢des, resulta a

equagao de propagagdo de vazao do método de Muskingum:

Qj+l =CIIJ+1+C21j+C3Qj 4.8)
onde:
- At -2KX (4.9)
2K(1-X)+ At
- At +2KX (4.10)
2K(1- X)+ At
= 2K(1-X)—- At 4.11)
2K(1- X))+ At

Nas expressoes (4.9), (4.10) e (4.11) é facil verificar que C, +C, +C, =1.

Para o caso de cheias histdricas, se forem disponiveis para o trecho do rio
considerado os hidrogramas de entrada e saida, os valores de K e X podem ser determinados a
partir dessas informagdes. Para tanto € conveniente considerar a seguinte equagdo que pode

ser derivada de (4.5) e (4.7):

. 0,580\(1 ., +1,) (0, +0))] 4.12)

XU, —1)+A=-X)Q,,-Q))
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Ao se plotar os valores calculados do numerador ( AS ) no eixo vertical e os valores
calculados do denominador (incremento de vazdo ponderada) no eixo horizontal, para cada

intervalo de tempo, obtemos os graficos em forma de lago mostrados na figura 4.2.

Varia-se o valor de X até que o lago tenda a uma linha reta. O valor correspondente é
considerado o correto para o trecho e K € dado pela inclinagdo dessa reta. No exemplo

mostrado na figura 4.2, obtém-se X=0,1 e K= 2 dias.
TUCCI (1993a) faz algumas consideragdes sobre a faixa de variagcdo dos parametros
K e X, entre elas a premissa de que os coeficientes C; e C3 ndo devem ser negativos, evitando

assim a possibilidade da vazdo estimada ser negativa.

Figura 4.2 - Determinacio dos parametros do método de Muskingum

X=0,2 i X=0,3

AS
(m*s.d)

+ t ' t t T T e B v»»~-—--~—4E
6 0 1 2 3 4 S 60 1 2 3 4 ] 6
XAI+(1-X)AQ XAI+(1-X)AQ XAI+(1-X)AQ

Incremento de vazdo ponderada (m’/s)

Na propagacdo de vazdes pelo método de Muskingum, os valores de K ¢ X embora
variem com a magnitude das cheias, sdo assumidos como caracteristicos do canal e constantes

ao longo do tempo. Em locais com grande quantidade de hidrogramas afluentes e defluentes
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de eventos de cheias, os parametros K e X podem ser calibrados para determinadas faixas de

vazdes, construindo assim uma relag@o entre vazdes e parametros, melhorando os resultados.

Outra maneira de se obter os valores de K e X € através do ajuste de minimos
quadrados. Podemos expressar a diferenca quadrética entre o armazenamento observado e

calculado como:
D=)(S,-5,)’ (4.13)

onde:

,; = armazenamento calculado no tempo j, obtido pela equagéo (4.2);

, = armazenamento observado no tempo j, obtido pela equag@o (4.7).

Fazendo:
A =KX (4.14)
B=(I-X)K (4.15)
S = Al +BQ (4.16)

Resolvendo as equagdes normais dos minimos quadrados, temos:

YIS 0P ->01)0s8 (4.17)
A=
Yryoer-(or

B= ZQSZ_:(QZZ:QI)A (4.18)
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Com A e B obtidos pelas equacdes (4.17) e (4.18) e retornando as equagdes (4.14) e

(4.15) obtém-se os valores de K e X do método de Muskingum.

Buscando minimizar as restri¢des da relagdo linear de armazenamento na aplica¢do do
método de Muskingum, um outro tipo de abordagem pode ser realizada considerando as

seguintes expressoes:

s, =k[x1,+a-x)0,] (4.19)

S, =K[x1"+1-x)07] (4.20)

Para a estimativa dos pardmetros dessas equagdes, podem ser utilizadas técnicas
como a dos minimos quadrados nio-lineares, modelos de otimizagdo de parametros como o
método Hooke-Jeeve em conjunto com regressio linear (TUNG, 1985), e uso de algoritmos

genéticos, como apresentado por MOHAN (1997).

4.2 METODO DE MUSKINGUM MODIFICADO

FILL ¢ ZSCHOERPER (1981) propuseram um método para propagacido de vazdes
em canais, semelhante ao tradicional método de Muskingum, utilizando o conceito da onda

cinematica.

A propagacido € determinada pela equagdo da continuidade € uma relagdo biunivoca
nao decrescente, mas ndo linear, entre a vazio ¢ a area da se¢do transversal. Esta hipétese €
razodvel para rios de alta declividade e bastante encachoeirados. Admite-se que o volume
armazenado possa ser aproximado a partir da drea das se¢des limitrofes e do comprimento do

trecho, mostrado na equagéo (4.21).

A +A
V="——=7=
2

4.21)
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onde:

V = volume armazenado;
A,, = area da se¢do transversal de montante;
A,; = area da seg@o transversal de jusante;

AL = comprimento do trecho.

O método difere do método tradicional de Muskingum pela ndo linearidade da

relagd@o drea/vazdo em cada local, e pela ndo necessidade de calibragdo de parametros.

Utilizando a equagdo da continuidade na forma da equagdo (4.7) com a equagio

(4.21), o método pode ser expresso da seguinte maneira:

O 4 4 _Ajz(gi . A:ﬂ&] +(Qr+1 _ A;nﬁ) _(Qf _A ﬂj (4.22)
¢ IAt “ At ‘ At MY

onde:

Qf;,Q:“ = vazdes defluentes nos instantes ¢ € +1, respectivamente;
Q(’;,Q;” = vazdes afluentes nos instantes ¢ e #+1, respectivamente;
A}, A = rea da sedo de jusante nos instantes 7 e #+1, respectivamente;

A A

At =t,,, —t = intervalo de tempo entre ¢ e 1+1.

area da secdo de montante nos instantes ¢ e ¢+, respectivamente;

As relagdes vazdo-cota para as se¢des de jusante e montante, associadas as relagoes
area-cota para essas mesmas se¢des, obtidas facilmente da geometria das sec¢des limitrofes,

. .. Py ~ ~ : 1 z
permitem definir as dreas A, e A; em fungdo das vazdes. Assim apenas Q. e a drea

i+1 ~ z . .
correspondente A;" sdo incdgnitas no instante f,, .
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A equacdo (4.22) € exata desde que Ax e Ar tendam a zero, mas a medida que

esses incrementos se tornam maiores, incoeréncias podem aparecer nos resultados devido a

. . w1 Ax
um crescimento excessivo do termo A’ —A—— .
!

Para evitar essas possiveis inconsisténcias, o método realiza uma analise do
hidrograma defluente obtido e compensa as eventuais diferengas na continuidade do cdlculo,
por meio de uma varidvel que acumula as diferengas, somando-as a vazdo afluente no

proximo passo de célculo.

4.3 METODO DE MUSKINGUM-CUNGE

CUNGE (1969) fez uma anélise detalhada do método de Muskingum e concluiu que
corresponde a solugdo da equagdo da onda cinemdtica. A atenuagdo da onda de cheia
resultante no método de Muskingum € resultante da difusdo numérica do método, devido ao
fato de se desprezar os termos de ordem superior a primeira na aproximagao das derivadas por

diferencas finitas.

A equacdo da onda cinemaética resulta da combinagdo da equacdo da continuidade

A
% + i 0 com a equag@o dinamica S, = S, , o que implica que a vazdo depende apenas da

profundidade. Supondo que a dependéncia da vaz&o com a drea possa ser expressa por uma

relagio do tipo Q = aA” obtém-se:

120 LA QA A
a o a P Aa 4 a ( )
bstituind : dod tinuidad It
—— =—"—"—"—na n .
subpstituindo na equagao da continuidade resulta
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X X
V=0 (4.24)

também conhecida como equagdo da onda cinematica.

Considerando um esquema de discretizag@o da vazdo no plano x-t conforme a figura
4.3.

Figura 4.3 - Discretizagdo do método Muskingum-Cunge

A
t
i i+1
Qi+1 QJ:]
N y
0,5At
At
A
) nAx (1- n)Ax\
0,5At
v Q; \ Qj+1 >
< Ax > X

As derivadas temporais e espaciais podem ser expressas como:

. [or +(1“U)jSi]A;[77Q,’?+(1—T7)Q}+1] .




o (Q.+roi)-(a+em)
& 2Ax

A equagdo da onda cinemaética pode ser agora escrita como:

o -0)+(1-n)es-0.)  (2.-2)+(er-o")
At e 2Ax

=0

onde ¢ = fV ¢é aceleridade da onda cinematica.
A equagdo (4.27) pode ser escrita como:
O =GO, + GO+ GO,
onde:

B c(At/Ax)—Zn
YT 21— )+ A/ AX)

__cdar/Aax)+2n
27 2(1-n)+clAr/ Ax)

2(1-7) - (At / Ax)
2(1-7)+ (A / Ax)

C, =

37

(4.26)

(4.27)

(4.28)

(4.29)

(4.30)

(4.31)

fazendo K =— e X =17, as equagdes (4.29), (4.30) e (4.31) passam a ser iguais as (4.9),

C

Ax
(4.10) e (4.11), respectivamente. A relagdo K = — confirma que K é de fato o tempo de
C
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viagem da onda de cheia, isto €, o tempo que uma certa vazdo leva para se propagar em um
trecho Ax com a celeridade da onda cinemética ¢. No método Muskingum-Cunge linear a
celeridade ¢ € constante e independe da vazdo. No método Muskingum-Cunge néo-linear a

celeridade varia com a vazio.

Para n=0,5 as equagdes (4.29) a (4.31) se reduzem a:

(%)
Ax)  C-1

q={m) T C+1
— I +1
Ax

C, =1 (4.33)

(4.32)

4.34
G (MJ C+1 (4.34)
c—1+1
sendo C o nimero de Courant:
At At
C=c—= = 4.35
e yii'% ~ (4.35)
A equacgio (4.28) se reduz a:
i+1 -1 i+l i i
o =cle-g.)+g (4.36)

Para certos valores de C, o método de Muskingum se torna semelhante ao modelo da
Onda Cinemética. Para C=1 temc 0 = 2} isto €, a onda de cheia ndo sofre atenuagdo e
1T

fornece os mesmos resultados que o modelo da Onda Cinemética.
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Cunge também demonstrou que a equagdo (4.28) pode ser considerada como uma

aproximagdo do método da Difusdo. Expandindo os termos da equagdo (4.28), em série de

Taylor:
Ordem 0 1“Ordem 2° Ordem

'+ i éQ 1 &ZQ 2

Qj ' = Qj -'{E—lAt +E|: Y lAt Fererennen 4.37)
i+ i éQ 1 ﬁzQ

o =0, +{5L1At+5{ pe LlAt2+ ......... (4.38)
i i @ 1 ﬁzQ

0, = Qj+[Ele+§[ = ,»sz+ ......... (4.39)
i+ i+ @ 1 é’ZQ

Q=0+ [ELM + E[E’P_L A +......... (4.40)

substituindo as equagdes (4.37) a (4.40) em (4.27), e negligenciando os termos superiores a

segunda ordem,

n{[%}jm ¥ %{Zgl Atz} +(1- ﬂ){[%]mm + %[ZZQLIAﬁ} +

cilal,, . 1ael, .l clfa N
2{[&]1'&-'-2':&2:![&}+2{|:dc:|i+lm+2|:dc2:|i+lm}——O (441)

Expandindo as derivadas no ponto [( Jj+ l)Ax( i+ 1)Az‘] em série de Taylor:
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[%M - [%j R [%L N (442)
[%L _ [%l {%L At (4.43)
{%L _ [f; ZQl {i?]jm ............... @.44)
[i; ?L :[i; ?1 {i;?lm ............... 445)

Substituindo as equagdes (4.42) a (4.45) em (4.41), fazendo algumas simplificagdes e

dividindo por At, resulta em:

2% R M| FO|  chx| FQ clde| _
I:d:IJ—FCl:dK:I'-‘_ 2[&2 J,+ > [&2}i+m{(l_n)+Z}L’ké‘]jﬂ.—o (4.46)

1

Os dois primeiros termos da equagdo (4.46) constituem a equagdo da onda
cinemdtica, o restante dos termos € resultante do erro devido ao esquema de discretizagdo de

primeira ordem adotado, denominado R e expresso por:

_M[FQ| x| FQ { E}_?Z_Q _
R= 2{&2 l+ ; {dczlmx (1—77)+2 ~a N_o (4.47)

Derivando a equagdo (4.24) em relagdo a x:

Fo 0

= (4.48)




4]

Derivando a equag@o (4.24) em relag@o a t:

) _ . )
or? Oxot

(4.49)

Combinando as equagdes (4.48) e (4.49) obtém-se a equacdo da onda unidimensional

classica:

50
ar

7Q
&2

(4.50)

Substituindo as equagdes (4.48) e (4.50) na equagdo (4.47) e simplificando, resulta:

R = Ax( —-1) 70 4.51
=cC 77_2 22 ( * )
logo,

___éQ _éQ ( _1_) 70 _

{ }+c|i :|+ch 77—2 > =0 (4.52)

O termo ch(n - —;—) € chamado de difusividade numérica (v, ).

A equagdo da onda difusa, cujos conceitos estdo apresentados no capitulo 3, pode ser

€Xpressa Comao:

2 D0 FQ
a &  2BS, &°

(4.53)



Q

0

O termo

€ chamado de difusividade hidraulica (v, ).

Comparando a equagao (4.52) com a (4.53), resulta em:

onde:

A = érea;

Ry, = raio hidraulico (A/P);

P = perimetro molhado;

Ss= declividade da linha de energia;
So = declividade do fundo do canal;
B =largura do canal;

¢ = celeridade;

Ax = comprimento do trecho.

42

(4.54)

Com X calculado pela equagdo (4.54), o método de Muskingum passa a ser

denominado de método Muskingum-Cunge, que néo necessita de eventos de calibragdo pois

os parametros X e K sdo obtidos diretamente das caracteristicas hidriulicas e geométricas do

canal.
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4.4 METODO DE MUSKINGUM-CUNGE MODIFICADO

Um aperfeicoamento do método Muskingum-Cunge foi proposto por PONCE e
YEVJEVICH (1978).

Fazendo D a relacio entre difusividade hidrulica e difusividade numérica, resulta

cm.

p._2 (4.55)
S BcAx

[

com essa expressdo, 77 pode agora ser eXpresso como:

n==(1-D) (4.56)

Valores de 7 negativos sdo perfeitamente possiveis no método de Muskingum-

Cunge e permitem assim a propagacdo em trechos curtos, onde o método tradicional de

Muskingum n@o se aplica. No método tradicional, 7 € considerado um fator de ponderacdo e

por isso restrito a faixa de aplicacdo de valores 0 a 0,5.

As equacdes (4.29) a (4.31) com o uso das equagdes (4.35) e (4.55) podem agora ser

expressas como:

= -1+C+D (4.57)
1+C+D
1+C-D
- 4.58
> 14C+D *+58)
_1-C+D (4.59)

37 1+C+D
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Os parametros X e K do método tradicional de Muskingum foram substituidos pelos
pardmetros C € D que podem ser calculados diretamente a partir das caracteristicas
geométricas da se¢do e do coeficiente de rugosidade de Manning. A celeridade ¢ é obtida

através da seguinte férmula:

(Y (4.60)

Supondo vilida a equagdo de Manning e tendo em vista que para a onda cinemaética

So=S;, resulta:

(4.61)

c=————==""—|bR3+= AR —*

1 2 I
d| — AR,3S? 2
n S”'d( 2 2 -ldth
dA " nb dy 3 dy

Para uma canal retangular de grande largura (R,=y, A=by) a equagio (4.61) se reduz

5
c=— ==V 4.62
3 (4.62)

sendo V a velocidade em m/s.

Para um canal de formato parabélico de grande largura e equacio (4.61) se reduz a:

W

1

3
11y°8; 11, (4.63)
9 n 9

Para casos praticos, onde além das segGes transversais, curvas de descargas estiverem

disponiveis, a celeridade pode ser obtida por aproximagdes numéricas da equagdo (4.60).
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4.5 METODO DE MUSKINGUM-CUNGE NAO-LINEAR

Neste método, os pardmetros variam com a vazio ao longo do escoamento, o que

estd mais préximo da verdade fisica do processo.

A onda cinemética, fundamento do método de Muskingum-Cunge, é ndo linear ji
que a celeridade varia com a vazdo. Esta ndo linearidade muitas vezes ndo € notada ja que a
variagdo da celeridade, em muitos casos, € pequena. Entretanto, em alguns casos pode ser

necessario levar em conta essa nio linearidade. Pode-se trabalhar de duas maneiras:

e Durante a discretizagdo do método, resultando em um esquema numérico ndo-
linear resolvido por iteragdes;

® Ap6s a discretizagdo, variando os pardmetros do método.

PONCE e YEVJEVICH (1978) estudaram tré€s alternativas para estimar a vazao,

variando os parametros do método de Muskingum-Cunge, com base na figura 4.3:

1) Através da média dos valores no tempo ¢ na entrada e saida do trecho;
ii) Através da média dos valores conhecidos, ou seja, dos pontos (j,i), (j+1,1) e
(,i+1);
iii)Através de iteragdes, utilizando a média de todas as vazdes, ou seja, (j,1), (j+1,1),
(,x+1) e (j+1,x+1). Uma maneira de iniciar o processo de iteragdo € utilizar o

valor encontrado no item (ii).

O método com pardmetros varidveis apresenta uma melhora perceptivel nos

resultados principalmente em trechos longos e com grandes variagdes de nivel.



5 MODELOS HIDRODINAMICOS PARA PROPAGACAO DE VAZOES

Existem vérios modelos hidrodindmicos para propagagdo de vazdes em rios, todos
eles utilizando as equagdes completas de Saint-Venant. O que difere sdo as técnicas de
solugdo das equagdes, e algumas opgdes de cédlculo. Podemos citar como exemplos os
modelos BRANCH, DAMBRK, DWOPER, FLDWAYV (FREAD, 1993). No Brasil, o Instituto
de Pesquisas Hidraulicas — IPH da Universidade Federal do Rio Grande do Sul, tem
desenvolvido uma familia de modelos denominados IPH (TUCCI, 1998). O modelo IPH-IV &
um modelo hidrodindmico que utiliza para a solugdo das equacdes de Saint-Venant um
esquema implicito de quatro pontos. Este modelo considera confluéncias, planicies de

inundagio e existéncia de barragens.

Nesta dissertagdo serd utilizado o modelo DAMBRK, cujo uso em recursos hidricos
estd consagrado, e que foi usado com sucesso no rio Iguagu (CEHPAR, 1996) no mesmo
trecho objeto desta pesquisa, de modo que muitos resultados daquele estudo puderam ser

aproveitados.

5.1 MODELO DAMBRK

O modelo DAMBRK foi desenvolvido por FREAD (1988). Trata-se de um modelo
hidrodindmico concebido com o objetivo de simular rupturas de barragem, mas que também
pode ser utilizado com sucesso na propagagdo de vazdes. Um exemplo do uso do modelo
DAMBRK em propagagio de vazdes em rios € o projeto HG-79 — Analise do escoamento em
regime ndo-permanente no rio Iguagu entre Fluvidpolis e Foz do Areia, desenvolvido no

CEHPAR (1996).

O modelo DAMBRK resolve numericamente as equagles completas de Saint-
Venant, sendo que além da geometria do canal, apenas o coeficiente de rugosidade de

Manning precisa ser fornecido ao modelo. A técnica de solug@o das equagdes de Saint-Venant
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€ a das diferengas finitas implicitas, utilizando o esquema de discretizagdo de Preissmann

(BOSS, 1994).
Dentre as principais op¢des de simulag@o disponiveis estdo:

1) simulagdo de planicies de inundacéo;

i) varia¢do do coeficiente de Manning com o nivel de 4dgua;

iii) 1incorporagdo do efeito da sinuosidade do canal quando do seu extravasamento;
1v) simulagdo de contribuic¢des laterais;

v) simulagdo em regime subcritico, supercritico ou seqiiéncia de trechos subcriticos

€ supercriticos.
A formulagdo do DAMBRK ¢ bastante complexa, e nesse trabalho apenas alguns
elementos da formulag@o serdo detalhados. Uma descri¢do completa pode ser encontrada nos

manuais do programa (BOSS, 1994) e no trabalho de FREAD (1988).

A perda de carga unitaria € estimada através da seguinte equagdo:

onde K € a condutancia hidriulica calculada por:

K=K, +K, +K, 52)
sendo,

I 273

K, =—AR (5.3)
nC

K =L ar® (5.4)
ne

K, =4 R (5.5)

d d*vd ’
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onde:

¢, e e d = correspondem a calha principal, planicie de inundago esquerda e planicie de
inundagao direita, respectivamente;

A = area molhada;

R = raio hidraulico;

n = coeficiente de Manning

O coeficiente corretor da quantidade de movimento £ € calculado por:

(K2/A, +K21A,+K]1A,)

(5.6)
(K, +K. +K,) /(A +A, +4,)

B =1,06

O coeficiente B serd igual a 1,06 quando a secdo transversal € considerada composta

(com planicies de inundag@o), porém, as caracteristicas dessas planicies ndo sdo conhecidas.

As restricdes do modelo DAMBRK sio basicamente as mesmas adotadas para o
desenvolvimento das equagdes de Saint-Venant, apresentadas no capitulo 2, € que sdo comuns

a todos os modelos que utilizam estas equagoes.



6 REDES NEURAIS

6.1 INTRODUCAO

Redes neurais podem ser entendidas como uma reunido de varias unidades de
processamento distribuidas e interconectadas, cujo funcionamento é inspirado na estrutura
neural de organismos inteligentes. Essa rede de elementos tem a capacidade de armazenar

informagdes e aprender com o ambiente em que esta situado.

Redes neurais tém sido utilizadas principalmente em problemas onde a relagio entre
variaveis nfio é totalmente conhecida, em problemas de dificil modelagem, em problemas
onde pequenas altera¢cdes nos dados de entrada ndo produzem grandes mudangas nos
resultados, e também em problemas onde uma grande quantidade de dados esteja disponivel
para aprendizado ou simulag@o. Talvez a grande vantagem do uso de redes neurais € a
possibilidade de modelar um fendmeno fisico sem conhecer a teoria intrinseca ao problema.
S#o por essas caracteristicas chamadas de Free Models. Recentemente as aplicagdes das redes

neurais, tem aumentado consideravelmente, focalizando entre outros os seguintes assuntos:

1) Reconhecimento de vozes - identificagdo de pessoas através das ondas sonoras
da fala humana;

il) Reconhecimento de caracteres - processos para verificagio de autenticidade de
assinaturas;

iii) Engenharia elétrica - processamento de sinais € automagaio;

iv) Meio ambiente - estudos de qualidade de agua e indices ambientais;

v) Recursos hidricos - estudos de previsdo de vazao, transformagio chuva-vazio;

vi) Engenharia de transportes - estimativa de volumes de trafego, estudos de
demanda de servigos de taxi e Onibus;

vii) Engenharia civil - controle da execugio de estruturas, esforgos em pilares;

viil)Economia e finangas - previsdo de indices econdmicos, comportamento do

mercado de acoes.
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6.2 REDE NEURAL NATURAL OU BIOLOGICA

Todo o processamento de informagdes do ser humano ocorre no cérebro, que por sua
vez € composto de células altamente diferenciadas e especializadas denominadas neurdnios,

que constituem o elemento basico do sistema nervoso.

O neurdnio, mostrado esquematicamente na figura 6.1, € composto por um corpo
celular chamado soma. Da soma de cada neurdnio partem véarios prolongamentos chamados
dendritos ¢ um nervo fibroso chamado axénio. O neurdnio € capaz de receber impulsos
elétricos a partir de seus dendritos, processa-los na soma e transmiti-los através do seu axénio
para os dendritos ou mesmo soma de outros neurdnios. A conexado entre 0 axdnio € 0 dendrito

ou soma de outro neurénio chama-se sinapse.

Figura 6.1- Esquema simplificado de um neurdnio

Axénio

_ Dendritos Soma <\
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O sistema nervoso humano € constituido por cerca de 100 bilhdes (10'") de neurdnios
e cada um desses neurOnios pode conectar-se a outros 10.000 (104). Na realidade, estima-se

1 . _ :
em 10" o niimero de conexdes existentes.

Todos os neurdnios, interligados por axdnios e dendritos e que carregam sinais

elétricos regulados pelas sinapses, criam o que se conhece por rede neural.

O “modelo” de um neurdnio em sua forma simplificada pode ser considerado como
uma unidade threshold, um elemento processador que coleta dados de entrada e produz uma
saida somente se a soma dos dados de entrada excederem um valor interno limiar (threshold).
Se os sinais coletados sao fortes o suficiente para exceder o threshold do neurdnio, um sinal é
enviado pelo axénio que toca em outros neurdnios e dendritos. A soma une todos os sinais
que vem das sinapses dos dendritos envolvidos. A soma dos sinais € entdo comparada a um

valor interno de threshold e propaga um sinal pelo axénio se esse limiar for excedido.

Na tentativa de simular a opera¢do dessa rede neural natural, computadores com
grande capacidade de processamento tém sido utilizados, porém ficando restrito a algumas

limita¢des desses equipamentos.

6.3 REDE NEURAL NATURAL X COMPUTADORES DIGITAIS

A comparagio entre o cérebro e o computador serve para ganhar entendimento de

porque a mente € tao adaptdvel e capaz de recuperacdo e o computador € tdo rigido e preciso.

Em supercomputadores, o tempo necessirio para executar um passo de programa €
da ordem de nanosegundos. No cérebro humano um neurbnio reage na faixa dos
milisegundos. A diferenca entdo é da ordem de 10°, portanto o computador pode processar

uma informag¢ao um milhio de vezes mais rapido que o cérebro humano.
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Se os mais avangados computadores sd3o hébeis em processar informagdes um milhdo
de vezes mais rapido que o cérebro, por que o cérebro € tdo superior em processar certos tipos
de problemas? A diferenca entre eles pode, em parte, ser explicada pela ordem de
processamento. O cérebro processa informacdes em paralelo e o computador em série.
FELDMAN (1985) formulou a teoria do programa de 100 passos: “Se a mente reage em
aproximadamente meio segundo (500 milisegundos) a um estimulo dado (responder a uma
questdo certo ou errado, nomear figuras) e sendo a média de tempo do ciclo de um neurdnio

de 5 milisegundos, entdo em 100 ciclos de um neurdnio a decisdo € alcancada”.

Se fizermos uma analogia com um computador, o cérebro executa programas que
tem s6 100 passos. Contrastando com 0s softwares que operam serialmente em computadores,
o cérebro humano opera com muitos programas paralelos e que tem comparativamente poucos
passos. Isso explica em parte por que o cérebro € superior em processamento de informagdes
“humanas”, como por exemplo o reconhecimento de pessoas, apesar de ser, em velocidade de

processamento, muito mais lento.

Outra disting@o entre o computador e o cérebro € a maneira de armazenar informagio
(conhecimento). Em computadores, uma cépia estitica das informagdes € colocada em um

endereco fisico de memoria. Novas informagdes sdo sobrepostas as anteriores, destruindo-as.

No cérebro, novos dados sdo adicionados com apenas ajustes nas sinapses entre
neurdnios. Esta caracteristica explica a habilidade da mente humana em generalizar o
conhecimento. Resumindo, no cérebro o conhecimento € adaptdvel e dindmico, ja em
computadores o conhecimento € estritamente fixo e substituivel, isto é, novo conhecimento

em substitui¢do ao antigo.

O cérebro também apresenta tolerincia a falhas. Se um neurdnio sofrer danos, o
processamento provavelmente ndo serd prejudicado, corroborando assim a teoria que explica
que o conhecimento ndo estd em um neurdnio € sim ao longo de vérios neurdnios € em suas
conexdes. Se uma parte do cérebro for retirada, ainda assim € capaz que o conhecimento

continue intacto, devido a redundincia de neurdnios e distribui¢do desse conhecimento ao
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longo deles. J4 em computadores, a retirada de qualquer componente de processamento ou

memoria, acaba por prejudicar todo o processamento de informagdes.

Outra vantagem do cérebro € o fato de ndo possuir uma area especifica de controle,
funcionando como um sistema andrquico. Cada neurdnio se comunica apenas com os
neurdnios com que faz sinapse e tem acesso somente a essas informagdes locais. Os
computadores possuem uma central de processamento que monitora, comanda e tem acesso a

todas as informag6es, criando assim um ponto critico em relagio a eventuais falhas.

6.4 HISTORICO

O primeiro trabalho com redes neurais que se tem noticia data de 1913 (RUSSEL,
1913) e simulava o funcionamento das descargas nervosas. MCCULLOCH e PITTS (1943)
desenvolveram o primeiro modelo matematico de redes neurais, onde cada neurdnio possuia
apenas uma saida que era fungdo da soma de suas diversas entradas. Em 1949, HEBB
descreveu um modelo que pela primeira vez utilizava um método de aprendizado, baseado no
comportamento das “células” pré-sindpticas e pds-sindpticas. Em 1957, ROSENBLATT
apresentou o modelo Perceptron, onde os elementos processadores estdo organizados em duas
camadas (uma para entrada e outra para saida) totalmente conectadas entre si, como mostra a
figura 6.2. Estas conexdes eram direcionadas da camada de entrada para a de saida. O
processo de aprendizado era baseado no ajuste de pesos das conexdes, considerando o erro
entre os valores obtidos pela rede neural e os valores verdadeiros. Rosenblatt tentou utilizar
redes com trés camadas mas acabou nfo tendo sucesso em um modelo de treinamento

consistente para os elementos processadores da camada intermediaria.

Da década de 60 podemos citar os trabalhos de WIDROW e HOFF (1960) que
criaram uma estrutura bastante parecida com o Perceptron de Rosenblatt, chamado Adaline.
Os autores conseguiram provar matematicamente que os erros entre os valores verdadeiros e
os obtidos pelo modelo podem chegar ao minimo global sob certas condi¢bes, sendo a

principal que os elementos de entrada sejam linearmente separaveis.
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Figura 6.2 — Perceptron

Camada de saida

Camada de entrada

Em 1969, MINSKI e PAPERT publicaram o livro intitulado "Perceptrons"
divulgando as limitagdes do Perceptron, principalmente de se utilizar apenas entradas
linearmente separéveis, e sendo assim, incapaz de resolver problemas simples como a fungéo
XOR (ou / exclusdo). Apds a publicagdo, houve uma certa perda de interesse no assunto,
embora vérios trabalhos tenham sido desenvolvidos por KOHONEN (1972), WERBOQOS
(1974), SEINOWSKI (1976), entre outros.

Em 1982, HOPFIELD publica um trabalho onde aplica redes neurais em otimizagio.
Apresenta um modelo de rede no qual todos os elementos processadores estavam totalmente
interconectados entre si. Esta tipologia tormava a rede recursiva pois a saida de cada elemento
servia como entrada para todas as demais unidades, como mostrado na figura 6.3. Demonstra-
se que a rede de Hopfield funciona de modo a minimizar uma fun¢d@o de energia, até alcangar
um estado onde ela seja minima (estdvel). Com esse trabalho alguns cientistas novamente se

voltaram ao estudo das redes neurais artificiais.

Porém o grande impulso nas pesquisas sobre redes neurais aconteceu apds 1986,
quando pesquisas de Rumelhart, Hinton e Williams (RUMELHART e MCCLELLAND,

1986) introduziram o uso de um algoritmo de treinamento denominado Backpropagation,



aplicado em redes com camadas intermedidrias, diferenciando assim do Perceptron. Esse
modelo, Perceptrons Multicamadas treinadas com o algoritmo Backpropagation, desde entio,

€ o modelo mais utilizado. A figura 6.4 ilustra uma rede Perceptrons Multicamadas.

Figura 6.3 — Rede de Hopfield

Figura 6.4 — Perceptrons Multicamadas
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6.5 CARACTERISTICAS GERAIS DAS REDES NEURAIS

6.5.1 Unidades de Processamento e Nivel de Atividade

Uma rede neural artificial é composta por vérias unidades de processamento
(neurdnios), cujo funcionamento € bastante simples. Essas unidades geralmente s#o
conectadas por canais de comunicagio que estdo associados a determinado peso. As unidades
fazem operacGes apenas sobre seus dados locais, que s@io entradas recebidas pelas suas
conexdes. O comportamento inteligente de uma rede neural artificial vem das interagGes entre

as unidades de processamento da rede.

A operacdo de uma unidade de processamento, figura 6.5, proposta por

MCCULLOCH e PITTS (1943) pode ser resumida da seguinte maneira:

1) sinais sdo apresentados a entrada (X, X, ... X,);
i1) cada sinal é multiplicado por um nimero, ou peso, que indica a sua influéncia na
saida da unidade (w;, w,, ... w,);

ii1) € feita a soma ponderada dos sinais, que produz um nivel de atividade a, sendo:

a= W1X1 + W2X2 +..+ Wpo (61)

iv)se este nivel de atividade exceder um limiar (Z) a unidade produz uma

determinada resposta de saida fung@o do nivel de atividade, S = f{a).
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Figura 6.5 — Unidade de processamento

X
l'\‘%\

Xa

-
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Exemplificando, supondo que tenhamos p sinais de entrada X;, X3, ..., X, € com pesos
Wi, W2, ..., Wp € limiar Z, com sinais assumindo valores booleanos (0 ou 1) e os pesos valores

numeéricos reais.

Neste modelo, o nivel de atividade a € dado pela expressdo (6.1). A saida Y € dada

por:

Y=1,sea > Zou

Y=0,sea<Z.
Em um outro tipo de unidade denominada Sigma-Pi, duas ou mais entradas (X;) s@o
multiplicadas antes do somatoério (a), permitindo assim que uma entrada bloqueie a agdo da
outra. Considerando duas entradas, neste caso temos:

a = wiXiXa) + waXsXa) + ... + wp(X,.1X,)

As unidades de processamento também sdo conhecidas como neurdnios, nds da rede

ou elementos processadores.
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6.5.2 Geometria

As redes neurais sdo tipicamente organizadas em camadas, usualmente classificadas

em trés grupos, conforme mostrado na figura 6.6.

1) Camada de Entrada: onde os padrdes (sinais de entrada) sdo apresentados 4 rede
e transmitidos para as camadas seguintes sem nenhuma modificagdo.

i1) Camadas Intermedidrias ou Escondidas: onde é feita a maior parte do
processamento, através de conexdes ponderadas, podendo ser consideradas como
extratoras de caracteristicas. Estas camadas ndo possuem nenhum contato com o
ambiente externo a rede.

ii1) Camada de Saida: onde o resultado final € concluido e apresentado.

O nimero de camadas intermediérias varia de rede para rede. Estudos provaram que
redes com apenas uma camada intermedidria podem aproximar qualquer fungio, desde que
possuam unidades de processamento suficientes. Entretanto, na prética, muitas fungoes
acabam requerendo um nuimero excessivo de unidades de processamento, acabando por
inviabilizar essa geometria. J4 a utilizagdo de mais de uma camada escondida proporciona
uma maior flexibilidade e permite a solugdo de fun¢des complexas com poucas unidades de
processamento. Tradicionalmente, a geometria 6tima de uma rede acaba sendo um processo
de tentativa e erro. FLOOD e KARTMAN (1994) sugerem o uso de duas camadas

intermedidrias como ponto de inicio de defini¢do da geometria da rede.

Niao existe uma maneira geral de determinar o nimero de unidades de processamento
nas camadas intermedidrias. O processo de escolha acaba sendo empirico e baseado na
experiéncia de outros trabalhos. FLOOD e KARTMAN (1994) sugerem que se inicie O
treinamento com grande quantidade de unidades e com o passar do treinamento eliminar as

unidades em que os pesos associados apresentam valores insignificantes.



Figura 6.6 — Geometria de redes neurais

camadas intermediarias

conexoes

6.5.3 Conexoes

Existem dois tipos basicos de redes neurais quanto ao tipo de conexdo utilizada:

59

1) FeedForward: neste tipo de rede as unidades de uma camada sé influenciam

atividades de unidades de camadas de nivel mais alto, isto €, mais préxima da

camada de saida. As informagdes se propagam em apenas uma diregao.

i1) Recurrent-Feedback: neste tipo de rede qualquer unidade pode estar conectada

com qualquer unidade da rede. Nenhuma restri¢do € feita quanto ao conjunto de

entradas de uma determinada camada.

Os tipos de conexdo FeedForward e Recurrent-Feedback sio esquematizados nas

figuras 6.7 e 6.8 respectivamente.
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Figura 6.7 — Conexao FeedForward

Figura 6.8 — Conexdo Recurrent-Feedback

6.5.4 Processos de Ativagao

Nos processos de ativagdo, o nivel de atividade (igual a soma ponderada das
entradas) € transformado pela fungdo de ativagdo e um valor de saida € produzido. Diversos
tipos de fung@o de ativagdo t€m sido utilizados em redes neurais. As mais comuns sido

descritas abaixo e mostradas na figura 6.9:

1) Fungdo de ativagdo linear: a saida desta fungdo € representada por uma equagio
linear. Os modelos que usam este tipo de fung¢do de ativaga@o consistem de redes

de camadas simples, ou seja, ndo possuem camada intermediaria.
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i1) Fungdo degrau de ativag@o: algumas das limitagdes do modelo linear podem ser
ultrapassadas pela adi¢@o de ndo linearidades. O modelo ndo linear mais simples
consiste em utilizar a fun¢do de ativagdo degrau. Neste modelo as unidades sdo
ditas binarias, isto €, suas saidas assumem normalmente o valor 0 ou 1. Algumas
vezes os valores O e 1 sdo substituidos por —1 e 1. Esta unidade responde com
uma saida igual a 1 se o nivel de atividade for superior a um determinado valor

limite, caso contrério responde com 0 ou —1.

ii1) Fun¢do rampa: Também tem sido utilizada como uma maneira de se trabalhar

com nao linearidades.

iv) Fun¢do sigmdéide: a funcio sigméide € a mais utilizada. A popularidade estd
ligada ao fato de que suas derivadas podem ser expressas em fung@o das préprias
fungdes, agilizando assim a sua implantagdo em computadores. As mais

utilizadas s@o a logistica e a tangente hiperbdlica.

Geralmente, uma mesma fung@o de ativag@o € utilizada para a rede toda. Entretanto,
0 uso de uma fungdo de ativagdo diferente na camada de saida pode ser qtil em algumas

aplicagdes especificas, como mostrado em KARUNANITHI (1994).
6.5.5 Funcio Erro
E a fungdo que serd minimizada durante o treinamento da rede. O erro médio

quadrédtico € a fun¢@o mais utilizada. Suas vantagens sdo a facilidade de calculo e a

penalizacdo de grandes erros.
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6.5.6 Epoch

O termo denominado Epoch determina o ndmero de amostras apresentadas a rede
antes da atualizagdo dos pesos das conexdes. Se o valor de Epoch for 1, a rede opera On-line,
isso €, a cada amostra apresentada, os pesos das conexdes sdo recalculados. Se o valor de
Epoch for igual ao tamanho total da amostra, ela opera em Barch. Alguns pesquisadores
recomendam o método On-line afirmando que dessa maneira os pesos das conexdes podem

explorar melhor o espago de variagio desses valores.
6.5.7 Pesos Iniciais

No inicio do treinamento, pesos iniciais devem ser arbitrados as diversas conexdes.
Todo o processo € sensivel a essa escolha inicial. Geralmente utilizam-se nimeros aleatérios
uniformes. Alguns cuidados devem ser tomados na escolha dos limites inferior e superior para

a geragdo desses ndmeros. A literatura apresenta valores como [-1; 1], [-0,5;0,5] e [-0,1;0,1].

6.5.8 Taxa de Aprendizado

A taxa de aprendizado € um fator de escala que informa quanto deve-se mover 0s
valores dos pesos das conexdes em dire¢do a solugdo. Uma pequena taxa pode levar a uma
aprendizagem mais lenta, j4 uma taxa grande pode fazer com que se ultrapasse a solugdo
6tima. Esse parimetro pode ser automatizado, fazendo com que na medida que a fungédo de

erro diminua ele é reduzido, e vice-versa.

6.5.9 Ruidos

Ruidos podem ser adicionados ao valores de entrada da rede com o objetivo de
deixd-la menos sujeita as variagdes dos dados de entrada. Sdo utilizados niimeros aleatorios

uniformes.



Figura 6.9 —- Fungdes de ativagéo
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6.5.10 Processos de Aprendizado

A propriedade mais importante das redes neurais € a habilidade de aprender com o
seu ambiente ¢ melhorar sua performance. Os mecanismos de aprendizado possibilitam a
modificagdo de seu padrio de interconexdo capacitando-a a resolver um determinado
problema. Para treinar uma rede neural podem ser utilizados trés mecanismos distintos de

aprendizado:

1) Aprendizado supervisionado: sdo fornecidos integralmente os resultados
desejados.

i1) Aprendizado por refor¢o: quando apenas um parametro externo de comparagéo €
fornecido com o objetivo de avaliar se a rede estd agindo corretamente ou
erroneamente.

i11) Aprendizado ndo-supervisionado: quando a prépria rede € capaz de ajustar o seu

funcionamento (auto-organizacao).

6.6 PERCEPTRON

O Perceptron foi o primeiro modelo de redes neurais inspirado na reunido de vérias
unidades processadoras. Sua arquitetura € definida apenas com a camada de entrada ¢ de
saida. Quando uma amostra € apresentada a rede, ela produz uma saida. Apds calcular a
diferencga entre a resposta obtida e a desejada, sdo realizados ajustes nos pesos das conexdes
de modo a reduzir essa diferenca. Este procedimento € conhecido como regra delta e funciona

da seguinte maneira:

1) Todas os pesos das conexdes sdo iniciados com valores aleatdrios;
i1) Calcula-se a resposta da rede;
iii) Se o erro E = (Valor Calculado — Valor Observado) ndo for satisfatério,

atualizam-se os pesos (w) das conexdes considerando o peso anterior mais o
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produto de uma taxa de aprendizado (n) com o erro encontrado (E) e com o
valor de entrada (X): Wpovo = Wanterior + N*E*X

1v) Repete-se o passo (ii).

As redes Perceptron receberam muitas criticas sendo as maiores de MINSKI e
PAPERT (1969) que afirmavam que a rede Perceptron nao é capaz de solucionar problemas
simples que ndo sejam linearmente separdveis. Afirmaram ainda que nfo seria possivel
construir algoritmos de aprendizagem para redes com mais camadas e assim sendo, as redes

neurais sempre teriam essa limitagao.

6.7 PERCEPTRON MULTICAMADAS

Neste modelo, os elementos processadores estdo organizados em camadas, estando
cada elemento de uma camada amplamente conectado a camada subseqiiente. Cada camada
tem uma fung¢do especifica, a camada de saida recebe os estimulos da camada intermedidria e
constréi o padrdo que serd a resposta. As camadas intermediarias funcionam como extratoras
de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a rede crie sua propria
representa¢do, mais rica € complexa do problema. A camada de entrada € responsavel pela

apresentacdo das entradas a rede.

O padrdo apresentado é propagado até a camada de saida onde € calculado o erro
entre a safda calculada e a saida desejada de cada elemento processador da camada de saida.

Nesse ponto entra em funcionamento um processo de aprendizado.

Contrariando as afirmagdes de Minski e Papert, varios algoritmos de treinamento
foram desenvolvidos para redes com varias camadas, como por exemplo: Backpropagation
(RUMELHART e MCCLELLAND, 1986), Cascade Correlation (FAHLMAN e LEBIERE.
1990) e Conjugate Gradient (WASSERMAN, 1993).

Nesta dissertag@o apenas o algoritmo Backpropagation sera abordado.
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6.8 BACKPROPAGATION

Durante o treinamento com o algoritmo Backpropagation, a rede opera em uma
seqiiéncia de dois passos. Primeiro, um padrdo ¢ apresentado a camada de entrada da rede. A
atividade resultante flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida
pela camada de saida (rede feedforward). No segundo passo, a saida obtida é comparada a
saida desejada para esse padrdo particular. Se esta ndo estiver correta, o erro é calculado. O

erro € propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada e os pesos das conexdes

das unidades das camadas internas vdo sendo modificados conforme o erro € retropropagado.

As redes que utilizam Backpropagation trabalham com uma variag@o da regra delta,
apropriada para redes multicamadas, chamada de regra delta generalizada. Redes sem
camadas intermediérias podem resolver problemas onde a superficie de erro tem a forma de
um paraboldide com apenas um minimo. Entretanto, a superficie de erro pode ndo ser téo

simples. Nestes casos, as redes ficam sujeitas aos problemas de minimos locais.
A regra delta generalizada funciona com fungdes de ativag@o do tipo sigmoide.

A seguir € apresentado o algoritmo, de maneira simplificada, do método de

aprendizado Backpropagation:

i) Define-se a arquitetura da rede e quantas unidades processadoras cada camada
possuird. Admitamos uma rede com uma camada de entrada com A unidades,

uma camada intermedidria com B unidades e a camada de saida com C unidades;

ii) Todas os pesos das conexdes sdo iniciados com valores aleatérios uniformes.
Nesse exemplo, com apenas uma camada intermedidria, 0s pesos que conectam a
camada de entrada com a camada intermediéria sdo denotados w1,, onde o indice
i indexa as unidades de entrada e o j, as unidades intermedidrias. Da mesma

maneira, 0s pesos que conectam a camada intermedidria a2 camada de saida sdo



iii)

vi)

onde:
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denotados por w2,, com i indexando as unidades intermedidrias e j, as unidades

de saida.
wl, = ndmero aleatério, para i=1,...,LA j=1,....,B.
w2, = nimero aleatério, para i=1,.....B  j=1,....,C

Os dados de entrada sdo o vetor x, e os dados de saida o vetor y. Escolhe-se um
par de entrada-saida (x,y,). Calcula-se o nivel de atividade da camada inicial com

o auxilio da equagdo (6.1);

Propagam-se os niveis de atividade da camada de entrada para as unidades da

camada intermediaria utilizando a fungdo de ativagdo;

hy=——o—— paraj=1,....,B (6.2)

Propagam-se os niveis de atividade das unidades intermediarias para as unidades

da camada saida, utilizando a fun¢do de ativagao;

1

9= -iwz.-h. paraj=1,...,C (6.3)
I+e ™ 7!

Calculam-se os erros na camada de saida da rede. Nesse caso ndo € o erro
quadrético utilizado para avaliar a rede como um todo, € sim uma fungéo erro
que é fungdo dos pesos. Essa fungdo € utilizada apenas no algoritmo
Backpropagation. A primeira derivada (gradiente) dessa fungdo erro pode ser

assim cxpressa:

52}:01(1—01)())]—01) paraj=1,...,C (6.4)
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0; = saida real da rede;

y; = saida esperada.

vii) Calculam-se os erros na camada oculta, fungdo dos erros da camada de saida;

C
51,=h(1-h )Y (52.w2,) paraj=1,...B (6.5)
1

viii) Ajustam-se os pesos entre a camada intermedidria € a camada de saida, fungéo

dos erros entre as camadas e da taxa de aprendizagem;
Aw2, =n.62 .k, parai=1,...,.B j=1,...,C (6.6)
onde:
711 = taxa de aprendizado.

1Xx) Ajustam-se os pesos entre a camada de entrada e a camada intermedidria, fungéo

dos erros entre as camadas e da taxa de aprendizagem;
Awl, =761 ., parai=1,...A j=1,...B (6.7

x) Repete-se a etapa (iv) até que todas as amostras tenham sido apresentadas a rede

e a fungdo erro tenha sido minimizada a contento.

A velocidade de aprendizado pode aumentar se as etapas (viii) € (iX) incluirem um
termo de momentum que tem por objetivo permitir o aumento da taxa de aprendizado, sem
que ocorram oscilagdes, bem como atuar no aumento da velocidade de convergéncia
(GALVAO et al., 1999). Nesse caso, as equagdes (6.6) e (6.7) passam a Sser expressas,

respectivamente, pelas equagdes (6.8) e (6.9).
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Aw2 (1+1)= 77.521.h, +a.Aw2 (1) (6.8)

AWl (t +1) = .51 .x, + a.Awl (1) (6.9)

onde:

. x;,01;,02; = medidos no instante (1+1);

o = momentum.

O algoritmo apresentado é para redes com uma camada intermedidria. Para cada
camada intermedidria extra, basta inserir uma etapa de propagag¢do para frente entre as

~camadas, uma etapa de calculo de erros e uma etapa para ajuste de pesos.

6.9 REDES NEURAIS EM RECURSOS HIDRICOS

A aplicagdo efetiva de redes neurais em problemas praticos de engenharia, teve inicio
apenas na década de 90. Em recursos hidricos os primeiros trabalhos datam de 1992. Ainda
hoje o numero de trabalhos versando sobre redes neurais em recursos hidricos € pequeno,

principalmente se nos voltarmos aos trabalhos publicados no Brasil.

Em recursos hidricos, as pesquisas tem se concentrado no uso de redes neurais em
previsdo de vazdes, na transformagfo chuva-vazéo, na andlise de freqiiéncia de cheias, e em

problemas de qualidade de 4gua.

Aplicagdes em previsdo de vazdes sdo as mais numerosas, com destaque para 0S
trabalhos de KARUNANITHI et al., (1994), BALLINI et al., (1997), THIRUMALAIAH e
DEO, (1998), CAMPOLO, ANDREUSSI e SOLDATI, (1999).
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Os trabalhos voltados a transformag@o chuva-vazdo também tem aumentado nos
dltimos anos. Trabalhos bastante completos sdo os de HSU, GUPTA e SOROOSHIAN,
(1995) e TOKAR e JOHNSON, (1999).

Outros trabalhos que despertam interesse sdo os relacionados a qualidade de 4gua
(MAIER e DANDY, 1996), operagdo de reservatérios (JAIN, DAS e SRIVASTAVA, 1999),
previsdo de chuva (FRENCH, KRAJEWSKI ¢ CUYKENDALL, 1992) e de andlise de
freqtiéncia de enchentes (HALL ¢ MINNS, 1998).

Como j4 dito anteriormente, redes neurais sdo novas ferramentas que somente agora
estdo sendo utilizadas em problemas de recursos hidricos. H4 muito ainda a se pesquisar em
praticamente todos os assuntos relativos a redes neurais com aplicagio em recursos hidricos.

Com o avango das pesquisas, discussdes e avaliagdes poderdo ser melhor embasadas.

6.10 USO DE REDES NEURAIS

Para se aplicar redes neurais a um determinado problema, deve-se definir a geometria
da rede, o tipo de conexdes, o processo de ativagdo escolhido, a fungdo erro, a taxa de
aprendizado, o momentum e qual o tipo de algoritmo de aprendizagem a ser utilizado. Todos

esses aspectos ja foram abordados anteriormente.

Uma rede neural quando aplicada a um problema real deve passar por um processo
de treinamento, isso &, ajuste das conexdes a fim de reproduzir os resultados desejados, € por

um processo de validagdo que verificard se a rede realmente esta respondendo corretamente.

E muito comum separarmos os dados disponiveis em dois conjuntos de dados, um
para o treinamento da rede e o outro conjunto para verificagdo da rede. As redes neurais,
muitas vezes, nio sdo capazes de extrapolar suas respostas. Se os dados utilizados no
treinamento nao forem representativos do problema em questdo, resultados pouco precisos

serao obtidos.
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Os dados de entrada geralmente sofrem um processo de normalizagio antes de se
iniciar o processo de treinamento. O objetivo da normalizagdo € fazer com que todos os
valores de entrada recebam igual tratamento. Com esse procedimento, os dados de entrada
passam a ter valores compativeis com as fungdes de ativagdo. Usando a fungdo sigméide
logistica, cujas respostas variam de 0 a 1, é comum que os dados de entrada passem a variar

entre 0,1 - 0,9 ou 0,2 - 0,8.

Ap6s completada a fase de treinamento da rede, isto €, apds atingido o minimo valor
pré-determinado da funcdo de erro, € verificado o comportamento da rede, agora com o
conjunto de dados reservados para a verificagio. E importante que esse conjunto de dados néo

tenha sido utilizado no treinamento.

Se os erros apresentados na fase de verificacdo forem muito diferentes daqueles
obtidos na fase de treinamento, a rede nfo esta pronta para ser utilizada. Essa diferenga pode
ocorrer quando os conjuntos de dados utilizados no treinamento ndo s@o representativos dos
eventos da fase de verificagdo. Também podem representar uma arquitetura inadequada ao
problema em questdo ou uma normalizagdo incorreta dos dados de entrada. Esses fatores

devem ser checados e a rede deve novamente passar pelo processo de treinamento e validagéo.

Quando o processo de validagdo apresentar erros compativeis com o processo de

treinamento, a rede € considerada treinada e pronta para ser utilizada.



7 ESTUDO DE CASO

7.1 CARACTERISTICAS DA BACIA HIDROGRAFICA

O rio Iguagu € considerado o rio mais importante do Estado do Paran4. Ele é formado
pela confluéncia dos rio Iraf e Pequeno, na regido de Curitiba e percorre todo o Estado até a
sua foz junto a cidade de Foz do Iguagu, onde desdgua no rio Parand apés percorrer

aproximadamente 1.100 km e drenar uma 4rea de 68.700 km®.

O rio Iguagu atravessa tr€s das mais importantes regides geomorfolégicas do Parana.
O planalto de Curitiba, constituido de rochas graniticas e metamorficas, o planalto de Ponta
Grossa onde predominam sedimentos paleozéicos, € o planalto de Guarapuava que consiste de
um derrame baséltico que cobre todo o oeste do Parana. Essas regides sdo também conhecidas

como primeiro, segundo e terceiro planaltos respectivamente.

O rio Iguagu € bastante atrativo do ponto de vista energético dado que possui em seu
trecho médio apds adentrar a regido de basalto, vales estreitos, com margens ingremes e canal
com alta declividade. Ao longo do rio Iguagu estdo localizadas cinco usinas hidrelétricas de
grande porte: Foz do Areia com 1.670 MW, Segredo com 1.260 MW, Salto Santiago com
1.333 MW, Salto Osério com 1.050 MW e Salto Caxias com 1.240 MW. Todos estes
aproveitamentos hidrelétricos que foram implantados a partir da década de 70, se situam no
trecho médio e inferior do rio Iguagu. A figura 7.1 mostra as divisdes dos trechos inicial,

médio e final do rio Iguacu.

O trecho onde o rio percorre o planalto de Ponta Grossa € bastante diferente. Nesse
trecho inicial destacam-se vales amplos, canal com baixa declividade, vastas planicies de
inundagio, tendo sido no passado palco de intensa navegac¢do fluvial. Devido a essas
caracteristicas, a presencga urbana acabou por se desenvolver muito préxima a calha do rio o
que tem trazido prejuizos para o meio ambiente, além de considerdveis danos causados pelas

enchentes que periodicamente alagam as planicies de inundagdo.
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O trecho Fluvidpolis — Unido da Vitéria estudado neste trabalho, estd localizado no
final do trecho do segundo planalto pois a cidade de Porto Vitéria localizada 20 km a jusante
de Unido da Vitdria € considerada limitrofe entre o segundo e o terceiro planalto. A partir
desse ponto a declividade do rio se altera de forma acentuada, passando de cerca de 0,1 %o

para 1%o.

O rio Iguagu em Fluviépolis drena uma 4rea de 18.700 km? e em Unido da Vitéria
24.200 km®. Este trecho tem aproximadamente 104 km de extens#io e a declividade média do
rio € de 0,1 m/km. O principal afluente ao trecho estudado é o rio Timbd, com drea de
drenagem de 2.760 km? o que representa cerca de 50% de toda a drea incremental. Outros
afluentes de menor porte sdo os rios Claro, Paciéncia, Santana, Preto e Pintado. A figura 7.2

ilustra a regido em estudo.

7.2 DADOS DISPONIVEIS

De acordo com o objetivo do trabalho, procurou-se trabalhar com eventos de
enchente na regido em estudo. Foram definidos sete eventos que serdo utilizados para a
investigacdo da aplicabilidade dos modelos propostos. Estes eventos sdo as enchentes
ocorridas nos anos de 1982, 1983, 1987, 1990, 1993 e 1995, com tempo de recorréncia
estimados entre 5 e 100 anos. A tabela 7.1 apresenta o inicio, a duragdo € o tempo de

recorréncia estimado de cada evento.
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Tabela 7.1 - Inicio, duragio e tempo de recorréncia dos eventos de enchente

Evento Data Inicio Duragio (horas) | Tempo de Recorréncia
1982 05/11/1982 991 5 anos
1983 23/06/1983 1063 100 anos
1987 04/05/1987 953 7 anos
1990 12/01/1990 991 5 anos
1992 25/05/1990 871 35 anos
1993 15/09/1993 991 12 anos
1995 01/01/1995 991 7 anos

Na regido estudada existem diversas estagdes fluviométricas com dados de nivel de
dgua disponiveis, porém, sem curvas de descarga definidas, o que impossibilita a conversio de
‘niveis em vazdes, além de serem de instalacdo recente. As esta¢gdes do rio Timbd mais
representativas sofrem a influéncia dos niveis do rio Iguagu, dificultando ainda mais a
estimativa confidvel da vazdo. Essa falta de informagdes no rio Timbé acaba trazendo sérias
implica¢des na estimativa da vazio incremental no trecho estudado, indispensédvel como dado
de entrada nos modelos de propagacdo de vazdes. A tabela 7.2 apresenta as estagdes

fluviométricas existentes na regido e suas caracteristicas.

Ao longo do trecho Fluvidpolis — Unido da Vitéria existem levantamentos de segoes
transversais e perfis longitudinais, func¢io de outros estudos realizados na regido. Destacam-se
os levantamentos executados pela Japan International Cooperation Agency — JICA (JICA,

1995) e pela Companhia Paranaense de Energia - COPEL (CEHPAR,1996).

Foram utilizadas 29 sec¢des transversais, todas elas com a batimetria precisa do fundo
do rio, niveladas geometricamente € amarradas a um marco referencial comum. Todas as
secOes foram levantadas até cotas suficientemente altas, evitando extrapolagdes dessas secoes

durante eventos extremos.



77

A figura 7.3 mostra a localizagdo das se¢des transversais e outros detalhes da bacia

hidrogréfica ao longo do trecho estudado.

Tabela 7.2 - Estagdes fluviométricas

Cédigo Nome Rio Area Tipo Periodo de Altitude

(km®) dados régua (m)
65220000 | Fluviépolis Iguagu 18700 | FQ 08/63 -- 12/96 749.89
65253000 | Felipe Schmidt Iguagu 20340 | F 12/94 -- 12-96 744.52
65255000 | Irinedpolis Iguacu 20700 | F 12/93 -- 12/96 743.15
65260000 | Foz do Cachoeira Timb6 693 | FQ 10/85 -- 12/96 | -----e--
65285000 | Sao Pedro do Timb6 Timbé 1760 | F 12/94 -- 12/96 741.22
65295000 | Santa Cruz do Timbé | Timbé 2610 | F 08/74 -- 12/96 742.09
65299000 | Foz do Timb6 Timb6 2760 | F 12/93 -- 12/96 741.84
65308000 | Fazenda Santa Marta | Iguagu 24000 | F 12/93 -- 12/96 740.78
65310000 | Unido da Vitdria Iguagu 24200 | FQ 05/30 -- 12/96 739.61

Obs: F - leitura de régua, Q - medigio de vazio

7.3 ESTUDOS ANTERIORES

As caracteristicas hidrolégicas do rio Iguagu foram objetos de varios estudos, muitos
deles de viabilidade e projeto basico de usinas hidrelétricas que acabaram sendo implantadas

ao longo do rio.

Vale a pena destacar os estudos realizados, para a usina de Foz do Areia localizada
100 km a jusante de Unido da Vitéria, por MILDER-KAISER (1975 e 1976), os estudos
hidraulicos do remanso de Foz do Areia realizados a pedido da COPEL por SUGAI (1980) e
SUGALI et al. (1985), os trabalhos de consultoria realizados pelo Dr. Carlos Tucci para a
comunidade de Unido da Vitéria (TUCCI, 1993b; TUCCI e VILLANUEVA, 1997), o estudo
realizado pelo CEHPAR (1996) denominado Projeto HG-79 — Anilise do Escoamento em
Regime Nao-Permanente no Rio Iguacu entre Fluviépolis € Unido da Vitdria, € a pesquisa de

doutorado da Dra. Miriam Mine (MINE, 1998). Todos esses estudos tinham como objetivo
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Figura 7.3 - Trecho Fluvidpolis - Unido da Vitdria
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determinar e analisar a influéncia do reservatério da usina Foz do Areia nos niveis de cheia
observados na cidade de Unido da Vitéria. Com excegio do trabalho do CEHPAR, nenhum
outro trabalho analisou o escoamento no trecho Fluviépolis — Unido da Vitdria, concentrando-
se no trecho Unido da Vitéria — Foz do Areia. Por esse motivo aqueles estudos ndo serfio

detalhados no presente trabalho.

O projeto HG-79 utilizou o modelo hidrodindamico DAMBRK, descrito no capitulo 5,
para determinar a possivel influéncia do reservatério de Foz do Areia sobre os niveis do rio
Iguagu no trecho Fluvidpolis — Foz do Areia, abrangendo assim o trecho de interesse
Fluviépolis — Unido da Vitdria. O projeto HG-79 utilizou os mesmos eventos de enchente que
esse trabalho e considerou a vazdo lateral como sendo a diferenga, com um intervalo de tempo
de 24 horas, das vazdes observadas em Unifio da Vitéria e Fluviépolis, as vezes usando um
artificio para eliminar o abatimento dindmico da vazao incremental na prépria calha do rio.
Esse artificio consistia em utilizar o método de Muskingum de maneira invertida, isso €, dada
a vazdo defluente obter a afluente. O DAMBRK foi calibrado e aplicado com sucesso,

atingindo os objetivos do projeto.

7.4 VAZAO INCREMENTAL

Para o célculo da propagacdo de vazdes entre Fluvidpolis e Unido da Vitdria, além de
condi¢des de contorno iniciais apropriadas, é necessirio o conhecimento da contribui¢do
lateral ao longo do tempo entre as duas se¢des. A metodologia adotada no projeto HG-79, de
considerar a vazdo lateral como a diferenga das vazdes em Unido da Vitdria e Fluvidpolis
defasadas de 24 horas nfio pode ser utilizada no caso de modelos hidroldgicos tradicionais
como o de Muskingum, pois implica simplesmente na transposi¢do indeformada da enchente
deslocada em 24 horas. Além disso, esse procedimento determina a vazdo incremental ja
abatida no trecho estudado, quando na verdade o que é necessério € uma estimativa da vazao
na foz dos afluentes, cujo abatimento no rio principal deve ser computado pelo préprio

modelo. No projeto HG-79 houve, apenas para a cheia de 1983, uma tentativa de ajustar a

vazdo incremental a fim de se obter uma concordancia mais precisa aos niveis observados.
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Como ndo se dispée de dados de vazao confidveis proximo a foz do rio Timbo,
principal contribuinte da vazdo incremental, essa vazio incremental deve ser estimada através
de métodos de transposi¢do de vazdes ou pela simulagdo de modelos chuva-vazao. Contudo a

inexisténcia de postos confidveis de vazdo ndo permitiria a calibragem destes.

Devido a<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>