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RESUMO

LIMA, Edgar Barbosa. Problemas inversos aplicados a identificacdo de parametros
hidrodindmicos de um modelo do estuério do rio Macaé. 2012. 103 f. Tese (Douto-
rado em Modelagem Computacional) - Instituto Politécnico do Rio de Janeiro, Uni-
versidade do Estado do Rio de Janeiro, Nova Friburgo, 2012.

Esta tese tem por objetivo propor uma estratégia de obtencdo automatica de
parametros hidrodindmicos e de transporte através da solucdo de problemas inver-
sos. A obtencdo dos parametros de um modelo fisico representa um dos principais
problemas em sua calibracéo, e isso se deve em grande parte a dificuldade na me-
dicho em campo desses parametros. Em particular na modelagem de rios e estua-
rios, a altura da rugosidade e o coeficiente de difusédo turbulenta representam dois
dos parametros com maior dificuldade de medicdo. Nesta tese é apresentada uma
técnica automatizada de estimacdo desses parametros através deum problema in-
verso aplicado a um modelo do estuario do rio Macaé, localizado no norte do Rio de
Janeiro. Para este estudo foi utilizada a plataforma MOHID, desenvolvida na Univer-
sidade Técnica de Lisboa, e que tem tido ampla aplicacdo na simulacdo de corpos
hidricos. Foi realizada uma analise de sensibilidade das respostas do modelo com
relacdo aos parametros de interesse. Verificou-se que a salinidade é uma variavel
sensivel a ambos parametros. O problema inverso foi entdo resolvido utilizando va-
rios métodos de otimizacéo através do acoplamento da plataforma MOHID a codigos
de otimizacdo implementados em Fortran. O acoplamento foi realizado de forma a
nao alterar o codigo fonte do MOHID, possibilitando a utilizacdo da ferramenta com-
putacional aqui desenvolvida em qualquer versdo dessa plataforma, bem como a
sua alteracao para o uso com outros simuladores. Os testes realizados confirmam a
eficiéncia da técnica e apontam as melhores abordagens para uma rapida e precisa
estimacao dos parametros.

Palavras-chave: Modelo hidrodindmico. Problemas inversos Métodos de otimizacéo.

Estimacdo de parametros. Estuarios. MOHID.



ABSTRACT

This thesis presents a strategy for automatically obtaining hydrodynamic and
transport parameters by means of the solution of inverse problems. Obtaining the
parameters of a physical model represents a major problem in its calibration, and this
is largely due to the difficulty associated to the field measurements of these parame-
ters. In particular by modeling rivers and estuaries, the roughness height and the tur-
bulent diffusion coefficient represent two of the most difficult parameters to measure
or estimate. Here, an automated technique for estimation of these parameters
through an inverse problem is applied to a model of the Macaé estuary, located in
northern Rio de Janeiro. For this investigation, hydrodynamic and transport models
were built in the MOHID platform, developed in the Technical University of Lisbon,
which has had wide application in simulation of water bodies. A sensitivity analysis
was performed regarding the model responses with respect to the parameters of in-
terest. It was verified that salinity is a sensitive variable for both parameters. The in-
verse problem was then solved using various optimization methods by coupling the
MOHID platform to optimization codes implemented in Fortran. The coupling was
carried in a way to not change the MOHID source code, allowing the use of the com-
putational tool here developed in any version of this platform, as well as its modifica-
tion for use with other simulators. The tests confirm the efficiency of the technique
and suggest the best approaches for a fast and accurate estimation of the parame-
ters.

Keywords: Hydrodynamic model. Inverse problems. Optimization methods. Parame-

ter estimation. Estuaries. MOHID.
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INTRODUCAO

Contextualizag&o do problema

Uma das questfes mais relevantes que se apresentam para a sociedade con-
temporanea é a conservacdo dos recursos hidricos existentes. O correto manejo
desses recursos a cada dia torna-se mais critico, uma vez que sua escassez e dete-
rioracdo ja afetam parcela significativa da populacdo mundial. Pode-se dizer que vir-
tualmente todo e qualquer corpo de agua do planeta esta submetido a alguma alte-
racao de suas condi¢des naturais (BEQUETTE, 1998).

De acordo com Krause e Rodrigues (1998), a concentragcdo da populacdo em
determinadas regides, cidades e areas metropolitanas € um dos principais aspectos
a ser considerado na gestéo integrada de recursos hidricos, uma vez que implica em
demanda tanto por disponibilidade de agua para o abastecimento publico quanto
para dissolucdo de cargas poluidoras urbanas. Os danos ambientais tais como au-
mento do transporte de sedimento e a contaminagao organica e quimica das aguas,
vém se agravando devido ao aumento das cargas poluidoras urbanas e industriais,
uso inadequado do solo, erosédo, desmatamento, uso inadequado de insumos agri-
colas, mineracdo e geracao termoelétrica. A ado¢cao de politica de gestao integrada
de recursos hidricos é indispensavel dado tantos conflitos de interesses com relacao
ao uso da agua representados pelo setor hidrelétrico, pelos complexos industriais,
pelas necessidades de abastecimento urbano, irrigacdo e adensamento urbano e
industrial.

Nesse contexto, foi elaborada e promulgada a Lei 9433/97, que veio discipli-
nar os usos das aguas no pais, instituindo a Politica Nacional de Recursos Hidricos
e criando o Sistema Nacional de Gerenciamento de Recursos Hidricos. Essa lei veio
estabelecer alguns fundamentos, dentre os quais a agua € tida como um recurso
finito, de dominio publico e valor econédmico definido, devendo a sua gestao ter a
participacdo de toda a sociedade. A Lei 9433/97 define, ainda, que a aplicacédo do
quadro normativo hidrico tera como unidade territorial a “bacia hidrografica”. De fato,
o planejamento e gerenciamento de recursos hidricos na escala de bacias se justifi-

cam porque ha uma “conex&o hidraulica” entre os seus usuarios (KELMAN, 1999).
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O diagnostico da qualidade de um corpo hidrico convencionalmente se baseia
na andlise de alguns parametros. No Brasil, as Resolucbes CONAMA 01/1986 e
357/2005 estabeleceram niveis de concentracdo de acordo com 0sS usOS aos quais
se destina a 4gua, (BRASIL, 1986; BRASIL, 2005). A Lei n°® 9.433, de 8 de janeiro de
1997, (BRASIL, 1997), veio estabelecer alguns fundamentos, dentre os quais, a
agua é tida como um recurso finito, de dominio publico e valor econémico definido,
devendo a sua gestéo ter a participacdo de toda a sociedade (KELMAN, 1999). A
gestdo de recursos hidricos ndo envolve, entretanto, somente diagndstico, mas tam-
bém monitoramento e previsdo de cenarios futuros. Historicamente, a avaliacdo do
comportamento de constituintes dissolvidos e em suspensdo em rios, canais e estu-
arios iniciou-se pelo desenvolvimento de modelos chamados do tipo “caixa-preta’,
em que a remocdo ou producdo do constituinte era avaliada pelo balanco de massa
existente entre sua entrada e sua saida em um dado trecho de rio ou em um estua-
rio. Tal abordagem baseia-se em monitoramento intensivo, com Obvias limitacdes
logisticas e econdmicas. Alternativamente, o comportamento de substancias nesses
corpos d’agua pode ser estimado através de modelos matematicos (ABBOT,;
BASCO, 1989; BATES et al., 2005).

Tais modelos possibilitam descrever a hidrodinamica e o transporte de solutos
ou suspensodes dentro do sistema. Idealmente, apresentam-se como as ferramentas
mais adequadas de diagndstico e progndéstico de ambientes aquaticos, pois, uma
vez calibrados, diversos cenarios podem ser gerados, bastando que para isso sejam
modificadas algumas das entradas do modelo. Os modelos obedecem a uma se-
guéncia hierarquica de construcdo e calibracéo. Inicialmente deve ser construido um
modelo hidrodinamico (MH), que resolva a distribuicdo espaco-temporal de veloci-
dades e elevacdo de nivel d’agua. A esse modelo € sobreposto um modelo de
transporte de substancia conservativa (MTSC) (por exemplo, salinidade), sobre o
gual é desenvolvido um modelo de transporte do constituinte, substancia ndo con-
servativa, (MTSNC) em estudo, no qual sdo prescritas fontes e sorvedouros. O grau
de empiricismo de tais modelos cresce obedecendo a mesma sequéncia. Sendo as-
sim, os MH fundamentam-se em equacGes bem estabelecidas pela mecéanica dos
fluidos, a partir das quais algumas simplificacfes sdo assumidas. Os MTSC séo ex-
pressos por uma equacdo em que a principal incerteza esta na definicdo dos coefici-
entes de dispersao, enquanto que nos MTSNC, muita incerteza envolve a depen-

déncia funcional das reacfes que representam remoc¢ao ou producdo da substancia
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em meio aquético. O conjunto de equacdes que compdem esse modelo, por assim
dizer deterministico, via de regra € resolvido numericamente, gerando o que se
chama de simulacdo numérica. A ideia basica da simulacdo numérica é o0 processo
de discretizacdo, que reduz o problema fisico, continuo e com um infinito nimero de
variaveis, para um problema discreto, com um numero finito de variaveis, de modo
gue possa ser computacionalmente resolvido (WROBEL et al., 1989). A construcéo,
implementacéo e validagdo desses modelos exige um conjunto de entradas, como
condicdes de contorno, aportes externos, reacdes internas e a forma do corpo hidri-
co a ser representado no modelo. Ainda, a formulagdo matematica empregada faz
uso de parametros que devem igualmente ser prescritos ou estimados. Assim, em-
bora sejam sempre abstracdes da realidade, se convenientemente calibrados e vali-
dados, esses modelos reduzem tempo, custo e risco de analises de impactos que
estejam sendo avaliados sobre corpos hidricos.

Sao inimeras as aplicacdes da simulagcdo numérica em problemas de quali-
dade de agua de rios, canais e estuarios, como, por exemplo, o transporte de mate-
rial em suspensao (MS), o comportamento de plumas de efluentes industriais em
rios e estuarios, e ainda as perdas de carga por infitragdo e contaminacdo em ca-
nais.

No que toca a previsdo do comportamento de plumas de efluentes, tem-se
gue a resolucdo CONAMA 357/2005, (BRASIL, 2005), em vigor atualmente, que veio
atualizar os critérios de classificagdo dos corpos d’agua no territério nacional, esta-
beleceu que o melhor entendimento do comportamento e extensao da zona de mis-
tura de efluentes é uma das premissas basicas para a definicdo dos limites aceita-
veis de poluentes em corpos hidricos. Em seu texto a resolucao destaca, ainda, que
o critério de diluicdo de efluentes deve se basear em pesquisas especificas que de-
finam a zona de mistura.

Nas equacdes que formulam o transporte de substancias em meio hidrico ha
uma gama de parametros que nem sempre sdo calculados diretamente. Por outro
lado, sua estimativa muitas vezes é de importancia crucial para a precisdo da simu-
lacdo. A definicdo dos melhores valores para esses parametros pode ser conduzida
através da busca, por tentativas e erros, o que pode consumir consideravel esforco
e, pior, gerar valores que, embora viabilizem a simulacdo para uma situacao especi-
fica, ndo permitem estendé-la para situacdes distintas, quando é dito que o modelo
pode ser calibrado, mas néo validado, (KIM; KALUARACHCHI, 2008; MUNAVALLI,
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KUMAR, 2005; SHEN, 2006; SHEN et al., 2006). Ainda, tal estratégia comumente
pode gerar a multiplicidade de soluc¢des igualmente aceitaveis, das quais € dificil dis-
tinguir a melhor. Alternativamente, esse ajuste pode ser conduzido por algoritmos,
dentre os quais se destaca a técnica de analise de problemas inversos. Na solugéo
de um determinado problema, alguma condicéo pode eventualmente ndo ser conhe-
cida, tal como a geometria, condi¢cdes de contorno, condicéo inicial, parametros de
processo e propriedades fisico-quimicas. Porém, assumindo que estejam disponi-
veis medidas experimentais transientes, pode-se tentar entdo estimar as grandezas
desconhecidas. O problema a ser resolvido colocado da forma aqui descrita é entdo
denominado problema inverso e é normalmente resolvido com o uso de métodos de
otimizacgdo (a solucéo dos problemas inversos em pauta nesta tese sera obtida com
uso de técnicas estocasticas).

Genericamente define-se otimizacdo como o ato de obter o melhor resultado
em dadas circunstancias. No projeto, construcdo e manutencéao de qualquer sistema
de engenharia, por exemplo, tem-se que tomar muitas decisfes tecnoldgicas e ge-
renciais em varias fases. O objetivo final de todas essas decisdes € minimizar os
esfor¢cos necessarios ou maximizar os beneficios desejados. Desde que o esforco
necessario ou o beneficio pretendido em qualquer situacdo pratica possa ser ex-
presso como uma funcdo de variaveis de decisdo certa, a otimizacdo pode ser defi-
nida como o processo de encontrar as condicdes que lhe dao o valor maximo ou mi-
nimo de uma funcéo.

Assim, sem perda de generalidade, a otimizacdo pode ser entendida no senti-
do de minimizacdo uma vez que o maximo de uma funcédo pode ser encontrado bus-
cando o minimo da negativa da mesma funcdo. Uma série de métodos tém sido de-
senvolvidos para solucionar diferentes tipos de problemas dessa natureza (RAO,
1996).

Os meétodos de busca do 6timo também s&o conhecidos como técnicas de
programacao matematica e geralmente sao estudados como parte da pesquisa ope-
racional. A pesquisa operacional € um ramo da matematica preocupado com a apli-
cacdo de métodos cientificos e técnicas para a tomada de decisGes e problemas
com o estabelecimento de melhores solu¢des ou 6timo. Técnicas de programacao
matematica sdo Uteis em encontrar o minimo de uma funcéo de diversas variaveis
no ambito de um conjunto determinado de restricbes. Essas técnicas podem ser di-

vidas em dois conjuntos de métodos de otimizag&o, definidos como deterministicos e
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estocasticos (HILLIER; LIEBERMAN, 2010).

Os métodos deterministicos geram uma sequéncia deterministica de possi-
veis solucdes, usando normalmente o valor da derivada da fungéo objetivo para de-
terminar qual a proxima configuracdo a ser adotada, requerendo que a funcao obje-
tivo deva ser continua e diferenciavel em todo o espaco de busca.

O principal problema desse tipo de método é o fato de serem extremamente
dependentes de seu valor inicial. A teoria desses métodos garante obtencdo de um
6timo, que pode nao ser o 6timo global da funcédo e sim o 6timo local mais préximo
da solucéo inicial. Por esse motivo ndo possuem bom desempenho ao otimizar fun-
¢Oes multimodais, isto €, funcbes que possuem varios 6timos locais.

No caso dos métodos estocasticos, somente o valor da funcédo objetivo € re-
guerido. Nesses métodos, cada solucdo é gerada aleatoriamente utilizando somente
a avaliacdo das solucbes geradas anteriormente. Por ndo utilizarem a derivada da
fungéo objetivo, sdo considerados métodos de ordem zero. Os métodos estocasticos
possuem as seguintes caracteristicas em relacédo aos algoritmos deterministicos:

o nao requerem que a funcéo objetivo seja continua ou diferencia-

vel;

o funcionam adequadamente, tanto com parametros continuos

guanto com discretos, ou ainda com uma combinacéo deles;

o nao necessitam de formulac6es complexas ou reformulacdes pa-

ra o problema;

o nao ha restricdo alguma quanto ao ponto de partida dentro do

espaco de busca da solucao;

o na maioria das vezes realizam buscas simultaneas no espaco de

possiveis solu¢des através de uma populacao de individuos;

o otimizam um grande numero de variaveis, desde que a avaliacao

da funcao objetivo ndo tenha um alto custo computacional.

A maior desvantagem em relacdo aos métodos deterministicos € o numero de
avaliacdes da funcao objetivo, o que geralmente leva a um elevado custo computa-
cional (HILLIER; LIEBERMAN, 2010).

Como visto anteriormente, uma melhor estimativa para parametros presentes
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em modelos hidrodindmicos e de transporte € um dos principais obstaculos em sua
implementagéo. Além disso, a escolha desses coeficientes é normalmente feita por
um processo exaustivo, que pode demandar, inclusive, dispendiosos estudos de
campo. Assim, faz-se necessario o desenvolvimento de técnicas para uma melhor
obtencdo dos parametros hidrodinamicos e de transporte, aumentando a precisao
dos modelos e agilizando sua implementacao, algo que pode, inclusive, remover 0s
custos de ferramentas aplicaveis no manejo de recursos hidricos.

Com isso diversas técnicas de solu¢do de problemas inversos tém sido de-
senvolvidas e aplicadas em engenharia e em outros ramos da ciéncia. Em simula-
cOes aplicaveis em recursos hidricos, entretanto, alguns poucos exemplos sao en-
contrados na literatura. Por exemplo, Shen et al. (2006), utilizaram uma modificacao
do método de Newton para estimar fontes ndo pontuais de coliformes fecais, com o
objetivo de estabelecer a carga maxima admissivel para o Rio Wye, nos Estados
Unidos. Shen (2006) adotou a mesma metodologia para estimar os parametros de
um modelo de eutrofizacéo estuarina, desenvolvido para a gestdo do estuario do rio
Rappahannock, EUA.

Por outro lado, em vez de parametros, as condicdes de contorno de salinida-
de sado estimadas por Yang e Hamrick (2005), para um modelo hidrodinamico tridi-
mensional de marés e um modelo de transporte de salinidade. De maneira seme-
Ihante, (STRUB et al., 2009) propuseram um novo algoritmo para a estimativa das
condicBes de contorno aberto em rios de maré forcando sistemas onde esta presen-
te.

No trabalho de Hu et al. (2009) coeficientes de viscosidade e difusdo foram
obtidos para o modelo HLES (Horizontal Large eddy Simulation). Ja Chau (2006)
utiliza técnicas de inteligéncia computacional na solucdo de problemas costeiros e
faz uma pequena revisdo de modelos costeiros. Por outro lado, em (GANJU;
SCHOELLHAMER, 2009) a calibracdo dos parametros é feita manualmente utilizan-
do 2 cenérios (1997-2004) para calibracdo e um cenario (2003) para validacdo. Para
calibrar um modelo de transporte reativo Brauwere et al.(2009) otimizam o posicio-
namento e a data das coletas afim de maximizar seus impactos nos modelos. Essa
otimizacdo é feita através da matriz de informacéo de Fisher. Ainda, Hsu et al.
(1999) fazem uso dos coeficientes de atrito e difusdo turbulenta para calibrar um
modelo bidimensional integrado na lateral, utilizando o fluxo barotrépico para ajustar

o coeficiente de atrito e a distribuicdo de sal para ajustar o coeficiente de difuséo. O



19

processo adotado utiliza uma série de dados e é composto de uma fase de estima-
¢ao, uma de refinagdo e uma de verificagcdo, tornando extremamente trabalhoso.

A concepcdo de modelos para resolver problemas cada vez mais complexos
constitui uma motivacdo no desenvolvimento algoritmico. Grandes sucessos foram
alcancados através da modelagem da inteligéncia bioldgica e natural. Esses algorit-
mos inteligentes incluem redes neurais artificiais, algoritmos genéticos entre outros
(ENGELBRECHT, 2007).

Objetivos

O objetivo desta tese € propor uma estratégia de obtencdo automatica de pa-
rametros hidrodinamicos, através da solucéo de problemas inversos, para um mode-
lo numérico que simule o transporte de substancia conservativa em estuarios (como
parte dessa investigacao, faz-se aqui uma aplicacéo ao estuario do rio Macaée, litoral
norte do Rio de Janeiro). O modelo aqui apresentado foi desenvolvido na plataforma
MOHID (Water Modeling System, Instituto Superior Técnico - Universidade de Lis-
boa).

O estudo foi dividido nas seguintes etapas:

o Modelar computacionalmente o estuario do rio Macaé, utilizando
a plataforma MOHID (Water Modeling System, Instituto Superior Técnico -

Universidade de Lisboa);

o Realizar uma analise de sensibilidade dos modelos em relacdo

aos parametros de interesse;

o Propor uma abordagem para o problema inverso, visando en-
contrar a melhor aproximacéo dos parametros com o menor custo computa-

cional possivel;

o Resolver o problema inverso com uso de métodos de inteligén-
cia computacional, comparando seus resultados com o objetivo de escolher

0 mais apropriado para o problema,;

Tendo em vista que a maioria dos modelos ndo conta com uma ferramenta de
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calibracdo, entre os quais o préprio MOHID, este trabalho busca dar uma contribui-
¢cdo ao preenchimento dessa lacuna, fazendo uso de diversos métodos classicos de
otimizagdo, bem como do recém-desenvolvido Particle Colision Algorithm (SACCO,
et al., 2006) que ainda possui poucas aplicacdes encontradas na literatura.

Estrutura da Tese

Este trabalho foi estruturado da seguinte maneira: no Capitulo 1 faz-se uma
breve revisdo da formulacdo das equacfes de aguas rasas. O pacote computacional
MOHID, utilizado na modelagem do estuario e em sua simulagcdo computacional, &
apresentado no Capitulo 2. Neste capitulo apresentam-se as principais equacoes,
assim como os métodos numericos utilizados para resolvé-las, e um guia simplifica-
do das principais funcionalidades e telas do programa, esse capitulo € concluido
com a apresentacdo e a modelagem do estuario do rio Macaé utilizando o pacote
MOHID e alguns de seus resultados obtidos, juntamente com sua analise de sensibi-
lidade.

No Capitulo 3 é feita uma apresentacdo dos meétodos de otimizacéo utilizados
nesse estudo, e é discutida a estratégia de solucdo do problema inverso baseada
nos resultados obtidos na analise de sensibilidade feita no capitulo anterior. Por fim
apresentam-se os resultados obtidos com o problema inverso para diferentes méto-

dos de otimizacéo, seus desempenhos sdo comparados e discutidos, Capitulo 4.
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1 FORMULACAO DO PROBLEMA DIRETO MODELOS HIDRODINAMICO E DE
TRANSPORTE

Os métodos computacionais para dinamica de fluidos (DFC) tiveram seu de-
senvolvimento motivado pela busca de solucdes de problemas de transporte de ca-
lor e massa nas areas de aeronautica, aerodindmica de veiculos, engenharia quimi-
ca, engenharia nuclear e projetos industriais. Enquanto as equag¢des fundamentais
de dindmica de fluidos formaram as bases desses cédigos e eram bem conhecidos
desde o século 19, a solugéo para problemas com geometria complexa e condicbes
de contorno necessitavam do desenvolvimento de eficientes técnicas de solugéo
numericas e possibilidade de implementa-las em um computador. O desenvolvimen-
to tecnologico ocorrido nas décadas de 50 e 60 do século passado tornou tal desen-
volvimento possivel, gerando assim um forte impulso na area de DFC (BATES et al.,
2005).

A formulacdo matematica utilizada na simulacéo do transporte de substancias
em estuarios e rios nhormalmente contempla a variacdo temporal. No que tange ao
espaco, tal formulacdo pode ser tri, bi ou unidimensional, em funcdo das caracteristi-
cas fisicas e morfoldgicas do sistema. O escoamento estuarino é essencialmente tri-
dimensional, em funcéo da estratificacdo que eventualmente se forma na coluna d'a-
gua, com a agua doce (menos densa) escoando sobre a agua salina (mais densa).
Para modelar matematicamente um estuario deve-se partir das equacdes de Navier-

Stokes, generalizada para um fluido geofisico (MIRANDA et al., 2002).

ou ouu ouv  ouw _ 1({eP o0r, Ory Or,
—+ +—+ —fv=—"| —+ + + (1)
ot ox oy oz plox ox oy oz
OV VU OV ovw _ 1(opP O0r, oOr, Or,
—+ + + + fu=——| —+ + + (2)
o4 ox oy oz p\loy  OX oy oz
ow owu ow oww _ 1(eP or, Ot or,
—+ + + +g=——|—+ - + (3)
o4 ox oy oz ploy ox oy oz

onde u,v e w sdo as componentes das velocidades referentes aos eixos x,y e Z,
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f, € o parametro de Coriolis, P a pressdo, p a densidade do fluido e g a acelera-

¢ao gravitacional.
Além disso, temos as tensdes de Reynolds que sao resultado das flutuacdes
turbulentas de velocidade que foram parametrizadas, semi-empiricamente, pelos

coeficientes turbulentos de viscosidade.

o :—p<u'u’>:_%z—i Ty = =PV = % 4)
Ty S PUVI= A, %u Ty S =PV = A, % (5)
T = —pu'w’) = -A, Z_lzj 1Ty = —p(VW') = _AYZ % (6)

onde A, A,, A,, A,, A, e A, sdo os coeficientes de viscosidade turbulenta, que

Z

na pratica podem ser aproximados por

Au=Ay =R AEA SA A A=A (7)

Assim as Equacdes (1) e (2) podem ser reescritas como

Oou Ouu oOuv Ouw
+ +

ot x oy @

1o0P 1|0 ou 0 ou 0 ou
‘;&7{&(”&&%(%}5(“5)}

— fov=

(8)

oV OVU OVvV ovw
— 4+ + +
ot ox oy oz

10P 1|0 ov) 0 ov) 0 ov
‘55*5{&(’*&)%(%}5(“5}}

+ fou=

9)

Assumindo que viscosidade nao depende da posicdo do espaco e fazendo
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Kc=Alp, K,=Alp e K,=Alp, os coeficientes de difuséo turbulenta, respecti-

vamente nas direcbes X, y e z, temos que as Equacgdes (8) e (9) ficam

du duu duv  ouw _1loP o%u o°u o°u
—+ + + —fu=———+K,—5+K,—+K,— (10)
o0 ox oy oz L OX OX oy oz
2 2
@+avu+6'vv+avw+ f0u=—1@+K 8\2/+Ky8_\2/+K26_\2/ (11)
ot ox oy oz 0 oy X oy 0z

Por outro lado tem-se que estuarios submetidos a uma amplitude de maré su-
ficientemente grande (mais do que 4 metros) e com vazao do principal aporte fluvial
suficientemente pequena, podem ter sua hidrodindmica convenientemente simulada
pelo sistema de equacbes que se denomina “Equacées de Aguas Rasas (EAR)”
(DYER, 1997; MIRANDA et al., 2002; ROSMAN, 1989), que, em sintese, considera o
estuario homogéneo verticalmente. Considerando que as trocas verticais de quanti-
dade de movimento séo despreziveis, a integracdo das Equacdes (10) e (11) entre

os limites z=-H,(x,y), leito do estuério, e z=7(x,y), superficie livre, &€ dada por

J-n d J~ GUU J-_n 8UVd IHO 8UWd J~ fvdz=

Ho 8X
1 0P 0’ 0’ 0’ 42
J." ———dz+J-'7 Kx—l:+Ky—lj dz+J-'7 Kz—l:d
“Ho  p OX —Ho OX oy “Ho "oz
J.” @dz+ ’ %d _[n d I dz+f foudz =
~Ho ot “Hp OX -
1 0P 0° 0° 49
r ———d I —\2{ dz+.r7 KZ—\Z/dz
Ho Yoy -Hy "oz

Usando a regra de Leibniz para a derivada de uma integral no lado esquerdo

da Equacao (12) tem-se
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0
P Houdz+—_[ uudz+—_[ uvdz u|7—
+ul, _Ho—uuLé—n+uuLH 0—H, _ La—n
ot X 0 oX "oy
(14)
+uv] ¢ +uwl], —uwl,, —I fovdz=
J.n —lﬁd " K al;+ dz+_[ K —dz
Ho  p OX Ho "0 Y oy’
fatorando a parcela do lado direito tem-se
0—H, 0—H, 0—-H, _
uLHO{ p +uLHO pw +vLHo Y +WLHO}—0 (15)
e
on on on
ul | =+ul| —+v +w| |=0

Além disso, considerando que o estuario € verticalmente homogéneo e assu-
mindo que as componentes de velocidade (u e v) sdo médias entre as velocidades

na coluna d"agua, temos que a Equacao (12) fica pode ser reescrita como

ouh ouuh oduvh
+ + —j

ot OX
(17)

2 2
—Ea—P+J"7 Kxa—g+ ou dz+j K—dz
p OX THo OX ay

Aplicando Leibnitz no segundo termo do lado direito da Equacéo (17) tem-se
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2 2
[ K Yk, oY dzzﬁj’ K Mgz Nl 91
-l ox oy X -Ho * ox ox
(18)
Kxé_u MJFQ " Ky@dz—Kya—u 8_77+Ky6_u o(=Hy)
X, ok i ey oyl oy oyl o

Levando em consideracao que nao existe fluxo difusivo de quantidade de mo-

vimento no leito e na superficie entdo

Kxg—u =Kya—u =Kzg—u =0 (19)
Xl-tgm 0y -Hy 7 ZloHg
logo a Equacéo (18) fica
2 2
[ dz:Q(Kxha—u)+g kKM
—Hy OX oy OX ox) oy 7 oy (20)

Aléem disso, a integral de atrito viscoso (Ultima parcela da Equacéo (17)) pode

ser interpretada como a diferenca entre 0s componentes segundo o eixo x das ten-

sodes de cisalhamento do vento (7,, ) e atrito do fundo (z, ), ou seja,

7 ou , 1
_[_HOKZ ?dz_;(TWX_TBX ) (21)

Substituindo as Equacdes (20) e (21) na Equacéo (17) resulta

ouh duuh duvh
+ + —hfv=
ot OX oy
(22)
—£@+2 Kxha—u +i Kyhé—u +1(‘[WX—TBX)
p OX OX ox) oy ) p

7g, Pode ser calculado assumindo um perfil de velocidade logaritmico
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2

A K
TBX - U ﬁ
Iog( j
R

onde U é a velocidade escalar horizontal, « é a constante de von Karmane R é a

(23)

altura da rugosidade.

Usando a equacao da continuidade

oh ouh ovh _
—+—+—=0 (24)
ot ox oy

na Equacao. (22) tem-se

—+U—+v—-—fv=

ot ox oy
(25)

—£@+1 E[Kxha—uj+g Kyha—u +i(TWX Toy )
p OX h|ox ox) oy oy oh
Aplicando um processo semelhante a Equacao (13) tem-se

N OV OV

—+Uu—+v—+fu=

o ox
(26)

—1@+1 Q(Kxh@j+£ K h@ +i(z—w —Tgy )
p oy h|ox ox) oyl M oy)| pp Y

Considerando que a velocidade na vertical é nula podemos simplificar a
Equacéo (3) por

oP
— 4+00=0 27
0z : 7

Se a pressédo atmosférica (P,,,) é subtraida de P, e a densidade p é dividida por

tm

uma referéncia constante de densidade p, e um desvio p' proveniente da referén-

cia constante da densidade, apoOs integracdo a partir da superficie livre para a pro-

fundidade z, onde a pressao é calculada, chegamos a:



27

P(2)= Py, +0p,(h-2)+g[hg dz (28)

A Equacao (28) relaciona presséo a qualquer profundidade, a presséo atmos-
férica na superficie do mar, o nivel do mar e a pressdo anémala integrada entre esse
nivel e o da superficie. Ao utilizar esta expressao e a aproximacdo hidrostatica, o

gradiente de presséo horizontal na direcdo x, pode ser dividido em trés contribui-
coes:
aP(z) oP.

v 0——~—gjn (29)

O gradiente de pressao total € a soma dos gradientes de presséo atmosférica,
de elevacao da superficie do mar (gradiente de presséo barotropico) e da distribui-
¢cao da densidade (gradiente de presséo baroclinico). Essa decomposicdo do gradi-
ente de presséo € substituida nas Equacdes (25) e (26).

Ja o transporte de soluto e constituintes em suspenséao pode ser descrito pela

versao 2D-horizontal da equacao de adveccao-difusdo, expressa por

@+u@+v@=1 8( Xh@) 6 Dh@ +R (30)
ot ox oy hjox OX ay oy

onde c € a concentragdo de soluto ou constituintes em suspensao, D, e D, sdo os

coeficientes de difusédo turbulenta nas direcbes xey, respectivamente, e R reune
todas as reacfes internas e aportes externos que possam alterar a concentragcao do
constituinte que é simulado. Diversas solu¢cdes numéricas tém sido propostas para

resolver esse conjunto de 4 equacdes e 4 incognitas (h,u,v e c).

De acordo com (WROBEL et al., 1989) K e D tém a seguinte correlacao

D= (31)
o

onde o € o numero de turbuléncia de Prandtl para o transporte de calor, ou 0 nume-

ro de turbuléncia de Schmidt para o transporte de massa, e normalmente tem o valor
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muito proximo a 1(um). Assim, nesse trabalho esses dois coeficientes, Ke D, serédo

simplesmente representados por D.



29

2 SOLUCAO NUMERICA DO PROBLEMA DIRETO

Nesse capitulo serd abordada a solugdo do problema direto, iniciando com
uma descricao da estrutura do software MOHID WATER, suas principais equacgdes e
seus moédulos de operacdo. Em seguida é abordado o estudo de caso do estuéario do
Macaé, onde se discute a utilizacdo dos parametros adotados no modelo, e os resul-
tados obtidos com essa modelagem s&o mostrados.

2.1 MOHID

O sistema MOHID esta estruturado em modulos, incluindo o hidrodinamico
baroclinico para a coluna d’agua e uma versdo 3D para os sedimentos e 0S corres-
pondentes moédulos de transporte, tanto eulereanos quanto Lagrangeano. Parame-
tros e processos envolvendo constituintes ndo-conservativos sdo objeto de moédulos
especificos (p/ex modulo turbuléncia, qualidade da agua, ecologia e transformacéao
de 6leos). O modulo turbuléncia faz uso do conhecido modelo GOTM para turbulén-
cia.

Os modelos que compreendem o MOHID foram desenvolvidos por uma gran-
de equipe de técnicos pertencentes ao Instituto Superior Técnico de Lisboa, em co-
operacdo préxima com a empresa Hidromod Ltda, e inclui contribuicbes de uma
equipe permanente de pesquisadores, de alunos de doutorado dos Programas de
Engenharia Ambiental e Mecanica, bem como de alunos do Curso de Mestrado em
Modelagem de Ambientes Marinhos daquele instituto. Contribuicdes de outros gru-
pos de pesquisa tém igualmente sido relevantes para o desenvolvimento do MOHID

(www.mohid.com).

2.1.1 Historico
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O desenvolvimento do MOHID iniciou-se em 1985, sendo desde entdo sub-
metido a um continuo melhoramento e atualizacéo, devido a sua aplicagcdo em mui-
tas pesquisas e projetos de engenharia. Inicialmente o MOHID consistia em um mo-
delo bi-dimensional for¢cado pela maré (NEVES, 1985). Esse modelo era utilizado no
estudo de estuarios e zonas costeiras, sendo resolvido através do classico método
de Diferencas Finitas. Em anos subsequentes, os médulos de transporte euleriano e
lagrangiano foram incluidos no modelo, bem como um modelo ndo-hidrostético de
Boussinesq para ondas de gravidade. O primeiro modelo tridimensional foi introduzi-
do por (SANTOS, 1995), o qual utilizava coordenadas Sigma dupla (MOHID 3D). As
limitagbes das coordenadas Sigma dupla revelaram a necessidade de se desenvol-
ver um modelo que fosse capaz de utilizar um sistema genérico de coordenadas ver-
ticais, permitindo que o usuario fizesse a sua escolha, dependendo dos processos
abordados na area de estudo. Diante dessa necessidade, foi introduzido o conceito
de volumes finitos, com a versdo Mesh 3D, por (MARTINS, 1999). Nessa nova ver-
sdo do MOHID foram incluidos modelos 3D com abordagens euleriana e lagrangea-
na (LEITAO, 1996), bem como um modelo adimensional de qualidade da agua
(MIRANDA, 1999). Essa versdo mostrou que a utilizacdo de um modelo integrado,
baseado em um sistema genérico de coordenadas, torna-se uma poderosa ferra-
menta. Entretanto, foram verificadas limitacfes para a sua manutencao e desenvol-
vimento, oriundas da linguagem FORTRAN 77 de programacéo. Dessa forma, deci-
diu-se por reorganizar o modelo fazendo-se uso do FORTRAN 95 conjugado com
uma estratégia orientada a objeto.

Com a crescente complexidade, tornou-se necessario introduzir uma nova
forma de organizacdo da informacdo do modelo MOHID. Em 1998, o seu cdédigo
como um todo foi submetido a um completo rearranjo, fazendo-se uso de novas téc-
nicas de linguagem de programacao, bem como da crescente capacidade de se re-
programar todo o modelo. O objetivo principal desse rearranjo foi tornar o modelo
mais robusto e confiavel, além de protegé-lo de eventuais erros de programacao,
garantindo-se, dessa forma, que futuros desenvolvimentos fossem obtidos de forma
sustentavel. Para atingir-se esse objetivo, a programacdo objeto orientada em
FORTRAN foi introduzida no MOHID, como descrito por Decyk et al., (1997).

A filosofia do novo modelo MOHID (MIRANDA et al., 2000), doravante desig-

nado apenas como MOHID, permite a utilizagdo do modelo em suas abordagens uni,
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bi e tridimensional. Todo o modelo est4 programado em ANSI FORTRAN 95, fazen-
do uso da filosofia orientada a objeto. A subdivisdo do programa em méddulos, assim
como fluxo de informacgdes entre esses modulos, foi objeto de estudo por parte dos
autores do MOHID. Na realidade, o MOHID é composto por mais de 40 mddulos, os
quais somam mais de cento e cinquenta mil linhas de programacédo. Cada modulo é
responsavel por gerenciar certo tipo de informacao. Os principais médulos séo lista-

dos na Tabela 1.

Tabela 1 - Principais médulos do MOHID.

Médulo Descricao

Brincioal Gerencia o fluxo de informag8es entre o modulo hidrodindmico e os dois
rincipa 3 N
madulos de transporte, bem com a comunicagéo entre sub-modelos

) . Modelo tridimensional baroclinico com superficie livre. Calcula fluxo de
Hidrodinamico 3 )
agua, velocidades e descargas (water fluxes)

) ) Modelo de transporte com abordagem euleriana, sendo capaz de similar a
Propriedade da Agua B ) 3 - o
) evolucd@o de propriedades da &gua, como temperatura, salinidade, oxigénio
(Transporte Euleriano) ‘
etc.

Capaz de simular a evolugdo das mesmas propriedades, utilizando a abor-
Lagrangiano dagem lagrangiana. Também pode ser utilizado para simular a disperséo de
oleo

Modelo adimensional de qualidade de agua. Simula o ciclo do oxigénio,
) . espécies de nitrogénio e fésforo. Esta acoplado aos modelos de transporte,
Qualidade de Agua ]
tanto na abordagem euleriana quanto lagrangeana. Baseado em modelo

inicialmente desenvolvido pela EPA (Bowie, et al., 1985).

Médulo de disperséo de 6leo. Simula o espalhamento de éleo devido a gra-
Disperséo de Oleo dientes de concentracé@o e reagdes internas, como evaporacdo, emulsifica-

¢éo, dispersao, dissolucdo e sedimentagéao.

Modelo unidimensional de turbuléncia. Faz uso da formulagdo adotada no

Turbuléncia
modelo GOTM
Superficie Condicéo de contorno no topo da coluna d" agua
Fundo Condicéo de contorno no limite inferior da coluna d"agua
Fronteira Aberta Condicéo de contorno na fronteira marinha
Descarga Rios ou descargas antropogénicas

) ) o Médulo auxiliar utilizado para armazenar a solu¢gdo do modelo hidrodinami-
Arquivos Hidrodindmicos . .
co, de forma que possa posteriormente ser utilizado.

Fonte: MOHID description (www.mohid.com).

Outra importante caracteristica do MOHID € a possibilidade de se rodar sub-
modelos. Essa caracteristica permite ao usuario estudar areas restritas da regiao
estudada, utilizando as condigbes de contorno do modelo “pai”. O nimero de sub-

modelos implementados depende unicamente da capacidade do computador que se
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esteja utilizando.

2.1.2 Aplicacdes

O modelo MOHID tem sido aplicado em diversas regides costeiras e estuari-
nas, se mostrando capaz de simular complexas caracteristicas presentes em esco-
amentos observados nessas regides. O modelo tem sido aplicado tanto como ferra-
menta de pesquisa, como em projetos de consultoria. Ao longo da costa portuguesa,
diferentes ambientes tém sido estudados com o seu auxilio, incluindo os principais
estuarios (Minho, Lima, Douro, Mondego, Tejo, Sado, Mira, Arade e Guadiana) e
lagoas costeiras (Ria de Aveiro e Ria Formosa), (INAG, 2001); (MARTINS et al.,
2001). O modelo foi igualmente implementado na maioria das lagoas da Galicia co-
mo Ria de Vigo - (TABOADA et al., 1998), (MONTERO, 1999) e (MONTERO et al.,
1999) - Ria de Pontevedra - (TOBOADA et al., 2000), (VILLARREAL et al., 2002),
além de outras lagoas - (PEREZ-VILLAR, 1999).

Além das regides costeiras da Peninsula Ibérica, alguns estuarios tém sido
modelados, como o Western Scheldt (Holanda) e Gironde (Franca), através de mo-
delos desenvolvidos por Cancino e Neves (1999) e o estuario de Carlingford (Irlan-
da), através de modelo desenvolvido por (LEITAO, 1996), assim como alguns estua-
rios localizados na costa brasileira, como nas cidades de Santos e Fortaleza.

Com relacdo a modelagem de mar aberto, o modelo MOHID ja foi aplicado na
regido do Atlantico Nordeste, onde alguns processos foram estudados, incluindo a
corrente costeira de Portugal (COELHO et al., 1994), o comportamento de correntes
ao longo do limite da Plataforma Continental no Atlantico Europeu e a geracgao inter-
na de ondas de maré (NEVES et al., 1998). Além disso, o0 modelo também foi apli-
cado no Mar Mediterraneo, com o objetivo de se simular ciclos sazonais (TABOADA,
1999), e nos estudo da circulacdo do mar de Alboran (SANTOS, 1995). Mais recen-
temente, o MOHID foi aplicado em diversos reservatorios portugueses, como Monte
Novo, Roxo e Alqueva, (BRAUNSCHWEIG, 2001), com o objetivo de se estudar o
escoamento e a qualidade da agua desses sistemas.

Como dito acima, o MOHID esta estruturado em maodulos, dos quais 0s mais

relevantes para o desenvolvimento deste trabalho s&o apresentados no que segue.



33

2.1.3 Mddulos do MOHID

Nessa secao apresentam-se 0s principais médulos programados no MOHID
bem como as equacdes e discretizacdes relacionadas a cada um deles.

2.1.3.1 Médulo Principal

O modulo principal representa, hierarquicamente falando, o mais alto nivel
dentro do MOHID, tendo duas principais atribuicdes, a coordenacao da execucédo do
modulo hidrodindmico e de transporte, bem como a coordenagdo da comunicagao

pai-filho entre sub-modelos. A Figura 1 mostra essa coordenacéo

Tempo |
A
{ l

CondigGes de

Contorno |
Tempo iil“liil

[ *
!

des da Agua

Condigdes de Contorno

A 4

Condigbes de
Contorno

Hidrodinamico

i

Figura 1 - Informacao do fluxo entre sub-modelos.

Fonte: MOHID description (www.mohid.com).
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Coordenacao de execugcédo de um modelo

A coordenacédo de execucao de um modelo consiste na atualizagdo dos mo-
dulos hidrodindmicos e de transporte dentro de um dado modelo. O mddulo trans-
porte pode rodar com passos de tempo distintos dos adotados no mdédulo hidrodi-
namico, uma vez que seus passos de tempo sdo multiplos dos passos de tempo

desse modulo.

Coordenacao da comunicacéao entre modelos pai e filho

A coordenacédo do fluxo de informacéo entre sub-modelos inclui a sincroniza-
¢cao entre esses diferentes modelos, uma vez que cada um deles pode rodar ado-
tando-se distintos passos de tempo. A coordenacdo de sub-modelos é realizada de
forma hieraquizada. Todo modelo pode ter um ou mais modelos-filho, os quais, por
sua vez e recursivamente podem ter um ou mais modelos-filho. Toda a comunicacéo
e feita em um dnico sentido, a partir das condicoes de fronteira fornecidas pelo mo-

delo-pai aos modelos-filho.

2.1.3.2 Mé6dulo Batimetria

O mddulo batimetria, hierarquicamente falando, estda em um dos mais baixos
niveis dentro do sistema MOHID. Ele basicamente 1€ os dados de um arquivo ASCII
e os disponibiliza para os modulos que utilizam esses dados (Figura 2).

Os dados batimétricos podem ser armazenados em qualquer grade regular,
com diferentes espacamentos nas direcbes X e Y. Cada ponto do grid deve ter su-
as coordenadas estabelecidas, sendo que as coordenadas horizontais informadas
ao modelo podem ser de diversos tipos, as mais usuais sendo as geograficas e mé-

tricas.
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Dados de

. . Batimetria
Batimetria

\ 4 l
ooy
larodinamico g Agua agrangeano

Figura 2 - Informag&o do fluxo entre 0 médulo batimetria e
outros médulos.

Fonte: MOHID description (www.mohid.com).

2.1.3.3 M6dulo Geometria

O moddulo geometria computa as areas laterais e volumes dos volumes finitos
gue sao gerados na discretizacdo adotada, baseando-se na elevacao da superficie
livre e nos dados batimétricos que sdo informados ao modelo. Essa informacao é
sempre atualizada, sendo disponibilizada para outros modulos do MOHID. A Figura

3 representa o fluxo de informacéo entre o médulo geometria e outros modulos.

Batimetria Nivel da

Agua

A

e "
]

Profundidade

Volumes/
Areas

1 ‘,
Propriedades da
Lagrangeano Agua Turbuléncia

Figura 3 - Fluxo de informacao entre o médulo geometria
e outros modulos.
Fonte: MOHID description (www.mohid.com).
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Volumes Finitos

O MOHID faz uso do Método dos Volumes Finitos (CHIPPADA et al., 1998;
MARTINS, 1999; MARTINS et al., 2001) na discretizacdo das equacdes. Nesse mé-
todo, a forma discreta das equacdes é aplicada macroscopicamente em um volume
de controle. A Lei de Conservacédo para um dado escalar U , considerando-se fontes

Q em um volume de controle Q, é escrita como

2, j Udg+§ FdS = j QdQ (32)

onde F representa os fluxos do escalar através da superficie S do volume de con-

trole. Apds discretizada, essa expressao para um dado volume de controle Q;, onde

U, é definida, resulta em
5t(UjQJ)+Z'E-S=Qij (33)

Dessa forma, o procedimento para a resolucdo das equacdes independe da
geometria de cada célula. Na realidade, cada célula pode ter qualquer forma, tendo
apenas poucas restricdes (veja (MONTERO, 1999) ou (MARTINS et al., 2001)), uma
vez que somente precisa-se conhecer o fluxo entre células. Assim, consegue-se
uma completa separacdo entre as variaveis fisicas e a geometria (HIRSCH, 1988).
Como os volumes podem variar no curso dos calculos, a geometria € atualizada a
cada passo de tempo em que as variaveis fisicas sdo computadas. Além disso, as
coordenadas espaciais sao igualmente independentes, e qualquer geometria pode
ser escolhida para cada uma das dimensfes. Coordenadas cartesianas e curvilineas
podem ser utilizadas no plano horizontal, enquanto que uma coordenada vertical
genérica com diferentes sub-dominios, pode ser utilizada no plano vertical. Essa co-
ordenada vertical permite a minimizacdo de erros que estdo presentes em muitas
coordenadas verticais classicas (Cartesiana, Sigma, Isopicnal), conforme mostrado
por (MARTINS et al., 2001).

O elemento de volume utilizado no MOHID é mostrado na Figura 4.

Apenas um grau de liberdade € permitido e o grid é ortogonal Cartesiano no
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plano horizontal, sendo deslocado (ARAKAWA; LAMB, 1977), de modo que as velo-
cidades horizontais sé@o resolvidas no centro das faces oeste (componente u da ve-
locidade) e sul (componente v da velocidade), enquanto que a elevacdo da superfi-
cie livre, parametros de turbuléncia e concentracdo de tracadores séo resolvidos no
centro do volume. Ele também é deslocado na direcao vertical, com a componente
w da velocidade, concentracédo de tracadores e parametros de turbuléncia posicio-
nados nas faces de fundo e topo, enquanto as componentes horizontais de veloci-
dade e elevacao da superficie livre posicionam-se no centro do volume, pela pers-

pectiva vertical.

AREA_ZX

DUz

AREA_ZY

DL

[Bhag .

Figura 4 - Elemento de volume adotado no MOHID.

Fonte: MOHID description (www.mohid.com).

2.1.3.4 Mé6dulo Hidrodinamico

O mdédulo hidrodinAmico do MOHID é descrito nesta secdo. O fluxo de infor-

macao desse modulo em relacdo aos demais modulos é mostrado na Figura 5.
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Nivel da Agua/ Fluxo de Agua/
Velocidade Verti- Velocidade
Fluxo de Agua/ Propriedades

Forca do Vento da Agua
Volumes/
Areas Nivel da
Agua
v
Geometri
| 3
Volume/
Momento
Volume/
Momento
Volumes/ Tensdo de
Areas Cisalhamento
Fror\teira Fluxo de Agua/
Livre Velocidade

Figura 5 - Informacao do fluxo entre o0 M6dulo Hidrodinamico e
0s demais modulos.
Fonte: MOHID description (www.mohid.com).

Equacdes

O MOHID resolve as equacdes primitivas que formulam o escoamento tridi-
mensional incompressivel. Equilibrio hidrostatico e as aproximacdes de Boussinesq
e Reynolds sdo assumidas. Assim, as equacfes de momento utilizadas no MOHID

sdo aquelas apresentadas no Capitulo 1 (Equacdes (25), (26) e (27)).

Discretizacéao

Descreve-se resumidamente, a seguir, 0s procedimentos empregados para a
discreticdo temporal.
A discretizacao espacial foi discutida anteriormente. Ja a discretizagdo tempo-

ral € implementada através do algoritmo semi-implicito ADI (Alternate Direction Im-
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plicit), introduzido por Peaceman e Rackford em 1955 (FLETCHER, 1991). Esse al-
goritmo computa de forma alternada uma componente horizontal de velocidade na
forma implicita, enquanto computa a outra componente na forma explicita. Resulta
desse procedimento um sistema de equacoes tridiagonal que pode ser resolvido, por
exemplo, pelo algoritmo de Thomas, de forma rapida e eficiente. Isso permite pre-
servar as vantagens da estabilidade, garantidas pelos métodos implicitos, sem a
desvantagem de elevados custos computacionais e erros associados. Dessa forma,
passos de tempo relativamente grandes podem ser adotados. Duas diferentes dis-
cretizagcOes sdo codificadas no modelo: uma que envolve 4 equacgbes com dois dis-
tintos passos de tempo por iteracdo, o esquema S21 (Equacéo. (34)) de (ABBOTT,
et al., 1973); e outra, que envolve 6 equacbes, obtida pelo algoritmo de
(LEENDERTSEE, 1967), mais conveniente quando zonas intertidais tém que ser
modeladas, uma vez que nessa situacao as velocidades tém que ser atualizadas a

cada meio passo de tempo.

+1/2(, t+1 6 (gt+1/2 (t-1/2 t+1
n (u+,u,v+ v )—>u+
N W*t+1/2 AtualizagiboGeométria |\, t+1/2 N St+1/2 ,Tt+1/2
41, 6  t+1 (4372 |, t+1/2 t+3/2 (34)
-7 (u UV )—>u
N W*t+1 Atualizag® Geométria )WHl N ST+1 ,TT+1

Cada iteracao é dividida em 2 metades de passo. No primeiro, a superficie li-
vre e uma das componentes horizontais de velocidade, u por exemplo, sdo com-
putadas de forma implicita. O valor requerido para a outra componente é tomado do
passo de tempo anterior. Uma velocidade vertical (provisoria) w~ € computada pela
Equacédo da Continuidade. A geometria é, entdo, atualizada e a velocidade vertical
w corrigida. O mesmo procedimento é adotado no proximo meio passo de tempo,
mas para a outra componente horizontal de velocidade. Nesse diagrama, salinidade
e temperatura sdo computadas a cada meio passo de tempo. Como os modos inter-
nos sado muito mais lentos do que os externos, S e T podem ser atualizadas em

espacos de tempo maiores, sem perda de precisdo e estabilidade.

Discretizacéo de diferentes processos

Uma breve descri¢cdo sera dada no que segue. A descricdo completa pode ser
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obtida em (MARTINS et al., 2001) e (MONTERO, 1999).

. Equacéo da Superficie Livre (Equacéao (24))

A elevacdo da superficie livre é obtida através da integracdo da Equacdo da
Continuidade realizada em toda coluna d’agua. Na abordagem utilizada no Método
de Volumes Finitos, essa integracao é feita através da soma dos fluxos que atraves-
sam todos os volumes discretos que compdem a coluna d’dgua. Para o esquema

S21, em um meio passo de tempo, tem-se

t+1/2

t
77” 77ij _
At /2
1 k max . k max k max L k max
t+ t+ t t t
zullk IJk z ijk Alqk zuuﬂkp\luuk + Zuij+1k AJij+1k + (35)
A,,ij kbot kbot kbot kbot
1 k max 12 k max k max 12 k max
t+ t+ t t
ZV'Jk uk z 'Jk A’uk Y ZVH'ljk i+l jk + zuij+lk AJHljk
A;ij kbot kbot kbot kbot

onde A; =DUX;DVY; € a area projetada no plano horizontal. Os fluxos sdo prome-

ij

diados no tempo, de modo que o calculo é feito para t+1/2. Uma discretizacdo ana-
loga é conduzida para o proximo meio passo de tempo. Os fluxos u-Au e v Av sdo
obtidos da equacdo de momentum. A discretizacdo dos diferentes termos envolvidos

sera discutida no que segue.

o Equacéao da velocidade

Se a Equacéo (25) é discretizada fazendo-se uso da Equacao (32) e do es-
guema S21, chega-se a seguinte expresséo (podendo ser obtida uma equacao equi-

valente para a componente v, Equagdo (26) para cada célula u;, do grid:

t t+1 t
— Nf
Q Uy (u”k uijk) aces

+ Z IfﬁAn = f Qt _Ijk (36)
At i "

onde Q{JUK € o volume da célula onde sera computada uy , e f, € o valor do para-
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T L, —t .
metro de Coriolis para essa célula. O valor de Vi representa o valor promediado no
tempo da componente v da velocidade nessa mesma célula. O segundo termo no

lado esquerdo da equacao representa o fluxo de forcas F, através da superficie A,

da célula m. A forca de Coriolis € o termo no lado direito da equacédo, sendo que 0s
demais termos estéo incluidos na soma apresentada no lado esquerdo dessa equa-
cao.

O termo de Coriolis é discretizado explicitamente, como pode ser visto no lado
direito da Equacéo (36), ainda que isso represente uma restricdo em relacédo a di-

mensé&o do passo de tempo At (At<2/ f,). Essa limitacdo nédo é critica para aplica-

¢cOes em regibes costeiras — para latitudes de 43° isso implica em At <2000s ~ 5h
30min, ou seja, intervalo de tempo muito maior do que o passo de tempo normal-
mente utilizado nessas aplicacdes. Os outros termos adotados nessa formulagéo
sédo expressos como fluxos através das superficies dos volumes de controle, e fa-
zem parte, dessa forma, do segundo termo do lado esquerdo da equacgao

Com o objetivo de se garantir a conservacdo de momentum, o divergente dos
fluxos dentro de cada elemento de volume deve ser nulo. Isso é obtido aplicando-se
no fluxo advectivo o mesmo procedimento adotado no computo da elevacdo da su-
perficie livre e da velocidade vertical. Os fluxos advectivos em cada célula sdo com-

putados por

Nfaces

_ mZ:; F.-fA, = [(u -uflux, )i, — (u-uflux, )fj ]+ [(u - uflux, ):j+1 —(u-uflux, ):, ] -

com uflux, denotando o fluxo de u; através da sua célula de calculo. Um esquema

misto de diferencas centradas é utilizado para computar uflux, (JAMES, 1987,

SANTOS, 1995). Os fluxos advectivos horizontais sdo discretizados explicitamente,
uma vez que as restricdes impostas por ondas superficiais na estabilidade s&o pe-
guenas para a faixa caracteristica de velocidades que normalmente se obtém nessa
simulacdes. O termo advectivo vertical pode ocasionar problemas se a espessura da
camada de agua for pequena, como pode acontecer em regides rasas ao se utilizar
grids do tipo sigma. Duas alternativas foram introduzidas no modelo com o objetivo
de contornar-se esse problema: o uso de uma discretizacdo implicita ou simples-

mente desconsiderar esse termo nessas regides.
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J& a restricdo imposta a estabilidade pelas ondas superficiais motivou a im-
plementacdo de um algoritmo semi-implicito. Dessa forma, o termo barotropico de
gradiente de presséo limita a estabilidade, sendo, portanto, discretizado de forma

implicita. Para a célula uy e considerando-se o primeiro meio passo de tempo tem-

se !

Nfaces
- D Fy oA, = pi [Pz~ ricer el 2 2 A, (38)

Essa expressdo, quando substituida na equacdo da superficie livre, resulta
em um sistema tridiagonal, que é resolvido por eliminacdo de Gauss. Nas equacdes
de velocidade, os valores de 7 ja sdo conhecidos, 0 que permite uma discretizacao
explicita desse termo quando introduzido nas equac¢des de momentum.

Os fluxos difusivos horizontais sdo computados em cada face vertical das cé-

lulas de controle, sendo esses fluxos normais as faces

t Avitjk + Avitj—lk et Avfrlijk + Avit+1j—1k

i-1/2 jk 2 i+1/2 jk 2 (39)
Os fluxos na dire¢do x s&o dados por :
ul, —us
t t ijk ij—1k
Ficvra = KHin —IJDUXiLl (40)
e na direcdo y sdo dados por :

t Vitjk _Vitjflk (41)

Fit, «=K o
1/2jk His1r2j-1/2¢ (DYYij—l + DYYi—lj)/ 2
onde o coeficiente de viscosidade horizontal (Kj, =K, =K,) & interpolado para o

ponto adequado.

Condicdes de contorno
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J Superficie livre

Todos os fluxos advectivos através da superficie livre sdo desconsiderados.
Essa condicdo € imposta, assumindo-se que o fluxo de W na superficie é nulo.

Wflux\” =0 (42)

O fluxo difusivo de momentum é imposto de forma implicita através da tensao

do vento na superficie

V,, é a velocidade horizontal.

A tensédo do vento é calculada através de uma funcdo quadratica da forma

7, =CopWW| (44)

onde C, é o coeficiente de arrasto, que € funcdo da velocidade, p, € a densidade

do are W é a velocidade do vento a uma altura de 10m acima da superficie do mar.

No presente trabalho néo foi considerado vento (W =0).

o Condicao de fronteira no fundo

Da mesma forma, os fluxos advectivos sdo assumidos nulos no fundo, sendo
o fluxo difusivo de momentum estimado através da tenséo de fundo, que € calculada
adotando-se um método de ndo escorregamento, com uma dependéncia quadratica

em relacdo a velocidade proxima ao fundo. Assim, o fluxo difusivo é formulado como

v—1 =GCpVy, ‘VH‘ (45)

onde C, é o coeficiente de arrasto no fundo, que é calculado através da expressao:
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2

(46)

A dependéncia quadréatica € derivada da relagdo logaritmica assumida em
camadas- limite préximas a fronteiras solidas, uma vez que as velocidades de fundo
estdo localizadas a meia altura das células contiguas ao mesmo. Por razdes de es-
tabilidade numérica, esse termo é calculado de forma semi-implicita seguindo pro-
cedimento descrito por (BACKHAUS, 1985).

Nenhum fluxo de salinidade ou temperatura € considerado no fundo.

° Fronteiras sé6lidas laterais

Nessas fronteiras o dominio simulado é limitado por terra. Na escala de reso-

lucdo aqui adotada, essa camada é resolvida de modo que uma condicdo de imper-

meabilidade e ndo-escorregamento pode ser assumida.

v,
—H_p

on (47)
VA=0 (48)

No formalismo adotado no método dos Volumes Finitos, essas condicfes po-
dem ser implementadas de forma direta, assumindo-se como nulos tanto o fluxo
normal quanto o difusivo de agua através das células que estejam em contato com a

terra.

° Fronteiras abertas

Fronteiras abertas emergem da necessidade de se confinar o dominio a uma

dada regido de interesse. Os valores das variaveis simuladas tém que ser prescritos
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nessas fronteiras, de modo a garantir-se que a informacgao a respeito do que ocorre
na regiao externa ao dominio seja transferida para o interior desse, sem que a solu-
cdo desejada seja corrompida. Ainda, ondas geradas no interior do dominio tém que
ser permitidas a sair do mesmo. N&o ha condicéo de fronteira aberta que se possa
dizer perfeita, e a mais adequada ira depender do dominio e do fenbmeno que se
esteja modelando. Alguns tipos de fronteiras ja foram introduzidas no MOHID 3D
(MONTERO, 1999; SANTOS, 1995) e outras, como o FRS (Flow Relaxation Sche-

me), estdo em desenvolvimento.

° Fronteiras Mdveis

Fronteiras moveis sdo aquelas que, além de fechadas, mudam de posi¢cao
com o tempo. Se, por exemplo, ha zonas intertidais no interior do dominio simulado,
alguns pontos podem, dependendo do estagio da mare, ser cobertos ou ndo por
agua. Dessa forma, um algoritmo estavel torna-se necessario para se modelar tais
zonas e seus efeitos sobre a hidrodinamica estuarina. Uma exposicédo detalhada dos
algoritmos utilizados no MOHID podem ser encontrada em (MARTINS, 1999;
MARTINS et al., 2001).

2.1.4 Interface Gréfica

O simulador MOHID dispde de um conjunto de ferramentas graficas que auxi-
liam o usuério na construcdo e manipulacdo dos modelos. Essas interfaces foram
desenvolvidas em .net e estdo disponiveis para o usuario desde a construcdo do
modelo (MOHID GIS) passando pela manipulacdo de arquivos de entrada, execucgao
e saida (MOHID GUI) até a visualizacdo gréafica dos resultados (MOHID PosProces-
sor). Nessa secdo descrevem-se essas ferramentas juntamente com o processo de

construcédo do modelo.

MOHID GIS
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O MOHID GIS é uma ferramenta grafica que tem como objetivo transformar
informacdes geogréficas em dados discretos do modelo. Por exemplo, gerando o
arquivo contendo os dados de informacédo de batimetria, representada na grade
computacional a ser utilizada (Figura 6). A seguir é descrito esse procedimento.

CNRORARRR D lam DR

(a)lmagem Georeferenciada

=) - 505130

(b)Poligonos de Terra

© v R R R W
e ——

JNRORAKAR Dlam 4D &

i1 VR

(c)Pontos de Batimetria

= poaoasos o EEZIE $4-- E258008

(d)Grade para discretizagdo do espaco

Figura 6 - Construcéo da batimetria.
Fonte: O autor, 2012.

A partir de uma foto georeferenciada (Figura 6(a)) marcam-se os poligonos
gue delimitam as regides de terra (Figura 6(b)) e os pontos em que se dispdem da
batimetria do local (Figura 6(c)). Assim, a partir da discretizacdo desejada, definida
pela grade mostrada na Figura 6(d), o programa gera todos os pontos de batimetria
do dominio.

A batimetria gerada por esses pontos pode ser vista na Figura 7. Os dados
sdo salvos em um arquivo que sera utilizado pelo médulo GUI para gerar o modelo.

O MOHID GIS pode ainda ser utilizado para determinar as coordenadas com-
putacionais de pontos de interesse no estuario, como estacées de medicdes ou pon-

tos de descarga.
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Figura 7 - Batimetria gerada.
Fonte: O autor, 2012.

MOHID GUI

Para organizar a grande quantidade de arquivos utilizada pelos modulos do
MOHID foi criado o MOHID GUI. Esta é uma ferramenta grafica que organiza todos
0s arquivos e ainda cria automaticamente pastas para guardar os resultados de dife-
rentes configuracdes de simulacdo. Na Figura 8 apresenta-se a interface MOHID
GUI, na parte (1) ficam os arquivos “simulations” e “runs”. Cada “simulations” é cria-
da associada a um arquivo de batimetria, criado no MOHID GIS, e um arquivo de
maré, que contém as componentes de maré para aquela regido. Os “runs” sdo asso-
ciadas as “simulations” e tém arquivos de entrada definidos, exibidos na parte (2).
Esses arquivos contem as informacfes adicionais para executar a simulacdo dese-

jada. A parte (3) é reservada para comentarios sobre a “run” selecionada.
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saa Mohid GUI - Preprocessor il E
Project Edit Mode Tools Help
£l > W EO|% [

| Module | Data Fie [ Last Access [ Size [

1% Model Simulation_5\data'\Model_25.dat 10/04/2009 10:10:17 1KB
=) Atmosphere Simulation_5\data\Atmosphere_25.dat  04/09/2008 15:41:02 1KB
& Geometry Simulation_5\data\Geometry_25dat  04/09/2008 15:42:20 1KB
.. Simulation_5\data\ 15/04/2009 11:17:38 1KB

Simul; ir 29/12/2008 11:28:07 1KB @
[ Simu 25... 17/10/2008 12:01:07 1KB
Turbu!ence Simulation_5\data\Turbulence. _25dat  29/12/2009 11:29:02 1KB
terProperties  Simulation_5\data\WaterPropetties_2... 17/10/2008 12:01:13 1KB
"D Discharges  Simulation_5\data\Discharges_25dat  30/09/2008 11:39:54 1KB

Simulacdo terminando 12 horas apdfs a maré mais baixa

-8 Simulation_6

O, ®

Simulation_5 -> Run_25 28/02/2010 11:05

Figura 8 - Interface MOHID GUI.
Fonte: O autor, 2012.

Na guia tool — Launch Mohid abre-se a janela mostrada na Figura 9. Nessa
janela pode-se escolher quais as “runs” serdo executadas.

Apoés execucao da run pode-se visualizar os arquivos de resultado clicando no
botdo com as letras MDF no MOHID GUI, Figura 10. Podem ser visualizados resul-
tados dos mddulos hidrodinamicos, qualidade de agua e séries de resultados em

alguns postos de observacao definidos.
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Fonte: O autor, 2012.

1 Mobid GUL- Postprocessor e e W i i W A =l E)
Project Edit Mode Tools Help
DA EENSE| e
5 0 macae Module | Result File [ Last Access | Size [
Simulation_1 ; ic  Simulation_5\res\t ic_25h... 01/02/2010 11:38:34 5419 KB
Sinion 2 i petties  Simulation_ petties_25.. 01/02/2010 11:38:34 2577KB
Strokstion -3 #:17MD.sth Simulation_5\res\Run25\17MD.sth  01/02/2010 11:38:39 2578
& §"““F':"°"1—5 #717MD.sw Simulation_5\res\Run25\17MD.sw  01/02/2010 11:38:34 67KB
B g C“‘"Hu" ) «.cabecerash  Simulation_5\res\Run25\cabeceiasth  01/02/2010 11:38:33 257KB
it #icabeceirasw  Smulation_5\ves\Run25\cabeceirasw  01/02/2010 11:38:34 67KB
= “ismTsth Simulation_5\res\Run25\sm7.sth 01/02/2010 11:38:39 257KB
& Run 5 “/smTsw Simulation_5\res\Run25\sm7.sow 01/02/2010 11:38:34 67KB
=-(J Run_22
(3 Run_23
(O Run_24 A - - a , - o
23 Run_25 Simulacdo terminando 12 horas ap6s a maré mais baixa i
(1 Run_26
Simulation_6
f
Simulation_5 -> Run_25 28022010 11:12 Y

Figura 10 - Interface GUI mostrando os arquivos de saida.

Fonte: O autor, 2012.
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Dando um duplo cligue em um desses dois médulos abre-se a interface Pos-

tprocessor.
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MOHID Postprocessor

Para visualizacdo dos resultados graficamente foi criada a interface MOHID
Postprocessor, que mostra resultados gerados pelo MOHID através de uma progra-
macdo em OpenGL.

Na Figura 11 pode-se ver que a resposta do médulo de qualidade de agua foi
aberta, podendo-se consultar todos os dados referentes a esse médulo. Nesse jane-

la pode-se ainda definir quais os resultados do mddulo serdo exibidos.

Mohid Postprocessor . Xy
File Settings Action Help
[FF C:\aplicatmacaetSimulation_Bves\wate Selection Buttons Color | Isoine | Vector |
= Gid {Color | Grid X Patticle | Time | ColorDift.  Grd
& Bathymetry
@ Connectiorx - Grid Y
& Connectiony’ R GridX | File GridY | File
@ Latitude VectarX e Connect... C:Aapl. Connect... C:Aapl.
@ Longitude Mapping
- M8 OpenPaints Wector Y
-l VerticalZ
@ WaterPoints3D Partic X
] Result -
E = Tierns: ¢ Partic Y < [t » T »
Raties Mapping | File ~ Vertica... | File
Partic Color OpenPo... CA[ |
OpenPo... CA|&
T == p OpenPo... CA
> i R | EotoriDY OpenPo.. CA
/Grid/ConnectionY’ ™ Relative color diff OpenPo... CA
. OpenPo... CA _
Rank [ 2 Minimum | 0.75E+07 Nrenbn M
a < m » < m »
Type 2 Maximum | 0.75E+07
Sizel 3515201 Units | m

Figura 11 - Interface de p6s-processamento do MOHID.
Fonte: O autor, 2012.

A janela de visualizagdo, Figura 12, € aberta em action — run OpenGL. Nes-
sa janela sdo mostrados os resultados, para cada instante de tempo, exibidos na

forma de uma animacao. Dessa maneira, é possivel identificar pequenas incoerén-
cias dos dados.



51

— [
Figura 12 - Interface de visualizagéo do resultado.

Fonte: O autor, 2012.

2.2 Estudo de caso: Estuario do Rio Macaé

Este estudo envolve o desenvolvimento de modelos hidrodinamicos e de
transporte aplicaveis ao estuario do rio Macae, Modelos estes construidos na plata-
forma MOHID. A Figura 13 situa este estuario.

Diversas atividades afetam a qualidade da agua dos rios da bacia do Macae,
a saber: extracdo de petrdleo e gas, expansao urbana desordenada, agropecuaria e
agroindustria, além do turismo sem planejamento. Na regido superior da bacia os
principais impactos sobre a qualidade da agua estao relacionados a apropriacéo in-
devida de terras publicas ao longo das margens dos rios e consequente eroséo de-
vido a destruicdo ilegal das matas ciliares; a retirada de areia de varios cursos de
agua; as edificacbes erguidas nas margens dos rios, principalmente; a poluicdo por
esgotos, lancados principalmente nas vilas de Lumiar e S&o Pedro da Serra; a pre-
cariedade dos sistemas de coleta e tratamento de esgotos; a intensificacdo de pro-
Cessos erosivos provocados por atividades agropecudrias, obras urbanas e as es-
tradas de terra com taludes e sistemas de drenagem inadequados, acarretando per-

das de solo e assoreamento dos corpos hidricos.
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Figura 13 - Localizacao do estuario e detalhes da regido simulada neste
estudo.
Fonte: Ministério dos Transportes “http://www.transportes.gov.br/”.

Ja em seu baixo curso, 0 rio e seu estuario sofrem remotamente com as inter-
feréncias oriundas da parte alta da bacia (assoreamento e qualidade de agua) e lo-
calmente com os impactos causados por uma urbanizacdo desordenada, com efei-
tos como inundacdes e perda de qualidade de agua. Dessa maneira, Sdo extrema-
mente relevantes estudos ambientais que de maneira conjugada possam contribuir
para o presente diagnostico do baixo Macaé e para previsdo de futuros cenarios,
sendo que modelos mateméaticos e computacionais devem ser entendidos como

uma dessas ferramentas de avaliacao.

2.3 Modelagem do problema direto

Neste trabalho, um modelo do estuario foi construido na plataforma MOHID.
O dominio modelado neste estudo compreende todo o estuario do rio Macaé, esten-

dendo-se por 20 km desde a cabeceira até a regido externa do estuario, na costa.
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Foi adotada uma discretizacéo espacial de 20 m, com base em células quadréticas.
Os dados de batimetria da regido da costa foram tomados a partir da carta nautica
1507, editado pela Marinha do Brasil em 1974, enquanto a batimetria da regido su-
perior foi obtida a partir de (AMARAL, 2003). A Figura 9 mostra o dominio discretiza-

do e a batimetria utilizada.
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Figura 14 - Batimetria do dominio simulado.
Fonte: O autor, 2012.

Duas condi¢cBes de contorno foram prescritas para o modelo hidrodinamico: (i)
na fronteira fluvial, na cabeceira do rio, foi definida uma vazdo do rio de 7,8 m’s™,
tipica da estacdo seca para o rio Macaé proximo a regido estuarina (AMARAL,
2003); (ii) na fronteira maritima foi simulada uma maré astronémica, com 17 compo-
nentes (FEMAR-FUNDACAO ESTUDOS DO MAR, 1974), sendo que a amplitude e

fase sédo apresentadas na Tabela 2.
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Tabela 2 - Periodo e amplitude das componentes adotadas no mode-
lo de simulacdo de marés.

Componente | Periodo (s) | Amplitude (m) | Componente | Periodo (s) | Amplitude (m)

M2 44714,16 0,369 MN4 22569,03 0,012
S2 43200 0,191 MS4 21972,02 0,011
o1 92949,63 0,100 2N2 46459,35 0,010
K1 86164,09 0,059 M1 89399,69 0,009
K2 43082,05 0,054 M3 29809,44 0,004
N2 45570,05 0,046 MO3 30190,69 0,003
Q1 96726,08 0,026 MK3 29437,7 0,002
M4 22357,08 0,024 SN4 22176,69 0,002
P1 86637,21 0,021

Fonte: O autor, 2012.

O valor adotado para a salinidade na regido fluvial foi de 0,037 psu (unidade
de salinidade), e na regido marinha 36 psu. Como condicéo inicial uma salinidade de
20psu foi definida para todo o dominio com uma configuragcdo de velocidades inici-

almente nulo, no modelo hidrodinamico. Sendo assim os testes realizados neste
modelo foram obtidos a partir da estabilizacdo da distribuicdo salina, com resultados
apresentados em (LIMA et al., 2008) e (RODRIGUES et al., 2009).

2.4 Resultados da Modelagem do Problema Direto

A solucdo das Equacdes (25) a (27), que compdem o modelo hidrodinamico
descreve a variacao temporal do campo de velocidade (u e v) e do nivel da superfi-
cie livre (h). O conhecimento da distribuicdo destas variaveis € importante por mui-
tos aspectos, como as zonas de erosao e deposicdo, bem como as possiveis areas
de alagamento. Por outro lado, o transporte advectivo de qualquer substancia é re-
gido pelo campo de velocidades e, por ultimo, o préprio volume do estuario pode ser
calculado de forma dinamica, com implicac6es Obvias sobre a diluicdo de substan-
cias que cheguem ao corpo d'agua. O modelo hidrodindmico é geralmente calibrado

e validado a partir de dados de superficie livre, ndo disponiveis até 0 momento para
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0 estuério do Macaé.

A fim de avaliar o comportamento sinético das variaveis hidrodindmicas, duas
estacdes de monitoramento virtual foram posicionadas no estuario, afim de, a in-
fluéncia no rio da variagdo da maré nos extremos do estuério, aqui referidas como
estacOes 1 e 2, localizadas, respectivamente, a 0,5 e 9,51 km da cabeceira do estu-

ario, como mostrado na Figura 15.

Figura 15 - Estacdes virtuais de monitoramento.

Fonte: O autor, 2012.

As Figuras 16 e 17 mostram a variacao sindética do nivel da superficie livre,
bem como as componentes longitudinal e transversal da velocidade, calculadas pelo
modelo para as estacdes 1 e 2, respectivamente.

O periodo de simulacao foi de 28 horas, incluindo uma maré de sizigia, que
representa a maior amplitude de maré em um determinado periodo de 28 dias. O
limite dindmico de influéncia da oscilacdo do nivel do mar esta préximo da estacéo
1, localizada a 0,5 km da cabeceira do estuario. Nesse local ndo & observada inver-
sdo no sinal da componente longitudinal da velocidade , contrastando com os resul-

tados calculados para a estacao 2.
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Figura 16 - Resultados hidrodinamicos na estagédo de monitoramento 1.
Fonte: O autor, 2012.
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Figura 17 - Resultados hidrodinAmicos na estacdo de monitoramento 2.
Fonte: O autor. 2012.

2.5 Analise de Sensibilidade
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Uma melhor simulacdo é obtida através do ajuste de parametros nas equa-
¢bes que modelam o fenémeno estudado. Aqui ha que se distinguir o modelo de
transporte, Equacao. (30) do modelo hidrodinamico, esse composto pelas Equacdes
de (25) a (27), do qual o principal termo de ajuste € o termo fonte/sumidouro, aqui
representado pela equacao de cisalhamento do fundo (Equagéo (23)). Na expresséo
gue parametriza essa tensao, ha muita incerteza com relacéo ao coeficiente que ex-
pressa a altura da rugosidade (R).

Ja no modelo de transporte, 0 ajuste pode ser feito tanto nos coeficientes de
difusdo (longitudinal e transversal) quanto nas fontes/sumidouros internos (reacdes)
e externos (aportes) (VALLINO; HOPKINSON, 1997). Para substancias conservati-
vas, no entanto, fontes/sumidouros ndo sao especificadas, e tal é o caso da salini-
dade.

Como o ajuste dos modelos passa por confrontacdes com dados reais, a es-
colha das variaveis a serem utilizadas € uma etapa critica. No caso do modelo hi-
drodinamico, pode-se optar pelas componentes da velocidade ou pela altura da su-
perficie livre, essa muito mais facil de ser obtida em campo, podendo-se fazé-lo, in-
clusive, remotamente. Ja no modelo de transporte, a variavel adotada é sempre a
concentracdo da substancia que se deseja simular (HSU et al., 1999; ETEMAD-
SHAHIDI; IMBERGER, 2004; ESTRADA et al., 2009). Nesse aspecto surge a neces-
sidade de se fazer uma analise de sensibilidade desses resultados aos parametros
gue se deseja estimar. Esse estudo busca indicar se € possivel e qual o melhor da-
do para estimar certo parametro, melhorando assim a resposta dos métodos de oti-
mizacao, através da variacdo dos resultados gerados pela variacdo dos parametros
dentro do espaco de busca dos mesmos.

De acordo com a classificacdo apresentada por (ABBOT; BASCO, 1989) a
rugosidade do leito de rios e estuarios sujeitos a intenso regime deposicional, caso
do Macaé, pode variar entre 0,007m e 0,05m. Por outro lado, o ruido em funcdo da
discretizacdo (espaco/tempo) adotada e a estabilidade das solu¢des implementadas
no MOHID imp6s uma faixa entre 0,0lm?s™ e 5,0m’s™ para o coeficiente de difuséo
turbulenta, sendo bastante ampla, portanto. Os resultados foram simulados conside-
rando-se um periodo de uma hora de simulacéo, ap6s o ponto mais baixo da mareé.

A Figura 18 sintetiza o estudo da sensibilidade, e mostra que o nivel da 4gua

nao é sensivel aos valores adotados para o coeficiente de difusdo. Pode-se obser-



58

var, ainda, que a salinidade calculada foi influenciada tanto pelos coeficientes de
difusdo quanto pela rugosidade.
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Figura 18 - Resultados obtidos, com diferentes parametros, para o
nivel da agua e a salinidade.
Fonte: O autor, 2012.

Esse fato pode ser observado com maior clareza na Figura 19, onde o coefi-
ciente de sensibilidade para o nivel da agua em relacdo aos dois parametros € com-
parado. O coeficiente de sensibilidade pode ser calculado pela seguinte equacéao:

Yoo v pOYi(X Y t) i
XKt =0 -1, M (49)

onde Y, é a varidvel observada (nivel e salinidade), M é o nimero de medi¢Ges e @ é o pa-

rametro que desejamos observar.
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Figura 19 - Coeficiente de Sensibilidade do nivel d’agua em
relacdo aos parametros rugosidade e coeficiente de difusao.
Fonte: O autor, 2012.

Nivel(m)

Geralmente a sensibilidade da variavel observavel no que diz respeito aos pa-
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rametros que queremos estimar deve ser suficientemente elevada, a fim de permitir
gue a estimativa de tais incognitas dentro de limites razoaveis de confianca. Além
disso, quando dois ou mais parametros desconhecidos sdo estimada simultanea-
mente devem-se garantir que estes ndo sejam correlacionados, e tal comportamento
pode ser deduzido a partir da observacdo dos coeficientes de sensibilidade,
(DOWDING; BLACKWELL, 1999).

Na Figura 20, que mostra o coeficiente de sensibilidade da salinidade em re-
lacdo aos parametros, pode-se observar que a salinidade é sensivel tanto a variacéo
do coeficiente de difusdo quanto a rugosidade. Nesse grafico pode-se concluir, ain-
da, que a salinidade é mais sensivel ao coeficiente de difusdo turbulenta do que a
altura da rugosidade.

Assim, considerando os resultados observados, conclui-se que a salinidade &

a variavel mais indicada para a obtencdo de ambos os parametros.
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Figura 20 - Coeficiente de Sensibilidade dos parametros em
relacdo a salinidade.
Fonte: O autor, 2012.
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3 PROBLEMA INVERSO

Na maioria das ciéncias, particularmente nas areas de engenharia, existem
problemas caracterizados por equagdes diferenciais associadas com condi¢des ini-
ciais e de fronteira. Quando esses problemas s&o resolvidos de uma maneira direta,
o resultado é geralmente uma relacao funcional ou um sistema de equacdes, que
podem ser utilizados para calcular os valores da variavel dependente. A solugéo in-
versa de um sistema de equac¢des diferenciais parciais constitui um problema com-
plexo, em que ndo existem meétodos universalmente aceitos. Dada uma solugéo dire-
ta, aplicavel a um sistema de equacOes diferenciais parciais, € possivel propor um
problema inverso como um problema de otimizagdo. Um algoritmo que possa soluci-
ona-lo é sintetizado em (KARR et al., 2000):

» Suponha uma solugéo para o problema inverso. Isto pode incluir a suposicado
de uma condicao inicial ou de fronteira, ou um parametro tipico para um dado pro-
blema;

* Utilize a suposta condigdo para a solugéo direta da equacgéo diferencial par-
cial, calculando dessa forma valores para a variavel dependente Y . Aqui, o resultado
da solucéo direta € um vetor de valores correspondentes aos tempos em que 0S va-

lores de Y s&do medidos. Este vetor de solugdes sera obtido conforme calculado e
sera representado por Y ;
« Compare os valores calculados Y com os valores da variavel dependente Y

medido em tempos consistentes com aqueles para os quais Y foi calculado.

O sucesso dessa abordagem estd no mecanismo de atualizacdo da suposta
condicdo que € melhorada na chamada seguinte do primeiro passo. A otimizacao é
0 procedimento para atualizar essas suposi¢ées sobre as condi¢cdes.

O procedimento mais aplicado para a medida do erro de predicdo é a soma

dos quadrados dos erros (SSE),

SSE(Y,0)= Y.(Y(t)-Y(4,0)) (50)

onde @ representa o parametro a ser estimado e N, a quantidade de dados experi-
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mentais.
O problema inverso aqui formulado implicitamente consiste, portanto, na mini-

mizacao da funcéo objetivo dada pela Equacao (50).

3.1 Métodos de Otimizacao

Conforme mencionado anteriormente, o problema inverso € aqui formulado
como um problema de otimizagdo no qual busca-se minimizar a funcéo objetivo da-
da pela soma dos residuos quadrados, entre os valores experimentais e os valores
calculados para a variavel observavel, conforme descrito pela Equacao (50).

A seguir sdo mostrados sucintamente os métodos de otimizacdo empregados

neste estudo.

3.1.1 Algoritmos Genéticos (GA)

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos com base nas leis de evolucéo
natural das espécies (HOLLAND, 1975). Esses algoritmos tém sua base filoséfica na
teoria de Darwin da sobrevivéncia dos mais adaptados ao meio ambiente, e se ba-
seiam em trés operacdes basicas: selecdo, recombinacdo (ou cruzamento) e muta-

cao:

Selecdo: € a operacao responsavel por escolher os cromossomos mais aptos, que

serdo utilizados na proxima geracao.

Recombinacdo (ou cruzamento): nessa operacdo escolhe-se aleatoriamente um
local e troca-se subsequéncias antes e depois desse local, escolhido entre
dois cromossomos da populacéo, para criar dois filhos. Por exemplo, os cro-
mossomos 10000100 e 11111111 podem ser cruzados apOs a terceira posi-
¢do em cada um, para produzir a prole 10011111 e 11100100. O operador de

recombinacdo imita, aproximadamente, a recombinacdo bioldgica entre dois
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Cromossomeos;

Mutacdo: € responsavel por inserir uma alteracdo aleatéria nos membros da popu-
lagdo. Por exemplo, a sequéncia 00000100 pode ser transformada em
01000100, sofrendo uma mutacdo na segunda posicdo. A mutacdo pode
ocorrer em cada posicdo da sequéncia de bits com certa probabilidade, ge-
ralmente muito pequena (por exemplo, 0,001) (MELANIE, 1999).

Estes algoritmos devem trabalhar em um intervalo amplo de seus parametros,
mas com diferencas na eficiéncia, o que indica a importancia da abordagem do pro-
gramador. Outro aspecto a considerar em um GA é a funcao objetivo, que oferece
informacbes sobre a qualidade das solucbes possiveis para um problema
(MELANIE, 1999).

Selecao, recombinacédo e mutacdo atuam na formacéo de uma nova geragao
na execucdo de um GA, e sao executados até que uma solucao satisfatéria ou um
determinado namero de geracdes é atingido.

Esses processos podem ser representados no pseudocodigo 1 apresentado a

sequir.

Pseudocédigo 1 - Algoritmos Genéticos:
t=0;

Crie a Populacao Inicial P(t);

Enquanto o critério de parada néo for satisfeito faca
Avalie a populagdo P(t);
Selecione os individuos reprodutores de P(t);
Gere uma nova populacédo P(t+1);
t=t+1;

Fim Enquanto

A criacdo da populacéo inicial é feita de forma aleatoria, obedecendo os limi-
tes dos parametros a serem estimados. O critério de parada adotado é o niumero
maximo de geracdes. No passo de avaliacdo da populacdo cada individuo é avaliado
segundo a funcdo objetivo (Equacao (50)) e no passo seguinte os individuos com

menores valores tém maior probabilidade de serem escolhidos como reprodutores, a
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fim de gerar a nova populagéo.

3.1.2 Algoritmo de Colisdo de Particulas (PCA)

O PCA em sua estrutura se assemelha ao Simulated Annealing: uma primeira
configuracgéo inicial é escolhida e faz-se entdo uma modificacdo da configuragéo an-
tiga para uma nova (KIRKPARTRICK et al., 1983). As duas configura¢des sao com-
paradas (SACCO et al., 2006). Quanto ao valor da funcdo objetivo, para cada estru-
tura do vetor d de incognitas. Como se tem aqui um problema de minimizagao,
guanto menor o valor da funcao objetivo, melhor a configuracao.

Se a nova configuragédo é “aceitavel”, ela serve como a configuragdo antiga
para a proxima etapa. Caso contrario, o algoritmo continua com uma nova mudanga
da configuracéo, a partir da antiga. O PCA também pode ser considerado um algo-
ritmo de Metropolis, porque uma solucéo de teste pode ser aceita com certa probabi-
lidade, mesmo que esta seja pior que a anterior. Essa aceitacdo pode evitar a con-
vergéncia para 6timos locais.

As “perturbagbes estocasticas” no inicio do loop sdo variagcdes aleatdrias nos
valores de cada variavel dentro de suas escalas. Esta se assemelha a perturbacéo
utilizada no Simulated Annealing (AARTS; KORST, 1989).

Se a qualidade ou adequacédo da nova configuracdo € melhor do que a ade-
quacgédo da configuragdo antiga, entao a “particula” é “absorvida”, e é realizada entdo
uma pesquisa local a procura de uma solugdo ainda melhor. A fungdo “Exploration”
realiza essa pesquisa local, gerando uma pequena perturbacéo estocastica da solu-
cdo dentro de um loop. Caso contrario, se a qualidade da nova configuracédo é pior
do que a configuragdo antiga, a “particula” é “espalhada’”. Por espalhamento enten-
de-se dizer que a nova configuracao recebe valores aleatérios entre os limites supe-

7

rior e inferior de cada variavel de projeto. A probabilidade de disperséo (P, €

cattering )

inversamente proporcional a sua qualidade, ou seja, uma particula, com uma estru-
tura que leve a um valor mais elevado da funcdo objetivo terd uma chance maior de
espalhamento.

Um pseudocodigo do PCA é apresentado a seguir.



Pseudocaodigo 2 - Particle Collision Algorithms :

Gere uma solugéo inicial Old_Config;
Best_Fit «— Fit(Old_Config);
Para n=0 até o numero de iteracdes faca
Perturbation;
Se Fit(New_Config) < Fit(Old_Config) entéo
Se Fit(New_Config) < Best_Fit entdo
Best_Fit «— Fit(New_Config);
Best_Config <~ New_Config;
Fim Se
Old_Config «<— New_Config;
Exploration;
Sendo
Scattering;
Fim Se

Fim Para

Pseudocédigo 2 - Particle Collision Algorithms (Continuacao):

Funcéo Exploration:

Para n=0 até o nimero de iteracdes faca
Small_Perturbation;
Se Fit(New_Config) < Fit(Old_Config) entéo
Se Fit(New_Config) < Best_Fit entdo
Best_Fit <— Fit(New_Config);
Best_Config <~ New_Config;
Fim Se
Old_Config «<— New_Config;
Fim Se

Fim Para
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Pseudocddigo 2 - Particle Collision Algorithms (Continuagéo):

Funcéo Scattering:

Best_Fit
I:)scatteringE 1- . = N ,
Fit(New_Config)

SeP < Random(0:1) ent&o

scattering
Old_Config «— Solucao aleatéria;
Senéo
Exploration;
Fim Se

Pseudocddigo 2 - Particle Collision Algorithms (Continuacao):

Funcéo Perturbation:

Para i=0 até (dimenséo do problema —1) faca
Upper <« Limite_Superiorf[i];
Lower <« Limite_Inferior[i];
Rnd <~ Random(0:1);
New_config[i] <« (3.old_config[i] + (Lower + (Upper-
Lower)Rnd))/4;
Se New_Config[i] > Upper entéo
New_Config[i] <— Limite_Superiorfi];
Senéo
Se New_Config[i] < Lower entéo
New_Config[i] <— Limite_Inferior[i];
Fim Se
Fim Se

Fim Para
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Pseudocddigo 2 - Particle Collision Algorithms (Continuagéo):

Funcéo Small_Perturbation:

Para i=0 até (dimensédo do problema —1) faca
Upper «<— Random(1,0:1,2)*Old_Configl[i];
Se Upper > Limite_Superior[i] entdo
Upper <« Limite_Superiorf[i];
Fim Se
Lower <« Random(0,8:1,0)*OIld_Config[i];
Se Lower < Limite_Inferior[i] entdo
Lower <« Limite_Inferior[i];
Fim Se
Rnd <« Random(0:10);
New_config[i] «— old_config[i]+((Upper-old_config[i]).Rnd);
New_config[i] «<— New_config[i] - ((old_config[i]-lower).(1-Rnd));

Fim Para

3.1.3 Luus-Jaakola

Este método foi apresentado em (LUUS; JAAKOLA, 1973) e sua idéia central
consiste em: considerar uma regido ampla que englobe os possiveis valores das
variaveis (valores factiveis) e gerar solucdes aleatérias enquanto a regido de busca
torna-se menor ao longo das iteracdes. Esse esquema pode ser visto no Pseucddigo

abaixo.
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Pseudocaodigo 3 - LJ:

Algoritmo Luus-Jaakola:

Escolha um espaco inicial de busca r°
Gere uma soluc&o inicial X"

Para i de 1 até n_, faca

out
Para j delaté n, faca
X;« X +Rdr,
Se Fit(X;)<Fit(X")Ent&o
X"« X
Fim Se

Fim Para
r=0-¢e)r,

Fim Para

Onde n,, e n,, sdo 0s numeros de iteragdes externas e internas, respectiva-

out

mente, escolhidas previamente, Rd; € uma matriz diagonal de numeros aleatérios

no intervalo [-0,5;0,5] € ¢ é o coeficiente de contracdo do espaco de busca.

3.1.4 Particle Swarm Optimization (PSO)

No artigo (KENNEDY; EBERHART, 1995) foi proposto um método de otimiza-
cdo que faz alusdo a busca de comida por um enxame. A ideia desse algoritmo é
utilizar a experiéncia absorvida por cada particula do enxame a fim de determinar

suas direcdes e velocidades, através da seguinte equacao:

vel _ part; =c,* Rand * vel _ part; +
¢,* Rand * (best _ Part _Pos; —Pos _ Part; )+ (51)

¢, * Rand * (best _ Pos; — Pos _ Part; )
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onde vel _part; € a velocidade, Pos_ part; a posicdo e best_Part_Pos; a melhor

posicdo da particula ¢ na dimensdo /. Rand é um numero aleatério entre zero e

um, best_Pos; € a melhor posi¢cdo na dimensdo j entre todas as particulas e c,, ¢,

e ¢, sdo constantes previamente definidas, chamadas constantes de inércia.

Pseudocddigo 4 - PSO:
Particle Swarm Optimization:

Inicie posicao das particulas
Inicie velocidade das particulas

Para k de 1 até n_, faca

out
Para i de 1 até n_ part faca
Para j de 1 até n_dim faga
Atualize as velocidades (Eq (51))

Pos _ Part; «<— Pos_ Part;; +Vel _Part;

Trate colisdo com limites
Se Fit( part; ) <Fit(best _ part, )Entéo
best _ part, < part,
Se Fit( part; ) < Fit(best)Entao
best «— part,

Fim Se
Fim Se
Fim Para
Fim Para

Fim Para

Como as velocidades e posi¢des sao iniciadas aleatoriamente, busca-se obter
uma boa amostra de todo o espaco de busca e fazer com que pelo menos umas das
particulas encontre o 6timo, de forma eficiente.

No Pseudocédigo 4 n , € o numero de iteracbes para se obter o resultado,

out

n_ part € o numero de particulas consideradas e n_dim a dimensdo do espaco de

busca. Pode-se ver que a posicdo da particula é atualizada através da velocidade

calculada pela Equacéo (51). Se o valor da funcdo objetivo nessa nova posicao
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(Fit(part;)) for melhor que o melhor valor encontrado por esta particula
(Fit(best _ part; )), seus dados atuais sdo salvos em best _ part,. Caso este valor seja
melhor que todos os valores ja encontrados ( Fit(best)) seus dados serdo salvos em

best .

3.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes Neurais Artificiais sdo modelos matematicos, de inteligéncia computa-
cional, que tém sua estrutura baseada nas redes neurais biolégicas, tentando assim,
extrair a capacidade que estas tém de aprender e generalizar. Isso é feito atraves

das estruturas basicas das redes neurais, os neurdnios (Figura 21).

I Sinapsecs

Axodmio

Nuclen

Figura 21 - Neur6nio Biologico.
Fonte: Universidade Catdlica de Pelotas
“http://paginas.ucpel.tche.br/~mflessa/bil0.html”

Assim, 0os neurénios artificiais podem ser esquematizados como visto na Figu-
ra 22, onde d,, com i de 1 até n, sd@o os sinais de entrada do neurdnio. A esses
sinais sao multiplicados pesos, representando as sinapses, e sdo somados. O sinal

de saida é passado por uma funcdo, chamada de fungéo de ativacao.

Matematicamente a saida de um neurénio pode ser definida como
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out = f[Zv_vidij (52)
i=1
onde W, representam os pesos sinapticos.

di ~
T
77 g WP

A _b)—> ;]

(/,,‘r/

Figura 22 - Neuronio Artificial.
Fonte: O autor, 2012.

A escolha dos pesos € feito por um processo chamado de treinamento. Nes-
se, dois conjuntos sédo usados, um para a entrada dos dados chamados de padrdes,
e um para a saida, chamados de alvos. Nesse processo, os padrées sdo passados
pela rede e os pesos sdo ajustados para que o resultado seja o alvo esperado. O
tipo mais comum de rede neural a usar nesse tipo de treinamento € o perceptron,
(BISHOP, 1995).

O Perceptron mais comum consiste de uma camada de entrada conectada
por caminhos com pesos, associados a cada neurdnio, fixos. A regra de treinamento
do percepetron usa um ajuste iterativo dos pesos que € repetido até a convergéncia
destes, ou seja, até que, dado um padréo, a rede retorne como resultado, o alvo es-
perado.

Na década de 70 foi demonstrado que uma rede tipo perceptron de uma ca-
mada néo era capaz de identificar e classificar conjuntos que néao fossem linearmen-
te separaveis e as Redes Neurais Artificiais cairam no esquecimento até meados da
década de 80. Nessa década, dois trabalhos independentes, de (PARKER, 1985) e

(LE CUN, 1986), apresentaram um método de treinamento que atualizava os pesos
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sindpticos através de uma propagacao do erro no sentido oposto ao da rede (Back-
propagation). Com esse método foi possivel criar redes com mdultiplas camadas,
acabando com suas restricdes, fazendo com que as redes neurais ficassem em evi-
déncia novamente, (FAUSETT, 1994).

3.3 Implementac¢é&o do Problema Inverso

O problema inverso foi modelado com o objetivo de utilizar resultados obtidos
em somente uma Unica estacdo em um curto periodo de tempo. O fluxograma do

esquema adotado na solucédo do problema inverso pode ser visualizado na Figura

23.
> Ler Arqgivos
de Saida

—

Escolher Parametros
Utilizando o Algoritmo \

de Otimizacéo Comparar Resultados
Obtidos com os
\ Experimentais

Mudar Arquivos
de Entrada

v

Executar
MOHID

Figura 23 - Fluxograma Problema inverso.
Fonte: O autor, 2012.

Os dados de entrada do MOHID sao identificados com uma palavra chave
dentro dos respectivos arquivos de dados. Com isso, para modificar os arquivos de
entrada, a fim de modificar os parametros a serem estimados, necessita-se saber
somente quais sdo 0s arquivos onde estdo estes parametros e suas respectivas pa-
lavras chave.

Para executar o MOHID é necessario copiar o arquivo “nonfiche.dat” do “Run”
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gue se esta utilizando para a mesma pasta do executavel, com o que o programa
pode direcionar os arquivos de entrada. A partir disso pode-se fazer uma chamada,
via linha de comando. Utilizou-se a fungéo “system” do Fortran para automatizagéo
desse passo.

Os resultados do MOHID sé&o gravados em colunas no arquivo de saida. En-
tdo, para extrair os resultados, basta saber somente em qual coluna esté o resultado
desejado. Com isso é calculado o somatério do erro quadratico do resultado contra
os dados experimentais, sendo este o resultado utilizado pelo algoritmo de otimiza-
cdo, como valor da funcéo objetivo. O procedimento é repetido até que uma condi-
cdo de parada o (definida pelo método de otimizacéo) seja satisfeita.

Em todos os casos considerados neste trabalho, o nimero de dados experi-
mentais € superior a0 numero de incognitas. Sendo assim, o problema inverso é
aqui formulado como um problema de otimizacdo de dimensao finita, onde se procu-
ra minimizar a norma dada pela soma dos residuos quadrados ponderada, em fun-
¢ao da escolha do vetor de parametros.

No caso da Rede Neural, os padrdes foram gerados pelo MOHID, e s6 entdo
entregues ao programa de treinamento da rede. Uma vez a rede treinada basta en-
tdo aplicar um sinal teste a entrada da rede e obter o resultado da solu¢éo do pro-

blema inverso, como pode ser observado na Secéo 4.6.
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4 RESULTADOS

Nesse Capitulo apresentam-se os resultados obtidos com o problema inverso
para os diferentes métodos de otimizacdo escolhidos. Os resultados encontrados
sdo comparados levando em consideracdo um numero fixo, aproximado, de chama-

das a funcéo objetivo.

4.1 Casos Teste

Na falta de dados experimentais reais, a estimacao dos parametros foi testa-
da usando dados sintéticos obtidos com o modelo desenvolvido no MOHID, adotan-
do-se 2,5 m%s™ para os coeficientes de difusdo turbulenta e 0,025 m para a altura
da rugosidade, aplicando-se os métodos de Algoritmo Genético, Particle Collision
Algorithms, Luus-Jaakola, Particle Swarm Optimization e Redes Neurais Atrtificiais.
Com a regido de busca variando de 0,007m a 0,05m para Re de 0,Im’s™" a 5,0m?s™
para D.

Para avaliar a estabilidade da estimacdo com redes neurais foram definidos
testes nos extremos e no centro do intervalo de busca dos outros métodos, totali-

zando 5 casos de teste, como mostrado na Tabela 3.
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Tabela 3 - Casos teste.

Rugosidade Coef. de Dif.
Casos teste
(m) (mZSfl)
1 0,007 0,1
2 0,007 5,0
3 0,05 0,1
4 0,05 5,0
5 0,025 2,5

Fonte: O autor, 2012.

4.2 Algoritmos Genéticos

Foram utilizados 60 valores de salinidade obtidos em um periodo de 1 hora de
simulacao. Utilizaram-se 30 geracdes, com 5 individuos cada, com a probabilidade
de cruzamento de 50% e 4% de mutacao.

Os resultados mostrados a seguir representam o erro percentual de estima-

¢ao da salinidade, dado por

_|SI(t)=SI(t)]

=) SI(t)

(53)

onde SI(t) é a salinidade experimental e SI(t) a salinidade calculada no instante t.
Na Figura 24 € mostrada a evolucdo no tempo do erro, utilizando-se os valo-
res obtidos para a simulacdo de 1 hora. A estimativa obtida para os parametros foi

de 2,5961X1O_2m para a rugOSidade e de 2,4921 mzs_l para o coeficiente de difusao.
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Figura 24 - Erro do resultado em 1 hora com parametros estimados
com 1 hora de simulagao.
Fonte: O autor, 2012.

Uma vez que o erro tende a aumentar com o tempo, foram utilizados os
mesmos parametros estimados em comparacdo com 0s originais, apos 12 horas de
simulacao (Figura 25). Pode-se ver que, mesmo utilizando um periodo de tempo
muito maior para a estimativa do parametro, o erro nao atinge 1%, mostrando que
esta abordagem ¢, de fato, eficiente.

Para avaliar a robustez do método, um ruido foi adicionado aos dados simu-
lados. Um ruido de 4% é considerado normal para este tipo de medida. Na Figura 26

€ mostrada a comparacao entre o resultado original e os dados com ruido de 4%.

1,00%
0,80% g

0,60% M I
0,40% \ I
0,20% \ _— N\ I
0,00% \/ \l

Tempol(h)

e

Erro(%)

Figura 25 - Erro do resultado em 12 horas com parametros esti-
mados com 1 hora de simulacao.
Fonte: O autor, 2012.
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Devido a pequena amplitude de variacdo da salinidade no periodo de 1 hora,
o ruido adicionado tem um efeito muito sensivel sobre os valores simulados para
essa variavel. Por esse motivo, a estimativa de parametros neste exemplo mostrou-
se de baixa eficiéncia, resultando em 4,3906x 10°m para a altura da rugosidade e
1,7976 m®s™ para o coeficiente de difusédo, onde o valor esperado era de 2,5x107%m
e 2,5 m?s™, respectivamente, com um erro de estimacéo acima de 75% no caso da

altura da rugosidade. Por esta razdo, o periodo de simulacdo foi aumentado para 2
horas (Figura 27).
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Figura 26 - Comparacao da salinidade com e sem ruido em 1 hora.
Fonte: O autor, 2012.

Na Figura 28 € apresentado o erro relativo de uma simulacdo de 12 horas
usando os valores estimados. Pode-se observar que o erro ocasionado pela aplica-

cao do ruido nao é significativamente maior, estando abaixo de 1,2%.
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Figura 27 - Comparacao da salinidade com e sem ruido em 2 horas.

Fonte: O autor, 2012.
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Figura 28 - Erro do resultado em 12 horas com parametros estima-
dos com 2 horas de simulacédo, usando um sinal com 4% de ruido.
Fonte: O autor, 2012.

Esses resultados foram apresentados em (LIMA et al., 2009b).

4.3 Algoritmo de Coliséao de Particulas(PCA)

Os testes com o PCA foram realizados com 30 iteragcbes para o loop externo,

tendo-se variado o numero de iteragdes adotadas no loop dentro do exploration, com
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0 objetivo de avaliar seu desempenho, (LIMA et al., 2009a).

Foram realizados testes com 5, 7 e 10 loops no exploration (Pseudocddigo 2,
secao 3.1.2) e a seguir sdo mostrados os melhores, piores e resultados médios en-
contrados, em um total de 10 avalia¢des, para cada um desses testes.

A Figura 29 mostra os resultados encontrados com 5 loops no exploration
usando um sinal de 1 hora sem ruido. Pode-se observar que apesar do pior resulta-
do apresentar um erro muito grande, o melhor e o resultado médio obtiveram resul-
tados parecidos, permanecendo com erro inferior a 0,7 %. Isso se deve ao fato de
gue somente 2 resultados foram efetivamente ruins, enquanto que o restante per-

maneceu préximo ao resultado médio.
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Figura 29 - Erro de estimacao dos parametros usando PCA com
5 loops no exploration e sem ruido no sinal.
Fonte: O autor, 2012.

Utilizando 7 loops no exploration, percebeu-se uma grande melhora no melhor
resultado encontrado e somente uma pequena melhora no pior e no resultado mé-

dio, Figura 30.
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Figura 30 - Erro de estimacao dos parametros usando PCA com 7
loops no exploration e sem ruido no sinal.
Fonte: O autor, 2012.

Os resultados encontrados quando foram utilizados 10 loops no exploration
sdo mostrados na Figura 31. Nesse caso a piora nos resultados foi sensivel, o que
pode ter sido causado por um pequeno numero de acessos a funcéo exploration em
uma das 10 estimacfes, gerando assim um resultado muito distante dos demais.

Como no GA, utilizou-se um sinal com ruido de 4% para testar o método, e
como naqueles testes, o sinal foi tomado em duas horas de simulacdo a partir da

maré mais baixa.
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Figura 31 - Erro de estimacao dos parametros usando PCA com 10
loops no exploration e sem ruido no sinal.
Fonte: O autor, 2012.

O resultado para 5 loops do exploration ficou muito ruim para o pior caso, Co-
mo pode-se observar na Figura 32. Percebe-se, ainda, que, apesar do pior resultado
ter um erro muito grande, o resultado médio apresentou um erro abaixo de 2%.

Diferentemente dos resultados encontrados quando utilizou-se um sinal sem
ruido, a resposta dos testes usando 7 loops apresentou resultados piores do que os

obtidos com 5 loops, Figura 33.
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Figura 32 - Erro de estimac¢ao dos parametros usando PCA com 5
loops no exploration e com ruido de 4% no sinal.
Fonte: O autor, 2012.
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Figura 33 - Erro de estimacao dos parametros usando PCA com 7
loops no exploration e com ruido de 4% no sinal.
Fonte: O autor, 2012.

Para esse caso, quando testou-se com 10 loops, os resultados melhoraram
significativamente, Figura 34, com erros abaixo de 1,2% no melhor e no resultado

médio.
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Figura 34 - Erro de estimacao dos parametros usando PCA com 10
loops no exploration e com ruido de 4% no sinal.
Fonte: O autor, 2012.

4.4 Algoritmo Luus-Jaakola

Com o objetivo de manter o mesmo numero de chamadas a funcao objetivo

adotado nos demais metodos, optou-se por utilizar n,, =30 e n, =5 para o nimero

de loops externos e internos, respectivamente, no método de Luus-Jaakola. O coefi-
ciente de contragdo utilizado foi de £=005 (Pseudocddigo 3, se¢éo 3.1.3) e como
nos outros testes foram realizados 10 testes de obtencédo dos parametros, a fim de
se verificar a estabilidade das respostas do método.

Na Figura 35 sdo mostrados os erros, em 12 horas, na obtencéo da salinida-
de com os parametros encontrados (melhor, pior resultado e média) pelo método LJ,
utilizando um sinal sem ruido de uma hora. Esses mesmos resultados obtidos com
um sinal de duas horas com ruido de 4% sédo mostrados na Figura 36. Na obtencédo
dos parametros com o sinal sem ruido pode-se observar que 0 erro manteve-se
abaixo de 2% e que no caso com ruido o erro, no pior caso, atingiu um valor maximo

préoximo de 2,5%.
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Figura 35 - Erro de estima¢ao dos parametros usando LJ com
sinal sem ruido.
Fonte: O autor, 2012.
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Figura 36 - Erro de estimacado dos parametros usando LJ com
ruido de 4% no sinal.
Fonte: O autor, 2012.

4.5 Particle Swarm Optimization (PSO)

Diferentemente dos outros métodos, que refinam o resultado quanto maior o

namero de iteragbes, o PSO depende mais do numero de particulas e menos do
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movimento dessas. Por esse motivo adotaram-se 10 particulas (n_ part=10) em um
total de 15 movimentagdes por particula (n,,, =15), que difere da configuracdo 5/30,

adotada nos métodos (GA, PCA e LJ). As constantes de inércia utilizadas foram
c,=06,c,=2ec,=2.

Os resultados obtidos com essa configuracao, utilizando um sinal sem ruido,
apresentaram um alto desempenho, atingindo o valor exato em alguns casos. Ape-
sar disso, no pior resultado os erros atingiram 6%, valor este acima do encontrado
no pior caso do LJ (Figura 37). Em compensac¢ao, quando utilizou-se um sinal com
ruido de 4% (Figura 38), o pior caso se manteve com erro abaixo de 6% e os de-
mais, melhor e médio, se mantiveram com erros abaixo de 1,2%. Esses resultados
mostram que o PSO tem a capacidade de atingir sua meta em poucas iteracoes,
desde que se utilize um bom numero de particulas. Mas como essas particulas tém
posicdo e velocidade escolhida aleatoriamente, existe a chance de que nenhuma

particula passe pelo 6timo, levando a resultados indesejaveis.
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Figura 37 - Erro de estimacao dos parametros usando PSO com si-
nal sem ruido.
Fonte: O autor, 2012.
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Figura 38 - Erro de estimac¢ao dos parametros usando PSO
com ruido de 4% no sinal.
Fonte: O autor, 2012.

4.6 Redes Neurais Artificiais

A variacdo da salinidade, durante duas horas de simulacéo, foi escolhida co-
mo o dado de entrada da rede neural. Assim, a rede foi treinada com padrdes gera-

dos da seguinte forma: a) 10 valores de R, variando de 0,007m a 0,05m e 10 valo-

res para D, variando de 0,im’*s™ a 5,0m?s™, gerando 100 padrdes de treinamento;
b) para cada padrao foram gerados cinco novos padrdes, incluindo ruidos artificiais
de 1%, 2%, 3%, 4% e 5%, totalizando 500 novos padrfes de treinamento. Com isso,
a rede foi definida com 60 neurdnios de entrada e 2 de saida. Os dados de entrada,
dessa rede representam 60 valores de salinidade, medidos em uma esta¢cao durante
um periodo de duas horas a partir do ponto mais baixo da maré, enquanto os valo-
res de saida séo a altura da rugosidade e o coeficiente de dispersao turbulenta, res-
pectivamente. A Figura 39 mostra o esquema da rede neural utilizada.

O valor dos neurdnios de saida foram normalizados para terem suas respos-
tas no intervalo de -1 a 1, possibilitando assim a escolha de tangente hiperbdlica
como funcgéo de ativacdo na ultima camada.

Utilizou-se o MatLab para treinar duas RNA, uma com 3 e outra com 5 cama-
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das, ou seja 1 e 3 camadas escondidas, respectivamente. Essas redes foram treina-
das com 20 mil épocas, usando Gradiente descendente com momento, como funcéo
de otimizacao. A funcéo de ativacdo utilizada, em todas as camadas, foi a tangente
hiperbdlica. Em cada caso teste foi usado um sinal sem ruido e um com 4% de rui-
do.

S(ty)
S(tZ) R

S(t3)

S(tso)

S(te0)
Figura 39 - Representacdo esquematica da Rede Neural.
Fonte: O autor, 2012.

Nas Tabelas de 4 até 7 sdo mostrados os resultados da rede para diferentes

sinais de entrada, em diferentes configuracdes de rede. A segunda e terceira colu-

nas destas tabelas apresentam a relacdo entre os valores estimados, R e D, e 0s
valores usados para gerar o sinal usado na entrada da rede, R e D. Na quarta co-
luna destas tabelas apresenta-se o erro maximo pontual, cometido ao usar os para-
metros estimados para realizar 12 horas de simulacédo, (LIMA, et al., 2009c).
Pode-se observar na Tabela 4 que, para o primeiro e terceiro casos, 0 erro na
obtencédo de D chega a aproximadamente 70%. Por esse motivo, 0 erro em uma
simulacdo de 12 horas usando esses parametros pode chegar préximo a 10% no
primeiro caso e 3% no terceiro. O baixo erro no terceiro caso deve-se ao fato de
gue, apesar do coeficiente de difusao ter sido mal estimado, a estimativa obtida para
a rugosidade foi capaz de garantir uma boa simulacdo gerada pelo modelo hidrodi-

namico, quando adotado um maior intervalo de tempo.
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Tabela 4 - Trés camadas Sem Ruido.

Casos teste R/R D/D Erro maximo
1 1,2571 1,6950 9,71%
2 1,0429 0,9730 1,00%
3 0,9460 1,6870 2,84%
4 0,9740 0,9649 0,68%
5 0,9960 0,9956 0,15%

Fonte: O autor, 2012.

O resultado de quando se entra com dados com ruido de 4% é mostrado na
Tabela 5, podendo-se observar que, quando sédo utilizados esses sinais, a estimagao
dos parametros fica prejudicada, com excec¢ao do primeiro e do terceiro casos. Esse
fato demonstra a dificuldade que a rede tem ao estimar valores pequenos de D.

Tabela 5 - Trés camadas com Ruido de 4%.

Casos teste R/R D/D Erro maximo
1 1,1857 1,5780 7,40%
2 1,1857 0,9853 3,01%
3 0,9180 1,2720 1,95%
4 0,9240 0,9472 1,82%
5 0,9760 1,1488 3,67%

Fonte: O autor, 2012.

Por outro, lado pode-se notar uma pequena melhora nos resultados quando
foi utilizada uma configuracdo com 5 camadas (Tabela 6). Ja ao utilizar-se um sinal
com ruido de 4% na RNA de 5 camadas, os resultados mostraram-se um pouco me-

Ihores do que no sinal sem ruido, com excecao do caso 4 (Tabela 7).
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Tabela 6 - Cinco camadas sem Ruido.

Casos teste R/IR D/D Erro maximo
1 1,2143 1,4803 8,17%
2 1,0714 0,9820 1,42%
3 0,9320 1,5240 2,27%
4 0,9800 0,9533 0,97%
5 1,0201 1,0026 0,51%

Fonte: O autor, 2012.

Tabela 7 - Cinco camadas com Ruido de 4%.

Casos teste R/R D/D Erro maximo
1 1,0428 1,6700 4,34%
2 1,0571 0,9843 1,08%
3 0,9420 1,1350 1,25%
4 0,9700 0,9161 1,78%
5 1,0200 0,9993 0,48%

Fonte: O autor, 2012.

4.7 Problema Inverso em Dois Passos

Como visto na sesséo 2.5 o nivel da agua é mais sensivel a rugosidade en-
guanto que a salinidade € mais sensivel ao coeficiente de difusdo. Por esse motivo &
razoavel considerar um problema em dois passos, onde primeiramente é fixado um
dos parametros e estimado o outro, através da resposta mais sensivel a este, e em
seguida fixa-se o parametro que foi estimado e estima-se o outro, com sua respecti-
va resposta mais sensivel. Nesta tese adotou-se uma estimac¢éo iniciando-se pela
altura da rugosidade, usando o nivel da agua, seguida da estimacédo do coeficiente
de difuséo, usando a de salinidade.

Um esquema dessa abordagem € mostrado na Figura 40, onde a difuséo é fi-

xada e estima-se a altura da rugosidade, usando o nivel da agua. Com a rugosidade
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estimada estima-se o coeficiente de difusdo usando a salinidade. Ao final, o critério
de parada o é verificado. Se este nao for satisfeito realizam-se os dois passos no-

vamente.

( Inicio ' } Fixa R

—>
L 4
4
Fixa D
Estima D
Usando Salinidade
Estima R
Usando Nivel
dagua

Figura 40 - Fluxograma do problema inverso em dois passos
aplicado a estimacédo de R e D.
Fonte: O autor, 2012.

Para testar esse esquema optou-se por utilizar o método de LJ que apresen-
tou melhor desempenho dentre os testes realizados (problema inverso em um pas-
S0), mMesmo no pior caso.

Nos testes realizados verificou-se que ndo é possivel estimar os parametros
com um pequeno numero de repeticbes dos dois passos e hem mesmo poucas ava-
liacbes em cada chamada do problema inverso, mesmo em se tratando de proble-
mas unidimensionais. Por esse motivo, optou-se por utilizar uma configuracdo que
mantivesse aproximadamente o mesmo numero de chamadas a funcdo objetivo
adotado nos testes realizados em um passo, a fim de definir um critério de compara-
cao.

O problema inverso em dois passos com LJ foi modelado utilizando a condi-

céo de parada o igual a seis loops (realizar os dois passos seis vezes), n,,=8 e
n,, =3 para os loops do método LJ com fator de contragdo ¢=0,2, para aumentar a

velocidade de convergéncia.

Os resultados a seguir mostram o erro de estimacgéo levando em considera-
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¢ao a salinidade, como apresentados nos testes anteriores, mesmo utilizando, neste
caso, o nivel d’agua para estimacgéo.

Pode-se ver pela Figura 41 que o erro cometido usando esse tipo de aborda-
gem é inferior ao erro obtido com o problema inverso em um passo. Mesmo no pior
resultado encontrado, o erro permaneceu abaixo de 1,2%, enquanto que no melhor
e na média os resultados apresentaram um 6timo desempenho, permanecendo com

erro abaixo de 0,3%.
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Figura 41 - Erro de estimacao dos parametros usando LJ em
dois passos com sinal sem ruido.
Fonte: O autor, 2012.

O resultado obtido com ruido de 4% mostrou-se muito estavel, apresentando
uma pequena variacado entre os trés resultados apresentados, permanecendo com
erro inferior a 0,7%, mesmo no pior caso (Figura 42). Esse efeito deve-se, muito pro-
vavelmente, ao uso de um resultado do modelo hidrodindmico em um periodo maior

de tempo, aumentando assim sua influéncia na escolha dos parametros.
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Figura 42 - Erro de estimacao dos parametros usando LJ em dois
passos com ruido de 4% no sinal
Fonte: O autor, 2012.

4.8 Problema Inverso Utilizando a Parte mais Sensivel dos Dados

Outra estratégia que pode ser tirada da analise de sensibilidade € tomar os
dados ndo em todo intervalo de simulacdo, mas onde sua sensibilidade seja maior.
Esse fato pode ser observado na Figura 20, onde o coeficiente de sensibilidade se
torna maior a medida que o tempo avanca.

Por esse motivo, a estratégia nos testes que se seguem foi manter os mes-
mos parametros anteriores e variar o intervalo de obtencédo, considerando somente a
segunda metade do intervalo de tempo simulado. Com isso, o teste de estimacéao
dos parametros usando uma hora de simulacdo em um sinal sem ruido passa a con-
siderar somente a segunda meia hora, descartando-se a primeira, € no teste com
duas horas de simulacdo em um sinal com ruido de 4% é utilizada somente a se-
gunda hora como intervalo de obtencédo dos dados, para avaliacdo da funcao objeti-
VO.

Na Figura 43 podem ser observados os resultados dessa estratégia, onde se
pode verificar que o melhor resultado se manteve comparavel ao obtidos anterior-
mente. O problema aqui encontrado é que dois dos dez resultados obtidos ficaram

muito distantes dos demais, levando a média para longe dos parametros alvo. Em



92

geral os resultados permaneceram préximos dos obtidos com o LJ utilizando todo o
intervalo de busca. Esse resultado ja era esperado, ja que na primeira meia hora de
simulacdo a sensibilidade é quase zero, ou seja, essa estratégia deixa somente de
somar valores proximos de nula, que ja nao afetavam o desempenho do método.
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Figura 43 - Erro de estimac¢éo dos parametros usando LJ com uso
da segunda metade dos dados com sinal sem ruido.
Fonte: O autor, 2012.

Os resultados obtidos com o sinal sem ruido ndo se repetem no sinal com ru-
ido, que tem seu desempenho aumentado significativamente (Figura 44). Esse efeito
se deve ao fato de que, nesse caso, desprezar pontos pouco sensiveis significa di-

minuir o ruido somado ao sinal total.
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Figura 44 - Erro de estimac¢ao dos parametros usando LJ com uso da se-
gunda metade dos dados com ruido de 4% no sinal
Fonte: O autor, 2012.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusdes

A abordagem GA provou ser bastante eficiente para estimar os parametros al-
tura da rugosidade e coeficientes de difusdo turbulenta, resultando uma calibracdo
com erro inferior a 1,2%. Além disso, pode-se ver que, ainda que usando um curto
periodo de tempo nas medicdes, os parametros foram estimados com boa preciséo,
mesmo quando foram utilizados esses parametros para calibrar o0 modelo em um
tempo maior de simulacdo. Também foi observado que quando se tem um sinal com
ruido, o periodo de medicdes deve ser aumentado para obter-se uma boa estimati-
va. Comparando com os resultados obtidos no GA, os demais métodos levam des-
vantagem. Isso deve-se ao fato de que no GA restringiu-se a 128 valores para cada
parametro, devido a abordagem binaria, enquanto que nos outros metodos a esco-
Iha dos parametros podia ser feita sem restricbes, limitada somente pela precisdo
computacional.

Os resultados obtidos com o PCA ndo se mostraram conclusivos quanto a efi-
cacia no aumento do numero de loops no exploration. Como dito anteriormente, iSso
se deve ao falto de, em um algoritmo aleatério como este, sempre existir a possibili-
dade do exploration ser pouco acessado. Apesar disso, foi verificado uma estimacgao
de regular a 6tima em 80% dos casos, mostrando que essa abordagem, mesmo po-
dendo apresentar erros muito grandes, tem uma grande possibilidade de gerar bons
resultados.

O método LJ mostrou-se o melhor em relacdo a estabilidade de resultados
apresentando um erro inferior a 3% mesmo no pior caso. Esse fato se mostra ainda
mais surpreendente se levarmos em consideracdo que este € o método mais sim-
ples dentre todos os métodos apresentados.

O PSO apresentou resultados muito bons, até mesmo guase exatos, em mui-
tas de suas respostas, quando os parametros foram estimados com um sinal sem
ruido. Esse 6timo desempenho néao foi verificado nos testes com ruido, apresentan-
do um resultado de igual a pior ao obtido pelo LJ.

A rede neural mostrou-se uma boa ferramenta para estimar os parametros de
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um modelo que simule o escoamento e transporte em estudrios, quando devidamen-
te treinada. Mesmo quando o erro se mostrou significativamente alto, os resultados
representaram uma boa aproximacao, se comparado com o tamanho do intervalo de
busca. O uso de um sinal com ruido ndo gerou um resultado efetivamente pior,
mesmo usando sinais com ruidos diferentes dos usados na fase de treinamento.
Além disso, para a configuracdo de 5 camadas, os resultados com ruidos foram me-
Ihores. Isso mostra que uma configuracédo de 5 camadas tem um poder de generali-
zacdo maior para sinais com ruido, ja que foram usadas mais configuracdes de trei-
namento com ruido.

Como mencionado anteriormente os resultados do problema inverso em dois
passos foram obtidos com seis iteracfes dos dois passos, ndo sendo possivel a es-
timacdo dos parametros em uma ou duas iteragées somente. Como também nao foi
possivel calibrar o modelo hidrodindmico estimando somente R, fazendo uso de um
numero reduzido de avaliagdes a funcéo objetivo, para em seguida calibrar o modelo
de transporte com a estimacdo de D, mostrando que apesar de se estar estimando
0 parametro através da solucdo de um problema inverso unidimensional, nesse ca-
so, 0 método LJ necessita de um numero razoavel de avaliacbes. Por esse motivo,
optou-se por avaliar o ganho de estabilidade com essa abordagem, mantendo o
mesmo numero de avaliagdes a funcéo objetivo usadas nos exemplos anteriores.

A abordagem de descartar a primeira metade dos dados se mostrou eficiente,
guando se utilizou um sinal com ruido. Esse efeito deve-se ao fato de que a primeira
meia hora de simulacdo néo oferece muita sensibilidade e sua contribuicdo para o
valor da funcéo objetivo € quase nula, o que néo se repete quando se utiliza um si-
nal com ruido, que se amplifica com o aumento da quantidade de dados experimen-
tais, dificultando a estimacao dos parametros.

A técnica desenvolvida nesta tese demonstrou ter um grande potencial como
ferramenta de calibracdo de modelos hidrodinamicos.

Em modelos estuarinos os parametros do rio se diferem dos parametros do
resto do estuario e, apesar de neste trabalho ter sido utilizada somente um parame-
tro para toda regido do estuario, é possivel a identificacdo de um namero maior de
parametros utilizando a mesma técnica, com um nimero maior de estacdes de me-

dicao.
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5.2 Trabalhos Futuros

Uma parte imprescindivel para continuacdo desse estudo é a estimacéo de
parametros para o modelo através de dados reais, uma vez que a confrontacdo en-
tre os dados de campo e os obtidos pelo modelo poderéo fazer parte da construcao
do ferramental de gestéo dos recursos hidricos da regido.

A batimetria utilizada, tanto para a regido marinha quanto para a regiao fluvial,
€ antiga e possui grandes lacunas em sua cobertura dificultando uma construcéo
aceitavel do perfil do leito do estuario. Com o objetivo de se realizar um melhor estu-
do a partir da utilizacdo dos dados reais faz-se necesséario também a obtencédo da
batimetria da regi&o, com dados atualizados e com maior precisao.

Como visto nas secdes anteriores, nesse trabalho, ndo se considerou a in-
fluéncia do vento nas simulacdes. Essa simplificacdo do modelo tem efeito significa-
tivo quando consideramos grandes extensfes de superficie e no caso especifico do
estuario de Macaé os resultados podem se alterados se considerarmos o vento no
mesmo sentido no rio influenciado o modelo hidrodinamico ao longo de toda a ex-
tensao do rio, aumentando ou diminuindo a penetracéo salina.

Aléem disso, essa técnica podera ser empregada na obtencdo de outros da-
dos, como identificacdo de lancamento de poluentes no rio, ajudando as autoridades

no controle ambiental da regiéo.
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