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RESUMO

O algoritmo de filtragem de erros, Fil-
tro de Kalman é utilizado na estimativa e
atualizagcdo em tempo real de parédmetros de
modelos hidrolégicos classicos. O hidrogra-
ma unitario e 0 modelo auto-regressivo
foram aplicados a bacia do rio Jangada, a-
fluente do rio Iguagu, com area de drenagem
de 1050 km®. Os dois algoritmos distintos do
Filtro de Kalman foram aplicados no sentido
crescente de generalidade. Os resultados
apresentados indicaram a necessidade de
se impor restricbes as estimativas dos pa-
rametros para garantir a convergéncia para
valores aceitaveis de acordo com a teoria
dos modelos hidrolégicos utilizados. Conclu-
iu-se que o Filtro de Kalman é util na
construgdo de modelos hidrologicos com
corregdo e atualizagdo dos paréametros em
tempo real.

INTRODUGAO

Na operacgao continua de sistemas de
recursos hidricos, a previsdo de vazbes é
extremamente importante para estabelecer
estratégias de projeto e controle 6timos. Es-
te fato justifica a consideravel atengéao que é
dada ao controle de tais sistemas em tempo
real.

A operagao em tempo real de siste-
mas de recursos hidricos, destinados a
multiplos usos, como: controle de cheias,
regularizagdo de vazbdes, geracédo de ener-
gia elétrica, navegagao, abastecimento de
agua, geréncia de qualidade de agua pode
diminuir de forma significativa os custos e os
riscos, quando as previsdes de vazdo sao

feitas com segurancga, a curtos intervalos de
tempo e continuamente.

Segundo Nash e Sutcliffe (1970), o
procedimento para previsbes de vazao em
tempo real requer, em adicdo aos modelos
utilizados para estimativa das vazdes futu-
ras, um meétodo de correcdo continua das
previsdes a partir dos erros observados nas
estimativas anteriores.

A estimativa e correcdo dos parame-
tros dos modelos hidrolégicos em tempo real
deu origem aos modelos chamados adaptati-
vos. De modo simples, os modelos
adaptativos sdo aqueles cujos parametros sao
reavaliados no instante em que uma nova in-
formacao hidrolégica € obtida.

Neste contexto, insere-se a utilizagao
de um método de filtragem de erros, Filtro de
Kalman, na estimativa de paradmetros de mo-
delos hidrolégicos, tendo como caracteristicas
principais: flexibilidade, recursividade e corre-
cao dos parametros em tempo real, isto &, a
medida em que uma nova observacgao é reali-
zada.

Atualmente, a aplicagao do conceito de
Modelos Dindmicos de Estado e do Filtro de
Kalman tem atraido consideravel atencdo em
hidrologia. Uma das caracteristicas principais
na modelagem matematica, utilizando-se Mo-
delos Dinamicos de Estado, é a possibilidade
de representacdo de diferentes sistemas hi-
droldgicos.

No presente artigo € apresentada uma
aplicagdo do conceito de Modelos Dinamicos
de Estado e do Filtro de Kalman na estimativa,
corregao e atualizagao dos paradmetros de dois
modelos de uso corrente em hidrologia: hidro-
grama unitario e modelo auto-regressivo. Os
referidos modelos s&o aplicados a uma bacia
de 1.050 km?, localizada no rio Jangada, aflu-
ente pela margem esquerda do rio Iguagu.
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FILTRO DE KALMAN

O Filtro de Kalman foi introduzido na li-
teratura sobre teoria do controle por Kalman
(1960) e Kalman e Bucy (1961). Particular-
mente no que se refere a utilizagdo do Filtro
de Kalman, nas ultimas décadas, varias pes-
quisas tém sido publicadas mostrando sua
aplicagao na area de recursos hidricos.

Hino (1973) apresentou uma aplicagéo
do Filtro de Kalman para a previsdo de vazbes
em tempo real que permite a determinacéo
das ordenadas do hidrograma unitario. Wood
e Szollosi-Nagy (1978) usaram o Filtro de
Kalman para a previsdo de vazdes com 6 h de
antecedéncia para o rio Ombrone, Italia. Chiu
(1978), citado por Bergman e Delleur (1985a),
apresentou uma descricdo do estado da arte
na utilizacdo de modelos dindmicos de estado
e do Filtro de Kalman nas areas de hidrologia,
hidrogeologia, qualidade da agua e hidraulica.

Aplicagdes na previsdo e controle em
tempo real sdo descritas em O’Connell (1980)
e pesquisas relacionadas a implementagcao do
Filtro de Kalman associado a modelos hidrolé-
gicos conceituais sdo apresentadas em
Kitadinis e Bras (1980a,1980b).

Em trabalhos mais recentes, Cooper
(1982) usou técnicas de aproximacgao estocas-
tica para estimativa on line de parametros de
modelos ndo lineares e Patry e Marino (1984)
analisaram a identificacdo de parametros para
modelos de previsao de vazdes em tempo real
com aplicagdes na hidrologia urbana. Kitadi-
nis, Lara e Lane (1984) avaliaram, através da
utilizagdo do Filtro de Kalman, diferentes es-
tratégias de coleta de dados de vazdes e Bras
e Rodriguez-lturbe (1985) apresentaram um
resumo da aplicagdo do Filtro de Kalman na
estimativa de sistemas hidrologicos dinamicos.

Prosseguindo nos exemplos de aplica-
¢des em hidrologia, Bergman e Delleur
(1985a,1985b) utilizaram o Filtro de Kalman
para previsao de vazdes diarias para o rio Po-
tomac em Maryland, USA. Georgakakos
(1986) aplicou o Filtro de Kalman na constru-
¢do de um modelo hidrometeorolégico
estocastico para previsdo de enchentes em
tempo real na bacia de Bird Creek em Okla-
homa, USA.

Aplicagdes do Filtro de Kalman na ana-
lise e projeto de redes de monitoramento de
aguas subterrdneas sao descritas por Geer
(1987). Kuo et al. (1990) desenvolveram e
aplicaram um modelo estocastico para opera-
cao de reservatorios em tempo real na bacia
do rio Tanshui, Republica da China, utilizando
o Filtro de Kalman para atualizagao das previ-
sbes de vazao.

No Brasil, pode-se citar Mine (1984),
como um dos primeiros trabalhos na aplicagao
do Filtro de Kalman na estimativa de parame-
tros de modelos hidrolégicos. Holz et al.
(1989) aplicaram o Filtro de Kalman para a
previsdo de vazao no rio Doce. Gomes e Mine
(1989) e Gomes e Mine (1991) apresentaram
exemplos de aplicacéo do Filtro de Kalman na
estimativa e atualizacdo das ordenadas do
hidrograma unitario e dos parametros de mo-
delos auto-regressivos. Alves et al. (1991)
utilizaram o Filtro de Kalman para estimativa e
atualizagdo dos paradmetros do modelo de
transformagao chuva-vazao IPH Il

Como se percebe, através do exposto,
o Filtro de Kalman tem sido utilizado como
ferramenta para a construcdo de modelos para
estimativa de parametros e previsdo de varia-
veis hidrolégicas em tempo real, tendo como
caracteristica a flexibilidade na representacao
de diferentes modelos utilizados em hidrologia.

Modelos dinamicos de estado

Em linhas gerais, diz-se que o proces-
so Xx; (escalar ou vetor), que descreve o
comportamento ou as propriedades do siste-
ma no tempo t, € chamado estado do sistema
no tempo t, se os valores futuros de X, | =1,
2, ..., sdo bem descritos pelo conhecimento de
XioU X € X, 1 =1, 2, ...

Em hidrologia, o estado do sistema po-
de ser representado pelo valor correto de uma
quantidade mensuravel, como: alturas linimé-
tricas, vazdes, totais precipitados, volumes de
reservatorios, etc...

Uma boa representacdo do estado x,
considerando um sistema linear, € dada pela
equacao:

X = O 4 Xq + Wy (1)
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onde: ¢.1 e TI;=matrizes de transi¢ao;
w; = ruidos do sistema; x; = estado do sistema.

A Equacao (1), denominada de equa-
¢ao de estado, apresenta-se corrompida pela
presenca de ruidos aleatérios w,. Em conse-
quéncia, as variaveis de estado sio aleatorias
e suas distribuicbes probabilisticas estao rela-
cionadas as distribuicdes probabilisticas dos
ruidos do sistema. A Equacao (1) € dita esta-
cionaria se ¢4 e I'y sdo constantes no tempo.

Em geral, o verdadeiro estado do sis-
tema x; ndo é sempre conhecido, mas acha-se
corrompido pelos ruidos w;. Pode, entretanto,
ser estimado através de uma equacao de
mensuragado. Para o caso de sistemas linea-
res, tem-se:

zy =Hx; + v, (2)

onde: z; = observagao do estado x;; H; = matriz
de transicao; v; = erro de observacgao.

O objetivo da aplicagdo do algoritmo,
apresentado por Kalman (1960), € minimizar a
influéncia dos erros de modelagem w; e obser-
vacao Vv, sobre a identificagdo do real estado
do sistema x;.. As matrizes ¢.1, I't € H; s&o su-
postamente conhecidas. Alguns sistemas
podem ter matrizes de transi¢do variando no
tempo, mas se elas sdo conhecidas, a nao
estacionariedade nao dificulta o problema de
filtragem.

Na teoria original, Kalman (1960) apre-
sentou uma nova solugao para o problema de
filtragem linear gaussiana. Sob a hipdtese de
que as sequéncias aleatorias w; e v; sdo ruidos
brancos e independentes entre si, tem-se co-
mo propriedades:

média: w = E[w,]=0
matriz de covariancia: Q = E[wt.th]

o o

o

média: v = E[v,] = 0
matriz de covariancia: R = E[v,.v{']

Q

Derivacao do filtro de Kalman
discreto

Uma das caracteristicas do algoritmo
apresentado por Kalman (1960) € a recursivi-

dade. De um modo simples, filtros recursivos
sdo aqueles que calculam estimativas presen-
tes, em funcao de observacdes recentes e das
estimativas anteriores. As observagdes regis-
tradas no passado se encontram de algum
modo condensadas nas estimativas anterio-
res. Mine (1984) apresenta um exemplo que
ilustra o conceito de recursividade conforme a
sequir.

Considerando-se o problema da esti-
mativa de uma constante ndo aleatdria x,
baseada em observacgbes z, corrompidas por
ruidos brancos v;, pode-se escrever:

z, =x+v,(i=1.2,..,1) (3)

Uma estimativa ndo tendenciosa de x;,
de minima variancia, é dada por:

Xt =

(4)

— | =
M-
N

[
N

Quando uma nova observagao no ins-
tante t+1 é realizada, a nova estimativa sera
dada por:

A 1 t+1
Xt+1 = ——
t+1 i=1

Z; ()
A Equacao (5) pode ser manipulada,

de tal forma que a estimativa de x no instante
t, figue evidenciada, ou seja:

§ t " 1
Xt1 = — Xt+——2Z 6
T (©)

E importante destacar que utilizando-se
a Equacao (6) para calcular a estimativa de x
no instante t+1 no lugar da Equacéao (5), a
necessidade de armazenar informagdes é eli-
minada, pois toda informacdo anterior esta
contida na estimativa de x no instante t. Tem-
se, portanto, um estimador linear recursivo ou
filtro recursivo. Uma forma alternativa de re-
presentacdo da Equacéo (6) é dada por:

A A A

Xt = Xt —— (24,1~ X1) @)
t+1
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Uma interpretagao interessante, anali-
sando-se a Equacdo (7), € a de que a
estimativa de x4 € funcédo da estimativa ante-
rior X, somada a uma diferenga ponderada
entre a nova observacdo z., € o0 seu valor
esperado, dado pela estimativa x;. A diferenca
entre a nova observacdo z.; € 0 seu valor
esperado x; representa justamente o ganho de
informacao que se obtém a partir do momento
em que uma nova observacao é obtida. Gene-
ralizando o exemplo apresentado para
quantidades vetoriais, a Equacéao (6) pode ser
escrita como:

A A

xut = K| xui-1+ K, z, (8)

Analisando-se a Equacao (8), observa-
se que a nova estimativa xy; € uma pondera-
cao entre a estimativa anterior xy.4 € a nova
observagao z, onde 0s pesos sao representa-
dos por K{ e K;, matrizes variaveis no tempo.
O problema agora reside em obter as matrizes
K{ e K; que estabelecam de uma maneira 6ti-
ma a estimativa xi.

Antes de prosseguir, em funcdo da
forma como a Equacéo (8) foi apresentada, é
importante reforcar a idéia de que o subscrito
t/t-1 refere-se a previsdo da quantidade x no
instante t a partir do seu valor no instante t-1,
enquanto o indice t/t refere-se a atualizacao
da quantidade x no tempo t a medida em que
uma nova observagao z no instante t é obtida.

Em Mine (1984) sao apresentadas as re-
lagbes entre as matrizes K e K; e o
desenvolvimento matematico para a escolha
6tima de K; chamada matriz de ganho. Em
O’Connel (1980) e Gomes (1995), pode-se en-
contrar a derivacao do Filtro de Kalman discreto,
considerando-se dois algoritmos distintos. A
diferenca basica entre eles consiste na correcao
ou nao dos ruidos de modelagem w e de obser-
vacdo v e das respectivas matrizes de
covariancia Q e R.

A Tabela 1 apresenta uma forma mais
simples do Filtro de Kalman, onde os ruidos de
modelagem w e observagao v séo representados
pelo seu valor esperado e, portanto, sdo nulos,
considerando-se a hipotese de ruidos brancos.
Além disso, as matrizes de covariancia dos erros
de modelagem Q e de observacao R sao consi-
deradas constantes no tempo.

Todini, O’Connell e Jones (1980) apre-
sentam desenvolvimento matematico para o
estabelecimento de um algoritmo recursivo do
Filtro de Kalman, onde sdo consideradas a esti-
mativa e atualizacdo dos ruidos w e v e das
respectivas matrizes de covariancia Q e R. A
Tabela 2 apresenta uma forma mais sofisticada
do Filtro de Kalman, onde os ruidos w e v e as
respectivas matrizes de covariancia Q e R sao
corrigidas a cada intervalo de tempo, a partir de
uma nova observacao z.

UTILIZACAO DO FILTRO DE
KALMAN PARA REPRESENTACAO
DE MODELOS HIDROLOGICOS

A aplicagéo do Filtro de Kalman exige a
definicao dos elementos que compdem a equa-
¢ao do sistema, Equacédo (1), e a equagado de
mensuragao, Equacgéo (2), ou seja: ¢, = matriz de
transicdo de estado; x;=estado do sistema;
H; = matriz de transicdo; z, = observacédo do es-
tado x..

No presente trabalho sao utilizados dois
modelos hidrolégicos de uso corrente: hidrogra-
ma unitario e modelo auto-regressivo. E
importante destacar que a definicdo dos elemen-
tos das Equacdes (1) e (2) é fungdo do tipo de
modelo hidroldgico utilizado, como abordado na
seqliéncia.

Representacao do hidrograma
unitario

Hino (1973) apresenta uma aplicagdo do
Filtro de Kalman para a previsdo de vazdes em
tempo real e que permite a determinagao das
ordenadas do hidrograma unitario. A vazao em
um instante t € dada pela representagao discreta
da integral de convolugdo como apresentada a
seqguir:

imax

Q¢ = zhiut—i (9)
-0

onde: u; = precipitagao efetiva no instante t-i;
h; = ordenada do hidrograma unitario no ins-
tante i; q; = vazao superficial no instante t.
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Tabela 1. Equacgdes do filtro de Kalman discreto sem corregcao dos
ruidos w e v e das matrizes de covariancia Q e R.

Equacio de estado Xt = OpXer + Towg w, ~N(0,Q)
Equagado de mensuragéo Z: = Hix + v¢ v, ~N(O,R)
Correcao
Inovacao vy = Zy —HXy 4
Matriz de ganho K, =Py H{ (HPyH +R)™
Estado Xyp = Xyr + Kvy
Matriz de covariancia dos erros de previsdo de estado Py = (1-KH )Py
Previséo
Estado Xyt = O Xyt
Matriz de covariancia dos erros de previsdo do estado Puyt = 0Pyi0; + T QUL
+

Tabela 2. Equacdes do filtro de Kalman discreto com correcao dos
ruidos w e v e das matrizes de covariancia Q e R.

Equacgéao de estado

Xt = GraXeq + Twg w, ~N(w,Q)
Equacgao de mensuragao _

Z; = Hxe + vy v, ~N(v,R)
Correcéo
Ruido de observacao t—1 1

Vi = TVM + ¥(Zt —HXy1)
Inovagao Vi =2z —HiXyq = vy
Matriz de covariancia dos erros de observagao t—1 1 T T

R = TRt—1 + {(Vtvt —HPyHy)
Matriz de ganho K, =Py H{ (HP,Hl +R,)
Estado Xyp = Xyir + Ky

Matriz de covariéncia dos erros de previsdo do estado Py = (1-KH)Py, 4

Previsao

Ruido de modelagem 1, T T
Wit = Wyt +¥(Ft ) T Koy

Matriz de covariancia dos erros de modelagem t—

1 1 _
Qe = TQtlt—1 + {(rtTrt) 1rtT(KtVtVtTKtT

+ Py — ¢t—1pt/t—1¢tT—1 )y (rtTFt )_1
Estado Xeat = 01Xy + TiWoq

Matriz de covariancia dos erros de previsdo do estado Pyt = ¢tpm¢tT +T,,,Q, 1/t1~tT1
+ + + +
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Destaca-se que a variavel imax, apre-
sentada na Equacao (9), representa, em
termos gerais, o numero de ordenadas do hi-
drograma unitario. A Equacao (9) pode ser
escrita matricialmente como:

q; = Uih, (10)

onde: U; = [Ut Upq Uga ... Ui ...];

he=[ho hy hy ... hy .1

Comparando-se a Equacao (10) com a
equacgao de mensuragcao, Equacéao (2), pode-
se definir: z; = vazao superficial no instante t;
H, = precipitacdes efetivas observadas (inputs
do sistema); x;=ordenadas do hidrograma
unitario.

A matriz de transicdo de estado ¢, no
caso da determinacdo das ordenadas do hi-
drograma unitario, foi definida como igual a
matriz identidade e invariante no tempo. Adi-
cionalmente, definiu-se a matriz de transigao
I'y, presente na Equacao (1), como sendo um
vetor-coluna cujos elementos séo todos iguais
a1

Destaca-se que as dimensbes das ma-
trizes envolvidas é fungdo do numero de
ordenadas do hidrograma unitario a ser esti-
mado. Gomes (1995) apresenta,
considerando-se um exemplo de aplicacao, as
dimensdes das matrizes utilizadas no algorit-
mo do Filtro de Kalman para determinagéao das
ordenadas do hidrograma unitario.

Restricoes as ordenadas do
hidrograma unitario

Gomes (1995) verificou que, no pro-
cesso de estimativa das ordenadas do
hidrograma unitario, o Filtro de Kalman nao
conservou o volume unitario equivalente a
uma precipitacao efetiva de 10 mm, apresen-
tando em alguns casos ordenadas negativas
para o hidrograma unitario. No referido traba-
Iho, introduziu-se no algoritmo do Filtro de
Kalman, um procedimento colocando como
restricdes:

1. as ordenadas do hidrograma unitario
nao podem ser negativas;

2. o volume unitario deve ser conservado
em cada intervalo de tempo.

Representacao de um modelo
auto-regressivo

Como mencionado anteriormente, a a-
plicacdo do Filtro de Kalman exige a definigao
dos elementos que compdem a equacao do
sistema, Equacao (1), e a equagao de mensu-
racao, Equacgao (2).

Considerando-se o problema de esti-
mativa de vazbes em tempo real, um modelo
auto-regressivo de ordem p pode ser repre-
sentado genericamente, como a seguir.

Ay =PB1Aeq+ B2 Aip +- 4B, Ay (11)

onde: q; = desvio da vazao em relagdo a mé-

dia no instante t; B, ..., B, = parémetros do
modelo auto-regressivo.

A Equacéo (11) pode ser escrita matri-
cialmente como:

A = o B (12)

onde: [%p = B1~[32 - Bo ]i

Qip = [Ae1Arz---Aep]

Comparando-se a Equacao (11) com a
equacgao de mensuragao, Equacéao (2), pode-
se definir: z; = desvio da vazao em relagado a
média no instante t; H; = desvios das vazdes
observadas em relacdo a média (inputs do
sistema); x;= parametros do modelo auto-
regressivo.

Como no caso da determinacdo das
ordenadas do hidrograma unitario, a matriz de
transicao de estado ¢ foi definida como igual a
matriz identidade e invariante no tempo. A
matriz de transicdo I, presente na Equa-
¢ao (1), foi definida como um vetor-coluna
cujos elementos s&o todos iguais a 1.

Destaca-se que as dimensbes das ma-
trizes envolvidas é funcdo do numero de
parametros do modelo auto-regressivo. Go-
mes (1995) apresenta, considerando-se um
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exemplo de aplicacdo, as dimensdes das ma-
trizes utilizadas no algoritmo do Filtro de
Kalman para determinagao dos parametros do
modelo auto-regressivo.

Restricoes aos parametros do
modelo auto-regressivo

Gomes (1995), aplicando o Filtro de
Kalman na determinacdo dos parametros de
um modelo auto-regressivo de ordem 2, verifi-
cou que, no processo de estimativa dos
parametros, o Filtro de Kalman estabeleceu
valores para B € B> que ndo satisfaziam os
limites apresentados em Box e Jenkins (1976).
A fim de respeitar os limites impostos para 31 e
B2, Gomes (1995) introduziu no algoritmo do
filtro, um procedimento colocando restricbes
aos valores dos parametros p1 e B,, conside-
rando-se um modelo auto-regressivo de
ordem 2.

O conjunto de restricbes aos parame-
tros B4 e B, em um modelo auto-regressivo de
ordem 2, como apresentado em Box e Jenkins
(1976), é representado pelas inequagdes a
sequir:

-2<[31<2
-1 <B2<1
B1+ P> 1
B2-P1<1

BACIA HIDROGRAFICA E
DADOS UTILIZADOS

O rio Jangada situa-se no trecho médio
do rio lguacgu, do qual é afluente pela margem
esquerda, percorrendo em seu desenvolvi-
mento o norte catarinense e o terceiro planalto
paranaense. Esta regido é constituida de der-
rames basalticos espessos, regulares e quase
horizontais e por arenitos mesozéicos. Os rios
percorrem vales estreitos e possuem maiores
declividades em relagdo ao trecho do Alto |-
guacu, a montante da cidade de Unido da
Vitéria. O rio Jangada apresenta, em um tre-
cho de cerca de 60 km, a partir da sua foz no

rio lguagu, um desnivel de 170 m, correspon-
dente a uma declividade média no trecho de
0,283 cm/m. O clima apresenta-se temperado
com verao ameno e sem estagao seca defini-
da. A precipitacao média anual é de 1500 mm
e a temperatura média anual é de 16° C.

Os dados de precipitagao utilizados
sao referentes a estacado pluviométrica Rio
Farias (Cdédigo DNAEE: 02651027), sendo
registrados os dados de chuva as 7:00 h e
17:00 h. Os dados de vazédo utilizados séao
referentes a estacao fluviométrica Jangada do
Sul (Codigo DNAEE: 65370000), altitude
800 m, latitude 26° 22’ S, longitude 51° 15’ W,
com area de drenagem de 1050 km? e leituras
diarias as 7:00 h e 17:00 h. O periodo de da-
dos utilizados compreendeu os anos de 1983
a 1992. A Figura 1 apresenta a bacia do rio
Jangada e a localizagdo das estacdes hidro-
métricas utilizadas no estudo.

O trecho do rio Jangada, onde se situa
a estacdo fluviométrica, caracteriza-se por
apresentar trecho reto, lento em canal natural,
com margens argilosas de pouca inclinagao e
com vegetacao (arvores nas duas margens). A
natureza do leito é rochosa sendo o controle
exercido por corredeira a 150 m a jusante da
secao de réguas. O nivel de extravasamento
considerado é de 3,0 m. Na determinagao da
curva-chave, os maximos valores de nivel e
vazao registrados nas campanhas de medigao
de vazdo foram 2,50 m e 360 m’/s, respecti-
vamente.

Caracterizacao dos eventos

A partir do registro histérico, foram se-
lecionados 15 eventos, representando uma
gama variada de vazdes, incluindo a enchente
de julho de 1983, correspondente a maxima
vazdo registrada na estagdo fluviométrica
Jangada do Sul. A Tabela 3 apresenta as ca-
racteristicas principais dos 15 eventos
selecionados.

Analisando-se os valores do coeficiente
de defluvio, apresentados na Tabela 3, verifica-
se que o evento 15 apresenta coeficiente signifi-
cativamente superior aos demais. Um fator que
contribui para este alto valor € o grau de incerte-
za associado a extrapolagao da curva-chave.
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Figura 1. Bacia hidrografica do rio Jangada. Localizacao das estacdes hidrométricas utilizadas
no estudo.
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Tabela 3. Caracteristicas dos eventos selecionados.

Chuva Vazao Coeficiente Vazao Tempo

Evento Inicio Total Superficial de Deflavio Maxima de Pico
(mm) (mm) (m’/s) (h)
01 26/10/1989 79,0 15,4 0,19 107,4 36
02 20/01/1990 130,1 39,3 0,30 223,3 36
03 28/04/1990 100,2 30,0 0,30 207,8 24
04 18/06/1990 81,6 24,9 0,30 173,2 24
05 22/10/1988 74,8 20,9 0,28 177,0 24
06 03/05/1989 111,5 26,3 0,24 1354 48
07 15/08/1990 115,0 45,6 0,40 312,0 24
08 12/12/1990 89,8 21,6 0,24 154,2 24
09 05/10/1991 155,6 25,8 0,17 221,0 12
10 24/09/1984 90,0 19,9 0,22 154,2 24
11 06/07/1987 57,3 11,8 0,21 83,6 36
12 31/10/1985 49,8 13,5 0,27 119,3 24
13 05/08/1984 154,1 57,5 0,37 279,5 48
14 12/06/1984 173,8 58,8 0,34 262,4 60
15 05/07/1983 429,8 301,4 0,70 970,4 60

Como se observa na Tabela 3, os e-
ventos ndo obedecem a uma sequéncia
cronolégica. Os eventos 01 a 10 foram consi-
derados como eventos de calibragdo,
enquanto os eventos de 11 a 15 foram consi-
derados eventos de verificagdo. Procurou-se
montar os dois conjuntos de eventos com
cheias de diferentes magnitudes. A enchente
de julho de 1983 foi escolhida como ultimo
evento por representar a maior cheia registra-
da na bacia.

Determinacao do escoamento
superficial

A separagao do escoamento foi neces-
saria em funcdo do uso do hidrograma
unitario. A determinacgao do fim do escoamen-
to foi feita utilizando-se o conceito de curva de
deplecao do escoamento subterraneo, repre-
sentada pela equagao a seguir:

g; = gee (13)

onde: q; = vazéo no instante t; gs = vazdo no
instante {;; ts = instante correspondente ao fim
do escoamento superficial; o = expoente da
curva de deplecao.

Em uma primeira tentativa, procurou-se
obter um valor médio para a constante de de-
plecdo a a ser utilizado para todos os eventos.
Procurou-se analisar os periodos de estiagem
registrados na estacao fluviométrica Jangada
do Sul. Os resultados obtidos ndo permitiram
definir um valor médio para a, devido, princi-
palmente, ao fato dos periodos de estiagem
na bacia do rio Iguagu serem relativamente
curtos.

A alternativa adotada foi analisar sepa-
radamente cada um dos quinze eventos
selecionados. Para cada evento, identificou-se
o fim do escoamento superficial, plotando-se
os valores de vazdo do ramo de recessao do
hidrograma em um papel mono-log, com a
escala aritmética representando tempo e a
escala logaritmica representando vazdo. A
curva de deplecdao do escoamento subterra-
neo, Equacdo (13), em papel mono-log é
representada por uma reta. Portanto, adotou-
se como fim do escoamento superficial o ins-
tante no qual a vazao fugia da tendéncia linear
do ramo de recessao.

A separacao dos escoamentos subter-
raneo e superficial foi feita supondo-se uma
variacao linear do escoamento subterraneo
entre os instantes inicial e final do escoamento
superficial. E importante citar que os escoa-
mentos subterrdneo e sub-superficial foram
considerados como um unico componente do
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hidrograma de escoamento, sendo citados ape-
nas como escoamento subterraneo.

A precipitagdo efetiva para cada evento
foi determinada, considerando-se como hipotese
simplificadora, um valor de infiltracdo constante
para cada um dos 15 eventos selecionados,
calculado de modo a fornecer o mesmo volume
de escoamento superficial obtido na separagcao
dos escoamentos subterraneo e superficial.

APLICAGAO DO FILTRO DE
KALMAN

O algoritmo do Filiro de Kalman, como
apresentado nos Tabelas 1 e 2, foi aplicado na
estimativa e atualizacdo das ordenadas do hi-
drograma unitario e dos parametros de um
modelo auto-regressivo de ordem 2, utilizando-
se os 15 eventos hidroldgicos selecionados. O
intervalo unitario adotado foi de 12 h em fungao
da freqliéncia de observagdes (2 leituras diarias)
das estacdes hidrométricas utilizadas. Uma ana-
lise dos eventos selecionados, principalmente
em relagdo ao ramo de ascensao dos hidrogra-
mas, mostrou que o intervalo de tempo adotado
nao era o0 mais indicado para a representagéo
dos eventos de cheia da bacia em questao, pre-
judicando a qualidade dos resultados obtidos.

Inicialmente, aplicou-se o algoritmo do
Filtro de Kalman sem correcao dos ruidos e das
matrizes de covariancia, Tabela 1, e sem as res-
tricdbes estabelecidas em Gomes (1995). Na
sequiéncia, aplicou-se o algoritmo do Filtro de
Kalman sem corregao dos ruidos e das matrizes
de covariancia, Tabela 1, e com restrigdes. Fi-
nalmente, utilizou-se o algoritmo do Filtro de
Kalman com corregao dos ruidos e das matrizes
de covariancia, Tabela 2, e com restrigdes.

Analise de desempenho do modelo

Utilizou-se como paradmetro de compara-
¢do, na avaliacdo dos resultados apresentados
pela aplicagdo do Filtro de Kalman, a raiz do erro
quadratico médio (REQM), considerando-se as
diferencas entre as vazdes observadas e esti-
madas para os eventos de numeros 11 a 15,
conforme numeragio apresentada na Tabela 3.
Como mencionado anteriormente, os eventos 1
a 10 foram utilizados como eventos de calibra-
¢do do modelo, com o objetivo de minimizar a

influéncia de hipoteses relativas ao estado inicial
do sistema. A raiz do erro quadratico médio foi
calculada como a seguir:

z(qobs ~ eyt )2

n

REQM =\/ (14)

onde: REQM =raiz do erro quadratico médio
(m%s);  Qops =Vvazdo  observada  (m%s);
Jest = Vazao estimada (m3/s); n = nimero de va-
lores considerados.

ESTIMATIVA E ATUALIZAGCAO
DAS ORDENADAS DO
HIDROGRAMA UNITARIO

Este item apresenta os resultados da a-
plicacdo do Filiro de Kalman na estimativa e
corregdo em tempo real das ordenadas do hi-
drograma unitario.

Estimativa inicial do hidrograma
unitario

A aplicacdo do Filtro de Kalman requer
a estimativa do estado inicial do sistema. E inte-
ressante citar que Hino (1973) utiliza, inclusive, a
hipétese de ordenadas nulas como aproximagao
inicial do estado do sistema. Portanto, ndo se-
guiu-se um critério muito rigido para a definicao
da estimativa inicial do hidrograma unitario.

Adotou-se, como condigao inicial, um
hidrograma unitario triangular. Os valores de
tempo de pico e tempo de base do hidrograma
unitario foram determinados em fungao de
uma analise dos dados de precipitacao efetiva
e de vazao superficial dos 15 eventos hidrol6-
gicos selecionados. Definiu-se o tempo de
pico igual a 1 dia e o tempo de base igual a 6
dias. Considerando-se um intervalo unitario de
12 h, definiu-se um hidrograma unitario com-
posto por 13 ordenadas.

A vazéo de pico (q,) do hidrograma uni-
tario foi calculada de modo a produzir um
volume equivalente a uma chuva efetiva de
10 mm distribuida uniformemente sobre uma
bacia de 1050 km?. A Tabela 4 apresenta a
estimativa inicial do hidrograma unitario.
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Tabela 4. Estimativa inicial do hidrograma unitario.

i ordenada do

i ordenada do

(At=12h) hidrograma unitario (At=12h) hidrograma unitario

(m’/s) (m’s)

0 0,00 7 20,26

1 20,26 8 16,20

2 40,51 9 12,15

3 36,46 10 8,10

4 32,41 11 4,05

5 28,36 12 0,00

6 24,31

Para efeito de comparacdo com os re-
sultados obtidos através do uso do Filtro de
Kalman, estimou-se as vazdes dos eventos de
11 a 15, utilizando-se a aproximacao inicial do
hidrograma unitario, e calculou-se o valor da
raiz do erro quadratico médio (REQM). O valor
de REQM obtido foi de 68,45 m®/s.

Algoritmo do filtro de Kalman sem
correcao dos ruidos e das
matrizes de covariancia e sem
restricoes

O algoritmo do Filtro de Kalman sem
correcao dos ruidos e das matrizes de covari-
ancia, Tabela 1, considera, por hipotese, que
as matrizes de covariancia Q e R sao constan-
tes no tempo e que os ruidos w e v constituem
série de ruidos brancos, sendo representados
por seu valor médio igual a zero. Como apro-
ximagdo inicial da matriz de covariancia do
erros de estimativa P, adotou-se a matriz iden-
tidade.

Em uma primeira analise, procurou-
se determinar a relagdo Q/R que produzisse
a menor REQM. Para tanto, adotou-se
R =0,01 e aplicou-se o algoritmo do Filtro
de Kalman para diferentes valores de Q/R. A
Tabela 5 apresenta os valores de REQM
para R =0,01 e para diferentes valores de
Q/R. O menor valor de REQM foi obtido para
Q/R =0.

Definida a melhor relacédo Q/R, pes-
quisou-se o valor de R que produzisse a
menor REQM, considerando-se Q/R=0. A
Tabela 6 apresenta os valores de REQM

para Q/R = 0 e para diferentes valores de R.
O menor valor de REQM foi obtido para
R =10.

Tabela 5. Valores de REQM para R = 0,01

e diferentes relacoes Q/R. Filtro de Kalman
sem correcao dos ruidos e das matrizes de
covariancia e sem restrigoes.

Relacao REQM
Q/R (m%s)
0 37,76
0,01 43,02
0,1 50,21
1 60,34
10 62,83
100 68,75
aproximacao 68,45
inicial

Tabela 6. Valores de REQM para QR=0

e diferentes valores de R. Filtro de Kalman
sem correcao dos ruidos e das matrizes de
covariancia e sem restricoes.

R REQM

(m%/s)

0,01 37,76

0,1 37,75

1 37,69

10 37,43

100 43,75

1000 62,01

10000 67,68

aproximacao 68,45
inicial
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Algoritmo do filtro de Kalman sem
correcao dos ruidos e das
matrizes de covariancia e com
restricoes

No processo de estimativa e atualiza-
cdo das ordenadas do hidrograma unitario,
verificou-se a ocorréncia de ordenadas negati-
vas e a nao conservacido do volume do
hidrograma unitario. Portanto, adotou-se o
esquema de restricdes proposto em Gomes
(1995).

O procedimento foi o0 mesmo adotado
no item anterior. Em uma primeira analise,
procurou-se determinar a relacdo Q/R que
produzisse a menor REQM. Para tanto, ado-
tou-se R =0,01 e aplicou-se o algoritmo do
Filtro de Kalman para diferentes valores de
Q/R. A Tabela7 apresenta os valores de
REQM para R = 0,01 e para diferentes valores
de Q/R. Novamente, o menor valor de REQM
foi obtido para Q/R = 0.

Tabela 7. Valores de REQM para R = 0,01

e diferentes relacoes Q/R. Filtro de Kalman
sem correcao dos ruidos e das matrizes de
covariancia e com restri¢goes.

Relacao REQM
Q/R (m®%s)

0 40,18

0,01 40,85

0,1 78,14

1 96,18

10 99,90

100 101,37
aproximacao 68,45

inicial

Definida a melhor relacdo Q/R, pesqui-
sou-se o valor de R que produzisse a menor
REQM, considerando-se Q/R=0. A Tabela 8
apresenta os valores de REQM para Q/R=0¢
para diferentes valores de R. O menor valor de
REQM, como anteriormente, foi obtido para
R =10.

Tabela 8. Valores de REQM para Q/R=0

e diferentes valores de R. Filtro de Kalman
sem correcao dos ruidos e das matrizes de
covariancia e com restrigoes.

R REQM

(m%/s)

0,01 40,18

0,1 40,16

1 39,96

10 38,99

100 43,51

1000 61,64

10000 67,63

aproximacao 68,45
inicial

Comparando-se os valores de REQM
apresentados nas Tabelas 5 a 8, verifica-se
gue a adogao das restricdes n&do melhorou o
desempenho do modelo. A principal vantagem
foi o atendimento aos conceitos basicos de
ordenadas nao negativas e de volume unitario
de 10 mm.

Algoritmo do filtro de Kalman com
correcao dos ruidos e das
matrizes de covariancia e com
restricoes

O algoritmo do Filtro de Kalman com
correcao dos ruidos e das matrizes de covari-
ancia, Tabela 2, estabelece a correcdo dos
ruidos w e v e das matrizes de covariancia Q e
R em tempo real. Como aproximacao inicial da
matriz de covariancia dos erros de estimativa
P, adotou-se a matriz identidade. Adicional-
mente, introduziu-se as restricdes de
ordenadas nao negativas e conservacdo do
volume unitario.

Os valores de precipitacéo, vazao e a-
proximacdo inicial das ordenadas do
hidrograma unitario foram os mesmos adota-
dos anteriormente. O calculo da REQM, como
anteriormente, foi feito considerando-se os
eventos de 11 a 15. O valor de REQM obtido
na aplicacdo do algoritmo do Filtro de Kalman
com corregao dos ruidos e das matrizes de
covariancia e com restrigdes foi de 62,29 m®/s.
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Portanto, o desempenho do modelo foi inferior
aos algoritmos anteriores. O ganho em relagao
a aproximacéao inicial ndo foi muito significativo
ja que reduziu a REQM somente de
68,45 m*/s para 62,29 m?/s.

A Tabela 9 apresenta os valores dos
ruidos w e v e das matrizes de covariancia Q e
R ao final de cada evento. Verifica-se que os
ruidos w e v convergiram para valores peque-
nos quando comparados as ordenadas do
hidrograma unitario, como sugere a hipotese
de série de ruidos brancos. Destaca-se, tam-
bém, que as matrizes de covaridncia Q e R
convergiram para valores que confirmam a
relacdo Q/R = 0 verificada nos algoritmos an-
teriores.

Comparacao dos hidrogramas
para a enchente de julho de 1983

Além da comparacao entre os valores
obtidos para a REQM, aplicando-se os diferen-
tes algoritmos, apresenta-se os hidrogramas
observado e estimados para a enchente de
julho de 1983, a maior cheia ja registrada na
bacia do rio Jangada. A Figura 2 apresenta os
hidrogramas observado e estimados utilizando
o hidrograma unitario e o Filtro de Kalman

Os hidrogramas estimados para a en-
chente de 1983, apresentados na Figura 2,
foram obtidos considerando-se trés modelos
distintos:

a. Modelo HU1: vazbes estimadas pela
aproximacao inicial do hidrograma uni-
tario, apresentada na Tabela 4;

b. Modelo HU2: vazdes estimadas pelo
hidrograma unitario atualizado pelo al-
goritmo do Filtro de Kalman sem
corregao dos ruidos w e v e das matri-
zes de covariancia Q e R e com
restricdes. Adotou-se a relacido Q/R =0
eR=10;

c. Modelo HU3: vazdes estimadas pelo
hidrograma unitario atualizado pelo al-
goritmo do Filtro de Kalman com
correcao dos ruidos w e v e das matri-
zes de covariancia Q e R e com
restricdes.

Verifica-se, na Figura 2, que o modelo
HU3 acompanhou o desempenho do modelo
HU1, ou seja, a utilizacdo do algoritmo mais
complexo, que corrige os ruidos w e v e as
suas respectivas matrizes de covariancia nao
melhorou o desempenho do modelo.

E importante destacar que a qualidade
dos resultados é também funcdo das limita-
¢bes do modelo hidrolégico adotado para a
estimativa das vazodes. Conceitualmente, o
hidrograma unitario é uma fungéo linear e uma
das hipoteses basicas adotadas em sua for-
mulagdo é a de que chuvas com mesmo
tempo de duragéo produzem hidrogramas com
mesmo tempo de base. O escoamento em
canais € caracteristicamente nao linear. A ve-
locidade de propagacao da onda de cheia é
diretamente proporcional a vazao. Isto sem
considerar problemas de extravasamento da
calha e armazenamento nas planicies de i-
nundacao.

ESTIMATIVA E ATUALIZAGCAO DOS
PARAMETROS DE UM MODELO
AUTO-REGRESSIVO

Este item apresenta os resultados da a-
plicacdo do Filiro de Kalman na estimativa e
corregao em tempo real dos parametros de um
modelo auto-regressivo de ordem 2.

Aproximacao inicial dos
parametros do modelo auto-
regressivo

A aplicacdo do Filtro de Kalman, como
mencionado anteriormente, exige a estimativa
inicial do estado do sistema. Na identificagao da
ordem e na estimativa inicial do parametros do
modelo auto-regressivo seguiu-se o procedimen-
to exposto em Box e Jenkins (1976),
considerando-se somente os eventos de 1 a 10.
A partir dos dados de vazao total, identificou-se
um modelo de ordem 2 definido pela equagao a
sequir.

q, =0,844q,_, —0308q,_, +31,598  (15)

onde: q; = vazao (m3/s) no instante t.
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Tabela 9. Valores dos ruidos w e v e das matrizes de covariancia Q e R ao final de cada evento.
Filtro de Kalman com correcao dos ruidos e das matrizes de covariancia e com restrigoes.

Evento w Q % R
1 -0,020 -3,2x10° 0,42 148,8
2 -0,021 4,1x10° 0,21 325,4
3 -0,021 58x10° 0,18 979,8
4 -0,022 57x10° 0,16 1285,3
5 -0,022 57x10° 0,14 1317,8
6 -0,022 54 x10° 0,13 1167,5
7 -0,022 6,6 x 10° 0,15 1301,0
8 -0,022 6,4 x 10° 0,14 1282,5
9 -0,022 6,6 x 10° 0,14 1490,6
10 -0,022 6,4 x 10° 0,13 1400,9
11 -0,022 6,4 x107° 0,13 1294,4
12 -0,022 6,3x10° 0,12 1233,0
13 -0,022 7,5x10° 0,13 1383,9
14 -0,022 7,0x10° 0,13 1295,3
15 -0,023 70,2 x 10° 0,35 2409,9
1000
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\
z 7\t .
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é 700 II/ \\\ i
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Figura 2. Cheia de julho de 1983. Comparacao dos hidrogramas observado e
estimados utilizando-se o hidrograma unitario (modelos HU1, HU2 e HU3).
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Para efeito de comparacéo, estimou-se
as vazoes dos eventos de 11 a 15, utilizando-
se a aproximacgao inicial do modelo auto-
regressivo, Equacao (15), e calculou-se o va-
lor da REQM. O valor de REQM obtido foi de
94,51 m¥%s.

Os valores de B, = 0,844 e B, =-0,308,
apresentados na Equacao (15), foram adota-
dos como aproximacgao inicial do estado do
sistema. A vazao média calculada consideran-
do-se somente os eventos de 01 a 10 nao foi
corrigida na aplicagéo do algoritmo do Filtro de
Kalman. Justifica-se pela uniformidade de tra-
tamento, ja que na previsio com a
aproximacao inicial sem atualizagdo dos pa-
rametros, Equacgdo (15), ndo se corrigiu a
média das vazdes. A adocdo da correcao da
vazdo média a cada intervalo de tempo nao
traria dificuldades do ponto de vista de imple-
mentacado computacional.

Algoritmo do filtro de Kalman sem
correcao dos ruidos e das
matrizes de covariancia e sem
restricoes

Como mencionado anteriormente, o al-
goritmo do Filtro de Kalman sem corre¢cédo dos
ruidos e das matrizes de covariancia, Tabe-
la 1, considera as matrizes de covariancia Q e
R constantes no tempo e que os ruidos w e v
constituem série de ruidos brancos, com valor
médio igual a zero. Como aproximacgao inicial
da matriz de covaridncia dos erros de estima-
tiva P, adotou-se a matriz identidade.

Em uma primeira analise, procurou-se
determinar a relacdo Q/R que produzisse a
menor REQM. Para tanto, adotou-se R = 0,01
e aplicou-se o algoritmo do Filtro de Kalman
para diferentes valores de Q/R. A Tabela 10
apresenta os valores de REQM para R = 0,01
e para diferentes valores de Q/R. O menor
valor de REQM foi obtido para Q/R = 0. Desta-
ca-se que, para relacbes de Q/R = 0, os
resultados foram inferiores aos resultados ob-
tidos através da aproximacéo inicial.

A partir da definicdo da melhor relacao
Q/R, pesquisou-se o valor de R que produzis-
se a menor REQM. A Tabela 11 apresenta os

valores de REQM para Q/R = 0 e para diferen-
tes valores de R. Verifica-se que para a
relagdo Q/R =0, o valor de REQM mostrou-se
pouco sensivel a variagdes de R.

Tabela 10. Valores de REQM para R = 0,01
e diferentes relacoes Q/R. Filtro de Kalman
sem correcao dos ruidos e das matrizes de
covariancia e sem restrigoes.

Relacao REQM

Q/R (m%s)

0 64,39

0,01 220,98

0,1 403,56

1 466,96

10 471,03

100 470,18

aproximagao 94,51
inicial

Tabela 11. Valores de REQM para Q/R=0
e diferentes valores de R. Filtro de Kalman
sem correcao dos ruidos e das matrizes de
covariancia e sem restrigoes.

R REQM

(m%s)

0,01 64,39

0,1 64,39

1 64,39

10 64,39

100 64,39

1000 64,41

10000 64,56

aproximagao 94,51
inicial

Algoritmo do filtro de Kalman sem
correcao dos ruidos e das
matrizes de covariancia e com
restricoes

No processo de estimativa e atualiza-
cdo dos parametros do modelo auto-
regressivo, verificou-se a ocorréncia de valo-
res para os parametros do modelo que nao
respeitavam os limites apresentados em Box e
Jenkins (1976) para modelos auto-regressivos
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de ordem 2. Portanto, adotou-se restricdes
como proposto em Gomes (1995).

O procedimento foi o0 mesmo adotado
no item anterior. Em uma primeira analise,
procurou-se determinar a relagcdo Q/R que
produzisse a menor REQM. Para tanto, ado-
tou-se R =0,01 e aplicou-se o algoritmo do
Filtro de Kalman para diferentes valores de
Q/R. A Tabela 12 apresenta os valores de
REQM para R = 0,01 e para diferentes valores
de Q/R. O menor valor de REQM foi obtido
novamente para Q/R = 0.

A partir da definicao da melhor relagao
Q/R, pesquisou-se o valor de R que produzis-
se a menor REQM. A Tabela 13 apresenta os
valores de REQM para relacdo Q/R =0 e para
diferentes valores de R. O menor valor de
REQM foi obtido para R = 10.

Tabela 12. Valores de REQM para R=0,01 e
diferentes relagdoes Q/R. Filtro de Kalman sem
correcao dos ruidos e das matrizes de
covariancia e com restricoes.

Relacao REQM

QR (m°ls)

0 64,27

0,01 88,97

0,1 87,95

1 86,36

10 86,22

100 86,20

aproximagao 94,51
inicial

Tabela 13. Valores de REQM para Q/R=0
e diferentes valores de R. Filtro de Kalman
sem correcao dos ruidos e das matrizes de
covariancia e com restricoes.

R REQM

(m°/s)

0,01 64,27

0,1 64,27

1 64,27

10 64,27

100 64,27

1000 64,34

10000 64,56

aproximacao 94,51
inicial

Comparando-se os valores de REQM
apresentados nas Tabelas 10 a 13, verifica-se
que a adocdo das restricobes melhoraram o
desempenho do modelo, principalmente quan-
do se analisam os resultados obtidos para
relacbes de Q/R = 0. Novamente, para a rela-
¢ao Q/R = 0, o valor de REQM n&o se mostrou
muito sensivel a variagdes de R.

Algoritmo do filtro de Kalman com
correcao dos ruidos e das
matrizes de covariancia e com
restricoes

O algoritmo do Filtro de Kalman com
corregao dos ruidos e das matrizes de covari-
ancia, Tabela 2, estabelece a correcao dos
ruidos w e v e das matrizes de covariancia Q e
R em tempo real. Como aproximacao inicial da
matriz de covariancia dos erros de estimativa
P, adotou-se a matriz identidade. Adicional-
mente, introduziu-se as restricdes aos
parametros do modelo auto-regressivo de or-
dem 2, respeitando os limites estabelecidos
em Box e Jenkins (1976).

Os valores de vazao e a aproximagao
inicial dos parametros do modelo auto-
regressivo foram os mesmos adotados anteri-
ormente. O «calculo da REQM, como
anteriormente, foi feito considerando-se os
eventos de 11 a 15. O valor de REQM obtido
na aplicagéo do algoritmo do Filtro de Kalman
com correcdo dos ruidos e das matrizes de
covariancia e com restricdbes resultou em
49,83 m*/s. Portanto, o desempenho do mode-
lo foi superior aos algoritmos anteriores. O
ganho em relagcdao a aproximacao inicial foi
significativo, reduzindo a REQM de 94,51 m®/s
para 49,83 m¥s.

A Tabela 14 apresenta os valores dos
ruidos w e v e das matrizes de covariancia Q e
R ao final de cada evento. Os valores dos rui-
dos w e v convergiram para valores
relativamente altos quando comparados a or-
dem de grandeza dos parametros do modelo
auto-regressivo. Destaca-se que as matrizes
de covariancia Q e R convergiram para valo-
res que confiirmam a relacggco Q/R=0
verificada nos algoritmos anteriores.
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Tabela 14. Valores dos ruidos w e v e das matrizes de covariancia Q e R ao final de cada evento.
Filtro de Kalman com correcao dos ruidos e das matrizes de covariancia e com restrigoes.

Evento w Q Y R
1 -0,12 4,4 12,0 -0,3x 10*
2 0,18 3,8 14,0 -2,1x 10
3 0,37 3,6 7,9 -6,0 x 10*
4 0,39 2,4 7.4 -6,0 x 10*
5 0,39 2,4 4,4 -4,6 x 10*
6 0,39 1,9 3,1 -3,8 x 10*
7 0,38 1,8 2,4 -4,1 x 10*
8 0,38 1,5 1,2 -4,1x 10*
9 0,39 1,4 -0,5 -4,0 x 10*
10 0,39 1,4 -0,7 -3,7 x 10*
11 0,39 1,2 -0,8 -3,1x 10
12 0,39 1,1 1,1 -2,9x10*
13 0,36 1,0 0,4 -3,0 x 10*
14 0,35 0,9 0,0 -2,8 x 10*
15 0,38 0,8 1,3 -7,1x 10*

Comparacao dos hidrogramas
para a enchente de julho de 1983

Além da comparacdo entre os valores
obtidos para a REQM, aplicando-se os diferen-
tes algoritmos, apresenta-se os hidrogramas
observado e estimados para a enchente de
julho de 1983, a maior cheia ja registrada na
bacia do rio Jangada. A Figura 3 apresenta os
hidrogramas observado e estimados utilizando
um modelo auto-regressivo de ordem 2 e o
Filtro de Kalman.

Os hidrogramas estimados para a en-
chente de 1983, apresentados na Figura 3,
foram obtidos considerando-se trés modelos
distintos:

a. Modelo AR1: vazdes estimadas pela
aproximacao inicial do modelo auto-
regressivo, apresentada na Equa-
céo (15);

b. Modelo AR2: vazdes estimadas pelo
modelo auto-regressivo atualizado pelo
Filtro de Kalman sem corre¢ao dos rui-
dos w e v e das matrizes de
covariancia Q e R e com restrigbes.
Adotou-se os valores de Q/R=0 e
R =10,01;

c. Modelo ARS3: vazdes estimadas pelo
modelo auto-regressivo atualizado pelo
algoritmo do Filtro de Kalman com cor-

recao dos ruidos w e v e das matrizes
de covariancia Q e R e com restricoes.

Nota-se, na Figura 3, ao contrario do
verificado em relagdo ao uso do hidrograma
unitario, que a utilizacdo do algoritmo mais
complexo que corrige os ruidos w e v e as
suas respectivas matrizes de covariancia, me-
Ihorou significativamente o desempenho do
modelo AR3 em relagdo ao modelo AR1, que
representa a aproximagao inicial.

Novamente, é importante destacar que
a qualidade dos resultados é também fungao
das limitagcbes do modelo hidrolégico adotado
para a estimativa das vazodes. A estrutura dos
modelos auto-regressivos tende a produzir
atraso do pico dos hidrogramas.

CONCLUSOES

O algoritmo do Filtro de Kalman foi a-
plicado, no contexto deste artigo, com o
objetivo de avaliar sua utilizagdo na obtengao
de modelos cujos pardmetros possam ser
reavaliados a medida em que uma nova
informacgdo hidrologica seja obtida. A adogao
do Filtro de Kalman permitiu a construgcao de
modelos com corregdo e atualizagdo dos pa-
rametros em tempo real.

No caso da obtencao e atualizagao das
ordenadas do hidrograma unitario, a aplicagéao
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Figura 3. Cheia de julho de 1983. Comparacao dos hidrogramas observado e
estimados utilizando-se um modelo auto-regressivo de ordem 2 (modelos AR1, AR2 e AR3).

do Filtro de Kalman sem a corregao dos ruidos
e das matrizes de covariancia e sem restricdes
melhorou o desempenho do modelo para uma
ampla faixa de relagdo Q/R. Os melhores re-
sultados obtidos foram para relagdo Q/R = 0.

A adocgao de restricbes aos valores das
ordenadas nao melhorou o desempenho do
modelo, mas garantiu a manutenc&o do volu-
me unitario e valores nao negativos das
ordenadas do hidrograma unitario, de acordo
com os conceitos basicos relativos a teoria do
hidrograma unitario.

A aplicacdo do Filtro de Kalman com a
corregao dos ruidos e das matrizes de covari-
ancia e com restricbes nado melhorou o
desempenho do modelo.

No caso da obtencao e atualizagdo dos
parametros do modelo auto-regressivo, os
resultados obtidos pela aplicacdo do Filtro de
Kalman sem a correg¢ao dos ruidos e das ma-
trizes de covaridncia e sem restricdes
apresentou melhores resultados somente para
a relagdo Q/R = 0.

A adocédo de restricdes permitiu a me-
Ihoria do modelo para uma ampla faixa da
relagdo Q/R. Portanto, para o modelo auto-
regressivo de ordem 2, é recomendavel a utili-
zacdo de restrigdes para garantir a
convergéncia dos parametros do modelo den-
tro dos limites apresentados em Box e Jenkins
(1976).

A aplicacao do Filtro de Kalman com a
correcao dos ruidos e das matrizes de covari-
ancia e com restricdes melhorou
significativamente o desempenho do modelo.

Destaca-se a flexibilidade que o Filtro
de Kalman proporciona na representacdo de
modelos, através do conceito de modelos di-
namicos de estado.
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Estimation of Hydrological Models
Parameters Using Kalman Filter

ABSTRACT

The filtering algorithm, Kalman Filter
was used in real-time estimation and correc-
tion of classical hydrological —models
parameters. The Unit Hydrograph and Autore-
gressive Model were applied to Jangada river
basin, with a drainage area of 1050 km?. Two
different algorithms of Kalman Filter were de-
scribed in a crescent level of generality. The
results showed it is necessary to impose re-
strictions to the values of the models
parameters to guarantee the convergence to
acceptable values according to theory of the
hydrological models used here. It concludes
that Kalman Filter is useful to formulate hydro-
logical models with real-time correction of the
models parameters.



