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Resumo: A qualidade de um corpo hídrico pode ser avaliada através da análise de um 
conjunto de indicadores. Modelos matemáticos e computacionais podem ser construídos 
para simular o comportamento destes indicadores (variáveis observáveis), de forma que 
possam ser gerados diferentes cenários, apoiando as decisões relativas à gestão de recursos 
hídricos. Neste estudo, o transporte de um contaminante conservativo em um ambiente 
estuarino é simulado a fim de identificar a localização e intensidade de uma fonte de 
contaminantes. Para isso, foi formulado um problema inverso, o qual foi resolvido através 
de métodos de inteligência computacional. Esta abordagem exigiu adaptações destes 
métodos, que tiveram de ser modificados para relacionar a posição da fonte com os pontos 
de malha discretos do domínio. Neste contexto, foram desenvolvidas duas técnicas 
adaptativas. Em uma delas, os pontos estimados são projetados para pontos da malha, e na 
outra, os pontos são selecionados aleatoriamente nos espaços de busca iterativos dos 
métodos. Os resultados mostraram que a metodologia aqui desenvolvida possui um forte 
potencial na simulação e gestão de corpos hídricos. 
 

Palavras-chave: Transporte de poluentes, estimação de fontes, inteligência 
computacional, problema inverso. 
 

Abstract: The quality of a given water body can be assessed through the analysis of a 
number of indicators. Mathematical and computational models can be built to simulate the 
behavior of these indicators (observable variables), in such a way that different scenarios 
can be generated, supporting decisions regarding water resources management. In this 
study, the transport of a conservative contaminant in an estuarine environment is simulated 
in order to identify the position and intensity of the contaminant source. For this, it was 
formulated an inverse problem, which was solved through computational intelligence 
methods. This approach required adaptations to these methods, which had to be modified 
to relate the source position to the discrete mesh points of the domain. In this context, two 
adaptive techniques were developed. In one, the estimated points are projected to the grid 
points, and in the other, points are randomly selected in the iterative search spaces of the 
methods. The results showed that the methodology here developed has a strong potential in 
water bodies’ management and simulation. 
 

Keywords: Pollutants transport, estimation of sources, computational intelligence, inverse 
problem.
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1. INTRODUÇÃO 
 
 Muitos problemas em Engenharia 
são resolvidos através de adaptações de 
métodos já existentes e consagrados, 
envolvendo, não raro, o inter-
relacionamento de conhecimentos de 
diversas áreas da Ciência. 
 Nesse contexto, este artigo 
apresenta a adaptação de métodos de 
inteligência computacional para a 
estimação da localização de uma fonte de 
poluentes em um estuário. 
 O meio hídrico aqui considerado é 
o estuário do Rio Macaé, situado na costa 
norte do estado do Rio de Janeiro. O 
problema proposto consiste na 
identificação da procedência e magnitude 
de um hipotético lançamento de poluente 
que seja diluído nas águas desse estuário. 
Para tal, em uma primeira etapa é 
implementada a solução do problema 
direto, aqui modelado pela equação de 
transporte. Este modelo descreve o 
comportamento de um dado contaminante, 
envolvendo parâmetros hidrodinâmicos, 
de dispersão e um termo que representa 
fontes. Na segunda etapa o modelo é então 
acoplado a métodos de inteligência 
computacional para a estimação de 
parâmetros (problema inverso) que 
possam expressar a localização e 
intensidade da fonte do poluente 
considerado (Silva Neto e Becceneri, 
2012). Dessa forma, tem-se por objetivo 
estimar fontes através de tais parâmetros. 
 Quanto à estimação da localização 
de fontes ou sumidouros em modelos de 
transporte de poluentes, não foram 
encontrados trabalhos desenvolvidos na 
literatura. Com isso, são necessárias 
adaptações de métodos já existentes na 
literatura para a estimação da fonte de 
poluentes. 
 Em trabalhos anteriores, iniciamos 
com estimativas de fontes de poluentes em 
um modelo simplificado do estuário em 
questão (Parolin et al., 2012), e 
posteriormente foi realizada uma análise 
de sensibilidade dos parâmetros da fonte 
para compreender o potencial e as 
dificuldades do processo de estimação 
(Parolin et al., 2014). 

 Neste trabalho realizamos a 
adaptação de dois métodos de inteligência 
computacional para estimar, 
principalmente, a localização de uma 
fonte de contaminantes. Com tal 
adaptação, foi possível realizar de forma 
eficiente a estimação da fonte (localização 
e intensidade). Complementar a estes 
estudos, realizamos a estimativa de fontes 
de poluentes com três métodos distintos, 
aplicando a melhor adaptação aqui 
encontrada e utilizando ruído nos dados 
experimentais (Parolin et al., 2014a). 
  
2. TRANSPORTE DE POLUENTES 
 
 O transporte de poluentes pode ser 
descrito pela equação de advecção-difusão 
(Bird et al., 1960; Patankar, 1980; 
Anderson, 1995), que ao ser integrada 
verticalmente, implica que a variação da 
concentração é considerada desprezível na 
direção vertical. Dessa forma, a 
representação bidimensional do transporte 
de poluentes é expressa por 
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 Para as condições de contorno nas 
fronteiras fluvial e marinha foi 
considerado fluxo zero (condição de 
Neumann), e para a condição inicial foi 
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considerada concentração nula para todo o 
domínio, 
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onde ),( ll yx  representam as coordenadas 
nas fronteiras e n

�

 o vetor normal às 
mesmas.  
 
 Para a solução numérica do 
modelo de transporte foi realizada a 
aplicação do Método de Elementos Finitos 
(MEF) para a discretização no espaço 
(Zienkiewicz e Taylor, 1994, 2000; 
Domínguez e Hernández, 2007) e do 
Método de Diferenças Finitas (MDF) para 
a discretização no tempo (Smith, 2004). 
Por fim, obtém-se um sistema de equações 
lineares algébricas (SELA), sendo 
solucionado utilizando o Método de 
Gauss-Seidel (MGS) que é convergente, 
considerando que o sistema tem diagonal 
dominante (Cunha, 2000). 
 O domínio de estudo do estuário 
do Rio Macaé, que se situa no município 
de Macaé no Estado do Rio de Janeiro, foi 
definido através de fotos por satélite, 
desde a cabeceira até a costa. Os dados de 
batimetria da região da costa foram 
tomados a partir da carta náutica 1507, 
editado pela Marinha do Brasil em 1974, 
enquanto que da região superior foi obtida 
a partir de Amaral (2003). 
 Na Figura 1 é apresentada uma 
foto por satélite utilizada para a definição 
do domínio de estudo. Na Figura 2 é 
apresentada a geometria do estuário e os 
dados de batimetria (profundidade de 
acordo com o nível médio do mar) 
utilizados. A malha espacial é composta 
por 600 nós com 917 elementos finitos 
triangulares, definida após um estudo de 
consistência, estabilidade e convergência 
do método de discretização. 
 Os parâmetros de dispersão do 
modelo de transporte foram adotados 
como Dxx=2m²/s, Dxy = Dyx =0m²/s,  
Dyy =2m²/s, valores esses estimados por 
Lima et al. (2013). 
 A hidrodinâmica do estuário foi 
modelada pela formulação bidimensional 
das “Equações de Águas Rasas (EAR)” 

(Miranda et al., 2002), que resolvem as 
variáveis do escoamento assumindo que 
essas pouco variam na direção vertical 
(estuário homogêneo verticalmente), 
expressas por 
 

           
0)( =∇+

∂

∂
vH

t

hS
�

�

     (4) 

      +
∂

∂
+−∇+

∂

∂

x

h
gHHvfvuH

t

Hu S
C ρρρ

ρ
)(

)( �

�

 

     0
2

2

=−+
∂

∂
wxbx

SS

x

CHgE
ττ     (5) 

      

+
∂

∂
+−∇+

∂

∂

y

h
gHHufvvH

t

Hv S
C ρρρ

ρ
)(

)( �

�

 

     0
2

2

=−+
∂

∂
wyby

SS

y

CHgE
ττ     (6) 

onde: 
 

),,( tyxhS
 representa a superfície do nível 

da água acima do nível médio do mar 
(m), 

),(),,(),,( yxZtyxhtyxH bS +=  representa a 
profundidade total de água (m), 

),( yxZb
 é a profundidade do fundo ou 

batimetria (m), 
ρ  é a massa específica do fluido (kg/m³), 

Cf  é o coeficiente de Coriolis (1/s), 
g  é a constante de aceleração da 
gravidade (9,81m/s²), 

bxτ  e byτ  representam as tensões de 

cisalhamento devido ao atrito com o 
fundo nas direções x  e y , 
respectivamente,  

wxτ  e wyτ  representam as tensões de 

cisalhamento devido à força do vento na 
superfície da água nas direções x  e y , 
respectivamente,  

),,( tyxCS
 é a concentração de sal (kg/m³), 

7142,0=SE  é um coeficiente constante 
adimensional (massa de fluido/massa de 
sal). 
 
 As componentes horizontais de 
velocidade foram obtidas da solução do 
modelo hidrodinâmico implementado por 
Lima (2012). Um detalhamento maior 
sobre o acoplamento desse modelo 
hidrodinâmico ao problema de transporte 
aqui discutido pode ser encontrado em 
Parolin (2013). 
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Figura 1 – Foto por satélite do estuário do Rio Macaé (Fonte: Google Maps, 2014) 

 

 
Figura 2 – Geometria e dados de batimetria (m) do estuário do Rio Macaé 
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De posse das variáveis 

hidrodinâmicas e já definida a geometria 
do estuário em estudo, o passo temporal 
utilizado foi definido de acordo com a 
aplicação combinada do MEF e do MDF 
na solução do problema de transporte 
apresentada. Zienkiewicz e Taylor (1994) 
recomendam fazer o número de Courant 
tão próximo da unidade quanto possível 
para o menor elemento do domínio. 
Nestas condições, o incremento temporal 
foi definido como 1800=∆t s. 
 

3. ESTIMAÇÃO DE PARÂMETROS E 
ADAPTAÇÃO DE MÉTODOS 
 
 O problema de transporte de 
poluentes é definido aqui como o 
Problema Direto (PD), sendo representado 
pela equação de advecção-difusão, com as 
condições de contorno, variáveis 
hidrodinâmicas e parâmetros adotados 
(Parolin, 2013). 
 Já o Problema Inverso (PI), 
compreende o problema de estimação da 
fonte de contaminantes, onde assume-se 
conhecer medidas de concentração e 
pretende-se estimar a localização e a 
intensidade de uma fonte, representados 
por parâmetros do PD. 
 Nesta formulação, se procura 
minimizar a função objetivo, dada pelo 
somatório do quadrado dos resíduos entre 
os valores das concentrações calculadas e 
das concentrações experimentais, 
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onde medC

�

 é o vetor das concentrações 
disponíveis, medidas experimentalmente, 

calcC
�

 é o vetor das concentrações 
calculadas, 

P
�

 é o vetor de incógnitas, 
correspondendo neste trabalho à 
localização e à intensidade da fonte, 

R
�

 é o vetor dos resíduos. 
 
 O objetivo principal deste estudo 
consiste em estimar a localização e a 
intensidade de uma fonte única, pontual e 
constante. Neste contexto, é importante 

compreender que a localização da fonte é 
uma posição pontual (nó) no meio 
bidimensional discretizado do estuário, e 
não apenas um parâmetro do modelo de 
transporte. Além disso, o parâmetro de 
intensidade da fonte (kg/m³s) pode ser 
sensível à dimensão dos elementos finitos 
que incluam a localização estimada para a 
fonte, sem contar o fato de que o nó dessa 
localização pode, ainda, pertencer a mais 
do que um elemento. Dessa forma, é 
necessário um tratamento diferenciado de 
qualquer outro parâmetro de análise.
 Como a localização da fonte é 
definida por pontos da malha espacial 
(dados discretos e limitados), para estimar 
sua localização real é necessário o 
emprego de alguma técnica que estime 
apenas pontos da malha, mas que ao 
mesmo tempo possa avaliar esse 
posicionamento estimado em relação à 
localização real da fonte. 
 Diante disso, há duas perspectivas 
interessantes a serem consideradas. Em 
uma delas, o ponto da malha espacial é 
escolhido de acordo com a menor 
distância euclidiana entre os pontos da 
malha e o ponto gerado pelo método 
aplicado (será chamada de projeção). Na 
outra, é realizada a seleção dos pontos da 
malha pertencentes ao espaço de busca do 
método aplicado, e o método age então 
frente a esta seleção.  
 Se a estimação da localização da 
fonte considerar a projeção, é necessária a 
avaliação do ponto estimado pelo método 
utilizado com todos os pontos da malha. 
Embora haja certo custo computacional, o 
fator positivo é a relação geométrica do 
ponto estimado e o ponto escolhido de 
menor distância. Esse aspecto permite 
certa liberdade do método de atuar dentro 
dos limites iniciais do espaço de busca 
contínuo (que inclui o domínio físico). Em 
contrapartida, os limites geométricos 
iniciais, impostos juntamente com o 
cálculo da menor distância, podem levar à 
prevalência de alguns pontos da malha 
(Figura 3), não garantindo a mesma 
probabilidade de escolha para todos os 
pontos selecionados, objetivo da maioria 
dos métodos estocásticos. Os pontos que 
prevalecem são aqueles pertencentes às 
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fronteiras, que estão mais próximos a 
qualquer área fora da geometria  
 

 
 

 
Figura 3 – Prevalência de três pontos da malha no Espaço de Projeção Nodal 

 
considerada. Na Figura 3 é apresentada a 
prevalência de três pontos, considerando a 
estimação de pontos por projeção, aqui 
denominado Espaço de Projeção Nodal 
(EPN). O EPN dos três pontos mais 
prevalentes representam 11,11%, 5,59% e 
5,15% da área total considerada. 
 Se a estimação da localização da 
fonte considerar a seleção dos pontos 
definidos dentro de limitantes (relação 
geométrica de vizinhança), é necessária a 
avaliação de todos os pontos da malha 
para identificar os pertencentes. Embora 
haja certo custo computacional, o fator 
positivo é que todos os pontos 
selecionados possuem a mesma 
probabilidade de serem escolhidos, não 
havendo, portanto, prevalência de pontos 
ou regiões. Em contrapartida, é necessário 
definir limites (espaço de busca) para a 
seleção dos pontos pertencentes, o que 
fica dependente do método aplicado, 
sendo necessária muitas vezes uma 
adaptação, ou até mesmo, tornando-se 
inviável o uso de tal técnica. 
 Neste trabalho, estas duas técnicas 
são adaptadas para a aplicação de métodos 
de inteligência computacional na 
estimação da localização da fonte, tendo-

se também por objetivo a estimação da 
intensidade da fonte. 

Com a análise de sensibilidade dos 
parâmetros da fonte, percebeu-se 
correlação entre ambos (Parolin et al., 
2014). E como um parâmetro de 
intensidade constante pode gerar fluxos de 
massa distintos em localizações 
diferentes, escolheu-se resolver o 
problema inverso em dois passos. Dessa 
forma, a cada localização estimada, o 
parâmetro de intensidade da fonte ajusta-
se especificamente para tal localização, de 
acordo com os dados de concentração.  
 
4. MÉTODOS DE INTELIGÊNCIA 
COMPUTACIONAL APLICADOS NA 
ESTIMAÇÃO DA FONTE 
 
 Os métodos aplicados para a 
estimação da localização da fonte foram: 
 

� Luus-Jaakola [LJ] (Luus e Jaakola, 
1973); 

� Algoritmo de Colisão de Partículas 
[PCA] (Sacco et al., 2006); 

 
 Para a estimação da intensidade da 
fonte foi aplicado o método Seção Áurea 
[Sau] (Bazaraa et al., 2006). 
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 O método LJ tem uma 
característica puramente geométrica, com 

a redução da região de busca com o passar 
das iterações (tendência de busca global à 

 

 
Figura 4 – Pseudocódigo para Luus-Jaakola 

 
 
busca local) – vide Figura 4. Já o método 
PCA tem uma característica que avalia 
quando realizar uma busca global, local, 
ou totalmente aleatória (Figuras 5, 6 e 7). 
Para a estimação do parâmetro de 
intensidade, o método Seção Áurea tem a 
característica de reduzir um intervalo de 
busca unidimensional (Figura 8). 
 No processo de estimação da 
localização da fonte, caso o ponto já tenha 
sido escolhido anteriormente, passa-se 
para uma nova iteração dos métodos 
aplicados, utilizando suas informações 
armazenadas, se necessário. Estimado um 
novo ponto, é então utilizado o método Sau 
para estimar a intensidade da fonte neste 
ponto. 
 
 
 
 

5. ESTIMAÇÃO DA FONTE DE 
POLUENTES 
 
 Os dados de amostragem aqui 
considerados são dados sintéticos, gerados 
a partir da solução do problema de 
transporte (PD), utilizando-se parâmetros 
conhecidos para a fonte, em um período 
de 24h. 
 A localização da fonte considerada 
real é a localização L (Figura 9) com um 
fluxo de massa de 0,1kg/s. Os dados de 
amostragem são dados de concentração 
nas localizações 1S , 2S , 3S , 4S  e 5S  

(Figura 9) para cada hora (1, 2, ..., 24 [h]). 
 Para os métodos aplicados na 
estimação da localização da fonte, os 
critérios de parada utilizados foram: êxito 
com a função objetivo para o ponto 
estimado (menor que uma tolerância), e 
um número máximo de estimação de 

Definir o número de iterações externas outn  
e de iterações internas intn , a região de busca )0(r  
e o fator de contração 0>ε  
 
Gerar a solução inicial XN 
f  = Aptidão(XN) → função objetivo 
X = XN 

X* = XN é a melhor solução 

 
Para j = 1 a outn  iterações 

     X = X* 
     Para i = 1 a intn  iterações 

          Para k = 1 a dimensão do problema 
               )1(*)5.0,5.0(aleatório −−+= j

kk

i

k rXXN  

          Fim 

          Se Aptidão ( i
XN ) < f 

               f  = Aptidão( i
XN ) 

               X* = i
XN  

          Fim 

     Fim 

     Para k = 1 a dimensão do problema 
          )1()( *)1( −−= j

k

j

k rr ε  

     Fim 

Fim 
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diferentes pontos (considerado 60, que 
representa 10% do número total de nós da 
malha espacial). Quanto à estimação da 
intensidade da fonte, o critério de parada 

foi um intervalo de valores menor do que 
o previamente definido (tolerância). Além 
disso, cada método armazena e atualiza o 

 

 
          Fonte: Adaptado de Sacco et al., 2006. 

Figura 5 – Pseudocódigo para PCA 
 

 
    Fonte: Adaptado de Sacco et al., 2006. 

Figura 6 – Função “Perturbação” 

Perturbação () 
     Para i = 1 a dimensão do problema 
          Sup = Limite Superior [i] 
          Inf = Limite Inferior [i] 
          Rand = aleatório(0, 1) 
          Nova_Config = (Velha_Config[i] + Inf + (Sup – Inf)*Rand))/2  
     Fim 

Fim 

Gerar a solução inicial Velha_Config 
Melhor Aptidão = Aptidão(Velha_Config) → função objetivo 
 
Para n = 1 a Nmax iterações 
     Perturbação () 
     Se Aptidão(Nova_Config) < Aptidão(Velha_Config) 
          Se Aptidão(Nova_Config) < Melhor Aptidão 
               Melhor Aptidão = Aptidão(Nova_Config) 
          Fim 

          Velha_Config = Nova_Config 
          Exploração () 
     Senão 

          Espalhamento () 
     Fim 

Fim 

 
Exploração () 
     Para n = 1 a ne iterações 
          Pequena_Perturbação () 
          Se Aptidão(Nova_Config) < Aptidão(Velha_Config) 
               Velha_Config = Nova_Config 
          Fim 

     Fim 

Retorna 
 
Espalhamento () 

     
)_(Aptidão

1
ConfigNova

AptidãoMelhor
pespalha −=  

     Se >espalhap aleatório(0, 1) 

          Velha_Config = solução aleatória 
     Senão 

          Exploração () 
     Fim 

Retorna 
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          Fonte: Adaptado de Sacco et al., 2006. 
 

Figura 7 – Função “Pequena_Perturbação” 
 
 

 
 

Figura 8 – Pseudocódigo para Sau 
 
 
 
 

Definir o intervalo inicial ],[ 11 ba , escolher um 

tamanho final de incerteza 0>fl  e definir 618,0=sα  

 
))(1( 1111 aba s −−+= αλ  

)( 1111 aba s −+= αµ  
Avaliar 1λ  → função objetivo  

Avaliar 1µ  → função objetivo 
 k = 1 
Enquanto fkk lab ≥− )(  

     Se Aptidão >)( kλ Aptidão )( kµ  

          kka λ=+1 , kk bb =+1  , kk µλ =+1  

          )( 1111 ++++ −+= kkskk aba αµ  

          Avaliar 1+kµ  

     Senão 

          kk aa =+1 , kkb µ=+1 , kk λµ =+1  

          ))(1( 1111 ++++ −−+= kkskk aba αλ  

          Avaliar 1+kλ  

     Fim 

     k = k + 1 
Fim 

Pequena_Perturbação () 
     Para i = 1 a dimensão do problema 
          Rand = aleatório(0, 1) 
          Sup = Velha_Config[i] + 0.2*Rand*(Lim Sup [i] – Lim Inf [i]) 
          Se (Sup > Limite Superior [i]) 
               Sup = Limite Superior [i] 
          Fim 

          Inf = Velha_Config[i] – 0.2*Rand*(Lim Sup [i] – Lim Inf [i]) 
          Se (Inf < Limite Inferior [i]) 
               Inf = Limite Inferior [i] 
          Fim 

          Rand = aleatório(0, 1) 
          Nova_Config = Velha_Config[i] + ((Sup – Velha_Config[i])*Rand) –  

            ((Velha_Config[i] – Inf)*(1–Rand))  
     Fim 

Fim 
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Figura 9 – Localização da fonte (L) e dos sensores de coleta de dados ( 1S , 2S , 3S , 4S  e 

5S )
 
 

 
Tabela 1 – Valores médios das soluções obtidas com o problema inverso 

Métodos Êxito (%) Distância da 
Fonte (m) 

Diferença da 
Fonte (kg/s) 

NP Tempo de 
CPU (s) 

LJ-Sau (P) 95 3,14 6,75·10-4 32,4 1658,05 
LJ-Sau (S) 75 160,59 -0,0116 38,2 2221,45 

PCA-Sau (P) 95 3,14 6,75·10-4 29,8 1585,15 
PCA-Sau (S) 50 439,06 0,0093 42,95 2513,65 

         Nota: P = projeção, S = Seleção, NP = número de estimação de diferentes pontos. 
 
 
melhor resultado durante suas iterações. 
 Os operadores dos métodos foram 
definidos empiricamente através de testes. 
Para o método LJ os operadores foram 
definidos como nout=20, nint=5 e ε=0,3, 
com uma região de busca inicial quadrada 
de lado igual a 10000m. Os operadores do 
método PCA foram definidos como 

Nmax=50 e ne=10, e a solução aleatória da 
função “Espalhamento” foi anulada, 
definindo 0=espalhap . Para o uso do 

método Sau foi utilizado o intervalo inicial 
de [0; 7,7078·10-5] com o critério de 
parada lf =10-5 (Parolin, 2013). 
 Foram realizadas 20 execuções de 
cada método, utilizando as técnicas de 
projeção ou seleção na localização da 
fonte. Na Tabela 1 são apresentados os 
valores médios das aplicações dos 
métodos. 

Comparando as duas técnicas 
adaptadas para a solução do problema 
inverso de interesse, o uso da projeção dos 
pontos apresentou melhores resultados 
para ambos os métodos LJ-Sau e PCA-Sau, 
em vez da seleção dos pontos pertencentes 
a espaços de busca, ficando evidenciada 
uma diferença de 45% para o método 
PCA-Sau. Com o uso da projeção, ambos 
os métodos apresentaram-se eficientes, 
com 95% de execuções precisas da 
localização e intensidade da fonte. O 
número de diferentes pontos estimados 
para a localização (NP) e o custo 
computacional (tempo) é aproximado para 
os dois métodos (computador com 
processador Intel Core i5, 2,67 GHz, 4 GB 
de memória RAM, utilizando o sistema 
operacional Windows 7 Professional).  
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Para uma melhor compreensão 
visual das duas técnicas adaptadas, são 
apresentados nas Figuras 10 e 11 os 
pontos estimados durante o processo 
iterativo do método LJ, juntamente com o 
espaço de busca nas iterações externas.
 Nos dois métodos aplicados, a 
partir da região de busca atuante, definida 
por r (LJ – Figura 4) ou [Inf, Sup] (PCA – 
Figuras 6 e 7) utilizaram-se as técnicas 
para a escolha de um ponto da malha: 
projeção, com a estimação de um ponto 

XN (LJ) ou Nova_Config (PCA) dentro da 
região de busca e depois escolha de um 
ponto da malha através da menor distância 
euclidiana com este; seleção, com a 
escolha aleatória de um ponto da malha 
dentre os pontos que pertencem à região 
de busca.  
 Para uma comparação mais precisa 
da eficiência dos métodos (com o uso da 
projeção por apresentarem os melhores 
resultados), foi utilizado um teste não-
paramétrico, o teste de ranque de sinal de 
Wilcoxon (García et al., 2009; Derrac et 
al., 2011), considerando um nível de 
confiança de 95%. Os critérios 
comparados foram: função objetivo 
(SQR), número de diferentes pontos 
estimados para a localização (NP) e custo 
computacional (tempo). Através deste 
teste, os métodos LJ-Sau e PCA-Sau não 
apresentam diferença significativa, ou 
seja, são igualmente eficientes para a 
resolução do problema inverso proposto. 
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Figura 10 – Pontos estimados, projeção e espaços de busca da aplicação do método LJ-Sau 
   
 
 

 
 

Figura 11 – Pontos estimados (seleção) e espaços de busca da aplicação do método LJ-Sau 
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6. CONCLUSÃO 
 
 A localização da fonte está 
referenciada com os nós da geometria 
discretizada do estuário do Rio Macaé, de 
tal forma que sua estimação necessita de 
adaptações nos métodos de inteligência 
computacional utilizados para a 
determinação de parâmetros. 
 Com isso, foram propostas duas 
técnicas de adaptações, para possibilitar a 
estimação da localização da fonte de 
poluentes. Tais adaptações, chamadas de 
projeção e seleção, foram utilizadas nos 
métodos de estimação LJ e PCA. 
Considerando as vantagens e 
desvantagens de cada técnica frente à 
geometria e o uso dos métodos de solução 
do problema inverso, a técnica de 
projeção mostrou-se mais eficiente para 
estimar a localização da fonte. 
 Na comparação dos métodos LJ-
Sau e PCA-Sau com a adaptação da técnica 
de projeção, os dois mostraram-se 
igualmente eficientes em três critérios 
avaliados, estimando precisamente a fonte 
em 95% das execuções. 
 A formulação de problemas 
inversos, com adaptações de métodos na 
estimação da localização e intensidade de 
uma fonte, representando o lançamento 
pontual e contínuo de um dado 
contaminante em meio estuarino, 
apresenta potencial de aplicação na gestão 
de recursos hídricos, tanto para a tomada 
de decisões, quanto para a identificação de 
possíveis responsáveis por passivos 
ambientais. 
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