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1 APRESENTAÇÃO 

O presente documento apresenta o relatório “IPH-ANA-HGE-SR-R9” do subprojeto 

“Regionalização de vazões via modelagem hidrológica”, no contexto do projeto “Cooperação em 

tecnologias para análises hidrológicas em escala nacional”, na forma de um Termo de Execução 

Descentralizada (TED) entre o Instituto de Pesquisas Hidráulicas da Universidade Federal do Rio 

Grande do Sul (IPH/UFRGS) e a Agência Nacional de Águas e Saneamento Básico (ANA).  

O projeto está dividido em 4 subprojetos voltados para a (i) capacitação e transferência 

tecnológica do modelo hidrológico MGB para aplicações e desenvolvimento na ANA, (ii) 

desenvolvimento e avaliação de métodos para a regionalização de vazões naturais em escala 

nacional usando modelagem hidrológica (Modelo MGB América do Sul), e desenvolvimento de 

base de dados de estimativas de vazões e respectivas incertezas em nível nacional, (iii) avaliação 

de estimativas de áreas inundadas do modelo MGB e (iv) estimativas de fluxos e estoques 

hidrológicos em escala nacional com base no modelo MGB aplicadas às Contas Econômicas 

Ambientais da Água (CEAA) no Brasil. Os produtos esperados incluem novas bases de dados, 

relatórios, manuais técnicos, cursos de capacitação e publicações técnico científicas. 

O objetivo proposto para o subprojeto “Regionalização de vazões via modelagem hidrológica” é 

o desenvolvimento e avaliação de métodos para a regionalização de vazões naturais em escala 

nacional usando o modelo hidrológico MGB, desenvolvido em escala continental para toda a 

América do Sul (MGB-AS), além do desenvolvimento de base de dados de estimativas de vazões 

e estimativa das incertezas em nível nacional em compatibilidade com a base de dados BHO da 

ANA. 

Neste relatório será apresentado o desempenho do modelo MGB-SA para estimativa de vazões 

de referência, bem como o desempenho a partir da reanálise hidrológica – simulação utilizando 

uma técnica de assimilação de dados para consideração de vazões observadas e correção do 

estado do modelo. Por fim, a base de dados final compreende: shapefiles com as vazões de 

referência simuladas, os respectivos erros e uma banda de incerteza, obtida através dos 

membros da simulação com assimilação de dados, apresentado no volume IPH-ANA-HGE-SR-B1; 

e arquivo com séries de vazões simuladas, na rede do modelo MGB-SA, com as versões do 

modelo open-loop e com assimilação de dados, disponível na base IPH-ANA-HGE-SR-B3. 
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2 FUNDAMENTOS 

2.1 MODELAGEM HIDROLÓGICA CHUVA VAZÃO 
Modelos hidrológicos de bacias hidrográficas são ferramentas criadas para extrapolar medições 

hidrológicas no tempo e no espaço. Os modelos do tipo conceitual são baseados em alguns 

princípios físicos fundamentais, como a equação de conservação de massa. Os modelos 

denominados “de base física” utilizam estes mesmos princípios, além de algumas outras leis 

físicas, como conservação de energia e quantidade de movimento. Já os modelos empíricos são 

desenvolvidos buscando apenas uma boa representação das variáveis de saída, sem procurar 

representar os processos internos do sistema físico. 

Mesmo os modelos de base física e conceituais têm embutidos diversos processos que são 

representados de forma empírica. Dessa forma, existe a necessidade de calibrar os parâmetros 

destes modelos através da comparação dos valores calculados com os valores observados de 

variáveis como a vazão. Isto dificulta, obviamente, a aplicação de modelos do tipo chuva-vazão 

para a estimativa de vazão em locais sem dados.  

A aplicação de um modelo do tipo chuva vazão em uma bacia sem dados normalmente é 

precedida pela calibração anterior em uma ou mais bacias com dados. Depois de estabelecidos 

os valores dos parâmetros na ou nas bacias com dados, os parâmetros do modelo são 

transferidos para a bacia sem dados. Há diversas metodologias para esta transferência, 

conforme mostra uma revisão recente de Guo et al. (2020). Duas estratégias principais são 

utilizadas para a aplicação de modelos do tipo chuva-vazão em locais sem dados.  

A primeira estratégia consiste em calibrar o modelo em diferentes bacias e relacionar os valores 

dos parâmetros, obtidos por calibração, com valores de outras variáveis que podem ser mais 

facilmente obtidas, como o percentual de argila no solo, a declividade do terreno, e o percentual 

de áreas urbanas, através de uma relação empírica. Posteriormente o modelo é aplicado na 

bacia sem dados, com os valores dos parâmetros estimados pela relação empírica obtida nas 

bacias com dados. Esta estratégia é muito adotada em modelos hidrológicos do tipo 

concentrado, em que alguns poucos parâmetros representam toda a área da bacia. 

A segunda estratégia consiste em dividir a região em classes de resposta hidrológica, com base 

em mapas de tipos de solos, tipos de litologia, tipos de vegetação e de características do relevo, 

e, durante a etapa de calibração, associar os valores dos parâmetros aos valores das classes de 

resposta hidrológica. Esta estratégia é mais frequentemente adota em modelos hidrológicos do 

tipo distribuído. 

Alguns exemplos da aplicação de modelos hidrológicos chuva-vazão do tipo chuva vazão para a 

estimativa de vazões em locais sem dados no Brasil são apresentados por Alexandre et al. (2005), 

Diniz e Clarke (2001), Saraiva et al. (2011), Otsuki e Reis (2011) e Virães e Cirilo (2019). 

Alexandre et al. (2005) aplicaram o modelo SMAP e relacionaram dois dos seus principais 

parâmetros às seguintes variáveis explanatórias: capacidade de armazenamento médio do solo; 

precipitação média anual e porcentagem da bacia situada sobre rochas cristalinas.  

Otsuki e Reis (2011) testaram a aplicação do modelo SMAP em bacias sem dados, e 

regionalizaram os parâmetros desse modelo considerando cinco variáveis explanatórias: 1) área 
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da bacia; 2) precipitação média anual; 3) comprimento do rio principal; 4) declividade do rio 

principal; 5) fator de forma da bacia. 

Virães e Cirilo (2019) avaliaram a aplicação do modelo MODHAC com transferência de 

parâmetros de bacias vizinhas, na região NE do Brasil, e observaram grandes erros na estimativa 

de vazões baixas. 

Segundo o estudo apresentado por Wongchuig et al., (2020), os modelos hidrológicos globais, 

que são aplicados normalmente com pouca ou nenhuma calibração, estimam vazões com erros 

nas vazões diárias que podem ser da ordem de 52% a 103% (RMSE) para a região da América do 

Sul. 

Experimentos realizados em outros países também sugerem que a estimativa de vazões mínimas 

em locais sem dados utilizando modelos hidrológicos do tipo chuva-vazão apresentam erros 

relevantes, especialmente nas vazões mais baixas. 

Gudmundsson et al. (2012) analisaram o desempenho de modelos de grande escala em 

reproduzir vazões na Europa e concluíram que os modelos hidrológicos são particularmente 

ruins em prever as vazões mais baixas. 

Engeland e Hisdal (2009) compararam estimativas de vazões mínimas obtidas com equações de 

regressão e com o modelo hidrológico HBV em rios da Noruega, e constataram que as 

estimativas baseadas no modelo hidrológico eram, em geral, piores do que as estimativas 

baseadas em equações de regressão.  

Petheram et al. (2011) realizaram um estudo semelhante em bacias do Norte da Austrália e 

chegaram a mesma conclusão: para a estimativa de vazões mínimas em locais sem dados a 

metodologia baseada na modelagem hidrológica chuva-vazão apresenta erros maiores do que 

um equação de regionalização baseada em regressão.   

Murphy et al. (2012) compararam a modelagem hidrológica chuva-vazão e a regionalização por 

equações de regressão na estimativa de diversos indicadores hidrológicos com relevância 

ecológica, incluindo a vazão Q85, na bacia do rio Tennessee, e concluíram que a metodologia 

baseada no modelo hidrológico chuva-vazão apresenta erros maiores. Na estimativa da vazão 

Q85 o erro médio em 5 postos fluviométricos foi de 169% com a modelagem hidrológica e de 

87% com a equação de regressão. Entretanto, é possível que este mau desempenho da 

modelagem hidrológica frente à regionalização empírica seja, em grande parte, devido à 

estratégia adotada para calibração do modelo hidrológico. As métricas utilizadas para a 

calibração do modelo hidrológico, citadas por Murphy et al. (2012) tendem a valorizar mais os 

erros em vazões altas do que os erros em vazões baixas.  

Situação semelhante é relatada por Farmer et al. (2014) que compararam o modelo hidrológico 

PMRS a várias abordagens empíricas para estimativa de vazões em locais sem dados. Os erros 

da estimativa da Q90 do modelo PMRS foram maiores do que dos outros métodos testados. 

Novamente deve se ressaltar que o modelo hidrológico não foi calibrado com foco em vazões 

baixas, como a Q90.  

Hailegeorgis e Alfredsen (2017) também compararam estimativas baseadas na regressão e na 

modelagem hidrológica chuva vazão e concluem da mesma forma, isto é, que indicadores 

hidrológicos ecologicamente relevantes obtidos por modelagem hidrológica chuva-vazão 

apresentam erros maiores. 
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Uma das possíveis causas para o mau desempenho dos modelos hidrológicos chuva vazão na 

representação das vazões mais baixas pode ser a forma com que os modelos hidrológicos são 

normalmente calibrados. As métricas utilizadas para a calibração de modelos, como o 

coeficiente de eficiência de Nash-Sutcliffe, podem induzir a um melhor ajuste das vazões altas, 

em detrimento das baixas.  

Pfannerstill et al. (2014) sugerem algumas métricas que poderiam ser utilizadas para uma 

calibração mais homogênea, entre vazões altas e baixas. 

Esta estratégia foi adotada na aplicação do modelo distribuído MGB para a estimativa de 

disponibilidade hídrica no contexto de alguns planos de bacia elaborados no Brasil ao longo da 

última década. Por exemplo, no plano de bacia da região hidrográfica dos rios Macaé e das 

Ostras, no RJ, o modelo MGB foi calibrado buscando minimizar os erros da estimativa da Q90 

em cada um dos postos fluviométricos com dados. Posteriormente, os resultados do modelo 

hidrológico foram utilizados para calcular a vazão Q7,10, utilizada como referência na bacia. No 

entanto não foram apresentadas estimativas da acurácia do método em prever vazões baixas 

em locais sem dados. 

Acredita-se que o desempenho relativamente ruim de modelos hidrológicos do tipo chuva-

vazão na representação de vazões baixas, como a Q90, a Q95 e a Q7,10, possa ser, ao menos 

parcialmente, melhorado através da utilização de técnicas de assimilação de dados de vazão em 

alguns postos fluviométricos e pós processamento, conforme descrito no item 2.2. 

2.2 REANÁLISE HIDROLÓGICA – SIMULAÇÕES COM ASSIMILAÇÃO DE DADOS 
Como abordado no item 2.1, a modelagem hidrológica pode ser uma ferramenta interessante 

no processo de fornecer informações em locais pouco ou não-monitorados. Sua principal 

vantagem em relação à métodos clássicos de regionalização de vazão é a possibilidade de 

geração de uma série temporal de dados e não apenas estimativas pontuais. Contudo, qualquer 

processo de modelagem está sujeito a erros, refletido em diferenças entre os valores simulados 

e o que de fato acontece. Estes erros podem ser gerados por diversas fontes, como: estrutura 

do modelo hidrológico utilizado; dados de entrada utilizados como forçante do modelo; 

processo de calibração; entre outros.  

Com o intuito de diminuir estes erros e reduzir as incertezas associadas ao processo de 

simulação, as técnicas de Assimilação de Dados (AD) têm sido utilizadas. Estas técnicas baseiam 

se em um processo de retroalimentação no qual valores observados de uma ou mais variáveis 

são utilizados para a correção de variáveis de estado do modelo hidrológico, buscando 

aproximar as condições simuladas das observações disponíveis.  

Desta forma, estes métodos de assimilação, quando aplicados em modelos hidrológicos 

distribuídos, podem ser utilizados para aprimorar a estimativa de vazões em locais não 

monitorados (Clark et al., 2008).  

A partir da geração de vazões de referência (e.g. vazão média, Q90) os resultados da simulação 

com assimilação de dados podem também ser utilizados em aplicações como análise de outorga, 

planos de bacias e estudos ambientais. 

Pessoa (2017) utilizou o Modelo de Grandes Bacias (MGB) com uma técnica de assimilação de 

dados empírica para obtenção de vazões em locais sem dados do Rio Grande do Sul. Ao 
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comparar informações de vazões de referência (Q10, Q50, Q90, Q95, QmaxTr25(%) e 

QmaxTr50(%)) estimadas pela modelagem hidrológica com e sem assimilação de dados com 

métodos tradicionais de regionalização de vazão, foram observados os menores erros para a 

metodologia com AD e uma grande capacidade desta técnica em corrigir as estimativas a priori 

geradas pelo modelo, que apresentavam os maiores erros nas vazões de referência. Estes 

ganhos com a aplicação da técnica de AD foram observados sobretudo para vazões mínimas de 

referência.  

Em uma outra aplicação, uma técnica mais avançada de AD, o Ensemble Kalman Filter (EnKF), 

foi implementada com o modelo MGB para aplicação na bacia do rio Taquari Antas com o 

objetivo de obter estimativas de séries temporais de vazão e vazões de referência em locais com 

poucas informações in-situ (Wongchuig, 2019). A metodologia se demonstrou eficiente em 

estimar vazões de referência, quando comparadas a métodos simplificados de regionalização. 

Apesar de apresentar maior complexidade de implantação e utilização, a abordagem com 

modelo hidrológico e assimilação de dados permite aplicações às quais métodos tradicionais são 

limitados, por exemplo, a simulação de cenários não registrados como inserção de reservatórios, 

mudanças climáticas ou mudanças bruscas de uso e ocupação. 

Outra grande vantagem da modelagem hidrológica mencionada no item 2.1 é a possibilidade de 

geração de informação para uma série longa no passado a partir de dados precipitação 

resultantes de bases de dados de reanálises climáticas.  

A Figura 1 apresenta um desenvolvimento recente de Wongchuig et al., (2017) para o estudo de 

eventos extremos passados na bacia Amazônica, através da fusão do modelo MGB com 

reanálises climáticas, onde foi possível identificar e estudar as secas e cheias mais extremas do 

passado e avaliar a sua evolução temporal.  

  
Figura 1 - Hidrogramas de secas (vermelho) e cheias (azul) históricas observadas e simuladas pelo 

modelo MGB no rio Amazonas e mapa de duração da cheia de 2009 na Bacia Amazônica. (Modificado de 
Wongchuig Correa et al., 2017). 

Este procedimento de simulação, quando combinado com técnicas de assimilação de dados, 

resulta na metodologia denominada Reanálise Hidrológica (Wongchuig et al., 2019b).  

O conceito de reanálise baseia-se em métodos científicos voltados para o desenvolvimento de 

um registro retrospectivo da evolução de um determinado sistema. Estes métodos foram 

inicialmente desenvolvidos e aplicados na área de meteorologia e, por isso, conhecidos como 

reanálises climáticas (e.g. Gibson et al., 1997; Kistler et al., 2001).  

Na hidrologia, o conceito de reanálise hidrológica tem a finalidade de permitir um melhor 

entendimento dos processos hidrológicos a partir de uma série extensa ao passado. Isto 
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permite, por exemplo, caracterizar ou avaliar: i) o comportamento hidrológico histórico (e.g. 

multi-decadal, anos recentes, etc.) de certa região, como os seus eventos extremos; ii) as 

tendências devido a variabilidade climática; iii) melhores estimativas de vazões de referência 

para gerenciamento dos recursos hídricos, como outorgas para o consumo d’água, 

planejamento do setor hidrelétrico, e também;, iv) fornecer melhores estimativas de outras 

variáveis hidrológicas como nível d’água, áreas de inundação, umidade do solo ou outras 

(Wongchuig et al., 2019b). 

Esta metodologia de reanálise hidrológica tem sido explorada por algumas iniciativas tais como 

o GloFAS-ERA5 (Harrigan et al., 2020), base de dados de vazões naturalizados em todo o globo 

(Lin et al., 2019), PCR-GLOBWB (Wanders et al., 2014), MERRA Land (Reichle e Liu, 2015), ERA-

Interim/Land (Balsamo et al., 2015) ou o projeto Earth2Observe. O objetivo principal destes 

trabalhos é fornecer uma base de dados de reanálises consistentes dos recursos hídricos, muitos 

deles iniciando no ano de 1979. Em contrapartida, estas reanálises hidrológicas, por serem 

produtos globais, tendem a usar simplificações nos processos hidrológicos e hidráulicos o que 

possibilita o aumento das incertezas nos resultados em estudos regionais. 

Em uma aplicação regional, Wongchuig et al. (2019b) desenvolveram a reanálise hidrológica do 

século 20 na bacia Amazônica para o período de 1900 até 2010 mediante o uso do MGB forçado 

pela reanálise de chuva da base de dados ERA-20CM com remoção de viés e a assimilação de 

dados (EnKF) de diversas observações in-situ. Este trabalho resultou num registro extenso  

de variáveis hidrológicas-hidráulicas, denominado de Reanálise Hidrológica do Século 20 (RHXX) 

e demonstrou melhorias consideráveis na acurácia de estimativas de séries de vazões diárias 

(Figura 2). 
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Figura 2 - Validação de série histórica em Manaus com observação de estação fluviométrica (linha azul), 
simulação com o modelo MGB (linha vermelha) e simulação melhorada com remoção de viés de 

precipitação e assimilação de observações de vazões (linha preta). Diminuição % do erro RMSE nos 
postos fluviométricos. Modificado de Wongchuig et al. (2019b). 

Este RHXX se diferencia de produtos globais existentes devido à menor simplificação dos 

processos hidrológicos e hidráulicos (e.g. modelo hidrológico semidistribuído e propagação 

hidrodinâmica nos rios). No processo foi relatado que a modelagem hidrológica e a AD 

permitiram melhorar as estimativas de diferentes variáveis hidrológicas-hidráulicas tanto do 

passado (~100 anos) como do presente. 

Neste sentido, a utilização da modelagem hidrológica com assimilação de dados para o estudo 

de vazões de referência demonstra-se como uma metodologia promissora, seja para o período 

presente/futuro ou para o passado, a partir do conceito de reanálise hidrológica. Suas principais 

vantagens estão baseadas i) na geração de uma série temporal de dados; ii) em estimativas mais 

acuradas, comparadas com modelagem hidrológica sem AD ou métodos tradicionais; iii) 

flexibilidade para simulação de diferentes cenários, e ainda; iv) a versatilidade para consideração 

de informações de diversas fontes, podendo considerar, por exemplo, novas estimativas de 

sensoriamento remoto nas simulações.  

2.3 ENSEMBLE KALMAN FILTER (ENKF) E LOCAL ENKF 
O objetivo da assimilação de dados é combinar as estimativas incertas do modelo com as 

informações de dados observados, a fim de fornecer uma otimização dos valores das variáveis 

de estado do modelo, corrigindo, assim, o estado do modelo em cada instante de simulação. A 
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função que representa a dinâmica do sistema simulado pode ser indicada pela equação 1 e as 

observações são dadas pela relação da equação 2. 

𝑥𝑡+1 = 𝑀(𝑥𝑡 , 𝑢, 𝜃) + 𝑞𝑡 (1) 

𝑦𝑡 = 𝐻(𝑥𝑡) + 𝜀𝑡  (2) 

onde, 𝑞𝑡 representa os erros, podendo ser referentes a estrutura do modelo M, estimativas de 

parâmetros 𝜃, forçantes ou estados antecedentes 𝑢; 𝜀𝑡 é o vetor de erros das observações e 𝐻 

é o operador que relaciona as variáveis de estado 𝑥𝑡 às observações 𝑦𝑡. 

Grande parte das aplicações hidrológicas dos métodos de assimilação de dados utiliza esquemas 

baseados no Filtro de Kalman (KF, Kalman, 1960). O KF é um método sequencial de assimilação 

de dados, com solução de mínimo erro, que utiliza técnicas variacionais e também propaga 

informação dos erros para os passos de tempo seguintes, computando as covariâncias dos erros 

em uma matriz adicional (Reichle, 2008). 

No caso do Filtro de Kalman original, a AD é resolvida usando um estimador linear assumindo 

que i) os operadores de modelo e observação são lineares; ii) erros de observação são não 

enviesados e sem correlação temporal e espacial; iii) os erros do modelo não são relacionados 

e temporalmente não correlacionados e; iv) não há correlação entre modelo e erros das 

observações. 

Para contornar algumas limitações do Filtro de Kalman, como a aplicação a sistemas não-

lineares, caso da maioria das relações hidrológicas (Liu e Gupta, 2007), e as desvantagens que, 

tanto o KF original quanto sua versão não-linear, o KF Estendido (EKF), têm quando aplicados 

em sistemas grandes e complexos com muitas variáveis de estado (Vrugt et al., 2005), foram 

desenvolvidas variações do método para adaptar seu uso, sendo um dos mais utilizados o Filtro 

de Kalman por Ensemble (EnKF), apresentado por Evensen (2003 e 2004).   

O método se popularizou por ter uma formulação conceitual simples e por ser relativamente 

fácil de implementar (Evensen, 2003). O EnKF faz uso do método de Monte Carlo para criar uma 

função densidade de probabilidade como alternativa à matriz de covariância dos erros (Evensen, 

2003). 

Em seguida é apresentada a formulação do EnKF de forma simplificada, baseado em Evensen 

(2003), Evensen (2004) e Katzfuss et al. (2016). 

Seja 𝑋𝑏 a matriz das variáveis de estado do modelo (equação 3), cuja dimensão é 

𝑛𝑒𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜𝑥𝑛𝑒𝑛𝑠, onde 𝑛𝑒𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜 é o número de variáveis de estado e 𝑛𝑒𝑛𝑠 é o número de 

membros do conjunto. 

𝑋𝑏 = (𝑥1
𝑏 , … , 𝑥𝑛𝑒𝑛𝑠

𝑏 ) (3) 

A média do conjunto é então definida conforme equação 4. 

𝑥𝑏 =
1

𝑛𝑒𝑛𝑠
∑ (𝑥𝑖

𝑏) (4) 

A anomalia de cada membro do conjunto, isto é, a diferença de cada membro do conjunto à 

média é expressa em nova matriz 𝑋′𝑏. Então, uma estimativa da covariância do erro do modelo 

é calculada a partir da equação 5. 
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𝑃𝑏 =
1

𝑛𝑒𝑛𝑠 − 1
𝑋′𝑏𝑋′𝑏

𝑇
 (5) 

Assim, as variáveis de estado no modelo são atualizadas, com base nas equações 6a e 6b. 

𝑥𝑖
𝑎 = 𝑥1

𝑏 +𝐾(𝑦𝑖 − 𝐻𝑥1
𝑏) (6a) 

𝐾 = 𝑃𝑏𝐻𝑇(𝐻𝑃𝑏𝐻𝑇 + 𝑅)
−1

 (6b) 

𝑦 = 𝑄𝑜𝑏𝑠 (7) 

onde, 𝑥𝑖
𝑎 representa a variável atualizada, 𝑦𝑖  é o vetor de observações de vazões, 𝐻 é um 

operador que leva as variáveis de estado à mesma dimensão das observações, 𝐾 representa o 

ganho de Kalman e 𝑅 é a matriz de covariância das observações. 

Para fornecer uma representação adequada da matriz de covariância dos erros, o método EnKF 

precisa de um número de membros suficiente para evitar correlações espúrias entre grandes 

rios. Para evitar esse problema, Houtekamer e Mitchell (2001) propuseram ignorar observações 

por meio do método de “localização de covariância”. 

Para tal, utiliza-se uma matriz de correlação, estimada usando uma função de correlação 

dependente da distância (Gaspari e Cohn, 1999).  

As matrizes de correlação são calculadas usando uma função de quinta ordem, conforme 

determinado por Gaspari e Cohn (1999) e sugerido por Hamill et al. (2001) e Houtekamer e 

Mitchel (2001), conforme equação 8. 

 

(8) 

onde 𝑒 representa a distância ao longo da rede de drenagem entre a observação e o ponto 

analisado e 𝑟 representa o raio máximo de influência de uma observação.  

Então, a incorporação de uma matriz de covariâncias por localização (Sakov e Bertino, 2011) à 

Equação 7.10, dá origem ao Local Ensemble Kalman Filter (LEnKF) (Houtekamer e Mitchell, 2001, 

2005; Ott et al., 2004; Tong, 2018) e a Equação 7.10 passa a ser expressa pela equação 9. 

𝑥𝑖
𝑎 = 𝑥1

𝑏 + 𝜌(𝑃𝑓𝐻𝑇)[𝜌𝑜(𝐻𝑃
𝑓𝐻𝑇) + 𝑅] −1[(𝑦𝑖 −𝐻𝑥1

𝑏) (9) 

Esse esquema local do EnKF foi aplicado anteriormente ao modelo MGB por Wongchuig et al. 

(2019) e Wongchuig et al. (2020) e apresentou melhoria no desempenho do modelo na 

simulação de séries históricas, bem como melhoria no desempenho em estimativas de vazões 

de referência. 
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3 RETROSPECTIVA HIDROLÓGICA 

Este capítulo descreve a “Etapa 2 – Desenvolvimento Parte 1” do subprojeto e que remete a 

consolidação do modelo MGB-AS, considerando o desenvolvimento da retrospectiva hidrológica 

com o mesmo. 

3.1 CONSOLIDAÇÃO DO MODELO MGB-AS PARA SIMULAÇÃO DE VAZÕES NATURAIS 
O modelo MGB foi implementado para o domínio da América do Sul (Siqueira et al., 2018), 

permitindo novas aplicações e estudos usando métodos padronizados e de forma sistemática 

em todo o território nacional, e denominado MGB-AS. As simulações do modelo continental 

representam as vazões diárias com acurácia semelhante a aplicações de modelos hidrológicos 

em escala de grandes bacias hidrográficas (e.g., Amazonas e Prata). São satisfatoriamente 

representados hidrogramas sazonais de grandes rios, defasados por grande tempo de viagens 

de ondas de cheia, além de hidrogramas com picos rápidos de rios menores. O coeficiente de 

eficiência de Kling-Gupta é maior que 0,6 em 70% dos casos, sendo melhor em grandes rios e 

regiões úmidas. 

Nesta implementação a América do Sul foi representada através de cerca de 34 mil minibacias 

e trechos de rio de aproximadamente 15 km de comprimento. Utilizou-se dados de precipitação 

da base de dados global Multi-Source Weighted Ensemble Precipitation — MSWEP v1.1 e os 

parâmetros do modelo MGB foram calibrados a fim de melhorar a acurácia de estimativas de 

vazões diárias. Os resultados foram validados com mais de 600 postos fluviométricos de 

instituições nacionais como ANA e ONS e internacionais como IDEAM/Colombia, INA/Argentina, 

SENAMHI/Peru, SENAMHI/Bolivia, DGA/Chile, ORE-Hybam e GRDC. 

Os resultados também foram comparados com modelos hidrológicos globais, concluindo-se que 

a modelagem continental com o MGB melhorou a acurácia de estimativas de vazões (Siqueira 

et al., 2018) devido a calibrações manuais, modelagem com física adequada para a região 

(hidrodinâmica de grandes rios) e experiência a priori sobre a hidrologia da região. 

As bases de dados utilizadas para preparação do modelo hidrológico-hidrodinâmico da América 

do Sul, com as respectivas referências bibliográficas, estão apresentadas na Tabela 1. 

Devido à escala espacial do modelo, optou-se por utilizar uma base global de precipitação (com 

0.25º de resolução da grade) que combina informações de satélite, reanálise meteorológica e 

dados observados; Na validação, dados de vazão in situ foram obtidos a partir de instituições de 

diferentes países, incluindo vazões naturalizadas em diversos pontos controlados por operação 

de reservatórios. Foram incluídos apenas os postos com mais de 10.000 km² de área de 

drenagem, totalizando cerca de 600 postos. Parâmetros de geometria dos rios foram extraídos 

de bases de dados globais e estudos regionais nas bacias Amazônica, Prata e Lagoa dos Patos 

(RS). Os valores do coeficiente de Manning foram globalmente mantidos em 0.030, com alguns 

ajustes em tributários específicos da Amazônia conforme Paiva et al. (2013).  

Para evitar um excesso de parametrização no modelo devido à resolução mais grosseira dos 

dados de entrada, foram adotadas sub-bacias delineadas a partir da combinação (intersect) 

entre um mapa global de litologia / geologia e um mapa das grandes regiões hidrográficas da 

América do Sul, elaborado a partir de informações da ANA e a Food Agriculture Organization 

(FAO - Aquastat). Sendo assim, uma calibração tradicional “posto a posto” não foi realizada com 
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o MGB-SA. Todo procedimento de calibração do MGB-SA foi realizado de forma manual. É 

importante mencionar que embora uma calibração “posto a posto” permitiria uma melhor 

acurácia da vazão simulada pelo modelo, outras variáveis relacionadas ao balanço hídrico como 

evapotranspiração, umidade do solo, e armazenamento terrestre de água potencialmente 

seriam prejudicadas em detrimento da vazão (dadas as incertezas das bases de dados que são 

absorvidas no processo de calibração).  

3.2 SELEÇÃO DE BASES DE DADOS PLUVIOMÉTRICAS E CLIMÁTICAS 
A base de dados pluviométrica utilizada para a atualização do modelo dentro do contexto do 

subprojeto de regionalização foi a MSWEP v1.1, para o período de Jan/1979 a Dez/2014. A razão 

desta escolha foi garantir a consistência da base de chuva com àquela adotada no período de 

calibração do modelo MGB-SA. Por motivo similar, para as demais variáveis climáticas 

(temperatura, pressão, velocidade do vento, radiação e umidade relativa) foram mantidas as 

médias de longo-termo do CRU v2. 

O MSWEP é uma base de dados global em grade (0.25º de resolução) que combina múltiplas 

fontes de precipitação de acordo com a qualidade das mesmas, dada em função da escala 

temporal e posição no espaço. O método desagrega uma precipitação média de longo termo 

(após correção de viés) com base em uma média ponderada de anomalias de precipitação de 

sete produtos: dois baseados unicamente na interpolação de observações in situ (CPC Unified e 

GPCC), três baseados em precipitação de satélite (CMORPH, GsMaP-MVK e TMPA 3B42RT), e 

dois baseados em reanálise de modelo atmosférico (ERA-Interim e JRA-55). Para cada ponto da 

grade os pesos atribuídos às observações são calculados em função da densidade de postos, 

enquanto os pesos atribuídos aos produtos de satélite e reanálises são calculados a partir do 

desempenho destas bases em relação aos postos mais próximos.  

3.3 DESENVOLVIMENTO DE RETROSPECTIVA HIDROLÓGICA UTILIZANDO MGB-AS 
A modelagem hidrológica com MGB-AS desenvolvido e demonstrado por Siqueira et al. (2019) 

considera o período de 1990 a 2010. No processo denominado “Retrospectiva Hidrológica” o 

modelo foi expandido para realizar a simulação continental, no período de 1980 a 2015. 

Em ambas as aplicações, o primeiro ano de cada uma das séries de vazões diárias (1990-2010 

ou 1980-2015) obtidas na modelagem hidrológica foram descartados, pois o modelo precisa de 

um período de aquecimento, ao longo do qual o efeito das condições iniciais ainda é muito alto, 

podendo gerar maiores incertezas nesse período. 

As Figura 3 a Figura 6 demonstram como o modelo agora é capaz de produzir série mais longas, 

em locais com diferentes regimes hidrológicos. 
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Tabela 1 - Bases de dados utilizadas no MGB-AS 

INFORMAÇÃO DESCRIÇÃO DOS DADOS REFERÊNCIA 

Modelo digital de elevação 

(MDE) 
Bare-Earth SRTM v 1.0 DEM, upscaled de 3 p/ 15 arcsec (~90m para ~500m) O'Loughlin et al. (2016) 

Mapa de direções de fluxo Global HydroSHEDS Flow Direction map, 15 arcsec Lehner et al. (2008) 

Precipitação Global Multi-Source Weighted Ensemble Precipitation v 1.1 (MSWEP), 0.25º Beck et al. (2017) 

Clima Médias mensais climatológicas do Climate Research Unit (CRU Dataset v. 2.0) New et al. (2002) 

Dados de vazão 

Observações in situ - ANA (Brasil), Vazões naturalizadas de reservatórios (ONS - Brasil), 

INA (Argentina), IDEAM (Colômbia), DGA (Chile), SENAMHI (Peru e Bolívia), HyBAM 

(Internacional), Global Runoff Data Centre (Internacional) 

- 

Uso do Solo / Tipo do solo Mapa de Blocos para América do Sul Fan et al. (2015) 

Regiões hidrográficas 

Divisões hidrográficas brasileiras (ANA): 

http://metadados.ana.gov.br/geonetwork/srv/pt/main.home 

Mapa Aquastat: http://www.fao.org/geonetwork/srv/en/metadata.show?id=37174 

- 

Largura / Profundidade dos 

rios 

Relações geomorfológicas de estudos regionais - Amazônia, Prata, bacia da Lagoa dos 

Patos (RS) 

Global bankfull width and depth database - demais localidades. 

Andreadis et al. (2013), Paiva 

et al. (2013), Pontes (2016), 

Lopes (2017), Beighley e 

Gummadi (2011) 
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Figura 3. Hidrograma simulado e observado no posto fluviométrico (Rio Amazonas).  

 
Figura 4. Hidrograma simulado e observado no posto fluviométrico Ponte do Licínio – Jusante Jusante 

(Rio das Velhas). 
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Figura 5. Hidrograma simulado e observado no posto fluviométrico Jatuarana (Rio Amazonas) 

 

Figura 6. Hidrograma simulado e observado no posto fluviométrico Aruanã (Rio Araguaia). 

3.3.1 Análise de erro das vazões de referência geradas através de Modelagem Hidrológica 

Foi realizada uma análise preliminar de erro das vazões de referência Q95, onde foi efetuado o 

cálculo de erro relativo e cálculo da Razão Q95modelo/Q95obs para a região do Brasil, geradas 

através de modelagem hidrológica continental do MGB-AS, comparando-as com as vazões 

referência Q95 observadas, calculadas posteriormente para os postos fluviométricos descritos 

anteriormente na seção 0 . Para o cálculo do erro foi relacionado uma minibacia, delimitadas na 
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modelagem hidrológica, para cada posto fluviométrico, em relação a base hidrográfica do MGB-

AS. 

3.3.2 Estimativa do erro da Q95 

O erro da estimativa da Q95 foi calculado através de erro relativo pela área de drenagem, 

através da equação 4. 

𝐸𝑅(%) =

(

 
 
(
𝑄95𝑐𝑜𝑡𝑟𝑒𝑐ℎ𝑜
Á𝑟𝑒𝑎𝑐𝑜𝑡𝑟𝑒𝑐ℎ𝑜

) − (
𝑄95𝑝𝑜𝑠𝑡𝑜
Á𝑟𝑒𝑎𝑝𝑜𝑠𝑡𝑜

)

(
𝑄95𝑝𝑜𝑠𝑡𝑜
Á𝑟𝑒𝑎𝑝𝑜𝑠𝑡𝑜

)
)

 
 
𝑥100    (4) 

onde, 𝐸𝑅(%) é o erro relativo; Q95cotrecho representa a vazão com 95% de permanência do 

cotrecho; Áreacotrecho é a área de drenagem à montante do cotrecho; Q95posto é a vazão de 

referência Q95 do posto; Áreaposto é a área de drenagem montante do posto. 

A razão Q95modelo/Q95obs foi calculada através da equação 5 descrita a seguir, onde é 

considerado o sinal da operação da vazão de referência simulada subtraindo a vazão de 

referência observada e este sinal multiplicando o valor máximo entre a razão da vazão de 

referência simulada com a observada. Esta métrica indica a proporção em que o modelo estima 

as vazões em relação as vazões observadas, ou seja, se o valor do RQ95 for de 2 (por exemplo), 

isto indica que a vazão simulada é 2 vezes maior que a observada. 

𝑅𝑄95 = 𝑆𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑄95𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜  − 𝑄95𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑑𝑜) ∙ 𝑀á𝑥𝑖𝑚𝑜(
𝑄95𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜
𝑄95𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑑𝑜

;
𝑄95𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑑𝑜
𝑄95𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜

)     (5) 

onde, 𝑅𝑄95 e a razão Q95modelo/Q95obs; Q95modelo é a vazão de referência Q95 simulada pelo 

modelo; Q95obsrvado é a Vazão de referência Q95 observado do posto fluviométrico em análise. 

Valores negativos significam que o modelo subestimou as vazões observadas e valores positivos 

que superestimou.  Quando subestimativa será utilizada a razão 𝑄95𝑜𝑏𝑠/𝑄95𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜, quando 

superestimativa será utilizada a razão 𝑄95𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜/𝑄95𝑜𝑏𝑠. 

3.3.3 Análise do erro de estimativa das vazões de referência MGB-AS 1990-2010, postos 

originais 

Para fins de comparação, apresenta-se o mapa do erro relativo da Q95 (Figura 7) e o mapa do 

coeficiente de Nash-Sutcliffe (Figura 8) para simulação do período 1990-2010, ilustrando 

somente postos fluviométricos utilizados no modelo MGB América do Sul original, sendo o total 

de postos de 524.  
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Figura 7. Distribuição espacial do erro relativo da Q95 para o período de 1990-2010 (postos originais) 
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Figura 8. Coeficiente Nash–Sutcliffe (NSE) para o período de 1990-2010 (postos originais) 

A Tabela 2 apresenta um resumo dos erros da Q95 de todos esses postos fluviométricos, em 

relação a faixas de área de drenagem. É possível observar que os valores dos erros são maiores 

para áreas de drenagens menores e os postos se acumulam em maior proporção na faixa de 

área de drenagem de 25.000 a 50.000 km², o desvio padrão da mesma magnitude da média, 

além de uma assimetria na distribuição dos erros. A mediana (média) ficou em 18% (51%) para 

a faixa de 100.000 a 500.000 km2 e em 45% (253%) para a faixa de 1.000-25.000 km2.  

Tabela 2 - Análise do erro relativo em relação a área de drenagem para a Q95 para o período de 1990-
2010 (postos originais) 

ÁREA DE DRENAGEM 

(KM²) 

QUANTIDADE 

DE POSTOS 

ERRO 

MÉDIO 

(MÓDULO) 

MEDIANA DO 

ERRO (MÓDULO) 

DESVIO 

PADRÃO 

1.000 - 25.000 223 253.14 44.56 363.94 

25.000 - 50.000 126 96.14 35.74 104.41 

50.000 - 100.000 67 99.91 35.32 112.61 

100.000 - 500.000 108 51.52 17.77 57.07 

*Erros relativos na Q95 em cada intervalo de área de drenagem 

A Figura 9 e a Figura 10 apresentam a distribuição de frequência acumulada do valor absoluto 

do erro relativo da Q95 e do coeficiente de Nash-Sutcliffe nos postos analisados. Pode-se 
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observar que em 50% dos pontos analisados o erro relativo é menor que 33% e que  em 83% 

dos pontos o erro é menor que 100%. Em 50% dos pontos analisados o NSE é maior que 0.55. 

 

 
Figura 9. Relação do módulo do erro relativo da Q95 com a quantidade de pontos analisados para o 

período de 1990-2010 (postos originais) 

 
Figura 10. Relação coeficiente Nash–Sutcliffe (NSE) com a quantidade de pontos analisados para o 

período de 1990-2010 (postos originais) 

3.3.4 Análise da Razão Q95modelo/Q95obs para o período de 1990-2010, postos originais 

A Figura 11 apresenta o mapa da Razão 𝑄95𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜/𝑄95𝑜𝑏𝑠 para simulação do período 1990-2010 

(postos originais), ilustrando somente postos fluviométricos utilizados na calibração do modelo 

original, sendo o total de postos de 524.   
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Figura 11. Distribuição espacial da Razão Q95modelo/Q95obs para o período de 1990-2010 (postos 
originais) 

Na Figura 12 podemos observar que 50% dos pontos analisados possuem Razão 

Q95modelo/Q95obs de até 1.5 e 90% dos pontos de até 4. 

 
Figura 12. Relação do módulo da Razão Q95modelo/Q95obs com a quantidade de pontos analisados 

para o período de 1990-2010 (postos originais) 
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A Tabela 3 apresenta um resumo da Razão Q95modelo/Q95obs de todos esses postos 

fluviométricos, em relação a faixas de área de drenagem. É possível observar que os valores da 

Razão Q95modelo/Q95obs são maiores para áreas de drenagens menores. 

Tabela 3. Análise da Razão Q95modelo/Q95obs em relação a área de drenagem para o período de 1990-
2010 (postos originais) 

ÁREA DE DRENAGEM 

(KM²) 

QUANTIDADE 

DE POSTOS 

ERRO 

MÉDIO 

(MÓDULO) 

MEDIANA DO 

ERRO (MÓDULO) 

DESVIO 

PADRÃO 

1.000 - 25.000 223 10.88 1.54 16.82 

25.000 - 50.000 126 2.42 1.44 1.65 

50.000 - 100.000 67 2.40 1.40 1.70 

100.000 - 500.000 108 1.54 1.20 0.58 

*Erros relativos na Q95 em cada intervalo de área de drenagem 

3.3.5 Análise do erro de estimativa das vazões de referência MGB-AS 1990-2010, postos 

complementares 

A  

Figura 13 apresenta mapa do erro relativo da Q95 e o mapa do coeficiente de Nash-Sutcliffe 

referente à simulação do período 1990-2010, ilustrando agora os postos fluviométricos 

selecionados conforme o critério de seleção que considera locais com dados complementares 

não utilizados originalmente no modelo MGB América do Sul, para que  a análise fosse realizada 

em todos os pontos possíveis, totalizando 1243 postos. 
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Figura 13. Distribuição espacial do erro relativo da Q95 para o período de 1990-2010 (postos 

complementares) 
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Figura 14. Coeficiente Nash–Sutcliffe (NSE) para o período de 1990-2010 (postos complementares) 

A Tabela 4 apresenta um resumo dos erros da Q95 de todos os postos fluviométricos, em relação 

a faixas de área de drenagem. É possível observar que os valores dos erros são maiores para 

áreas de drenagens menores e os postos se acumulam em maior proporção na faixa de área de 

drenagem de 50.000 a 100.000 km², o desvio padrão da mesma magnitude da média, além de 

uma assimetria na distribuição dos erros. A mediana (média) ficou em 18% (56%) para a faixa de 

100.000 a 500.000 km2 e em 55% (1136%) para a faixa de 1.000-25.000 km2. Em geral, a inclusão 

dos postos adicionais aumentou a média dos erros, o que era esperado. 

Tabela 4. Análise do erro relativo em relação a área de drenagem para a Q95 para o período de 1990-
2010 (postos complementares) 

ÁREA DE DRENAGEM 

(KM²) 

QUANTIDADE 

DE POSTOS 

ERRO 

MÉDIO 

(MÓDULO) 

MEDIANA DO 

ERRO (MÓDULO) 

DESVIO 

PADRÃO 

1.000 - 25.000 273 1136.31 55.37 2007.92 

25.000 - 50.000 220 479.33 54.72 768.52 

50.000 - 100.000 637 252.89 42.19 366.71 

100.000 - 500.000 113 55.72 17.91 62.66 

*Erros relativos na Q95 em cada intervalo de área de drenagem 
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A Figura 16  e a Figura 15 apresentam a relação do valor absoluto do erro relativo da Q95, e do 

coeficiente de Nash-Sutcliffe, em relação a quantidade de postos analisados. Em 50% dos pontos 

analisados o erro relativo é menor que 42% e em 80% dos pontos o erro é menor que 100%. Em 

50% dos pontos analisados o NSE é superior a 0.47. 

 
Figura 15. Relação do módulo do erro relativo da Q95 com a quantidade de pontos analisados para o 

período de 1990-2010 (postos complementares) 

 
Figura 16. Relação coeficiente Nash–Sutcliffe (NSE) com a quantidade de pontos analisados para o 

período de 1990-2010 (postos complementares) 

3.3.6 Análise da Razão Q95modelo/Q95obs para o período de 1990-2010, postos 

complementares 

Na Figura 17 é apresentado o mapa da Razão Q95modelo/Q95obs para simulação do período 

1990-2010 (postos complementares), ilustrando os postos fluviométricos selecionados 

conforme o critério de seleção que considera locais com dados complementares, totalizando 

1243 postos. 
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Figura 17. Distribuição espacial da Razão Q95modelo/Q95obs para o período de 1990-2010 (postos 

complementares) 

Na Figura 18 podemos observar que 50% dos pontos analisados possuem Razão 

Q95modelo/Q95obs de até 1.6 e 85% dos pontos de até 4. 
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Figura 18 - Relação do módulo da Razão Q95modelo/Q95obs com a quantidade de pontos analisados 

para o período de 1990-2010 (postos complementares) 

 

A Tabela 5 apresenta um resumo da Razão Q95modelo/Q95obs de todos esses postos 

fluviométricos, em relação a faixas de área de drenagem. É possível observar que os valores da 

Razão Q95modelo/Q95obs são maiores para áreas de drenagens menores.  

Tabela 5. Análise da Razão Q95modelo/Q95obs em relação a área de drenagem para o período de 1990-
2010 (postos complementares) 

ÁREA DE DRENAGEM 

(KM²) 

QUANTIDADE 

DE POSTOS 

ERRO 

MÉDIO 

(MÓDULO) 

MEDIANA DO 

ERRO (MÓDULO) 

DESVIO 

PADRÃO 

1.000 - 25.000 273 17.81 1.72 28.49 

25.000 - 50.000 220 8.27 1.69 11.14 

50.000 - 100.000 637 6.75 1.51 8.90 

100.000 - 500.000 113 1.58 1.20 0.64 

*Erros relativos na Q95 em cada intervalo de área de drenagem 

3.3.7 Análise do erro de estimativa das vazões de referência, MGB-AS 1980-2015 

A Figura 19 apresenta o mapa do erro relativo da Q95 e na Figura 20 é apresentado o mapa do 

coeficiente de Nash-Sutcliffe para simulação do período 1980-2015, ilustrando os postos 

fluviométricos selecionados conforme o critério de seleção que considera locais com dados 

complementares, totalizando 1371 postos. 
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Figura 19. Distribuição espacial do erro relativo da Q95 para o período de 1980-2015 
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Figura 20. Coeficiente Nash–Sutcliffe (NSE) para o período de 1980-2015  

A Tabela 6 apresenta um resumo dos erros da Q95 de todos os postos fluviométricos, em relação 

a faixas de área de drenagem. É possível observar que os valores dos erros são maiores para 

áreas de drenagens menores e os postos se acumulam em maior proporção na faixa de área de 

drenagem de 50.000 a 100.000 km², o desvio padrão da mesma magnitude da média, além de 

uma assimetria na distribuição dos erros. A mediana (média) ficou em 18% (57%) para a faixa de 

100.000 a 500.000 km2 e em 57% (194%) para a faixa de 1.000-25.000 km2. Para a faixa de 25.000 

a 50.000 km2, o erro médio subiu para 2200%. Em geral, a inclusão dos postos adicionais 

aumentou a média dos erros e a extensão do período considerado também contribuem para a 

queda de desempenho aparente nos resultados. 

Tabela 6. Análise dos erros em relação a área de drenagem para a Q95 para o período de 1980-2015 

ÁREA DE DRENAGEM 

(KM²) 

QUANTIDADE 

DE POSTOS 

ERRO 

MÉDIO 

(MÓDULO) 

MEDIANA DO 

ERRO (MÓDULO) 

DESVIO 

PADRÃO 

1.000 - 25.000 289 194.23 57.50 231.20 

25.000 - 50.000 232 2227.87 53.13 4171.73 

50.000 - 100.000 725 276.31 41.55 406.54 

100.000 - 500.000 125 53.91 17.64 58.71 



 
 

31 
 

 

*Erros relativos na Q95 em cada intervalo de área de drenagem 

A Figura 21 e a Figura 22  apresentam a relação do valor absoluto do erro relativo da Q95, e do 

coeficiente de Nash-Sutcliffe, em relação a quantidade de postos analisados. 50% dos pontos 

analisados possuem erro relativo de até 42% e 78% dos pontos possuem erro de até 100%. 50% 

dos pontos analisados possuem NSE acima de 0.50. 

 
Figura 21. Relação coeficiente Nash–Sutcliffe (NSE) com a quantidade de pontos analisados para o 

período de 1980-2015 

 
Figura 22. Relação do módulo do erro relativo da Q95 com a quantidade de pontos analisados para o 

período de 1980-2015 

3.3.8 Análise da Razão Q95modelo/Q95obs para o período de 1980-2015 

Na Figura 23 apresenta-se o mapa da Razão Q95modelo/Q95obs para simulação do período 1980-

2015, ilustrando os postos fluviométricos selecionados conforme o critério de seleção, 

totalizando 1371 postos.  
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Figura 23. Distribuição espacial da Razão Q95modelo/Q95obs para o período de 1980-2015 

Na Figura 24 podemos observar que 50% dos pontos analisados possuem Razão 

Q95modelo/Q95obs de até 1.6 e 85% dos pontos de até 4. 
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Figura 24. Relação do módulo da Razão Q95modelo/Q95obs com a quantidade de pontos analisados 
para o período de 1980-2015 

 

A Tabela 7 apresenta um resumo da Razão Q95modelo/Q95obs de todos esses postos 

fluviométricos, em relação a faixas de área de drenagem. É possível observar que os valores da 

Razão Q95modelo/Q95obs são maiores para áreas de drenagens menores.  

Tabela 7 - Análise da Razão Q95modelo/Q95obs em relação a área de drenagem para o período de 
1980-2015 

ÁREA DE DRENAGEM 

(KM²) 

QUANTIDADE 

DE POSTOS 

ERRO 

MÉDIO 

(MÓDULO) 

MEDIANA DO 

ERRO (MÓDULO) 

DESVIO 

PADRÃO 

1.000 - 25.000 289 7.76 1.77 9.88 

25.000 - 50.000 232 25.47 1.68 43.78 

50.000 - 100.000 725 4.61 1.50 5.13 

100.000 - 500.000 125 1.56 1.20 0.60 

*Erros relativos na Q95 em cada intervalo de área de drenagem 
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4 REANÁLISE HIDROLÓGICA – SIMULAÇÕES COM ASSIMILAÇÃO DE 

DADOS 

Nesta etapa do subprojeto, o modelo da América do Sul (Siqueira et al., 2018) foi utilizado 

juntamente com uma técnica de assimilação de dados para correção das variáveis de estado do 

modelo ao longo do período de simulação, diante a disponibilidade de dados observados. 

4.1 DEFINIÇÃO DE ESTAÇÕES FLUVIOMÉTRICAS PARA VALIDAÇÃO DA SIMULAÇÃO COM 

ASSIMILAÇÃO DE DADOS 
Para adequada verificação da eficiência de uma aplicação de assimilação de dados, se faz 

necessária a seleção das estações fluviométricas cujos dados serão assimilados e estações que 

serão utilizadas para validar a aplicação, a partir da análise da alteração do desempenho do 

modelo. 

Em um cenário ideal seria adotado o procedimento denominado “leave one gauge out”, isto é, 

poderiam ser feitas múltiplas simulações, assimilando dados de todas as N estações exceto uma 

única estação por vez e verificando alterações no desempenho do modelo na estimativa das 

vazões desta única estação não utilizada na assimilação, emulando um local sem dados. 

Contudo, isto exigiria a aplicação do método N vezes (N é o número de postos fluviométricos 

selecionados), o que teria um altíssimo custo computacional. Assim, optou-se por reduzir o 

número de simulações a partir do agrupamento de estações fluviométricas que seriam 

assimiladas a cada vez, adotando um procedimento que pode ser denominado “leave 1/10 

gauges out”, e que precisa ser repetido apenas 10 vezes. 

Desta forma, as estações fluviométricas selecionadas para uso neste subprojeto, apresentadas 

no relatório IPH-ANA-HGE-SR-R3, foram divididas em 10 grupos compostos por 10% das 

estações. Assim, cada experimento realizado é simulado 10 vezes, onde em cada simulação são 

assimilados dados de 10% das estações.  

Para garantir uma distribuição espacial mais uniforme entre os grupos, ou seja, garantir que um 

mesmo grupo não possua estações localizadas em uma única região do país, a divisão das 

estações foi realizada a partir de 11 regiões hidrográficas. Com isso, cada região possui 10% de 

suas estações em cada um dos grupos. Além disso, na separação dos grupos foi usado o critério 

de que um posto nunca estaria no mesmo grupo de que o posto mais próximo a ele. Desta forma, 

temos a garantia de que quando um posto for utilizado para validação, o posto mais próximo a 

ele está sendo assimilado. 

A Figura 25 apresenta as estações fluviométricas que compõem cada um dos grupos (em 

vermelho), isto é, que serão utilizadas para validação em cada grupo e as demais estações (em 

azul) que serão assimiladas. Observa-se que há uma homogeneidade na distribuição espacial 

das estações entre os grupos.
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Figura 25. Divisão das estações nos 10 grupos de validação. Em vermelho, as estações fluviométricas que compõem os grupos e serão usadas para validação. Em azul, as 
demais estações, que serão assimiladas. 
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4.2 CONSOLIDAÇÃO DO MGB-AS-ENKF: DEFINIÇÃO DE ERROS E PARÂMETROS DE 

ASSIMILAÇÃO 
Para aplicação do EnKF/LEnKF é necessário definir uma estimativa dos erros do modelo e dos 

dados observados, assim como definir alguns parâmetros de assimilação. Para as aplicações 

neste subprojeto foram planejados uma série de experimentos para adequar a aplicação do 

modelo com assimilação de dados à escala continental. Os parâmetros e configurações da 

assimilação de dados foram definidos com base na aplicação do LEnKF feita por Wongchuig et 

al. (2020).  

Nas simulações deste projeto, serão assimilados os dados de vazões observadas nas estações 

fluviométricas da base de dados selecionada. O erro estipulado para a vazão observada foi 

adotado como 10%. 

Para assimilação são perturbadas a chuva (𝑃), com erro de 25% e decorrelação temporal de 20 

dias, e as variáveis de estado correspondentes ao armazenamento de água no solo (𝑊) e aos 

volumes armazenados nos reservatórios lineares superficiais (𝑉𝑠𝑢𝑝), intermediários (𝑉𝑖𝑛𝑡) e 

subterrâneos (𝑉𝑏𝑎𝑠), com erros de 10 e 5%, respectivamente.  Considerou-se os erros com 

dependência espacial, com fator de decorrelação espacial igual a 1.5 graus e 50 membros para 

o conjunto do EnKF. 

Com o objetivo de evitar que a assimilação de dados degrade os resultados, e considerando a 

escala continental de aplicação e a quantidade de estações fluviométricas utilizadas para 

assimilação, um ponderador de áreas foi adicionado como fator multiplicativo à matriz de 

correlações, calculadas pela equação 8. Este ponderador permite que um dado observado em 

um determinado posto fluviométrico tenha pesos diferentes em minibacias vizinhas, mas com 

área de drenagem diferentes. Desta forma, por exemplo, a assimilação de uma vazão observada 

em um posto no rio principal apresenta maiores correlações com uma minibacia vizinha também 

localizada no rio principal do que com uma minibacia vizinha localizada em um afluente com 

menor área de drenagem. O fator multiplicativo utilizado para esta ponderação é apresentado 

na equação 13. 

𝑓𝑎𝑟𝑒𝑎 = 𝑚𝑖𝑛 (
𝐴𝑖
𝐴𝑗
,
𝐴𝑗

𝐴𝑖
)

0.5

 (10) 

onde 𝐴 é a área de drenagem de uma minibacia, 𝑖 é o índice correspondente à minibacia onde 

se têm a observação a ser assimilada e 𝑗 é um índice para as minibacias que compõem o modelo 

MGB-SA. 

4.3 RESULTADOS  
Os resultados a seguir referem-se a simulações para o período de 35 anos (01/01/1979 – 

31/12/2014). As métricas apresentadas a seguir são calculadas sempre em estações que foram 

deixadas de fora do processo de assimilação de dados e, portanto, representam pontos de 

validação. 

A  Figura 26 apresenta uma comparação das métricas KGE, NS, NSLog, BIAS, RMSE e r para 

versões do modelo MGB-AS com e sem assimilação de dados (Open Loop). Observa-se uma 

melhoria média do modelo para todas as métricas apresentadas. A valor mediano do NS 

apresentou um aumento de 0.65 para 0.72 nas estações analisadas, com a utilização da 
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assimilação de dados. O RMSE mediano do modelo foi reduzido de 59% para 49%. Além disso, é 

possível observar um estreitamento entre os limites máximos e mínimos do boxplot 

correspondente ao BIAS com assimilação de dados, demonstrando uma redução no viés do 

modelo.  

 

Figura 26 – Boxplots com métricas do modelo MGB-SA com e sem assimilação de dados (Open Loop). 

Na Figura 27 são apresentados os boxplots das métricas KGE, NS, NSLog e RMSE para diferentes 

intervalos de área de drenagem (<5000km², entre 5000 e 10000km² e >10000km²). Observa-se 

que, para todas as escalas de bacia e todas as métricas analisadas, o uso da assimilação de dados 

resultou em uma melhoria no desempenho do modelo. Contudo, observa-se maiores melhorias 

com o aumento da área de drenagem das bacias. Para bacias maiores do que 10000km², a 

mediana do RMSE teve uma redução de 42% para 29% com uso da assimilação de dados. 
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Figura 27 - Boxplots com métricas do modelo MGB-SA com e sem assimilação de dados (Open Loop) 
para diferentes intervalos de área de drenagem (<5000km²; entre 5000 e 10000km² e >10000km²). 
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As Figura 28 apresenta mapas com os valores de NS calculados para cada uma das estações de 

validação. O mapa da esquerda representa valores de NS sem assimilação de dados e o mapa da 

direita refere-se a coeficientes de NS para simulações com assimilação de dados. De forma geral, 

observa-se um aumento dos valores de NS em todas as regiões do país. Contudo, ressalta-se a 

melhoria em regiões da bacia do Rio São Francisco, Tocantins e em afluentes do Rio Paraná. 

Diferenças nos valores de NS e no RMSE são apresentados na Figura 29. Para a maioria das 

estações, houve uma melhoria de cerca de 0.20 nos valores de NS e uma redução absoluta de 

15% no RMSE, conforme já apresentado no boxplot da Figura 26. 
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Figura 28 – Valores de NS calculados em estações de validação para versões do modelo MGB-SA sem e com assimilação de dados. 
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Figura 29 -Diferenças nas métricas NS e RMSE após uso da técnica de assimilação de dados.
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Para o mesmo período de simulação, foram calculadas as vazões de referência Q95 para cada 

estação fluviométrica a partir dos dados observados e dos resultados das simulações com e sem 

assimilação de dados. Em seguida, foram calculados os erros nas estimativas da Q95, usando 

como referência a Q95 calculada com dados observados. O erro relativo foi calculado a partir da 

equação 11 e as razões RQ95 e RQM foram calculadas conforme equações X e XX. 

𝐸𝑟𝑟𝑜𝑄95(%) =
𝑄95𝑆𝑖𝑚𝑢𝑙𝑎𝑑𝑎 − 𝑄95𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑑𝑎

𝑄95𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑑𝑎
∗ 100 (11) 

A Figura 30 apresenta os boxplots dos erros nas estimativas das vazões Q95 para simulações 

sem assimilação de dados (open loop) e com assimilação. Observa-se uma significativa melhoria 

nas estimativas, com mediana dos erros reduzindo de 26% para -2% a partir do uso da 

assimilação de dados nas simulações. Observa-se também uma diminuição da dispersão dos 

erros com redução da diferença entre os limites superior e inferior do boxplot. Para as 

simulações com assimilação de dados, 50% dos postos avaliados tiveram erro na faixa -30 a 28%, 

enquanto que na simulação original a faixa correspondia de -21 a 104%.  

 
Figura 30 – Boxplot de erros na estimativa das vazões Q95 nas estações a partir de simulações com e 

sem assimilação de dados. 

As Figura 31 e Figura 32 apresentam os boxplots das razões RQ95 e RQM, respectivamente, para 

as simulações Open Loop e com AD. Estes também apresentam uma redução dos erros das 

estimativas feitas a partir da utilização da assimilação de dados, sendo as mudanças mais 

significativas nas vazões de referência Q95.  A mediana da RQ95 reduziu de 1.62 para 1.35, 

enquanto que a RQM reduziu de 1.13 para 1.08. 
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Figura 31 - Boxplot da razão RQ95 nas estações a partir de simulações com e sem assimilação de dados. 

 
Figura 32 - Boxplot da razão RQM nas estações a partir de simulações com e sem assimilação de dados. 

Durante a etapa de separação dos 10 grupos de validação, como explicado no item 4.1, foi 

definido que ao selecionar um posto o seu vizinho mais próximo automaticamente não poderia 

pertencer ao mesmo grupo. Contudo, a distância entre um posto e seu vizinho mais próximo 

pode variar bastante, ou ainda, há muitos casos em que o posto vizinho mais próximo de uma 

estação localizada em um afluente está localizado no rio principal, com uma área de drenagem 

possivelmente muito superior. 
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As Figura 33 e Figura 34 mostram a distribuição dos erros relativos na Q95 e QM, 

respectivamente, em função da relação entre as áreas de drenagem do posto utilizado para 

validação e seu vizinho mais próximo – cujas vazões foram assimiladas, segundo metodologia 

adotada. As curvas superiores correspondem ao membro 48 e as curvas inferiores 

correspondem ao membro 2 do conjunto da assimilação. Estes membros correspondem à faixa 

que engloba as vazões de referência Q95 observadas em 75% dos postos.  

Conforme esperado, observa-se um estreitamento e minimização das curvas quando a relação 

entre áreas se aproxima de 1, o que diretamente indica uma proximidade maior entre o posto 

assimilado e o posto validado. Ainda, tem-se que os maiores erros foram encontrados nos casos 

em que a relação entre as áreas é inferior a 0.1 (a área do posto assimilado é no mínimo 10 vezes 

maior que o posto em validação). Nestes casos, a assimilação ainda apresenta uma limitação. 

 

Figura 33 – Erros relativos na estimativa da Q95 em função da relação entre as áreas de drenagem doo 
posto em validação e do posto assimilado mais próximo. 
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Figura 34 - Erros relativos na estimativa da QM em função da relação entre as áreas de drenagem doo 

posto em validação e do posto assimilado mais próximo 

Ressalta-se que todas as análises acima foram realizadas para postos de validação, isto é, que 

ficaram de fora do processo de assimilação de dados e o estado do modelo na minibacia 

correspondente foi resultado das assimilações em estações vizinhas. Contudo, para aplicações 

futuras, após as análises de validação, é possível utilizar uma simulação com assimilação de 

todas as estações simultaneamente. Esta simulação, teoricamente, corresponderia à melhor 

estimativa possível que poderíamos fornecer atualmente com o uso da técnica de assimilação 

de dados no modelo MGB-SA. 

Como resultado deste processo, a Figura 36 apresenta os valores de NS nas estações assimiladas 

e, de acordo com os boxplots apresentados na Figura 35, observa-se um aumento na mediana 

dos valores de NS (0.65 – Open Loop; 0.72 – Validação e; 0.86 – Assimilação em todas as estações 

disponíveis). 
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Figura 35 – Boxplots de  valores de Nash-Sutcliffe para simulação sem assimilação de dados (Open 
Loop), com assimilação em postos de validação e com assimilação em todas as estações disponíveis. 

 

 

Figura 36 – Mapas com valores do coeficiente de Nash-Sutcliffe para simulação sem assimilação de 
dados (esquerda) e para simulação com assimilação em todos os pontos calculados (direita). 

A Figura 37 apesenta os mapas de erros nas estimativas das vazões de referência Q95 com as 

versões Open Loop e assimilando os dados de todas as estações selecionadas. 

Por fim, as Figura 38 e Figura 39 apresentam hidrogramas de vazões calculadas em diferentes 

regiões do país, a partir de simulações com a versão original do modelo MGB-SA (em vermelho) 

e a partir de simulações com assimilação de dados (em preto). Em azul, são apresentadas as 

séries observadas de vazões. Estes hidrogramas são referentes a simulações de validação, ou 

seja, os postos apresentados não foram assimilados durante a simulação em que são 

apresentados os resultados. 
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Figura 37 – Mapa de erros na estimativa da Q95 com modelo MGB-SA open loop (à esquerda) e em versão com assimilação de dados de todas as estações.  
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Figura 38 - Hidrogramas com vazões observadas (em azul); vazões calculadas com versão original do modelo MGB-SA (Open Loop, em vermelho) e; vazões calculadas em 

simulação com assimilação de dados em estações vizinhas. 
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Figura 39 - Hidrogramas com vazões observadas (em azul); vazões calculadas com versão original do modelo MGB-SA (Open Loop, em vermelho) e; vazões 

calculadas em simulação com assimilação de dados em estações vizinhas.
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