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Resumo: A utilização de modelos hidrológicos no contexto da hidrologia aplicada à mineração, 

especialmente voltada à segurança de barragens, é uma das etapas que antecede o trânsito de cheias 

para a avaliação da borda livre do reservatório. A atualização na legislação busca aprimorar essa 

análise: as resoluções ANM nº 95/2022 e ANM nº 220/2025 preveem a calibração dos modelos das 

bacias hidrográficas relacionadas à barragem utilizando informações coletadas por instrumentos com 

período suficiente para calibração. Essa determinação reforça a importância de uma análise mais 

detalhada de modelos hidrológicos que podem ser utilizados para esse fim, considerando a 

necessidade da calibração. Este estudo tem como finalidade apresentar os instrumentos necessários 

para a calibração de modelos hidrológicos, em conformidade com a legislação, além de investigar as 

particularidades de modelos hidrológicos adequados a bacias de pequeno e médio porte, 

frequentemente encontradas no setor de barragens de mineração. Os modelos analisados neste 

trabalho incluem tanto abordagens conceituais, como o SCS, SMAP, SAC-SMA e SWAT, quanto 

técnicas de aprendizado de máquina, como MLP, Random Forest, XGBoost, CNN e LSTM. Entre os 

modelos avaliados, considerou-se que a escolha do modelo deve estar alinhada ao objetivo do estudo, 

às características da bacia e à qualidade dos dados disponíveis. Modelos mais detalhados exigem 

maior quantidade de informações e conhecimento técnico para serem aplicados de forma consistente. 

Por outro lado, modelos mais simples podem atender a análises preliminares ou a bacias com menor 

complexidade. 

Abstract: The use of hydrological models in the context of hydrology applied to mining, especially 

focused on dam safety, is one of the stages preceding flood routing for the assessment of the 

reservoir's freeboard. Updates in legislation aim to enhance this analysis: ANM Resolution No. 

95/2022 and ANM Resolution No. 220/2025 require the calibration of watershed models related to 

the dam using data collected by instruments with a sufficient period for calibration. This 

determination reinforces the importance of a more detailed analysis of hydrological models that can 

be used for this purpose, considering the need for calibration. This study aims to present the necessary 

instruments for the calibration of hydrological models, in compliance with the legislation, in addition 

to investigating the particularities of hydrological models suitable for small and medium-sized 

watersheds, which are frequently encountered in the mining dam sector. The models analyzed in this 

work include both conceptual approaches, such as SCS, SMAP, SAC-SMA, and SWAT, and machine 

learning techniques, such as MLP, Random Forest, XGBoost, CNN, and LSTM. Among the evaluated 

models, it was considered that the choice of model should be aligned with the study's objective, the 
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 watershed characteristics, and the quality of the available data. More detailed models require a greater 

amount of information and technical knowledge to be applied consistently. On the other hand, simpler 

models may meet the needs of preliminary analyses or less complex watersheds. 

Palavras-Chave: Barragens de mineração, calibração de modelos hidrológicos, aprendizado de 

máquina. 

 

1. INTRODUÇÃO 

No contexto da hidrologia aplicada à mineração, visando a segurança de barragens, a aplicação 

de modelos hidrológicos é uma das etapas que antecede o trânsito de cheias para a verificação da 

segurança de estruturas. Tradicionalmente, essa etapa é realizada por meio da aplicação do modelo 

SCS – Soil Conservation Service (atual NRCS – Natural Resources Conservation Service), conhecido 

por apresentar resultados de vazão conservadores para a realidade brasileira (Cunha et al, 2015). No 

entanto, as resoluções ANM nº 95/2022 e ANM nº 220/2025 preveem a calibração de modelos 

hidrológicos, o que deve tornar essa verificação de segurança de barragens mais assertiva: de acordo 

com o §5º do Artigo 24 da Resolução ANM nº 95/2022, “o empreendedor deve calibrar os dados das 

bacias e das sub-bacias de sua barragem com dados obtidos de instrumentos com tempo suficiente 

para calibração visando o adequado dimensionamento dos vertedouros com dados reais, 

compreendendo 2 (dois) ciclos hidrológicos com eventos de máxima significativos”.  Essa 

determinação norteia a necessidade de maior compreensão de modelos hidrológicos aplicados nesse 

contexto, considerando a necessidade de calibração. A Resolução ANM nº 220/2025, prevê, por sua 

vez, que essa calibração deve ocorrer para barragens de mineração que realizarão o reforço da 

estrutura.  

O presente estudo tem como objetivo apresentar a instrumentação necessária para esse processo 

visando o cumprimento da legislação, bem como explorar as características de modelos hidrológicos 

aplicáveis a bacias pequenas e médias, que são comumente presentes no contexto de barragens de 

mineração.  

A Figura 1 representa esquematicamente os passos necessários para o atendimento das 

resoluções ANM nº 95/2022 e ANM nº 220/2025. 

 
Figura 1 – Fluxograma para atendimento do §5º do Artigo 24 da Resolução ANM nº 95/2022. 

 
 

Os modelos explorados nesse trabalho englobaram modelos conceituais, como SCS (Soil 

Conservation Service), SMAP (Soil Moisture Accounting Procedure), SAC-SMA (Sacramento Soil 

Moisture Accounting Model), SWAT (Soil and Water Assessment Tool) e modelos de aprendizado 

de máquina, como como MLP (Multilayer Perceptron), RF (Random Forest), XGBoost (Extreme 

Gradient Boosting), CNN (Convolutional Neural Networks) e LSTM (Long Short-Term Memory). 

Os modelos hidrológicos conceituais buscam integrar os diferentes conceitos e processos que 

estão envolvidos no ciclo hidrológico. Tucci (2005) aponta que os aspectos mais importantes no uso 

e na estruturação dos modelos hidrológicos são: os objetivos da utilização do modelo, as limitações 

do modelo na representação dos processos e a qualidade e quantidade das informações utilizadas em 
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 conjunto com o modelo. Os aspectos listados ressaltam a importância de associar a aplicação de 

modelos hidrológicos à disponibilidade de dados e ao monitoramento das bacias hidrográficas. 

Adicionalmente, modelos de aprendizado de máquina foram incluídos no estudo considerando 

a recente evolução da temática na área de recursos hídricos. A partir de 2018, observou-se um 

crescimento exponencial nas aplicações de ML para problemas na hidrologia, principalmente 

utilizando redes neurais artificias, árvores de decisão e modelos híbridos (Hasan et. al., 2024). 

Detzel et al. (2021), conduziram uma revisão bibliográfica sistemática com o objetivo de avaliar o 

uso de aprendizado de máquina em estudos hidrológicos no Brasil, revelando que 75% dos trabalhos 

brasileiros publicados até maio de 2021 focaram na aplicação de técnicas de ML para a previsão de 

variáveis hidrológicas e 23% de todos os trabalhos se concentram no ano de 2023, o que evidencia a 

popularização no uso da tecnologia aplicada na área de recursos hídricos. 

 

2. INSTRUMENTAÇÃO E ENSAIOS PARA MONITORAMENTO VISANDO A 

CALIBRAÇÃO DE MODELOS HIDROLÓGICOS 

O monitoramento da bacia hidrográfica associada à barragem de mineração é uma etapa 

essencial para a calibração de modelos hidrológicos. Os principais instrumentos necessários são o 

pluviógrafo e o linígrafo. É importante ressaltar que a discretização temporal recomendada para a 

coleta de dados desses equipamentos deve possibilitar que as cheias sejam devidamente registadas ao 

longo de sua duração. Para isso, adota-se a discretização recomendada para hietogramas de 1/5 do 

tempo de concentração ou de 1/3 do tempo de pico, conforme indicado por Tucci (2005).  

A discretização espacial ao longo da bacia hidrográfica também é recomendada para a 

instalação dos pluviômetros. Idealmente, os equipamentos podem ser distribuídos por áreas de 

diferentes declividades, uso e ocupação do solo, sem deixar de considerar a exequibilidade e a 

delimitação da área do empreendedor. 

Complementarmente, a instalação de Tanques Classe A para a mensuração diária de evaporação 

também pode fazer com que a calibração do modelo seja mais assertiva, visto que a parcela de água 

evaporada passaria a ser englobada pelo modelo. Essa variável também pode ser obtida por meio da 

estação meteorológica completa: a partir dos dados de temperatura e umidade relativa, é possível 

aplicar o método de Hargreaves para obter a evapotranspiração potencial. 

 A Tabela 1 apresenta a instrumentação indicada para a calibração de modelos hidrológicos. 

Tabela 1 – Instrumentação indicada para a calibração de modelos hidrológicos 

Variável mensurada Instrumento Quantidade Recomendações para a instalação 

Precipitação (mm)  
Pluviógrafo ou estação 

meteorológica completa  

Bacias de até 5 km²: 1 

unidade 

5 km² a 10 km²: 2 unidades 

>10 km²: 2 ou mais 

unidades 

 

(distribuir os instrumentos 

por áreas de diferentes 

declividades, uso e 

ocupação do solo e tipo de 

solo, considerando a 

exequibilidade e a 

delimitação da área do 

empreendedor) 

Altura: 1,50 m 

Distância de obstáculos: 3 m ou a 

uma angulação de 30° a 45°com a 

horizontal (BLAINSKI, 2012).  

Discretização dos registros: 1/5 do 

tempo de concentração (TUCCI, 

2005) 
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 Variável mensurada Instrumento Quantidade Recomendações para a instalação 

Temperatura (°C), 

umidade relativa (%), 

pressão (mb) e 

velocidade do vento 

(m/s) 

Estação meteorológica 

completa 

1 unidade 

(próxima ao reservatório) 

Altura: 1,50 m 

Distância de obstáculos: 3 m ou a 

uma angulação de 30° a 45°com a 

horizontal (BLAINSKI, 2012). 

Nível de água no 

reservatório (m) 
Linígrafo 1 por reservatório 

Longe do vertedor para que a 

medida não seja influenciada pela 

velocidade da água 

Atenção para o local (variações de 

NA) 

Discretização dos registros: 1/5 do 

tempo de concentração (TUCCI, 

2005) 

Evaporação (mm/dia) 
Tanque Classe A 

com leitor automatizado 

Perto da estação 

meteorológica/pluviógrafo 

 

1 por reservatório 

 

Caso os reservatórios sejam 

próximos, manter 1 para 

todos 

Seguindo instruções específicas, 

por exemplo: Sondaterra (2025) 

 

Adicionalmente, é desejável a realização de ensaios de perfil de solo e de infiltração para a 

determinação da condutividade hidráulica. A determinação dos locais para a realização desses ensaios 

deve considerar, além do uso e ocupação do solo, a análise do mapa do tipo de solo, como por exemplo 

o de EMBRAPA (2020), e identificação de áreas de possível incerteza quanto à classificação. A 

permeabilidade intrínseca (k) depende das dimensões e da geometria e organização interna dos poros 

do solo. Esta se relaciona com a condutividade hidráulica (K) pela Equação 1 (TUCCI, 2001), onde 

𝜌 é a massa específica da água (0,998202 g/cm³), g é aceleração da gravidade (9,81 m/s²) e 𝜇 é a 

viscosidade dinâmica da água (1,0016 mPa·s); 

 
𝐾 =  𝑘 

𝜌 𝑔

𝜇
 

(1) 

 

 

 

Com o ensaio de permeabilidade também é possível entender qual o tipo de solo predominante, 

conforme Tabela 2 (DAS, 2007). 

Tabela 2 – Associação do resultado de permeabilidade com o tipo de solo predominante 

Tipo de Solo 
Diâmetro dos Grãos 

(mm) 

Permeabilidade (k) 

(cm/s) 

Classificação de 

Permeabilidade 

Pedregulho (Graúdo) > 20 10⁰ – 10² (1 – 100) Muito Alta 

Areia Grossa 2 – 0,6 10⁻² – 10⁰ (0,01 – 1) Alta 

Areia Fina 0,6 – 0,2 10⁻³ – 10⁻² (0,001 – 0,01) Moderada 

Silte 0,06 – 0,002 10⁻⁵ – 10⁻³ (0,00001 – 0,001) Baixa 

Argila < 0,002 < 10⁻⁵ (< 0,00001) Muito Baixa 

 

 

3. MODELOS AVALIADOS 

Esse item apresenta as principais características dos modelos avaliados nesse trabalho: SCS 

(Soil Conservation Service), SMAP (Soil Moisture Accounting Procedure), SAC-SMA (Sacramento 
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 Soil Moisture Accounting Model), SWAT (Soil and Water Assessment Tool) e modelos de Machine 

Learning (ML) como MLP (Multilayer Perceptron), RF (Random Forest), XGBoost (Extreme 

Gradient Boosting), CNN (Convolutional Neural Networks) e LSTM (Long Short-Term Memory). 

3.1. SCS (Soil Conservation Service) 

Desenvolvido pelo Soil Conservation Service dos EUA (SCS, 1956), atual NRCS - Natural 

Resources Conservation Service, o modelo SCS é amplamente utilizado para estimativa de runoff em 

bacias hidrográficas. Esse modelo se baseia no parâmetro CN, definido com base nas características 

do solo, uso da terra e umidade antecedente. O modelo calcula o escoamento a partir da precipitação 

e da retenção potencial do solo. Singh et al. (2023) apontam que uma das limitações do modelo é não 

levar em conta, de forma contínua, o teor de umidade no solo, o que pode fazer com que alterações 

na consideração de umidade antecedente dentro do parâmetro CN possam induzir variações 

significativas no escoamento. Portanto, embora o modelo SCS seja simples e eficiente, com baixa 

demanda de dados, o modelo não detalha processos hidrológicos complexos, tais como escoamento 

subterrâneo e evapotranspiração, sendo mais adequado para bacias pequenas e homogêneas. Mesmo 

para tais casos, Singh et al. (2023) ressaltam a importância da escolha, dentre as diversas variações 

do modelo, de um método adequado para a simulação do escoamento. 

3.2. SMAP (Soil Moisture Accounting Procedure) 

O SMAP foi concebido para simulação contínua do balanço hídrico, representando processos 

como infiltração, evapotranspiração e escoamento superficial/subterrâneo. Esse modelo é 

amplamente utilizado no setor elétrico brasileiro (ONS, 2005), aplicado a grandes bacias 

hidrográficas. No entanto, por ser um modelo simplificado e de moderada facilidade de aplicação, é 

uma válida alternativa para bacias pequenas e médias, visto que esse modelo tem o diferencial de 

considerar o escoamento subterrâneo em simulações contínuas, ao contrário do SCS, por exemplo.  

O modelo SMAP é estruturado em camadas de solo, simuladas por meio de unidades distintas 

denominadas “reservatórios subterrâneos”, conforme ilustrado pela Figura 2.  A quantidade de 

reservatórios a serem considerados varia conforme a discretização temporal adotada para a simulação 

(WERLANG, 2001). Em bacias menores, por conta da necessidade de discretização temporal mais 

detalhada, conforme visto no item 2, recomenda-se o uso da versão horária do modelo, com mais 

reservatórios conceituais. 

Figura 2 – Variações conceituais do modelo SMAP com base na discretização temporal. Fonte: Werlang (2021). 

  

3.3. SAC-SMA (Sacramento Soil Moisture Accounting Model) 

Criado pelo National Weather Service (NWS) dos EUA, o SAC-SMA (Sacramento Soil 

Moisture Accounting) é um modelo hidrológico concentrado (WMO, s.d.) que simula o balanço de 
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 água no solo, dividindo-o em duas zonas principais (superior e inferior) para representar os processos 

de armazenamento e escoamento da água, permitindo estimar a vazão em corpos hídricos a partir de 

dados de precipitação e evapotranspiração (WERKHOVEN et al, 2008). 

O referido modelo pode ser aplicado em diferentes tipos de bacias, tendo mostrado bom 

desempenho em diversas regiões (WERKHOVEN et al, 2008; WIJAYARATHNE; COULIBALY, 

2020). Reconhecido por sua precisão operacional, o SAC-SMA é amplamente utilizado em sistemas 

de previsão de cheias (LIMA et al., 2024; WIJAYARATHNE; COULIBALY, 2020).  

3.4. SWAT (Soil and Water Assessment Tool) 

Desenvolvido pelo USDA (Departamento de Agricultura dos Estados Unidos), o SWAT é um 

modelo conceitual semi-distribuído que pode ser aplicado em diferentes escalas e adaptado para 

múltiplos propósitos. O modelo SWAT divide a bacia em sub-bacias e unidades hidrológicas (HRUs), 

simulando processos como  evapotranspiração, infiltração, escoamento superficial, transporte de 

sedimentos e nutrientes (ALOUI et al, 2023; JANJIĆ; TADIĆ, 2023;  DWIVEDI, et al, 2024).   

3.5. RF (Random Forest) e XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 

O Random Forest (Floresta Aleatória) é um algoritmo baseado em múltiplas árvores de decisão, 

combinadas por meio de agregação e seleção aleatória de features para predição da variável objetivo 

(BREIMAN, 2001). O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) é um algoritmo avançado que combina 

iterativamente modelos fracos (geralmente árvores de decisão rasas) para formar um preditor robusto 

(CHEN; GUESTRIN, 2016). Em ambos os algoritmos a quantidade do ajuste está diretamente ligada 

a quantidade dados disponíveis. 

3.6. MLP (Multilayer Perceptrons), CNN (Redes Neurais Convolucionais) e LSTM (Long 

Short-Term Memory) 

Multilayer Perceptrons (MLP), Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Long Short-Term 

Memory (LSTM) são diferentes arquiteturas de Redes Neurais Artificiais, amplamente utilizadas em 

problemas de modelagem e predição. Essas redes são capazes de captar padrões e relações complexas 

entre as variáveis, possibilitando a realização de predições precisas das variáveis objetivo, mesmo em 

cenários caracterizados por alta variabilidade e não linearidade (TAKALE et al., 2024). 

  

4. COMPARAÇÃO E DISCUSSÃO 

 Os modelos apresentados no item anterior foram categorizados conforme a complexidade, 

número de parâmetros físicos, dados mínimos de entrada, discretização temporal e temporalidade. A 

Tabela 3 apresenta o resumo das principais características avaliadas. 

 O modelo SCS se diferencia dos demais por sua simplicidade. Entre os modelos avaliados, 

esse é o que apresentou menor número de parâmetros. A aplicação desse modelo é mais indicada em 

casos de escassez de dados, tendo em vista que, nessas situações, um número extensivo de parâmetros 

pode apenas adicionar mais incertezas ao processo de modelagem. No entanto, por ter menos 

parâmetros, sua calibração tende a ser mais complexa, tendo em vista que os parâmetros podem 

acabar perdendo seu significado físico no processo de calibração. Em um caso em que a calibração 

indique que o CN precise ser alterado para um número que seja incompatível com o tipo e uso do 

solo, vale a pena refletir se um modelo que considere o fluxo de base poderia ser mais indicado. O 

SMAP, o SAC-SMA e o SWAT consideram esse processo. Entre eles, o SMAP foi o que apresentou 

menos parâmetros, seguido pelo SAC-SMA.  
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Tabela 3 – Comparação exploratória das características de modelos hidrológicos avaliados. 

Modelo 
Complexid

ade 

Número de parâmetros 

físicos 

Dados mínimos de 

entrada 

Discretização 

de dados de 

entrada 

Temporalidade 

SCS Simples 

2 parâmetros (CN, Lagtime) 

1 parâmetro de inicialização 

(Abs. Inic.) 

Precipitação 
Dias, horas, 

minutos 
Eventos isolados 

SMAP Moderada 
6 parâmetros 

3 parâmetros de inicialização 

Precipitação e 

evapotranspiração 

Diária ou 

horária 

Simulação 

contínua 

SAC-

SMA 
Moderada 13 parâmetros 

Precipitação e 

evapotranspiração 

Diária ou 

horária 

Simulação 

contínua 

SWAT Alta 
Extensiva quantidade de 

parâmetros 

Precipitação, 

umidade, insolação, 

temperatura, vento, 

uso e ocupação do 

solo e parâmetros do 

solo 

Diária ou 

horária 

Simulação 

contínua 

XGBoost 

e RF 
Moderada 

Parâmetros ajustados de forma 

iterativa 
Precipitação, vazão Ajustável 

Simulação 

contínua 

MLP, 

CNN e 

LSTM 

Alta 
Parâmetros ajustados de forma 

iterativa 
Precipitação, vazão Ajustável 

Simulação 

contínua 

 

O modelo SWAT, por sua vez, requer grande quantidade e qualidade de dados de entrada 

(clima, solo, uso do solo, topografia), o que pode limitar sua aplicação em regiões com dados escassos 

ou de baixa resolução. Outro ponto de atenção em relação ao SWAT é o custo computacional, tendo 

em vista que o modelo lida com maior diversidade e complexidade de parâmetros, o que pode 

aumentar a necessidade de tempo e equipamentos para o desenvolvimento do modelo. 

Modelos de ML baseados em árvores, como o Random Forest e o XGBoost, são técnicas de 

aprendizado de máquina supervisionado utilizadas pela capacidade de capturar relações não lineares 

e realizar classificações e regressões de forma eficiente. Por outro lado, redes neurais artificiais, como 

os MLPs, CNNs e LSTMs, possuem grande capacidade de generalização. Enquanto MLPs são redes 

totalmente conectadas, aplicáveis a dados tabulares e problemas gerais, as CNNs se destacam na 

análise de dados espaciais. As LSTMs, por sua vez, são especialmente eficazes no tratamento de 

dados sequenciais e séries temporais. Embora existam diferenças estruturais e operacionais entre os 

métodos baseados em árvores e redes neurais, ambos são amplamente aplicados na área de recursos 

hídricos para tarefas de predição e classificação. 

Vale ressaltar que modelos de aprendizado de máquina são facilmente adaptáveis para a 

inclusão de mais parâmetros além dos descritos, como é o caso de Rehman et al. (2019), que 

consideraram também a temperatura no modelo. No entanto, considerou-se a precipitação e a vazão 

como dados mínimos de entrada, visto que a precipitação é a variável mais sensível para a 

variabilidade da vazão (variável resposta), conforme apontado por Rehman et al. (2019).  

Cada um dos modelos de aprendizado de máquina apresenta especificidades vantajosas para a  

modelagem hidrológica, seja na capacidade de lidar com dados complexos, de capturar dependências 

temporais em séries temporais ou na flexibilidade para modelar relações não lineares. Zamboni et al. 

(2023), por exemplo, indicaram que o LSTM, especialmente na abordagem regional, superou 

significativamente o modelo convencional, demonstrando ser uma ferramenta promissora para a 

previsão de vazões e compreensão dos processos hidrológicos no Brasil. Portanto, a escolha entre 
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 modelos conceituais de base física e modelos de aprendizado de máquina depende das características 

específicas da bacia hidrográfica e a periodicidade e discretização dos dados disponíveis. 

 

5. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

A necessidade de calibração de modelos hidrológicos, conforme definido pela resoluções ANM 

nº 95/2022 e ANM nº 220/2025, reforça a importância da coleta de dados em campo para garantir 

maior representatividade dos processos simulados. A utilização de pelo menos dois ciclos 

hidrológicos com eventos significativos permite que a resposta da bacia seja melhor compreendida, 

contribuindo para a definição de parâmetros mais próximos da realidade. 

Neste trabalho, foram apresentadas as principais ferramentas de instrumentação necessárias à 

calibração, com destaque para a distribuição espacial e temporal dos dados. Também foram discutidos 

diferentes modelos hidrológicos, desde os mais simples e amplamente utilizados, como o SCS, até 

modelos contínuos, como SMAP, SAC-SMA e SWAT. Modelos baseados em dados, como os de 

aprendizado de máquina também foram considerados, especialmente quando há disponibilidade de 

séries históricas extensas. 

A escolha do modelo deve estar alinhada ao objetivo do estudo e à qualidade dos dados 

disponíveis. Modelos mais detalhados exigem maior quantidade de informações, monitoramento da 

bacia e conhecimento técnico para serem aplicados de forma consistente. Por outro lado, modelos 

mais simples podem atender a análises preliminares ou a bacias com menor complexidade. 

O alinhamento entre os dados coletados, os ensaios em campo e a escolha do modelo é essencial 

para que os estudos atendam às exigências normativas e apoiem decisões mais seguras. A adoção 

dessa abordagem, além de cumprir com a legislação vigente, permite melhorar a compreensão do 

comportamento hidrológico das bacias no contexto da mineração.  
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