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RESUMO

Modelos hidrodindmicos de grandes bacias sdo importantes ferramentas que preveem
vazdes, niveis e inundagBes em rios. No entanto, essas técnicas carregam erros consideraveis;
uma parcela dos erros relacionadas a incertezas em parametros como cota de fundo e
coeficientes de rugosidade. Dados de missdes de altimetria espaciais recentes oferecem uma
oportunidade para reduzir os erros de pardmetros através de métodos inversos. Esse estudo
procura desenvolver e avaliar diferentes métodos de assimilacdo de dados de altimetria para
melhorar a estimativa da cota de fundo de rios e da rugosidade de Manning em um modelo
hidrodindmico unidimensional. O estudo de caso foi em um trecho de 1.100 km do rio Madeira,
tributdrio do Amazonas. Os métodos de assimilagdo testados foram: insercdo direta,
interpolacdo linear, 0 método de otimizacdo global SCE-UA e uma adaptacdo do Filtro de
Kalman. O método do Filtro de Kalman é composto por novas func¢des de covariancia de origem
fisica, baseadas em equacdes de escoamento permanente e efeitos de remanso. E avaliada a
aptidao de missdes altimétricas de diferentes resolucdes espaciais e temporais, como 0 ICESAT,
ENVISAT e JASON 2. Séries temporais de niveis de 7 estagdes fluviométricas e 5 perfis
longitudinais do nivel do rio obtidos por GPS foram usados para avaliar e validar os métodos
de assimilacdo. Por fim, é discutido o potencial de futuras missdes altimétricas como o
ICESAT-2 e 0 SWOT através de testes sintéticos. Observou-se que a resolucdo espacial dos
satélites foi um fator determinante no desempenho da assimilacdo. No caso real os desempenhos
dos satélites ENVISAT e ICESAT superaram o desempenho do JASON 2. No caso sintético, a
diferenca do foi ainda mais evidente, tendo 0 SWOT apresentado a melhor performance seguido
do ICESAT-2, ENVfam e JASfam. Os métodos de assimilacdo de dados que apresentaram 0s
menores erros no nivel modelado, tanto no caso real quanto sintético, foram o SCE-UA e o
Filtro de Kalman seguidos pela Interpolacdo Linear e a Insercdo Direta. Vale ressaltar que o
método de otimizag&o global (SCE-UA) é cerca de 108 vezes mais custoso computacionalmente
que o método baseado no Filtro de Kalman introduzido neste trabalho, tendo apresentado

desempenhos semelhantes.



ABSTRACT

Hydrodynamic models of large rivers are important prediction tools of river discharge,
height and floods. However, these techniques still carry considerable errors; part of them related
to parameters uncertainties related to river bathymetry and roughness coefficient. Data from
recent spatial altimetry missions offers an opportunity to reduce parameters uncertainty through
inverse methods. This study aims to develop and access different methods of altimetry data
assimilation to improve river bottom levels and Manning roughness estimations in a 1-D
hydrodynamic model. The case study was a 1,100 km reach of the Madeira River, a tributary
of the Amazon. The tested assimilation methods are direct insertion, linear interpolation, SCE-
UA global optimization algorithm and a Kalman Filter adaptation. The Kalman Filter method
is composed by new physically based covariance functions developed from steady-flow and
backwater equations. It is accessed the benefits of altimetry missions with different spatio-
temporal resolutions, such as ICESAT-1, ENVISAT and JASON 2. Level time series of 7
gauging stations and 5 GPS river height profiles are used to assess and validate the assimilation
methods. Finally, the potential of future missions such as ICESAT-2 and SWOT satellites are
evaluated trough synthetic tests. It was observed that the satellites spatial resolution affects
significantly the data assimilation method performances. Results from ENVISAT and ICESAT
data have presented lower errors than JASON 2 data assimilation results. Regarding the
synthetic case, the difference between satellites performances related to spatial resolution were
even more noticeable. SWOT data assimilation presented the best results, followed by ICESAT
2, ENVfam and JASfam at last. The data assimilation method that results on lowest errors, at
both the synthetic and real case, were the SCE-UA and Kalman Filter methods followed by
Linear Interpolation and Direct Insertion. However, the global optimization method (SCE-UA)
request 102 more computational processing time than the adapted Kalman Filter introduced in

this paper, despite having presented similar performance.
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1. APRESENTACAO

1.1. Introducéo

Modelos hidroldgicos e hidrodinamicos de grandes bacias (e.g. Collischonn et al., 2007;
Yamazaki et al,. 2011; Paiva et al., 2013) s&o desenvolvidos visando diversas aplicagdes, como
sistemas de previsdo hidroldgica (e.g. Fan et al. 2014; Alfieri et al., 2012), prognoéstico de
impactos de mudancas climaticas em recursos hidricos (e.g. Sorribas et al., 2016), mapeamento
de areas de risco de inundacdo (Trigg et al.,2016) ou como ferramenta para auxiliar na
compreensdo e quantificacdo de diferentes processos hidroldégicos como a evapotranspiracao,
0 armazenamento de agua no solo e 0s escoamentos nos rios e planicies alagaveis (e.g. Paiva et
al., 2013).

Um dos desafios no desenvolvimento de modelos hidrolégicos para grandes areas € a
obtencdo de parametros. Devido as dimenses e a inacessibilidade de algumas grandes bacias,
a extracao in situ de parametros fisicos torna-se inviavel. Dessa forma, a informacéo disponivel

acaba sendo insuficiente para uma representagdo espacial adequada de um modelo hidroldgico.

Neste sentido, 0 sensoriamento remoto se apresenta como alternativa para a obtencéo
de parametros hidraulicos (Yan et al., 2015). Modelos Digitais de Elevacdo (MDE), como do
SRTM - Shuttle Radar Topograpy Mission (Farr et al., 2007), sdo frequentemente usados para
definir tracado de bacias e da rede de drenagem (e.g. Paiva et al., 2013; Yamazaki et al., 2011)
enquanto equacBes geomorfoldgicas fornecem estimativas simplificadas de largura e
profundidade do rio (e.g. Coe et al.,, 2008 e Paiva et al., 2011). Estudos mais recentes
aprimoraram a estimativa de largura em rios através de extracdo automatica utilizando dados
de satelites imageadores (e.g. LANDSAT) e méscaras de dgua (Yamazaki et al., 2014; Pavelsky
e Smith, 2008) e desenvolveram corre¢des em modelos digitais de elevacdo para melhor
representagao das varzeas (O’Loughlin et al.,2016). Entretanto, tais métodos carregam
incertezas significativas, além de que as técnicas para correcdes de outros pardmetros como
batimetria efetiva ou rugosidade dos rios ndo estdo consolidadas. Paiva et al. (2013)
demonstram que erros nesses parametros afetam significativamente simulaces de niveis

d’4gua, extensdo de areas inundadas e tempos de viagem de ondas de cheia.

Uma maneira de diminuir as incertezas associadas aos parametros € realizar um
processo de calibracdo, em que os parametros sdo ajustados de maneira a aproximar as saidas

do modelo aos dados observados. Tradicionalmente a calibragdo é conduzida através de
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técnicas, manuais ou automaticas, que tendem a ignorar 0s erros estruturais do modelo e 0s
erros das observacdes (Liu e Gupta, 2007). No entanto, estudos recentes tém desenvolvido e
testado métodos estocasticos de assimilacdo de dados para a estimativa de pardmetros em
modelos hidrolégicos (Moradkhani et al., 2005, Vrugt et al., 2005, Schoniger et al., 2012, Shi
etal., 2014).

A assimilacdo de dados é uma técnica que combina dados observados e respostas de
modelos, considerando suas incertezas, de maneira a obter uma estimativa 6tima sobre um
determinando sistema. O método se baseia no teorema de Bayes, atualizando as probabilidades
de ocorréncia das variaveis do modelo dada a existéncia de um novo conjunto de observacdes.
Como normalmente a quantidade de observacdes in situ em bacias de dificil acesso é reduzida,

recorre-se ao sensoriamento remoto para complementar o monitoramento do sistema.

A altimetria espacial figura como opc¢ao para a aquisigcéo de observagdes de rios e corpos
d’agua. Essa técnica mede o nivel da superficie terrestre através de altimetros, a laser ou por
radar, a bordo de satélites. Embora tenha sua principal aplicagdo no monitoramento de oceanos
e calotas polares, com os avangos tecnoldgicos, a altimetria espacial também mostrou potencial
para medir 0s niveis de hidrossistemas continentais (Birkett et al., 2002, Frappart et al., 2006,
Silva et al., 2010). Existe uma grande quantidade de missfes altimétricas passadas, presentes e
futuras (e.g. ENVISAT, JASON, ICESAT, SARAL, SWOT) com diferentes coberturas espacgo-
temporais e acuracia, cujo potencial para assimilacdo em modelos hidroldgicos precisa ser

avaliado.

Trabalhos anteriores ja mostraram a capacidade de se assimilar dados de altimetria
espacial para corrigir o fundo do rio de um modelo hidrodinamico unidimensional usando dados
sintéticos do futuro satélite SWOT. Durand et al. (2008) assimilaram dados de elevacdo do
nivel d’agua para estimar a cota e a declividade do fundo de um rio na Amazdnia usando o
modelo hidrodindmico LISFLOOD-FP. O erro da cota do fundo do modelo alcangado foi de 56
cm em valor absoluto, o que representa uma reducdo de 86% se comparado ao erro inicial,
utilizando um método de assimilagdo baseado no Ensemble Kalman Filter — EnKF (Evensen,
1994). Ja Yoon et al. (2012) assimilaram dados sintéticos do SWOT usando um Local Ensemble
Batch Smoother (LEnBS), também no modelo LISFLOOD-FP, alcancando erros na cota de
fundo de 52 cm. No entanto esses trabalhos fizeram apenas uso de dados sintéticos de uma
missao espacial futura, utilizando somente variacbes do EnKF. Portanto se torna propicio

expandir as possibilidades dessa técnica testando novos métodos de assimilacdo de dados e
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verificar a utilidade de observacdes das variadas missdes altimétricas, passadas, presentes e

planejadas.

Desta forma, esse trabalho propbe o desenvolvimento e avaliagdo de métodos para
estimativa da cota de fundo e coeficiente de rugosidade de Manning de modelos hidrodindmicos
por assimilacdo de dados de satélites altimétricos. O modelo hidrodindmico unidimensional
utilizado nesse trabalho é um modelo inercial (Bates et al., 2010) com sec¢éo retangular e sao
avaliados diferentes métodos de assimilacdo de dados e calibragdo para estimativa da cota de
fundo, fazendo uso de dados altimétricos dos satélites ICESAT, ENVISAT e JASON 2 e dados

sintéticos de missdes espaciais futuras como o SWOT e 0 ICESAT-2.

1.2. Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver e avaliar métodos para estimativa da cota de
fundo de rios e coeficiente de rugosidade de rios para modelos hidrodinamicos unidimensionais
atraves da assimilacdo de dados de satélites altimétricos. Analises serdo realizadas visando
responder questdes cientificas como: Quais métodos sao mais adequados para a assimilacao de
dados de altimetria espacial em modelos hidrodindmicos visando a estimativa de informacéo
batimétrica e coeficiente de rugosidade? Que tipos de sensores altimétricos sdo mais adequados,
considerando aspectos como cobertura espaco-temporal e precisdo de diferentes tipos de

sensores?

1.3. Organizagéo do Texto

Primeiramente é feita uma fundamentacdo tedrica, abordando os assuntos de
modelagem hidrologica e hidrodinamica, altimetria espacial e assimilacdo de dados. Em
seguida sdo descritos 0s 4 métodos de assimilacdo de dados testados nesse trabalho. Depois a
metodologia é apresentada, dando destaque a regido de estudo, ao modelo hidrodindmico
utilizado e aos dados de altimetria espacial, reais e sintéticos. Por fim serdo apresentados 0s

principais resultados e a concluséo.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1. Modelagem Hidrologica

Os modelos hidroldgicos sdo ferramentas utilizadas para representar fluxos e
armazenamentos de agua e energia em bacias hidrograficas (Tucci, 2005). Esse instrumento
tem sido estudado em sistemas de previsdo, com o objetivo de reduzir a vulnerabilidade da
populacdo a eventos extremos; na avaliacdo dos impactos decorrentes de mudancas de uso do
solo; ou como ferramenta para auxiliar na compreenséo e quantificacao de diferentes processos

hidroldgicos.

Os modelos hidroldgicos conceituais sdo formulados a partir do conhecimento fisico
sobre a dinamica do sistema. Modelos conceituais que relacionam chuva a vazdo devem
considerar elementos essenciais do ciclo hidroldgico como a distribuicdo espacial da
precipitacdo, as perdas por interceptacdo e evaporacdo, a infiltracdo de agua no solo, a recarga

dos aquiferos e o0 escoamento superficial e subsuperficial.

A propagacdo de escoamento de um modelo hidroldgico é particularmente importante,
pois simula a dindmica dos rios. Esse médulo é decorrente do balanco hidrico dos outros
processos hidrolégicos (precipitacdo, infiltragdo, evapotranspiracdo) e normalmente produz as
variaveis de saida de interesse. Através da propagacao de escoamento pode-se identificar um
extravasamento da calha principal do rio e, consequentemente, o alagamento de areas

ribeirinhas, simular a propagacao de uma onda de cheia ou estudar a disperséo de poluentes.

No decorrer da secdo € feita uma breve descri¢do sobre o desenvolvimento de modelos
hidrol6gicos; em seguida os principais métodos de propagacdo de escoamento sdo apresentados
e, por fim, demonstra-se a formulacdo do modelo inercial, método de propagagdo que €

utilizado nesse trabalho.

2.1.1. Exemplos de Modelos Hidrolégicos

Inicialmente os modelos hidrolégicos tinham formulacdo empirica. O primeiro modelo
hidrologico que se tem conhecimento é o método Racional, desenvolvido por Mulvany em
1850, que utiliza o conceito de tempo de concentragdo para estimar a vazdo de pico em pequenas
bacias (Todini, 2007, Todini, 2011). Cerca de 80 anos depois, Sherman apresentou o
hidrograma unitario (HU) que foi criado no intuito de prover conhecimento ndo so sobre a vazéao

de pico, como também sobre a forma e volume do hidrograma de um evento (Todini, 2007,
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Todini, 2011). Com o aparecimento do computador e o0 aprimoramento de técnicas huméricas,
houve um aumento significativo no nimero de modelos hidroldgicos conceituais (Tucci, 2005)
que apareceram como uma alternativa mais robusta aos modelos empiricos. Os modelos
conceituais procuravam representar a complexa interdependéncia dos principais mecanismos

geradores de escoamento no solo e na superficie (Todini, 2011).

A escolha do modelo hidrologico conceitual a ser utilizado depende da finalidade do
estudo, pois a precisdo na representacdo dos processos hidroldgicos estd condicionada a escala
do modelo. Assim os modelos hidrolégicos tém sido desenvolvidos em basicamente duas
direcBes: modelos de pequenas ou grandes bacias (Tucci, 2005). Modelos focados em grandes
bacias, como o LISFLOOD (Knijff et al., 2010), VIC (Liang et al., 1994) e MGB-IPH
(Collischonn et al., 2007) desconsideram processos hidroldgicos de menor escala, sendo
realizadas simulagdes com resolugdes espaciais da ordem de 10 a 100 km.

Os esforcos no desenvolvimento de modelos hidrologicos sdo diversos. Entre os
proprios modelos de grande escala existe uma variedade de aplicages. Existem modelos de
superficie focados em simulacdo detalhada de balanco hidrico e de energia no solo e vegetacéo
em escala regional a global (e.g. VIC, ISBA). Também existem modelos hidrodinamicos
focados apenas na simulagdo hidrodindmica de rios e varzea de inundacéo na escala local (e.g.
HEC-RAS, TELEMAC, LISFLOOD-FP) a global (e.g. CaMa-Flood, Yamazaki et al., 2011).
Em outra linha, existem modelos distribuidos focados na escala de bacia hidrografica,
simulando tanto o balango de &gua e energia no solo e vegetacao, e escoamento em rios com
menos detalhes, como o0 modelo SWAT (Arnold et al., 1998), que inclui sub-modelos voltados
a gestdo agricola, concentracdo de sedimentos e erosdo do solo. O modelo MGB-IPH
(Collischonn et al., 2007, Paiva et al.,2011) é um exemplo de modelo distribuido focado em
grandes bacias ou até escala continental, que simula processos hidrolégicos e hidrodinamicos
detalhadamente. Mesmo modelos com mesma finalidade tém abordagens diferentes que
interferem nos resultados. Enquanto a discretizacdo do LISFLOOD e do VIC é em grade o
MGB-IPH (Collischonn et al., 2007), por exemplo, adota atualmente uma discretizacdo em
minibacias. Paz et al. (2011) estudaram as duas abordagens, e concluiram que, embora a formulagéo
em grade tenha vantagem em uniformizar o tamanho das células, a discretizacdo em minibacias
consegue definir melhor os fluxos e a rede de drenagem. Dessa forma, a escolha do modelo
hidrologico para determinado estudo deve ser bem avaliada; a escala da aplicagdo, as principais

falhas e simplificacGes do modelo e a preciséo fornecida devem ser levadas em consideracéo.
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2.1.2. Métodos de Propagacdo do Escoamento / Equacdes de Saint-Venant

A maior parte dos estudos hidrol6gicos de escoamento em rios € ndo permanente, ou
seja, € variavel no tempo e no espaco (Tucci, 2005). As leis basicas da Mecénica utilizadas para
representar esse tipo de escoamento sdo o0s principios da continuidade e da quantidade de
movimento. As equacdes de Navier-Stokes utilizam o principio da quantidade de movimento
para simular a dinamica do fluido nas 3 dimensdes do espaco e no tempo. No entanto a direcéo
do escoamento em rios € predominantemente longitudinal, o que permite simplificar as
equacOes para apenas uma dimensdo. As equacfes da continuidade e de conservagdo de massa
em 1-D sdo denominadas equacfes de Saint Venant:

0Q 94 _ .
ox " or 1 (1)

90 9(0%/A oh
Q+M=9A(so—sf— ) ©)

ot 0x ox

Onde: Q é avazdo; A é a area da secdo transversal; g é a vazédo lateral por comprimento longitudinal; g
€ a aceleracdo da gravidade; S, € a declividade do fundo do rio; Sy € a declividade da linha de carga; e

h é a profundidade do rio.

A equacdo da continuidade (equacdo 1) representa a conservacdo de massa do sistema
enquanto a equacdo da quantidade de movimento (equacdo 2) envolve a atuacdo das forcgas
presentes no escoamento. No lado esquerdo da igualdade da equagdo da quantidade de
movimento estdo 0s termos de inércia, ja no lado direito se encontram as principais forcas que
atuam no escoamento: a forca gravitacional, a forca de atrito e a forca do gradiente de presséo,

representados pelos termos S,, Sy e dh/dx respectivamente.

Outra maneira de representar a equacdo da quantidade de movimento é substituindo os
termos de declividade do rio (S,) e da variacdo longitudinal da profundidade (0h/dx) pela

variacdo longitudinal da cota do nivel d’agua (y).

aQ 0(Q?*/A) ay
ot T ox +9A<

Zis5)=0 3)

Diante da quantidade de processos hidrologicos a serem representados e da
complexidade na resolucdo de um sistema de equagdes ndo-lineares, muitos modelos adotam
simplificacGes das equacOes de Saint VVenant para propagar o escoamento. Em rios com grandes
declividades, a forca gravitacional é predominante e os termos de inércia e de pressao de

movimento sdo muito pequenos (Henderson, 1966 apud Tucci, 2005). Os modelos que
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desprezam a inércia e a pressdo na equagdo da quantidade de movimento sdo chamados de
modelos de onda cinematica. Quando apenas 0s termos de inércia sdo desprezados, 0 modelo é
dito de difusdo. J& os modelos que consideram as equagdes de Saint Venant completas sdo

chamados de hidrodindmicos.

2.1.3. Modelo Inercial

Outra forma de representar o escoamento é utilizar as equacbes de Saint Venant

2
desprezando apenas um dos termos de inércia: a inércia advectiva (%) (Equacao 3). Esse

tipo de simplificagdo ¢ denominado na literatura como “modelo inercial”. O modelo inercial
tem sido usado em estudos recentes de simulagdes 2-D em planicies de inundacéo (Bates et al.,
2010, Neal et al., 2012). Fan et al. (2014) aplicaram o modelo inercial em 1-D e demonstraram
seu potencial para representar o escoamento em regides de baixa declividade.

aQ dy

— + gA (— +S ) =0 4
ot TI\ax T )

O calculo da declividade da linha de carga (Sy) normalmente € feito através de equacdes
empiricas de escoamento em regime permanente como as equacdes de Chézy ou de Manning
(equacdo 5) (Cunge, 1980). Ambas as equacdes relacionam a vazdo do escoamento a raiz da
declividade da linha de carga.

R2/3

Q=A— |5 (5)

Sendo R o raio hidraulico; n é o coeficiente de Manning.

Assim, isolando o termo S, da equagdo de Manning e substituindo na equagdo 3, obtém-
se a seguinte equacdo:
2Q dy . 1Q1.Q.n?

—+tg9A—+yg

=0
Jt 0x A.R%/3

Nota-se que um dos valores de vazdo esta em modulo. Isso € um artificio para que a

direcdo do escoamento seja considerada no termo de atrito.

Outra simplificacdo possivel de ser utilizada é admitir que o canal é retangular e
considerar o perimetro molhado da se¢éo igual a largura do rio (B), pois em &guas rasas B > h

. Dessa forma, A = B X h e R = h. Assim o sistema de equagdes passa a ser:
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90 _oh

ax B3 =0
aQ dy  1Ql.Q.n% _
E+g3ha+g—3.h7/3 =0

Fan et al. (2014) baseado em Bates et al. (2010) discretizaram as equagdes do modelo

inercial e propuseram a seguinte formulagdo numeérica utilizando diferencas finitas de primeira

ordem:
QN — QT s _
"z "z gl L_o
Ax At
k+1 _ Ak k k+1 2
Gp O et (%)% T
+gBh" 4 +g =0

At i+5 Ax %
B.<h61>
l+§

Em que o indice k representa o avan¢o no tempo e o indice i representa o0 avango no
espaco. O indice que representa o espaco (i + x) é inteiro quando considera o termo no meio
da secdo e é fracionado quando o termo esta representado no comeco da secdo, conforme
demonstra a Figura 2-1. O fato de usar uma das vazdes do termo de atrito no tempo k + 1 traz
um ganho na convergéncia do modelo semelhante a um esquema implicito (Bates et al., 2010).
Utilizando esse arranjo, a vazdo (Q) do tempo k + 1 é obtida na equacdo da quantidade de

movimento e em seguida € utilizada a equacdo da continuidade para se obter a profundidade

(h) do tempo k + 1, sendo yf = f(h¥) e hf+l = f(y¥,yk ). Detalhes em Fan et al. (2014).
2

0
—s  eh 11-} sh —> ah i, oh q—-—> B
| -5z [ i-3 i-1 [T i -1 i- [T
i, a —
— h 0 0
— — "7
Ax '

Figura 2-1 - Modelo Inercial (Fan et al., 2014)
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2.2. Altimetria Espacial

Altimetria é a técnica de medir a elevacdo da superficie. A altimetria espacial foi
conceitualmente prevista nos anos 60 com o objetivo inicial de medir a forma da Terra
(Benveniste, 2011). Logo se notou o potencial de utilizar a altimetria por satélite para o estudo
dos oceanos (satélites Seasat, Geosat, TOPEX/Poseidon, etc). A técnica também foi aplicada
para observacdo das calotas polares desde o langamento do ERS-1 em 1992 (Pritchard et al.,
2010), e posteriormente missdes foram desenvolvidas especificamente para esse fim (ICESAT,
CRYOSAT). Nessas ultimas décadas os niveis de corpos d’agua continentais obtidos por
altimetria espacial tém sido utilizados em estudos, principalmente em regides de dificil acesso.
Com o lancamento do SWOT previsto para 2020, espera-se que a altimetria espacial alcance
uma importancia ainda maior no monitoramento de hidrossistemas continentais (Pavelsky et
al., 2014).

2.2.1. Altimetria por Radar

Um altimetro por radar € um sensor ativo que emite radiacdo na faixa do micro-ondas e
analisa o sinal que retorna da superficie ou atmosfera terrestre. Basicamente, um altimetro por

radar funciona da seguinte maneira:

1. Um gerador de pulsos produz pulsos (=4 mil por segundo — TOPEX/Poseidon) na

faixa espectral do micro-ondas (=10 GHz) e os transmite a antena do sensor;
2. A antena emite 0s pulsos recebidos em direcdo a superficie terrestre;

3. O eco refletido pela superficie retorna a antena do satélite e essa 0 conduz a um

detector de pulsos;

O eco que chega ao detector carrega a resposta da superficie ao pulso emitido pelo
satélite. Sabendo o retardamento entre o tempo de emiss@o e o de coleta e a velocidade de
propagacao da onda emitida, pode-se estimar a distancia entre o sensor e o alvo. Além disso, a
forma do pulso recebido também é importante, pois fornece indicios da rugosidade da superficie
(Silva, 2010).

A poténcia do eco refletido é proporcional a area de contato com a superficie e as
caracteristicas da superficie como refletor. A Figura 4-1 demonstra o deslocamento do pulso
em direcdo a superficie e a poténcia recebida pelo altimetro em funcdo do tempo — cuja

representacao pode ser denominada de “forma de onda”. A imagem apresenta um caso ideal em
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que a superficie terrestre € plana (4-1.a), baseado no modelo de Brown (1977 apud Ress, 2013),

e um caso semelhante a realidade nos oceanos (4-1.b).

=)

(a)

Figura 2-2 - Deslocamento do pulso e o formato de onda. a) Caso ideal, b) Caso real (Fu e Cazenave, 2001)

Observando a situacdo ideal, a area da superficie que reflete o pulso cresce em formato
de disco até que a parte interna do pulso deixe de atingir a superficie. A partir dai a area atingida
pelo pulso fica em formato de anel cujo didmetro externo cresce até o tamanho do feixe da
emissdo. A maior area em formato de disco que toca simultaneamente a superficie € nomeada
de “pulse limited footprint”, ja a area delimitada pelo tamanho do feixe ¢ chamada de “beam
limited footprint”. Esses dois fatores estdo diretamente relacionados as emissdes e as

caracteristicas dos equipamentos (Ress, 2013):

1. pulse limited footprint — o raio (r) do “footprint” pode ser aproximado pela equagédo
r = ,/cHt,, onde c é a velocidade da luz, H ¢ a distancia entre o satélite e a superficiee t, € a

duracédo do pulso.

2. beam limited footprint — o raio (r) do “footprint” pode ser aproximado por r =
HAB /2 onde H é a distancia entre o satélite e a superficie e A é a abertura angular do feixe em
radianos, que pode ser estimado por A8 = 1,22 X A/D, onde A é o comprimento de ondae D é

o diametro da antena.

No entanto, como demonstra a Figura 2-2b, a superficie real ndo é plana e a sua
rugosidade provoca ruidos na forma de onda dos ecos elementares que chegam ao satélite.
Logo, para se obter dados utilizaveis, como a distancia entre o satélite e a superficie, é
necessario um tratamento dos sinais aplicando algoritmos sofisticados, seja a bordo (“tracking”)

ou em solo (“retracking”).
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A altura de uma superficie pode ser estimada através da diferenca entre a altura da orbita
do satélite em relacdo a um elipsoide de referéncia (a;) e a disténcia entre o satélite e a
superficie. Esta, por sua vez, é aproximada pela distancia altimétrica (detectada pelo altimetro
- p) apos uma serie de correcdes (R.0R;): instrumentais, ambientais e geofisicas. A figura 2
mostra o processo de medi¢do de altimetria espacial e o calculo da altitude de um hidrossistema
continental. Observa-se que para determinar a altitude da 1amina d’agua no continente, também

foi descontado o valor da ondulagdo geoidal (hy).
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Figura 2-3 - Medida Altimétrica em Hidrossistemas Continentais (Silva, 2010)

2.2.2. Altimetria a Laser

A altimetria a laser é a aplicacdo mais simples da tecnologia LiDAR (Light Detection
and Ranging). Seu funcionamento € bem direto e semelhante a altimetria por radar: o
instrumento emite um pulso de “luz” no visivel ou infravermelho (532 nm e 1064 nm -
ICESAT) em direcdo a superficie terrestre e seu “eco” ¢ detectado um tempo depois. Sabendo
a velocidade de propagacéao da luz na atmosfera e o tempo entre a emissao e o retorno do sinal
é possivel calcular a distancia entre o satélite e a superficie. E entdo, transmitindo pulsos

continuadamente, é possivel tracar um perfil altimétrico do solo.

21



2.2.3. Lasers X Radar

Embora o principio da altimetria por radar e a laser seja 0 mesmo, cada técnica tem suas
particularidades. O altimetro por radar emite radiacfes com comprimento de onda muito maior,
logo a abertura angular do feixe (Af) e consequentemente seu “footprint” também sdo maiores.
Por exemplo, enquanto 0 GLAS/ICESAT (laser) produz um “footprint” (limitado pelo feixe)
de 70 m, o “pulse-limited footprint” da banda K, do RA-2/ENVISAT (radar) é de 1,7 km (Ress,
2013). Por apresentar um “footprint” grande, as medi¢des por radar contém erros induzidos pela
declividade da superficie que sdo despreziveis nas medigdes a laser (Brenner et al., 2007). Logo,
a altimetria por radar ndo é indicada para regides muito declivosas. Por outro lado, a altimetria
a laser falha na modelagem de efeitos de espalhamento na atmosfera. Assim a técnica a laser
ndo consegue fazer medi¢des através de nuvens grossas, enquanto o altimetro por radar pode

ser usado sob qualquer condi¢do climatica (Brenner et al., 2007).

2.2.4. MissOes Espaciais

A altimetria espacial teve inicio na década de 70. O satélite Skylab foi lan¢cado em 1973
e permitiu detectar ondula¢Ges no gedide associadas a fossas oceanicas, revelando o potencial
da técnica. Em seguida a NASA lancou mais dois satélites com altimetros radar, 0 GEOS-3 em
1975 e o Seasat em 1978, que embora tenha funcionado por apenas 3 meses forneceu dados
significantes a comunidade cientifica, especialmente no campo da oceanografia (Benveniste,
2011). Em 1985 a marinha norte-americana lancou 0 GEOSAT cujo principal objetivo era

mapear o gedide maritimo.

Na década de 90, deu-se inicio a dois ramos de missdes altimétricas que tiveram
continuidade até os dias atuais (Silva, 2010). Um dos ramos foi fruto do trabalho conjunto entre
a NASA e o CNES, dedicado especificamente para o estudo dos oceanos. Os equipamentos
altimétricos foram embarcados nos satélites TOPEX/Poseidon e em seus sucessores: JASON
1, JASON 2 e o recém-langado JASON 3. O outro ramo consiste em missdes altimétricas
desenvolvidas pela ESA a bordo dos satélites ERS-1, ERS-2 e ENVISAT e, gracas ao seu
“modulo continental”, permitiu medidas mais confidveis nos continentes e calotas polares. O
altimetro AltiKa, desenvolvido pelo CNES, foi embarcado em 2013 no satélite SARAL da
ISRO (Indian Space Research Organization) que percorre a mesma rota terrestre (“ground

track”) que o ENVISAT e ERS-1/2, dando assim sequéncia aos dados.

Em 2003 a NASA langou o satélite ICESAT, carregando a bordo o GLAS (Geoscience
Laser Altimeter System), primeiro instrumento LiDAR para observagdes continuas do planeta.

22



No entanto, os lasers do GLAS apresentaram problemas técnicos, tornando necessario alterar

planos operacionais (Brenner et al., 2007). Em 2009 a missdo teve fim, mas j& existe uma

continuagédo, a ICESAT-2, prevista para ser langada em 2018.

Além dos satélites supracitados, outras missdes merecem destaque: o GFO,

desenvolvido pela marinha norte-americana como continuacdo do GEOSAT; o CRYOSAT-2,

que utiliza o altimetro/interferdmetro SIRAL que possui um modo SAR/Doppler. A tabela

abaixo contém informagdes bésicas sobre as principais missdes passadas, presentes e futuras.

Tabela 2-1 - Principais Miss6es Altimétricas (adaptado de Sulistioadi, 2013 e O’Loughlin et al., 2016)

Misto e i Mt | M| coota) | S,
Skylab 1973 1974 - - 435 . .
GEOS-3 abr/75 | dez/78 - 115 840 - -
Seasat jul/78 out/78 - 108 800 3/17 -
Geosat GM & ERM mar/85 | jan/90 - 108 800 23/17 -
ERS-1 jul/or | jun/9s - 98,5 785 3/35/168 | 80km
TOPEX/Poseidon ago/92 | dez/05 0,35 66 1336 9,9 315 km
ERS-2 abr/95 | jun/03 0,55 98,5 785 35 80 km
Geosat Follow-On (GFO) | mai/98 set/08 - 108 800 17 -
JASON 1 dez/01 | jul/13 1,07 66 1336 9,9 315km
ENVISAT mar/02 | jun/12 0,28 98,5 785 35 80 km
ICESAT-1 jan/03 | ago/10 | 0,10 94 600 91 30 km
JASON 2 jun/08 - 0,28 66 1336 9,9 315 km
Cryosat-2 abr/10 - 0,23 92 717 369/ 30 -
HY-2A ago/11 - - 99,3 971 14 /168 -
SARAL/AltiKa fev/13 - 0,11 98,5 800 35 80 km
JASON 3 jan/16 - - 66 1336 10 315 km
Sentinel-3 fev/16 - - 98,6 815 27 -
ICESAT-2 2017 - - 94 600 91 30 km
JASON CS 2020 - R 66 1336 10 315 km
SWOT 2020 - - 77,6 890 21 -

Apenas os dados dos satélites ICESAT, ENVISAT e JASON 2 sdo utilizados nesse

trabalho e, portanto, estdo descritos em maiores detalhes a seguir.
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2.2.5. ENVISAT

O ENVISAT (ENVironmental SATellite) foi lancado em marco de 2002 pela ESA, como
parte do Programa de Observacao da Terra, percorrendo a mesma 6rbita do ERS-2. O objetivo
da missdo era proporcionar maior conhecimento sobre 0 meio ambiente terrestre, contribuindo
para aumentar o entendimento sobre a dinamica oceénica, a quimica atmosférica e 0s processos
que afetam a parte solida do planeta. O satélite voou a 780 km da superficie em uma 6érbita
circular heliossincrona inclinada em 98,5° com um periodo de repeti¢do de 35 dias (Silva et al.,
2010).

O ENVISAT embarcou 10 instrumentos, incluindo o altimetro por radar RA-2
(Advanced Radar Altimeter). O RA-2 é um altimetro de bi-frequéncia, sendo uma frequéncia
na banda Ky (13,575 GHz) e a outra na banda S (3,2 GHz). Em seu modo de operagdo com
maior resolugéo, sdo produzidos pulsos de 3,1 ns (t,,) para a banda Ky e de 6,3 ns para banda
S, o que implica em um “pulse-limited footprint” teérico de 1,7 km ¢ 2,4 km (Ress, 2013),
respectivamente, no entanto o “footprint” real varia entre 2 km nos oceanos chegando até 16
km em terra (Chelton et al., 2001 apud Schwatke et al., 2015) O intervalo espacial de amostra
é de aproximadamente 350 m para cada banda, sendo as medic¢des obtidas pela banda Ky mais
precisas. A principal razdo de se operar com duas frequéncias é para possibilitar correcdes
ionosféricas (Ress, 2013).

2.2.6. ICESAT

O ICESAT (Ice, Cloud and Land Elevation Satellite) &€ um satélite da NASA que foi
lancado em 2003 e permaneceu funcionando até 2010. A missdo teve como objetivo principal
criar uma série que registra as mudancas de elevacao das calotas polares da Groelandia e da

24



Antartica e assim estudar o balango de massa do gelo, o clima polar, e a contribuicdo para o
aumento do nivel do mar. Paralelamente o ICESAT também fez medic6es da altura de nuvens
e da estrutura vertical de nuvens e aerossois, da topografia em terra e do dossel das arvores, da
rugosidade e espessura das camadas de gelo, dos niveis do oceano e da refletividade da
superficie (Zwally et al., 2002). O satélite orbitava a 600 km de altitude em uma inclinacdo de

94°, repetindo seu trajeto a cada 91 dias.

As medigBes altimétricas da missdo eram efetuadas pelo GLAS (Geoscience Laser
Altimeter System), primeiro instrumento LiDAR para observac@es continuas do planeta. O
GLAS operava com comprimento de onda de 1064 nm (infra-vermelho), para medir a altimetria
da superficie e altura de nuvens densas, e de 532 nm (verde), para avaliar a distribuicao vertical
das nuvens e aerossois (Zwally et al., 2002). A abertura angular do feixe (A8) era de
aproximadamente 0,1 miliradiano e seu “footprint” de 70 m de didmetro, sendo este limitado
pelo limitado pelo feixe (beam-limited) e ndo pelo pulso, como os altimetros por radar (Ress,
2013). O intervalo espacial da amostra dessa missao era de 170 m. O GLAS era composto por
3 lasers, e essa quantidade foi determinada prevendo dificuldades operacionais que de fato
ocorreram (Ress, 2013). Problemas com o equipamento impossibilitou uma operacéo continua

dos lasers que foram forgados a funcionar em alternancia (Brenner et al., 2007).

. - ’-'
Figura 2-5 - ICESAT (http://ICESAT.gsfc.nasa.gov/ICESAT)

2.2.7. JASON 2

O JASON 2 é um satélite desenvolvido em conjunto pelas instituicbes americanas

NASA e NOAA, o centro de estudos espaciais francés CNES e a organizacdo europeia
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EUMETSAT. Lancado em 20 de junho de 2008, o satélite deu continuidade as séries de
observacdes das missdes TOPEX/Poseidon e JASON 1, permanecendo em sua 6rbita nominal
até outubro de 2016, més em que deu lugar ao mais novo satélite da missdo, JASON 3. O
JASON 2 conduzia a Ocean Surface Topography Mission, com o objetivo de ter dados
altimétricos de alta precisdo em tempo quase real para integrar com modelos de previsao
oceanica além de dar continuidade as séries de observacfes do TOPEX/Poseidon e JASON 1 e
assim contribuir com estudos oceénicos de longo periodo. O satélite voou a uma altitude de
1336 km da superficie em uma orbita circular inclinada em 66° com um periodo de repeticao
de 10 dias.

O JASON 2 carrega um total de 8 instrumentos: o radibmetro AMR, que mede
perturbacgdes devido ao vapor atmosférico, trés aparelhos de localiza¢do (Doris, LRA e GPSP),
trés instrumentos experimentais (Carmen-2, LPT e T2L2) e o instrumento principal da misséo,
0 Poseidon-3. O Poseidon-3 é um altimetro bi-frequéncia, sendo uma frequéncia na banda Ky
(13,575 GHz) e a outra na banda C (5,3 GHz). Embora emita sinais na mesma frequéncia que
o0 Envisat, seu footprint € um pouco maior (cerca de 1,3 vezes) por estar em uma Orbita mais

afastada da Terra.

2.2.8. Aplicacdes na Hidrologia

A altimetria espacial tem sua principal aplicagdo para o estudo dos oceanos e, mais
recentemente, variacdes nas calotas polares. Em &guas continentais, a técnica é limitada por
problemas de processamento associados a distor¢des do sinal quando refletidos na superficie
(Troitskaya et al., 2012). Isso ocorre porque, diferentemente dos oceanos, a superficie
continental € ndo homogénea. No entanto, pesquisas cientificas tem sido realizadas com
recorréncia para se obter a melhor resposta do sinal altimétrico em corpos d’agua continentais:
desde Brown (1977 apud Calmant e Seyler, 2006), em que foram analisadas as “formas de

onda” tipicas do Grande Lago Salgado em Utah, a Maillard et al. (2015) que consideram
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informacdes prévias do rio, como sua forma e largura, para obter uma estimativa mais precisa

do nivel d’agua.

Devido as suas dimensdes, os primeiros corpos d’dgua continentais a serem monitorados
por altimetria espacial foram lagos. Os estudos iniciais foram dedicados aos Grandes Lagos
americanos e posteriormente também aos africanos (Calmant e Seyler, 2006). Berry et al.
(2005) confirmaram que a grande maioria dos lagos maiores que 500 km? podem ser
monitorados usando multimissdes altimétricas (0 autor especificamente utilizou o
TOPEX/Poseidon, ENVISAT, ERS-1 e ERS-2). Gao et al. (2012) utilizaram dados de altimetria
para criar um histérico de armazenamento de agua de 34 grandes reservatorios espalhados pelo

mundo.

Os estudos sobre altimetria espacial em rios comecgaram na década de 90, com destaque
a estudos na bacia Amazoénica. O estudo pioneiro foi feito por Koblinsky et al. (1993 apud
Calmant e Seyler, 2006) que analisaram as formas de onda recebidas pelo GEOSAT para
estimar os niveis d’agua de quatro lugares na Amazonia. Os autores observaram uma
discrepancia de 70 cm RMSE (raiz do erro quadratico médio) entre as medi¢des do satélite e
in-situ, sendo maior parte do erro devido a incerteza da determinacdo da érbita. Birkett et al.
(2002) avaliaram os dados do TOPEX/Poseidon na bacia Amazonica entre 1992 e 1999, e
encontraram um erro médio de 1,1 m RMSE. Os melhores resultados foram nos rios Amazonia,
Solimdes, Xingu e Unini que apresentaram erros entre 0,4 e 0,6 m RMSE. O autor considera
que, havendo zonas de varzea, é necessario que o rio tenha ao menos 1 km de largura para se
obter dados de boa qualidade. Logo depois 0 ENVISAT/RA-2 foi testado com sucesso por
Frappart et al. (2006) também na bacia Amazonica. Silva et al. (2010) deram continuidade aos
estudos na bacia utilizando os dados altimétricos dos satélites ERS-2 e do ENVISAT. Tais
autores demonstraram melhorias nas medi¢6es, comparando com Birkett et al. (2002), devido

ao uso de algoritmos de processamento de melhor performance (Ice-1 e Ice-2).

As séries altimétricas geradas pelas missGes espaciais também foram usadas para
melhoria de modelos hidrologicos. Getirana et al. (2010), por exemplo, utilizaram dados
altimétricos de satélite como validacdo do modelo MGB-IPH na bacia do rio Negro enquanto
Paiva et al. (2013b) assimilaram dados de altimetria do ENVISAT utilizando a técnica do EnKF
para melhorar previsdes de vazdo na bacia Amazonica. Ja Getirana (2010) fez um trabalho
pioneiro de integracdo de dados de altimetria para calibracdo automatica de um modelo
hidrolégico (MGB-IPH). A calibracdo foi realizada pelo método MOCOM-UA, os dados
altimétricos foram oriundos do ENVISAT, e a regido de estudo foi o rio Branco.
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Em 2020 esta previsto o lancamento do SWOT, primeira missdo espacial cujo principal
objetivo é a observacdo de hidrossistemas continentais. Essa prospeccdo tem entusiasmado
hidrélogos que ja avaliam as oportunidades de pesquisa que tal missdo pode proporcionar
(Pavelsky et al., 2014, Paiva et al., 2015).

229. SWOT

O SWOT (Surface Water and Ocean Topography) é uma missdo espacial que esta sendo
desenvolvida em conjunto pela NASA, o CNES e as agéncias espaciais canadense e britanica e
esta previsto para ser lan¢ado no ano de 2020. Esse projeto tem o objetivo de gerar as primeiras
observacOes de alta-resolucdo do nivel de dgua continental, extensdo de inundacdo e elevacgéo
da superficie oceanica (Durand et al., 2010, apud Pavelsky et al., 2014). Assim, € esperado que
as observacOes do satélite permitam um monitoramento dos niveis dos rios e, quando possivel,
realizem uma estimativa de sua vazdo (Pavelsky et al., 2014). O SWOT percorrerd uma Orbita
a 890 km de altura da superficie terrestre, com uma inclinacdo de 77,6° e periodo de repeticédo
de 21 dias (Biancamaria et al., 2015).

Figura 2-7 - SWOT (Biancamaria et al., 2015) {

As medicdes altimétricas da missdo espacial ficardo a cargo do interferometro KaRlIn e
de um altimetro por radar. O KaRIn sera um interferdmetro SAR (Synthetic Aperture Radar)
que funcionara na banda Ka (35,75 GHz — 8,6 mm de comprimento de onda), com angulos de
incidéncia préximos ao nadir (entre 0,6° e 3,9°) (Biancamaria et al., 2015). Esse equipamento
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ird fornecer imagens da elevacédo da agua em duas faixas de 50 km de largura e separadas em
20 km, uma a cada lado do satélite (Figura 2-7). Seu funcionamento envolve uma triangulacao:
uma antena emitira o sinal eletromagnético na dire¢do da faixa mais proxima e ambas as
antenas, que estdo separadas em 10 m, receberdo o sinal, permitindo entdo uma observacao em
duas posi¢des o que proporcionard uma medicdo precisa da elevacdo. Além do KaRIn, a missao
espacial também contard com um altimetro a nadir que funcionara em duas frequéncias, banda
C e Ku, e fornecera o nivel d’agua no meio dos 20 km que separam as duas faixas de visada do

KaRIn (Biancamaria et al., 2015).
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2.3. Assimilacéo de Dados

2.3.1. _Introducéo

A natureza é um sistema complexo e dindmico. As relacGes entre as variaveis de estado
na natureza sao extremamente ndo-lineares o que torna necessario estar sempre obtendo novas
informacdes sobre o sistema. As informacdes sdo originadas basicamente de duas fontes:
observacdes e entendimento (Lahoz et al., 2010). As observages normalmente sdo amostras
do sistema em uma escala de espaco e tempo dependente da técnica utilizada. J& o
“entendimento” se refere as informagdes do sistema obtidas pelo conhecimento teodrico e

empirico, compreensdo fisica e representacdes matematicas (ex. modelos numéricos).

No entanto existem erros e lacunas associados a cada um dos tipos de informacéo.
Algumas técnicas de observacdo sdo mais precisas que outras, além de que os erros também
podem estar relacionados a calibragdo, operacdo ou manutencao dos aparelhos de medicdo. Ao
mesmo tempo, as técnicas de medicGes ndo sdo capazes de alcancar todo 0 espacgo
simultaneamente. J& nos modelos os erros estdo associados a simplificacdes na representacédo
do sistema, seja por praticidade (aproximacdes numéricas) ou por um limite de conhecimento
(equacbes incompletas e incertezas dos parametros). Mesmo com erros, 0os dados obtidos séo
de grande valia para compreensdo do sistema fisico, desde que sejam bem trabalhados. Dessa
forma, a assimilacdo de dados é uma maneira estatistica de se obter uma combinacdo 6tima das

informagdes.

v v . Analyses
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b
.
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Figura 2-8 - Demonstracao do funcionamento da técnica de Assimilacao de Dados em meteorologia (Lahoz
et al., 2010)
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A assimilacdo de dados é uma técnica que tenta reduzir as incertezas mesclando
medicOes observadas com modelos de um sistema dindmico. Esse artificio pode ser utilizado
para melhorar a compreensédo de processos geofisicos e bioquimicos, detec¢do de tendéncias e
mudancas no sistema terrestre, aperfeicoamento de modelos, elaboracdo de um sistema de

monitoramento e melhoria nas condi¢des iniciais em sistemas de previsao (Reichle, 2008).

Matematicamente, a assimilacdo de dados é interpretada como um processo de
otimizacdo em que as variaveis/parametros (X/«a) sdo determinados através de uma ponderacao
entre as observacdes e as respostas prévias do modelo. O método pode ser apresentado através
de uma formulacédo béasica de minimos-quadrados em que é gerada uma funcéo custo (J) a ser

minimizada:
J(X) = %(X - X)) "BY(X - X)) + % (v - H(X))TR—l(Y - H(X))

Onde: X}, é o vetor das variadveis de estado prévias (background) do modelo, Y é o vetor das observacdes,
H é um operador que leva as variaveis de estado a mesma dimenséo das observacdes, B e R sdo matrizes
simétricas relacionadas as incertezas do modelo e das observagoes e X € um vetor das variaveis de estado

otimas.

A minimizacdo da funcdo-custo implica em encontrar o conjunto de varaveis de estado
(X) que gere o menor valor de /, ou seja, cuja derivada da funcdo-custo se iguale a 0. Entdo o
problema de minimizacao se resume a seguinte equagao:
]

5 =B (X~ Xp) -~ H'RY(Y-HX))=0 (6)

Onde: H é a variagio de H em relagdo a X.

Normalmente, a ndo-linearidade do problema impossibilita encontrar solucgdes
explicitas da equacdo 6 (Lahoz et al., 2010). Na pratica a maior parte dos métodos de
assimilacdo de dados adota a alternativa de linearizar o problema (Reichle, 2008), buscando
encontrar a melhor estimativa linear, técnica conhecida como BLUE (Best Linear Unbiased
Estimator) (Bouttier e Courtier, 1999). A linearizacdo consiste, basicamente, em aproximar

H(X) por uma série de Taylor de 12 ordem em torno de X}, da seguinte forma:
d =Y — H(Xp) H(X) = H(Xp) + Hy(X — X))

Onde: H,, a derivada de H em relacéo as variaveis de estado avaliada em X,,. (Aproximagcoes de ordens

mais elevadas também ja foram testadas, como em Lakshmivarahan et al. (2003)).
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Assim o problema de minimizacéo é formulado da seguinte maneira:
1 S 1 - T 4 -
JX) =5 (X = Xp)"B7 (X = X)) +5(d — Hy(X = X;)) R7(d — Hy(X - Xp))

d _ _ _
é = B'(X—X,)—HR'd+H,R'H,(X—X,)=0

Logo, as variaveis de estado (X) podem ser estimadas explicitamente por:
X =X, + (AR"'H, + B-1)  AIR'd
(ATR'A, +B~Y) "HIR-' = BAT(A,BAL +R) =K
X = Xb + Kd
A matriz K é denominada matriz de ganho. Lembrando que d = Y — H(X}), a matriz

de ganho pode ser interpretada como um coeficiente que indica o quanto a variavel de estado

deve ser modificada com base na diferenca entre a resposta do modelo e as observacdes.

2.3.2. Técnicas de Assimilacdo de Dados / Sequencial X Suavizado

Atualmente o campo da assimilagdo de dados oferece um ndmero variado de técnicas
para resolver o problema apresentado. Basicamente os métodos de assimilacdo de dados podem
ser divididos em dois tipos: sequenciais e suavizados. O primeiro ¢ da forma “observador
dindmico”, em que as observagdes disponiveis sdo assimiladas pelo modelo a cada passo de
tempo formando uma melhor estimativa atual e para futuras previsdes, de maneira sequencial.
Ja as assimilagdes suavizadas sdo da forma “observador direto”, em que os dados observados
em uma faixa de tempo sdo assimilados ao modelo, assumindo, assim, uma trajetéria mais suave
no tempo (Lahoz et al. 2010).

SEQUENCIAL SUAVIZADO

maodelo maodela
+  observagdes [ 18 +  obseracdes [
analise

analise

“Waridwel de Estado ¥
E—
s
+
-
Wariavel de Estado X

0 2 s 5 & w0 12 14 6 1§ 0 2 4 & 8 W 12 1 5 8w
Termpa T Tempo T
Figura 2-9 — Representacgdo esquematica de métodos de assimilacdo de dados sequenciais e suavizados
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2.3.3. Técnicas Variacionais

O 3D-VAR é um exemplo de método sequencial. Esse método emprega algoritmos
variacionais de assimilacdo de dados que correspondem a minimizac&o direta da fungéo-custo
(J) por esquemas numeéricos avancados (Reichle, 2008). O 3D-VAR se aproxima da solugdo de
maneira iterativa fazendo reavaliacGes da fungéo-custo por algoritmos de gradiente descendente
(Bouttier e Courtier, 1999). Parte-se de uma estimativa inicial para as varidveis de estado (X),
que normalmente € o proprio X,, e o algoritmo avalia a funcdo-custo e realiza uma nova
estimativa. Esse processo é repetido até que dJ/ dX esteja suficientemente préximo a 0 ou 0

nimero maximo de iteracOes seja atingido.

O 4D-VAR ¢ equivalente ao 3D-VAR sendo gque otimizado para um dado intervalo de
tempo, 0 que o caracteriza como um método de assimilacao de dados suavizador. Dessa maneira
a minimizacdo da funcdo custo (J) conta com termos em instantes diferentes, tendo como

objetivo principal descobrir a condigdo inicial das variaveis de estado do modelo (X°).
n
1 1 T
J(X) =2 (X° = X,)"BTH (X ~ X,) + EZ(Y" — HE(X¥)) R(Y* — H¥(X¥))

Onde: k representa 0 avango no tempo.

Como as varidveis de estado dos passos seguintes dependem do tempo anterior, a

formulacédo da funcéo-custo é remontada como funcéo das condicdes iniciais.

X = M(xk) - XMl=M (M(...M(XO))) = M, £ (X°)

JX°) = %(X0 —X,)TBTI (X - X,) + %Z (9% = HE (Mo 00)) R (7% = HE (Mg 0 (X))

Onde: M é a aplicagdo do modelo.

Linearizando o problema, tem-se:

H (Mo (X)) = H (Mo x(Xp)) + AMo o (X° = Xp) > Moy =My .. Mg

9

n
_ = =T _
= B(X"—X,) - z M5, A R (Yk - Hk(Xk))
k=1

Onde: M, é a variacio do modelo em relago as variaveis de estado (X) no tempo k.
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O 4D-VAR resolve o problema iterativamente usando um metodo de otimizacdo de
gradiente em que os gradientes sdo determinados pelo método adjunto. A cada iteracdo o
processo exige as solucdes do modelo sob as novas estimativas das condicdes iniciais (X°) e
calcula o gradiente (AJ) através do método adjunto que funciona no sentido contrario, do tempo
futuro ao passado. Esse processo se repete até que o gradiente esteja suficientemente préximo
de 0.

2.3.4. Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman (KF) é um método sequencial de assimilacdo de dados,
desenvolvido por Kalman em 1960, que além de utilizar técnicas variacionais também propaga
informacao dos erros para 0s passos de tempo seguintes, computando as covariancias dos erros
em uma matriz adicional (Reichle, 2008). Esse método também surge da formulacdo de
minimos-quadrados e consiste em uma implantacéo recursiva de um passo de predicao e outro

de atualizacéo (Liu e Gupta, 2007):
Xp = M(X*1)
B* = MA* M}, + Q,
K* = BsAT(HB*AT + R) '
Xk = X¥+ K (v — H(XE))
A* = (I1- K*H)B*

Onde: Q representa a matriz de covariancia de erro do modelo, I é a matriz identidade, B é a matriz de
covariancia dos erros das variaveis de estado calculadas pelo modelo enquanto A é de covariancia dos

erros das variaveis de estado pés-analise.

No entanto, o Filtro de Kalman possui algumas limitacGes quando aplicado a sistemas
ndo-lineares (Gelb, 1974 apud Reichle, 2002). Dessa forma, foram desenvolvidas variagdes do
método para adaptar seu uso, sendo um dos mais utilizados o Filtro de Kalman por Ensemble
(EnKF) apresentado por Evensen (1994). O método se popularizou por ter uma formulacéo
conceitual simples e por ser relativamente facil de implementar (Evensen, 2003). O EnKF faz
uso do método de Monte Carlo para criar uma funcdo densidade de probabilidade como
alternativa a matriz de covariancia dos erros (Evensen, 2003), e assim evita a linearizacdo de
M ou H (Liu e Gupta, 2007).
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2.3.5. Aplicacbes da Estimativa de Parametros na Hidrologia

Enquanto a maior parte das aplicacdes dos métodos de assimilacao de dados esté voltada
para atualizacdo de variaveis de estado, pesquisas recentes tém se dedicado a estimativa de
parametros dos modelos (Liu et al.,, 2012). As incertezas dos parametros tém uma alta
contribuicdo nas incertezas de modelos hidrologicos, exigindo normalmente que seja realizado
um processo de calibracdo para que o modelo gere respostas realistas (Shi et al., 2014). Nesse
intuito, métodos diversos de assimilacdo de dados vém sendo testados.

Castaings et al. (2009) revelaram o potencial dos métodos variacionais para estimativas
de parametros em modelos hidroldgicos distribuidos. O autor aplicou 0 método adjunto em um
modelo hidroldgico que combina infiltracdo por Green Ampt e propagacédo de vazdo por onda
cinemética. No entanto ele ressaltou a desvantagem do método em relacdo ao tempo de
processamento e dificuldade de implementacdo. Smith et al. (2009) também conferiram a
eficiéncia de técnicas variacionais empregando o 3D-VAR para estimar parametros de um
modelo morfodindmico unidimensional de propagacédo de formacéo de fundo. Além de ter se
mostrado eficaz na predicdo da batimetria, o custo computacional associado ao método foi

relativamente baixo.

Liu e Gupta (2007) destacam duas técnicas estocasticas de assimilacdo de dados para
estimativa dos parametros: Generalized Likelihood Uncertainty Estimation (GLUE) e Bayesian
Recursive Estimation (BaRE). O GLUE é baseado na abordagem de Monte Carlo e se
caracteriza como uma extensdo do GSA (Generalized Sensitivity Analysis) (Stedinger et al.,
2008). Por esse método, os conjuntos de parametros sdo amostrados aleatoriamente seguindo
distribuicBes probabilisticas e em seguida é feita uma simulagdo do modelo com cada um dos
conjuntos. Os resultados das simulagdes sdo entdo avaliados por um critério de qualidade que
compara os valores previstos com os observados durante o periodo de calibragdo. Os conjuntos
que ndo se enquadrarem sdo descartados e aos demais sdo atribuidos pesos cuja soma totaliza
1 (Stedinger et al., 2008). Assim como 0 GLUE, o BaRE também baseia-se no método de Monte
Carlo para amostragem dos conjuntos de parametros, no entanto utiliza uma estrutura Bayesiana
mais formal. A metodologia do BaRE consiste em dois passos recursivos: a predi¢do, em que
0 modelo é simulado avancando no tempo, e a atualizagdo, em que € utilizado uma verséo
recursiva da equacdo Bayesiana para obtengdo da probabilidade dos grupos de parametros (Liu

e Gupta, 2007); se caracterizando entdo como um método sequencial.

Normalmente, as estimativas de parametros tendem a focar apenas nas incertezas

relacionadas aos parametros, acabando por negligenciar outras fontes de incerteza (Liu e Gupta,
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2007). Dessa forma, existe uma tendéncia de viés nas previsdes dos modelos devido aos erros
das variaveis de estado. Logo é desejavel usar métodos que combinem estimativas de
parametros e variaveis de estado para que mais incertezas sejam levadas em conta. Moradkhani
et al. (2005) apresentaram uma forma ““dual”, que estima parametros e variaveis de estado em
modelos hidrologicos usando o EnKF. O método consiste na utilizacao de dois filtros paralelos,
tratando os parametros como varidveis de estado. Chen et al. (2015) se dispuseram a fazer uma
comparacdo entre métodos que consideram as incertezas tanto dos pardmetros quanto das
variaveis de estado. O autor testou os métodos DEnKF (Dual Ensemble Kalman Filter),
apresentado por Moradkhani et al. (2005), o AEnKF (Augmented Ensemble Kalman Filter) e o
SODA (Simultaneous Optimization and Data Assimilation) no modelo Common Land Model
(CoLM) assimilando dados de umidade do solo. O AEnKF é um método que considera
parametros como varidveis de estado, adicionando-os ao vetor X (por isso € chamado de
“Augmented EnKF”). No entanto, esse aumento interfere no grau de liberdade o que pode
prejudicar a qualidade das estimativas e estabilidade do processo (Moradkhani et al., 2005). Ja
0 SODA é um método que combina a capacidade e eficiéncia exploratoria do algoritmo SCEM-
UA (Shuffled Complex Evolution Metropolis) com a eficiéncia computacional do EnKF (Vrugt
et al., 2005). Chen et al. (2015) concluiram que o AEnKF apresenta bons resultados quando
existem relacdo explicita entre parametros e variaveis de estado, no entanto é falho quando o
modelo é complexo, sendo 0 SODA o método mais indicado nessa situacdo. O autor também
observa que o SODA requer um tempo maior de processamento comparado aos demais

métodos, e 0 DEnKF aparece como alternativa em simulacdes complexas de larga escala.

Outras pesquisas também adotaram o EnKF como método de estimativa conjunta de
parametros e variaveis de estado em modelos hidrologicos. Shi et al. (2014), por exemplo,
aplicaram o EnKF ao modelo Flux-PIHM, assimilando dados multivariados (vazdo de saida,
temperatura de superficie, umidade do solo, etc.). O Flux-PIHM incorpora um modelo de
superficie terrestre (LSM) ao PIHM — modelo hidrolégico espacialmente distribuido que
modela fluxos, 1D e 2D, em superficie e subterrdneo. O método consistiu na utilizagdo de um
vetor juncdo parametro/varidvel de estado, caracterizando um AEnKF (ou Joint-EnKF). Os
resultados obtidos pelo autor demonstraram que o uso do EnKF fornece boas estimativas de
parametros do modelo especifico (Flux-PIHM). Ja& Garamthi et al. (2015), Schoniger et al.
(2012) e Durand et al. (2008) fizeram algumas adaptagdes do EnKF em seus trabalhos.
Schoniger et al. (2012) propuseram utilizar o EnKF em dados transformados, e aplicaram o
método na estimativa de parametros de uma tomografia hidraulica — técnica utilizada para

caracterizacdo de aquiferos. Garamthi et al. (2015) apresentaram o Joint-EnKF suavizado —
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semelhante ao DEnKF — e utilizaram o método para estimativa de parametros e variaveis de
estado em um modelo de transporte subsuperficial de contaminantes. Durand et al. (2008)
assimilaram dados de elevacdo de superficie para estimar a batimetria (cota de fundo e
declividade) de um rio utilizando o modelo LISFLOOD-FP. A técnica de assimilacdo de dados
se baseou em um estimador de parametros linear adaptado ao caso nao-linear por técnicas de
Monte Carlo descritas em Evensen (1994). A estimativa posterior dos parametros era obtida
por estatisticas derivadas do “ensemble” anterior, semelhante ao processo de atualizagdo do

EnKF.
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3. METODOS DE ASSIMILACAO DE ALTIMETRIA ESPACIAL
PARA ESTIMATIVA DA COTA DE FUNDO E RUGOSIDADE
EFETIVA EM UM MODELO HIDRODINAMICO

Sdo propostas e avaliadas quatro diferentes técnicas para corrigir a cota de fundo de
modelos hidrodindmicos com base em observacGes de altimetria espacial: Inser¢do Direta,
Interpolacéo Linear, Filtro de Kalman e otimizacgéo global por SCE-UA (Figura 3-1). Os dois
ultimos métodos sdo usados também para corrigir o coeficiente de rugosidade de Manning.
Estes métodos variam desde muito simplificados a mais complexos com uso de recursos
computacionais mais intensivos ou representacdo explicita e tratamento das diferentes fontes

de erros na modelagem hidrodinadmica.

3.1. Método Insercédo Direta (Inser_D).

Partindo da proposicdo que uma mudanca na cota do fundo causa uma mudanca
exatamente igual de nivel d’agua na superficie, esse método basicamente adiciona ao fundo do
trecho a diferenca entre a observacéo por satélite e o nivel modelado. Este método é o mais
simples a ser avaliado e assume ser possivel corrigir erros do modelo hidrodindmico apenas

localmente, sem buscar corrigir trechos de rio ndo observados.

O método quantifica todas as diferencas entre as observacoes de altimetria espacial e o
nivel simulado em cada trecho com observacdo; faz a média das diferencas em cada trecho; e
adiciona essa média a cota de fundo do trecho correspondente. Como alguns trechos ndo tem
observacodes, esses ndo sdo corrigidos.

3.2. Método Interpolagdo Linear (Interp).

Esse método é bem semelhante ao método de Insercdo Direta, entretanto se assume que
os erros variam linearmente entre os trechos observados. O método quantifica todas as
diferencas entre as observacdes de altimetria espacial e o nivel simulado em cada trecho com
observacdo; faz a média das diferencas em cada trecho; e adiciona essa média a cota de fundo
do trecho correspondente. Quanto a cota do fundo dos trechos ndo observados, é adicionado um
valor interpolado linearmente considerando o acréscimo na cota de fundo dos dois trechos mais
proximos que possuem observacdes (um a jusante e outro a montante). Caso nao haja vizinho

a montante ou a jusante com observacdes € feito entdo uma extrapolacéo linear.
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Figura 3-1 - Métodos de Assimilacao de Dados. (Ah - diferenca observacéo e nivel modelado, z; - cota do
fundo no trecho i, Az - acréscimo na cota do fundo, O ¢ o trecho em que houve observagéo)
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3.3. Método Otimizacédo Global (SCE-UA):

O método de otimizagdo global busca a melhor combinacdo de cotas de fundo e/ou
coeficiente de rugosidade de Manning através de um algoritmo de busca, onde € necessario
realizar diversas simulagdes buscando minimizar os erros entre niveis d’agua simulados e

observados.

O Shuffle Complex Evolution — University of Arizona (SCE-UA / Duan et al., 1992) é
um algoritmo de busca global que combina os conceitos de busca aleatoria controlada,
baralhamento de complexos e evolucdo competitiva para minimizacdo de uma funcgéo objetivo
(FO). Esse algoritmo é capaz de contornar os principais problemas encontrados em processos
de calibracdo como: multiplas regides de atracdo, superficie rugosa devido a derivadas
descontinuas e a interdependéncia entre parametros (Duan et al., 1994). O método é explicado
simplificadamente nos paragrafos a seguir.

Primeiro uma populacédo de s pontos (conjunto de parametros) € gerada aleatoriamente.
Cada ponto é avaliado por uma FO que basicamente quantifica a diferenca entre as observacGes
e os resultados do modelo. Entdo a populacdo é ranqueada segundo os valores da FO e dividida
em p complexos de m pontos. Cada complexo evolui individualmente em uma geragéo,
seguindo um algoritmo de Evolucdo Competitiva do Complexo (CCE). Ao fim da geracéo, 0s
complexos sdo reunidos e reordenados aleatoriamente para formar novos complexos e dar inicio
a préxima geracdo. Esse processo continua até que 0s parametros convirjam ou um namero pré-

definido de geraces seja alcangado.

1
New ' Complex 1 Subcompl
) | omplex ubcomplex
Generation | | ) vy . [-=-------1
(m points) 0 (g points) v
—>
: Probability Reflection / Contraction
| CCE Distribution New Point /Mutation steps
Ranked Points :
(s points) | Complex 2 Algorithm Parameters
| .
| (m points) Ne of Calibration Parameters n
1
1 Population Size S=mXxp
1
1 N2 of Points in a Complex mz=q
After :
) o .
times | Complex p N2 of Points in a Subcomplex qg=n+1
: (m points) Ne of Evolution Steps B

Figura 3-2 - Esquema simplificado do SCE-UA

O CCE é baseado no método de otimizacdo Simplex (Nelder e Mead, 1965).
Inicialmente q pontos do complexo sdo selecionados para formar um subcomplexo. A selecédo

considera uma distribuicdo de probabilidade trapezoidal em que os pontos mais adaptados
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(menor valor da FO) tém mais chances de serem selecionados. Entdo um processo semelhante
ao Simplex ocorre. Primeiro, o algoritmo calcula o centroide dos pontos do subcomplexo
desconsiderando o ponto menos adaptado (maior valor da FO); entdo novos pontos sdo
encontrados atraves de um passo de reflexdo, de contracdo ou de mutacdo (mais detalhes em
Duan et al., 1992). Esse processo é repetido S vezes e entdo é feito um baralhamento de

complexos para proxima geracdo (Figura 3-2).

3.4.Método Filtro de Kalman (KF)

A assimilacéo de dados com método baseado no Filtro de Kalman assume que tanto as
observacOes altimétricas, como o modelo de simulacdo possuem incertezas que podem ser
quantificadas. O objetivo do método é obter uma estimativa 6tima da cota de fundo e/ou

coeficiente de rugosidade que minimizem os erros finais do modelo.

O Filtro de Kalman foi apresentado anteriormente, na se¢do 2.3.4. Como o0s
componentes atualizados pelo método sdo parametros e ndo varidveis de estado, a formulacéo
do método se torna um pouco mais simples, pois 0s erros e o0 proprio parametro nao sao
modificados a cada iteracdo do modelo. Além disso, as observacdes e as assimilacGes foram
realizadas individualmente, termo a termo, de forma escalar e ndo matricial. A seguir estdo
descritas as adaptagdes efetuadas e as equacbes propostas para o caso da assimilacéo de dados
para modelagem hidroldgica de grande escala em especifico.

3.4.1. Filtro de Kalman para correcdo da cota de fundo e rugosidade de Manning

As equacbes centrais do Filtro de Kalman utilizadas nesse trabalho foram obtidas
seguindo o principio do BLUE (Best Linear Unbiased Estimator). O objetivo é encontrar a
correcdo (analise) 6tima do pardmetro (X), cota de fundo (Z) ou/e rugosidade (n) em uma
determinada posi¢do do rio, com base no erro do nivel d’agua do modelo no ponto de

observagéo (Y, — Y¢), conforme a Figura 3-3:
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A Priori Analise

Figura 3-3 - Assimilacéo de Dados corrigindo cota de fundo e nivel com base no Filtro de Kalman

Os valores a priori e posteriori do parametro a ser corrigido e os niveis d’agua simulados

e observados possuem erros ex¢, &xgq, £y € &:
Xf=X+€Xf Xa=X+£Xa
Ye =Y + ey Y, =Y +e¢,

sendo € o erro das estimativas; f o indice referente ao modelo; a o indice referente a analise; o indice

da observacdo (a auséncia de indice indica o valor real).

Os erros séo considerados conhecidos, assumindo que ndo sdo tendenciosos,
Ele]=0
- ndo existe dependéncia entre os erros das observacdes e modelo:
E[soeyf] =0, E[eoexf] =0

- a variancia a2dos erros é conhecida:

Ele,?] = 0, , Eleys?] = oyf? , Elexs®] = oxf°
- e a covariancia entre os erros do parametro X e dos niveis € conhecida:

E[ngng] = Ox¢lvy

O estimador é ndo tendencioso se o valor esperado do seu erro € igual a zero,
E[X, — X] = 0, podendo ser obtido quando a correcdo é proporcional a diferenca entre 0s

niveis observado (Y,) e modelado (Y;) e um ponderador K chamado de ganho de Kalman:
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Xo=Xr +K(Y, - Y)

A estimativa 6tima é obtida quando a variancia € minima, ou seja, quando:

9]
— — Y)2] —
S El(Xa = X)*] =0
A partir das hipoGteses sobre os erros e desenvolvendo a equagdo acima (ver
APENDICE), se torna possivel identificar o valor 6timo para o ponderador K e assim

determinar as equacdes centrais do método:

Correcdo da Cota de Fundo Correcdo da Rugosidade de Manning
Oz;|y On;ly
Ki=——""= Ki=———"=
Oyy + 05 Oyy + 05
78 =70 + K(Y, - Yy) n¢ =nl + K, (Y, - Yy)
JZZi = GZZi — Ki oz vy O-T%i = GTzli — Ki onyvy

Em que Z representa a cota de fundo; n representa a rugosidade de Manning; o representa a variancia
de X e oxq|x, a covariancia entre X1 e X2. Os indices i e N representam uma se¢éo qualquer e o trecho

onde houve a observacao, respectivamente.

As equacdes citadas anteriormente compdem o sistema central do método de
assimilacdo de dados. Os valores & priori da cota de fundo (Z/) e rugosidade (n/) e suas
respectivas variancias (aZZi, a,%i) sdo atualizados a cada nova observacdo. Enquanto a variancia
diminui a cada etapa do método, a corre¢do da cota de fundo ou rugosidade se torna cada vez
menor e 0 parametro acaba convergindo para um valor especifico. Observa-se, por exemplo,
que caso o erro do modelo (a,EN) e da observacio (c2) sejam grandes e a covariancia entre o
fundo e o erro de nivel seja pequena (oz,y, ) entdo o ganho de Kalman (K;) sera pequeno assim
como a atualizacéo da cota de fundo (Z{*). Nota-se também que a corre¢do do parametro, seja
cota de fundo ou rugosidade, é diretamente proporcional & diferenca entre a observacao e o
modelo (Y, — Yy).

A variancia da observagdo de altimetria espacial (c3) é normalmente encontrada na
literatura em estudos de aplicacdo ou nas proprias especificacdes dos satélites. Dessa forma, o
maior desafio do método se resume: & identificacdo da covariancia entre a cota de fundo (ou
rugosidade de Manning) de um trecho qualquer ¢ o nivel d’agua onde ocorre a observagao

(0z,)vy); € 2 quantificacdo do erro do nivel simulado nessa se¢do (GEN).
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Para tanto, é necessario compreender como os erros de diferentes fatores se propagam

para o nivel d’agua em diferentes posi¢des do rio. As proximas se¢des elucidam estes aspectos.

3.4.2. Erros do nivel devido aos pardmetros do modelo hidrodindmico

Os erros de diferentes parametros de uma se¢éo transversal podem ser propagados para

erros no nivel d’agua da seguinte forma:

aYy ay aYy ay
&y = @SQ +%€n +W£W +a—ZEZ

Em que Q é avazdo e W € a largura do rio.

A relacdo entre o nivel d’agua e os pardmetros do canal pode ser compreendida através
da equacdo de Manning (secdo 2.1.3), férmula para escoamento permanente que relaciona
vazdo a raiz da perda de carga unitaria (Sy):

R2/3

Q=A—.[5

Como em rios de “aguas rasas” a largura do rio € muito maior que sua profundidade
(W > h), entdo o raio hidraulico (R) pode ser aproximado por h. Sendo a &rea de uma secao
retangular (A4) definida pela multiplicacdo da largura e profundidade, a equacdo de Manning

pode ser reformulada da seguinte maneira:

3
I (Y =2)%3 B Qn \s
Q—WT\/s—f - Q—WT\/s_f - Y—Z+<W\/§f>

Logo as derivadas do nivel em relacdo aos parametros do canal sdo:

o 3<Q >2/5< n) _ 3(Y-2 _ 3h
0Q  5\Wvs wvs,) 5 Q T 50
Y 3h Y _ 3h or_
on  5n ow 5w 0z

Portanto, as formulas acima ajudam a identificar o quanto um erro em algum parametro
afeta o nivel do rio.
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3.4.3. Propagacdo de erros no espaco por efeitos de remanso

A variacdo de nivel de um trecho devido a uma variagéo a jusante ja foi estudada por
Samuels (1989). O autor estabeleceu uma equacéo simplificada que prevé a curva de remanso
de um canal, através de uma analise matematica das equacgdes de Saint Venant para regime
permanente e escoamento sob condicao de profundidade normal (Figura 3-4), ou seja, quando
a declividade da linha piezométrica, do nivel d’agua e do fundo do rio coincidem. A relagdo

entre niveis encontrada por Samuels foi a seguinte:

{% = exp (— —3'3 D@ ) Sf) sei<j
ay; h

I% =0 sei>]

)7 !

Em que D ¢ a distancia entre os trechos i e j, h € a profundidade, s € a perda de carga

e quanto menor o indice (i ou j) mais proximo € o trecho da foz. Logo a influéncia da variagéo

do nivel d’agua s6 é considerada de trechos de jusante, ndo havendo interferéncias de montante.

D(i,n)

aY;

h Linl;-a de profundidade normal

Figura 3-4 - Influéncia da variagéo de nivel a jusante (adaptado de Samuels, 1989)

3.4.4. Atenuacdo de erros em um trecho finito

A propagacéo do erro de parametros no nivel do rio, avaliado na sec¢éo 3.4.2, é valida
em uma situacdo em que 0s parametros sdo igualmente alterados em todo o canal. No entanto,
quando se procura representar a variagdo do nivel d’agua em relagdo a um parametro de um
trecho do rio apenas (dY;/0X;) percebe-se que o impacto no nivel é bem menor. Assim, é
proposto que as derivadas apresentadas acima sejam multiplicadas por um fator (0 < f < 1),

baseado na equacdo de Samuels, que procura corrigir a variacao de nivel no trecho:
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3,3 Ax; sf
= 1-on(-2522)

Em que o Ax; indica o comprimento do trecho que teve o parametro modificado.

Assim, quando o trecho € muito pequeno em comparacao ao comprimento de remanso,
a variacdo do pardmetro tera pouco impacto no nivel d’agua, pois f; =~ 0. J quando o tamanho
do trecho for muito grande, o valor de f se aproxima de 1, e a varia¢do do nivel no final do
trecho pode ser aproximada pelas equacdes citadas na secao 3.4.2. Esse efeito é visualizado na

Figura 3-5.

40 40

1 1 Il 1 1 D 1 1 1 1 1
u] a0 100 150 200 250 300 0 a0 100 150 200 250 300
Distancia & foz (km) Distancia & foz (km)

Figura 3-5 — Simulacao do impacto da alteracdo no fundo (preto) no nivel do canal (azul).

Esse efeito pode ser melhor compreendido através do seguinte exemplo: sendo
aumentada a cota de fundo em 1 m de um trecho grande, a tendéncia € que seu nivel também
suba 1 m; no entanto, caso um trecho a jusante ndo tenha sua cota de fundo também acrescida
em 1 m, havera um efeito sobre o trecho grande equivalente a um “efeito de remanso” causado
pelo rebaixamento de 1 m no nivel do trecho jusante. Dessa forma podemos interpretar a
férmula de f; ao potencial de crescimento, representado pelo termo da unidade, menos o “efeito

de remanso” devido a ndo alterag@o do trecho jusante.

Logo, a variacdo de nivel devido a variacdo de algum parametro/variavel de um trecho

é representada pelas seguintes equagdes:

oy, 3

_3h %, 3k oY 3h aY,
0Q; 50;

J an 5w aw, ~ 5wt oz,
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3.4.5. Correlacio Espacial (p)

Na natureza, espera-se que regides vizinhas tenham caracteristicas parecidas e que as
mudangas sejam gradativas. Assim também seria o leito de um rio e o equivalente aos
parametros do modelo, como os coeficientes de rugosidade, a largura ou a cota do fundo. De
fato, quanto mais proximos estdo os trechos maior é a semelhanca entre forma e caracteristicas.
A correlacéo relacionada & proximidade é denominada correlagdo espacial. Ao fazer estimativas
as corregbes de trechos, assume-se que tanto 0s parametros quanto Sseus erros Sao
correlacionados espacialmente, e dessa forma as incertezas dos parametros tem um maior efeito
sobre 0 modelo do que se fossem avaliados em cada trecho individualmente. A Figura 3-6

demonstra fundos de rio (em marrom) com diferentes correlagdes espaciais.

Figura 3-6 - Fundo do rio com diferentes correlagdes espaciais

A correlacdo espacial pode ser aproximada por uma funcéo, que varie entre -1 e 1, e que
considere a distancia entre os trechos (D). Nesse trabalho foi assumido que essa correlagdo se
aproximaria de uma funcéo exponencial dependente de um comprimento de correlacéo espacial
(L), conforme ja apresentado na literatura (Yoon et al., 2012):

_D(@.))
p =e L

3.4.6. Modelo de Erros

Os conceitos e equacOes apresentadas nas se¢des anteriores fornecem o embasamento
necessario para calcular os fatores remanescentes das equagdes centrais do metodo: a
covariancia entre a cota de fundo/rugosidade de Manning de um trecho qualquer e o nivel

d’agua onde ocorre a observagio (0z,|y, On,|v,); € @ Variancia do nivel simulado nessa se¢ao

(o7,)-

Para quantificacdo da variancia do nivel simulado, supds-se que o erro (sy,) de nivel
d’agua depende do somatdrio dos erros na vazdo (Q;), na rugosidade de Manning (n;), na
47



largura dos trechos (W;) e na cota de fundo (Z;), sendo propagados a montante conforme a
equacdo de Samuels (secdo 3.4.3). A variancia do nivel é calculada como o valor esperado do

erro ao quadrado (a&N = E[ey, &y, ]), apresentada na equagdo a seguir (NF corresponde ao

numero de trechos do rio):

NF
Z <6Y + 6Yi aYi OYL- )OYN
& = + —2=¢ —_
N 90; aW az; %) ay,
i=
NF NF
) ay; 6Y ay; OY}- aY; (?Y ay; OY}- dYy dYy
%in = 3Q;9Q, 1% " an, an; T aw; aw; TWis T 5z, 32,771 ) By, oy,
i=1j=1 ! te e P
. oNe (Y Y, aY; Y, ay; ay, aY; Y, Yy oYy
T = 8Q;0Q, 1% %% *ong an, Prinsnin ¥ Gy w; Pwiw, OwiOw; T 5757, Paiz0ndz; | By gy,
i=1j=1
Variancia Erros vazéo Erros Manning Erros Largura Erros fundo Remanso

Em que p representa a correlagdo espacial (sabe-se que ox|y = pxjyox0y). A equacao
acima foi alcangada considerando que 0s erros entre 0s parametros e variaveis Q,n, W e Z nao
sdo correlacionados entre si.

A covariancia entre a cota de fundo/rugosidade de Manning de um trecho e o nivel

d’agua onde houve observagio foi representada da seguinte maneira (0z,y, = E[ey,€z,]):

< aY, vy
Oz,lvyy = ZpZiIZj 0z,0z; az aY
=1

< aY; vy
Onlyy = animjo_nl On; on. aY
/ Jzy \ j \

Covariancia Correlacéo Espacial Erros do Pardmetro Propagacéo Local Remanso

ApoOs a correcdo dos parametros o nivel (variavel de estado) é reajustado para

continuacdo da simulacdo. O reajuste do nivel (Y;) € computado de jusante a montante,

observando o efeito de remanso dos niveis atualizados de jusante e o efeito das correcdes dos

parametros. A correcédo de nivel é feita da seguinte maneira:
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Em que o0 & representa a variagdo dos pardmetros Z e n apos a corre¢do (K; (Y, — Yy)).

3.4.7. Tratamento de Efeitos ndo-lineares

A aplicacdo do Filtro de Kalman deve ser feita com cautela pois 0 método é altamente
ndo-linear. O ganho de Kalman é um valor dependente das condi¢es do escoamento. Para o
caso de diferenca significativa de nivel entre observacao e simulacédo, deve-se usar um K que
seja relativo a faixa de valores intermediarios da corre¢do e ndo a condic¢do inicial da simulacéo,
porque pode acontecer do fundo ser corrigido a uma cota mais alta que o nivel do rio, por
exemplo. Para que o calculo da atualizacdo fosse mais preciso, foi implementado um artificio
em que a corre¢cdo aconteceria gradualmente, ou seja, 0s parametros e o nivel do rio seriam
atualizados algumas vezes considerando uma mesma observacdo. Basicamente esse

procedimento se deu da seguinte forma:
Se (Y, —Yy) > 10 cm, entdo m = inteiro((Y, — Yy)/10 cm)

Admitiu-se que 10 cm seria uma faixa de valor aceitavel, em que ndo haveria tanta
variacdo do ganho de Kalman; m seria entdo a quantidade de iteracdes do método (quantidade
de vezes que 0s parametros e niveis iriam ser corrigidos considerando uma mesma observacgao
- j = 1até m). O ganho de Kalman (K;) usado nas formulas centrais seria igual ao ganho

calculado naquela iteracdo dividido pelo numero de iterages (K; = K;;/m).
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4. ESTUDO DE CASO NO RIO MADEIRA

O estudo de caso é realizado no rio Madeira, afluente do rio Amazonas. O rio é
representado por um modelo hidrodindmico baseado no modelo inercial (Bates et al., 2010).
Dados de sensoriamento remoto sdo utilizados para a estimativa inicial dos parametros do
modelo e suas condic¢Bes de contorno séo definidas a partir de esta¢fes fluviométricas da ANA.
Entdo sdo testados diferentes métodos de assimilacdo de dados para corrigir os parametros, cota
de fundo e rugosidade, buscando reduzir a diferenca entre as observacdes por altimetria espacial
e a simulacdo hidrodindmica. Essa correcdo é avaliada através de 7 séries de niveis da ANA e
5 perfis longitudinais do nivel do rio. O fluxograma abaixo traz um resumo da metodologia:

Estimativa de batimetria e coeficiente de rugosidade
efetivos para modelagem hidrodindmica

________________________________________________________________________

/ Métodos de
Assimilacdo de Dados

de Nivel da ANA

5 Perfiz Longitudinais do
nivel

| |
i i
| |
! |
! !
i « Insergio Direta - o i
| Satélites Altimétricos) | - [Interpolagdo Linear | | Satélites Altimétricos/
| ' Dados Reais - Filtro de Kalman Dados Sintéticos !
| \ *+ SCE-UA _ ;
! |« ENVISAT - | - ICESAT2 |
i -  ICESAT l «  JASON3 i
'« JASON2 - SARAL !
' - SWOT |
! Estudo de Caso: |
i RIO MADEIRA i
! |
| Modele Inercial |
! !
| 1 !
: :
! VALIDACAO !
! !
! 1
| :
i 7 Estagtes Fluviométricas Simulagio Referéncia i
! !
i i
! |
! 1
! 1
! |
i i
! |
! |
! |

= Quais sd0 os métodos mais adequados?

*  Que tipos de sensores altimétricos sdo mais adequados dada sua
cobertura espago-temporal e precisdo?

Figura 4-1 - Fluxograma da metodologia do trabalho
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4.1. Rio Madeira

A érea da bacia do Rio Madeira € de aproximadamente 1,4 milhdo kmz2, o equivalente a
cerca de 20 % da bacia amazonica. O rio Madeira tem suas nascentes no territorio da Bolivia e
Peru, distando até 3.300 km da sua foz no rio Amazonas no Brasil. A descarga média do rio na
foz é cerca de 30 mil m3/s e a precipitacdo média é cerca de 2000 mm/ano (Molinier et al.,
1994). Os trechos mais a jusante possuem uma largura media de aproximadamente 1,5 km e
variagdo de nivel de 10 metros.

0 30000 1260000 4gonnng 2520000
.| I | L |

Meters

Figura 4-2 - Mapa da Bacia Hidrografica do rio Madeira e o fragmento estudado (vermelho)

Esse trabalho simula apenas um trecho do rio Madeira, que tem inicio em Porto
Velho/RO (8°45° S, 63°55 O), que ja corresponde a 3/4 da area de drenagem da bacia, e
percorre 1100 km até sua foz no rio Amazonas (3°20° S, 58°45” O).

O rio Madeira tem uma grande area de drenagem e € suficientemente largo para poder
aplicar a técnica de altimetria espacial. O trecho selecionado € longo e sem grandes
contribuicbes laterais pontuais que justificassem a utilizagdo de modelagem hidroldgica
sofisticada. A sua baixa declividade na parte média e inferior da bacia e um delineamento sem
muitas singularidades permitem uma aplicacdo simples do modelo inercial. Esses fatores

tornam a regido uma boa opcdao para estudo.
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4.2. Modelo Hidrodindmico do Rio Madeira

O modelo hidraulico adotado é baseado no modelo inercial, que € um método de
propagacdo de vazdo relativamente simples de ser aplicado e que recentemente vém sendo
utilizado na literatura (Bates et al., 2010, Neal et al. 2012, Yamazaki et al., 2013, Fan et al.,

2014). Basicamente esse modelo consiste nas seguintes equacfes numéricas:

t t
t_ e Vi = Yin)
= w Ao A Ax t+1 t 1 ( t+1 t+1 t+1
At
14 g |Qlln i+1 H1 Ay bi+1 i i+1 i+1

ALREE

Em que Q representa a vaz&o no rio principal (m3/s); Qa a vazdo de contribuicdo lateral (m3/s); h a
profundidade (m); y o nivel (m), dado por cota de fundo (z) mais profundidade; b a largura do trecho
(m); g a gravidade (m/s?); e n o coeficiente de rugosidade de Manning. A e R sdo respectivamente a
area transversal e o raio hidraulico calculados na transi¢éo entre trechos, da mesma maneira que a vazao.
At e Ax sdo o incremento temporal e espacial respectivamente, sendo 0 Ax igual ao comprimento do
trecho e At calculado por uma equacéo baseada na condigdo de Courant-Freidrichs-Levy utilizando um
a = 0,7 (ver Bates et al.,2010). O termo subscrito i se refere a posicdo longitudinal enquanto o termo

sobrescrito t se refere ao avango no tempo.

A formulacdo numérica acima partiu de duas equacdes derivadas de principios fisicos —
conservacdo da massa e conservacdo da quantidade de movimento — assumindo uma segéo
transversal retangular. A descricdo do modelo inercial assim como as proposicdes que

resultaram nas equacdes citadas acima estdo apresentadas na secao 2.1.3.

Os parametros iniciais do modelo foram estimados por sensoriamento remoto. A rede
de drenagem foi delimitada seguindo a direcdo de fluxo por diferenca de nivel adquirida de um
MDE (Figura 4-3) de resolugdo de 500 m gerado pela misséo SRTM (Shuttle Radar
Topographic Mission) (Farr et al., 2007). De maneira semelhante se obteve a area acumulada
de drenagem correspondente a cada trecho da rede utilizando o software IPH Hydro Tools
(Siqueira et al.,2016). A rede de drenagem foi dividida em trechos de aproximadamente 5 km,

gerando assim 211 trechos no canal principal de Porto Velho a foz do rio Madeira.
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Figura 4-3 - MDE da bacia do Rio Madeira € o tragado de sua rede de drenagem

A largura dos trechos foi definida a partir de imagens LANDSAT obtidas no periodo de
setembro a novembro (rio seco) e de marco a maio (rio cheio - Figura 4-4). Gerou-se uma
méascara de &gua para cada periodo classificando 7 imagens LANDSAT 8 na banda 5
(infravermelho proximo) que continham o percurso do canal. Em seguida, cruzou-se essa
informacdo com o mapa de minibacias visando identificar os trechos na méascara. A area de
cada trecho da mascara foi entdo dividida pelo comprimento da rede de drenagem do trecho
para que pudesse obter a largura do canal. Em seguida foi feita uma média entre os periodos
seco e cheio. No intuito de deixar a transi¢do entre a largura dos trechos mais suave foi-se

aplicado um filtro de média de 15 termos (7 jusante e 7 montante - Figura 4-5).
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Figura 4-4 - Imagens LANDSAT 8 (banda 5) do Figura 4-5 - Largura no trecho estudado do rio
trecho estudado no periodo Umido Madeira
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Ja a cota de fundo inicial do rio foi obtida descontando do nivel do rio a profundidade
méaxima da sec¢do. O nivel de cada trecho foi estimado pela média da cota dos pixels do MDE
interceptados por pixels definidos como rede de drenagem. As profundidades maximas dos
trechos foram obtidas através de um banco de dados global de profundidade de rios
disponibilizado em http://gaia.geosci.unc.edu/rivers/, calculadas através de relacOes

geomorfoldgicas e métodos descritos em Andreadis et al. (2013).

O valor para rugosidade de Manning (n) adotado foi de 0,03, de acordo com a faixa de

valores encontrada na literatura para bacia Amazonica (Paiva et al., 2013).

O periodo de simulacéo é do ano de 2002 a 2013. A condicdo de contorno de montante
(Figura 4-6) foi uma série de dados de vazdo do posto fluviométrico Porto Velho (codigo
15400000) disponibilizada pela ANA, monitorado pela CPRM (Companhia de Pesquisa de
Recursos Minerais). Como os dados de vazdo se interrompem em janeiro de 2008, foi
necessario utilizar dados de nivel do mesmo posto para criar uma curva-chave e poder estender

a série.

6x104

25

20
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Data (més/ano) Data (més/ano)

Figura 4-6 — Condicao de Contorno de Montante Figura 4-7 — Condicao de Contorno de Jusante

A condicdo de contorno de jusante (Figura 4-7) foi obtida por uma combinagéo entre
séries de niveis dos postos Nova Olinda do Norte (cddigo 15940000), que fica a 80 km da foz,
e Itacoatiara (cddigo 16030000), j& no rio Amazonas, 50 km a jusante do Madeira,
disponibilizados pela ANA. Os dados tiveram que ser combinados por haver falhas em ambos
durante o periodo analisado (jan/2002 - dez/2013). A série do posto fluviométrico de Nova
Olinda do Norte foi nivelada para o geoide EGMO08 observando o zero da régua obtido por
Moreira (2016), enquanto a série de Itacoatiara foi utilizada apenas para complementar os dados

(localizagdo dos postos na Figura 4-14).
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Ja a contribuicdo lateral foi estimada observando a diferenca entre duas séries de vazdes

de postos fluviométricos ao longo do rio. Um dos postos utilizados foi o de Porto Velho (cod.
15400000) e o outro é o Manicoré (cod. 15700000), 600 km a jusante. A partir dos hidrogramas

desses dois postos, foi estabelecida uma funcdo senoidal que fornecia a vazéo lateral de cada

trecho, formulada da seguinte maneira:

a)

b)

Observou-se a defasagem entre os hidrogramas atraves do coeficiente de correlagdo
com dados deslocados e verificou-se que a onda de cheia demora, em média, 10 dias
de Porto Velho a Manicoré. Assumiu-se entdo que a onda leva 18 dias até a foz
(1100 km de distancia). Como o fragmento do rio Madeira estudado foi dividido

em 211 trechos, utilizou-se a seguinte formula para defasagem:

211 —n%do trecho(i)

def = 211

X 18 (dias)

Mediu-se a diferenca entre as médias das vazdes dos postos no intuito de verificar o
montante de agua que entra no sistema até o posto de Manicoré. Assumiu-se que a
vazdo lateral (Méd) que entra em cada trecho seria proporcional & &rea de drenagem
(Aq) incremental do mesmo (A, trecho jusante menos A, trecho montante) relativo

ao quanto entra de Porto Velho a Manicoré.

y A4 Incremental do Trecho
Ag(Manicoré — Porto Velho)

Méd = Médyanicors

Foram identificadas as diferencas entre os hidrogramas dos postos Manicoré e Porto
Velho nas vazdes maximas e minimas (Q™* e Q™™), para estimar a amplitude
(Amp) da funcdo senoidal, que também é proporcional a area de drenagem
incremental. O processo pode ser resumido pelas seguintes equacgdes (0 tempo t é

dado em dias):
AMPuanicors = (QITVIngiCl - Q}Zrll/éx) - (Q%’% - QZ’r!l/m)

A, Incremental do Trecho
X
Ais(Manicoré — Porto Velho)

Amp = AmMPyanicore

2
Qas1 = Méd + Amp X sen <% x (t— def))
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A Figura 4-8 mostra a aplicacdo do método, somando a senoidal proposta ao hidrograma
de Porto Velho defasado que resulta em uma série de vazdes semelhante aos dados coletados
no posto Manicoré.

— Senoidal + P.V. def
— Manicoré

6r Porto Velho

— Senoidal

Data

Figura 4-8 — Série de vazao nos postos de Porto Velho e Manicoré e método de contribuico lateral

4.3. Dados de Altimetria Espacial

4.3.1. Missbes Atuais

O periodo da simulacdo (2002 a 2013) foi escolhido justamente para abranger dados de
satélites dos dois principais ramos de miss@es de altimetria espacial (secdo 2.2.4) — ENVISAT
e JASON 2 — e também do ICESAT, que tem o diferencial de aplicar uma técnica LIDAR para
medir o nivel dos corpos d’agua. Embora o JASON 1 seja o satélite contemporaneo as misses
ENVISAT e ICESAT, esse ndo gerou dados de boa qualidade para niveis de agua continentais
(Seyler et al., 2013), logo optou-se pelo JASON 2 como representante da familia do
TOPEX/Poseidon.

Os dados brutos do satélite precisaram passar por um processamento antes de se
tornarem aptos ao uso. Sendo os dados dos satélites ENVISAT e JASON 2 gerados por
altimetro de radar, foi necessario fazer um tratamento de sinais em solo por retracking
algorithms. No caso do ENVISAT o algoritmo escolhido foi o ICE-1 enquanto os sinais do
JASON 2 foram tratados com o ICE-3. Os dados ficaram organizados em séries temporais de

nivel em pontos especificos onde o groundtrack dos satélites intercepta o rio, chamados de
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“estacdes virtuais”. Os dados do ENVISAT estdo distribuidos em 16 estacBes virtuais, com
novas medicdes a cada 35 dias, enquanto o JASON2 possui apenas 4 estagfes, com novas
medicBes a cada 10 dias (Figura 4-10). Os dados de ambos os satélites j& haviam sido
processados como parte de um estudo anterior (Paris et al., 2016) e foram disponibilizados para

esse trabalho pelo seu autor principal (Adrien Paris).
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Figura 4-9 - Série de Niveis de duas Estag¢des Virtuais
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Figura 4-10 - Groundtracks dos satélites ENVISAT (azul claro) e JASON 2 (vermelho), estacdes virtuais do
ENVISAT (preto) e trecho do rio estudado (amarelo)

Ja os dados do ICESAT foram obtidos através do software ICESAT Processor, que
automatiza parcialmente o processamento dos dados (em “Processamento de dados do ICESat
para aplicagdes hidroldgicas” por Passaia e Paiva, aprovado no | Simposio Brasileiro de
Sensoriamento Remoto / 2017). Como a grade ICESAT é mais densa, os dados ndo foram
organizados em estacdes virtuais. Vale ressaltar que devido a problemas que ocorreram em seus
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lasers, a frequéncia de dados foi reduzida (Brenner et al., 2007, Ress, 2013). Além do mais, a
qualidade dos dados da altimetria a laser é dependente das condigBes atmosféricas, o que
também interfere na quantidade de dados disponiveis. Ainda foi realizada uma selecdo dos
dados utilizados, rejeitando medicdes com menos de 4 pontos ou com um desvio padrao maior

que 5 m.

A Tabela 4-1 apresenta o periodo e a quantidade de medigdes de nivel d’agua no

fragmento do rio Madeira de cada missdo altimétrica avaliada nesse trabalho.

Tabela 4-1 - Dados de altimetria utilizados no trabalho

- N° total de Periodo
Satélite ~ — -
observacdes Inicio Fim
ENVISAT 1231 Set/2002 Out/2010
ICESAT 113 Mar/2003 Out/2009
JASON2 630 Jul/2008 Mar/2013

4.3.2. Testes Sintéticos

Os testes sintéticos foram realizados no intuito de se avaliar o potencial de misses
altimétricas futuras para determinacdo da cota de fundo e rugosidade de Manning de um modelo
hidrodinamico. Os testes consistem na tentativa de recuperar a cota de fundo e rugosidade de
Manning de uma simulacéo referéncia a partir da assimilacdo de dados sintéticos de missdes

altimétricas futuras.

A simulacédo referéncia foi gerada utilizando uma cota do fundo e rugosidade de
Manning obtida através da média entre os resultados do Filtro de Kalman por assimilacdo de

dados do ICESAT e do ENVISAT, mantendo os demais parametros e as condi¢des de contorno.

Os dados sintéticos foram gerados perturbando os niveis da simulacdo referéncia
atribuindo um erro aleatorio que segue uma distribuicdo normal e desvio padrdo igual ao erro
esperado da missdo altimétrica. A posi¢ao no rio e a repeticdo dos dados sintéticos estiveram

de acordo com as Orbitas planejadas para as missdes futuras.

As missoes testadas foram 0 SWOT, o ICESAT-2 e outras duas missdes hipoteéticas das
familias do JASON e do ENVISAT — (JASfam e ENVfam). Por ser interferometria (se¢do
2.2.9), 0 SWOT fornecera medicdes de uma faixa do rio ao invés de pontos especificos (Figura
4-11), isso faz com que a quantidade de observacfes do SWOT seja significativamente maior
que os demais. No caso do JASfam e do ENVfam, os dados sintéticos foram gerados seguindo

a mesma oOrbita e ciclo (10 e 35 dias respectivamente) de sua familia (Figura 4-10). Ja para o
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ICESAT-2, a geracéo de dados foi mais regular que de seu antecessor (Figura 4-12), seguindo
um ciclo de 91 dias, assumiu-se que o satélite ndo apresentaria problemas e que todas as
observacdes seriam aproveitadas (descartando a possibilidade de nuvens, etc.). O periodo
utilizado para geracdo de dados sintéticos foi de 3 anos, conforme o tempo minimo planejado
para o do SWOT.

™

. N

Figura 4-11 - Quantidade de observac6es do SWOT a cada ciclo de 21 dias (0-preto; 1-verde; 2-vermelho)

(®

image Landsat/ Copernicus | AN | 735

Figura 4-12 - Groundtrack do satélite IC

SAT—2 (preto) sobre o trecho do rio estudado (vermelho)

O erro escolhido para geracdo dos dados sintéticos esteve de acordo com a acuracia
esperada para cada satélite. O erro adotado para o SWOT foi de 10 cm, seguindo a
recomendacdo quando a area da superficie € maior que 1 km? (Biancamaria et al.,2015). Ja o
erro adotado para o ICESAT-2 foi baseado no trabalho de Jasinski et al. (2016) que usaram um
prototipo do ICESAT-2, o MABEL, para avaliar os dados do satélite em &guas continentais e
indicaram erros de até 5 cm. O erro do JASfam foi baseado no erro do JASON 2 (Tabela 2-1)
igual a 28 cm enquanto o erro do ENVfam foi baseado no erro estimado por Schwatke et al.
(2015) para 0 SARAL/AItiKa (satélite mais recente da mesma familia) de 17,5 cm para a bacia

Amazonica.

Embora os erros estimados para os dados de cada missdo altimétrica tenham sido

baseados em pesquisas anteriores, Durand et al. (2008) demonstraram que, devido a magnitude
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dos erros do modelo, o0 método de assimilagdo se torna pouco sensivel ao erro atribuido a

observacao.

4.4. Parametros dos Métodos de Assimilacdo de Dados

4.4.1. SCE-UA

Nesse trabalho, a maior parte dos parametros do algoritmo seguiram o padréo, como
sugerido por Duan et al. (1994), somente o nimero de complexos foram alterados conforme a
quantidade de parametros calibraveis do modelo. O numero de complexos estd diretamente
relacionado a exploracdo do espaco de busca e, consequentemente, a probabilidade de alcancar

um maximo global.

O SCE-UA foi configurado para calibrar a cota de fundo de apenas 12 se¢des (secdes 1,
20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160, 180, 200 e 211), sendo as demais obtidas por interpolacéo
linear. O espago de busca foi considerado como 5 metros abaixo e 15 metros acima dos trechos

calibraveis (Figura 4-13). Para esse caso, foram adotados 6 complexos.
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Figura 4-13 - Espaco de busca do algoritmo SCE-UA
Uma segunda configuracdo foi testada considerando também a rugosidade do rio.
Assim, além das 12 se¢Bes com calibracdo da cota de fundo, outras 6 se¢bes (1, 40, 80, 120,
160, 211) foram consideradas para calibracdo do coeficiente de rugosidade de Manning (SCE-
UA_Man), sendo os valores dos trechos intermediarios definidos por interpolacédo linear. O
espaco de busca para o coeficiente de rugosidade correspondia a faixa entre 0,02 e 0,04 e 0

numero de complexos adotado passou a ser 10.
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A funcéo-objetivo a ser minimizada foi a raiz do erro quadratico médio obtido pela
diferenca entre as observacdes dos satélites e 0s niveis resultantes das simula¢gdes do modelo
hidrodinamico. Dessa forma, a [cota de fundo] e a [cota de fundo + rugosidade de Manning]
foram calibradas uma vez considerando cada satélite. Embora tenha-se usado um numero
razoavel de complexos, ndo existe garantia de que o 6timo global tenha sido alcangado ja que
a calibracdo ndo foi repetida por se tratar de um procedimento que demanda um tempo

consideravel de processamento.

4.4.2. Filtro de Kalman

Os erros adotados para os parametros/variaveis foram de 20% do valor para a vazédo
(0 = 0,2Q), de 40% do valor para a largura (o, = 0,4W), de 15 metros para a cota de fundo
(o, = 15m) e de 0,01 para o coeficiente de rugosidade de Manning (o,, = 0,01), adotados por
bom senso (testes de sensibilidade sdo necessarios, sugestdo para trabalhos futuros). Além
disso, foi adotado um erro de 1 metro na série de nivel que representa a condicdo de contorno

de jusante.

Também foi adotado um comprimento de correlacdo espacial L = 100 km para o erro
dos parametros n, W e Z, seguindo estudos anteriores (Yoon et al., 2012). J& para a variavel Q,
assumiu-se uma correlagéo p = 1, considerando que o erro na vazéo de entrada se propaga

igualmente em todo o fragmento de rio estudado.

4.5. Validagéo dos Resultados

A validagdo dos resultados ocorre de duas maneiras, ambas relacionadas com nivel
observado da superficie d’agua. Uma delas é a comparacdo com séries de niveis de 7 postos
fluviométricos contidos no fragmento estudado do rio Madeira (Figura 4-14), disponibilizados
pela ANA — estando o posto 15940000 descartado por ter sido usado como condigdo de
contorno. Todos os postos fluviométricos testados foram nivelados para o geoide EGMO08 de
acordo com o estudo de Moreira (2016). A outra forma de validacdo é a comparagéo com perfis
longitudinais de nivel. Os dados dos perfis longitudinais sdo oriundos de 5 campanhas no rio
Madeira utilizando receptores GNSS realizadas em outubro de 2013, junho de 2011, marco de
2010 e duas em novembro de 2009, incluindo periodos de &guas altas, baixas e intermediério,
conforme descrito em Moreira (2016).
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Figura 4-14 - Localizacao dos postos fluviométricos no Rio Madeira

A qualidade dos resultados é quantificada pela raiz do erro médio quadratico (RMSE) e
0 Viés dos resultados comparado com as observacdes de nivel citadas acima (postos
fluviométricos e perfis longitudinais).

A validacdo no caso dos dados sintéticos foi uma comparacdo direta entre os niveis e a
cota de fundo da simulagdo referéncia e os niveis e a cota de fundo alcancados pelos métodos
de assimilacao de dados, calculando a raiz do erro médio quadratico contando todos o0s niveis
e trechos.
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5. RESULTADOS

5.1. Experimentos com dados observados: Missdes altimétricas passadas

Os resultados apresentados inicialmente sdo relativos aos dados reais de altimetria
espacial. Foram avaliados os 4 métodos de assimilagdo de dados corrigindo somente a cota de
fundo, e as técnicas do Filtro de Kalman e SCE-UA corrigindo além da cota de fundo, o
coeficiente de rugosidade de Manning (_Man). Cada uma dessas técnicas foi aplicada aos dados
das 3 diferentes missbes espaciais: ENVISAT, ICESAT e JASON 2. As cotas de fundo

resultantes estdo expostas na figura abaixo:
ENVISAT

Cota EGMO8 (m)

Cota EGMOS (m)

Inicial

KF
—KF_Man

SCE-UA
—— SCE-UA_Man H
---=Inser_D
Interp

Cota EGMOS (m)

-40¢ \ \ \ \ \ \ \ | \
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Distancia a foz (km)

Figura 5-1 - Cotas de Fundo resultantes dos métodos de assimilagéo

Admitindo que a corre¢do ¢é adequada, percebe-se que o fundo inicial (Inicial) estd em
uma cota mais baixa que o indicado para a simulacdo hidrodindmica. Considerando a maior
parte dos métodos de assimilacdo, a cota de fundo corrigida se elevou em média
aproximadamente 10 m. Isso ocorreu porque o nivel d’agua simulado com o fundo inicial

apresentou uma cota mais baixa que as observacdes na maior parte do tempo. Nos trechos
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proximos a foz, a correcdo do fundo ndo acompanhou a tendéncia do resto do rio devido ao fato
de haver uma condigéo de contorno de jusante que limita o erro do modelo nesta regido. Sendo
0 aumento do nivel consenso entre os métodos, cada técnica apresentou um comportamento

particular na correcdo do fundo.

O método de Insercdo Direta apenas aumentou o nivel nos pontos onde houve
observacao, criando barreiras de cerca de 10 m de altura que pode ser identificada na simulagéo
dos niveis agindo como barragens (Figura 5-4). No caso da assimilacdo de dados do satélite
JASON 2, o fundo corrigido praticamente permaneceu do mesmo jeito que o fundo inicial, pois

s0 haviam 4 estacgdes virtuais.

Essa variacdo brusca de nivel ndo ocorreu utilizando 0 método de Interpolacéo Linear.
Como as diferencas entre observacdes e simulacGes de niveis eram interpoladas entre os
trechos, o fundo corrigido pelo método ficou mais suave. Observando os resultados, pode se
perceber que a correcdo efetuada praticamente ndo alterou a regido préxima a foz e houve um
acréscimo progressivo a cota do fundo do rio em direcdo a montante até atingir valores

proximos a 10 m.

As correcOes obtidas pelo Filtro de Kalman sdo mais suaves. Devido a correlacdo
espacial existente, as corre¢des dos trechos acompanham a dos trechos vizinhos. Pela Figura
5-1, nota-se que o aumento na cota de fundo é praticamente uniforme em todo o trecho
estudado, exceto quando utiliza-se os dados do JASON 2, em que o fundo parece ser corrigido
apenas proximo as estagdes virtuais. A cota de fundo final pelo método do Filtro de Kalman,
havendo ou ndo assimilacdo do Manning, ficou muito parecida, diferente do SCE-UA. A figura
abaixo traz um exemplo de como se procedeu a correcdo de fundo dada uma nova observagéo

pelo método do Filtro de Kalman.

N
[=]
I

20+

— Nivel Inicial
Fundo Inicial

* Observagéo
Nivel Corrigido ||
—— Fundo Corrigido

| ! | |
0 200 400 600 800 1000
Distancia a foz (km)

Cota EGMOS (m)

Figura 5-2 - Processo de assimilagdo de dados por Filtro de Kalman

O SCE-UA apresentou um fundo continuo, constituido por 11 retas, pois foi

determinado previamente na configuracdo do método que so iriam ser calibrados cota de fundo
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em 12 trechos e os demais seriam interpolados. N&o foram calibrados mais trechos tanto devido
ao principio da parciménia quanto ao tempo de processamento. Enquanto o tempo de
processamento dos outros métodos foi da ordem de dezenas de segundos para corrigir o fundo,
cada otimizacdo pelo SCE-UA durou cerca de um dia, em um computador Desktop com
processador i7 e 16 GB de memdria RAM. Em relacdo ao desempenho do método, nota-se uma
diferenca significativa no resultado final relacionado a ter havido ou ndo corre¢éo da rugosidade
de Manning pelo método do SCE-UA. Quando ndo houve calibracdo da rugosidade de
Manning, o algoritmo de otimizacdo compensou os erros relacionados ao coeficiente através da
criacdo de um fundo mais ruidoso. O ruido no fundo funcionou como um artificio para alterar
a dindmica do fluxo, represando e acelerando o escoamento em alguns trechos e assim contornar

uma estimativa inicial imprecisa dos parametros de rugosidade.

ENVISAT ICESAT JASON2

o 0.05
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£ — KF_Man
g 0.04}, ——SCE-UA_Man
=
© 0.03| W
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B 0.02| —
Qo
j=)]
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X 901

0 250 500 750 1000 0O 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000
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Figura 5-3 — Coeficientes de rugosidade de Manning corrigidos

Observa-se na figura acima que o valor da rugosidade de Manning recomendada para
uma simulacao hidrodindmica dos trechos do rio Madeira provavelmente seja inferior a 0,03,
como adotado inicialmente. Quando houve correcdo da rugosidade de Manning, 0 método de
otimizacdo SCE-UA estimou um fundo de rio mais suave, atribuindo valores ao coeficiente de
rugosidade proximos ao limite do espaco de busca do algoritmo (0,02). Ja o coeficiente de
rugosidade de Manning corrigido pelo Filtro de Kalman manteve valores mais proximos a 0,03;
e para compensar um valor mais alto de Manning, observa-se que a cota de fundo resultante do
Filtro de Kalman é um pouco menor que o resultante do SCE-UA (Figura 5-1). Novamente a
assimilacdo de dados do satélite JASON 2 apresentou um comportamento diferente, com
valores de rugosidade de Manning mais altos que 0,03. Isso deve ter ocorrido devido a baixa
distribuicdo espacial do satelite, corrigindo o fundo apenas em regides proximas as estacoes
virtuais. Assim, especula-se que para o caso da otimizagdo do SCE-UA com dados do JASON
2, que possui menor resolucédo espacial no trecho estudado, pode ter ocorrido um overfitting;
ou seja, a quantidade de parametros é acima do ideal considerando o numero de observacoes e

0 modelo se ajusta perfeitamente as observacdes, porém sem obter resultados coerentes.
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De qualquer forma, a assimilacdo de dados melhorou a representacdo de niveis.
Independente da técnica aplicada ou do satélite provedor das observacées, houve um ganho no
desempenho do modelo decorrente da correcdo dos niveis de fundo e/ou coeficientes de
rugosidade. A Figura 5-5 demonstra exemplos de séries de niveis resultantes dos métodos de

assimilacdo comparada com postos fluviométricos.

Posto 15490000 Posto 15850000

o1 %1} @
[=] %]} o

ENVISAT
Nivel EGMO8 (m)

Nivel EGMO8 (m)

o
o

35

ICESAT
Nivel EGM08 (m)
Nivel EGM08 (m)

3

Nivel EGM08 (m)
Nivel EGMO08 (m)
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06/07 12/07 07/08 01/09 08/09 03/10 09/10 06/07 12/07 07/08 01/09 08/09 0310 09/10
Data (més/ano) Data (més/ano)

‘ OBS KF KF_Man SCE-UA —SCE-UA_Man —Inser_D —Interp Inicial‘
Figura 5-5 — Séries de niveis simulados comparado com niveis de esta¢des fluviométricas

Como pode ser observado tanto na figura acima quanto na Figura 5-4, o nivel simulado
obtido utilizando o fundo Inicial esteve muito abaixo do nivel observado; e os métodos de
assimilacdo avaliados diminuiram essa diferenca. Visualmente, detecta-se que o método de
Insercdo Direta ndo foi tao eficiente quanto os demais assim como a assimilagdo dos dados do

JASON 2 criou ondulag¢@es nos niveis que ndo foram observadas em campo (Figura 5-4).
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O desempenho quantitativo dos métodos de assimilacdo de dados estd resumido nos
graficos das Figura 5-10 a Figura 5-8 em termos de Viés e RMSE entre niveis d’agua simulados
e observados nas estacOes fluviométricas e perfis longitudinais de GPS. Verifica-se facilmente
quais satélites e métodos de assimilagdo se mostram mais aptos a correcdes da cota de fundo
e/ou coeficiente de rugosidade. Em geral, os melhores desempenhos foram dos satélites
ICESAT e ENVISAT, onde em média 0 RMSEs e Viés passaram de aproximadamente 5 m
para valores menores que 2 m, alcancando até erros inferiores a 1 m. O satélite JASON 2

apresentou a pior performance, com erros RMSE cerca de meio metro superior aos demais.

Em relacdo aos métodos de assimilacdo de dados, em geral o pior desempenho foi do
método de Insercao Direta, onde os erros RMSE variaram de 3 m a 5 m, e se comparado aos
erros originais de cerca de 5 m, resultam em uma reducdo de no maximo 40%. Também é
possivel confirmar o bom desempenho dos demais métodos, especialmente do KF, do KF_Man
e do SCE-UA_Man, que conseguiram manter um RMSE entre 1 e 1,5 m assimilando dados do
ENVISAT e ICESAT, o que indica uma reducdo de no minimo 70% dos erros iniciais dos niveis
d’agua. Verifica-se que o melhor desempenho foi do SCE-UA corrigindo cota de fundo e
rugosidade assimilando dados do ENVISAT, Unica combinacdo que conseguiu um RMSE

inferior a 1 m em relacdo aos postos fluviométricos.

3.00 5.00
4.00
2,00 -
= [= 3.00
e e
= 5 2.00
1.00
- II I II
0.00 0.00
RMSE Viés RMSE Viés
ENVISAT MICESAT MJASON2 Inicial m Inser_D W Interp m KF m SCE-UA mKF_Man mSCE-UA_Man

Figura 5-10 - Média dos erros RMSE e Viés entre niveis d’agua observados e simulados em postos
fluviométricos e perfis longitudinais para diferentes satélites e métodos de assimilacdo de dados

Os graficos da Figura 5-10 apresentam um resumo ainda maior, ao fazer a média das
estatisticas obtidas com todas as observacdes de validacdo, satélites e/ou métodos de
assimilacdo. A pior performance do JASON 2 se comparada aos outros dois satélites € evidente,
tendo RMSE de ~2,6 m (reducéo abaixo de 50%) enquanto que os demais reduziram o RMSE
a menos de 2 m (reducéo de mais de 60%). O pior desempenho do JASON 2 estéa relacionado
com a baixa resolugédo espacial de seus dados, apesar da alta frequéncia temporal (a cada 10

dias). Para o trecho de rio estudado s6 foram utilizadas 4 esta¢des virtuais, sendo duas muito

69



proximas e uma outra ja proxima a foz, onde as observagdes tém pouco impacto devido a

condicédo de contorno de jusante.

O fato do ENVISAT ter tido um desempenho um pouco melhor que o ICESAT em
relagdo ao RMSE tem uma explicagdo l6gica. O ENVISAT além de ter permanecido em orbita
por mais tempo, realizou observacGes com regularidade, diferentemente do ICESAT que
apresentou problemas em seu equipamento (Brenner et al., 2007). Dessa forma, a quantidade
de dados do ENVISAT utilizados nesse trabalho foi muito superior (Tabela 4-1), aumentando

assim a quantidade de observacdes utilizadas pelos métodos de assimilacao.

A Figura 5-10 também deixa evidente que o processo de assimilacdo contribuiu para
diminuir o erro da simulacao. Os resultados quantificados reafirmam que o método de Insercao
Direta teve um desempenho bem inferior aos demais, tendo RMSE médio maior que 3 m
(reducdo de menos de 30%). Observa-se também que, em geral, 0 método de Interpolacdo
Linear teve desempenho semelhante a otimizagdo global com SCE-UA, tendo RMSEs da
ordem de 2 m, que pode ser explicado pelo mal desempenho do SCE-UA com os dados do
JASON 2. O SCE-UA e o Filtro de Kalman tiveram melhor performance quando o coeficiente
de Manning foi corrigido. Em geral, o Filtro de Kalman teve melhor desempenho, com RMSE

médio de ~1.5 m, representando uma reducdo de 70% em relacdo ao erro inicial.

A percepcéo de que o Filtro de Kalman superou a performance do SCE-UA_Man em
temos gerais também se deve ao fato do método de otimizacédo global ter apresentado resultados
muito pobres ao utilizar os dados do JASON 2. Essa pior performance pode estar relacionada
ao overfitting; ja que o SCE-UA teve um desempenho melhor que o SCE-UA_ Man para 0s
dados desse satélite (Figura 5-7 e Figura 5-9). Caso o nimero de parametros calibraveis fosse
reduzido, possivelmente o método geraria resultados melhores. No entanto, identificar e avaliar
as melhores configuragdes de se aplicar o algoritmo SCE-UA esta fora do escopo deste
trabalho.
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5.2. Experimentos com observacdes sintéticas: Missdes altimétricas futuras

Os dados sintéticos foram obtidos atribuindo erros a uma simulacao referéncia (Refer)
baseada na cota de fundo e rugosidade de Manning de uma média entre as corre¢cdes do
KF_Man com dados do ENVISAT e ICESAT. A cota de fundo e a rugosidade de Manning
foram corrigidos a partir de condi¢des iniciais iguais as descritas na se¢do 4.2. Os perfis de cota
de fundo obtidos pelos métodos de assimilagdo de dados de diferentes satélites estdo

apresentados na figura a seguir:

ICESAT2

Cota EGMO8 (m)

-40 | ]

JASfam

Cota EGMO08 (m

Cota EGMO08 (m

—— Refer
KF

Cota EGMO08 (m)
o

—KF_Man
SCE-UA
o ——SCE-UA_Man

20 e Inser_D
Interp
Inicial

-40 L 1 1 | I

0 200 400 600 800 1000

Distancia a foz (km)
Figura 5-11 - Cotas de Fundo resultante dos métodos de assimilagcdo com dados sintéticos
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Em um caso sintético, pode se verificar a diferenga entre a situagdo “real” e a condi¢ao
inicial da cota do fundo. Através da Figura 5-11 percebe-se que a estimativa inicial para cota
do fundo esta bem abaixo da cota referéncia (“real”); e os métodos de assimilacdo de dados

conseguiram ajustar significativamente esses parametros.

Assim como ocorreu quando se utilizou dados reais, 0 método de Insercdo Direta criou
barreiras no fundo. Observando essas barreiras € possivel visualizar a distribuicdo espacial dos
dados de cada satélite (SWOT > ICESAT2 > ENVfam > JASfam). Inclusive o SWOT faz
medicOes de nivel em quase todos os trechos do rio (Figura 4-11), aproximando os resultados
dos métodos de Insercdo Direta e Interpolacdo Linear. No entanto, ambos 0os métodos ndo sdo
capazes de corrigir a cota de fundo na regido mais préxima a foz, justamente devido a condi¢édo

de contorno de jusante, como comentado anteriormente.

A andlise considerando dados sintéticos é muito parecida com o que foi discutido na
secdo anterior. Os métodos se comportaram de maneira semelhante conforme a origem dos
dados assimilados. Observa-se na Figura 5-11 que os fundos corrigidos mais distantes do fundo

referéncia séo oriundos dos métodos de assimilacdo dos dados do JASfam.
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Figura 5-12 - Coeficientes de rugosidade de Manning corrigidos usando dados sintéticos
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A Figura 5-12 apresenta os coeficientes de Manning resultantes dos métodos de
assimilagdo. E curioso verificar que o método do Filtro de Kalman, de certa forma, tenha
piorado a estimativa inicial, aumentando os valores do coeficiente de rugosidade. Entretanto,
os resultados obtidos pelo método, de fato, fazem sentido, ja que um aumento na rugosidade
implica em um aumento do nivel d’agua, e os niveis estavam sendo subestimados a principio.
E possivel que se fosse testado um tempo maior de simulagio, como no caso do ENVISAT
(2002-2012), o coeficiente seria reajustado. Assim, um valor de rugosidade de Manning
superestimado impediu que o fundo se aproximasse ainda mais da referéncia, fazendo com que
o fundo corrigido pelo KF Man ficasse em uma cota um pouco abaixo da “real” (viés negativo).
Este fato também pode ser explicado pela interdependéncia entre o coeficiente de rugosidade e
o nivel de fundo, conforme discutido em Yoon et al., (2016). J& o SCE-UA apresentou
resultados coerentes em relacdo aos valores de rugosidade; em média os coeficientes de

rugosidade resultantes ficaram bem parecidos com a referéncia.

Os graficos da pag. 73 demonstram os resultados quantificados de cada método,
avaliando o erro na cota de fundo alcancada e no nivel simulado com a respectiva cota de fundo.
E possivel notar que o satélite JASfam teve uma performance abaixo dos demais. A diferenca
entre 0s desempenhos dos satélites se destaca quando se observa os métodos Filtro de Kalman
e SCE-UA, em que o JASfam apresentou um RMSE médio proximo de 4 m e 2 m considerando
o fundo e o nivel do rio respectivamente, o que representa uma reducao de erro de 50% e 70%;
enquanto para os demais satélites a reducdo é proxima de 80% (fundo) e 90% (nivel). Percebe-
se que o Viés é praticamente nulo quando se utilizam os métodos Filtro de Kalman e SCE-UA,
variando entre um metro e poucos centimetros. A combinacdo que apresentou a melhor
performance foi o SCE-UA_Man assimilando dados do SWOT que apresentou um erro RMSE

inferior a 40 cm no nivel.
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|| I |

0.00 I Il II.
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Erro (m)

ICESAT-2 MJASfam MENVfam BSWOT

Figura 5-17 - Desempenho médio de cada satélite (Z=cota e Y=nivel)
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A Figura 5-17 apresenta a média dos resultados dos métodos de assimilacdo expostos
na pag 73. Nota-se que os melhores desempenhos na assimilacdo de dados foram obtidos nos
satélites de melhor resolucéo espacial (SWOT, ICESAT-2, ENVfam e por ultimo JASfam),
muito embora pudessem ser ordenados de outra forma se analisada a resolucdo temporal
(JASfam/ SWOT, ENVfam, ICESAT-2) ou acurécia (ICESAT-2, SWOT, ENVfam, JASfam).
O RMSE do SWOT em relacéo ao nivel foi proximo de 1 m enquanto o erro do JASfam foi
praticamente o triplo. De certa forma esses dois fatores (resolucao espacial e desempenho) estdo
relacionados ja que o fundo do rio é praticamente paralelo ao nivel d’agua em grande parte dos
casos. Utilizando dados de satélite cuja distribuicdo espacial inclua o comprimento de
correlacdo espacial real do rio, é provavel que as correc¢Bes ja atinjam um erro de nivel muito
pequeno. Por exemplo, embora a resolugdo espacial do SWOT seja muito maior que do
ICESAT 2, a diferenca no resultado ndo foi tdo significativa. Percebe-se que os métodos de
melhor performance (SCE-UA Man, KF e KF_Man) ao assimilar dados de satélites que
atendem a condicdo supracitada (ICESAT 2, ENVfam e SWOT) alcangaram erros préximos de
0,5 m (Figura 5-16).

Vale ressaltar que os testes de assimilacdo de dados sintéticos do ICESAT 2
provavelmente ndo refletirdo a realidade quando o satélite entrar em operacdo. O ICESAT 2,
por ser uma técnica LiDAR, € sensivel as condi¢fes atmosféricas o que, de fato, comprometera
uma parte dos dados. No entanto, isso ndo quer dizer que o desempenho relatado sera alterado
de maneira significativa, ja que a distribuicdo espacial permanece a mesma; apenas 0 nimero

de observaces sera reduzido.
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Figura 5-18 - Desempenho médio de cada método de assimilacdo de dados

A Figura 5-18 apresenta a média dos resultados de cada técnica de assimilacdo. Os
métodos que apresentaram o melhor desempenho em relacéo a representacdo do nivel foram o
Filtro de Kalman e o SCE-UA, corrigindo ou ndo a rugosidade de Manning; em que 0s erros
RMSE baixaram de 6 m (Inicial) para 1 m, o que representa uma reducdo de mais de 80%.
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Diferentemente de quando se testou dados reais, a Interpolacdo Linear apresentou um
desempenho consideravelmente pior que os métodos de melhor performance. O erro, Viés ou
RMSE, resultante do método de Interpolacéo Linear é praticamente o dobro do erro resultante
do Filtro de Kalman e SCE-UA.

O fato de que o Filtro de Kalman alcancou um fundo de rio mais preciso que o método
de otimizacdo SCE-UA é algo a se discutir. O fundo “real” utilizado como referéncia manteve
0 ruido que observado na condicéo inicial, j& que ele foi obtido a partir de duas correcGes
anteriores. Dessa maneira, efetuando a correcdo através do Filtro de Kalman, o ruido no fundo
permaneceu e o ajuste atingiu melhores indices. Ja 0 SCE-UA interpola a cota do fundo entre
0s 12 trechos calibraveis e assim a representacao dos ruidos € impossibilitada. Embora o fundo
alcancado pelo método de otimizacédo global esteja proximo a média das cotas e seu Viés tenha
sido 0 mais baixo, 0 RMSE ainda ficou alto. De qualquer maneira esses ruidos ndo se mostraram
relevantes para calcular o nivel, j& que o0 RMSE e o Viés dos niveis dos métodos Filtro de

Kalman e SCE-UA ficaram bem parecidos.

E importante ressaltar que nesse caso sintético a simulacéo referéncia era diferente da
simulacdo inicial exclusivamente devido aos valores da cota de fundo e coeficientes de
rugosidade, pois ndo foi atribuido um erro aleatério nem na largura e nem nas condigdes de
contorno (nivel na foz, vazdo de entrada e contribuicdes laterais). Isso conta como uma
vantagem ao SCE-UA, que calibra apenas os parametros que contém erro, em relacdo ao Filtro

de Kalman, que contabilizaria os erros diversos do modelo.
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6. RESUMO DOS RESULTADOS

Independente da técnica utilizada, a assimilacdo de dados reduziu os erros dos niveis
d’agua comparado com a simulacéo realizada utilizando parametros a priori. Os métodos que
apresentaram 0s melhores resultados foram o Filtro de Kalman e o SCE-UA, seguidos da
Interpolagdo Linear e, por fim, a Insergdo Direta. A correcdo dos coeficientes de rugosidade
melhorou bastante os resultados da otimizacdo SCE-UA, no entanto ndo teve tanto impacto no
desempenho dos resultados do Filtro de Kalman. O Filtro de Kalman, corrigindo ou ndo a
rugosidade, e o SCE-UA corrigindo a rugosidade atingiram erros RMSEs entre 1 e 1,5 m
utilizando observagdes do ICESAT e ENVISAT, o que corresponde a uma reducdo de erro de
no minimo 70% comparado com a simulacéo inicial, que teve um erro de cerca de 5 m. Ja os
erros RMSE da Interpolacdo Linear e SCE-UA sem corrigir rugosidade foram de
aproximadamente 2 m enquanto a Insercéo direta teve a pior performance com erros entre 3 e

4 m.

No caso dos dados sintéticos, as performances das técnicas de assimilacdo de dados
foram parecidas de quando se utilizou dados reais. O Filtro de Kalman e o SCE-UA assimilando
dados sintéticos do ICESAT 2, SWOT e ENVfam reduziram o erro RMSE do nivel para valores
préximos a 0,5 m enquanto o erro da simulagdo inicial era maior que 6 m. Essas técnicas
também apresentaram resultados com Viés praticamente nulos, com valores entre poucos
centimetros e 1 m. Ja a Interpolacdo Linear gerou erros RMSE de nivel de 2 m enquanto o0s
RMSE do método Insercdo Direta foi em média 4 m. A melhor performance foi do método
SCE-UA_Man (corrige fundo e rugosidade) assimilando dados do SWOT, que atingiu um erro
RMSE de nivel inferior a 40 cm.

No entanto, 0 SCE-UA requereu um tempo de processamento muito superior aos demais
(x 103 mais tempo), e, caso seja estudado uma rede de drenagem mais complexa, com muitas
varidveis a serem calibradas, a aplicacdo do método de otimizac&o global se tornaria invidvel.
Por outro lado, em situagdes reais onde as vaz0es e larguras de rio tem uma incerteza superior,

o método KF que leva em conta as diferentes fontes de erros provavelmente serd mais adequado.

A distribuicdo espacial dos dados de altimetria demonstrou ter muita importancia para
a correcdo da cota de fundo. A assimilacdo de dados dos satélites ICESAT e ENVISAT,
desconsiderando o metodo de Insercdo Direta, apresentaram erros RMSE entre 1 e 2 m. Os

resultados utilizando dados do satélite JASON 2 tiveram um desempenho abaixo do que os
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outros satélites, apresentando um erro RMSE em média 0,5 m maior. Isso ocorreu porque 0S

dados do JASON 2 estdo divididos em apenas 4 estacOes virtuais para o trecho de rio estudado.

Esse fato pode ser novamente observado através do caso sintético. Os testes
demonstraram que quanto maior a resolugéo espacial dos dados (SWOT > ICESAT 2 >
ENVfam > JASfam), melhor o desempenho dos métodos de assimilacdo, independente da
acuracia e resolucéo temporal. Enquanto o RMSE médio em relacdo ao nivel d’agua com os
dados do SWOT é cerca de 1 m, os resultados do JASfam apresentaram um erro médio proximo
a 3 m. Quando se utilizou os métodos de melhor performance (SCE-UA e Filtro de Kalman),
0s erros de niveis ao assimilar dados sintéticos dos satélites ICESAT 2, ENVfam e SWOT
ficaram muito baixos, proximos a 0,5 m. Isso possivelmente indica que havendo uma resolucéo
espacial de dados capaz de envolver a correlagéo espacial real do fundo ou rugosidade do rio,

0S erros ja serdo muito pequenos.
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7. CONCLUSAO

Esse trabalho procurou desenvolver e avaliar métodos de assimilacdo de dados e a
utilidade de dados de altimetria de diversas missfes espaciais para correcdo da cota do fundo e
coeficientes de rugosidade efetivos para modelagem hidrodindmica. Foram testados métodos
simplificados a mais complexos com uso de recursos computacionais mais intensivos ou
representacdo explicita e tratamento das diferentes fontes de erros: Insercao Direta, Interpolacéo
Linear, otimizacdo global SCE-UA e Filtro de Kalman. Esse ultimo foi adaptado para o
trabalho, combinando equagdes analiticas da hidraulica para estimar diretamente a relagéo entre
os erros do modelo e as simulagdes de niveis d’agua. Os dados assimilados sdo oriundos das
missdes espaciais JASON 2, ENVISAT e ICESAT, com resolucdes espago-temporais e
acurécias contrastantes. Além disso foi testado um caso sintético simulando dados dos satélites
ENVfam, JASfam, e dos futuros ICESAT 2 e SWOT. Esse estudo foi realizado considerando
um trecho do rio Madeira e foram utilizadas séries de nivel d’agua de 7 estagdes fluviométricas
e 5 perfis longitudinais GPS do nivel do rio para validacdo e avaliacdo dos métodos e missdes

espaciais.

O trabalho se destaca principalmente devido a duas questdes: o uso de dados reais de
satélite de altimetria espacial para estimar cota de fundo (estudo de caso real); e
desenvolvimento de um novo método de estimar as covariancias entre niveis e a cota de fundo

do rio baseado em equacdes de regime permanente e efeitos de remanso.

A aplicacédo de dados reais de altimetria com diversas resolucdes espago-temporais para
determinacdo da cota de fundo de rio é algo inovador. Embora ndo tenha sido usado dados reais
de batimetria para validar os resultados, os métodos de assimilacdo provaram diminuir os erros
das estimativas de nivel de modelos hidraulicos, alcangando RMSEs proximos a 1 m, 80%

menores que a estimativa inicial.

Em relacdo aos dados sintéticos, comparando a trabalhos anteriores (Yoon et al., 2012,
Durand et al., 2008), os métodos testados apresentaram erros de mesma magnitude, tanto em
relacdo ao nivel quanto a cota de fundo. No entanto Yoon et al. (2012) e Durand et al. (2008)
tiveram que fazer uso de um Ensemble (conjunto de simulagGes) para estimar a covariancia, o
que aumenta significativamente o custo computacional e torna o método inviavel em uma rede
de drenagem; enquanto o método apresentado neste trabalho estima a covariancia

analiticamente.
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Além disso, a avaliacdo dos dados de altimetria quanto sua resolucao espaco-temporal
possibilita identificar quais missdes espaciais s&o mais indicadas para estimar parametros ou

niveis através de assimilacdo de dados em rios semelhantes ao Madeira.

Enfim, os métodos e conceitos desenvolvidos e conclusdes obtidas podem ser Uteis
para melhorar predicdes de vazbes, niveis e inundacdo de modelos hidrolégicos/
hidrodinamicos regionais/globais (e.g. MGB-IPH, CaMa-Flood, LISFLOOD, Glofas), ja
utilizando dados de missdes passadas, mas com ainda maiores perspectivas para as missoes
futuras como ICESAT-2 e SWOT. Além disso, estes conceitos e futuras estimativas de
batimetria e rugosidade efetivos podem ser Uteis para outras aplicagdes como estimativa de
vaz0es globais via sensoriamento remoto com altimetros atuais ou da futura missao SWOT (e.g.
Yoon et al., 2016, Paris et al., 2016, Durand et al., 2016).
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9. APENDICE

As equac0es centrais do Filtro de Kalman utilizadas nesse trabalho foram alcancadas
seguindo o principio do BLUE (Best Linear Unbiased Estimator). As equagdes sao resultantes
da aplicacdo do operador valor esperado (E[ ]) para reduzir a0 méximo o erro das estimativas.
Os valores a priori e posteriori do parametro a ser corrigido e os niveis d’adgua simulados e

observados sdo:
Xf:X+£Xf Xa:X+£Xa
Y=Y +¢ Y, =Y +¢,

sendo € o erro das estimativas; f o indice referente ao modelo; a o indice referente a analise; o indice

da observacdo (a falta de indice indica o valor real).
Os erros séo considerados conhecidos, assumindo que ndo sao tendenciosos,
Ele]=0
-ndo existe dependéncia entre os erros das observacgdes e modelo:
Eleoevs] =0, Eleoexs] =0

- a variancia o2dos erros é conhecida:

Ele,?] = 0,% ) Eleys?] = ovs? , Elexs?] = oy
- e a covariancia entre os erros do parametro X e dos niveis é conhecida:

Elevrexs] = oxr,

O estimador é ndo tendencioso se o valor esperado do seu erro € igual a zero, ou seja se

E[X, — X] = 0. A estimativa 6tima é obtida quando a variancia € minima, ou seja, quando:
O F[(Xa - %71 =0
oK “ B

Considerando a correcdo proporcional a diferenca entre os niveis observado (Y,) e

modelado (Y) e um ponderador K chamado de ganho de Kalman:

Xo=X+ K, - Y)
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Temos:

0
— El(Xa = )% = 0

aiKE[(Xf+K(YO —v)-x)’| = aiKE[(X+£Xf+K(Y+sO —V—gy) = X)’| =

0 2 0 2
P [(EXf +K(e, — evf)) ] = 2 B [expeny + 2ex,K (e, — evp) + K2 (e, — 1) | =

0

ﬁE[steXf + ZK(esto - eXfeyf) + K? (eoeo — 2&,&yf + efeyf)] =

0
ﬁ(E[steXf] + ZK(E[gxng] — E[exfsyf]) + K? (E[eoeo] — ZE[SOSyf] + E[eyfsyf]) =

0
a_K(O')%f - 2KUXf|Yf + KZ(O'g + O')Z/f)) = —ZO'Xflyf + ZK(O'(? + O')Z/f) =0

e silei
o2 + Uf,f

Calcula-se entdo o novo erro do parametro que é atualizado a cada etapa de assimilacao:

O')%a = E[(Xa —X)Z] = U)%f — ZKO')(flyf + KZ(UOZ + O'%/f) =

(UXfo)Z OXfIYf ’ (GXﬂYf)Z
o7 +< > (62 +0}f) =0fp — 55 =

-2 02, —Kao
Xr o2 + af,f ol + 012,f oZ + a,z,f Xr XfIvr

UJ%a = O-)?f — K oxsvr
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