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RESUMO

Dado a importancia do conhecimento da superficie batimétrica de reservatérios para a
gestdo do sistema hidrelétrico brasileiro, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL) e a Agéncia Nacional de Aguas (ANA) promulgaram uma resolucéo conjunta
que determina a frequéncia de levantamentos batimétricos de no minimo de 10 anos.
Tendo em vista que a batimetria convencional é geralmente um processo caro e
demorado, o0 objetivo deste trabalho € avaliar quantos pontos amostrais Sdo necessarios
para ajuste de uma superficie batimétrica do represamento de Tucurui, para tal serdo
testadas as técnicas de interpolacdo pelo vizinho mais préoximo (VMP), inverso do
quadrado da distancia (IQD) e krigagem ordinaria (KO). Do conjunto amostral 20% foi
separado para validacdo dos resultados gerados, os 80% restantes foram separados em
trés grupos para interpolacdo, respectivamente 80%, 40% e 25% do conjunto amostral.
Com o intuido de verificar qual interpolador possui 0 melhor desempenho, foi utilizado
0 conjunto de pontos com 25% do total das amostras nos interpoladores VMP, 1QD e
KO. A KO apresentou o melhor desempenho (RMSE igual a 1.253) e, por isso, foram
testados neste interpolador os conjuntos com 40% e 80% do total das amostras para
avaliarmos a influéncia do nimero de amostras para este interpolador. Apds a validacao
0 RMSE foi respectivamente 1.136 m e 0.854 m, o que mostra que a KO ordinéria é o
melhor interpolador e que quanto maior 0 nimero de amostras, menor serd o erro da
estimativa, conforme esperado.

Palavras-chave: Batimetria. Superficie batimétrica. Krigagem ordinaria. Vizinho

mais proximo. Inverso do quadrado da distancia.



1 Introducéo

Para um bom gerenciamento dos recursos hidricos em uma bacia hidrogréafica
é importante que se conheca a curva Cota-Area-Volume dos reservatorios.
Concessionarias de energia e empresas publicas se pautam nesta relacdo em
suas tomadas de decisdes considerando os usos multiplos que os reservatorios
apresentam. Devido ao processo de assoreamento dos reservatorios, é
necessario que essa relacdo seja atualizada com certa frequéncia, tendo como

base levantamento batimétricos atualizados (MATOS, 2012).

Geralmente, inventario da batimetria dos reservatérios € realizado por
ecobatimetros que sdo baseados no intervalo de tempo entre o envio e a
recepcao de pulsos acusticos apds a sua reflexdo no fundo do reservatorio
(Barbosa et al., 2006).

Lopes et al. (2010) realizaram o levantamento batimétrico do reservatorio de
Sobradinho, localizado no norte do Estado da Bahia, com o objetivo de gerar
uma superficie batimétrica deste reservatorio. Para tal, foram testados seis
interpoladores e avaliados em funcdo de estatisticas descritivas, erro médio,
coeficiente de correlacéo e raiz do desvio médio quadratico (RMSD). Para a

validacao das superficies interpoladas, foram separados 10% das amostras.

Warmink et al. (2011) destaca que a modelagem de processos fluviais envolve
inUmeras incertezas, o conhecimento do tipo e da magnitude das incertezas é
fundamental para uma interpretacdo significativa dos resultados do modelo e
da utilidade dos resultados nos processos de tomada de decisdo. Dessa forma,
os dados batimétricos e topograficos tem a maior contribuicdo nas incertezas
dos resultados gerados em modelos hidrodindmicos. Em decorréncia dessas
incertezas ha um significativo efeito sobre a previsdo dos niveis de agua dos

reservatorios.

A modelagem batimétrica de reservatérios de grandes dimensdes traz
dificuldades adicionais e caracteristicas particulares que devem ser
investigadas. Isso pode significar, por exemplo, a necessidade de avaliacdo
dos métodos de interpolacdo que melhor se adéquam a esses reservatorios

bem como a disposicao e densidade de amostras. A determinagéo precisa da



batimetria em lagos, oceanos e rios fornece informacdes para a estimativa da
capacidade do reservatorio e controle do volume de assoreamento (LOPES et
al. 2010).

Dado a importancia do conhecimento da superficie batimétrica de reservatorios
para a gestdo do sistema hidrelétrico brasileiro, a Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL) e a Agéncia Nacional de Aguas (ANA) promulgaram a
resolugdo conjunta ANEEL-ANA n° 3 de agosto de 2010, que determina a

frequéncia de levantamentos batimétricos de no minimo de 10 anos.

Tendo em vista que a batimetria convencional € geralmente um processo caro
e demorado (ALACANTARA et al. 2009), o objetivo deste trabalho é avaliar
quantos pontos amostrais sdo necessarios para ajuste de uma superficie
batimétrica do represamento de Tucurui, para tal serdo testadas as técnicas de
interpolacdo pelo vizinho mais proximo, inverso do quadrado da distancia e

krigagem ordinaria.



2 Materiais e Métodos

2.1. Dados utilizados

Os dados utilizados neste trabalho foram coletados em campo no reservatorio
de Tucurui no ano de 2013. Estes dados estédo organizados de acordo com sua
posicdo geografica e com sua respectiva profundidade medida. O conjunto

amostral possui aproximadamente 180 mil pontos.
2.2. Separacéo dos dados

Do conjunto amostral 20% foi separado para validacéo dos resultados gerados,
0os 80% restantes foram separados em trés grupos para interpolacéo,

respectivamente 80%, 40% e 25% do conjunto amostral.

2.3. Interpoladores

2.3.1. Interpolacéo pelo vizinho mais proximo

Esta interpolacdo é definida pela escolha de apenas uma amostra vizinha para
cada ponto da grade. Este interpolador deve ser usado quando se deseja
manter os valores de cotas das amostras na grade, sem gerar valores
intermediarios (FELGUEIRAS; CAMARA, 2001).

2.3.2. Interpolacéo pelo inverso do quadrado da distancia

Nesta interpolacdo o valor de cota de cada elemento da grade (z;) é definido
pela média ponderada dos valores de cota das amostras vizinhas
(FELGUEIRAS; CAMARA, 2001).

5 = ;-121 Wiij (2321)
' ?:1 Wij
1 (2.3.2.2)
Wij = d_k

Onde:

z; € o valor de cota de um ponto i qualquer da grade;



z;€é a cota de uma amostra j vizinha do ponto i da grade;

w;; € um fator de ponderagdo, sendo k o expoente da distancia, neste
caso igual a 2 e djjo valor de distéancia da amostra j ao ponto .

2.3.3. Interpolacdo por Krigagem Ordinaria®

2.3.3.1. Fundamentacéao tedrica

Krigagem compreende um conjunto de técnicas de estimacdo e predicdo de
superficies baseada na modelagem da estrutura de correlacdo espacial. A
hipétese implicita no procedimento geoestatistico é que o processo estudado é
estacionario, os passos num estudo empregando técnicas de krigagem

incluem:
(a) andlise exploratoria dos dados;
(b) andlise estrutural (modelagem da estrutura de correlacéo espacial);
(c) interpolacao estatistica da superficie.

O que diferencia a krigagem de outros métodos de interpolacdo é a estimacgéao
de uma matriz de covariancia espacial que determina os pesos atribuidos as
diferentes amostras, o tratamento da redundancia dos dados, a vizinhanca a
ser considerada no procedimento inferencial e o erro associado ao valor
estimado. Além disso, a krigagem também fornece estimadores com
propriedades de ndo tendenciosidade e eficiéncia. A estrutura teorica da
krigagem esta baseada no conceito devariavel regionalizada, desenvolvida por
Georges Matheron. Uma variavel regionalizada € uma variavel distribuida no
espaco (ou tempo) cujos valores sdo considerados como realizacbes de uma
funcdo aleatéria (ou processo aleatdrio, ou campo aleat6rio, ou processo
estocastico). Esta teoria permite incluir hipéteses estatisticas em processos
espaciais locais. A variacdo espacial de uma variavel regionalizada pode ser
expressa pela soma de trés componentes: a) uma componente estrutural,

associada a um valor médio constante ou a uma tendéncia constante; b) uma

! Adaptado de CAMARGO et al. 2004.



componente aleatdria, espacialmente correlacionada; e ¢) um ruido aleatorio ou
erro residual. Se o vetor x representa uma posicdo em uma, duas ou trés

dimensdes, entdo o valor da funcdo aleatoria Z, em x, é dada por:

Zx)=plx) + €'(x) + €"(x) (2.3.3.1.1)

onde:

H(X) € uma funcdo deterministica que descreve a componente estrutural
de Z

em Xx;
€'(x)é um termo estocastico correlacionado, que varia localmente;

€" € um ruido aleatério nao correlacionado, com distribuicdo normal com

meédia zero e variancia o3.

A hipotese mais simples sobre o comportamento da variavel regionalizada é
que a média do fenbmeno, H(x), seja constante na regido de estudo, o que
implica em ndo haver variacdo significativa na larga escala. Esta hipotese da

origem aos interpoladores de Krigagem ordinaria, discutida a seguir.

Na hipétese da Krigagem ordindria, u(x) é constante e denotada por m. Deste
modo, o valor esperado da funcado aleatéria Z nas posices x e x+ h sado iguais
a m. Isto implica que o valor esperado da diferenca entre os valores

observados em x e x + h, separados por um vetor de distancia h, é nulo:

E [Z(X) - Z(x+h)] = 0 (2.3.3.1.2)

Admite-se também que o fendbmeno considerado seja estacionario de segunda
ordem, isto é, a covariancia entre dois pares quaisquer Z(x) e Z(x+ h),

separados por um vetor distancia h, existe e depende somente de h. Entao:



C(h) = COV [ Z(x), Z(x+h)] = E[Z(x).Z(x+h)] — m? (2.3.3.1.2)

Adicionalmente, a estacionariedade da covariancia implica na estacionariedade

da variancia:
Var(Z(x)) = E [Z(X)- m]? = E[Z2(X)] — 2E[Z(X)].m + m?  3.13 (2.3.3.1.3)
ou ainda
Var(Z(x)) = E[Z2(x)] — 2m.m + m?2 = E[Z2(x)] — m2 = C(0) 3.14 (2.3.3.1.4)

Deste modo, verifica-se que as hipéteses de média constante e
estacionariedade da covariancia implicam que a determinacao da funcéo C(h)é
suficiente para caracterizar a variavel regionalizada. Isto quer dizer que a
funcdo C(h)permite caracterizar o termo estocastico €'(x). Para determinar C(h),
utiliza-se uma funcao auxiliar, chamada de funcdo variograma2y(h), definida

por:

2y(h)= E[Z(x) - Z(x+h)]2 (2.3.3.1.5)
2y(h)= E[Z2(x) -2.Z(X).Z(x+h) — Z2(x+h)] (2.3.3.1.6)
2y(h)= E[Z2(x)] -2 E[Z(X).Z(x+h)] - E[Z2(x+h)] (3.17 ) (2.3.3.1.7)

Da equacgéo (2.3.3.1.4), obtém-se



E[Z2(x)] = E [22(x+h)] = C(0) + m2  (3.18) (2.3.3.1.8)

e da equacao (2.3.3.1.3) obtém-se

E[Z(X).Z(x+h)] = C(h) + m2 (3.19) (2.3.3.1.9)

Substituindo as equacdes (2.3.3.1.8) e (2.3.3.1.9) na equacao (2.3.3.1.7),
obtém-se:

2y(h) = 2C(0) — 2C(h) ou y(h) = C(0) — C(h) (3.20) (2.3.3.1.10)

onde:
y(h) representa o semivariograma, que € metade do variograma.

A relacdo em (2.3.3.1.10) indica que sob a hip6tese de estacionariedade de 22
ordem, que a covariancia e o semivariograma sao formas alternativas de

caracterizar a autocorrelacao dos pares Z(x) e Z(x+h) separados pelo vetor h.
2.3.3.2. Determinacado experimental do semivariograma

O semivariograma € uma ferramenta basica de suporte as técnicas de
Krigeagem, pois permite representar quantitativamente a variacdo de um
fenbmeno regionalizado no espaco. O semivariograma pode ser calculado
experimentalmente, considerando o esquema de amostragem em duas
dimensdes mostrado na Figura 2.3.3.2.1, onde z(x) denota o valor de uma
posicdo cujos componentes sédo (x1, yl), e z(x+h) o valor da amostra numa
posi¢ao cujos componentes sdo (X2, y2), sendo h um vetor distancia (modulo e

dire¢ao) que separa 0s pontos.
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Figura 2.3.3.2.1: Amostragem em duas dimensoes.

A determinacdo experimental do semivariograma, para cada valor de h,
considera todos os pares de amostras z(x) e z(x+h), separadas pelo vetor

distancia h, a partir da equacao:

N(h)
1
y(h) = o) ; [2(x,) — 2(x; + B)]? (2.3.3.2.1)

y(h) € o semivariograma estimado e N(h) € o numero de pares de valores
medidos, z(x) e z(x+h), separados pelo vetor h.

Na pratica, pode-se fazer a hip6tese adicional de que o fenémeno € isotrépico
(com comportamento igual em todas as direcdes). Neste caso, a determinacao
experimental do semivariograma depende apenas da distancia entre as
amostras e nao da direcao relativa entre elas.

As hipéteses de estacionariedade e média constante levam a postular um
comportamento idealizado para o semivariograma experimental, mostrado na
Figura 2.3.3.2.2. Espera-se que observacBes mais proximas geograficamente
tenham um comportamento mais semelhante entre si do que aquelas
separadas por maiores distancias. Assim, o valor absoluto da diferenca entre
duas amostras z(x) e z(x+h) deveria crescer a medida que aumenta a distancia

entre elas, até um valor na qual os efeitos locais ndo teriam mais influéncia.
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Figura 2.3.3.2.2: Parametros do variograma.
Os parametros do semivariograma podem ser observados na Figura 2.3.3.2.2.

Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se

correlacionadas espacialmente.

Patamar (C): é o valor do semivariograma correspondente a seu alcance (a).
Deste ponto em diante, considera-se que nao existe mais dependéncia
espacial entre as amostras, porque a variancia da diferenca entre pares de

amostras (Var[Z(x) - Z(x+h)]) torna-se aproximadamente constante.

Efeito Pepita (CO): idealmente, y(0)=0. Entretanto, na pratica, a medida que h
tende para zero, y(h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita
(C0), que revela a descontinuidade do semivariograma para distancias
menores do que a menor distancia entre as amostras. O efeito pepita € o valor
da semivariancia para a distancia zero e representa a componente da
variabilidade espacial que ndo pode ser relacionado com uma causa especifica
(variabilidade ao acaso). Parte desta descontinuidade pode ser também devida
a erros de medicdo, sendo impossivel quantificar se a maior contribuicdo
provém dos erros de medicdo ou da variabilidade de pequena escala ndo
captada pela amostragem.

2.3.3.3. Modelos tedéricos

O gréafico do semivariograma experimental, y(h), calculado através de modelos

tedricos, é formado por uma série de valores, conforme ilustra a Figura



2.3.3.3.1, sobre os quais se objetiva ajustar uma funcdo. E importante que o
modelo ajustado represente a tendéncia de y(h) em relagdo a h. Deste modo,
as estimativas obtidas a partir da krigagem serdo mais exatas e, portanto mais
confiaveis. Os modelosmais utilizados s&o: modelo esférico (Sph), modelo

exponencial (Exp) e modelo gaussiano (Gau) (Figura 2.3.3.3.1.).

- 4
¥(h) =« = - Modelo Exponencial
Modelo Esférico
- = = Modelo Gaussiano
i e o

C,

C=C,+C,

C, : Contribui¢do
A Ve do Modelo

Figura 2.3.3.3.1: Modelos tedricos mais utilizados.
2.3.3.4. Interpolacéo por Krigagem ordinéria

Cada célula da grade de interpolacdo pode ser estimada pela Equacao
2.3.3.4.1.

n
Ty = Z A Zo; (2.3.3.4.1)

i=1

Em que os pesos A;podem ser estimados pela matriz abaixo onde cada

elemento C;; da matriz representa a semivariancia entre os pontos x; € X;.

_ 1 -

=

Onde,



ij = Co + C1 - Y(h) . (23342)

2.4. Validagcéo dainterpolacao

De acordo com Lopes et al. (2010) para a comparacao de diferentes métodos
de interpolacdo espacial, os dados originais sdo divididos em dois sub-grupos:
dados para treinamento e dados para teste. Os dados para treinamento séo
usados para criar a superficie interpolada, e o desempenho do método de
interpolacdo é avaliada por comparacdo dos valores interpolados com o0s
valores separados para teste. Dessa forma, a escolha do melhor método de

estimacéao dos valores de profundidade foi realizada com base em trés critérios:

n
1
Bias = N Z(xi - X)) (2.4.1)
i=1

1% (2.4.2)
RMSE = |~ Z(xi —%)?
N ¢
=1
_ Cov(x, %)
\/Var(xl-)Var(J’c\l)

(2.4.3)

Onde:
Bias é a discrepancia média (m);
RMSE (root mean square error) € a raiz do desvio médio quadratico (m);
R é o coeficiente de correlagéo;

Cov(x;, %)) € a covariancia entre as profundidades medidas e as

interpoladas (m).
Var(x;) é o desvio padrdo das profundidades medidas (m)

Var(x,) € o desvio padrao das profundidades interpoladas (m)



x; € o valor da batimetria interpolado (m)

X, € o valor da profundidade batimétrica medida (m)

2.5.

Modelo OMT-G

A metodologia empregada neste trabalho esta representada no modelo abaixo
da Figura 2.5.1.
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Figura 2.5.1: Modelo OMT-G.




3 Resultados e Discussoes

Para conhecimento da estrutura dos dados, foram geradas estatisticas

descritivas que podem ser encontradas na Tabela 3.1, onde destacamos a

variacdo das profundidades medidas no reservatério de Tucurui, que vao de

0.5 m a 105.9 m, esta observacéo € importante para posteriormente avaliarmos

a faixa de profundidades que cada interpolador gerou.

Tabela 3.1 — Analise explorat6ria com estatisticas descritivas dos dados.

25% das 40% das 80% das
amostras amostras amostras
NUumero de Pontos 47419 71128 142257
Média 38.251 38.229 38.214
Variancia 281.965 282.573 282.222
Desvio Padréo 16.792 16.810 16.799
Coeficiente Variacao 0.439 0.440 0.440
Coeficiente Assimetria 0.324 0.325 0.326
Coeficiente Curtose 2.550 2.556 2.554
Valor Minimo 0.500 0.500 0.500
Quartil Inferior 25.700 25.600 25.600
Mediana 36.100 36.100 36.100
Quartil Superior 51.300 51.300 51.300
Valor Maximo 105.200 105.900 105.900

Com o intuido de verificar qual interpolador possui o melhor desempenho, foi

utiizado o conjunto de pontos com 25% do total das amostras nos

interpoladores VMP, 1QD e KO. Na Figura 3.1 podemos observar o resultado




das interpolacdes. A KO apresentou o melhor desempenho (RMSE igual a

1.253) conforme podemos observar na Tabela 3.2 e, por isso, foram testados

neste interpolador os conjuntos com 40% e 80% do total das amostras para

avaliarmos a influéncia do numero de amostras para este interpolador.

49°45'0"W 49°30'0"W 49°15'0

49’4?’0"W 49°30'0"W 49°15'0'W

3°45'0"S 3°450"S
4°0'0°S 1 4°00°S
4°150°S 4°150"S
4°30'0"S 4°300"S
4°450"S 4°450°S
5°0'0°S 41,5 5°00"S
3°450"S +
4°0'0"S+
4°150°S: )
4°30'0°S- 4 |
4°450°S 4 g
(c) (d) (e)
5°0'0"S{ 3 S—134 m |3

123 m . 3.6

e 100 m

Figura 3.1 — (a) Vizinho mais proximo com 25% das amostras, (b) Inverso do

quadrado da distancia com 25% das amostras, (c) Krigagem

ordinaria com 25% das amostras, (d) Krigagem ordinaria com 40%

das amostras, (e) Krigagem ordinaria com 80% das amostras.

Os semivariogramas experimentais podem ser observados na Figura 3.2 e

seus parametros estruturais estdo compilados na Tabela 3.3. Para escolha do



melhor modelo de ajuste foi gerado um semivariograma com 25% das

amostras e comparou-se 0 ajuste dos modelos esférico, exponencial e

gaussiano. O modelo teorico de ajuste que obteve melhor desempenho com

este conjunto de dados foi utilizado para os demais conjuntos de dados,

repeitando os parametros estruturais de cada ajuste. Para comparacéo destes

modelos foram avaliados o alcance, o efeito pepita, a contribuicdo e o critério

akaike, conforme pode ser verificado na Tabela 3.4.

Tabela 3.2 — Estatisticas do erro.

KO 25" | KO_407 | KO_80" |IQD_25™|VMP_25°

Média 0.095 0.084 0.035 0.025 0.031
Variancia 11.038 11.060 10.260 10.463 12.257
Desvio Padréo 3.322 3.326 3.203 3.235 3.501
Coeficiente Variacéo 35.076 39.805 92.383 | 129.771 | 113.856
Coeficiente Assimetria | 0.491 -0.111 0.892 0.559 0.648
Coeficiente Curtose 19.275 18.962 40.594 28.256 28.032
Valor Minimo -47.067 | -48.393 | -47.584 | -50.818 | -54.500
Valor Maximo 47.067 35.157 77.512 62.836 63.800

R 0.980 0.980 0.980 0.964 0.958

RMSE (m) 1.253 1.136 0.854 1.580 1.715

DM (m) 1.570 1.298 0.729 2.507 2.940

*1 Krigagem Ordinaria com 25% das amostras, *2 Krigagem Ordinaria com 40% das amostras,

*3 Krigagem Ordinaria com 80% das amostras, *4 Inverso do quadrado da distancia com 25%

das amostras, *5 Vizinho mais proximo com 25% das amostras
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Figura 3.2 — (a) Semivariograma experimental com 25% das amostras,

(b) Semivariograma experimental

com 40%

das amostras,

(c) Semivariograma experimental com 80% das amostras.



Tabela 3.3 — Parametros estruturais do semivariograma experimental.

25% das 40% das 80% das

amostras amostras amostras

Modelo Esférico Esférico Esférico
Lag 152 137 159

N° de lags 12 12 12

Alcance (Minor Range) 1200 1095 1268
Contribuicao (Still) 157 137 152
Efeito Pepita (Nugget) 0.05 0 0.63

O modelos exponencial apresentou menor valor akaike (-94.675), indicando a
possibilidade de que este seria um bom ajuste, entretanto este modelo
apresentou efeito pepita negativo (-0.437), o que indica incoeréncia de ajuste
do modelo. Por outro lado, o modelo de ajuste esférico apresentou o melhor
ajuste aos semivariogramas gerados, pois mesmo gerando um valor akaike (-
70.668) maior que o modelo exponencial, obteve um efeito pepita baixo e
positivo, indicando que praticamente toda a parcela da contribuicdo é explicada
pela correlacdo espacial do modelo. O alcance (1200 m) € coerente com a area
de estudo, visto que esta engloba um retangulo envolvente de

aproximadamente 90 x 140 km.

Tabela 3.4 — Modelos de ajuste com 25% das amostras.

Akaike Pepita Contribuicdo | Alcance
Gaussiano -70.668 4.78 65 893
Exponencial -94.675 -0.437 82.2 1995

Esférico -78.735 0.05 157 1200




4 Conclusao

Apés a validacdo da interpolacdo por krigagem com o conjunto de pontos com
25%, 40% e 80% do total de amostras, podemos observar que o RMSE teve
uma pequena interferéncia, respectivamente 0.854 m, 1.136 m e 1.253 m. O
coeficiente de correlacdo (R) entre os valores estimados e os valores
observados, em ambos o0s casos apresentou-se como 0.98, este fato é
provavelmente devido ao grande numero de amostras utilizadas na
interpolacdo. Em contrapartida, quando analisamos o0s valores minimos e
maximos gerados na interpolacdo, percebemos que ha uma significativa

diferenca entre os limiares de cada estimativa.



5 Referéncias bibliograficas

ANEEL/ANA. Resolugao Conjunta n°® 3, de 10 de agostos de 2010. Estabelece
as condi¢les e os procedimentos a serem observados pelas concessionarias e
autorizados de geracdo de energia hidrelétrica para a instalacdo, operacao e
manutencao de estacdes hidrométricas visando o monitoramento pluviomeétrico,
limnimétrico, fluviométrico, sedimentolégico e de qualidade da agua associado
a aproveitamentos hidrelétricos, e d& outras providéncias. Diario Oficial da
Republica Federativa do Brasil. Brasilia, DF, secdo 1, v. 147, n. 201, p. 124,
20 de outubro de 2010.

ALCANTARA, E.; NOVO, E.; STECH, J.; ASSIREU, A.; NASCIMENTO, R::
LORENZZETTI, J.; SOUZA, A. Integrating historical topographic maps and
SRTM data to derive the bathymetry of a tropical reservoir. Journal of
Hydrology, v. 389, p. 311-316, 2010.

BARBOSA, C. C .F.; NOVO, E. M. L. M.; MELACK, J. M.; FREITAS, R. M.;
FILHO, W. P. Metodologia de analise da dindmica de area e volume inundavel:
o exemplo da varzea do Lago Grande de Curuai. Revista Brasileira de
Cartografia. v. 58, p. 201-210, 2006.

CAMARGO, E. C. G.; FUCKS, S. D.; CAMARA, G. Modelagem Anélise
Espacial de Superficies. In: Andlise Espacial de Dados Geograficos. Séo
José dos Campos: INPE, 2004. <cap 3. Disponivel  em:

<http://www.dpi.inpe.br/gilberto/livro/analise/>. Acesso em: 25 mai. 2014.

FELGUEIRAS, C. A.. CAMARA, G. Modelagem Numérica de Terreno. In:
Introducéo a ciéncia da geoinformacado. Sao José dos Campos: INPE, 2001.
cap 7. Disponivel em: <http://www.dpi.inpe.br/gilberto/livro/introd/>. Acesso em:
25 mai. 2014.

MATOS, A. J. S. Melhorias qualitativas na modelagem de levantamentos
batimétricos em reservatorios por meio da ferramenta computacional CAV-NH.
2012. 137 p. Tese (Doutorado — Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia

Ambiental) — Universidade de Sao Carlos, Sao Paulo, 2012.



WARMINK, J. J.; H. KLIS, V. DER; BOOIJ, M. J.; HULSCHER, S. J. M. H.
Identification and Quantification of Uncertainties in a Hydrodynamic River Model

Using Expert Opinions. Water Resources Management, v. 25, p. 601-622,
2011.



