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n

tamanho do primeiro passo de atuaüzaçao

rnáxüna atualização dos pesos

mínima atualização dos pesos

(d)

(kg/m3)

(mg/L-d)

(kg/m3)

(mg/L.d)

(mg/L-d)

(mg/L.d)

(mg/L-d)

(mg/L-d)

(mg/L-d)

(mg/L-d)

(ing/L-cÍ)

A área da superfície de difusão

A área da seção transversal do decantador secundário

AOTE eficiência real de transferência de oxigênio

ÒA coeficiente de decaün&nto para a biomassa autotrófica

ba coeficiente de decaimento para a biomassa heterotrófica

c concentração de oxigênio dissolvido no tanque de aeração

C concentração do gás na solução

CD coeficiente de arrasto

d vetar de concentrações do Modelo Número l da IAWQ

dn concentração de oxigênÍo na entrada do tanque de aeração

Co concentração constante de oxigênio

CO carga orgânica apÜcada ao sistema

cond condutividade elétrica

(L2)

(m?)

(%)
(d-1)

(d-[)

(mg/L)

(mg/L)

(adimensional)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/d)

(fícm1)
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c concentração de saturação do oxigênio

Cs concentração de saturação do gás na solução

d diâmetro da partícula

DBO demando bioquímica de oxigêmo

dj(n) saída desejada do neurônio de saída^'

DQO demando química de oxigênio

E eíiciênica de transferência de oxigênio

E eficiência global de remoção de matéria orgânica

ej(n) erro na saída de um neurônio j

fhs fração de sólidos não-sedimentáveis

fp fração da biomassa levando a produtos particulados

g aceleração da gravidade

g(Wfinai) vetar gradiente do vetor peso

GoÁ fluxo de sólidos devido ao movimento asceusional

Gs fluxo de sólidos

Gu &scoamento de sólidos por sedimentação

H» profundidade da manta de lodo após decorrido um longo período

de t&mpo

IÏ2 altura da manta de lodo em um tempo ^

Hs altura do volume líquido do decantador

Ht altura da manta de lodo em um tempo í

ÍZB massa de mtrogênio por massa de DQO na biomassa

ixp massa de nitrogêmo por massa de DQO nos produtos da

bioraassa

j neurônio escondido

k neurônio de saída

K constante empírica

KO,A coeficiente de saturação do oxigênio para a biomassa autotrófica

ka coeficiente de amonificação

Ka coeficiente de decaimento endógeno

Ke coeficiente de difusão gasosa

kh velocidade máxima específica dehidrólise

Kia coeficiente global de üransferência de oxigênio

KNH coeficiente de saturação âa amônia para a biomassa autotrófica

(mg/L)

(mg/L)

(tim)

(mg/L)

(mg/L)

(%)

(%)

(m2/s)

(g/m2.h)

(kg/m2.h)

(g/m2.d)

(m)

(m)

(m)

(m)

(gN/gDQO)

(gN/gDQO)

d/m

.-3^(gOz/m5)

(m3/gDQO.d)

(d-1)

(gDQO/gDQO.d)

(s-')

(gNHs/m3)



XX

K,•NO

KO,H

Ks

K,

^

m

^max

MLSS

coeficiente de saturação do nitrato para a biomassa heterotrófica

desmtrificante

coeficiente de saturação do oxigêïuo para a biomassa

heterotrófica

coeficiente de saturação para a biomassa heterotrófica

constante de meia-velocidade (concentração de substrato quando

o crescimento é a metade do crescimento máxmio)

coeficiente de saturação para a hidrólise do substrato lentamente

biodegradável

número de neurônios na camada de saída

velocidade máxima de crescimento específico

sólidos suspensos no tanque de aeração

AÍLVSS sólidos suspensos voláteis no tanque de aeração

massa de oxisêmo fornecida ao sistema
S0^ fornecida

M.RE erro relativo médio

MSE erro quadrático médio

N total de padrões do conjunto de treinamento

OD concentração de oxigênio dissolvido

OTR taxa real de transferência de oxigêráo em condições de campo

OUR taxa de utilização de oxigênio

p número de entradas

<2 vazão de alimentação do reator

Qair vazão de ar

Q,ar vazão de ar

Qar fornecida VâZãO de âT fornecida ao sistema

Qe vazão do clarificado de saída

Qf vazão volumétrica para o sedimentador

Qo vazão do clarificado de saída do decantador secundário

QR vazão de recirculaçao de lodo (lodo de retorno)

Q vazão média para o tempo de residência

Qu vazão de retirada do lodo do fundo do decantador secundário

Qw vazão de descarte de lodo

r razão entre a vazão afluente e de lodo de retomo;

r velocidade de mtrificação

(gNOs/nÔ

(gOz/m3)

(gDQO/m3)

(mg/L)

(gDQO/gDQO)

(d-')

(mg/L)

(mg/L)

(g/m3.d)

(%)

(mg/L)

(kg 0^/kW.h)

(mg/L-d)

(m3/d)

(m3/d)

(m3/d)

(m3/d)

(m3/d)

(m3/d)

(m3/d)

(m3/d)

(m3/d)

(m3/d)

(m3/d)

(mgN/L-d)
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R taxa de consumo de oxigênio (mg/L.d)

r g velocidade líquida de crescimento bacteriano (mg/L.d)

RBCOD susbstrato rapidamente biodegradável (mgDQO/L)

7-c mudança na concentração (mg/L.s)

Rd velocidade de niü-ificação comümitação de subsü-ato (mgN/L.d)

Re número de Reynolds (adimensional)

Rg velocidade de üitrificação (mgN/L.d)

Ro velocidade de müíficaçao de referência (mgN/L.d)

rh parâmetro de sedimentação do zona compactada (m /g)

Tm velocidade de transferência de massa (Lt)

TM taxa de consumo de oxigêuio pêlos microrganismos (mg/L.d)

Y taxa de utilização de oxigênio (ms/L.d)
°ï

r? parâmetro de sedimentação da zona floculenta (iiïVg)

Tsu velocidade de utilização do substrato (mg/L.d)

S concentração do substrato lümtante (rog/L,)

Só concentração do substrato limitante na entrada do reator (mg/L)

SALK alcalmidade (mol/L)

SBCOD substrato lentamente degradável (mgDQO/L)

SDF sólidos dissolvidos fixos (mg/L)

SDT sólidos dissolvidos totais (mg/L)

SDV sólidos dissolvidos voláteis (mg/L)

Sed sólidos sedimentáveis (mL/L)

Si material orgânico inerte solúvel (mgDQO/L)

SND üitrogênio orgânico biodegradável solúvel (mgN/L)

SNH nitrogênio NH4+ + NH (mgN/L)

SNO mtrogênio nitrato e mtrito (mgDQO/L)

Só oxigênio (mgDQO/L)

Só concentração do substrato limitante na saída do reator (mg/L)

SOTE eficiência padrão de transferência de oxigênio para a água limpa (%)

SOTR taxa padrão de transferência de oxigênio em condições de teste a (kg O^/kW-h)

20 C e concentração de oxigênio dissolvido nula

SRT tempo de retenção celular (dias)

Ss susbstrato rapidamente biodegradável (mgDQO/L)

SS sólidos suspensos na entrada (nig/L)

SSF sólidos suspensos fixos (mg/L)
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SST

ssv

ST

STF

STV

SVÏ

ï

T

r

u

v

v

K
Vo

Vo

V'o

VR

Vr

Vs

Wji

Wjo

x

x
x'

•'.

max

•'-..--..

mm

Xo

XB.A

XB.H

x,

Xf

XH

Xï

sólidos suspensos totais

sólidos suspensos voláteís

sólidos totais

sólidos totais fixos

sólidos totais voláteis

índice volumétrico do lodo

tempo

temperatura

tempo de residência hidráulico no decantador primário

taxa específica de utilização de substrato

capacidade ativa do decantador primário

volume do tanque de aeração

velocidade terminal da partícula

máxima velocidade de sedimentação de Vesilínd

velocidade ascensional devido ao movimento do fluido

máxima velocidade de sedimentação

volume do reator (tanque de aeração)

volume do reator (tanque de aeração)

velocidade de sedimentação de Vesüind

pesos sinápticos

fhresholds

valor da variável

concentração de microrganismos no tanque de aeraçao

valor normalizado da variável x

valor máximo da variável x normalizada

valor lüímmo da variável x normalizada

concentração de microrganismos na entrada do sistema

biomassa autotrófica ativa

bioiaassa heterotrófica ativa

concentração de microrganismos no efluente do sistema de

decantação

concentração de sólidos suspensos na alimentação do decantador

secundário

biomassa heterotrófica ativa

material orgânico inerte particulado

(mg/L)

(mg/L)

(rag/L)

(mg/L)

(mg/L)

(dias)

(°C)

(dias)

(d-')

(m3)

(m3)

(m/s)

(m/d)

(m/h)

(m/d)

(L)

(L)

(m/h)

(mg/L)

(mg/L)

(mgDQO/L)

(mgDQO/L)

(mg/L)

(rag/L)

(mgDQO/L)

(mgDQO/L)
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Xj

x;

LAfi

Xmax,exp

XMIN

^mm,exp

X^D

XND

Xp

XR

Xs

x
y

YA

YH

Vi

y/n)

z

Zm

concentração de sólidos na camada j (ing/L)

concentração de substâncias particuladas na entrada do (mg/L)

decantador primário

concentração de substâncias particuladas na saída do decantador (mg/L)

prunano

valor máximo da variável x

concentração de sólidos não sedimentáveis (g/ffl)

valor mínimo da variável x

nitrogênio orgânico biodegradável particulado (mgN/L)

nitrogênio orgânico biodegradável particulado (mgN/L)

produtos particulados liberados pelo decaimenío do biomassa

(mgDQO/L)

concentração de microrganismos na linha de retorno de lodo (i"g/L)

substrato lentamente degradável (mgDQO/L)

concentração threshold (limiar) no decantador secundário (mg/L)

coeficiente de produção máxima (razão de células formadas por (mg/mg)

massa de substrato consumido)

coeficiente de produção debiomassa autotrófica (gDQO/gN)

coeficiente de produção de biomassa heterotrófica (gDQO/gDQO)

entradas do neurônio

saída real do neurômo j

altura da camada i (m)

altura da camada m (m)

submdices:

o entrada do reator ou estado inicial da variável

R

5

linha de recirculação do lodo

saída do reator
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RESUMO

HANISCH, W. S. (1999). Desenvolvimento de modelos mecanísïico e neural para o

processo de lodos ativados de tratamento de esgotos sanitários. São Carlos, 1999. 208p.

Tese (Doutorado) - Escola de Engenhada de São Carlos, Universidade de São Paulo.

Esta pesquisa confronta a modelagem mecanística de um sistema de tratamento de

esgotos de lados ativados, utüizando o equacionamento cinético do Modelo Número l da

IAWQ e a modelagem empírica das Redes Neurais Artificiais. Este tipo de técnica de

modelagem empírica se confronta com a modelagem mecanística tradicional, pois o

coüliecimento da laicrobiologia e cinéüca bacteriana e suas iater-relações não é D.ecfôsário,

embora desejável. Isto é de &special relevância na modelagem dos fenómenos naturais de

tratamento de esgotos, em que os modelos mecauísticos encontrados são muito complexos c

não descrevem com exatidão os fenómenos envolvidos. Os resultados da simulação do

modelo mecanÍstico foram empregados como base de dados para o desenvolvimento do

modelo de Redes Neurais. As saídas desse modelo foram as variáveis que podem ser

manipuladas na operação do sistema. Foram elas as vazões de descarte e recirculação de lodo

e vazão de ar. Os resultados obtidos comprovaram que esta abordagem é realmente efetiva

para a modelagem de processos de tratamento de esgotos. A rede MLP (multí-layer

perceptron} com nove entradas, treze neurônios na camada escondida e três na camada de

saída apresentou os menores erros relativos médios de validação: (9,33±1,60)% para a vazão

de descarte de lodo, (6,87±0,77)% para a vazão de recirculação de lodo e (2,32±0,32)% para

a vazão de ar.

Palavras-chave: processo de lodos ativados; redes neurais, modelo número l da IAWQ.
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ÃBSTMCT

HANISCH, W. S. (1999). Development of mechanisïic and neural models for lhe acíivated

sludge process treaïing domesüc sewage. São Carlos, 1999. 208p. Tese (Doutorado) -

Escola de Engenharia de São Carlos, Universidade de São Paulo.

In ttús fhesis fhe aufhor campares a mechamstic model of an activated sludge

system for fhe treatment of sewage witii an empirical model formulated usmg Artificial

Neural Network techmques. The mechamstic model was derived using fhe kraetic equatíons

from IAWQ number l model. ConceptaaUy fhe approach used üi fhese two models are

totaUy different While for ftie mechamstic one fhe knowledge of microbiology and fhe

microorgamsms kmetics and fheir interrelations wifh eacti otiier are necessary for fhe

empincal model fhis knowledge Ís not needed, alfhough ïielpful. Ttiis difference is of special

appUcábility for modeling of natural phenomena fhat occurs in sewag& treatment systems. In

fhis case fhe mechanistic models tend to be too complex and cannot describe with accuracy

fhe various plienornena fhat occurs concTtrrerLÜy. Results from fhe mechanistic model were

used as a data base for fh.e neural network development. The neural network outputs were

chosen among fhe parameters fhat canbe adjusted while operatmg an activated sludge plant:

sludge recycle flow rate, sludge wasting and air flow rate. The neural network model results

confirmed previous worfes which indicated fhe effectiveness of üüs approach to model

sewage treatment processes. The MLP (mülti-layer perceptron) network with mne mputs,

fhirteen neurons in fhe hidden layer and fhree neurons in the output layer presented fhe

lowest average relative errors of validation: (9.33±1.60)% for sluâge recycle flow rate;

(6.87±0.77)% for sludge wasting and (2.32±0.32)% for Üie air flow rate.

Keywords; activated-sludge process, neural networks, IAWQ model number l, wastewater

breatment



IHTRODUÇSO E OBJETIVOS
Motivação, justificativas e objetivos da
pesquisa realizada.

O mau fancionamento de uma Estação de Tratamento de Esgotos (ETE) traz sérios

problemas ambientais e sociais, visto que os efluentes destas estações podem causar ou

alastrar diversas doenças aos seres humanos, assim como dês estabilizar o meio nahiral no

qual estes despejos são lançados (Belanche, et al., 1992).

Ainda que conscientes da grande importância do tratamento de esgotos, no Brasü

ainda muito pouco se tem investido para melhorar as redes coletoras de esgotos e posterior

tratamento. Süva Júnior (1996) descreve, fundamentado em levantamento da ABES

(Associação Brasileira de Engenhada Sanitária e Ambiental), que 30,89% da população total

brasileira (39,94% da população urbana, 27,64% das sedes municipais e 4,73% dos distritos)

têm seus esgotos coletados e, destes, apenas 10% têm tratamento adequado (Silva Júnior,

1996; Tmôco Filho, 1996). Esta situação só tem contribuído para que, no final deste milénio,

doenças relacionadas à falta de saneamento básico, como a cólera e dengue ressurjam, ou

amda outras, como a mataria e leptospirose contüuxem a contammar mÍUiares de brasileiros.

Devido à dificuldade de se modelar os fenómenos biológicos dos processos de

tratamento de esgoto, caracterizados por serem altamente complexos e não Imeares e com o

intuito de melhorar a operação destas estações de tratamento, de forma a manter um nível

adequado de tratamento e reduzir custos operacionais, pretende-se simular reatores

biológicos, mais especificamente um processo de lodos ativados, utilizando duas

JUSTIFICATIVA
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formulações diferentes: um primeiro modelo mecamstico e outro empídco, utilizando a

técnica de Redes Neurais.

De acordo com Barras Neto et al. (1996) uma ünportante distinção quando se

modela dados resultantes de experimentos ou observações é entre os modelos empíricos e

mecanísticos. Modelos empíncos procuram apenas descrever, com base na evidência

experimental, o comportamento do processo estudado. Isto opõe-se aos modelos

mecanísticos, que tentam explicar, a partir de leis físicas consolidadas, o comportamento de

determinados processos. Segundo estes autores, a modelagem empírica já se toma

satisfatória quando é capaz de descrever o processo no domínio do fenómeno estudado, ou

seja, na região experimental investigada. Modelos baseados em princípios ou leis

fundamentais trazem ou produzem mais conhecimento sobre o comportamento do sistema e

geralmente podem ser extrapolados quando dados não estão disponíveis. E mais, o uso dos

fundamentos do processo permite que outros sistemas com características similar&s possam

ser eshidados, trazendo benefícios à ciência e engenharia. Quando os sistemas são muito

complexos, e os processos biológicos de tratamento de esgotos se encaixam nesta categoria,

muitos mecanismos não são totalmente entendidos e algumas relações empíricas podem se

fazer necessárias. Na prática, a maioria dos modelos não é totalmente mecamstico ou

empírico, sendo ao invés, uma mistura destes dois. (Andrews, 1992).

Uma outra importante classificação quanto aos modelos, sugerida por Aadrews

(1992), são os modelos determmísticos e estocásticos. Nos modelos determinísticos, valores

únicos para as entradas, saídas e parâmetros do sistema podem ser avaliados. A solução do

sistema tem um número definido de respostas. Por outro lado, nos modelos estocásticos, o

princípio da incerteza é acrescentado, ou seja, a probabilidade de ocorrência de uma

determüiada solução é testada. Assim como modelos mecanísticos podem conter

componentes empíricos, modelos determijoísticos podem conter elementos estocásticos.

Tecnicamente, os modelos devem permitir o projeto, construção e operação de

sistemas reais. Cientifícamente devem fornecer informações sobre mecanismos específicos

do sist&ma, compreendendo de uma forma global as interaçoes de todas as variáveis

envolvidas, expandindo o conhecimento da engenharia.

Nesta pesquisa confrontam-se as formas mecanística e empírica de modelagem de

sistemas biológicos aeróbios de tratamento de esgotos. Pretende-se desenvolver um modelo

para o processo de lados ativados convencional, utilizando um modelo predommaDtemente

mecanístico, mas com fortes componentes empíricos na formalação de suas equações

JUSTIFICATIVA
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cinéticas, o Modelo Número l da IAWQ. Na outra abordagem, um modelo totalmente

empírico, utilizando a técnica de Redes Neurais para a aproximação de funções não lineares

é empregado. Os dados gerados pelas simulações do modelo mecamstico serão utüizados

para o treinamento das Redes Neurais.

A forma como os problemas são abordados pela técnica de Redes Neurais e o

paralelismo natural merente à sua arquitetura, cnam a possibilidade de um desemperih.0

superior à dos modelos convencionais. Este tipo de técnica modela o sistema como se fosse

uma caixa preta. Não é necessário conhecer os fenómenos internos, nem suas mter-relações,

basta ter dados experimentais da &ntrada e saída do sistema para que se ajuste a eles um

modelo matemático. Redes Neurais são técnicas de hiteligência Artificial que, baseadas em

mecanismos simplificados do funcionamento do cérebro huinano, extraem conliecimeüto de

um detenmnado conjunto de dados e podem ajustar, segundo o teorema de Kolmogorov

(Kolgomorov, 1963), qualquer tipo de função linear e nao-lmear. Entre suas atribuições mais

comuns estão a aproxünação de funções, previsão, classificação e reconhecimento de

padrões. Geralmente, as variáveis que podem ser manipuladas em um processo de lados

ativados e, consequentemente controlar o processo, são a vazão de retomo de lodo, sólidos

suspensos no tanque de aeração e oxigênio dissolvido.

Wilcox (1995) enfatiza a dificuldade de se estabelecer um modelo fenomenológico

que d&screva as interações dos microrganisrnos em processos biológicos. O controle efetivo

de um processo de lodos ativados depende cm parte da habÜidade de se sünalar a dinâmica

do reator biológico e decantador secundário (Cote et al-, 1995).

von Sperling (1997) enfatiza que as cargas altamente variáveis de uma estação de

esgotos incentivam a adoção de um controle operacional, mas sümltaneamente introduzem

uma grande dificuldade na sua implementação. O controle de uma estação difere do controle

de um processo mdustdal, principalmente devido à grande variabilidade das características

do afluente. Nos processos industriais, as características do afluente não exibem variações

significativas em tomo de um valor d& referência Çset point) e podem ser facilmente

controladas por sensores em linha (on-line) tradicionais.

Ainda segundo vou Sperling (1997), algumas características têm dificultado a aplicação de

um controle efetivo em estações de tratamento de esgotos:

^ as características do afluente são d& natureza dmâmica e estocástica. com distiírbios

desconhecidos e ruídos de medição superpostos a variações no processo;

JUSTIFICATIVA
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^ o efeito das ações de controle varia para as diferentes variáveis do processo, tanto em

termos da defasagem de tempo, quanto da magnitude da resposta;

^ há uma carência de sensores era linha para algumas variáveis do processo;

^ nem todas as variáveis do processo podem ser medidas diretamente;

v^ as açoes de controle são usualmente limitadas pelas restrições físicas do sistema;

^ projeto pouco flexível;

^ dificuldade em mcorporar modelos complexos do processo nos algoritmos de controle e,

de forma oposta, há limitações nas estratégias de controle baseadas em modelos do

processo bastante simplificados.

O problema da obtenção de modelos que adequadamente representem o

comportamento dinâmico de dados de campo não é uma tarefa fácil. A natureza do processo

em si, a falta de entendimento e descrição dos fenómenos envolvidos, a disposição de dados

confiáveis, relevantes e representativos do processo e a estimativa de numerosos parâmetros

envolvidos são os principais fatores a serem considerados no desenvolvimento de modelo

para o processo de lodos ativados (Cote et al, 1995).

Embora modelos detenninísticos considerem importantes parâmetros operacionais

do processo de tratamento biológico, incluindo a razão alünento/microrganismos (F/M),

demandas química e bioquímica de oxigênio (DQO e DBO, respectivamente), carga

orgânica, tempo médio de residência celular, a mter-relação entre estes parâmeü-os e a

eficiência do tratamento não são ainda totalmente entendidas (Pu e Hung, 1995)

Nos próximos capftulos apresentam-se os Fundamentos Teóricos, Métodos,

Discussão dos Resultados, Conclusões e Sugestões, Anexos, Referências Bibliográficas e

Apêndices desta pesquisa. O capftulo Fundamentos Teóricos está dividido em duas seções,

Modelo MecanístÍco e Modelo Empírico. Cada uma delas apresenta a conceituaçao básica

necessária para o entendimento dos modelos propostos. No capítulo Métodos é apresentado o

desenvolvimento detalhado dos modelos mecanístico e neural. Na seçao Discussão dos

Resultados apresentam-se. os resultados obtidos pêlos modelos mecanístico e neural, assün

como a discussão detalhada deles. Na seção Conclusões e Sugestões finaliza-se a pesquisa

emitindo-se as considerações mais importantes levantadas sobre os modelos. Os Anexos

apresentam a maioria dos resultados levantados nesta pesquisa. As Referências

Bibliográficas indicam toda a literatura que foi efetivamente utilizada na realização da

pesquisa. Fiaalmente, nos Apêndices &stão expostas algumas complementações da

fundamentação teórica, sugeridas ao longo do texto principal.

JUSTIFICATIVA



INTRODUÇÃO E OBJETIVOS

^ Formulação de um modelo mecamstico para o processo de lodos ativados,

utilizando o equacionamento cmético do Modelo Número l da IAWQ.

•^ Investigar a adequabilidade da técnica de Redes Neurais Artificiais para a

modelagem empírica do sistema de lodos ativados para o tratamento de esgotos

sanitários;

^ Comparar as técnicas de modelagem mecanística e empírica;

^ Investigar a influência da vazão de ar, vazão de recirculação de lodo e vazão de

descarte de lodo na eficiência do processo utilizando o modelo mecanístico.

OBJETÍVOS



FUHDfíMEHTOS TCÍSICÕS
Revisão da literatura de trabalhos que

subsidiaram o desenvolvimento dos

modelos mecanístico e neural.

Este capítulo foi estruturado para que se possa entender o desenvolvimento de

ambos os modelos, o mecanístico e o empírico. Assim, agruparam-se os assuntos abordados

em duas grandes seções: Modelo Mecanístico e Modelo Empmco. A seção Modelo

Mecamstico está dividida em três partes, Modelo Número l da IAWQ, Modelos para o

Decantador Secundário e Transferência de Oxigênio em Processos de Tratamento de Esgotos

Sanitários. Para a subseção Modelo Número l da IAWQ é ünportante ter em mente qae o

modelo apresentado não é o único, mas decidiu-se aplicá-lo devido a sua grande utilização na

lit&ratara consultada. Por isso, toda a parte de cmética bacteriana em processos aeróbios será

descrita utilizando o Modelo Número l da IAWQ. Outros modelos mais sünples e até mais

consolidados, mas não tão poderosos, existem, como, por exemplo, o equacion.amento clássico

de Eckenfelder (Eckenfdder e Grau, 1992). Este modelo é utilizado largamente no BrasÜ e

exterior para o projeto de sistemas de lodos ativados para o tratamento de esgotos. O

Apêndice I apresenta o seu equacionamento. Na súbseção Modelos para o Decantador

Secundário é apresentado um levantamento das formulações mais empregadas ultinDamente

para a modelagem desta importante, parte do processo de lados ativados. Na subseção

Transferência de Oxigênio em Processos de Tratamento de Esgotos Sanitários, o enfoque é o

procedimento de detennmação do coeficiente global de transferência de oxigênio para esgotos

sanitários pela conversão do coeficiente de água de abastecimento. A seção "Modelo

CONSÍDERAÇES INICIAIS
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empírico" possui 2 súbdivisões. A primeira delas, Redes Neurais, descreve, entre as técnicas

da Inteligência Artificial (IA), a que foi escolhida para modelar o sistema de lodos ativados.

Finalizando a parte conceituai, a seção Sistemas Inteligentes e a Modelagem de Processos de

Tratamento de Esgotos Sanitários apresenta algumas aplicações de técnicas âe Inteligência

Artificial e Redes Neurais na modelagem, momtoramento e controle de águas superficiais e

estações de tratamento de esgotos sanitários. Esta seção sitaa os phncipais trabaüios

publicados recentemente, justificando a potencialidade do uso de ferramentas de IA para a

modelagem de sistemas de tratamento de esgotos. Informações adicionais podem ser

localizadas nas referências indicadas ao longo do texto.

2.2.1 MODELO NÚMERO 1 DA IA WQ

Em 1983 a IAWQ (Intemational Association ou Water Quaüty) (antiga IAWPRC -

ïnteraational Association ou Water Ponution Research and Control) formou um grupo de

pesquisa para promover e facilitar a apücação de modelos matemáticos determÍnísticos no

projeto e operação de tratamentos biológicos. Gujer e Henz& (1991) descrevem que um

modelo determmístico para um sistema de lados ativados deve ser composto de, pelo menos,

os seguintes elementos:

•^ Uma lista de componentes de interesse, expressos corno um vetar de concentrações (C;);

^ Uma caracterização dos processos de transformação afetando estes componentes; o modelo

biociaético, consistmdo de uma matriz estequiométrica (Vy) e um vetar das equações de

velocidade dos processos Qq/);

^ Uma caracterização do fluxograma do sistema, incluindo decantadores secundários,

entradas, saídas e equipamentos de aeração;

^ Uma caracterização do transporte interno (segundo os autores o transporte está relacionado

às características de projeto de um sistema, coroo a configuração do reator, distribuição do

afluente, mistura e remoção do excesso de lodo) e mistura, possivelmente separando

componentes particulados e dissolvidos (sedimentação e clarificação).

O resultado deste trabalho de referência, depois de vários estudos e artigos

pubücados (van Haandel et al., 1981; Dold e Marais, 1986, entre eles) é o conhecido Modelo

MODELO NÚMERO 1 DA SAWQ



FUNDAMENTOS TEÓRICOS

Número l da LAWQ. Este modelo será descrito brevemente como forma de entendimento dos

procedimentos adotados, não suprindo a nec&ssidade da leitura dos artigos origmais. Este

texto é baseado prmcipaünente em Henze et al. (1987) e Leslie Grady Jr. (1989). E muito

interessante a forma luatncial em que este modelo é apresentado. Essa tabela (Tabela 2.1 da

página 11) permite visualizar, dentro das simplificações estabelecidas, todos os processos,

interações e inter-relações entre todos os componentes e processos biológicos. Todos os

componentes considerados no modelo estão listados no topo da tabela, na primeira linha. Na

parte inferior, ultima linha, há uma descrição destes componentes. Os processos fundamentais

incluídos estão posicionados na coluna mais à esquerda da tabela, enquanto que suas equações

descritivas estão na coluna à direita. O corpo da tabela contém todos os parâmetros

estequíoméüdcos para inclusão no balanço de massa ao sistema.

A soma dos processos pj apropriados multiplicados pêlos coeficientes

estequioméüicos (Vy) resulta na expressão de velocidade de reação (consumo ou produção) de

um componente particular. Se um componente não tem ünpacto no processo ou vice-versa,

então a mterseçao da linha do componente com a coluna do processo é urna célula vazia.

Todos os componentes solúveis são indicados pela letra S e todos os componentes particulados

pela letra X.

Os 4 primeiros componentes ÇSi, Ss, Xi e Xs) caracterizam a parte orgânica do esgoto

sanitário. O substrato rapidamente biodegradávd Ss é qualquer material de moléculas simples

que é degradado facilmente de tal forma que o uso do receptor de elétrons responde

imediatamente, mudando sua concentração. São limitados à pequenas moléculas de ácidos

graxos voláteis, carbohidratos, álcoois, peptoaas e aminoácidos (Henze, 1992). O substrato

lentamente liiodegradável Xs é todo material orgânico que precisa ser hidrolisado ou requer

qualquer outro tipo de reação antes de ser degradado. Embora esteja especificado como

material particulado, não necessariameate o é. O material orgânico inerte é qualquer

componente com uma velocidade de reação tão baixa que seu decaimento é quase

ünperceptível dentro das condições normais de operação do sistema de tratamento. Os inertes

são ainda divididos em solúveis Si e particulados Xi. Os orgânicos solúveis mertes passam

pelo sistema sem alteração alguma e sua concentração na saída do sistema é praticamente a

mesma da entrada. O material orgânico inerte particulado Xi se acumula no sistema e somente

uma parcela & descartada no lodo de descarte. Os componentes XB.H (biomassa heterotrófica

ativa), XB,A (biomassa autotrófica ativa) e Xp (produtos particulados liberados pelo decaimento
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da biomassa) constituem a parte restante dos sólidos suspensos voláteis no tanque de aeração

(MLVSS).

A biomassa heterotrófica é responsável pela degradação da matéria orgânica sob

condições aeróbias e anóxicas (ausência de oxigêráo e presença de nitrito/mtrato). Porém,

nenhuma distinção é feita entre bactérias nitrificantes e desmtrificantes. Um fator de correção

r\ é adicionado ao processo de crescimento anóxico pois nem todas as bactérias heterotróficas

podem desnitrificar. A biomassa autotrófica é responsável pela oxidação do rátrogênio

amomacal a nitrato com necessidade de oxigênio. A nitrificação, por süïqïlificação, é

considerada como um processo de uma só etapa, contudo o fenómeno não ocorre desta forma.

O material particulado Xp representa "restos" do decaünento bactenano tanto das

heterotróficas quanto das autotróficas. O oxigênio dissolvido Só está iacluído porque é

fundamental para o crescüne.nto das bactérias heterotróficas e autotróficas. Não há entrada de

oxigêüio na matriz, mas um balanço de massa apropriado deve mcluir esta fonte. Os

componentes S^o, S^H, SND e XND são as formas de mtrogênio envolvidas no modelo. SNO inclui

o nitrato e nitrito, embora a estequiometda empregada considere como se tudo fosse nitrato. O

mtrogênío nesta forma resulta do crescimento aeróbio de autotróficas e serve como receptor de

elétrons para as bactérias desmtrificantes em condições anóxicas. SNH corabma as formas

iomzada e não ionizada da amoma, servindo como substrato para a biomassa autotrófica e

fonte de nitrogêmo no processo de síntese de biomassa. SND & XND representam o nitrogêDÍo

orgânico rapidamente e lentamente biodegradáveis. O último componente SALK (alcalimdade)

pode ou não ser admitido no modelo. Sua mclusão proporciona ijofonnações a respeito de

mudanças no pH. Isto é maportante porque tais mudanças podem causar efeitos na nitrificação

e desmtrificação. Se a alcaliaidade total cair a valores inferiores a 50mg CaCOs/L o pH se

toma mstável, podendo cair a valores inferiores a 6 e inibir a mtrificaçao.

Os processos incluídos neste modelo são o crescimento aeróbio e anóxico de

bactérias lieterotróficas, crescimento aeróbio de bactérias autotróficas, decaimento de

bactérias heteroü-óficas e autotróficas, amonificação dos conapostos orgânicos solúveis

nitrogenados e hidrólise da matéria orgânica e mtrogenada particuladas. A Figura 2.1

representa esquematicamente o modelo proposto pela equipe de especialistas da IAWQ.

O crescimento heterotrófico é o processo fmidameiLtal na remoção da matéria

orgânica e está ligado à remoção pelo coeficiente de produção de biomassa heterotrófica YH. A

utilização de oxigêmo e nitrato (receptores de elétrons) nos processos l e 2 (ver Tabela 2.1)
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também está relacionada estequiometricamerLte ao crescrmento celular através de um balanço

de DQO. Os coeficientes estequiométricos foram assim definidos pois todos os elétrons

removidos do meio devem s&r transferidos para o material celular ou para o receptor de

elétrons, oxigênio ou mtrato. Considera-se que as bactérias somente utilizam material

orgânico rapidamente biodegradávd, pois as moléculas são pequenas o suficiente para

atravessar a membrana celular. A adoção de uma equação dupla de Monod para o

crescimento aeróbio é consequência do substrato e do oxigênio poderem agir

concomitantemente limitando o processo. SünÜarmente, o crescimento anóxico das bactérias

ïieterotróficas é limitado pela concentração de nitrato no meio. Entretanto, o uso do nitrato é

inibido pela presença de oxigêrdo e um terceiro tenno é acrescentado à equação de Monod. E

üuportante notar que quando
JÇ-} ...ÍS,
~oïí se aproxima de l, —-°. — se aproxima de O

KO.H + S0 ) | KO.H + S0

e více-versa. Na verdade, estes termos são funções "liga/desüga" que favorecera ou o

crescmiento aeróbio ou anóxico de heterotróficas, visto que os dois processos não podem

ocorrer plenamente ao mesmo tempo. Um fator de correção rfg é inserido no processo 2, uma

vez que nem todas as bactérias heterotróficas podem usar o nitrato como receptor final de

elétrons. O crescüuento autotrófico de bactérias é tratado como no cresciinento aeróbio de

heterotrõficas, substitumdo-se a matéria orgânica por nitrogênio amomacal. Nitrato é

produzido neste processo. Os valores de KO,A & KO,H sâo diferentes, pois o oxÍgênio exerce

papel diferente sobre cada uma destas bactérias.

Considera-se que o substrato lentamente biodegradável Xs é üistantaneamente

retirado da solução e aderido aos flocos de microrganismos. Entretanto, este substrato deve

ser convertido à substrato rapidamente biodegradável antes de ser consumido pelas bactérias

ïieterotróficas. A reação que envolve está conversão é chamada de lüdrólise no Modelo

Número l da IAWQ (Uriha 7 da Tabela 2.1), embora, na realidade este processo seja muito

mais complexo que o descrito. A energia associada à hidrólise é desprezível e pela

estequiometria (ver Tabela 2.1), cada usádade de substrato lentamente biodegradável produz

uma unidade de substrato rapidamente biodegradável. Salienta-se que não há utilização de

oxigênio na ládrólise. De acordo com os autores do modelo (Henze et al., 1987), a cinética da

hidrólise ainda necessita de muitos estudos para se chegar à modelos mais realísticos. Porém,

esses autores afírmam que a cinética deve ser de primeira ordem em relação à biomassa

lieterotrófica.
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Tabela 2. l: Modelo Número l da IAWQ (Henze et al., 1987).

componente i ^

processo j 4'

l

Si

2

Ss

3

Xi

4

Xs xB.H x.B,A

7

Xp

9

5/vo

10

^NH

11

^ND

12

^ND

13

SALK

Velocidades do processo, pj (ML T )

l crescimento
aeróbio de

heterotróflras

l

Yfí

l -Y» / ~IXB

^H
»0

KS + SS )[ KO,H + S0
B.H

crescimento
smóxíco de
heterotróficas

l

YH

1 -v» -IXB

2,86YH
l4.2.86Yn 14 ^H\

5, K,0,H

^S + SS )[ KQ,H + SQ A K'NO + s 'NO
^SXB,H

crescimento
aeróbio de
autotróficiis

4,57 -Y^

ÏA .

l

VA
IXB

~IXB

YA 14 ?YA ^A
'NH

KNH + SNH )[ KO,A + S0

'o
•B.A

decaimeuto de
hctciotróficas 1-fp -l fp 'XB ~ff'X^ bHXB,H

decaimento de
antotróficas 1-fp -l fp <XB ~ f P'XI b^XAA B. A

amonificaçio
do tüürogêmo
orgânico
sotóvd

"l l
14

^asNDXB,H

ludcólise dos

oigâtúcos
aderidos

-l kH^SI/XXB/LÂ^^}+^'K^\\J^}\XB-h
'•X +IAÏ/AB.H)K KO.J1 + S0 i [ ÍÍO.H +;soAAWO+if®

hidróüse do
nitiogêiüo

OIgilUCO
aderido

-l [^ND/^S

Velocidnd& do
conversão observada
(ML-3T-1)

Parâmetros

cstcqULométricos

Produção lieterotróficü:
ï'n

Produção autotrófica; l^
Frngno dcbiomassa

produzindo produtos

particulados:/p
Massn NAnassn DQO nu

biormissa: iy g

Massn N/mussn DQO
cm produtos da

blOlTUtSSQ: i^p

ri=^V^J

liII

S t^
ü ü'

IS
Dm
ë^Ig
0 PI

&
!'„

û O
S cr

Q.

o ^
^G.
p<0'
S õ

s
-2 l

1.1

ô'

o'
Q

Q>
ô
p

•ë^
.s
.0

lif

IIls
al

IIli'& &
o
ô.g

Parâmetros cinéticos:

Crescimento c dücaimento heterotrófico:

^H> KS, KO,H- K NO- bfí

Crescimento e decaimentu autotrófico:

^A' Km< KO,A> bA

Fator de correçSo para LTesciinento aiióxico das hctcrotróncas: r|^

AmonificüçBo; í

IIidrólisc: kf,, Ãrv

Füturd&coircçaoparflliidrólis&nnóxica: T]/,
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Fase fluida co-

o
Biomassa

heterotrófica
ativa

[ rapidamente ] ^

^ïSjtëi^^SËÊËëÈa

^llllillllr^ll^iiijliÉi^
i:;^S^:yi"'Siibstrato'S;

hidlõlise Í kntamcnte Produtos inertes '\':

do decaimcnto:.:.:.:;:t;:;:;^ biodcgradávd

SJ^-tíâ^

Figura 2.1: Diagrama do Modelo Número l da ÏAWQ,

Fonte: Leslíe GradyJr.(1989)

Se a quantidade de substrato aderido for proporcionalmente grande em relação à

biomassa, o processo t&nde à saftiração e a velocidade máxima de hidrólise será sençre

inferior à velocidade máxima específica de utilização de substrato orgânico. Isto provoca uma

demora na utilização do oxigênio associado à presença de material lentasaente degradável.

Além disso, a ïiidrólise é aparentemente mterrompida durante curtos períodos de anaerobiose.

Por causa da síntese de enzimas, sua velocidade é também dependente da concentração do

receptor final de elétrons. E menor sob condições anóxicas que emaeróbias.

Os processos de decaünento heterotrófico e autotrófico são considerados

separadamente (processos 4 e 5) considerando-se cinética de primeira ordem. Inclui-se neles o

metabolismo endógeno, morte, lise celular e predação.

O decaimento converte a biomassa a uma combmação de substrato lentamente

biodegradável Xs e produtos particulados Xp. Nerihmna perda de DQO acontece e nenhum

receptor de elétrons é utüizado.

Em síntese, são listadas as seguintes hipóteses, restrições e imposições do Modelo

Número l:
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l) O sistema opera à temperatura constante e seus parâmetros são apropriados para a

temperatm-a considerada;

2) O pH é constante e próximo ao neutro;

3) A natureza da matéria orgânica é constante embora sua concentração possa variar;

4) Nutrientes em quantidade suficient& são fornecidos ao sistema para permitir crescimento

balanceado da biomassa;

5) Fatores de correção para a desnitrificação, rjg e r]h são fixos e constantes para um

^ ••^t
determinado resíduo. E possível que estes valores sejam influenciados pela configuração do

sistema, contudo isto não é considerado;

6) Os coeficientes de nitrificação não se alteram quando outros constiíuintes são removidos;

7) A biomassa heterotrófica é homogénea e não sofre mudanças com o tempo;

8) A assünüação da matéria orgâuica particulada no floco é mstantânea;

9) A hidrólise da matéria orgânica e nitrogenada é inter-relacioaada e ocorre smtaltaneamente

com velocidades iguais;

10) O tipo de receptor de elétrous presente não afeta a perda de biomassa por decaunento.

Para se apücar o modelo impõe-se que:

l) A velocidade de crescimento líquido ou SRT (tempo de retenção celular) da biomassa deve

estar dentro da faixa em que se desenvolve um lodo com boas características de

sedünentabilidade. Este intervalo situa-se entre 3 e 30 dias.

2) A configuração do reator deve ser tal que a concentração de lodo ativado entrando no

decantador secundário esteja na faixa de 750g/m a 7.500g/m3 de modo a atingir boas

condições de sedimentabilidade;

3) A fração não aerada do reator não deve exceder 50% do volume total, pois do contrário

pode ocorrer deterioração das características de sedünentabÜidade do lodo;

4) A intensidade de mistura associada à transferência de oxigênio não deve ultrapassar 240s

para prevenir a ruptura dos flocos formados. Isto deve ser considerado durante o

dimeusionamerLto do reator.

Um dos grandes problemas na utilização do Modelo Número l da IAWQ vem da

sua elevada complexidade. Por um lado isto traz uma vantagem enorme sobre qualquer um

dos modelos até hoje utilizados, que é o nível de conhecüïieato atingido e refletido na matriz.

Uma primeira análise pode parecer complicada, mas uma maior insistência permite extrair as
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principais inter-relações entre processos e compon.ent&s. E claro que este modelo é

sünplificado, mas não debía de ser uma maneira excepcional âe se entender o processo de

lodos ativados e suas variações. Por outro lado, esta certa complexidade, que envolve a

especificação de 13 componentes, 14 parâmetros cinéticos e 5 estequiométdcos dificulta,

parcialmente, sua aplicação. Segundo os autores do modelo, 8 destes parâmetros mostram

pouca variação e podem ser considerados constantes, mdependentemente do esgoto sanitário a

ser tratado. São eles YA, ÒA, fp, ÍXB, ÍXP, KO,H, KN,O e Ko^. Os outros parâmetros cinéticos

devem ser determinados experunentaünente, tomando-se consistentes com as suposições do

modelo. O grande paradoxo na aplicação deste modelo não se encontra na resolução numérica

ou nas süuplificações mipostas, mas sim no problema da caracterização do esgoto sanitário e

demais parâmetros cméticos a serem definidos. Algumas destas constantes utilizadas na

aplicação do Modelo Número l estão r&sunádas nas obras de Henze et al. (1987) e Henze et

al. (1996), mostradas nas Tabelas 2.2 a 2.4. A IAWQ promoveu em 1992 um seminário

mtemacíonal, publicado na revista Water Science and Tecimology, mtítulado "Interactions of

wastewater, biomass and reactor configurations ui biological treatment plants" no qual

apresentaram diversas pesquisas de caracterização d& esgotos sanitários para uso no Modelo

Número l.

2.2.1.1 Determinação dos parâmetros cinéticos do Modelo Número l da IAWQ.

Kappeler e Gujer (1992) afíurooam que, para a aplicação do Modelo Número l, os

parâmetros cinéticos e a composição do esgoto sanitário precisam, ser conhecidos. Nesse

trabalho os autores apresentam procedmientos para a determinação de parâmetros da

biomassa heterotrófica sobre condições aeróbias e caracterização do esgoto sanitário. Alguns

dos métodos são exatamente os mesmos sugeridos no trabalho inicial de Henze et al. (1987).

Gujer foi também um dos idealizadores do Modelo Número l . A estimativa da maioria dessas

parâmetros pode ser obtida pela determmação da taxa de utilização de oxigênio em

experimentos âe batelada. Aqui serão apenas citados estes métodos para que se possa

compreender a complexidade de tais determmações. Sugere-se, a quem interessar, a consulta

às referências citadas.
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Tabela 2.2:

^A

ris

^H

T?A

bA

bn

fp

IXB

ÏXP

KO.A

ka

h
KNH

^N0

•K-O.H

Ks

K.

ÍA

YH

Definição das constantes e parâmetros cinéticos.

velocidade máxma de crescimento específico para a biomassa autotrofica (d )

fator de correção para jU^ sob ccnidições anóxicas (adimensional)

velocidade máxima de crescimento específico para a biomassa het&rotrófica

(d-1)

fator de correção para a hidrólise sobre condições aaóxicas (adimen.sional)

coeficiente de decaimento para a biomassa autotrófica (d )

coeficiente de decaimento para a biomassa h.eterotrófíca (d )

fração da biomassa levando a produtos particulados (adun.ensional)

massa de niü-ogênio por massa de DQO na biomassa (gN/gDQO)

massa de nitrogênio por massa de DQO nos produtos da biomassa (gN/gDQO)

coeficiente de saturação do oxigênio para a biomassa autotrófica (g02/m )

coeficiente de amonificação (m /gDQO.d)

velocidade máxima especifica de hidróüse (gDQO/gDQO.d)

coeficiente de saturação da amônia para a biomassa autotrófica (gNHs/m )

coeficiente de saturação do nitrato para a biomassa heterotrófica desnitrificante

(gNOs/m3)

coeficiente de saturação do oxigênio para a biomassa heterotrófica (gOz/m)

coeficiente de saturação para a biomassa heterotrófica (gDQO/m)

coeficiente de saturação para a hidrólise do substrato lentamen.te biodegradável

(gDQO/gDQO)

coeficiente de produção de biomassa autotrófica (gDQO/gN)

coeficiente de produção de biomassa heterotrófica (gDQO/gDQO)
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Tabela 2.3: Exemplos de conjuntos de constantes usadas em modelos para

processos de todos ativados (20 C).

Constantes

estequiomêtncas

YA

YH

fl

/S.N

/XI,N

Constantes

cmêücas

^máx,H

fJmix.A

KS,COD

Ks.02

Ks,N03

Ks,NH4,A

K-s,02,A

bn

bA

r1g

m
v
kx

Unidades

gDQO/gN

gDQO/gDQO

gN/gDQO

gN/gDQO

~dT'

d-1

gDQO/m3

g02/m3

gNOs-N/m3

gNH4-N/m3

g02/m3

d-1

d-1

gDQO/CgDQO.d)

gDQO/gDQO

UCTASP1

0,15

0,67

0,08

0,068

0,068

3,2

0,45

5

0,002

0,1

0,002

1,0

0,62

0,04

0,33

0,35

1,35

0,027

pm2

0,24

0,57

0,10

0,07

0,06

4,0

1,0

20

0,25

0,5

0,5

0,8

0,5

0,15

0,8

0,35

1,5

0.02

EFOR3

0,24

0,67

0,08

0,086

0,02

6,0

0,8

2,5

0,2

0,5

0,4

1,0

062

OJ5

0,8

5,0

0,03

Número l

0,24

0,67

0,08

0,086

0,06

6,0

0,8

20

0,2

0,5

0,4

1,0

0,62

0,8

0,4

3,0

0,03

Fonte: Henze et al. (1996).

em que UCTASP, PI 11 e EFOR são softwares que apresentam pequenas

do Modelo Número l da IAWQ, principalmente no processo de hidróüse.

vanacoes

UCTOLD (1991). Activated Sludge System Simulation PrograirL Ed: P. L. Dold et al. (1991):
Water Research Commission, Pretoria, South Afirica.

PI 11 (1991). Computer program. Aquasystems. Winterthur. Suíça.

EFOR (1991). Computer Model for Treatment Plants. Manual, versão 2.0. Efor aps, Soborg,
Dinamarca.

Esta constante está associada a diferentes expressões nos modelos.
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Tabela 2.4: Parâmetros

Símbolo

típicos a pH neutro e 20 C para

Unidades

Parâmetros estequiométncos

esgotos sanitários.

Valor

17

YA g células DQO formadas (g N oxidado)-1 0,07-0,2S

YH g células DQO formadas (g DQO oxidada)-1 0,46-0,69

fp adimensional 0,08

ÍXB g N (g DQO)"1 na biomassa 0,086

i^p g N (g DQO) no produto da biomassa 0,06

Parâmetros cinéticos

?
Ks

KO,H

KNO

bn

Ï?S

fïh

-a

h

Kx

HA

K^H

KO,A

ba

kA

dia1

g DQO m3

gC^m3

g NOs - N m3

dia1

adimensional

adímeüsional

m3 (g células DQO.dia)"1

g vagarosamente degradável DQO (g células

DQO.dia)-1

g vagarosamente degradável DQO (g células

DQO)-1

dia'1

g NHs - N m3

gC^m3

dia1

m3 DQO (g.dia)-1

3-13,2

10-180

0,01-OJ5

OJ-0,2

0,09-4,38

0,6-1,0

0,4

0,016

2,2

0,15

0,34-0,65

0,6-3,6

0,5-2,0

0,05-0,15

0,08

Fonte: Henze et al. (1987)
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2.2.1.1.1 Determinação da velocidade de crescimento específico máxima fimax e do

coeficiente de respiração endógena bn.

A velocidade de crescimento específico máxima (Ãmax e o coeficiente de respiração

endógena bn podem ser detemimados em ensaio de batelada com esgoto samtário centrifagado

e baixa quantidade de biomassa ativa à razão de 20:1. Todos os ensaios em batelada

realizados por Kappeler e Gujer (1992) utilizaram o inÏbidor de nitrificacão aliltiouréia.

Durante o primeiro período do teste, a taxa de utilização de oxigênio aumenta devido ao

crescimento aeróbio. Subitamente, a taxa de utilização de oxigêmo dimmui por causa da

concentração limitada de matéria orgânica Ss- Neste estágio, a respiração (taxa de utilização

de oxigênio) é dominada pelo crescimento utilizando substrato Ss liberado pela hidrólíse. A

taxa de utilização de oxigênio sem limitação de substrato e oxigênio é dada por:

^(0=^
íl-Y.^'•H_

IH
|u^.X(í)-(l-/p)^.^(f) (2.1)

Neste caso, a taxa de utilização de oxigêmo depende exclusivamente da biomassa

heterotrófica. Deduz-se o balanço de massa para estas condições:

á^L=C"^-^)^(0 (2.2)
dt

Substituiado-se e rearrarLJando-se as Equações 2.1 e 2.2 e comparando o resultado

com a taxa inicial de utilização de oxigênio, chega-se a:

J r^(t)}
hij —L

[^ fe) J
=C"^-^> (2.3)

Esta função representa uma equação de 1° grau com coeficiente angular igual a

{^misx-ba)- Este valor pode ser determinado por métodos matemáticos apropriados. Kapeler e

Gujer (1992) consideram, baseados em trabalhos de Soüfrank (1988) e WÍesrnaim (1986)6,

que o valor de ba é muito menor que ^ax e a razão byf^^ é aproximadamente igual a 5%.

Daí, estima-se {Jímax-

Sollfrank U. (1988). Bedeutung QTganischer Fraktionen m komm.unalemAbwasser ünHmblick
auf die mathematische Modellierung voa Belebtschlammsystemen. Dissertation n. 8765, ETH
Zrich.

Wiesman U. (1986). Kinetik der aeroben Abwasserreimguag durch den Abbau von organíschen

Verbindungen und Nitrifikation. Chemical Engineering Technology, v. 58, n. 6, p. 464-474-
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2.2.1.1.2 Determinação do coeficiente de produção de biomassa heterotrófica Yn

O coeficiente de produção de biomassa heterotrófica YH pode ser determinado

realizando-se um ensaio batelada com o filtrado de uma alíquota de esgoto sanitário e

biomassa aclimatada. A DQO total e a solúvel devem ser medidas periodicamente e o

coeficiente YH pode ser calculado por:

YH ~ À?^célul" (2.4)
solúvel

A DQO das células é a diferença entre a DQO total e a DQO solúvel.

2.2.1.1.3 Determinação da concentração de biomassa heterotrófica ativa XBHO

Obtidos os valores de p^ax e YH e admitindo-se valores para bn &fp, a concentração

de biomassa heterotrófica ativa XBHO no esgoto sanitário pode ser calculada realizando um

ensaio embatelada somente com esgoto sanitário:

Y roSïo^
BHO~(l-Y,~},, ^;,,- (2.5)

^-^-(1-/p)^
'H

2.2.1.1.4 Determinação da concentração de substrato rapidamente biodegradâvel Sso.

Determina-se o substrato rapidamente biodegradável Sso üâ entrada do sistema por

ensaio liatelada combiomassa ativa e esgoto sanitário na proporção de l para 2. No período

inicial a taxa de utilização de oxigênio decresce rapidamente, pois o consumo de Ss leva a sua

limitação. A partir deste momento, a respiração é dominada pelo crescünento do substrato

liberado pela hidrólise. A quantidade de substrato rapidamente biodegradável Ss pode ser

calculada pela díf&rença entre a respiração total e respiração devido ao substrato hidrolisado e

respiração endógena.
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O^fotal J 0^,respiraçSo devido ao substrato lúdrolisadoi^foiai j " u^ respiração ueviao ao suDsiraro juciruusaao

só —
•H1-Y.

Henze et al. (1987) apresentam outro método para a determmaçao de Sso- Realiza-se

o ensaio em reator semi-contínuo. Alime.nta-se o reator por 12 horas e suspende-se a

alimentação nas próximas 12 horas. Logo após a interrupção há uma queda abrupta na taxa

de utilização de oxigênÍo que está associada ao térmmo do material rapidamente

biodegradável. A Equação 2.7 é utilizada para determinar Sso'-

^OUÏÍ-V
'iso=Õ^) (Z7)

em que: OUR = taxa de utilização de oxigênio (nag/L.d);

AOUR = variação na taxa de utilização de oxigênio devido à mterrupção na

alimentação (mg/L.d);

Q == vazão de alimentação antes da mtemipção;

V= volume do reator.

2.2.1.1.5 Determinação do coeficiente de meia saturação do substrato Ks-

Em ensaio batelada, o valor do coeficiente de meia saturação do substrato Ks

domina a respiração, especialmente quando há lünitaçao do substrato. O seu valor deve ser

estimado por comparação gráfica das curvas de respiração medida e simulada.

2.2.1.1.6 Determinação da constante de hidrólise Kh e da concentração de material

orgânico lentamente biodegradâveï Xs.

A constante de hidrólise Kh c a concentração de material orgânico lentamente

biodegradável Xs afetam a respiração se o crescimento é limitado pelo substrato e,

consequentemente, a respiração é dommada pelo substrato liidrolisado. Devem ser

determmados por ajuste iterativo de curvas.

2.2.1.1.7 Determinação do coeficiente de meia saturação do oxigênio para o biomassa

heterotrófica Koz-
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O coeficiente de meia saturação do oxigêmo para a biomassa heterotrófica Ko2 pode

ser detennmado com lodo ativado que já consumiu praticamente todo substrato rapidamente

biodegradáveL Este lodo não deve ser aerado, pois a respiração resulta somente da

concentração do oxigênio dissolvido. Concluiu-se neste experimento que a equação de Monod

é uma boa aproximação para a dependência do oxigênio dissolvido.

2.2.1.1.8 Determinação do substrato orgânico inerte solúvel Sio"

Após um período extenso de aeração em experimento baldada, a concentração de

DQO solúvel mantém-se constante. Este residual é o substrato orgânico inerte solúvel 5zo-

2.2.1.1.9 Determinação do material orgânico inerte particulado Jjo.

A concentração do material orgânico inerte particulado Xio pode ser estimada

através da DQO total:

^70 = ^Q.^total ~ ^ SÓ ~ ^10 ~ ^ SÓ ~ ^ HO (2.8)

Henze et al. (1987) descartam no cálculo da DQO total a contribuição da biomassa

no esgoto sanitário. A quantidade de 'biomassa produzida no sistema é imensamente maior que.

a quantidade na entrada. Pode-se, portanto, desprezar Jfoo na Equação 2.8.

A Tabela 2.5 apresenta a composição do esgoto sanitário determmada por esta

pesquisa, comparada à de outros trabalhos. Os autores afirmam que a maioria destes

parâmetros para a biomassa heterotrófica pode ser estimada por três diferentes expermieatos

em batelada. Eles sugerem ainda que estes métodos podem ser usados sünüarm&nte para

obtenção dos parâmetros cinéticos das bactérias nitrificantes.

Henze (1992) apresenta um levantamento de dados e informações para a

caracterização de esgotos sanitários. O material orgânico inerte pode ser medido como a DQO

efluente. O autor afirma que há ainda muitos problemas a serem resolvidos nesta

caracterização e os modelos estão muito à frente da caracterização.

E mteressante observar nas Figuras 2.2 e 2.3 as frações da matéria orgânica no

esgoto samtário e após o tratamento. No lado esquerdo destas figuras estão as frações de um
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modelo anterior ao Modelo Número l e no direito as frações convencionadas no Modelo

Número l.

Tabela 2.5: Composição da DQO de esgotos sanitários (em %).

Sso

Sio

Xso

XHO

Xio

Kappeler e

Gujer(1992)

9

11

58

12

10

Grupo IAWQ

25

10

45

15

SoUfrank

(1988)

16

10

40

25

9

Fonte: Kappeler e Gujer (1992).

DQO
-ïo jnctíc

lapijdamcnte
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biodegradáwl
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n3o dcsnjtíficantcs

hetcrotróficas
dcaútrificai.tes

autotróficas nitrífícantcs

inerte

só
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,vd

liada

inerte

lap.

biod.

vag.

biod.

nicrtc
[XI

DQO to tal

400 gAn'

Figura 2.2: Frações da matéria orgânica de um esgoto sanitário com DQO total de

400g/m3.

Fome: Henze (1992).
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DQO

0,6

2.39

0.01

iídnmcntï biortcETníLlvcl

lap^ Jujdralisávcl

vag. ÍLÍdrolisáwl

het nao-desmtuficailtE

het dssnitrifíeantes

auL tu.trifícantcs

inertes

T

solúvel

parti culada

DQO total

45g/m'

Figura 2.3: Frações da matéria orgânica, expressas em DQO no efluente de uma estação de

lodos ativados tratando o esgoto sanitário mostrado na Figura 2.2.

Fome: Henze (1992).

Pela análise das duas figuras vê-se que a quantidade de material inerte solúvel

praticamente dobra na saída do tratamento. O autor propõe um fator de correção no cálculo

deste componente. Sio deve ser calculado subtramdo-se a DQO solúvel da DBO solúvel.

2.2.1.1.10 Determinação dos parâmetros cinéticos das bactérias nitríficantes.

Lesouef et al. (1992) descrevem mn método para estimar parâmetros cinéticos das

bactérias nitrificantes. Quando a arnonia é degradada em condições não-lünitantes de oxigênio

e substrato, a velocidade de nitrificação (r) é somente função do coeficiente de produção,

velocidade de crescimento e concentração da bioraassa:

r=-—-j.L^-X,
a ~~D,, (2.9)

Qualquer lodo nitrificante pode ser utilizado nesses experimentos. Entre dois testes

para medir as velocidades de nitrificação, a concentração de biomassa pode ser aumentada

para proporcionar uma quantidade conhecida de substrato. A velocidade de crescimento pode
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ser calculada como a diferença entre as duas velocidades de mtrificação c o substrato

adicionado.

O esgoto sauitário a ser testado é aerado para remover a matéria carbonácea

facilmente degradável e saturá-lo com oxigêuio. Essa amostra é então misturada com lodo

nitdficante ccntdfagado em uma proporção que a quantidade de nitrogênío ariaoiúacal não seja

limitante. Uma velocidade de nitrificaçao de referência (7?o) é obtida por:

^0=-Y^a'^B^ (2.10)
a

Estabelecida a velocidade de mtrificação de referência Ro, parte do lodo nitrificante

centrifúgado é mantida com o resíduo até o seu esgotamento por entre 0,5 e l dia para

provocar o decaünento. Ouüra velocidade de nitrificação ÇR^) é medida por:

R^—^'^-^B,A, (2.11)
a

em que:

^B^=X^-e~ba-td (2.12)

A velocidade de decaimento é portanto calculada combinando-se as Equações 2.10,

2.11e2.12:

hí^
b^-

RO } (2.13)

Paralelamente, em outra parte do lodo centrifugado, adiciona-se uma larga

quantidade de substrato (N114)2003 para aumentar a biomassa. Após um tempo suficiente, ïg,

que permite um crescimento significativo (0,5 a l dia), a concentração de substrato degradado

é medida e oubro teste de mtóficação é realizado, obtendo-se Rg (velocidade de nitrificação):

^=-y-^<XB,^ (2.14)

em que:

^(^-í'Jr,
•SÁ - AÔA 'c ' ^-
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A velocidade de crescimento pode ser calculada combmando-se as equações de

velocidade de nitrificação de referência (Equação 2.10) e a Equação 2.14:

'R.'\
^\^L

^=:LRJ
^- t.+b.

•o (2.16)

2.2.1.2 Considerações sobre a utilização do Modelo Número l da IAWQ.

A Tabela 2.6 apresenta alguns dos resultados compüados da caracterização de

esgotos sanitários para utilização no Modelo Número l da IAWQ (Henze, 1992). O autor

mostra que há variações nas diversas frações. Salienta-se aqui que há inúmeras pesquisas

realizadas ou sendo realizadas nesta área de caracterização de esgotos samtários. Não se

aprofundará neste tema uma vez que o enfoque desta pesquisa não é a caracterização dos

esgotos sanitários, mas sim a utüização do modelo. Entretanto, percebe-se que um tema está

atrelado ao outro. Assim, não se pode confiar em uma boa simulação se a caracterização ou

determinação dos parâmetros cinéticos não for adequada. Sugere-se em trabalhos futuros

fazer um levantamento detalhado sobre caracterização e determinação de parâmstros para

posterior aplicação no modelo de lodos ativados. Henze (1992) apresenta uma tabela com os

principais métodos para esta caracterização.

Muitas p&squisas têm sido realizadas na área de modelagem de processos de

trataraento de esgotos, mais especificamente sobre o processo de lados ativados utilizando o

Modelo Número l da IAWQ. Serão relacionados aqui alguns destes modelos com suas

diferentes configurações e finalidades.

Griffifhs (1994) discute a assimilação do substrato solúvel rapidamente

biodegradável Ss, chamado em seu trabalho de RBCOD. O Modelo Número l considera que a

maioria, pelo menos 70% das heterotróficas pode utilizar o substrato solúvel anoxicamente e

ainda utilizar a DQO hidrolisada a substrato solúvel. O fator r]g na Tabela 2.1 simula esta

condição.
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Tabela 2.6: Frações da DQO de esgotos sanitários (%).

Esgoto Sanitário bruto

África do Sul

Suíça

Hungria

Dinamarca

Suíça, Flawil (22°C)

Tuffenwies

(13°C)

Dietikon (15°C)

Dinamarca, Lmdtofte

Esgoto san. primário

Dinamarca, Lundtofte

Suíça, Zürich

França, Püot

França, Valenton.

África do Sul

Esgoto san. precipitadp

Dinamarca, Lundtofte

Si

5

11

9

8

20

10

12

2

3

10

10

6

8

5

Ss

20

32

29

24

11

7

8

20

29

16

33

25

28

56

Xs

62

45

43

49

53

60

55

40

43

40

44

41

60

26

XH

7

15

15

20

14

25

8

Xi

13

11

20

19

9

8

10

18

11

9

13

8

4

5

Ekamaetal. (1986)7

Henze et al. (1987)

Kappeler e Gujer (1992)

Henze et al. (1992)s

Henzeetal. (1992)

Sollfrank (1988)

Lesouefetal. (1992)

EkamaetaL (1986)

Henze et al. (1992)

Fonte: Benze (1992).

Dold e Marais (1986) afirmam que 38% (fator ^) das heterotróficas são capazes de

tddrolisar anoxicamente e que o material hidrolisado somente está disponível para estes

microrganismos. Henze et al. (1987) consideram que todo o material hidrolisado fica

disponível para todas as heterotróficas. O autor considera a afirmação de Dold e Marais

questionável, pois, caso os organismos capazes de hidrolisar anoxicamente tivessem essa

vantagem competitiva por ter acesso a ambos substratos, o rapidamente e o lentamente

biodegradável, estariam em maior quantidade. O autor sugere, portanto, que deve haver 2

grupos distintos de heterotróficas anóxicas:

Ekama et al. (1986). Procedures for determining COD fractions and the maximum specific growth
rateofheterotrcphsinactivatedsludgesystems. Water Science and Technology, v. 18, n. 6,
91-114.

Henze et al. (1992). Determmation of orgamc matter and nitrogen in wastewater. Artigo a ser
submetido à Water Research.
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^ Um grupo com uma vantagem competitiva para utilizar RBCOD anoxicamente, mas

incapaz de liidrolisar substrato lentamente biodegradavd, SBCOD (Xs) anoxicamente;

^ Um segundo grupo capaz de hidrolisar anoxicamente SBCOD, retendo e utiUzando os

produtos da hidrólise. Este grupo deve, por defímção, estar apto a utilizar RBCOD.

Entretanto, é posüulado, sem provas, que sobre a superfície de saturação, estes organismos

são incapazes ou não se encontram energeticament& favoráveis para utilizar o RBCOD.

Griffifhs (1994) desenvolve ainda as equações de consumo dos dois substratos

SBCOD e RBCOD e chega a valores de 0,59 para a fração de bactérias facultativas

utilizadoras de RBCOD e 0,41 para as de SBCOD.

Artan et al. (1990) chamam atenção para o fato da teoria clássica9' afirmar que a

concentração do substrato solúvel efluente somente depende da idade do lodo, embora

trabalhos alguns trabaÜios1 ' '1 , utilizando culturas bacterianas puras e mistas, mdiquem que

a concentração de substâncias orgânicas solúveis na saída do sistema é sigmficativamente

afetada pela concentração do afluente. Artan e seus colaboradores propõem uma reflexão aos

autores do Modelo Número l da IAWQ para que mcorporem a geração de material orgânico

solúvel decorrente do metabolismo microbiano. Eles sugerem a adição de 2 novos coeficientes

estequiométricos a e p, que correspondem a geração de substâncias solúveis no crescimento

aeróbio das heterotróficas e hidrólise, respectivamente. Um novo componente também é

inserido, SR, que corresponde às substâncias solúveis inertes geradas no sistema. Surgem aí

mais alguns parâmetros para se caracterizar. O modelo proposto foi verificado

experünentalmsnte (Artan et al., 1990) e concluiu-se que novos experimentos devem ser

realizados para um mellior entendünento d&sse problenaa. Os autores (Baykal et al., 1990)

reafirmaram em uma continuação da pesquisa de Artan et al. (1990) a importância da

consideração do componente solúvel gerado pelo metabolismo bacteriano.

Jenkins, D. e Garrison, W. E. (1968). Control of activated sludge by mean ceU residence time.
Joumal Water Pollution Control Federation, v. 40, p.1905-1919.

Lawrence, A. W e McCarty, P. L. (1970). Umfied basis for biological design and operaíion.
Joumal ofSanitary Engineering Div. Am. Soe. civ. Engrs. SA3, 757-778.

Riesing, R. R. (1971). Relationship betw&en influent substrate coacentratiorL, growth rate, and
efflu&nt quaüty in a chemostat. M. Sc. fhesis, Purdue University.

Harlow, L. J. (1971). Effects of growth rate and iniüal substrate caacentratÍQn ou natural
microbial populations in con.tinuous culture. M.SC. thesis, Purdue University.

Grady et al. (1972). Effects of growüi rate and influent substrate concentration on efíluent quality
from chemostats containing bactéria in pure and nrixed culture. Biotechnology ana
Bioengineering, v. 14, 391-410.
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Lessard e Beck (1993) aplicaram o Modelo Número l para avaliação dinâmica da

remoção de matéria carbonácea e nitrogenada de uma unidade de lados ativados na Inglaterra.

Os dados foram coletados em intervalos de 3h durante 10 dias. Esta ETE consiste de 4

decantadores primários, 6 compartimentos de aeração e 4 decantadores secundários. Durante

a operação, apenas 3 dos 4 decantadores primários estavam em funcionamento c o quarto

servia como tanque de adensamento para o lodo ativado de descarte. A vazão excedente deste

tanque era misturada com o esgoto sedimentado e, em seguida, introduzida no tanque de

aeração. A vazão média do esgoto afluente era de 833m /dia. A vazão afluente de lodo ativado

era de 869m/dia. A do lodo ativado efluente era de 819m/dia e a vazão média de retomo do

lodo era de 526m7dia. A concentração média de MLSS no tanque de acração era de 5834g/m;

e o oxigênio dissolvido l,lmg/L. O modelo compreendia 3 partes: uma função de mistura para

a vazão excedente de lodo do tanque de consolidação e esgoto afluente, o modelo para o

compartüuento aerado e um modelo para o decantador secundário. O reator foi representado

pelo modelo de tanques em série com 4 cornpartimentos, &ntrada de efluente em todos os

tanques e vazão de retomo de lodo também nos 4 tanques. O Modelo Número l foi utilizado

sem modificações na representação dos processos biológicos. Quanto ao modelo para o

decantador secundário, este foi dividido em duas funções constituintes, uina região de

clarificação e uma outra de espessamento do lodo. A primeira divisão, a zona de clarificação,

subdividia-se em 2 regiões, uma de clarificação com volume fixo e uma outra morta, servindo

como uma transição entre a área clarificada e a manta de lodo. A concentração de sólidos na

saída foi calculada pela relação de Pflanz (1969) . Mais detalhes sobre este e ouüros modelos

de decantadores secundários são encontrados na seção sobre "Modelos para decantadores

secundários". As principais limitações encontradas referem-se ao modelo de clarificação

adotado e o autor cita o esforço de Takács et al.(1991) no desenvolvimento de um modelo

conceituai süuples para o decantador seciuidário.

Umtraliaïho do gmpo de pesqmsa COST 624 (1999) foi encontrado na Internet no

endereço www.ensic.u-nancy.fr/COSTWWTP/Benchmark {download 20/01/99). Este grupo e

dedicado à otimizacão, desempenho e eficácia da admmistração de esgotos samtários, por

meio do aumento de corihecüaento de sistemas microbiológicos e unplementação de controle

integrado baseados na descrição detalhada de sistemas de tratamento. O subgmpo responsável

1 Pflanz, P. (1969). Performance of (activated sludge) secondary sedmientatian basins. In:

Advances in Water Polluüon Research (Edited by Jenkins S. H.). p. 569-581, Pergamon Press,
London.
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pelo desenvolvimento de modelos integrados é denommado Working Group 2. Eles utilizaram

o Modelo Número l para modelar um sistema de tratamento de esgotos. Tal processo

consistia de mn reator de 6-OOOm, dividido &m 5 compartünentos. Os 2 primeiros, não

aerados, com volume de lOOOm3 cada, e os 3 restantes, aerados, com volume de 1333m cada.

Nos compartimentos 3 e 4 fíxou-se um ba (coeficiente global de transferência de oxigênio) de

lOh , enquanto que no compartünento 5 o ha foi manipulado d& modo a manter a

concentração de oxigênio dissolvido em 2mg/L. A vazão afluente era de 20.000m /d, a DQO

de entrada 3-OOOmg/L e o tempo de residência ïiidráulico (reator e decantador secundário)

igual a U,4ÏL. A vazão de descarte de lodo foi fixada em 385m/d, que corresponde a uma

idade do lodo de aproximadamente 10 dias. O volume do decantador secundário era de

6000m (1500m de área superficial e 4m âe altura total). O modelo escolhido para o

decantador secundado foi o de Takács et al. (1991). A alimentação no decantador era

realizada na sexta camada (ver descrição do modelo de Takács et al., 1991 na próxima seção).

Simulações dinâmicas foram realizadas coma vazão seca , isto é, sem ocorrências de chuva,

e duas outras com ocorrência de chuva. Na primeira delas, as chuvas corresponderam a 2

eventos curtos e na segunda, a chuva se arrastou por um longo período. O siíe na Internet

desta pesquisa é muito mteressante, apresentando todo o equacionamento dos modelos

atribuídos e teve importância fundamental na condução do present& traliaüio, pois os

parâmetros utilizados &m ambos foram muito semelhantes.

Um outro software foi desenvolvido no período entre 1991 e 1994

(www.hobbes.nig.ac.l>e/~peterAVEST.litiïil, download em 05/01/1999), com apoio financeiro

da DBM Bélgica e Agência Governamental Belga de Ciência e Tecnologia (Flemish

govermnental agency for Science and Technology - IWT), além da colaboração de outras

empresas (HEMMIS e EPAS). Visava o projeto, operação e controle de plantas de lados

ativados. O modelo foi baseado no Número l, consistindo de um reator de mistura completa.

O balanço de massa aplicado ao sistema foi global, não incorporando as vazões de

recirculação e descarte do lodo. Consideraram o decantador secundário ideal.

Argaman (1995) desenvolveu um novo modelo para o processo de lados ativados. E

um mod&lo somente para regime pennan.ente, restrito à vazão e carga orgânica constantes.

Usa, ao invés da DQO, a DBO como parâmetro de matéria orgânica carbonácea, pois

considerou-se que em muitos países é ainda largamente usada pelas órgãos reguladores como

parâmetro de controle de emissão de matéria orgânica. A matéria orgânica também é dividida
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em solúvel e particulada, sendo que a particulada necessita ser solubilizada antes de ser

degradada. O autor sugere que este modelo é mais efetivo para fases preliminares de projeto

do sistema, quando várias alternativas estão sendo avaliadas. Esse uso se justifica uma vez

que, para propósitos comparativos, uma análise em regime permanente pode ser adequada e a

precisão dos parâmetros de projeto é menos crítica. Na cinética de remoção de substrato, a

parte solúvel e insolúvel são tratadas separadamente. Coasidera-se que a DBO iüsolúvel será

hidrolisada e produzirá uma carga extra de DBO solúvel. A remoção da DBO solúvel segue

uma cinética de ordem O e é, portanto, independente do regime de escoamento imposto.

Considerou-se que no sistema podem existir zonas aeróbias e anóxicas. Desta forma, a

remoção de DBO nestas regiões seguirá a cinética de Monod, multiplicada por um fator extra

dependente da temperatura do sistema. As equações para estas regiões são similares,

trocando-se as concentrações dos receptores de elétrons e a constante de meia saturação. A

DBO particulada é rapidamente removida da fase líquida e aderida aos flocos da biomassa. E

mais difícil de se degradar e precisa que enzimas extra-celulares solubilizem-na para que

possa ser difundida pelas membranas celulares. A cmética da lúdrólise é de primeira ordem

em relação ao material particulado biodegradável. O sistema de tratamento discutido por

Argaman (1995) consiste de 2 reatores completamente misturados. O MLSS do reator aeróbio

é recirculado para o reator anóxico para desnitrificação. Algumas siiqplÍficaçoes foram

defíjüdas: todo o nitrogêuio está na forma amoniacal, todo o nitrogênio oxidado está na forma

de nitrato, a concentração de biomassa mtrificante é desprezível comparada à biomassa

heterotrófica e o coeficiente de produção heterotrófica é o mesmo sob condições aeróbias e

anoxicas.

Argaman e Papkov (1995) testaram a validade do modelo proposto por Argaman

(1995) para sistemas com e sem nitrificação e selecionaram os coeficientes que meüior se

ajustaram aos dados experimentais. O procedimento experimental foi realizado utilizando 4

reatores de bancada, contínuos, em paralelo. Cada unidade tinha um volume líquido total de

15L, mcluindo a câmara de aeraçao e o clarificador interno. A alimeDíação do sistema era

efehiada 3 vezes por semana. As unidades eram aeradas com aeradores difusos e misturadores

mecânicos, mantendo-se a concentração de oxigênio dissolvido em tomo de 5,Omg/L. A

temperatura do sistema era mantida a aproximadamente 20°C. A análise de sensibilidade de

parâmetros mostrou que o coeficiente de crescimento e de decaimento das bactérias

nitrificantes têm grande influência no dime.nsionamento de sistemas de lodos ativados. Os
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autores mais uma vez enfatizaram que o modelo deve ser utilizado somente para fins de

projeto.

Zanabria Sotomayor et al. (1999) desenvolveram um modelo de referência

(Benchmark ASWWTP-ÜSP) para um sistema de lodos ativados, com pré-mtrificação,

nitrificaçao e desnitrificação de esgoto sanitário. O Modelo Número l da IAWQ foi utilizado

para a descrição das cinéticas de remoção de matéria orgânica, mtrificação e desnitrificação.

O modelo desenvolvido por Takács (1991) foi utilizado para simular o decantador secundário.

O bioreator consistia de 3 zonas de 15m . A primeira sem aeração e duas segmntes aeradas. O

decantador secundário tinha 20m . A vazão afluente utilizada foi de 4,17m /h, com uma DQO

de 224mg/L e tempo de residência de 15,6 h. A vazão mtema do terceiro compartüuento para

o primeiro era de duas vezes a vazão de entrada do sistema. A vazão de recirculação do lodo

era 80% da vazão de entrada e a de descarte de lodo era 0,00258m /h. Estes pesquisadores

utilizaram diversas estratégias de controle empregando controladores clássicos PI. No controle

da concentração de oxigênio dissolvido, o objetivo era manter a concentração no terceiro

compartimento em 2,Omg/L, usando um controlador PI, através da manipulação da vazão de

ar (Qar)- Na zona 2, a vazão de ar era mantida constante em 10J53m/h. A estratégia de

controle da respiração das 'bactérias heterotróficas (zona 3) cousistia em manter a velocidade

de consumo de oxigênio em 66,86 mgO^/L.h, manipulan.do-se a vazão de recirculação do lodo.

Outra estratégia de controle foi baseada na respiração, também mantendo a taxa de utilização

de oxigêaio em 66,86 mgOz/L.h, mas desta vez manipulando a vazão de ar. Os autores ainda

controlaram o processo através da manutenção da concentração de nitrato na câmara l em

l,Omg/L, variando a vazão de entrada da estação e manipulando a vazão interna de

recü-culação (da última câmara para a primeira), rica emmtrato.

Atualmente, o problema da remoção de fósforo, que não estava iacluída no Modelo

Número l, tem sido o grande foco de atenção dos pesquisadores na área de tratamento de

esgotos. Mais de sete anos após a introdução definitiva deste modelo, o grupo de pesquisa da

IAWQ (Task Group for Mafhematical ModeUing for Design and Operation of Biological

Wastewater Treatment) propôs uma nova versão que inclui os processos de remoção de

fósforo. Esse modelo, denonamado Modelo Número 2, não apresenta a mesma sedimentação

d& conhecimento sobre a remoção de fósforo que apresentava o Modelo Número l em relação

aos processos envolvendo compostos nitrogenados. Entretanto, o grupo se mostra receptivo a

discussões pela comurádade científica que contribuam para o aperfeiçoamento deste modelo
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(Gujer et al., 1995; Henze et al., 1995; Mino et al, 1997; Henze et. al, 1999). O gmpo

pretende deixar para o futuro versões confiáveis do modelo para o projeto e operação de

sistemas de remoção biológica de nutrientes. O modelo Número 2 conserva, mtencionalmente,

as mesmas características matriciais movadoras do Número l. Segundo os autores, a fonna

matricial permite passar mformações complexas de um modo fácü de se ler e entender.

Após anos de experiência com a aplicação do Modelo Número l, o mesmo grupo de

pesquisa da IAWQ lançou o Modelo Número 3 (Gujer et al., 1999), que suprime algumas

falhas desse primeiro. O enfoque deste modelo, diferentemente do Modelo Número 2, que é a

remoção de fósforo, é a remoção de compostos nitrogenados.

Gujer et al. (1999) expõ&m algumas das falhas do Modelo Número l que foram

m&lhoradas no Modelo Número 3:

^ O Modelo Número l não incluía expressões cinéticas que tratavam das limitações de

mtrogêmo e alcalinidade dos organismos heterotróficos;

^ O nitrogêmo orgânico biodegradável solúvel e partÍculado não podia ser medido

facilmente no Modelo Número l ;

^ A cinética de amoüificação não podia ser efetivamente quantificada. O Modelo

diferenciava o material orgânico inerte particulado através da sua origem, esgoto afluente

ou decaimento bacteriano. Na prática, isto era ünpossível de ser identificado;

^ O processo de hidróÜse tmha um efeito dominante sobre a taxa de consumo de oxigêmo e

d&snitrificação dos organismos heterotróficos. Ao mesmo terrço, a quantificação dos

parâmetros cinéticos da hidróüse era difícÜ de ser avaliada;

^ O modelo não iacluía a previsão direta dos sóüdos suspeiusos no tanque de aeração;

^ O processo de armazenamento de poli-hidroxi-alcanoatos e glicogênio não era incluído no

Modelo Número l. E observado que, em condições aeróbias e anóxicas, há UBI aumento

da disponibilidade de substrato orgânico rapidamente biodegradável.

O Modelo Número 3 ainda não foi testado com um grande número de experimentos.

Os autores esperam fataros avanços na estrutura do modelo, embora inferiores aos que foram

necessários quando da &xperiência inicial como Modelo Número l.
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2.2.2 MODELOS PARA O DECANTADOR SECUNDÁRIO

O desempenho do decantador secundado é ftmdamental para garantir a eficiência do

sistema de lodos ativados, visto que a conformidade com os critérios de emissão de despejos

pode estar diretamente relacionada a este equipamento. Basicamente deve realizar três tarefas:

clarificação, espessamento e armazenamento do lodo. O decantador é tratado, na maioria dos

equacionamentos de projeto e operação de sistemas de lados ativados (Metcalf & Eddy, 1991)

coroo ideal, ou seja, a saída clarificada não apresenta sólidos suspensos em sua composição e

todo lodo produzido é recirculado ou descartado. Para se entender um pouco mellior o

funcionamento do decantador secundário é importante conhecer os tipos de sedimentação

envolvidos no tratamento de esgotos sanitários. Metcalf & Eddy (1991) smteüzam mtúto bem

todos esses mecanismos, reproduzidos na Tabela 2.7.

A sedim&ntação de partículas discretas (Tipo l) pode ser analisada por meio das leis

clássicas formuladas por Newton e Stokes. De acordo com estas leis, para partículas esféricas

e Reynolds até 10 , a velocidade termmal de sedimentação da partícula pode ser calculada por:

^_14^(p.-p^
rc l 3 C^p

li ,2

(2.17)
D P

24 3
cü=^T+-/=+0-34 (2.18)

Lê

em qu&: Vc = velocidade termmal da partícula (m/s);

g = aceleração da gravidad& (m /s);

ps = densidade da partícula (kg/m^);

p = densidade do fhüdo (kg/m);

d = diâmetro da partícula (Hm);

CD = coeficiente de arrasto (adimensional);

Re = número de Reynolds (adrmensional).
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Tabela 2.7: Tipos de sedimentação envolvidos no processo de tratamento de esgotos sanitários.

Tipo de sedimentação

Partículas discretas

(Tipo l)

Floculenta

(Tipo 2)

Impedida ou de zona

(Tipo 3)

Compressão

(Tipo 4)

Descrição

Sedimentação de partículas em

suspensão com baixa

concentração de sólidos-

Partículas sedünentam

individualmente, sem interação

significante com outras partículas

Sedimentação de partículas que

fLoculam durante o processo de

sedimentação, aum.entando suas

massas e sedimentando mais

rápido

Sedimentação de suspensões de

concentração intermediária, em

que forças entre as partículas

impedem a sedimentação de

partículas próximas. Elas tendem

a permanecer em posições fixas

em relação a outras e a massa de

partículas sedimenta como uma

unidade. Uma interface

sólida/líquida se desenvolve no

topo da massa de sólidos

Sedimentação &m que a

con.cen.tração de partículas é tão

alta que somente a seduneatação

por compressão desta camada

pode ocorrer.

Aplicação/0 corrência

Remoção de areia do esgoto

sanitário

Remoção de parcela dos sólidos

suspensos no decantador

primário e na parte superior do

decantador secundário. Também

remove flocos químicos nos

tanques de sedimentação

Ocorre em decantadores

secundários usados em

associação com tratamentos

biológicos.

Ocorre em camadas mais

profundas, tal como no fundo de

decantadores secundários

Fonte: Meícalf & Eddy (1991).
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Para Re menores que 0,3 o primeiro termo da equação de CD predomma e a

velocidade termmal poder ser escrita como:

.g(p.-P)d1
V c =

18^
(2.19)

em que: p, = viscosidade do fluido (N.s/m).

Na sedimentação floculenta (Tipo 2) a extensão com que a floculaçao ocorre

depende da oportunidade de contato entre as partículas, que varia com a vazão, profundidade,

gradiente de velocidade no sistema, concenüração de partículas e disüribuição do tamanho d&

partículas. Para se determinar as características de sedimentação de uma suspensão de

partículas floculentas usualmente é usada uma coluna. A solução homogeneizada contendo a

matéria em suspensão é introduzida na coluna e são retiradas amostras de div&rsas alturas em

intervalos regulares. O percentual de remoção é então calculado para cada amostra analisada.

A Figura 2.4 apresenta um esquema desta situação. A determinação da remoção pode ser

expressa por:

A/í; „ R, JrR^ , A/^ ./ ^ + Ã3 , Á/i3 ./ •R3 + ^4 . A^ „ ^4 + ^% remoção =^-x^ ' ^ +^-x^ ' ^ +^3-x"3 • "4 ^^^_^"4 - -s 20)

Figura 2.4: Curva de coluna de sedimentação para partículas floculenïas.

Fonte: Metcalf&Eddy (1991).
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Em sistemas com alta concentração de sólidos suspensos, a sedimentação por

camada ünpedida (Tipo 3) e por compressão (Tipo 4) ocorrera simultaneainente em adição à

discreta e floculenta. Testes de sedmientabilidade devem ser reaüzados quando sedimentação

do tipo 3 e 4 ocorr&mpara determmar a área necessária à clarificação e espessamento do lodo.

Detalhes sobre o projeto destes disposiüvos não serão abordados e podem ser encontrados nas

r&ferências básicas já citadas. O volume necessário para o lodo na camada de compressão

também pode ser detennmado por testes de sedimentação. A taxa de compactação nesta região

é proporcional à diferença de profundidade em um tempo t e à profundidade que o lodo se

compactará em um período longo de tempo:

H, - H^ = (^ - H^ yi{t~tï) (2.21)

em que: Hf = altura da manta de lodo em um tempo í;

H» == profundidade da manta de lodo após decorrido um longo período de tempo;

IÏ2 = altura da manta de lodo em um tempo t^

i = constante para uma determinada suspensão.

Vitasovic (1989) desenvolveu mn modelo para o decantador secundário visando

simular sua operação contmua. Embora os aspectos de clarificação e espessanoento do lodo

sejam processos interdependentes, não se tinha conlieciinento necessário para anaUsar estes

fenómenos de forma correlata. Assün, clarificação e esp&ssamento do lodo foram tratados de

forma separada. O autor citado apoiou-se em trabalhos anteriores na formulação de seu

modelo (Bryant, 1972 e Stenstrom, 19752 ). O modelo de espessamento calcula um perfil de

sóüdos ao longo do reator, mcluindo o fenómeno de armazenamento de lodo no fando do

decantador.

O decantador foi então dividido em 10 caroa.das e um balanço de massa efetuado em

cada uma delas considerando mistura completa. Stenstrom (1975) obteve a segumte equação:

dX^v^X^-X^) ^ [min(^,,G,,_J-min(G,,,G^)J
- + -———'— ——^—— (2.22)

dt z, z,

em que: v = velocidade descendente devido ao movimento do fluido (na/h);

Bryant, J. O. (1972). Connnuous time simulaüon ofthe conventional acíivaïed sludge wastewafer
renovaíion system. Ph.D. Dissertatioa, Clemson University, Clemson, S. Carolma, U.S.A.

Stenstrom, R. K. (1975). A dynamic model and computer compaïible conírol strategiedfor
wastewater treaímenï planïs. Ph.D. Dissertation, Clemson University, Clemson, South Caroline,

U.S.A.
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Gs = fluxo de sólidos (kg/m -li);

z = altura da camada i (ra);

min = menor fluxo entre as camadas i e i-1 ou i e i+1.

O fluxo de sedimentação é relacionado à velocidade de sedimentação gravitacional

(ys) pela expressão:

G,=V,X (2.23)

e Vs dado por:

V = V e (equação de VesÜind) (2.24)

em que Vo ca são constantes empmcas.

Fiaalmente Stenstrom estabeleceu as condições de contorno para as camadas

superior e inferior permitindo a solução süüultânea das equações:

A equação de contorno para a camada superior é:

\Qfxf ^
dx.

l _
A

~v^-mm(G^,G^)
(2.25)

dt z^

e para a camada inferior:

dX^ _ k(^-i-^)+nm(G^G^_J

dt ^

em que: Qj- = vazão volumétrica para o sedimentador;

X/ = concentração de sólidos suspensos na alimentação.

A grande limitação deste modelo é sua mabÜidade para a previsão do

comportamento na zona acima do ponto de almientação. Por causa das condições de contorno

impostas, estas equações só podem ser utilizadas para regiões abaixo da zona de alimentação.

Assim, o novo modelo proposto por Vitasovic considera o fluxo gravitacional que ocorre na

parte superior acima da manta de lodo (ver Figura 2.5). A alimentação é fixada na sétima

camada (abaixo da camada superior), sendo instantaneamente e completamente disüibuída

nesta região. A região abaixo da alimentação é modelada pela equação desenvolvida por

StenstroiTL Na região acima, admite-se que os sólidos têm uma velocidade de sedimentação
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maior que a velocidade ascensíonal do líquido. Uma concentração threshold Climiar) Xi é

definida nas camadas acima da aümentação do sedimentador. Quando a concentração de

sóüdos for superior a este valor, a velocidade de sedimentação nesta camada afetará a

sedimentação nas camadas adjacentes. Considera-se a superfície da manta de lodo a camada

mais elevada que apresenta concentração igual ou maior que Xi.

Os modelos para o cálculo da concentração de sólidos na saída do decantador, ou

seja, no líquido clarificado, eram empíricos por natureza. Vitasovic (1989) cita no seu

tralialho alguns destes modelos e ressalta que todos podem ser usados para determmar a

concentração de sóüdos suspensos no efluente do separador, embora nenhum deles possa

explicar variações que possam ocorrer.

QR+QO

camada l

camada m-1

camada m

camada n

wi*>ï;S*:*<f'!l;tS ^^^^^.i4Ki-i1+.y

.i.i.i.l.i.1.l.'.KiB;l-^?:>'li:^l*U

Qu

Figura 2.5: Esquema do modelo de decaníador secundário.

Fome: Yitasovic (1989).

Pflanz (1969) e Busby e Andrews (1975)4 citados por Vitasovic (1989) propuseram

o seguinte modelo:

Pflanz, P. (1969). Performance of (actívated sludge) secon.dary sedimeü.tation basins. In: Advances
in Water Pollution Research (Edited by Jenkins S. H.), p. 569-581, Pergamon Press, LondQn.

Busby, J. B-, Andrews, J. F. (1975). Dynamic modeUng and control strategies for the activated
sludge process. Joumal Water Pollution Contrai Federaüon, v. 47, n. 5, p. 1055-1080.
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KQ,X,
X,=^f^f (2.27)

A

em que: Xe = concentração de sólidos suspensos no efluente;

X/ = concentração de sólidos suspensos na entrada do decantador;

Qf = vazão afluente do decantador;

K = constante empírica.

Um estudo financiado pela Agência Americana de Protecão Ambiental (EPA) (Rex

Chainbelt, 1972 ) citado por VitasovÍc (1989) selecionou dados de operação de um decantador

em escala real. O modelo que melhor se ajustou aos dados foi:

B,Qf
X, = B, + ^^L - B^X, (2.28)-e--1- ^ -3-

em que: 5;, Bi, 0,83 são constantes empíricas.

Chapman (1984) citado por Vitasovic (1989) estudou a clarificação do processo de

lados ativados em. escala piloto. O autor aponta uma forte correlação entre a vazão e a

concentração de sólidos suspensos no decantador secundário.

Wf „ r. ^Qr
X,=k,+k^X^+'-::^L+Hs\ k^-'-^} (2.29)

em que: ki, k^ ks, ^ e ks são constantes empíricas e Hs é a altura do volume Kquido do

decantador.

Baseados no modelo descrito por Vitasovic (1989), Takács et al. (1991)

desenvolveram um novo modelo para o decantador secundário comgmdo as limitações do

antenor que não conseguia prever a concentração de sólidos suspensos no efluente clarificado.

A grande mudança neste modelo encontra-se na substituição da equação da velocidade de

sedimentação de Vesilind. Os autores apontam que esta equação somente se apüca a

condições de sedimentação na camada impedida, de modo que, quando as concentrações de

sólidos nas camadas superiores dimmuem a valores inferiores ao da camada impedida, as

Rex Chainbelt, Lie. (1972). A mathematical model of a final clarifier. USAPA report n. EPA-
600/14-12-194.

Chapman, D. (1984). The influence of dynamic loads and process variables oa Üie removal of
suspended solids from an activated sludge plant. Ph.D. Dissertation, University of Alberta,
Edmonton, Alberta, Canada.
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velocidades de sedimentação calculadas excederão as velocidades reais de sedimentação dos

flocos.

Estes autores demonstraram em trabaïio antenor não publicado que a velocidade de

sedimentação média dos sólidos nas camadas superiores (acima da alimentação) pode estar

relacionada à concentração destes sólidos. Considera-se, por exemplo, uma destas camadas

com distribuição normal de tamanhos de partículas. Quando o escoamento ascensional

aumenta, partículas com alta velocidade de sedimentação se fluidizam e podem até serem

arrastadas.

180 T-.

O 5000 10000 15000 20000
Concentração de sólidos suspensos (mg/L)

Figura 2.6: Modelo de velocidade de sedimentação.

Fonte: Adaptado de Takács et al. (1991).

Isto justifica a baixa velocidade de sedün&ntaçao nesta área (região I da Figura 2.6).

O aumento do escoamento ascendente irá aumentar a concentração de sólidos nesta região,

contudo este aumento na concentração de sóUdos leva a um. aumento na velocidade de

sedimentação. Isto pode ser observado pela região II na Figura 2.6. De um ponto de vista

prático, a correlação entre a velocidade de sedimentação média e a concentração de sólidos é

válida para baixas concentrações. A concentração de sóÜdos aumenta até que um limite

máximo de velocidade de sedimentação é atingido (região UI da Figura 2.6). Este patamar

corresponde à transição entre a zona de baixa concentração (H) e de alta concentração, onde

ocorre a sedimentação por zona ou ünpedida (região IV). Nesta região volta a prevalecer a

equação de Vesilind. A equação de sedmientação proposta que engloba os fenômeiLOs

descritos pode ser representada por:
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-r^X" -r.X+
v.,- =v^e " ' -v.e " ' (2.30)

com,

0<v^v;

^;=^-^

xmin = fnsxf

(2.31)

em que: Vç, = velocidade de sedünentação na camada J (m/d);

v o = máxima velocidade de sedimentação de Vesümd (m/d);

v'o = máxima velocidade de sedimentação (m/d);

r = parâmetro d& sedimentação da zona fLoculenta (m /g);

r^ = parâmetro de sedmieatação do zona compactada (m /g);

fns = fração de sólidos não-sedünentáveis;

Xni» = concentração de sólidos não sedimentáveis (g/m );

Xf= concentração de sólidos na entrada do decantador (g/m);

Xj = concenü-ação de sólidos na camada j.

As Tabelas 2.8 e 2.9 apresentam alguns dos valores encontrados na literatura para

as constantes do modelo de velocidade de sedimentação de Takács et al. (1991).

Tabela 2.8: Parâmetros do modelo ajustado aos dados de escala real de Pflam (1969) citado por Takács et al. (1991)

Descrição

máxima velocidade de sedimentação de

Vesilind

máxima velocidade de sedimentação

Parâmetro de sedimentação da zona

floculenta

Parâmetro de sedunentaçao da zona

compactada

fração de não-secümentâveis

Parâmetro

Vo(m/d)

^(m/d)

rp (m3/g)

rh (m3/g)

f»

Carga orgânica

baixa

214,2

150,2

5,71.IO"3

3,64.10"t

1,23.10"3

Carga orgânica

média

370,0

142,9

2,86.IO'3

3,78. l O-4

2,28. l O'3

Carga orgânica

alta

172,8

112,1

2,70. l O-3

2,93.1o'4

2,5 9. l O-3

Fonte: Adaptado de Takâcs et al. (1991).

Pflanz, P. (1969). Performance of (activated sludg&) secondary sedimentation basins. In: Advances
in Water PoUution Research (Edited by Jenkms S. H.), p. 569-581, Pergamon Press, London.
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Tabela 2.9: Outros parâmetros da equação de velocidade de sedimentação.

Descrição

máxima velocidade de seáünentaçâo

deVesUmd

máxüna velocidade de sedünentaçao

parâmetio de sedmientaçao da zona

floculenta

parâmetro de sedimentação da zona

compactada

fração de nao-sedimentáveis

Parâmetro

r<,(m/d)

v'<,(m/d)

^ (m3/g)

rh (m3/g)

/~

Working group

474

250,0

2,86. l O-3

5,76.l O"4

2,28. l O-3

Patry and Takács

(1990)

712,0

340,0

5,0.10'3

4,26.10"4

l,0.10'3

Fonte: Working group (www.ensic.u-nancy.fr/COSTWWTP/Benchmark, download 20/01/1999).

Otterpohl e Freund (1992) propuseram modelos para os decantadores primário e

secundário. O modelo para o decantador primário depende do tempo de residência e é

representado pela curva empírica:

7?^=2,?((W2)+9) (2.32)

t=
v

Q!
(2.33)

Para o uso da Equação 2.32 no Modelo Número l a eficiência total tem qae ser

transformada para as eficiências das frações particuladas:

rix =7lDQO
DQO t̂otal

(2.34)
'paniculaàa

em que: V = capacidade ativa do decantador primário (m);

Q^ = vazão média para o tempo de residência (m /d);

t = tempo de residência hidráulico no decantador primário (dias).

A concentração de material particulado na saída do decantador primário será:

X^=X,(l-7^) (2.35)
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em que: Xj,e = concentração de substâncias particuladas na saída do decantador primário

(mg/L);

Xj = concentração de substâncias particulaâas na entrada do decantador primário

(mg/L);

Para a modelagem do decantador secundário os sólidos são divididos em dois

componentes: micro e macroflocos. Segundo Otterpohl e Freund (1992), a distribuição de

tamanhos de partículas foi estimada por Billmeier (1978) . A velocidade de sedimentação dos

macro flocos foi modelada pela equação de Hârtel (1990) (citado por Otterpohl e Freund,

1992) e os microflocos têm velocidade constante de sedimentação:

v^ = (l7,4. e-wíl'sv' + 3,931). (e-(-».^.«»""'+i,o43)z ^ ,^ ^.36)

Vs^s =0,0l(m//í) (2.37)

em que: índice 5,/7refere-se aos macroflocos e S,S aos microflocos;

SW = índice volumétrico do lodo.

Não se esquecendo de que é feita uma divisão de macro e microflocos, é necessário

que esta alteração seja acrescentada ao balanço de massa do sistema. Todos os componentes

particulados devem ser divididos em pequenos e grandes flocos. Isto praticamente dobra o

número já alto de equações que normalmente se emprega na modelagem de decantadores

secundários.

BiHmeier, E. (1978). Verbesserte BemessungsvoTschlãge für horizontal durchstromt&

Nachklârbecken von Belebungsanlagen. Berichíe aus Wassergüíewirtschaft und
Gesundheiísingenieruwesen, Universiïãt München, Band 21.

Hârtel, L. (1990). Modellansâtze zur dynamischen Smiulation dês Belebtschlammverfahrens.
Dissertaüon, TH-Darmstadt, WAR-Schriftenreíhe, Band 47.
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2.2.3 TRANSFERÊNCIA DE OXIGÊNIO EM PROCESSOS DE TRATAMENTO

DE ESGOTOS SANITÁRIOS

O fornecimento de oxigêüio é vital para todas as formas de tratamento aeróbío de

esgotos sanitários, sendo a operação mais cara no processo. Além de suprir a demanda de

oxigênio dos processos biológicos aeróbíos, a aeracão proporciona turbulência e mistura.

Pode ainda remover compostos orgânicos voláteis por air stripping.

Em. sistemas aeróbios de tratamento de esgotos, a velocidade de transferência

gasosa é geralmente proporcional à diferença entre a concentração existente e a concentração

de saturação. Esta relação pode ser melhor visualizada pela teoria dos dois filmes para a

transferência de gases (ver Figura 2.7).

Escoamento laminar

Escoamento turbulento

Fase gasosa

Escoamento turbulento

c;

Filme

gasoso

-4-

Fíhoe

líquido

-^

interface

Fase líquida

Distância da interfac&

Figura 2.7: Definição da teoria dos dois filmes.

Fonte: Metcalf &. Eddy (1991).

A equação que descreve esta teoria é:

r^K,A(C,-C)

em que: rm = velocidade de transferência de massa (ML t );

Kg = coeficiente de difusão gasosa (L2t );

A == área da superfície de difasão (L);

Cs = concentração de saturação do gás na solução (mg/L);

C = concentração do gás na solução (mg/L).

(2.38)
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Em condições de operação de reatores, r =V^— e a velocidade de transferência
dt

de oxigênio pode ser escrita como:

rc = dt= Ks v(c- ~c)= Kla(c- ~c) (2'39)

em que:?c = mudança na concentração (mg/L.s);

Kid = coeficiente global de transferência de oxigênio (s );

Em sistemas aerôbios de tratamento de esgotos, o valor de Kid pode ser

determinado considerando a taxa de consumo de oxigênio pêlos microrganismos. Em geral o

nível de oxigêuio dissolvido é mantido em níveis entre Img/L a 3mg/L.

d^-=K,a(C,-C)-^ (2.40)

em que TM é a taxa de consumo de oxigênio pêlos microrgamsmos.

O coeficiente global de transferência de oxigênio é também função da temperatura

do sistema, intensidade de mistura e constituintes do esgoto sanitário. Daí a ÍGoportância do

tipo de aerador utilizado e da geometria do tanque de mistura.

Considera-se que o efeito da temperatura sobre o coeficiente global de

transferência de massa possa ser aproximado pela equação de Arrhemus:

K,a(T} = K^(2Q°C~)9T~20 (2.41)

onde o valor típico para ô é 1.024 (Metcalf & Eddy, 1991, Droste, R. L., 1997) e T é a

temperatura de operação do sistema (°C).

Em geral a eficiência de aeração é determinada utilizando água de abastecimento

em recipientes diferentes dos que realmente serão operados. Há, porém, alguns fatores de

correção que devem ser considerados na determmação das velocidades de transferência de

oxigêmo quando o meio é o esgoto sanitário. A concentração de saturação do oxigênio no

esgoto sanitário será diferente da água d& abastecimento devido aos constituintes presentes

como sais, materiais particulados e substâncias ativas. Umfator de correção P é proposto:

Cç(esí

Cg (água de abastecimento)
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O coeficiente global de transferência de oxigênio também será diferente para o

esgoto sanitário e a água de abastecimento. A intensidade de mistura e geometria do reator

implicam diretamente na eficiência do transporte de oxigêüio. Um fator de correção a é

usado para estimar o coeficiente global de transferência de oxigênio (Kia) do sistema real:

K,a(a = „ -í«-^&u—^ ^^^^
íT;<3(água de abastecimento)

Valores usuais de a para aeradores por ar difuso e mecânicos estão na faixa de 0,4

a 0,8 e 0,6 a 1,2, respectivamente.

A concentração de saturação do oxigêsio na água limpa é calculada pela lei de

Henry & pode ser avaliada para diferentes altitudes (valores disponíveis em tabelas de Üvros

especializados). Além de corrigir Cs para uma determinada temperatura, deve-se corrigi-la

para uma determinada altitude, pois a solubÜidade dos gases varia com a pressão:

•s.alt ~ ^s
1-

altimde (m)
9450

(2.44)

em que os índices alt e mar referem-se à altitude de operação do sistema de tratamento e à

altitude ao nível do mar, respectivamente.

Substituiado-se as Equações 2.41 a 2.44 na Equação 2.40 e fazendo-se ainda nessa

dC . . .„ .
equação —— = O (equilíbrio dinâmico - regime permanene), produz-se a taxa de

dt

transferência do oxigênio para esgotos sanitários:

yT-20)
OTR = SOTR^S~"W'^} — (2.45)

'5,20

em que: OTR = taxa real de transferência de oxigêmo em condições de campo (kg 0/bW.h);

SOTR = taxa padrão de transferência de oxígênio em condições de teste a 20°C e

concentração de oxigênio dissolvido nula (kg C^/kW-h);

Cs,2o = 9,09 = concentração de saturação do oxigênio em água de abastecimento a

20 C e ao nível do mar (mg/L).

Para reatores de lados ativados e processos de digestão aeróbia, a concentração de

oxígênio dissolvido (OD) situa-se na faixa de 0,2 a 2,Omg/L para prevenir limitações na

difusão do oxigênio. Segundo Droste (1997) um valor de operação de l,Omg/L é seguro para

a maioria dos processos, exceto quando há enturaecimento do lodo.
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A eficiência de aeração é também descrita (Eckenfelder e Grau, 1992) pela

eficiência de transferência de oxigênio:

AOTE= massa de oxigênio utilizada ^ ^
massa de oxigêüio fornecida

em C^L&AOTE = eficiência real de transferência de oxígênio (%).

A Equação 2.45 pode ser também descrita em termos de eficiência de aeração:

fl.024YT~20)
AOTE = SOTE^S~^^^) — (2.47)

'í.20

em que: SOTE = eficiência padrão de transferência de oxigênio para a água limpa.

Segundo Olsson (1989) a taxa de consumo de oxigênio (T?) ou respiração é uma

medida relevante da carga orgânica de um sistema de lodos ativados. Procedimento evidente

para se determinar R é considerar o balanço de oxigênio dissolvido no sistema:

^=^L -(l+^]+^a(cs -c)-R (2.48)

em que: r = razão entre a vazão afluente e de lodo de retomo;

Cin = concentração de oxigênio na entrada do tanque de aeração (rng/L);

c = concentração de oxigênio dissolvido no tanque de aeração (mg/L);

c = concenü"ação de saturação do oxigênio (mg/L).

O problema fundamental deste balanço é a determinação do coeficiente global de

transferência de oxigênio, Kid. De acordo com o autor, admite-se que o Kia é Imearmente

proporcional à vazão de ar. Mantendo-se ainda a concentração de oxigênio constante, pode-

se relacionar diretamente a taxa de consumo de oxigênio com a vazão de ar, resultando a

Equação 2.49. O primeiro termo do lado direito da Equação 2.49 pode, aiaâa, ser

desprezado, pois é muito menor qae o segundo t&rmo.

0=^-=êk-(l+^J+(aiQ,,+^)(c'-c)-^ (2.49)

em que: Qair == vazão de ar (m3/d);

Co = concentração constante de oxigênio (mg/L).

TRANSFEFÍÊNCIA DE OXIGÉNIO EM PROCESSOS DE TRATAMENTO DE ESGOTOS SANITÁRIOS



FUNDAMENTOS TEÓRICOS 48

Zanabria Sotomayor et al. (1999), no seu modelo de referência do sistema de lodos

atívados com tratamento avançado, considerou a segumte equação para o coeficiente de

transferência de oxigêuio:

^(CU = 120 arctanj —^- \ (2.50).L^^ar^-——^ ^QQQ

em que: Q^r = vazão de ar (m3/d).

Esta seção finaliza os conceitos teóricos necessários ao entendimento do modelo

mecanístico. A seguir, inicia-se a conceituação do modelo de Redes NeuraÍs.
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2.3.1 REDES NEURAIS

2.3.1.1 O Cérebro Humano

O cérebro humano não é ainda totalment& entendido e, por isso, objeto crescente de

estudos pelas mais diversas áreas. Da ciência cognitiva vem a técnica matemática que dará

suporte à realização deste trabalho, as Redes Neurais. A ciência cognitiva estada o

funcionamento da mente huroana através do uso de métodos computacionais que tentam

representar a estrutura cerebral. Esta área reúne psicólogos, cientistas âa computação,

neurocientistas e filósofos, entre outros (Folha de São Paulo, 1996).

Todavia, o mecanismo básico de fancionamento do neurômo é bem conhecido

(Figura 2.8) e serviu de base para o desenvolvimento da técnica de Redes Neurais. O cérebro

humano contém aproxüuadamente 10 bÏlhões de unidades básicas denominadas neurônios. Os

neurônios são células nervosas que transportam sinais umdirecionais de todas as partes do

corpo para o cérebro e vice-versa. O corpo celular de um neurônio é geralmente localizado no

sistema nervoso central, que inclui o cérebro e a espinha dorsal, rdacionando a entrada e saída

d& sinais transmitidos entre partes do corpo de anisoais. Os sinais transportados pela fibra

nervosa são chamados ünpulsos porque viajam corno pequenos ürompünentos de atividade

détrica. A junção entre duas fibras nervosas é chamada siaapse e a transferência de impulsos

é mediada pela liberação dos chamados neurotransmissores, através do fosso da sinapse. A

ampliação ou modificação da mfonnação pode ocorrer neste ponto. A maioria das fibras se

subdivide nas suas extremidades em várias outras menores, haliilitando cada neurônio a se

comunicar com moitas outras fibras, em média, à aproximadamente dez irdl outras. Se vários

sinais são recebidos ao mesmo tempo, este neurônio é ativado, caso contrário o neurônio

permanece inativo e o ünpulso não prossegue. Uma representação de uma célula nervosa é

também mostrada na Figura 2.S (Nova Enciclopédia Ilustrada FoUia, 1996; Avancim e

Favaretto, 1997).

O soma é o corpo do neurônio. Junto ao SOTDSL existem longos e irregulares

filamentos, os dentritos. Eles ataamcomo conexões através das quais os sinais ou impulsos de

REDES NEURAIS



FUNDAMENTOS TEÓRICOS 50

entrada chegam. Estas células são capazes de reaüzar mais do que um simples somatório de

sinais, mas esta será maa boa aproximação no desenvolvimento de um modelo neural. Outro

tipo de estrutura anexada ao soma são os axônios. Eletricamente aüvos, servem de saída do

sinal modificado pelo neurônio. Os axônios termmam com uma junção química, a siaapse, que

os unem aos dentntos d& outras células nervosas. Vale ressaltar que esta junção não é direta

nem permanente. A sinapse Ubera substâncias qaímicas que formam uma ponte sobre os

dentritos. E este escoamento de íons que altera o potencial do dentrito, provocando um pulso

elétrico que c conduzido ao próximo neurômo. Cada dentdto pode ter niLÚtas sinaps&s atuando

sobre ele. Um único neurômo pode ter muitas entradas siaápticas sobre os seus dentritos

assün como saídas siaápticas conectando-o a outras células (Nova Enciclopédia Ilustrada

Folha, 1996; Avancüú e Favaretto, 1997).

Dçn.ddífô

Dlifrçao do Impulso
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]'['[ l i'f'1'i syi

:...:,..:.:.^^11Í^^^,^^^^^^^^^^fe^^^^l^^

ÂÍÍÜW
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Figura 2.8: Esquema de um neurônio típico e a propagação de um impulso nervoso.

Fonte: Cérebro & Mente (1998).

O desenvolvünento e aplicação das Redes Neurais Artificiais, foi motivado pela

analogia com o cérebro humano. Neurobiologistas buscam as Redes Neurais para

interpretação dos fenómenos neurobiológicos. Por outro lado, eugenheiros buscam na ciência

cognitiva novas ideias para solucionar problemas mais complexos que aqueles baseados em

teonas convencionais.
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2.3.1.2 Redes MLP (Percéptrons de Múltiplas Camadas - Multi-Layer

Perceptrons)

Redes Neurais são sistemas paralelos distribuídos, compostos por unidades de

processamento simples, os neurônios. Estas unidades computam certas funções matemáticas e

estão dispostas em. uma ou mais camadas, interligadas por um grande número de conexões,

geralmente umdirecionais. Estas conexões estão associadas a pesos, os quais armazenara o

corihecünsnto representado no modelo, e servem para ponderar a entrada recebida em cada

neurônio da rede. O funcionamento destas redes é inspirado no cérebro Iiumano e têm corno

atribuições mais comuns a aproximação de funções, previsão, classificação e reconhecimento

de padrões. Suas semelhanças com o cérebro humano baseiam-se em dois aspectos

fundamentais, segundo Haykin (1999):

^ Conhecünento é adquirido pela rede através de um processo de aprendizado e;

^ A intensidade ou forca da conexão entre os neurôüios, conhecida como pesos smápticos, é

usada para armazenar o conhecimento.

Existem diversas arquiteturas de redes, sendo que a rede do tipo MLP (percéptron

de múltiplas camadas) tem sido extensivamente estudada no campo da Engenharia para

simulação de processos químicos e biológicos, pois podem aproximar qualquer tipo de fmição,

se possuírem mais de uma camada mtermediária (Cruz e Giordano, 1995; Morris et al-, 1994;

Bhat &t al., 1990). Assim, optou-se por trabalhar comeste tipo de rede para modelar a ETE e

toda a abordagem teórica que se segue somente dará ênfase a esta arquitetura. Esta rede é

mostrada na Figura 2.9. Leitores interessados podem consultar os trabalhos de Haytín (1999)

e Beale e Jackson (1990) que relatam outros tipos de arquiteturas de Redes Neurais.

Pazendo-se analogia com palavras similares acentuadas no português, como elétron, nêutron e

próton, optou-se também por acentuar a palavra percéptron.
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Pesos Neurònios
de saída

Entradas Saídas

Neurònios
intermediários

Figura 2.9: Redes MLP completamenïe conectadas.

Fonte: Cérebro & Mente (1998).

Neste tipo de rede dois tipos de sinais são identificados. Os sinais funcionais são os

estímulos que se propagam deste a camada de entrada da rede, passando pelas camadas

intermediárias, caso hajam, até que atmjama saída da rede, após a camada de saída, como um

sinal de saída. O outro tipo de sinal são os sinais de erro que se originam em um neurônio de

saída e são propagados de volta, camada por camada através da rede.

As redes MLP são caracterizadas por possuürem uma ou mais camadas internas

(escondidas) (Figura 2.9), cujos neurômos (Figura 2.10) realizam uma operação de

confluência dos sinais (fancionais) de entrada recebidos:

camada de
entrada yo=-i w o = fhreshold

função de

aüvaçáo

yj

saída

Vi !^ pesos
smápticos

Figura 2.10: Modelo nâo-linear de um neurônio.

Fonte: Haykin (1999),

u,(n)=^w,;(n)y;(n) (2.50)
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em que: Vj(n) = entrada total recebida pelo neurônio j na apresentação do padrão n;

p = número de entradas;

Wji = pesos smápticos;

-y; = entradas do aeurônio.

Os ncurônios precisam ter uma função na saída que mapeie suas entradas em um

valor de saída. Usualmente uma função threshold é utilizada de modo que nenhuma r&sposta é

produzida a menos que a ativação exceda um valor particular do threshold. Esta característica

forma a base das funções discrimmantes ou de decisão, que dividem o espaço de

características em diferentes classes, também chamadas âe regiões de decisão. Uma função

threshold Çlimiar) pode ser aplicada à soma ponderada, fornecendo uma maior variabilidade

do grau de ativaçao deste neurôrdo. Desta forma, uma entrada constante igual a -l é

acrescentada ao neurônio e pode ser incorporada à Equação 2.50, adicionando-se WjoYo, que

resulta em um somatório de í = O ap, não mais de l a p:

_p

u, (n) =2>,, (n) y; (") (2.51)
í=0

Aplicando-se uma função de ativação à Equação 2.51, produz-se a saída do

neuromoj:

yj=(ï)j{vjW) (2.52)

Geralment& a função de ativação é uma fimção sigmóide (Equação 2.53), cuja

característica de diferenciabilidade é de ünportância primordial na fase de aprendizagem,

embora apareçam na literatura outros tipos de funções de ativação.

<?ï(u;("))=7—^ C2-53)
e ~J'

As mais comuns estão apresentadas na Figura 2.11. As funções (c) e (d) são

descontümas e não diferenciáveis, características que dificultam a etapa de aprendizagem da

E também comum encontrar a terminologia Uas em substituição a threshold, mas est& não é nada

mais senão o threshold com sinal negativo.
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rede. As funções (a) e (b) são as mais difandidas, pois são diferenciáveis. Enquanto que na

Figura 2.11 (a) os neurônios podem estar ativados ou inativos, os da Figura 2.11 (b) podem

estar positivamente ou negativamente ativados. Esta característica mfluencía diretainente na

força das conexões, tanto no sentido de fortalecê-las quanto de enfraquecê-las.

^^^^^^••Wi--
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(d) função linear

Figura 2.11: Funções de ativação.

2.3.1.3 Derivação do Algoritmo Retropropagaçâo (Backpropagation)

O aprendizado da rede MLP através do algoritmo retropropagação (backpropagaïion)

consiste de um processo iterativo em que, dado um sinal de entrada, obtém-se uma resposta,

ou estímulo, que é comparado à saída desejada (aprendizado supervisionado). Os pesos, que

O termo retropropagação, tradução bastante adequada da palavra backpropagation, não é diiundido

e não será mais utüizado ao longo do texto.

REDES NEURAIS



FUNDAMENTOS TEÓRICOS 55

armazenam o conhecime.nto da rede, são reajustados, retropropagados para cada ciclo de

tr&inamento, até um dado instante em que a função custo, ou erro atinja um mínimo aceitável.

Este algoritmo de aprendizagem, é também conhecido como Regra Delta Generalizada e foi

sugerido por Ruraelhart et al. (1989).

O sinal do erro na saída de um neurômo j em uma apresentação n do padrão de

tremamento é definido por:

Ê,(n)=^(n)-y,(n) (2.54)

em que: dj(n) = saída desejada do neurônio de saída ^';

yj(n) = saída real do neurônio de saída j.

Deste modo, uma função mstantânea dos erros quadráticos é definida para os

üeurônios na camada de saída. O termo ¥2. é colocado somente para facilitar posterior

derivação desta equação.

/n

sW=^^\n) (2.55)
^ ;=1

em que: m = número de neurômos na camada de saída;

£ = erro quadrático para o padrão n apresentado.

Se N for quantificado como o total de padrões do conjunto de treinamento, pode-se

calcular o erro quadrático médio somando-se £(n) para cada padrão apresentado:

l X^l
£-=^S^n) c2-56)

n=l

A soma dos erros quadráticos s(n) e, consequenternente, o erro quadrático médio £av,

é função de todos os parâmetros livres, ou ajustáveis, que são os pesos e threskolds. Desta

maneira, o processo de aprendizag&m consiste em mmimizar £av, também chamado de função

custo.
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De acordo com a Regra Delta Generalizada, apüca-se uma correção Àu^ (n) ao

. Por meio da
3w^n)

peso sináptico Wji(n), proporcional ao gradiente instantâneo ^ . Por meio da regra da

cadeia, este gradiente pode ser expresso como se segue:

9e(n) 9s(n~) 9e^n) ^y,(n) 9v^n)

3w;; (n) ^ / (n) ^y; (n) 9 v, (n) ^v , (n)
(2.57)

O gradiente representa um fator de sensibilidade, detenninando a direção
3w^(n~)

de busca de Wji(n) no espaço de peso. Diferenciando-se os dois lados da Equação 2.55 em

relação a ej(n), tem-se:

9£{n)
-=Ê,(n) (2.58)

9e^n) -J

Em seguida, diferenciando-se os dois lados da Equação 2.54 em relação a yj(n) tem-

se:

9e^n)
~7^=~1 <2-59)

ây^n)

Ainda, diferenciando-se os dois lados da Equação 2.52 em relação a Vj(n) tem-se:

^y j W ^
^=^W (2.60)

Finalmente, diferenciando-se Vj(n) emrelação a Wji(n) na Equação 2.51:

9v,Çn)
•=^-(n) (2.61)

^,(n) "'

Aplicando-se as Equações 2.58, 2.59, 2.60 e 2.61 em 2.57 obtêm-se:

9ë{n)
^— = -e, W, [v, W)y,, (n) (2.62)
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O fator de correção Awji(n) definido pela Regra Delta Generalizada para o peso

Wji(n) é:

9s(n)

^,;(n)
A^; (n) =-77^—^. (2.63)

em que rj é uma constante que determma a taxa de aprendizagem da rede. O sinal negativo

considera o gradiente descendente na busca do raínmio global.

Substitumdo-se a Equação 2.62 em 2.63 resulta:

A^;(n)=7?^(n))',(n) (2.64)

em que 8j(n) é o gradiente local e é d&finido por:

3s(n) <^(n) 3yj(n~)

9e,(n)3y,{n)9v,{n)
5/")=-S^i^ (2.65)

S^n^e^n)(pf,(u,(n)) (2.66)

De acordo com a Equação 2.66, o gradiente local 5j(n) para um neurômo de saída é

igual ao produto do erro ej(n) e da derivada da função de ativação (p'j(Vj(n)) associada a este

neurônio. Observando-se esta equação, vê-se um fator cracial no ajuste dos pesos: o

posicionamento do neurônio na rede. Se ele pertence à camada de saída, €j(n) é facümente

calculado pela Equação 2.54, caso contrário tem-se outro problema a resolver. Os erros para

as camadas intermediárias devem ser calculados em função dos erros dos neurônios

posteriores aos quais estes estão conectados. Na verdade, o que é feito é uma ponderação,

uma distribuição dos erros. Um erro elevado em um neurômo de saída será ponderado er±re

todos os neurônios anteriores que contribuíram de alguma forma para a obtenção desse erro.

Sendo assim, deve-se redefmir o gradiente local Sj(n) para um neurônio j escondido. Nota-se,

a partir de agora, que 7 se refere a um neurômo escondido e k a um neurônio da camada de

saída (Figura 2.12).

9e(ri) ày,(n)
^n)=-^T—^—- (2-67)
;' / 3y^n}9v^ri)
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5^)=4S^ (".("))
By^n)

em que: j é um neurônio escondido.

Diferenciando-se a Equação 2.55 em função àsyjfn) tem-se:

9e{rí) _ ^ ^ (n)
^;(n)~yõy,(n)

(2.68)

(2.69)

yo=-i

yi(n)

Wj»

d,(n)

w,,(n) \^vj<n) (P(v(n» VjC11) _ wicj(n) \^,vk^) (P(vk(11)) yk(n)_ -1 ^

neuromo j BÊurônio k
ek(n)

Figura 2.12: Diagrama simplificado da conexão entre o neurônio de saída k e o neurônio

escondido j.

Fonte: Haykin (1999).

Aplicando-se novamente a regra da cadeia para a derivada parcial
<^(n)

S£W _y ^ ^(n) ^(n)
ôy^Çn) ^ ^ /<5Ufe(n) ^V,(n)

Da Figura 2.12 pode-se notar que:

^(n)=^(n)-^(n)

e^n)=d,(n)-(p^(n))

em que k é um neurônio de saída.

ôy.W

(2.70)

(2.71)

(2.72)
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Portanto:

^(n) „/
^-=-^(^(")) (2.73)

^u,(n)

Pela Equação 2.51 verifica-se que:

'n\
-=^(n) (2.74)

Bv^n)
9y,(n)~'vli

Utilizando-se as Equações 2.73 e 2.74 em 2.70 obtém-se a derivada parcial

desejada:

- = -S ek <72)^ (u^ (n)H (n) (2.75)
<?v/n) T

Substituindo 8k(n) defínido na equação 2.66 em 2.75:

9sÇn)
s=-s5t(")wt/n) (2'76)

Finalmente, substitumdo-se a Equação 2.76 em 2.68:

S, (/?) = <p; (u, (n))^S, (n)Wy (n) (2.77)

Nota-se que o somatório da Equação 2.77 incide sobre todos os neurônios k ao qual

o neurônio7 transmite sua saída.

Assim, efetuando-se a diferenciação dos dois lados da função de saída (Equação

2.53) emrelação a Vj(n):

[ -v; {n
^;(n) év >/;'

9v,(n) ^)TF (2.78)
ï^ \1 + e

Utilizando as Equações 2.52 e 2.53 para eliminar o termo exponencial da Equação

2.78 e substituindo em 2.66 para o neurônio de saída e em 2.77 para o neurônio escondido,

produz-se os gradientes locais para os neurônios j:
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S j (n) =:y/n)(l-y^-(n))(^(")-}?;-(n)) para a cainada de saída (2.79)

5 (n) = ^.(?z)(l- ^(n)J1^5^(n)Wjy(?2) para as camadas intermediárias
fe

Percebe-se que o aprendizado envolve duas fases. Na primeira as entradas são

propagadas, produzmdo-se vetares de saída que são comparados aos vetares desejados. Os

erros são calculados na camada de saída e, somente após, estes Sk(n) são usados para calcular

os Sj(n) nas camadas adjacentes.

Todos os pesos sinápticos (conexões) e thresholds são inicializados com valores

pequenos entre 0,5 e -0,5, aleatoriamente selecionados. Um padrão de treiaamento (vetor de

entrada) é apresentado na camada de entrada e o sinal é propagado, produzindo uma saída y?.

Se o erro for menor que o tolerado, nenhuma mudança é efetuada, caso contrário os pesos são

ajustados de acordo com a Equação 2.81:

^,0+l)=w,;(0+^-^+0í(w,;(f)-w,;(?-l)) (2.81)

em que: rf = taxa de aprendizado;

a = termo de momentum;

8pj = medida da distância entre o nível de ativação do neurômoj e o nível desejado.

Se a é igual a zero, tem-se o algoritmo conhecido como backpropagaíion padrão.

Por outro lado, sc a for diferente de zero o algoritmo é conhecido como backpropagation com

momenïum. O termo d& momeníum acelera a convergência e previne a estabilização da

solução em um mínimo local, um fato indesejável, uma v&z que interessa a procura do mímmo

global.

Outras variações deste algoritmo foram desenvolvidas, entre elas o Rprop

(Riedmiüer e Braun, 1993; RiedmÜler, 1994). Abreviação de Resilient propagation

(propagação resistente), é um algoritmo adaptativo local, realizando tremamento

supervisionado e em batelada. Isto significa que a atualização dos pesos é realizada somente

depois que todas as informações sobre os gradientes para todos os padrões tiverem sido

calculadas. O princípio básico é elünmar a influência prejudicial da extensão da derivada

parcial do erro em relação ao peso. Como consequência, somente o sinal da derivada é
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considerado para indicar a direção de ataaüzação dos pesos. A extensão da mudança dos

pesos é exclusivamente determmada por um valor de ataaüzação defmido por:

Aw^=- +

o

^

^

1

, se

, se

se-

Ô£w

(9wij

9sm

(9wij

3sw

9wi,

>0

<0

=0

(2.82)

9e
em que —— corresponde à soma de todos os gradientes para todo o conjunto de padrões

3w,

(treinamento embatelada).

O próximo passo é determmar novos valores para os valores de ataalização A-Wij(t)'.

Af=

,0-1) ^(r)

ï]+ * A^1J, se ——— > O
(9wij ^wij

,(r-l) ^p(0

r)~ * A^, se ——-^— < O

,(r-l)

<9wij (?Wy

9s(t-l} 9sw

se————=0
^Wy 3w^

(2.83)

Todo instante em que a derivada parcial do peso muda seu sinal indica que a última

atualizacão foi além da desejada e, consequentemente, AWij(t) é dimmuído pelo fator rf. Se a

derivada mantém o seu sinal. a atualizacão é suavemente aumentada de modo a acelerar o

processo de convergência. Para reduzir o número de parâmetros ajustáveis, os fatores de

decréscimo (?j') e acréscimo (?j ) são fixados em 0,5 e 1,2, respectivamente. Pequenas

variações em tomo destes valores mostraram não interferir no tempo de convergência da

solução. O algoribno Rprop tem, aiüda, três outros parâmetros ajustáveis: Ao, Amax e Amm- Ao

determina o tamanho do primeiro passo de atuaUzação e geralmente o valor adotadoéO,!.

Amax limita o valor máximo das atualizações. Geraünente a convergência é msensível a este

parâmetro. Por precaução, um último parâmetro A^m, com valor usual de 1.10 , é fixado para

prevenir que a solução estacione em um. mínimo local.
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Para um maior detaüiamento e compreensão das redes MLP e outras topologias em

geral, sugere-se ao leitor a obra de Haykm (1999).

2,3.1,4 Critérios de parada

O algortimo backpropagation não pode, em geral, convergir sem um critério pré-

definido para a parada do aprendizado. Existem, alguns critérios, cada qual com o seu mérito

particular, que cessa a fase de tremamento.

A condição necessária para que um vetar peso aponte para um mínimo, global ou

local, é que o seu gradiente (derivada parcial de pruneü-a ordem) na superfície de erro em

função aos pesos seja zero.

Kramer e Sangiovamá-Vmc&nteüi (1989) , citados por Haykin (1999), formularam

alguns critérios de convergência para o aprendizado com o algontmo backpropagation:

^ O algoritmo converge quando a norma Euclideana do vetar gradiente atinge um valor

(íhreshold) suficientemente pequeno. O problema deste critério é que o aprendizado pode

se tomar uma tarefa excessivamente longa:

^)||<^ (2.84)

em que: g(v^jïnai) = vetar gradiente do vetor peso;

£ = valor máximo tolerado para o vetor gradiente.

^ O algoritmo conv&rge quando a taxa absoluta de mudança do erro quadrático médio Çêav

ou MSE) por ciclo de tremamento é suficientemente peqaena. Usualmente a taxa de

madança no erro quadrático médio varia entre 0,1% e 1% por ciclo:

^v(^)^T (2.85)

Kramer, A. H. e Sangiovanni-vincenteUi, A. (1989). Efficient paralell leaming algorithms for

neural networks. In: Advances in Neural ïnformaüon Processing Systems 7, p. 40-48. San

Mateo, CA: Morgan Kaufmaim.
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em que: T = máximo erro quadrático médio (MSE) tolerado.

^ O algoritmo converge quando qualquer um dos critérios anteriores for atingido.

Outro critério de parada largamente utilizado é o early-sïopping ou stopped

training. O treinamento é mterrompido quando o erro de vaÜdação começa a subir. Para a

utilização deste método são necessários alguns procedimentos antes do mício do tremamsnto:

•^ Dividir o total de dados disponível em conjuntos de tremamento e validação;

v^ Usar uma baixa taxa de aprendizado;

^ Computar o erro de validação periodicamente durante o treinamento;

•^ Parar o tremamento quando o erro começar a STibir.

E importante notar que o erro de validação não é uma boa medida do erro de

generalização. Um meio de conseguir uma boa estimativa da capacidade de generalização da

rede neural é utilizar um terceiro conjunto de dados, um conjunto de teste. Este conjunto não é

utüizado durante todo o tremamento, somente no final.

A grande vantagem do critério early-síopping é a sua rapidez, além do reduzido

esforço na escoüia do tamanho do conjunto de validação. Os dados para a divisão dos

conjuntos de treinamento e validação podem ser retirados aleatonamente do total de dados ou

ainda sefíuir al?^m outro critério sistemático.L&'

Um problema do critério early-sïopping é a subjeüvidade na decisão da subida do

erro. Uma aproximação segura é treinar a rede até a convergência e, ao final, escolher a

iteração (ciclo) que teve o menor erro de validação.

2.3.1.5 Generalização

A generalização de uma Rede Neural artificial indica sua capacidade de produzir

respostas adequadas para entradas diferentes daquelas empregadas durante o seu tremamento.

Entretanto, quando a Rede Neural extrai conhecimento de dados com relações de entrada e

saída muito específicas, a rede pode memorizar esses dados de treinamento e estará menos

apta a generalizar.
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Existem três condições necessárias, embora não suficientes, para uma boa

generalização:

A primeira condição exige que as entradas da rede possuam mformações suficientes,

relacionadas às saídas desejadas, de modo que exista uma função matemática correlacionando

as saídas e entradas com um desejado grau de precisão. Não se pode esperar que uma Rede

Neural aprenda funções que não existam A obtenção de dados, suficientes e significativos,

para a utilização no modelo neural pode requisitar mais tempo e esforço do que o próprio

tremamento.

A segunda condição para uma boa generalização determina que a fanção que a rede

está tentando aprender deve ser suave. Pequenas alterações nas suas entradas não devem

provocar mudanças bruscas em suas saídas. Geralmente, uma transformação não-linear nos

dados de entrada pode suavizá-los e melhorar a generalização.

Fmalmente, a terceira condição determina que os padrões ou exemplos, seleckmados

para o tremamento, formem um subconjunto suficientemente grande e representativo do

conjunto de dados. A ünportância desta condição é a existência de dois üpos de generalização.

A interpolação e a &xtrapolação. A interpolação se aplica a casos de exemplos de teste dentro

do intervalo de dados apresentado no treinanacnto, enquanto que a extrapolação se aplica aos

dados que estão fora deste intervalo. A interpolação é bastante confiável, o que não se pode

dizer da extrapolação. A extrapolação é mais confiável em modelos Imeares, embora não tão

segura quanto a interpolação. Assim, o procedimento mais adequado para uma melhor

generalização, é definir um conjunto de treinamento suficientemente grande e abrangente para

se evitar a necessidade de extrapolação.

A generalização é influenciada ainda por três fatores. Tamanho e eficiência do

conjunto de tremamento, arquitetura da rede e a complexidade do problema em si. Não há

controle sobre, este último fator.

Existem muitos métodos para a estimativa do erro de generalização. O método mais

comum para se obter uma estimativa ünparcial do erro de generalização em Redes NeuraÍs é

conhecido como Splít-sample ou Hold-ouï validation. Os dados disponíveis são divididos em

três subconjuntos distintos. O primeiro é o conjunto de tremamento, utilizado para calcular o

gradiente e a atualização dos pesos e thresholds (ou biases). O segundo subconjunto é o de

REDES NEURAIS



FUNDAMENTOS TEÓRICOS 65

validação, utilizado para avaliar o desempenho do modelo durante o treinamento. O

subconjunto de teste não é utilizado durante o treiaaraento, somente depois. O erro de teste

fornece uma estimativa não tendenciosa do erro de generalização, desde que o conjunto de

teste tenha sido escolhido aleatoriamente no conjunto total de dados. A desvantagem deste

método é que ele reduz a quantidade de dados disponíveis para os conjuntos de treinamento e

vaüdação.

Uma variação do método Hold-out validation é conhecida como Cross-validaïion. Neste

método, o conjunto total d& dados é dividido em k subconjuntos de aproximadamente igual

tamanho. Trema-se a rede fe vezes, deixando-se de fora sempre um dos subconjuntos. Calcula-

se, no final, a média dos erros dos k conjuntos que ficaram de fora.
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2.3.2 SISTEMAS INTELIGENTES E A MODELAGEM DE PROCESSOS DE

TRATAMENTO DE ESGOTOS SANITÁRIOS

Um dos principais objetivos da Inteligência Artificial é o desenvolvimento de

paradigmas ou algoritmos que pennitam às máqumas desenvolverem tarefas que

aparentemente necessitem de cognição quando realizadas por Iiumanos. Portanto, um sistema

inteligente deve estar apto a armazenar corihecünento, apücar o conhecünento armazenado na

solução de problemas e adquirir corihecünento através da experiência. Sistemas mteligent&s

podem ser simbólicos (por exemplo, Sistemas Especialistas) ou conexionistas (por exemplo,

Redes Neurais). Sistemas inteligentes simbólicos podem ser comparados às Redes Neurais sob

três aspectos: nível de expÜcação, estilo de processamento e estrutura representacional.

Enquanto que em Redes Neurais o processamento das informações se dá através de um grande

número de neurôrúos paralelamente distribuídos, sistemas sünbóÜcos consideram a existência

de representações mentais que processam estas mfonnações. Além disso, siste.mas simbólicos

processam mformações geralmente de modo sequencial, como as liaguagens típicas de

programação. Já as Redes Neurais têm como característica peculiar o processamento paralelo,

que é fonte de sua grande flexibilidade. Finalmente, a estrutura dos sist&mas simbólicos é

constituída de representações simbólicas complexas que, como na linguagem natural, podem

ser combinadas, gerando semântica e sintaxe. Redes Neurais, ao contrário, possuem

representação disüibuída, em que conhecim&nto é armazenado nos pesos smápticos. Isto

ünpüca que a solução de um problema não pode ser estendida facilmente a outro.

Resultados estimulantes foram obtidos em pesquisas na área de Engenharia Quínuca

(Ramesh et al., 1988; Huang e Fan, 1988; Lakshmanan e Stephanopoulos, 1988a;

Lakshmanan e Stephanopoulos, 1988b; Hoskius e Himmelblau, 1988, Watambe et al., 1989,

Venkatasubramaman et al., 1990, Bhat et al. 1990; Venkatasubramaman e Chan, 1989; Nott

et al., 1996) utilizando Redes Neurais ou técmcas simbólicas de hiteligência Artificial, com

ênfase no diagnóstico de falhas operacionais e controle de processos químicos, motivando

pesquisadores da área de Saneamento Ambiental a aplicar estes métodos à modelagem dos

processos biológicos e monitoramento da qualidade dos esgotos sanitários e águas naturais.

Os processos biológicos são difíceis de serem modelados por equações determinísticas, pois

são altamente complexos, exibindo diferentes fases, culturas ou estágios biológicos (WÍlcox,

1995). Além disso, nem sempre a ciaética de crescimento é corapletamente entendida e as
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smçlificações necessárias para a resolução numérica podem inviabüizar sua aplicação

prática.

CarvaÜio et al. (1997) modelaram reator UASB pÜoto para o tratamento de esgoto

sanitário. Os autores utilizaram como parâmetro de entrada da rede MLP a hirbidez de

&ntrada em mn mstante de teirpo t e t-1, turbidez de saída em t-1 e pH de saída em t-1. A

saída da rede possuía 2 neurônios, tarbidez em t e pH em t. Foi utilizado algoritmo de

tremamento baclqpropagation com taxa de aprendizado adaptativa. Os gráficos nesse trabalho

apresentam, aparentemente, boa correlação, embora nenhum valor numérico tenha sido

explicitado.

Maier e Dandy (1996) estudaram o desempenho de Redes Neurais para a previsão

da saliuidade no Rio Murray, na Ponte Murray, no sul da Austrália, com 14 dias de

antecedência. A água deste no é vital para a irrigação e abastecimento da maioria da

população do sul da Austrália, mcluindo Adelaide. Entretanto, a água bombeada deste rio

apresenta alta salinidade, estimando-se que perto de 22 milhões de dólares são perdidos a cada

ano por usuários domésticos e mdustriais devido à elevada salinidade. Sendo assim, a previsão

antecipada pode ajudar a desenvolver uma política de bombeameuto, visto que em épocas de

alta salinidade, dimmui-se a retirada de água e aumenta-se a retirada se a situação inversa é

observada. Os resultados demonstraram que as Redes Neurais foram uma ferramenta útil na

solução desta tarefa. A grande dificuldade encontrada foi especificar as entradas apropriadas

ao modelo.

Wilcox et al. (1995) controlaram um processo de digestão anaeróbia com base

apenas no momtoramento da alcalínidade a bicarbonato utilizando dados provenientes de

sensores on-line. Sünalações com Redes Neurais informavam o operador sobre detennmadas

situações que poderiam potencialmente causar problemas ao processo de digestão. Os autores

concluíram que este esquema é capaz de operar e controlar o processo em tempo real somente

através da dosagem de bicarbonato. Assim, a rede indicava se era ou não apropriado dosar o

bicarbonato, caso houvesse uma tendência de decaimento da alcalinidade. Caso contrário, se

notado que a alcalmidade tendia a subü-, nenhum procedimento era adotado.

Pu e Hung (l 995) desenvolveram um modelo neural para prever a eficiência de uma

Estação de Tratamento de Esgotos utilizando filtros aeróbios. Os autores também desejavam

determmar o efeito dos parâmetros operacionais que afetavam a eficiência dessa estação na
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cidade de Solon, Ohio. O esgoto bruto continha "urna alta DBO e sólidos suspensos totais. O

processo de tratamento incluía gradeamento, tanque de remoção de areia, decantadores

primários, filtros aeróbios, tanques de aeração, decantadores secundários, filtros de areia

terciário e tanques de desinfecção com cloração. Cloreto férrico era usado para a remoção de

fósforo. A fim de examinar a relação entre as variáveis de entrada (independentes) e as

variáveis de saída (dependentes), 2 conjuntos de redes foram definidos, mn para previsão da

DBOs efluente do filtro aeróbio e ouü-o para a pr&visão dos sólidos suspensos. Cada um

desses conjuntos foi subdividido em 9 redes, com diferentes números de variáveis de entrada,

que também totalizavam 9. A Tabela 2.10 apresenta estas redes. Foi utilizada somente uma

camada intermediária e o número de neurônios nessa camada é mostrado nas Tabelas 2.11 e

2.12. Os dados foram divididos em dois conjuntos. Os primeiros 2 anos (287 padrões ou

conjunto de dados) foram reservados para a etapa de tremame.nto e o terceiro ano (151

padrões) foram reservados para a etapa de test&. O erro relativo médio (MRE) - Relaíive

Average Error - utilizado para determinar a eficiência das redes, é definido pela expressão:

MRE=^
n/̂=1

y,-d,

d
(2.86)

em que: Tl = número de padrões de tremamento (287) ou teste (151);

Yj = saída real do neurônio de saída;

dj = saída desejada do neurônio de saída.

As Tabelas 2.11 e 2.12 apresentam os erros relativos médios para todas as

arquiteturas estudadas.

Os autores concluíram que não há nenhuma relação direta entre o número de

variáveis de entrada e os erros de bremamento. O melhor resultado para a previsão da DBO foi

obtido pelo modelo D^ com um erro de 34,81%. Entretanto, na fase de teste o melhor

resultado foi com a rede Dg, apresentando um &rro de 31 ,45%.
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Tabela 2.10: Arquiïeíuras de Redes Neurais utilizadas no trabalho de Pu e Hung (1995).

Conjunto de Redes D

(previsão da DBOs)

D^ANN(A, C, L)

D2^ANN(A, C, L, M)

D3=ANN(A, C, L, 7,)

D4=ANN(A, C, L, M, Y)

Ds=ANN(A, B, C, L)

D6=ANN(A, B, C, L, M)

D7=ANN(A, B, C,L, X Y)

Ds=ANN(A, B, C, L, M, X, Y)

Dç=ANN(A, B, C, L, M, X, Y, Z)

Conjunto de Redes Z

(previsão dos SS)

Zi=ANN(A,L, Y)

Z2=ANN(A, L, M, Y)

Z3=ANN(A, C, L. Y)

Z4=ANN(A, C, L, M, Y)

Zs=ANN(A, B, L, Y)

Z6=ANN(A, B, C, L, M)

Z7=ANN(A, B. C, L, X, Y)

Zs=ANN(A, B, C, L, M, X, Y)

Z9=ANN(A, B, C, L, M, X, 7, Z)

emque:AAW(7 são as Redes Neurais com entradas A, B, C, L, M, X, Vou Z e saídas D ou 2.

A = vazão afluente na estação;

B = DBÜ5 bruta;

C = DBÜ5 após decantador primário;

D = DBÜ5 efluente do filtro aeróbio;

L = vazão no filtro aeróbio;

M = vazão de recírculação;

X= sóüdos suspensos bruto;

7= sólidos suspensos no decantador primário;

Z == sólidos suspensos na saída do filtro aeróbio.

Esta estmtzra (Dz) tinha 5 neurômos na camada mtermediária e 4 variáveis de entrada, vazão

diária afluente, DBO na saída do decantador primário, vazão no filtro aeróbio e vazão de

recirculação. Para a previsão dos sólidos suspensos totais na saída da estação, o melhor

modelo foi o Dg, que apresentou um erro de 22,97% na fase de treinamento. Na fase de teste o

erro mínimo de 32,54% foi também obtido pelo modelo Dg. Os autores ainda compararam
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estes resultados com aqueles obtidos por regressão múltipla e observaram sempre maiores

erros por esta última técnica.

Cote et al. (1995) utilizaram um modelo mecanístíco, versão sünplÍfí.cada do modelo

IAWPRC (Henze et al., 1987), para modelagem do tanque de aeração de um processo de

lodos ativados. Esta versão foi desenvolvida por Lessard e Beck (1993). O decantador

secundário foi descrito utilizando dois modelos, um empírico baseado em PfLanz (1969) e um

modelo de filtro aeróbio usando a teoria de fluxo de Dick e Young (1972) . Por isso, um

modelo ïiíbrido, rnecanístico e neural, foi desenvolvido para prever os erros entre os valores

expenmeatais e calculados pelo modelo para 5 variáveis definidas: OD na tanque de aeração,

SS, DQO total, NH4 efluente e SSV no lodo de recirculação. A Tabela 2.13 resume as redes

utilizadas nesse trabaüio. O índice i indica o número de nós na entrada da rede, j o número de

aeurômos na camada mtermediária e k o número de neurônios na saída da rede. As entradas

eram normalizadas pela seguinte expressão:

x= x-m-^~x (2.87)

x — x
max,exp -'mm,exp

Os dados foram divididos em 2 conjuntos. Os conjuntos de l a 140 foram

selecionados para o treinamento e os de 141 a 193 para a fase de teste. Os resultados obtidos

apontam que o modelo híbrido, obviamente, apresentou os menores erros de previsão. Os

autores expücamque os desvios podem ter sido causados por ruído nos dados. Eles concluem,

ainda, que a meUiora sigmficativa de previsão do modelo híbrido é clara indicação de que os

dados experimentais contém alguma correlação não representada pelo modelo mecanístico.

l Pflanz, P. (1969) Performance of secoadary sedimentaüon basins. Advances in Water Pollutwn Research,
PergamonPress, Oxford, p. 569-581.

2 DÍck, R. I., Ycung K. W. (1972) Aaalysis of Thickenmg perfomiance of faial setümg tanks. Proc. 27th

Industrial Waste Conference, Purdue Umversity, N.C.
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Tabela 2.11: Erros de treinamento para a previsão da DBO efluente.

neuromos

na camada

escondida

l

2

3

4

5

6

7

8

9

Di(%)

96,89

97,61

105,71

66,62

Dz(%)

111,81

102,58

35,56

34,81

35,96

Ds(%)

87,79

87,84

80,13

55,83

55,28

D^(%)

112,28

103,94

49,03

119,02

100,00

71,04

Ds<%)

97,92

97,93

97,26

97,97

70,80

Dé(%)

112,02

50,99

104,71

103,33

100,00

111,79

D7(%)

69,82

44,40

94,27

92,12

110,04

47,66

56,96

Ds(%)

106,27

110,15

61,00

57,24

100,00

36,03

42,94

100,00

Dç(%)

87,62

97,33

84,29

83,55

99,62

95,02

100,00

100,00

36,31

Fonte: Pu e Hung (1995).

O modelo podia prever as concentrações na saída da estação dos sólidos suspensos

totais (SST), sólidos suspensos voláteis (SSV), DQO total e solúvel e mtrogênio amoniacal

(NH4 ). O coinportamento do OD e SSV no tanque de aeração e lodo de retomo também era

simulado pelo modelo. Segundo os autores, a simulação foi adequada somente para o SSV no

lodo de retomo e NKLt efluente. Ajuste mün foi observado para as outras variáveis.
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Tabela 2.12: Erros de treinamento para a previsão do SST efluente.

neuromos

na camada

escondida

l

2

3

4

5

6

7

8

9

Zi(%)

48,74

45,31

51,27

48,65

%(%)

51,97

51,95

44,13

46,89

46,31

Zs(%)

47,65

47,65

50,11

47,31

53,40

Z4(%)

55,27

51,88

50,67

50,38

50,38

49,25

ZsW

44,12

44,13

47,72

49,18

52,15

Zs(%)

55,26

46,59

55,48

45,10

100,00

45,49

Zy(%)

52,80

50,33

53,38

49,62

45,82

49,05

52,28

Zs(%)

57,01

57,56

40,89

42,74

49,34

46,83

42,55

51,30

Zo(%)

29,49

27,71

24,33

23,98

23,68

23,44

24,14

100,00

22,97

Fonte: Pu e Hung (1995).

Krowidy e Wee (1993) desenvolveram um sistema inteligente híbrido WATTS

(WAsTewater Treatment System) usando Aprendizado Indutivo, Raciocímo Baseado em

Casos e Redes NeuraÍs. O sistema foi desenvolvido para auxiliar o projeto de Estações de

Tratamento de Esgoto. Especificadas as características da água a ser tratada e o nível de

tratamento desejado, o sistema propunha uma disposição de operações unitárias e processos

biológicos necessários. O sistema WATTS foi dividido em duas fases. A primeira, chamada

de fase de análise^ visava extrair regras do banco de dados e mtegrar o conh.ecünento

proveniente de diferentes fontes de mformação. As regras eram extraídas utilizando um

conjunto de exemplos. A segunda fase, chamada de fase de síntese, gerava a disposição dos

equipamentos de tratamento usando o conhecimento extraído da primeira fase. Duas

aproximações distintas. Busca Heunstica e Redes Neurais foram utilizadas nesta fase.
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Raciocínio Baseado em Casos também foi usado para recuperar situações anteriores süuüar&s

ao caso corrente.

TyagÍ e Du (1992) desenvolveram um modelo matemático para o processo de lodos

ativados e decantador secundário com o auxílio de Redes Neuraís. Os autores proj ciaram uma

rede capaz de representar a relação, no estado estacionário, entre os valores desejados da

razão de recirculação de lodo (a) e vazão de descarte d& lodo (Fw) com a concentração

afluente e efluente de substrato. A determmação de a e Fw via Redes Neurais permitiu usar

diretamente valores de F (vazão de entrada) e Si (concentração afluente de substrato) para

ajustar as variáveis manipuladas a e Fw.

Belanche &t al. (1992), Béjar et al. (1993), Roure e Béjar (1993) e Serra et al.

(1993) desenvolveram um Sistema Especialista (DEPUR) para diagnosticar as causas de um

problema detectado em uma Estação d& Tratamento de Esgotos do tipo convencional. Segundo

os autores, tais problemas estão geralmente associados ao desbalanceamento entre produção

de biomassa e consumo de substrato. Este sistema é composto de uma base de dados, "uma

base de conhecimento e outros módulos gerais independentes do domínio de aplicação. O

sistema foi testado, confrontando seu desemperiho com o de especiaüstas íiumanos. Os

resultados obtidos foram muito bons, provando ser de grande ajuda no diagnóstico e

monitoramento do processo de tratamento de esgotos.

O banco de dados levantado por Belancïie et al. (1992), Béjar et al. (1993), Roure e

Béjar (1993) e Serra et al. (1993) está disponível na UCI Repository for Machine Leaming

Databasis andDomain Theory. Hamsch et al. (1996), Hanisch et al. (1997) e Hanisch et al.

(1998) utilizaram esse banco de dados, proveniente da operação de uma estação de lados

ativados, para iniciar os estudos de modelagem desse processo por Redes Neurais. A estação

consistia de 6 bioreatores aeróbios de 1800m, divididos em duas Imhas paralelas de três

reatores, dois decantadores primários de 37m de diâmetro e volume de 3332m e dois

decantadores secundários de 42m de diâmetro e volume de 4850m . A temperatura do esgoto

oscilava entre 12 C no inverno e 20°C no verão. A taxa de recirculaçao de lodo variava em

tomo de 100% da vazão de entrada. A idade do lodo variava entre 4 e 7 dias. Os dados

referem-se à operação diária, com exceção dos sábados e domingos, dessa estação entre os

dias 01/03/90 a 29/10/91.
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Tabela 2.13: Características das Redes Neurais de Cote et al. (1995)

Variáveis de saída

SS efluente (t)

DQO total efluente(t)

NHt+ efluente (t)

OD no tanque de aeração

SSV no tanque de aeração

Variáveis de entrada

Q(t) de entrada

Q(t) de retomo do lodo

Q(t) de excesso do tanque de consolidação

SS(t) de entrada

SS(M) de entrada

Q(t) de entrada

Q(t) de retomo do lodo

Q(t) de excesso do tanque de consolidação

DQO(t) de entrada

SS(t) de entrada

Q(t) de entrada

Q(t) de retomo do lodo

Q(t) de excesso do tanque de consolidação

NH4+(t-3) de entrada

DQO(t-3) de entrada

Q(t) de entrada

Q(t) de retomo do lodo

Q(t) de excesso do tanque de consolidação

DQO(t) de entrada

DQO(t-l) de entrada

Q(t) de entrada

Q(t) de retomo do lodo

Q(t) de excesso do tanque de consolidação

DQO(t-3) de entrada

NïÍ4+(t-3) de entrada

l

6

6

6

6

6

J

6

6

6

6

6

k

l

l

l

l

l

Fonte: Adaptado de Cote et al. (1995)

O banco de dados não apresentava algumas infonnações importantes da operação do sistema,

como a concentração de oxigêiüo dissolvido no tanque de aeração, sólidos suspensos no

tanque de aeração, idade do lodo, taxa de recirculação de lodo e vazão de descarte de lodo.

Por isso, o mod&lo desenvolvido pêlos autores limitava-se somente à previsão de parâmetros

futuros em todas as etapas do processo. Os autores utilizaram 1,2, 3, 4 e 5 dias para a

previsão de todos os 29 parâmetros que caracterizavam a estação. As Redes Neurais obtidas
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se mostraram excessivamente grandes, e os elevados erros quadráticos médios detenránados,

na faixa de 30%, são ainda muito altos para modelos de previsão.

LapoÜÍ et al. (1992) discutiram sobre a utilização de técnicas de Inteligência

Artificial no controle operacional de estações de tratamento de esgotos, mais especificamente

mn sistema de lados ativados. Os autores discorreram sobre alguns conceitos de Inteligência

Artificial, Teoria dos Conjuntos Difusos (Lógica Puzzy) e o uso de Sistemas Especialistas

para gerenciar o controle operacional de estações, embora nenhum resultado tenha sido

mostrado para validação do uso destas ferramentas.

CapodagUo et al. (1991) desenvolveram modelos para a previsão da ocorrência de

entmoescimento do lodo (sludge bulking') através de modelos estocásticos e Redes Neurais.

Como regra geral, os autores afirmam que o bulking ocorre quando o índice volmnétrico do

lodo (SVT) é maior que 150mg/L. Na estação de tratamento de Nülwaakse (EUA), cujos

dados foram utilizados para essa modelagem, o bulking era observado com concentrações de

SVI excedendo 300mg/L. Dois diferentes tipos de modelos estocásticos foram utilizados. Um

auto-regressívo e média móvel (ARMA) e outro auto-regressivo de função de transferência

(ARTF). O modelo ARMA utilizou 6 medidas de SVI (índice volumétrico de lodo) anteriores

para a previsão da próxima. As medidas de SVI eram diárias. Para o modelo ARTF, o mdice

volumétrico do lodo (SVI) e a razão alimento/microrganismo (F/M) de 7 dias antenores foram

utilizadas para a previsão do SVI no próxüno dia. O modelo neural utilizou uma rede MLP

com algoritmo de treiaamento backpropagation. As entradas da rede foram a razão DBO/N, a

razão N/P, oxigênio dissolvido (OD), tençeratura e a razão F/M de 5 dias, totalizando 25

entradas. A saída do modelo foi o SVI do próximo dia. O desempenho dos modelos foi medido

pela soma dos quadrados dos resíduos de 20 dias de dados. O modelo que apresentou a menor

soma dos quadrados dos resíduos foi o modelo neural. Entretanto, os pesquisador&s afirmam

que os seus mecanismos internos do processamento de sinais não possibilitam uma inferência

sobre as características do processo.
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Descrição detalhada do desenvolvimento

dos modelos mecanístico e neuralpara o

processo de lodos ativados.

O capítulo anterior forneceu os subsídios necessários ao entendimento dos modelos

propostos. O modelo para o processo de lodos ativados foi obtido realizando-se balanços de

massa para cada componente solúvel e pardculado definido pelo Modelo Número l ÇHenze

et al, 1987). O tanque de aeraçao foi considerado um reator de mistura completa ideal. O

decantador secundário foi modelado pela formulação desenvolvida por Takács et al. (1991).

Uma nova formulação foi proposta para o balanço de oxigênio no tanque de aeração. Foi

muito difícil localizar na literatura dados do coeficiente de transferência de oxigênio para

esgotos sanitários. Contudo, para água limpa, este dado é disponível com facilidade, pois

fabricantes de aeradores os fornecem em função da potência consumida pelo soprador ou da

eficiência de transferência gasosa para o meio liquido.

Um fluxograma simplificado de um proc&sso convencional de lodos ativados é

mostrado na Figura 3.1. Nesta figura também são mostradas todas as variáveis que

constituem o modelo proposto. A definição de cada um destes componentes se encontra na

Tabela 2.1. A obtenção de cada um destes componentes se dá pela formulação do balanço de

massa no tanque de aeração e decantador secundário, a seguir descritos.
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Figura 3.1: Esquema do processo de todos ativados e as variáveis envolvidas.

3.1.1 BALANÇO DE MASSA NO TANQUE DE AERAÇÂO

3.1.1.1 Balanço de massa para o material solúvel

Foi realizado o balanço de massa no tanque de aeração para cada componente

solúvel definido no Modelo Número l da LA.WQ. É importante lembrar que as substâncias

solúveis não são separadas no decantador secundário. Portanto, a concentração delas na

corr&nte de recü-culação de lodo será a mesma da saída do reator. Assim, os termos que

apresentavam a vazão de recirculação são cancelados e não aparecem no balanço de massa.
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As Equações 3.1 a 3.6 apresentam estes balanços. As velocidades de conversão dos

componentes, p;, estão listadas na Tabela 2.1 do Capítulo 2. Detalhes da formulação dos

balanços de massa enconü-am-se no Apêndice II.

d^=^-s,)
dt ~ v^10 vïi

(3.1)

^=ê(^-^)+dt ~V^SO 's'

l l
-Pl--,-Pz+P7

'H ÍH

(3.2)

àsNO

dt V
=Q(s_ -s.J+

ÏNOy ~kJNO.

i-y.
IP2+—P3

2,867,, )' ' Y,
(3.3)

dS'?-=Ô-fç
ÏNH^ ~ tJNH .

dt V •hBPl-hBPl +| -bB -y |P3 +?6 (3.4)

dsML=Q(s_ -S.J+f_o,+,
ÏNDy ~ J ND. (3.5)

ds^-=Q.(s^ -<
~^~=^Al£^~ÜAUi}+

.i-^Ln , f 1-FH
-Pl+ .1^ L+[-^-J-L+J-,

14 ^ ' [ 14.2,86Fy 14 f3 ' | 14 77^ f3 ' 14 ^6
(3.6)

em que:

Pl=fiH\
s,

^S+^S l KO,H + ^0
B, H (3.7)

Pï=ftl
K0,H 'NO

KS +SS l KO,H +SO [ KNO +^0
^I.X& ^ B,H (3.8)

P3=P'A\
s v

NH

•NH + ^NH A KO,A + S0
x B,A (3.9)

?4 ^byX^^ (3.10)

?5=^A. (3.11)

MODELO MECANISTSCO



MÉTODOS 79

Pó = ^'aLÏND^ B,H (3.12)

?7=^
^S/-^B.1

KX +(XS/XB.tí)

K

KOM + S0
1+^ O.ü

P&=P7(X^/X,)

KO.H +SO [ KNO + s NO
x

B.H (3.13)

(3.14)

3.1.1.2 Balanço de massa para o material particulado

Realizou-se para cada componente particulado um balanço de massa no tanque de

aeração. Alguns componentes, XB.H- XB.A SXp, não aparecem na corrente de entrada do reator.

No caso das bactérias XB,H^ ^B,A, a concentração delas na entrada do reator foi considerada

muito pequena em comparação à contribuição dos outros termos do balanço e, por

consequência, podem ser desprezadas. Xp é produto do decamiento celular (ver Tabela 2. l) e

portanto não está contido no esgoto afluente e somente é produzido e acumulado no sistema.

As Equações 3.15 a 3.20 apresentam os balanços de massa no tanque de aeração para os

componentes particulados. As velocidades de conversão dos componentes ; (pi) estão na

Tabela 2.1 ou nas Equações 3.7 a 3.14 desta seção. O Apêndice iï apresenta alguns detalhes

da formulação destes balanços de massa.

dx, _Q

dt V
'-R -v

~—-A
o

(õ + Q J
v

s, (3.15)

dj-=&X^^X^-(s-^)X,+[(.l-f,)p^(.l-f,)p,-p,] (3.16)

áx^=%^_(o±&)^,+[p^-pj
y ^B'fffi y ^B,iï • L^l

^a^-(Q±Q^^_pj<A T/ "^,A • U"3

^%^_te±&)^[^^]
"K

(3.17)

(3.18)

(3.19)
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dxND _ Q y te+&)v ^^- _ ^; ^.^^-__ „ f_Í__}n.-
=T7AND^~ " ..~"' A ND ~i~ Ll!^3 - fplXP }P4 + ^XB ~ J~PIXP }PS ~ PZ J (.J-

dí V ""° V

3.1.1.3 Balanço de massa para o oxigênio

O balanço de massa para o oxigênio dissolvido em um sistema aeróbio de

tratamento de esgotos sena uma tarefa simples se dados do coeficiente global de

transferência de massa, Kia, para o oxigênio em esgotos sanitários fossem facilmente

encontrados na literatura. A dificuldade toda é percebida no Capítulo 2, na seção sobre

"Transferência de massa em processos aeróbios". O K\a é fanção da temperatura do sistema,

iní&usidade de mistura e também dos constitimtes do esgoto sanitário, causas da dificuldade

de se encontrar dados consistentes na literahira para o valor desse coeficiente. Optou-se

então por utilizar o Kia da água limpa e convertê-lo, utilizando a Equação 2.47, para o

coeficiente de um esgoto sanitário qualquer, conforme descrito a seguir. O balanço de massa

para o oxigênio pode ser escrito assim:

acúmulo de oxigênio dissolvido

no tanque de aeração

oxigênio transferido

ao meio líquido

oxigênio consumido

pêlos microrganismos
(3.21)

O oxigênio efetivamente transferido do meio gasoso ao meio líquido será igual ao

oxigênio fornecido, multipücado pela eficiência de aeração. A Equação 3.22 mostra esta

relação.

OxÍgênÍOwansferido = OxÍgênÍOfomeciâo- E (3.22)

em que: E = eficiência de transferência de oxigênio (%).

Normalmente, o coeficiente de transferência de oxigênio é dado em kg02/MJ (ou

IbOí/hp-h), ou aiada, a eficiência de aeração (em %) é fornecida pêlos fabricantes de

equipamentos de aeração para a água liirça (de torneira). Para esgotos sanitários quaisquer

são necessárias correções, como mostra a Equação 2.47:

yr-20)

AOTE = SOTE^S~^^'W} — (2.47)
's,20
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A massa de oxigênio fornecida ao tanque de aeração pode ser calculada a partir âa

vazão de ar, empregando-se a Equação 3.23:

, õ^^f</.^ l Yo-21m^^^Y 32^ ~\lmoldeO,\100QL
rometída v |^á^7^^fim^ J[ Imo; ^ O, J[ 22,4 L j[ lm3v

em que: m^ ^rwç^a = massa d& oxigênio fornecida ao sistema (g/m .d);

Q.ar fornecida = Vazão de ar fornecida ao sistema (m /d);

y= volume do tanque de aeração (m);

o'21mL-gamo fom^ids ] & â fração volumétrica do oxigênio no ar;

(3.23)

r 32^ é a massa molar do oxigênio gasoso;
l mol de O

ïm°l deo2 \ é o volume ocupado por l mol de oxigêmo gasoso na CNTP;
^ 22,4 L

1000L ^ ç ^ conversão de L para m3.
l lm3 J

Simplificando, a Equação 3.23 reduz-se a:

/ ar fornecida \ _^_
^o, s^ = 300 - Jy— [ ^- j (3.24)

que fornece a quantidade de oxigênio mtroduzida no tanque de aeração.

Substituindo as Equações 3.24 e 2.47 na Equação 3.22, a massa de oxigênio

transferida para o meio líquido pode ser expressa por:

^ênio^ = 300â- SOTE(iSC,-SMW^rw
/transferid» - — y — —^j— V-1-

A taxa de consumo de oxigênio pelas bactérias heterotróficas c autotróficas (ver

Equação 3.21) pode ser obtida multiplicando-se os coeficientes estequiométricos da coluna 8

Çvsi e vás) da Tabela 2.1 pêlos processos de crescimento aeróbio das heterotróficas (p^) e

autotróficas (ps) nas linhas l e 3 da Tabela 2.1. Acrescentando estas velocidades e a Equação

3.25 no balanço de massa da Equação 3.21, resulta a forma final do balanço de oxigênio:
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iT-20dSp ^ 300(2^ SOTE({3C, - 5^(l,024)ï'~20

dt V 9,09 ww (3.26)

Os valores adotados para a e p foram 0,8 e 0,95, respectivamente. O número 9,09

no denommador da Equação 3.17 é o valor da concentração de saturação do oxigênio na

água a 20 C. Para a estação simulada neste trabaüio a temperatura T foi fixada em 25 C.

3.1.2 BALANÇO DE MASSA NO DECANTADOR SECUNDÁRIO

As informações apresentadas no Capítulo 2, na seção sobre modelos para

decantador secundário, levaram à adoção do modelo de Takács et al. (1991) para descrever o

comportamento do decantador secundário nesta proposta.

As equações do balanço de massa no decantador secundário são reproduções do

trabaüio de Takács et al. (1991). O trabaüio do Working group

(www.ensic.unancy.fr/COSTWWTP/ Benclunark, download 20/01/99) também apresenta a

mesma formulação desenvolvida por Takács e seus colaboradores.

O balanço de massa para os sólidos na camada de alimentação (m=5) é igual a:

-+G^-i-(\+\)X^-G^
Qfxf

dX^ _ —4~~ + <Jr».^-i ~{vo + VU^A m ~ uu'm (3.27)

dï

em que:^Ç-=: concentração de sólidos suspensos na entrada do decantador (g/m );

Q/ = vazão afluente do decantador (m /d);

Zm = altura da camada m (rn);

Gu = escoamento de sólidos por sedimentação (g/m .d)

E GK é definido como:

JG., se X, <X,

•'=lmm(G,,,G.,,i) seZ,>X, (3'28)

e ainda:
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S J 'SJ~~I (3.29)

em que: Vs = velocidade de sedimentação de VesiÜnd (m/h);

E Vs pode ser expressa por:

v,=max[o,mm{v>,(é-^-^)-é-^-xnm))}| (3.30)

^nun=/^/ (3.31)

Os parâmetros utilizados nas Equações 3.30 e 3.31 são aqueles da Tabela 2.9

determinados pela equipe intitulada de Working group.

O balanço de massa para os sólidos nas camadas intermediárias acima da camada

de alimentação (; = 2 a m-1) é dado por;

^x^ __ GO,M + ^,,-1 - ^,, - <^J

dt ^

em que;

^•=v^, (3.33)

Go.i = fluxo de sólidos devido ao movimento ascensÍonal (g/m -h);

Vo = velocidade ascensional devido ao movimento do fluido (m/h.);

Vy = velocidade descendente devido ao movimento do fluido (m/h);

Gs = fluxo de sedimentação (g/m -ïi);

z = altura da camada i (m);

v.=Q- (3.34)
A

Q,o = vazão do clarificado de saída do decantador secundário (m/d);

A = área da seção transversal do decantador secundário (m );

v.=% (3.35)
A

<2y = vazão de retirada do lodo do fundo do decantador secundário (m /d).

com:
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&=<2-& (3.36)

&==&+& (3.37)

em que: <2 = vazão efluente do decantador secundário (m /d);

Q^w = vazão de descarte de lodo (m /d);

QR = vazão de recirculação de lodo (rn /d).

Balanço de massa nas camadas intermediárias abaixo da camada de alimentação

(; =m+l an-1):

á^_vA-i+G«,,-i-^,-G».,

dt z;

Balanço de massa para os sólidos na camada superior do decantador (ï=l):

dX, G^ - G^ - G^^_^—^—^^_ ^^
dt ^

Balanço de massa para os sólidos na camada inferior do decantador secundário

(í=10):

dX v^X^+G^-^X^

dï z,

O tempo de retenção celular ou idade do lodo é definido como o tempo médio de

permanência dos microrganismos no sistema de tratamento. Portanto, faz-se necessário

incluir as bactérias heterotróficas e autotróficas dentro do tanque d& aeração (primeiro termo

do numerador da Equação 3.41) e a massa de microrganismos no decantador secundário

(segundo termo do numerador). Os dois termos no denominador indicam o material celular

perdido no eflu&nte clarificado e no lodo de descarte.

(x,^ + x^}v +'Í(x^. + X,^ }z,.A
Q _^. ~R ' _'-^^— ^Áv)
"c - [X^. + ^B,A. )& + (^ + ^B,A, )õ»

em que Qc = idade do lodo (dias).
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O sistema de equações diferenciais constitiído pelas Equações 3.1 a 3.6, 3.15 a

3.20, 3.26, 3,27, 3.32, 3.38, 3.39 e 3.40 foi resolvido por um método Rimge-Kutta mçKcito

(método ode23tb do Matlab), com um primeiro estágio que é um passo da regra trapezoidal e

um segundo estágio que é a diferenciação de ordem dois. Esse método é eficiente para

problemas stijf, A possibilidade deste tipo de problema aumenta quando se üda com

equações diferenciais de ordem superior a l. Ocorre quando as variáveis dependentes

respondem de forma muito diferente em determinado mtervalo da escala da variável

mdependente. De acordo com o manual de iinplementação da linguagem Maüab, nera todos

os problemas são stiff, mas todos os problemas sïiff são difíceis de serem resolvidos por

métodos não especialmente projetados para sua solução. O Apêndice III apresenta uma

descrição simplificada do Método Runge-Kutta de quarta ordem.

3.1.3 DEFINIÇÃO DOS EXPERIMENTOS

As características do esgoto afluente no modelo foram escolhidas baseando-se em

dados publicados por Oliva (1997), que caracterizou esgotos sanitários coletados em uma

área de São Carlos, próxima ao Canapus da Universidade de São Paulo. Os resultados estão

listados na Tabela 3.1. Metcalf & Eddy (1991) publicaram valores fTabela 3.2)

representativos das composições típicas de esgotos sanitários. A caracterização realizada por

Oliva (1997) sitaa-se na faixa de concentração média.

Os parâmetros cinéticos e estequiométricos utilizados foram fixados dentro da

faixa estabelecida emÜteratura (Tabelas 2.3 e 2.4) e indicados na Tabela 3.3.

Os volumes do tanque de aeraçao e decantador secundário foram calculados

baseando-se em equações de projeto de Metcalf & Eddy (1991). Estes volumes foram

decrescidos em tomo de 20%, para que se pudesse siraalar a operação deste sistema no

limite de sua capacidade e se pudesse verificar o comportamento deste sistema em diferentes

condições de operação. O volume do reator foi de 4000 m, a área superficial do decantador

secundário e sua profundidade foram de 1250 m e 4m, respectivamente.

Com o intuito de verificar a mfluência de vazão de ar, vazão de recirculacão de
J

lodo e vazão de descarte de lodo na eficiência do processo, experimentos simulados foram

realizados alterando-se estes três parâmetros. Á vazão afluente de esgoto foi imposta uma

variação randômica de média 20-OOOm /d, com máxima de 25.000 m3/d e mínima de 15.000
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m /d. A Tabela 3.4 apr&senta o planejamento experimental efetuado com 27 experimentos

necessários a essa avaliação, de acordo comMontgomery (1984).

A Tabela 3.5 apresenta um resumo de todos os parâmetros definidos para o

processo de lodos ativados e a indicação das equações que os determmam. As características

do esgoto afluente definidas também estão inseridas.
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Tabela 3.1: Médias diárias dos resultados dos parâmetros de esgoto sanitário

da região central da cidade de São Carlos analisados de 11 amostras

coletadas de outubro de 1995 a fevereiro de 1996 em diferentes horários e

dias da semana.

Parâmetros analisados

ST (mg/L)

STF (mg/L)

STV (mg/L)

SST (mg/L)

SSF (mg/L)

SSV (mg/L)

SDT (mg/L)

SDF (mg/L)

SDV (mgÍL)

Sõüdos sedimentáveis (mL/L)

pH

DQO (mg/L)

DBO (mg/L)

DQO/DBO

N-Total (mg/L)

N-Orgânico (mg/L)

N-Amoniacal (mg/L)

Alcalinidade total (mg/L)

Alcalmidade à bicarbonato (mg/L)

Alcalinidade à ácidos voláteis (mg/L)

Fosfato (mg/L)

Sulfato (mg/L)

Lipídios (mg/L)

Carbohidratos (mg/L)

Proteínas (mg/L)

Médias

676

187

490

216

35

181

460

152

309

3,5

6,8

639

377

1,8

57

31

26

121

62

57

18

11

8

61

385

Desvio padrão

200

41

187

54

12

53

184

46

173

1,2

0,3

158

Ill

0,4

10

6

6

27

22

12

5

8

2

18

78

Fonte: Oliva (1997).
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Tabela 3.2: Composição típica de esgoto sanitário sem tratamento.

Contammantes

Sólidos totais

dissolvidos totais

fixos

voláteis

Sólidos suspenso

fixos

voláteis

Sólidos sedünentáveis

DBO

Carbono orgânico total

DQO
Nitrogêmo (total como N)

orgânico

amoniacal

Nitrito

Nitrato

Fósforo (total como P)

orgânico

uiOTgâmco

Cloretos

Sulfato

Alcalmidade (como CaCC^)

Graxas

Coliïonnes totais

Compostos orgânicos voláteis

Unidade

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mL/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

(mg/L)

n°/100mL

^g/L

fraca

350

250

145

105

100

20

80

5

110

80

250

20

8

12

o

o

4

l

3

30

20

50

50

l O6-107

<100

Concentração

média

720

500

300

200

220

55

165

10

220

160

500

40

15

25

o

o

8

3

5

50

30

100

100

107-10S

100-400

Forte

1200

850

525

325

350

75

275

20

400

290

1000

85

35

50

o

o

15

5

10

100

50

200

150

107-109

>400

Fonte: Metcalf & Eddy (1991).
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Tabela 3.3*: Parâmetros utilizados no Modelo Número l da !AWQ.

Unidades

Símbolo Parâmetros estequiométricos Valor

YA g células DQO formadas (g N oxidado) 0,24

YH g células DQO formadas (g DQO oxidada)"1 0,67

fp adimensional 0,08

IXB g N (g DQO)'1 na biomassa 0,086

ÍXP g N (g DQO) no produto da biomassa 0,06

Parâmetros cinéticos

S^H

Ks

KO.H

KNO

bn

^
Vh

^
h

Kx

f^A

KflH

-&-0,A

b.

kA

dia1

g DQO m'3

gOam-3

g NOa - N m-3

dia1

admiensional

adimensioual

m3 (g células DQO.dia)'1

g vagarosamente degradável DQO (g células

DQO.dia)-1

g vagarosamente degradável DQO (g células DQO)

dia-1

gNHs-Nm3

g02in-3

dia1

m3 DQO (g.dia)-1

6,0

20,0

0,2

0,20

0,62

0,8

0,4

0,08

2,2

0,15

0,5

0,5

1,0

0,1

0,08

* Formato da tabela baseado em Henze et al. (1987).
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Tabela 3.4: Planejamento

vazão de

recirculação de

lodo Çm3/d)

10.000

15.000

20.000

experimental para análise do modelo.

vazão de descarte de lodo (m /d)

200

vazão de ar (m /d)

100.000

exp.l

exp.10

exp.19

120.000

exp.2

exp.11

exp.20

140.000

exp. 3

exp.12

exp.21

300

vazão de ar (m /d)

100.000

exp.4

exp.13

exp.22

120000

exp. 5

exp.14

exp. 23

140.000

exp. 6

exp.15

exp.24

400

vazão de ar (m /d)

100.000

exp. 7

exp.16

exp.25

120.000

exp. 8

exp.17

exp.26

140.000

exp. 9

exp.18

exp.27

Tabela 3.5: Resumo dos parâmetros do modelo e indicação das equações pêlos quais são

determinados.

Entrada

s lo =64

ss^ = 160

x Ia =70

xs^ =288

XB,HQ =0

XB,A^ =Q

x Pa =0

5Oo =0

^NOy =0

^ NU y =31

k)NDy =9

xï^o =17

SALK^ =62

Reator

Si (Eq. 3.1)

S 5 (Eq. 3.2)

^1 (Eq. 3.15)

X s (Eq. 3.16)

XB,H (Eq. 3.17)

XB,A (Eq. 3.18)

X p (Eq. 3.19)

S o (Eq. 3.26)

S NO (Eq. 3.3)

S^H (Eq. 3.4)

S ND (Eq. 3.5)

X ND (Eq. 3.20)

SAI£ (Eq. 3.6)

Reciclo

s: = s,

^ = 5.

A/, (Eq* 3.40)

xs, (Eq. 3.40)

XB,H^ (Eq. 3.40)

XB,A^ (Eq. 3.40)

XP^ (Eq. 3.40)

so. = S,

SNO^ = S^

SNH^ = S^

SND^ = S^

XND^ (Eq. 3.40)

SALK^ = S^K

Saída

s'. = s,

s^ = s,

xi, (Eq. 3.39)

xs, (Eq* 3.39)

XBM, (Eq. 3.39)

XB^A, (Eq. 3.39)

XP, (Eq. 3.39)

so. = S,

5NO, = 5^o

SNH, ^ S^

5ND, = S^

x ND, (Eq. 3.39)

SAI£, = S^
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Os dados utilizados para simular o processo de lodos ativados para o tratamento de

esgotos sanitários pela técnica empírica de Redes Neurais foram obtidos através da

realização de balanços de massa dos componentes descritos no Modelo Número l da ÏAWQ

(Henze et al. 1987). O decantador secundário foi representado pelo modelo desenvolvido por

Takács et al. (1991). Detalhes deste modelo podem ser vistos na seçao l (Modelo

Mecanístico).

As Figuras 3.2 e 3.3 apresentam os parâmetros gerados pela simulação do sistema

de lodos ativados por 1025 dias. Variou-se, durante a simulação; as vazões de descarte de

lodo (<2w), de recirculação de lodo (Qp) e de ar ÇQ.ar)- Um dos grandes problemas do controle

de estações de tratamento de esgoto sanitário é a alta variação da carga orgânica durante o

dia. Por isso, neste modelo, foi atribuída à vazão de entrada da estação uma função aleatória,

com média de 20.000 m /d e mínima e máxima de 15.000 m /d e 25.000 m /d,

respectivamente. A Figura 3.4 apresenta os gráficos destas variáveis.

Trabalhos realizados por Hanisch et al. (1996), Hamsch et al. (1997) e Hanisch et

al. (1998) subsidiaram a definição das arquitehzTas das redes MLP, a normalização dos

dados, a divisão do conjunto de dados, os algoritmos de treinamento, a verificação dos erros

e a determinação do critério de parada.
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Figura 3.2: Concentração de substâncias solúveis determinadas em simulação do processo

de lodos ativados.

em que'.SALK == alcalinidade (moUL);

SNH = nitrogênio amoniacal (mg/L);

Si = material orgânico inerte solúvel (mg/L),

SND = nitrogênio orgânico biodegradável solúvel (mg/L);

Só = oxigênio dissolvido (mg/L);

Ss = substrato rapidamente biodegradável (mg/L);

Sw = nitrogênio nitrato e nitrito (mg/L).
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Figura 3.3: Concentração de substâncias particuladas determinadas em simulação do

processo de lodos aïivados-

em que:Z/; = concentração de sólidos na linha de retorno de lodo (mg/L);

Xs = substrato lentamente bio degrada vel (mg/L);

~^B,H = bíomassa heterotrófica aüva (mg/L);

XB,A = biomassa autotrófica ativa (mg/L);

Xi = matehal orgânico inerte particulado (mg/L);

Xp = produtos particulados Überados pelo decaimento da biomassa (mg/L);

XE == sólidos da saída clarificada do decantador secundário (mg/L);

XAÜ = nítrogênio orgânico biodegradável particulado (mg/L).
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Figura 3.4: Vazões manipuladas (Q.w, QR e Q.ar) e de entrada aleatória (Q,) na simulação do

processo de lodos ativados.

em que:<2 = vazão afluente no sistema de lodos ativados (m3/d);

Qar = vazão de ar para o tanque de aeração (m3/d);

Qa = vazão de recirculação de lodo (m3/d);

Qw = vazão de descarte de lodo (m3/d).

3.2.1 DEFINIÇÃO DAS ARQUITETURAS

Escolheu-se, entre as configurações de Redes Neurais, a rede MLP (multi-layer

perceptron), pois pesquisas recentes (ver seção 3 do capítulo de Fundamentos Teóricos) têm

demonstrado que elas são viáveis para a modelagem de processos biológicos de tratamento

de esgotos. (Tyagi and Du, 1992, Pu and Hung, 1995, Cote et al., 1995, Carvaüio et al.,

1997). Como a maioria das estações de tratamento de esgotos sanitários somente faz a

caracterização dos parâmetros de monitoramento da operação uma vez ao dia, e os sistemas

de lodos ativados, com tempos de residência (9) de apenas horas (geralmente em tomo de

8h), respondem prontamente a variações na qualidade e carga orgânica afluentes,

MODELO EMPÍRICO (MODELO DE REDES NEURAÍS)



MÉTODOS 95

praticamente anulando seus efeitos em não mais do que 24h (3 vezes o tempo de residência

no tanque de aeraçao), optou-se por desenvolver um modelo estático que apenas

incorporasse os parâmetros diários da estação. Assim, ao contrário de Carvalho et al. (1997),

que utilizou redes recorrentes para a identificação de um sistema anaeróbio (alto tempos de

residência), preferiu-se trabalhar com. redes MLP estáticas para a modelagem do sistema de

lodos ativados, da mesma forma que nos trabaUios de Tyagi e Du (1992) e Pu e Hung (1995).

Objetivou-se, portanto, desenvolver um modelo neural que utilizasse parâmetros

convencionais diários de caracterização de uma estação de tratamento de esgotos. Por isso,

calculou-se através dos parâmetros do Modelo Número l da IAWQ, a DQO na entrada

ÇDQOo) e saída ÇDQOs) da estação, sólidos suspensos na entrada ÇSSo) e saída (SSs) da

estação, a carga orgânica aplicada ao sistema (CO), a eficiência de remoção de matéria

orgânica (E), o oxigênio dissolvido (OD) e sólidos suspensos ÇMLSS) no tanque de aeração,

o tempo de retenção celular (0c) e o tempo de residência no tanque de aeraçao (0). As

equações a seguir mostram o cálculo desses parâmetros e as Figuras 3.5 e 3.6 mostram seus

gráficos. A DQO de entrada {DQ.Oo) foi avaüada conforme caracterização descrita por

Henze et al. (1987) e Henze(1992).

DQO^S^+S^+Xs^+X^ (3.42)

DQO, = S, +S, + X^ + X^ + X,^ + X^ + X^ (3.43)

SS^X^+X^ (3.44)

ss, = x, + x^ + x^ + x^ + X^ (3.45)

MLSS = X s + X, + Zp + Xs^ + ^ (3.46)

OD = S o (3.47)

CO=Q.DQO^ (3.48)

Q = -Q (3.49)

(x^+X^}v+^{x^.+X^}z,.A
~R' ' J ' J' ' (3.41)

[x^, + ^.Jõ» + ^ + ^.AJQ»
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Figura 3.5: DQO na saída da estação (DQOs); sólidos suspensos na entrada (SSo) e saída

(SSs) da estação; sólidos suspensos (MLSS) e oxigênio dissolvido (Só) no tanque de aeração

utilizados no treinamento das redes neurais.
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Figura 3.6: Carga orgânica aplicada (CO), eficiência de remoção de matéria orgânica (E) e

tempos de detenção hidráulico (Q) e celular (6c) utilizados no treinamento das redes

neurais.
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Os parâmetros de caracterização do sistema de lodos ativados serviram como

entrada para o modelo neural. As vazões de descarte de lodo ÇQw), de recirculação de lodo

(<2fi) e de ar (Qair), que são variáveis que podem ser manipuladas facilmente no processo,

foram definidas como as saídas da rede neural. A Figura 3.7 mostra um esquema da rede

neural especificada, com suas entradas e saídas.

Figura 3.7: Esquema da rede MLP proposta.

O número mais adequado de neurônios na camada escondida também foi

investigado. Arquiteturas com 3, 5,7, 9, 11 e 13 neurônios na camada escondida foram

implementadas e analisadas. Redes com duas camadas mtermediárias também foram

analisadas. Nas redes com. duas camadas, foram examinadas arquiteturas com. 5 e 7

neurônios em cada uma delas.

3.2-2 NORMALIZAÇÃO DOS DADOS

Antes de sua utilização pelas redes, o banco de dados gerado foi normalizado, pois

as funções de ativação utilizadas trabalham somente com valores entre Oelou-lel.

Devido à escoUia da função de aüvação tangente hiperbólica (Equação 3.50), o intervalo de

normalização empregado foi de -0,8 a 0,8. Optou-se por este intervalo mais estreito, porque

as funções de ativação têm dificuldade de atingir seus valores extremos, neste caso, -lei.
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l - exp^- u;
(p(v^=tash(v^=^—^—^ (3.50)

1+exp^-u^

em que (pÇVj) = função de ativação aplicada à soma total ponderada no neurônioj.

A normalização é conseguida através da Equação 3.51:

/ _ ^ •xmm,&xp A;ï"max ~ XVüH ) , ,/
L-min ^-3-'mm

"max.exp ' 'mui,cxp

era que: x é um valor da variável, x' é o valor normalizado, Xmax.exp é ° valor máximo da

variável, Xmm.exp s o valor mímmo, x'max é o valor máximo da variável normaUzada e x'mm o

valor mínimo da variável normalizada. O Matlab 5.2 possui uma fímção para a normalização

e desnormalização dos dados (ver listagem dos programas no Apêndice ). Contudo, os

valores de x'fnax e ^rmin Já estão fixados em -l e l, o que forçou a divisão de todo o conjunto

de dados por 1,25. Asskn, todo o conjunto ficou nornaaÜzado para valores entre -0,8 e 0,8.

3.2.3 DIVISÃO DO CONJUNTO DE DADOS

Do conjunto original de dados, 50% foi reservado para a fase de treinamento, 25%

para a fase de. validação e 25% para a fase. de teste. Os registros destes três conjuntos foram

selecionados aleatoriamente. Este procedimento foi repetido fa'ês vezes, gerando três

partições distintas de treinamento, validação e teste para amenizar os efeitos da inicializacão

dos pesos, que podem provocar a estabilização da solução em mínimos locais e, mais ainda,

proporcionar uma avaliação mais precisa do desempenho das redes.

3-2-4 ALGORITMOS DE TREINAMENTO

Todas as arquiteturas estabelecidas foram treinadas com os algoritmos Rprop,

backpropagation com taxa de aprendizagem adaptativa (backpropagation wifh adaptive

leaming rate) e backpropagation com termo de momentum (backpropagation with

momentum).

No algoritmo com taxa de aprendizagem adaptativa, utilizou-se os parâmetros

padrões do pacote de Redes Neurais do Matlab 5.2. Neste algoritmo, são calculadas
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inicialmente as saídas da rede e seus erros. A cada ciclo, novos pesos e biases são

calculados. Se o novo erro excede o anterior em uma razão predefinida (neste caso 1,04), os

novos pesos e biases são descartados e a taxa de aprendizagem é diminuída em 70%. Caso

contrário, os pesos são mantidos. Se o novo erro for menor que o anterior, a taxa de

aprendizagem é aumentada em 5%. Este algoritmo tenta minimizar os problemas da fixação

da taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation padrão (síandard backpropagaíion).

Se a taxa de apreadÍzag&m é mantida alta, o algoritmo pode oscilar e tomar-se instável. Por

outro lado, se a taxa é muito baixa, o algoritmo pode demorar a convergir.

No algoritmo backpropagation com momentum, atribuíu-se urna taxa de

momeníum de 0,9. Durante o treinamento, se o erro calculado exceder em 4% o anterior, os

novos pesos e biases são descartados e o termo de momentum é ajustado a 0.

Os parâmetros padrões do algoritmo Rprop foram mantidos nesta pesquisa.

Detalhes sobre estes parâmetros podem ser vistos na seção 2.3.1.3. Utilizou-se Amax (lïiáxüna

atualizacão dos pesos) de 50, Amin (mmima atualização dos pesos) de 1.10 , Ao (tamanho do

primeiro passo de atualizaçao) de 0,07 e fatores de acréscimo Cr] ) e decréscimo Çrf") de 1,2 e

0;5, respectivamente.

Os tremamentos foram efetuados embatelada, em que os pesos e biases das redes

somente eram atualizados após todo o conjunto de treinamento ter sido apresentado. A cada

ciclo de treinamento, o conjunto de dados era embaraUiado e novamente apresentado às

redes.

As redes foram implementadas no software Matlab 5.2. A taxa de aprendizado para

todas as arquiteturas e algoritmos de treinamento foi de 0.01.

3.2.5 VERIFICAÇÃO DOS ERROS

As determinações dos erros de treinamento, validação e teste foram realizadas

através do erro relativo médio (MRE) (Pu e Hung, 1995) apresentado pela Equação 2.84:

MRE=^-^
n -^

y j-d j

à;
(2.84)
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em que y é a saída real produzida pelo previsor, d é a saída desejada e n é o número de

padrões ou exemplos.

3.2.6 CRITÉRIO DE PARADA

O erro quadrático médio (MSE) máximo foi fixado em 1.10 . O número máximo

de ciclos de ü-einamento foi fixado em 15.000. EscoUieu-se o critério de parada early-

stopping. Por este critério, quando o erro de validação começa a subir, o üreinamenío é

imediatamente interrompido. Fixou-se, nesta pesquisa, em 10 ciclos consecutivos o limite

máximo de aumento do erro de validação, momento em que se cessava o treinamento.

Quando qualquer um desses três critérios fosse atingido, o treinamento era encerrado.
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Apresentação dos resultados obtidos pêlos
modelos mecanístico e neural e a discussão

detalhada deles.

As Figuras A. l a A.27 do Anexo A apresentam as curvas fornecidas pelo modelo

mecamstico descrito no Capítulo 3. As variáveis mostradas nestas figuras, exceto XE, Xs, Qc e

<2, são determinadas dentro do tanque de aeração, ou na sua saída, pois o reator é de mistura

completa. XE é a soma de material particulado no efluente clarificado do decantador

secundário (Equação 4.1). Xp é a concentração de sólidos na parte inferior do decantador

(Equação 4.2), que é a concentração de sólidos na unha de recirculação e de descarte de

lodo. Q é a vazão diária média no sistema. Foi visto que a vazão média diária é de 20.000

m /d, com máxima e mínima entre 25.000 m /d e 15.000 m7d.

XE = x^ + x^ + XB^ + XB^ + X^ (4. l)

x^ = x^ + x^ + XB^ + ^B,A, + X^ (4.2)

Os dados de simulação da operação do sistema de lodos aüvados se mostraram

muito coerentes com aqueles provenientes de uma operação real. Os sólidos Xj, XB,H, ^-s e Xp

se acumularam no sistema. Por sua vez, não houve produção de nitrato, uma vez que o tempo

de retenção celular de aproximadamente 10 dias não permitiu a nitrificação do lodo. Na

Figura A. l é observada a baixa concentração de. oxigênio dissolvido Só (OD) no tanque de

aeração, menor que l mg/L, resultado da baixa vazão de ar Qar imposta ao sistema. Quando
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se aumentou a vazão de ar (ver figuras a partir da Figura A. 10), nota-se o aumento da

concentração de oxigêmo dissolvido. Devido às dimensões limitantes fixadas para o reator e

decantador secundário, percebe-se nestas iiguras uma grande oscilação na concentração de

sólidos no efluente clarificado do decantador. Para se operar o sistema mais efici&ntemente,

dimensões maiores poderiam ter sido escolhidas para esta parte do equipamento, mas isto

poderia mascarar as respostas à variação pretendida dos parâmetros. Abaixa concentração de

amônia no sistema, e também a baixa velocidade de amonificação do nitrogêmo orgânico

solúvel, levam a um crescimento aeróbio de autotróficas praticamente nulo. A alcalimdade e

concentração de material solúvel inerte se mantiveram constantes ao longo dos

experimentos. A concentração de sólidos no fando do decantador também está coerente cora

valores da literatura (Metcalf & Eddy, 1991), em tomo de 10-OOOg/m3.

A Tabela 4.1 apresenta um resumo da análise do resultado do experimento

realizado. As eficiências de remoção de matéria orgânica foram determinadas pela DQO

total de entrada (Equação 3.42) e de saída (Equação 3.43) no sistema.

A Tabela 4.2 apresenta a análise de sensibilidade dos parâmetros e suas interaçoes

na determinação da eficiência do processo.

Tabela 4.1: Eficiência de remoção de DQO (%) nos experimentos l a 27.

vazão de

recirculação

de lodo

(m3/d)

10.000

15.000

20.000

200

vazão de descarte de lodo (m3/d)

vazão de ar (m?/d)

100.000

71,67

73,94

73,29

120.000

73,34

76,95

76,35

140.000

74,61

75,87

76,45

300

vazão de ar (m3/d)

100.000

79,23

77,90

78,53

120.000 140.000

81,13 82,43

82,56 81,95

81,63 81,62

400

vazão de ar (in?/d)

100.000

88,

86,

85,

,64

,73

,56

120.000 140.

89,30 90,

90,71 89,

87,30 88,

.000

.49

.04

,00
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Tabela 4.2: Análise da variância para o modelo de 3 fatores fixos

fonte de variação

QR

Q.

Qar

QpQ^

Q^r
Q^Q.r

QsQ^Qar

Erro

Total

soma dos

quadrados

0,01339

4,1491

0,2142

0,08942

0,02919

0,006944

0,006219

14 J 076

18,6161

graus de liberdade

2

2

2

4

4

4

8

1296

1322

quadrado médio

0,006696

2,0745

0,1071

0,02236

0,007296

0,001736

0,0007774

0,01089

Fo

0,6151

190,5780'

9,8403 *

2.0537 **

0,6703

OJ595

0,07141

* efeito significativo a 1%.

** efeito sigmficativo a 10%.

De acordo com método de Montgomery (1984), os efeitos da vazão de ar Qar e da

vazão de descarte de lodo Qw QTabela 4.2) são significativos a 1% e a mteração enü-e a vazão

de descarte de lodo <2w & vazão de recirculação de lodo QR é significativa a 10%. Esperava-se

que a determmação da eficiência do processo de lodos ativados, de acordo com o Modelo

Número l da IAWQ, também fosse sensível à vazão de recirculação de lodo. Uma possível

explicação pode ser o intervalo de vazões de recirculação utilizada. UtÜÍzou-se vazões de

recirculação de 50%. 75% e 100% da vazão média diária. Pode ser que estes níveis de

recirculação estejam muito altos e vazões menores devam, ser avaliadas. E surpreendente

notar que a anáüse identificou uma interaçao entre a vazão de descarte de lodo e vazão de

recirculaçao de lodo. A velocidade de retirada dos sólidos no fundo do decantador é função

de QR e <2w- Esta velocidade influi diretamente na qualidade do efluente clarificado, pois

evita que sólidos em excesso se acumulem no sistema e sejam eliminados na parte superior

do decantador. Esta pode ser mais uma indicação de que o processo é sensível à vazão de

recirculação, mas não na faixa de vazões estabelecidas.

As Figuras 4.1 a 4.9 apresentam os gráficos dos resultados de eficiência de

remoção de matéria orgânica (E) da Tabela 4.1. Nas Figuras 4.1 a 4.3 são mostrados os

gráficos da eficiência de remoção de matéria orgânica (£) em função da vazão de ar,

mantendo-se Qr e Qw constantes. Nas Figuras 4.4 a 4.6, mantém-se Qs e ^r constantes e

varia-se Q^. Nas Figuras 4.7 a 4.9, varia-se (2fí e mantém-se as outras vazões constantes.
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Percebe-se claramente, nas Figuras 4.1 a 4.6 a influência de Qar e Qw na eficiência de

remoção de DQO. Por outro lado, nas Figuras 4.7 a 4.9, as curvas constantes confírmam a

quase nula influência de Qp na eficiência desse processo.

LU

80,0

78,0 -|

76,0 ^

74,0

72,0 d

70,0

100.000

•10000m3/d

•15000m3/d

-20000 m3/d

120.000

o.r (m3/d)

140.000

Figura 4.1: Eficiência de remoção de DQO (E) em função da vazão ar (Qar) para a vazão de

descarte de lodo (Qw) de 200 m3/d.
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LU

86,0

84,0 -|

82,0 -|

80,0 -|

78,0

76,0

100.000 120.000

Q.r (mrVd)

Q^

10000 m3/d

•15000m3/d

-20000 m3/d

140.000

Figura 4.2: Eficiência de remoção de DQO (E) em função da vazão ar (Qar) para- a vazão de

descarte de lodo (Q^,) de 300 m3/d.

LU

94,0

92,0 ~\

90,0 -|

88,0 -l

86,0 H

84,0

100.000 120.000

Q.r (mrVd)

Q>

•10000m3/d

•15000m3/d

-20000 m3/d

140.000

Figura 4.3: Eficiência de remoção de DQO (E) em junção da vazão ar (Qar) para a vazão de

descarte de lodo (Q.w) de 400 m3/d.
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94,0

200 300

0^(m3/d)

O.r

•100000 m3/d

•120000m3/d

•l 40000 m3/d

400

Figura 4.4: Eficiência de remoção de DQO (E) em função da vazão de descarte de lodo (Qy,)

para a vazão de recircurculação de lodo (Qs) de 10.000 m3/d.

94,0

90,0 -|

74,0

70,0

200 300

0^(r^/d)

Oar

100000 m3/d

120000 m3/d

140000 m3/d

400

Figura 4.5: Eficiência de remoção de DQO (E) em junção da vazão de descarte de lodo (Qw)

para a vazão de recircurculação de lodo (Q.p) de 25.000 m3/d.
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70,0

200 300

0^(m3/d)

Q.r

•100000 m3/d

•120000rrp/d

14000 OrriVd

400

Figura 4.6: Eficiência de remoção de DQO (E) em função da vazão de descarte de lodo (Qw)

para a vazão de recircurculação de lodo (Qn) de 20.000 m3/d.

70,0

10000 15000

Off(m3/d)

o,

-200 m3/d

-300m3/d

-400 ms/d

20000

Figura 4.7: Eficiência de remoção de DQO (E) em junção da vazão de recirculaçào de lodo

(Q.R) po-fCi a vazão de ar (Qar) de 100.000 m3/d.

MODELO MECANÍSTICO



DISCUSSÃO DOS RESULTADOS 108

94,0

70,0

10000 15000

Qfl(m=/d)

o,

-200 ms/d

•300m3/d

-400 m3/d

20000

Figura 4.8: Eficiência de remoção de DQO (E) em junção da vazão de redrculação de lodo

(Qp) para a vazão de ar (Qar) de 120.000 m3/d.

94,0

90,0 1

86,0 -\

^ 82,0
UJ

78,0 -|

74,0 1

70,0

10000

Qar=140.000m3/d

15000

Ofl(ms/d)

o,

•200m3/d

-300 m3/d

-400 m3/d

20000

Figura 4.9: Eficiência de remoção de DQ.O (E) em junção da vazão de recirculação de lodo

(Qp) para a vazão de ar (Qar) de 140.000 m3/d.
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Todas as constantes cinéticas do Modelo Número l e os parâmetros de

sedimentação do modelo do decantador secundário de Takács et al. (1991) foram atribuídos

com base em valores encontrados em literatura. Alguns, segundo os comsntários

apresentados no capítulo 2, não variam, mas outros devem ser levantados

experimentalmente. Deixa-se como continuação a esta pesquisa a operação de um sistema de

lodos ativados em escala de laboratório e a caracterização do esgoto sanitário e do lodo pêlos

métodos descritos no capítulo 2 para uso no Modelo Número l. Esses parâmetros certamente

serão bastante diferentes e muito mais adequados para serem inclusos nos modelos baseados

no Número l da IAWQ desenvolvidos no Brasü. Por fim, seria possível o ajuste de dados

experimentais a esse modelo.

Ouü~a avaliação importante que deve ser realizada é a determinação do coeficiente

global de transferência de oxigênio K\a para o esgoto sanitário em eshido. Deve-se também

confrontar o valor determmado com o valor obtido, através da Equação 2.47, de conversão

do Kia da água de abastecimento para o do esgoto sanitário.

O modelo de Takács et al. (1991) mostrou-se efetivo para a representação do

decantador secundário. Variações das características do afluente e das vazões manipuladas

provocaram mudanças significativas no efluente clarificado. Takács et al. (1991) afirmam

que os erros de previsão dos sólidos suspensos no efluente clarificado são de no máximo 1%.

Já para os sólidos na saída de fundo do decantador, os erros de previsão podem chegar a

18,2% para sistemas de lodos ativados operando com alta carga orgânica. Contudo, algumas

condições experimentais dos experimentos de Pflanz (1969) podem ter prejudicado as

análises. Deve-se, ainda, determinar os parâmetros de sedimentação do modelo de Takács et

al. (1991). Segundo os autores, tais parâmeü-os podem ser avaliados por uma combinação d&

experimentos em laboratório e técnicas de otimização nao-lmear. A concentração mínima de

sólidos suspensos (fns\ a máxima velocidade de sedimentação (v'o), a máxima velocidade de

sedimentação de Vesilind (vo) e o parâmetro de sedimentação da zona compactada (rn)

podem ser determinados experimentalmente. O parâmetro de sedimentação da zona

floculenta (/p) é meUior avaliado por técnicas de otimização não-linear.

Proposítadamente não se projetou o sistema para que houvesse nitrificaçao e

desrdtrificação. Mas isto pode ser efetuado apenas adicionando-se novas câmaras sem

aeração e com aeração ao sistema. Deixa-se como sugestão fomnilar o modelo para

processos comnitrificação e desnitrificação.
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Este tipo de formulação é uma ferramenta poderosa para justificar o estudo de

modificações do processo de lodos ativados. Pode-se verificar a viabilidade delas apenas

comparando os resultados pretendidos com aqueles do Modelo Número l .

Uma nova etapa deste trabalho pode consistir em estudar uma variação do processo

de lodos ativados com diminuição da produção de lodo através do retomo do lodo em

excesso ao tanque de aeração, que passa por um processo de Use celular (Sprmger et al.,

1996). Através de simulações desse processo, pode-se verificar a viabÜidade e

potencialidade desse tipo de variação do processo de lados ativados.
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O monitoramento do erro quadrático médio (MSE) do treinamento das arquiteturas

com 3, 5, 7, 9 e 13 neurônios na camada intermediária e das redes com 5 e 7 neurônios em

duas camadas intermediárias são mostrados nas Figuras B. l a B.72 do Anexo B. Todas essas

arqaiteturas foram treinadas com 3 conjuntos de dados diferentes, escolhidos conforme

procedimento descrito na seção 3.2. O erro quadrático médio dos conjuntos de treinamento,

validação e teste eram avaÜados a cada ciclo de treinamento. O treüiamento só era

interrompido quando o critério de parada, a quantidade máxima de ciclos, ou o erro máximo

desejado fossem atingidos. O treinamento de todas as arquiteturas utilizando os algoritmos

Rprop e backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa foi interrompido antes de se

atingir o erro qaadrático médio (MSE) desejado, 0,001, pois o erro de validação apresentou

tendência continua de aumento por 10 ciclos. O número de apresentações dos conjuntos de

treinamento não ultrapassou 700 para nenhuma dessas arquiteturas. Já o treinamento de todas

as arquitetiras neurais com o algoritmo backpropagation com momentum seguiu-se até que

o número de ciclos máximo fosse atingido. O erro máximo desejado não foi atingido para

nentmm dos três algoritmos escolhidos.

As Tabelas 4.3 a 4.11 apresentam um resumo do desempenho durante o

treinamento de todas as arquiteturas propostas para a avaliação do algoritmo de treinamento

mais adequado a essas arquiteturas, assim como do núraero de neurônios na camada

mtemiediária. Os erros médios relativos (MRE) apresentados são as médias dos erros

relativos para o treinamento de cada arquitetura com os três conjuntos de treinamento,

validação e teste diferentes. As Tabela 4.3 a 4.11 apresentam também os desvios padrões (o)

dos erros de treinamento, validação e teste. Nota-se que se variou o número de neurônios na

camada intermediária c também o número de camadas mtermediárias. Para as arquiteturas

com duas camadas intermediárias, utilizou-se topologias com 5 e 7 neurônios em cada uma

delas.

Optou-se por avaliar o desempenho das redes através do erro relativo médio (MRE)

em vez de empregar o erro quadrático médio (MSE). O MSE é definido pela Equação 4.3,

enquanto que o MREjá o foi na Equação 2.86.

_n_ -m / .

MS£=lSS(á.-y.) (4-3)
n i^-M

em que: n = número de padrões de tremamento;
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m= número de saídas da rede neural;

dj = saída desejada do neurôiúo^';

Yj = saída real do neurômo^'.

O cálculo do MSE é sempre realizado durante o treinamento, com os conjuntos de

dados normalizados. A diferença entre a saída real e desejada pode encobrir grandes erros

após a desnormalização desses dados. Por exemplo, uma diferença entre a saída desejada e

real de 0,1, ou seja, um erro absoluto de O J pode resultar em um pequeno erro relativo se a

magnitude das respostas estiver próxima de l. Inversamente, se a grandeza das saídas

estiverem próxima de 0, o erro relativo após a desnormalização atingirá um valor muito

maior. Por isso, nem sempre o MSE representa um parâmetro adequado para se avaliar o

desempenho do treinamento de Redes Neurais. Assim, o MRE fornece uma estimativa mais

adequada dos erros, considerando as diferentes ordens de grandeza dos parâmetros impostos

ao modelo.

Tabela 4.3: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (a) de treinamento para redes MLP

utilizando algoritmo Rprop.

número de neurônios

na(s) camada(s)

mtermediáda(s)

3

5

7

9

11

13

5-5

7-7

saída da rede neural

<2^

MRE(%)

12,6459

13,1229

11,7784

10,0182

9,5059

8,8062

13,3952

10,8412

a

0,7532

1,1552

0,5298

1,3436

0,6180

0,3286

0,8969

1,0044

QR

MRE (%)

7,2694

7,2328

7,2436

7,5104

7,1337

6,9034

7,6414

7,5426

a

0,7514

1,0124

0,5643

1,0448

0,9983

1,0567

0,9982

1,2401

Qar

MRE (%)

3,3429

2,9215

2,5583

2,0122

2,2273

2,0430

2,9371

2J914

CT

0,2239

0,7093

0,4234

0,2312

0,7333

0,2793

0,7061

0,4701
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Tabela 4.4: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (a) de treinamento para redes MLP

utilizando algoritmo Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa.

número de neurônios

na(s) camada(s)

intermediária(s)

3

5

7

9

11

13

5-5

7-7

saída da rede neural

<2w

MRE(%)

21,0495

13,5461

15,1162

14,6919

13,5360

16,0796

27,3928

24,9294

a

7,3122

0,7790

1,7499

2,5634

0,4043

2,4360

8,9612

11,2122

QR

MRE (%)

22,6338

8,3181

9,4301

9,5942

9,3655

11,3990

20,0184

24,3972

cr

12,6149

1,6206

1,8203

2,8450

1,2806

3,6666

7,6345

9,3041

Qar

MRE (%)

15,5895

3,6U2

4,2791

3,7906

3,7112

4,0964

6,5159

9,2421

CT

19,7925

0,6194

1,0604

0,9606

0,3721

1,0333

1,5498

4,4886

Tabela 4.5: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (a) de treinamento para redes MLP

utilizando algoritmo Backpropagaïion com momeníum.

número de n.eurômos

na(s) camada(s)

mtennediária(s)

3

5

7

9

11

13

5-5

7-7

saída da rede neural

Q^

MRE (%)

19,5220

16,8655

14,5124

13,4991

13,0483

12,8487

14,8480

16,2388

(7

2,2169

4,0060

1,9423

1,1903

1,7910

1,0245

1,6187

5,0106

QR

MRE (%)

23,3080

9,1601

8,9938

8,2134

8,1327

8,0186

15,9836

8,8289

(7

10,1794

2,9871

1,9639

1,0010

1,6326

1,4857

12,2727

1,6783

Qar

MRE (%)

15,7081

4,0800

3,3301

3,6821

3,5363

3,2578

4,4065

3,5460

<7

19,6931

0,5493

0,2367

0,5533

0,3709

0,3808

0,9077

0,7052
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Tabela 4.6: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (a) de validaçào para redes MLP

utilizando algoritmo Rprop.

número de neurônios

na(s) camada(s)

mtermediáiia(s)

3

5

7

9

11

13

5-5

7-7

saída da rede neural

Q^

MRE (%)

12,5744

13,0979

11,5022

10,8783

9,3727

9,3343

13,8450

10,9689

cr

0,2347

0,9417

2,6678

2,4784

1,8989

1,6016

0,6126

0,5199

QR

MRE(%)

6,9144

7,0095

7,1214

7,4801

6,8320

6,8746

7,4361

7,3154

(J

1,3469

1J867

1,5967

1,0654

1,5936

0,7679

1,9699

1,6948

Qar

MRE (%)

3,4187

3,1063

2,6813

2,2425

2,4359

2,3197

3,2885

2,4595

cr

0,2052

0,6144

0,3454

0,1486

0,6114

0,3234

0,6312

0,3427

Tabela 4.7: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (a) de validação para redes MLP

utilizando algoritmo Backpropagaíion com taxa de aprendizado adapïaüva.

número de neurômos

na(s) camada(s)

mtermediária(s)

3

5

7

9

11

13

5-5

7-7

saída da rede neural

Q^

MRE (%)

20,4639

13,6873

14,7954

15,0970

13,7034

15,4469

27,5128

24,5418

a

6,8575

0,4452

2,3749

3,4522

1,6893

1,3114

8,3804

12,4711

QR

MRE (%)

21,7248

7,9715

9,0686

9,2636

9,0619

11,5127

20,3184

23,6380

cr

13,3294

0,4534

0,9153

1,0991

1,0199

4,0944

9,5880

10,9256

Qar

MRE (%)

17,5263

3,7732

4,4711

3,8663

3,9425

4,6162

6,7521

9,1332

a

22,6875

1,0690

1,0888

0,9212

0,5031

1,0099

1,6160

4,0737
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Tabela 4.8: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (o') de validação para redes MLP

utilizando algoritmo Backpropagation com momenïum.

número de neurômos

na(s) camada(s)

mtermediána(s)

3

5

7

9

11

13

5-5

7-7

saída da rede neural

Q^

MRE (%)

19,7497

16,5548

14,5979

13,9891

13,6328

12,8777

15,9922

16,5356

cr

2,0127

4,6205

0,5905

1,3198

1,3151

0,4887

1,1163

6,5841

QR

MRE (%)

23,6154

8,8572

9,0446

7,9990

7,9199

7,7597

15,4020

8,9335

0~

12,7194

0,9865

1,9727

1,7044

0,6548

0,7113

10,8863

1,3376

Qar

MRE (%)

17,6061

4,2391

3,6138

3,9247

3,8014

3,4469

4,7621

3,6227

a

22,6254

1,0301

OJ764

0,5446

0,4760

0,5281

1,0581

0,8969

Tabela 4.9: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (a) de teste para redes MLP

utilizando algoritmo Rprop.

número de neurônios

na(s) catnada(s)

mtennediána(s)

3

5

7

9

11

13

5-5

7-7

saída da rede neural

^
MRE (%)

12,7387

12,9874

11,4832

10,7799

9,5029

9,3198

14,0235

11,1050

CT

0,2068

0,9166

2,2248

2,2908

1,7393

1,4000

0,4614

0,2961

QR

MRE (%)

6,8387

7,0474

7,1007

7,4821

6,9319

6,8056

7,3789

7,4176

(J

1,0012

0,6087

1,0891

0,6879

0,9424

0,6883

1,3942

0,9593

Qar

MRE (%)

3,3694

3,0165

2,6306

2,1409

2,4145

2,2349

3,1471

2,3917

CT

0,2174

0,6155

0,3746

0,1454

0,7013

0,2924

0,6423

0,4704
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Tabela 4.10: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (a) de teste para redes MLP

utilizando algoritmo Backpropagaïion com taxa de aprendizado adapíaíiva.

numero de neurôüios

na(s) camada(s)

rD.teimediâda(s)

3

5

7

9

11

13

5-5

7-7

saída da rede neural

Q^

MRE(%)

21,2959

13,8962

15,1247

14,9795

13,8860

15,7830

28J077

25,5414

cr

7,2718

0,7145

2,4800

3,4059

1,2799

1,3616

9,2702

13,5346

QR

MRE (%)

22,1473

8,0331

9,2978

9,4226

9,2872

11,5263

19,8697

24,1999

(T

13,0494

0,9798

1,6516

1,9030

0,5544

3,6825

8,4119

10,7305

Qar

MRE (%)

16,7196

3,7440

4,4179

3,8939

3,8820

4,4496

6,5892

9,1651

<7

21,5377

0,9553

1,0889

0,9742

0,3986

1,0942

1,4566

4,3688

Tabela 4.11: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (CT) de teste para redes MLP

utilizando algoritmo Backpropagaíion com momentum.

numero de neurômos

na(s) camada(s)

intermediária(s)

3

5

7

9

11

13

5-5

7-7

saída da rede neural

Qw

MRE(%)

19,5220

16,6923

15,0170

14,1586

13,5547

12,6610

15,7146

16,3492

cr

1,6687

4,9300

0,8357

0,8072

1,3300

0,0958

0,7573

6,1181

QR

MRE (%)

23,4037

8,8553

9J601

7,9228

7,8866

7,6129

15,4978

8,7452

cr

12,0334

1,8876

1,4676

1,0629

0,1064

0,4149

0,9018

1,5181

Qar

MRE (%)

16,9290

4,2534

3,6366

3,8932

3,8091

3,4518

4,5994

3,5835

a

21,3603

0,8961

0,1605

0,6280

0,4985

0,4785

0,9491

0,8307
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Os gráficos das Figuras C.l a C.33 (Anexo C) são derivados das Tabelas 4.3 a

4.11. As Figuras C. l a C.9 auxiliam a verificação da influência do aumento do número de

neurônios e de camadas mtermediárias sobre o desempenho das redes neurais para cada

algoritmo de treinamento utilizado. As Figuras C. 10 a C.33, por outro lado, avaliam o

desempenho dos algoritmos de treinamento para cada urna das arquiteturas estudadas. A

abreviatura trainrp indica o algoritmo Rprop, traingda o algoritmo backpropagatíon com

taxa de aprendizado adaptativa e traingdm o algoritmo backpropagation com momenft.im.

Observa-se, pelas Figuras C. l a C.9, que as arquiteturas com baixo número de

neurônios e duas camadas intermediárias apresentaram, em geral, os maiores ME.E:'s de

treinamento, validação e teste. A adição de neurôüios na camada intermediária melhorou o

desempenho das redes neurais. Entretanto, a adição de mais uma camada intermediária não

melhorou o desempenho das redes treinadas. As Figuras C.10 a C.33 apontam que o

algoritmo Rprop, comparado com os outros algoritmos, sempre levou aos menores erros de

treinamento, validação e teste, para todas as arquiteturas definidas.

O tremamento d&ssas redes com o algoritmo Rprop se mostrou, ainda, mais estável

que com os outros dois avaliados. Os desvios padrão dos erros relativos médios (MRE) de

treinamento, validação e teste foram baixos para todas as arquiteturas avaliadas. Para o

treinamento com o algoritmo backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa, o desvio

padrão dos erros de treinamento, validação e teste foi elevado para as arquiteturas com 3 e 5

neurônios na camada intermediária e para as arquiteturas com duas camadas intermediárias.

O desvio padrão dos erros para o üreinamento com algoritmo backpropagation com

momentam se mostrou melhor que o algoritmo com taxa de aprendizado adaptativa, mas

inferior ao do üreinamento com o Rprop. Em geral, os desvios foram baixos, mas um pouco

mais altos que no treinamento com o Rprop nas arquiteturas com menor quantidade de

neurôüios na camada escondida e com 2 camadas escondidas.

A escolha da meÏhor arquitetura foi baseada no cálculo do comprimento euclideano

(ou norma euclideana) dos erros médios de validação das saídas da rede neural. Para o

treinamento com. algontmo Rprop e bacfcpropagation com. momentum, as redes com 13

neurônios na camada mtermedíáría apresentaram a menor norma. A rede cora 5 neurômos na

camada intermediána foi considerada a meüior para o treinameiLto com o algoritmo com taxa

de aprendizado adaptativa.

Entre todas as arquíteturas e algoriünos estudados, a rede com 13 neurônios e

algoritmo de treinamento Rprop apresentou a menor norma euclideana dos erros de
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validação na saída. E mais, lembrando-se que o erro médio de validação foi detemiinado a

partir de três redes com 13 neurônios treinadas com 3 diferentes conjuntos de dados, era

necessário ainda, definir qual dessas três seria escolhida para representar o comportamento

do sistema. Optou-se novamente pela determinação da norma euclideana. A rede cujas saídas

apresentaram norma mais próxima da norma do erro médio de validação, foi designada a

mais adequada, e seus pesos sinápticos e biases armazenados. As Equações 4.4 e 4.5

apresentam o melhor modelo obtido, cujos desvios padrão de generalização (conjunto de

teste) para cada uma das saídas da rede (Qw, QK e Qar) são 1,4000, 0,6883 e 0,2924,

resp ectivamente.
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(4.4)

(4.5)

em que:y = vetar de neurônios na camada escondida;

/ [ ] = função de ativação tangente Ïúperbólica aplicada à saída dos neurônios

(Equação 3.50);

matriz 13x9= matriz de pesos smápticos;

matriz transposta 13 x 3 = matriz de pesos sinápticos;
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matrizes lxl3elx3= matrizes de biases-,

As correlações das saídas desnormalizadas dessa rede (Qw, Op e Qaír), comparadas

com as saídas reais, para os conjuntos de treinamento, validação e teste, são apresentadas nas

Figuras 4.10 a 4.18. As redes foram indicadas pela sigla 9_13_3, especificando a rede com 9

entradas, 13 neurônios na camada escondida e 3 na camada de saída. Nessas figuras pode-se

observar a boa correlação entre as saídas reais do modelo neural (yj) e as saídas desejadas

(4).

450

400

350

300

O conjunto de dados
y ='9.814+0.957 cf

.... ^=^

cu

R ^ 0.985

200 250 30D
saída desejada [a)

350 400

Figura 4.10: Saída real (y^ em função da saída desejada (dj) do conjunto de treinamento da

rede 9 _13 _3 prevendo a vazão de descarte de lodo (Qw).
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2.2
)í1D~

O conjunto de dados
y =1361 + 0.397ü

..... y=^

1.2 1.4 1.6

saída desejada {et) x 10

Figura 4.11: Saída real (y^ em função da saída desejada (d^ do conjunto de treinamento da.

rede 9_13 3 prevendo a vazão de recirculaçao de lodo (Qy).

x 10a

O conjunto de dados
^='1695+0.964 ü

^=c?,

1 1.1 1.2

saída desejada (cf^ >í10'

Figura 4.12: Saída real (y^) em junção da saída desejada (dj) do conjunto de treinamento da

rede 9 13 3 prevendo a vazão de ar (Qar)-
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O conjunto de dados
y ='12.96 +0.95 Q

v,=^

200 250 300
saída desejada (ü^

350 4DD

Figura 4.13: Saída real (y^ em função da saída desejada (dj) do conjunto de validação da

rede 9_13_3 prevendo a vazão de descarte de lodo (Qw).

2.2
ïí1D'

<s>

o
$

1.8

ÍÜ
1.6

O conjunto de dados
^2177+0.351 ü

.... vrQ,

1.2 1.4 1.6

saída desejada (cf^)
1.8

x 10

Figura 4.14: Saída real (yj) em função da saída desejada (dj) do conjunto de validação cia

rede 9 _13 _3 prevendo a vazão de recirculação de lodo (Qp).
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1.5

1,4 h

1,31-

1.2|-
À'
o:
£ 1.1
a;
-a
(C
" 1

0.9

0.81

x 10a

0.7

o

o de dados
y =2232 +0.978 Q^

^=ü/

o

)

o

R

e

= 0.986 -l

0.6 0.9 1 1.1 1.2

saída desejada (?)
1.3

x 10

1.4
,5

Figura 4.15: Saída real (y^ em função da saída desejada (dj) do conjunto de validação da

rede 9 _13 _3 prevendo a vazão ar (Qar)-

O conjunto de dados
^='12.64 +0.95ü

-- - v/=ü/

100 150 200 250 300 350
saída desejada (ff)

Figura 4.16: Saída real (y^ em junção da saída desejada (d) do conjunto de teste da rede

9 _13 _3 prevendo a vazão de descarte de lodo (Qw).
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2.2 r
x 10'

o
1.8

O conjunto de dados
]/, =2075 + 0.856 ü

.... y,=tí,

R =0.9

o

1.2 1.4 1.6

saída desejada (tí^)
1.3

>c 10

Figura 4.17: Saída real (y^ em junção da saída desejada (d^ do conjunto de teste da rede

9 _13 _3 prevendo a vazão de recirculaçao de lodo (Q^).

1,5

1.4

1.3

1.2

x 10'

O conjunto de dados
— ^=2415+0.979 d
..... v=^

o

0.9 1 1.1 1.2 1.3

saída desejada (cf^)
1.4
,5

Figura 4.18: Saída real (y^ em junção da saída desejada (dj) do conjunto de teste da rede

9 _ï 3 _3 prevendo a vazão de ar (Qar).
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Retomando-se às Tabelas 4.3 a 4.11 e seus gráficos derivados (Figuras C. l a C.9

do Anexo C), verifica-se que a melhor arquitetura foi aquela com 9 entradas, 13 neurônios na

camada escondida e 3 neurônios na camada de saída treinada com algoritmo Rprop.

Contudo, observa-se que, com o aumento do número de neurônios na camada intermediária,

há uma tendência não estabilizada de diminuição dos erros de treinamento, validação e teste.

Novas arquiteturas, com maior número de aeurômos, poderiam ser avaliadas de forma a

verificar se haveria condições de uma dimmuição ainda maior dos erros. Por isso, novas

redes com mais neurônios na camada escondida foram treinadas. A quantidade de entradas e

ne.urônios de saída foi mantida a mesma das redes anteriormente definidas. O número de

neurônios da camada intermediária foi variado entre 13, 17, 21, 25, 29 e 33. Duas ouü-as

arquiteturas com duas camadas escondidas e 17 e 21 neurônios em cada uma delas também

foram testadas. Todas essas redes foram treinadas somente com o algoritmo Rprop, cujo

desempenho já foi mostrado ser bastante superior entre os analisados.

As Tabelas 4.12 a 4.14 mostram os eiros relativos médios (MRE) destas outras

arquíteturas e seus desvios padrão. Os gráficos referentes a esta nova avaüação encontram-se

no Anexo C CFiguras C.34 a C.36). A melhor arquitetura foi avaüada pelo cálculo da norma

euclideana do MRE de validação da saída da rede. A rede com 33 neurônios apresentou o

menor comprimento euclideano. Novos arquiteturas não foram definidas, pois, apesar da

ligeira diminuição dos erros de treinamento, validação e teste, os gráficos das Figuras C.34 a

C.36 não apontaram tendência de queda significativa. O modelo neural da arquitetura

9_33_3 não será mostrado devido ao grande tamanho das matrizes envolvidas.

A comparação entre as red&s 9_13_3 (ver Tabelas 4.3, 4.6 e 4.9) e 9_33_3 (ver

Tabelas 4.12, 4.13 e 4.14) ü-einadas com algoritmo Rprop, permitiram concluir que não seria

necessário testar novas arquiteturas com maior número de ncurônios. O aumento de quase

250% no número de neurômos alcançou um MRE de validação apenas em tomo de l %

menor.

Os gráficos das Figuras 4.19 a 4.27 apresentam as saídas reais produzidas (%) pela

rede 9_33_3 (9 entradas, 33 neurônios na camada escondida e 3 na de saída) em função das

saídas desejadas (dj). Novamente, a correlação entre essas duas saídas foi muito boa.
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Tabela 4.12: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (a) de treinamento para outras

redes MLP utilimndo algoritmo Rprop.

n.úmero de neurômos

na(s) camada(s)

mtennediâria(s)

13

17

21

25

29

33

17-17

21-21

saída da rede neural

<2w

MRE (%)

10,2496

9,0323

9,0928

8,2686

7,8767

8,0746

8,2621

7,7496

cr

0,7046

0,2647

1,9446

0,2414

0,1928

1,2560

2J405

0,6172

QR

MRE (%)

7,1190

7,0046

6,8232

7,0091

7,0601

6,9505

7,2802

7,2098

CT

0,3974

0,6662

1,1124

0,7293

0,3894

1,1101

0,3725

0,7290

Qar

MRE (%)

2,2543

1,9359

1,7544

1,8452

1,9325

1,7745

1,7200

1,7249

cr

0,6867

0,4185

0,3251

0,1544

0,4185

0,4071

0,2107

0,0458

Tabela 4.13: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (a) de validação para outras redes

MLP utilizando algoritmo Rprop.

número de neurônios

na(s) caïDada(s)

mtermediáda(s)

13

17

21

25

29

33

17-17

21-21

saída da rede neural

<2w

MRE(%)

11,2486

10,0541

10,4156

10,0375

9,1407

9,2243

9,8060

9,1439

(7

1,2903

1,0820

2,1387

1,1966

0,8423

0,7561

2,6484

0,2891

QR

MRE (%)

7,6786

7,5457

7,4340

7,7971

7,9440

7,7432

8,4670

8,5955

cr

0,1510

0,7528

0,6651

0,6575

0,6808

0,8320

0,4410

0,7722

Qar

MRE(%)

2,4557

2,1780

1,9051

2,1269

2,1514

1,9643

1,9312

1,9973

a

0,9271

0,4435

0,3458

0,4489

0,3100

0,4354

0,3601

OJ959
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Tabela 4.14: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrão (o) de teste para outras redes MLP

utilizando algoritmo Rprop.

número de neurômos

na(s) camadas)

mtennediária(s)

13

17

21

25

29

33

17-17

21-21

saída da rede neural

ôw

MRE(%)

11,4585

10,1433

10,4581

9,9168

9,2292

9,3963

9,7359

9,5789

(7

1,3710

0,5296

2,2296

1,0077

0,7763

1,3614

2,2688

0,2213

QR

MRE(%)

6,9302

6,8565

6,8786

7J480

7,3120

7,0532

7,6867

7,9148

cr

0,7102

0,0508

0,2868

0,4260

0,3818

0,1979

0,8612

0,2630

Qar

MRE(%)

2,3940

2,1302

1,9295

2,0482

2,1478

1,9481

1,8857

1,9739

a

0,8064

0,5006

0,2386

0,3208

0,3956

0,3710

0,2272

0,1094

O conjunto de dados
\j =10.09+0.9530

... vr^

200 250 30D
saída desejada (ü^)

Figura 4.19: Saída real (y^ em função da saída desejada (dj) para o conjunto de

treinamento da rede 9 _3 3 _3 prevendo a vazão de descarte de lodo (Qw).
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x1D~

-$

1.8(
O coniurrto de dados

y =1964+0.856 ü

^^
1.(

o
À"1.4

Q
R = 0.93

1.2 1.4 1.6

saída desejada (cf^
1.8

x 10

Figura 4.20: Saída real (y) em função da saída desejada (dj) para o conjunto de

treinamento da rede 9 _3 3 _3 prevendo a vazão de recirculaçao de lodo (Op).

1.5

1.4

1.3

1.2

x 10'

O conjunto de dados
y =1394+0.9890

.... y^tí,

0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3

saída desejada (cf^
1.4
,5

Figura 4.21: Saída real (yj) em junção da saída desejada (dj) para o conjunto de

treinamento da rede 9 _3 3 _3 prevendo a vazão de ar (Qar).
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1.5

1.4

1.3

1.2

1.1

1

0.9

0.81

x 10'

O conjunto de dados
y =1966+0.984 ü

..... y,=^

o

l

~0

o

R

<t

= 0.99 -l

07
0.6 0.9 1 1.1 1.2

saída desejada (c^)
1.3

ïi10

1.4
,5

Figura 4.24: Saída real (y) em junção da saída desejada (dj) para o conjunto de validação

da rede 9 _3 3 _3 prevendo a vazão de ar (Qar).

450

400

350

300

O conjunto de dados
y =10.47+0.957^

.... y=^

100 150 200 250 300 350
saída desejada {d^

400

Figura 4.25: Saída real (y^ em função da saída desejada (dj) para o conjunto de teste da

rede 9 33 3 prevendo a vazão de descarte de lodo (Q-w).
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2.2 r

2Í

x 10'

O conjunto de dados
y =1888+0.859 c?

y,=^

tl?

1.6<

9 R = 0.925

o

1.2 1.4 1,6 1.9

saída desejada (c^i ^0

Figura 4.26: Saída real (y^ em junção da saída desejada (dj) para o conjunto de teste da

rede 9 _3 3 _3 prevendo a vazão de recirculação de lodo (Q^).

1,5

1.4

1,3

1.2
À"
ce

ï 1.1

x 10'

O conjunto de dados
y^= 1298 +0.99 G

y,=^

0.9 1 1.1 1.2

saída desejada (c^
1.3

ïí10

1.4
,5

Figura 4.27: Saída real (y) em junção da saída desejada (dj) para o conjunto de teste da

rede 9_33 3 prevendo a vazão de ar (Qar)-
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O modelo de Redes Neurais se mostrou muito eficiente para a previsão de variáveis

que podem ser manipuladas em um processo de lodos ativados. Em relação às entradas

definidas no modelo, modificações podem e devem ser estudadas. Na presente pesquisa, foi

considerada como uma das entradas do modelo neural os sólidos suspensos na entrada da

estação (SSo). Contudo, observando-se a Figura 3.5, vê-se que esta entrada é constante e,

portanto, não teve influência nenhuma na determinação das vazões da saída da rede neural.

Ela somente foi incluída, porque em situações reais essa concentração varia com o tempo e

devem fazer parte do modelo. A ideia era criar um modelo que fosse o mais abrangente

possível.

Uma análise mais criteriosa, no que diz respeito à relevância das entradas do

modelo, não foi efetuada. De acordo com Demufh e Beale (1998), em algumas situações a

dimensão do vetor de entrada é grande, mas os seus componentes podem estar altamente

correlacionados, ou seja, redundantes. Um procedimento efetivo para reduzir a dimensão do

vetor de entrada é reaUzar uma análise de componentes principais. Esta técnica ortogonaliza

os componentes da entrada, elüninando as mterações eotre eles; ordena os componentes

ortogonais, de modo que aqueles com maior variação venham primeiro; e elimina aqueles

componentes que conüdbuem com menor variação ao conjunto de dados.

Diferentemente de Zaaabria Sotomayor et al. (1999), Working Group Benchmark

(download 20/01/99) e WEST Wasïewater treatment plant modelling and simulation

environment (05/01/99), que simularam e controlaram o processo de lodos ativados

utilizando técnicas de controle clássico:, objetivando a operação em torno de valores de

referência (set-points) para as variáveis manipuladas, neste trabalho percorreu-se um

caminho oposto. Devido às grandes variações da carga orgânica na entrada de uma estação

de tratamento de esgotos sanitários, e outros problemas que dificultam a implementação do

controle clássico à estações de tratamento no Brasil, já apontados por vou Sperlmg (1997) e

citados na Introdução (Capítulo l), o objetivo maior desta pesquisa foi estudar ahemativas

fáceis e de custo reduzido que se adaptassem à realidade das estações em operação pelo

Brasü. Neste sentido, o tipo de modelagem aqui proposto visa, em um primeü-o momento,

tomar-se ferramenta de auxílio à tornada de decisão pêlos operadores das estações, uma vez

que, dependendo das características do afluente na estação, pode-se optar por um ajuste das

vazões de recirculação de lodo (QR\ de descarte de lodo (Q^) ou de ar (Qar). Logo, a estação

não é operada em função de valores de referência, mas sim dentro de um intervalo

abrangente de vazões para características do afluente altamente variáveis.
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Uma outra importante variável que ainda pode ser incorporada a este modelo é o

custo energético necessário para se manter as vazões manipuladas nos níveis desejados. Isto

seria de extrema importância, pois além de beneficiar o desempenho da estação, müumizaria

os custos altos de operação dos processos aeróbios.

Todas as variáveis utilizadas no modelo neural foram as médias diárias. O ideal

seria que o intervalo de amostragens fosse o menor possível, aumentando a qualidade das

mfomiações;, visto que a média diária encobre as grandes oscilações neste período.

Entretanto, a falta de medidores on-line dificulta e encarece o maior número de amostragens.

Nesta pesquisa somente foram avaliadas as Redes Neurais do tipo MLP (Multí-

layer perceptrons). Todavia, existem outras estruturas, iguaünente eficientes, que também

podem ser utilizadas na modelagem de sistemas biológicos de tratamento de esgctos. Entre

elas podem ser citadas as Redes RBF (Radial-Basis Functiorí) e Redes Recorrentes (Haykín,

1999).
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O modelo desenvolvido para o processo de lodos ativados baseado no Modelo

Número l da IAWQ (Henze et al. 1987) e no modelo de decantador secundário d& Takács et

al. (1991) se mostrou uma ferramenta efetiva para a simulação deste processo. A grande

dificuldade de sua utilização se concentra no grande número de componentes especificados,

não usuais para a maioria dos profissionais na área de Engenharia Sanitária e Ambiental. O

número de parâmetros cinéticos é também bastante elevado e a determinação deles é amda

objetivo de muitas p&squisas. Apesar de toda a sua complexidade, é um modelo de grande

mérito, pois consegue, com enorme êxito, reunir de uma maneira simples e condensada as

mterações e os processos mais important&s do tratamento aerábio de esgotos sanitários. Na

visão didática, é um modo muito elucidativo de se entender os processos biológicos no

sistema de lodos ativados. E evidente também, que como um modelo, possui suas limitações.

Entretanto, a introdução do Modelo Número 3 da IAWQ (Gujer et al-, 1999) visou

uniformizar a grande quantidade de informações dispersas a respeito de algumas falhas e

modificações sugeridas para o Modelo Número l, discutidas ao longo desses mais de dez

anos de exaustivos eshidos. No Brasil, uafelizmente, poucos pesquisadores (Zanabria

Sotomayor et al., 1999; Tomita, 1999) têm investido na utilização desse modelo.

Quanto ao modelo neural, a grande dificuldade de sua utilização é a obtenção de

dados. E realmente necessário a disposição de dados confiáveis, e quanto maior o número

deles e maior a representatividade; melhor será a capacidade de generalização do modelo,

não levando à extrapolação de resultados, mas sim à interpolação.

A definição da arquitetira da rede, do algoritmo de tremamento, a divisão de

dados, e o próprio treinamento da rede, podem ser tarefas árduas, todavia podem ser tão

custosas quanto definir os parâmetros cinéticos e estequiométricos do Modelo Número l.

Grande parte desse esforço foi realizado nessa pesquisa, em que é apresentado una. método a

ser seguido para o desenvolvimento de um modelo de Redes Neurais.

O modelo neural, após toda a fase de definições de sua estrutura e procedimento de

aprendizagem, é bastante simples e fácil de ser utÜizado. Basta resolver o sistema de

equações em função dos pesos e biases (ver modelo neural das Equações 4.5 e 4.6).

Por outro lado, o modelo de Redes Neurais não fornece nenhum acréscimo de

conhecimento no entendimento dos processos biológicos e de suas interações. Contudo, se o

modelo é apropriado e efetivo para o tipo de aplicação proposto, o conhecimento dos
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mecanismos internos se torna menos importante. Além disso, existem técnicas para a

extração de conhecimento de Redes Neurais (Ticlde et al., 1998).

A implementação de ambos os modelos não é tarefa fácil. Se o tipo de aplicação

desejado envolve algum entendimento do processo, corno, por exemplo, um estudo de

influência de determinado parâmetro sobre o processo de tratamento, com certeza deve-se

optar pelo modelo mecanístico. Todavia, se o interesse é somente o controle da operação da

estação de tratamento de esgotos, e se levantamento consistente dos seus parâmetros é

realizado com frequência, a técnica de Redes Neurais deve ser colocada como altsmatíva

viável para a modelagem de processos biológicos de tratamento de efluentes.
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Considerações finais sobre a tese
desenvolvida.

Esta tese comparou um modelo mecanístico de um sistema de lados ativados para o

tratamento de esgoto samtário com uma formulação empírica utüizando a técnica de Redes

Neurais Artificiais. O modelo mecanístico utÍÜzou o equacionamento cinético do Modelo

Número l da IAWQ (Henze et al., 1987) e o modelo de Takács et al. (1991) para o

decantador secundário. Os resultados analisados permitiram concluir que:

l) O modelo mecanístico utilizando as equações cinéticas do Modelo Número l se mostrou

bastante adequado para a modelagem do processo de lados aüvados. As respostas

obtidas foram bastante coerentes, embora não se tenha ajustado o modelo a dados

experimentais. Uma próxima etapa desta pesquisa considera esse ajuste, com a

caracterização do esgoto sanitário e a determinação de seus parâmetros cinéticos. A

análise de sensibilidade das vazões de ar. recÍrculação e descarte de lodo foram de

grande importância para a tornada de decisões no controle deste processo e definição do

modelo de Redes Neurais. As variações da vazão de descarte de lodo tiveram maior

influência na eficiência de remoção da matéria orgânica.

2) O modelo de ajuste das vazões de recirculação de lodo, descarte de lodo e ar comprovou

que este tipo de abordagem empírica é realmente efetivo para a simulação do processo

de lados ativados com carga orgânica altamente variável. A rede MLP (mulíi-layer

perceptron) com nove entradas, 13 neurônios na camada escondida e três na camada de
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saída, treinada com algoritmo Rprop, apresentou os menores erros relativos médios de

validação. Os erros foram da ordem de (9,33±1,60)% para a vazão de descarte de lodo,

(6,87±0,77)% para a vazão de recirculação de lodo e (2,32±0,32)% para a vazão de ar.

3) O modelo de Redes Neurais deve ser treinado com dados experimentais de operação de

uma estação de bancada, ou se disponível, com dados de uma estação em. escala real.

4) O uso de um modelo mecanístico ou empírico para a simulação de uma estação de

tratamento de esgotos utilizando o sistema de lodos ativados visando o seu controle

operacional ótímo (baixo custo e maior eficiência de remoção de matéria orgânica)

depende estritamente do propósito desejado. Se for pretendido estudar os mecanismos

cinéticos e suas dependências, o melhor é utilizar um modelo mecanístico. Por outro

lado, se for aceita a ideia de não se tentar entender o que realmente acontece denü-o do

reator, e o sistema de tratamento possuir um levantamento de dados consistente,

periódico e realmente confiável, um modelo empírico certamente será uma alternativa

atraente.

Estão listadas a seguir, algumas sugestões de trabalhos de pesquisa que podem dar

continuidade à esta tese:

l) A partir da operação de um sistema de lodos ativados em. escala de laboratório,

caracterizar o esgoto sanitário e o lodo e determinar os parâmetros cinéticos para a

utüização no Modelo Número l da IAWQ. Utilizar esses dados para o treinamento do

modelo de Redes Neurais;

2) Determinar o Kid para esgotos sanitários;

3) Determinar parâmetros de sedimentação do modelo de Takács et al. (1991);

4) Formular variação do processo de lados aúvados com diminuição da produção de lodo

através do retomo do lodo em excesso que passa por um processo de Use celular;
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5) Realizar anáUse dos componentes principais para otimizar o número de entradas do

modelo de Redes Neurais;

6) Controlar o processo de lados ativados utüizando o modelo de Redes Neurais proposto;

7) Eshidar a viabilidade de outros tipos de Redes Neurais (Redes RBF e Recorrentes) para a

modelagem de processos de tratamento de esgotos;

8) Incorporar o custo energético ao modelo de Redes Neurais, minimizando os altos custos

de operação dos processos aeróbios.
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Figura B.l: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 3 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 2: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurônios na camada escondida.
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Figura B.3: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 7 neurônios na camada escondida.
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Figura B.4: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 9 neurônios na camada escondida.
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Figura B.5: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 11 neurônios na camada escondida.
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Figura B.6: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 13 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 7: Desempenho do treiwxmento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurônios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.8: Desempenho do treinamento do primeiro conjzmto de dados com algoritmo

Rprop e 7 neurônios em cada uma das duas camadas escondidas.



158

O 50 100 150 200 2SO 300 350 403 450
ciclos

Figura B.9: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 3 neurônios na camada escondida.
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jRprop e S neurônios na camada escondida.
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Figura B.1Ï: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 7 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 12: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 9 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 13: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 11 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 14: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 13 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 15: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurônios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B. 16: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 7 neurônios em cada uma das diiüs camadas escondidas.
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Figura B. 17: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 3 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 18: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 19: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Kprop e 7 neurônios na camada escondida.

Figura B.20: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 9 neurônios na camada escondida.
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Figura B.21: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 11 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 22: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 13 neurônios na camada escondida.
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Figura Ê.23: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurônios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B. 25: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagaíion com taxa de aprendizado adaptativa e 3 neurônios na camada escondida.
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Figura B.26: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 5 neurônios na camada escondida.
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Figura B.27: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 7 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 28: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 9 neurônios na camada escondida.
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Figura B.29: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagaíion com taxa de aprendizado adaptativa e 11 neurônios na camada escondida.

Figura B.30: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adapíatíva e 13 newônios na camada escondida.
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Figura B.31: Desempenho do treinamento doprimeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagatíon com taxa de aprendizado adaptatíva e 5 newônios em cada uma das duas camadas

escondidas.

Figura B. 32: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagatíon com taxa de aprendizado adaptatíva e 7 neurônws em cada uma das duas camadas

escondidas.
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Figura B.33: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptatwa e 3 neurônios na camada escondida.

150 200
ciclos

350

Figura B.34: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 5 neurônios na camada escondidcL
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Figura B. 35: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adapíativa e 7 neurônios na camada escondida.

Figura B.36: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagatíon com taxa de aprendizado adaptativa e 9 neurônios na camada escondidcL
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Figura B. 3 7: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagaíion com taxa de aprendizado adaptativa e 11 neurôníos na camada escondida.
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Figura B.38: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 13 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 39: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagatíon com taxa de aprendizado adccptativa e 5 newônios em cada uma das duas camadas

escondidas.

1.6

1.4|-

LU'1.2
Ü3 '•'

11-

^0.8

is0-6

0.4 i-

0.2

^\

treinamento
validação
teste

20 40 60
ciclos

80 100 120

Figura B. 40: Desempenho do treinamento do segundo conjunto às dados com aígoríímo

Backpropagatíon com taxa de aprendizado adaptatíva e 7 newônjos em cada uma das duas camadas

escondidas.
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Figura B.4Ï: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 3 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 42: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagaüon com taxa de aprendizado adaptativa e 5 neurônios na camada escondida.
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Figura B.43: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adapíativa e 7 neurônios na camada escondida.

Figura B.44: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptaíiva e 9 neurônios na camada escondida.
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Figura B.45: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com tasca de aprendizado adaptatíva e 11 neurônios na camada escondida,
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Figura B.46: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagatïon com taxa de aprendizado cidaptativa e 13 neurônios na camada escomïida.
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Figura B. 4 7: Desempenho do treincanento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagaüon com taxa de, aprendizado adaptaüva e 5 newônios em cada uma das duas camadas

escondidas.
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Figura B. 48: Desempenho do treimnnento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com ÍCKQ de aprendizado ciííaptativa e 7 neurônios em cada uma das duas camadas

escondidas.
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Figura B.49: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momeníum e 3 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 50: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 5 neurônios na camada escondida.
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Figura B.51: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagaíion com momentum e 7 neurônios na camada escondida.
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Figura B.52: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 9 neurônios fia camada escondida.
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Figura B.53: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagaíion com momentum e 11 neurônios na camada escondida.
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Figura B.54: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 13 neurônios na camada escondida.
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Figura B.55: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 5 neurônios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.56: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 7 neurônios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.57: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagaïion com momentum e 3 neurônios na camada escondida.
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Figura B.58: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentton e 5 neurônios na camada escondida.
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Figura B.59: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagatíon com momentwn e 7 neurônios na camada escondida.
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Figura B.60: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com rnomentum e 9 neurônios na camada escondida.
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Figura B.6I: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagatíon com momentwn e 11 neurônios na camada escondida.
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Figura B.62: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 13 newônios na camada escondida.
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Figura B. 63: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 5 neurônios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.64: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagatíon com momentum e 7 neurônios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B. 65: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momenïum e 3 neurônios na camaàa escondida.
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Figura B.66: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 5 neurônios na camada escondida.
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Figura B.67: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 7 neurônios na camada escondida.
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Figura B.68: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagaüon com momentian e 9 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 69: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 11 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 70: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 13 neurônios na camada escondida.
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Figura B. 71: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 5 neurônios em cada uma das duas camadas escondidas.

5000 10000 15000
ciclos

Figura B. 72: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 7 neurônios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura C. L- MRE médio de treinamento para as três saídas da rede neural utilizando

algoritmo Rprop em função do número de neurônios nas camadas intermediárias.
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Figura C.2: MRE médio de validação para as três saídas da rede neural utilizando

algoritmo Rprop em função do número de neurônios nas camadas intermediárias.
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3 5 7 9 11 13 5-5 7-7
Nu mero de neurô nios na(s) camada(s) intennediá ria(s)

Figura C.3: MRE médio de leste para as ïrês saídas da rede neural uíilizando algoritmo

Rprop em função do número de neurônios nas camadas intermediárias.
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Figura C.4: MRE médio de treinamento para as três saídas da rede neural utilizando

algoritmo Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa em função do número de

neurônios nas camadas intermediárias.
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Figura C. 5: MRE médio de validação para as três saídas da rede neural utilizando algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendiz.ado adaptativa em função do número de neurônios nas

camadas intermediárias.
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Figura C.6: MRE médio de, teste para as três saídas da rede neural utilizando algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendivido adaptaüva em junção do número de neurônios nas

camadas intermediárias.
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Nu mero de neurô nios na(s) camada(s) intermédia ria(s)

Figura C. 7: M^RE médio de treinamento para as três saídas da rede neural utilizando algoritmo

Backpropagatíon com momentum em junção do número de neurônios nas camadas intermediárias.
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Figura C.8: MRE médio de validação para as três saídas da rede neural utilizando algoritmo

Backpropagation com momentum em função do número de neurônios nas camadas intermediárias.
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Figura C.9: MRE médio de teste para as três saídas da rede neural utilizando algoritmo

Backpropagation com momenïwn em função do número de neurônios nas camadas intermediárias.
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Figura C.10: MRE médio de treinamento para as redes com 3 neurônios na camada intermediária.
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Figura C. 12: MRE médio de validação para as redes com 3 neurônios na. camada iníerme diária.
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Figura C.12: MRE médio de teste para as redes com 3 neurônios na camada intermediária.
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Figura C. 13: MRE médio de treinamento para as redes com 5 neurônios na camada intermediária.
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Figura C. 14: MRE médio de validação para as redes com 5 neurônios na camada intermediária.
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Figura C.15: MREmédio de teste para as redes com 5 neurônios na camada i.
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Figura C. 17: MRE médio de validação para as redes com 7 neurônios na camada intermediária.
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Figura C.18: MRE médio de teste para as redes com 7 neurônios na camada intermediária.
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Figura C.19: MRE médio de treinamenfa para as redes com 9 neurônios na
camada intermediária.
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Figura C.21: MRE médio de teste para as redes com 9 neurônios na camada intermediária.
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Figura C.22: MRE médio de treinamento para as redes com 11 neurônios na camada iníermediâria.
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Figura C.23: MRE médio de validação para as redes com 11 neurônios na camada intermediária.
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Figura C.24: MRE médio de teste para as redes com 11 neurônios na camada intermediária.
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Figura C.25: MRE médio de treinamento para as redes com 13 neurônios na camada intermediária.
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Figura C.26: MRE médio de validação para as redes com 13 neurônios na camada intermediária.
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Figura C.27: MRE médio de teste para as redes com 13 neurônios na camada intermediária.

trainrp traíngda
Algoritmos de treinamento

traingdm

Figura C. 28: MRE médio de treinamento para as redes com 5 neurônios em cada uma das duas

camadas intermediárias.
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Figura C. 29: MRE médio de validação para as redes com 5 neurônios em cada uma das duas

camadas intermediárias.
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Figura C. 30: MRE médio de teste para as redes com 5 neurônios em cada uma das duas camadas

intermediárias.
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Figura C, 31: MRE médio de treinamento para as redes com 7 neurônios em cada uma das duas

camadas intermediárias.
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Figura C.32: MRE médio de validação para as redes com 7 neurônios em cada uma das duas

camadas intermediárias.
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Figura C.33: MRE médio de teste para as redes com 7 neurônios em cada uma das duas camadas

intermediárias.

13 17 21 25 29 33 17-17 21-21
Nu mero de neurô nios na(s) camada(s) intermédia ria(s)

Figura C. 34: MRE médio de treinamento para as três saídas da rede neural utilizando algoritmo

Rprop em função do número de neurônios nas camadas intermediárias {análise complementar).
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Figura C. 35: MRE médio de validação para as três saídas da rede mural utilizando algoritmo Rprop

em junção do número de neurônios nas camadas intermediárias (análise complementar).
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Figura C.36: MRE médio de teste para as três saídas da rede neural utilizando algoritmo Rprop em

função do número de neurônios nas camadas intermediárias (análise complementar).
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(PARA O PROJETO E OPERAÇÃO DE SISTEMAS DE LODOS ATIVADOS)

O processo de lados ativados é tipicamente descrito utilizando o diagrama de

blocos da Figura 1.1. O princípio 'básico é manter uma massa de lodo sobre agitação ou

aeração. A quantidade de sólidos suspensos no reator é regulada pela recirculaçao do lodo

sedimentado do decantador secundário. A recirculação tem por finalidade aumentar o tempo

de residência celular, aumentando a assimilação de carga de matéria orgânica pêlos

microrganismos. O material orgânico que enü-a tem três possíveis saídas: conversão a gás

carbônico, lodo de excesso ou efluente clarificado (Henze et al., 1997).

Q.Sn
t̂

v

11111

R,^

uni
Ifï

a

^iinnmi
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^ s 'w^

Qs

XR

~e> "e

em

Figura LI: Diagrama do sistema de lodos ativados (reator aeróbio e decantador

secundário).

que: Q == vazão afluente do reator (m/dia);

Qe = vazão do clarificado de saída (m /dia);

Qs = vazão de lodo de retomo (m /dia);

Q.w = vazão de descarte do lodo (m /dia);

Só = concentração do substrato limitante na entrada do reator (mg/L);

S = concentração do substrato limitante na saída do reator (mg/L);

YR = volume do reator (tanque de aeração) (L);

X= concentração de microrganismos no tanque de aeração (mg/L);

Xe == concentração de microrganismos no efluente do sistema de decaatação (mg/L);

XR = concentração de microrganismos na linha de retomo de lodo (mg/L).

Fonte: Meïcalfe Eddy (1991)

Alguns critérios têm sido utilizados para o projeto e controle do processo de lodos

aüvados. O controle deste processo é extremamente importante para a manutenção de uma

alta eficiência de tratamento sobre amplas condições de operação. Os dois parâmetros mais

comuns são o tempo médio de residência celular (6ç) e a razão alimento/microrgamsmos
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(F/M). von Sperling (1997) enfatiza que o controle do processo de lodos ativados é

importante para manter altos níveis de eficiência de tratamento sobre várias condições de

operação, sendo que os principais fatores usados em um processo de controle são a

manutenção do nível de oxigênio dissolvido no tanque de aeração, a regulagem da

quantidade de lodo de retomo e o controle do lodo descartado.

O tempo médio de residência celular (ôc), ou idade do lodo, pode ser obtido por

meio de um balanço de massa no sistema da Figura 1.1:

massa de sólidos no sistemaec = —: — '"~~" " ""— ~" "-"—" ^ — ^ ^
massa de sólidos retirada do sistema por unidade de tempo

e^_2__ (^ÜC=ÕA+QA (L2)

em. que:<2w = vazão de descarte do lodo (m /dia);

Qe = vazão do clarificado de saída (m /dia);

Vr = volume do reator (tanque de aeração) (m).

X= concentração de microrganismos no tanque de aeração (mg/L);

Xe = concentração de microrganismos no efluente do sistema de decantação

(mg/L);

XR = conc&ntração de microrganismos na línlia de retomo de lodo (mg/L);

Normalmente despreza-se a concentração de sólidos no efluente do decantador

secundário, muito mais baixa que as concentrações de microrganismos no tanque de aeraçao

e efluente do sistema e a equação para a idade do lodo resulta:

^-^- (1.3)
aw^R

Esta situação caracteriza a retirada do lodo excedente pela linha de recirculação.

Ou ainda, se a retirada de lodo for efetuada diretamente do tanque de aeração, X e XR na

Equação 1.2 podem ser considerados iguais. Daí resulta ouü-a expressão para a idade do lodo:

=ï (L4)
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A determinação dos outros parâmdros de projeto e controle dependem da

fommlação do balanço de massa global neste sistema para os microrganismos:

acúmulo de

microrganismos

dentro do sistema

entrada de

imCTorgamsmos

no sistema

saída de

microrgam sinos

do sistema

crescimento líquido

de niicrorgamsmos

no sist&ma

(1.5)

Matematicamente expressando-se:

dx
V^=QX,-(Q^X+Q,X.)+ V^

entrada saida
acúmulo

(1.6)
crescímemo

em que:<2 = vazão afluente do reator (m /dia);

r g == velocidade líquida de crescimento bacteriano (mg/L.día).

Xo = concentração de microrganismos na entrada do sistema (mg/L);

A velocidade de crescimento bacteriano pode ser expressa em função da própria

concentração de bactérias em um dado instante no reator:

dX
^=^--^
s dt

(1.7)

em que: fi = velocidade de crescimento específico (dia )

A velocidade líquida de crescimento bacteriano considera fatores como morte e

destruição de células. Considera-se que este decaimento da massa celular é proporcional à

concentração de microrganismos presentes no meio:

r^HX-K.X (1.8)

em que: Kd = coeficient& de decaimento endógeno (dia )

Experimentahnente foi determmado que o efeito limitante do subsü-ato ou nutriente

no crescimento bacteriano pode ser definido adequadamente pela expressão de Monod;

^=/^
s

K^+S
(1.9)

em que:jUmaa: = velocidade máxima de crescimento específico (dia );
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Ks = constante de meia-velocidade (concentração de substrato quando o

crescimento é a metade do crescimento máximo) (mg/L);

S = concentração do substrato limitante (mg/L);

O crescimento bacteriano também pode ser expresso em função do consumo de

substrato. Quanto mais alimento é assimilado pêlos microrganismos, maior o crescimento

bacteriano:

/,--y^ (LIO)

£L=-Yds- (1.11)
dt dt

em que: 7 = coeficiente de produção máxima (razão de células formadas por massa de

substrato consumido) (mg/mg);

fsu = velocidade deutüização do substrato (mg/L.dia).

Considerando-se o termo de decaimento bacteriano, a velocidade líquida de

crescimento pode ser escrita como:

r,=-Yr^-K,X (1.12)

Retomando-se ao balanço de massa da Equação 1.6, faz-se as suposições de regime

dX
permanente, —— = O, em que não há acúmulo de microrganismos no sistema e ainda que a

dt

quantidade de microrganismos na entrada do sistema é desprezível:

r:-Q^Q^

SúbstituÍndo-se a Equação 1.13 em 1.12:

QWX~yQexe=-Yr..-K,X (1.14)

Dividmdo-se os dois lados da Equação 1.14 por X:
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S^+ÕA_ K»
w"v.x°~~" =~t~Kd (L15)

Nota-se que o lado esquerdo da Equação 1.15 é exatamente o inverso da definição

de idade do lodo da Equação 1.2. Logo:

l Yr..
^=—-^ (1.16)
ic A

Umbalanço de massa para o substrato pode ser escrito corno:

V^=QS,-QS-V^ (1.17)

Em regime permanente, --—=0 e:
dt

^=(s^1 9.18)

y_
era que: O = —= tempo de residência hidráulico do reator (dias).

Q

Substitumdo-se a Equação 1.18 em 1.16 e explicitando-s e X:

x = y^^ç^) d.19)
e i+e,K,

Y_

O termo —-^- é conhecido como a taxa específica âe utilização de substratox — " -' """ " "-~~"ï-

U (d ). Utilizando-se esta definição na Equação 1.18:

ü=-r^=(s^s) (L20)
X QX

Outro termo estreitamente relacionado com a taxa de utüização de substrato (í7) e

utüizado rotineiramente como parâmetro de projeto e controle operacional é conhecido como

a razão alimento/microrganismo (F/M do inglês food to microorganisms raïio):
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F/u-^ (L21)

Os termos U e F/M podem ser inter-relacionados multiplicando-se o mmerador e

denominador da Equação 1.20 por *So:

^_f5o-sYso'
^i^J (L22)

FIM

5n -S
em que: °_ • 100 é a eficiência global de remoção de substrato, E (%).

^0

Assim:

E í F
U = rrrl — l d-23)

1001 M
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O ponto de partida para qualquer balanço de massa em qualquer sistema é a

especificação do volume de controle. Dependendo do üpo de reator, o volume de controle

pode ser o reator inteiro, ou parte dele, um elemento de volume diferencial. No caso do

sistema de lodos ativados, o tanque de aeração foi definido como o volume de controle para

o balanço de massa das espécies solúveis e particuladas (ver Figura H.l). Um balanço de

massa também pode ser feito no decantador secundário, e para isso, um outro volume de

controle, nessa parte do sisteiaa também é definido.

Definido o volume de controle no tanque de aeração, um balanço de massa sobre

cada uma das espécies envolvidas (reagentes e produtos) é realizado, especificando-se as

quantidades da espécie entrando ou deixando o volume de controle, além das quantidades

produzidas ou consumidas neste volume (Lesüe Grady e Lmi, 1980).

O balanço de massa em estado não-estacionário para uma espécie S solúvel no

tanque de aeração (ver volume de controle na Figura II. l) de um sistema de lodos ativados é:

acumulo de espécies S dentro do

volume de controle ([M][L-3][t-1])

saída de espécies S do

volume de controle ([M][L~3][t-1])

entrada de espécies S no

volume de controle ([M][L~3][t'1])

taxa de conversão de espécies S no

volume de controle ([M][L~3][t-1])

ou sírnplesment&:

(D.l)

[acúmulo]=[entrada]-[saída]±[conversão] (11.2)

volume de controle volume de controle

Q_ IIIÍÍHIUI
liiiiililiill

ÏRHBHÍÍI
^Hl^iii^l

QR Qw

Q-Qw

Figura 11.1: Volumes de controles para os balanços de massa no tanque de aeraçào e

decantador secundário.
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^ =%S^Q^S-^Q^-S±[conversa»}
dt -v"o< v" y ./-L—.I ^u.;

acúmulo entrada saída

em que o índice O se refere à concentração da espécie S na entrada do tanque d& aeração e o

Índice R à concentração da espécie S na linha de recirculação do lodo.

Notando-se que a concentração de espécies solúveis S na linha de recirculação do

lodo é sempre igual à saída do tanque de aeração, pode-se eliminar o termo —S na

equação 11.3:

- = ^(So - S)± [conversão] (11.4)
dt V

O termo [conversão] é obtido por meio da Tabela 2.1 (Capftulo 2) do Modelo

Número l da IAWQ. E necessário no balanço de cada componente solúvel;, somar todos os

coeficientes estequiométricos (Vy) dessa coluna í, multiplicados pelas velocidades dos

processos (pj) das linhas de interseção. Um sinal negativo no termo de conversão indica que

essa espécie é consumida e um sinal positivo que é produzida.

Um exemplo da obtenção do t&rmo de reação no balanço de massa para o

componente Ss do Modelo Número l é apr&sentado a seguir:

l _ l
[conversão}= n = ^v,,P; = —,—A —,—P^+l.p7

em que:

l TZ /^2 l~^7 \l.t:
'-H ±H

pl-ftH[^\^}x-
/

?2=^
>SFn,'i0,H | JAÜ

Ks + ^s l Js:o,^ + ^0 l ^0 + ^0
XBM (3.8)

?7-^
X s l ^.,

KX +(XS/XB,H.

s_}^í^0.»_\ S^1+^1
KO,H + S0 } \ KO.H + S0 i ^D + 5^D

x
B. H (3.13)

A substituição da Equação 11.5 na Equação 11.4 produz a Equação 3.2 apresentada

naseção 3.1.1.1.
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d^=^-s^\
'o

l l
dt V

-^-Pl-7-^2 + P
y, ^

(3.2)

Para o material particulado X, segue-se a mesmo procedimento para a realização do

balanço de massa:

acúmulo de espécies X dentro do

volume de controle ([M][L-3][t"1])

saída de espécies X do

volume de controle ([M][L-3][t"1])

entrada de espécies X no

volume de controle ([M][L-3][t'1])

taxa de conversão de espécies X no

volume de controle ([M][L'3][t-1])

(11.6)

Expressando-se matematicamente este balanço, tem-se:

dx __Q
dt ~V"° ' V"R

acúmulo entra

(Q+õJ
v

=QXo+Q^X^-( Q+QR)X±[conversão\ (11.7)

era que o índice O denota a concentração da espécie X na entrada do tanque de aeracão e T? a

concentração da espécie X na linha de recirculação do lodo.

O termo [conversão] pode, por exemplo, para o componente Xs (substrato

lentamente biodegradável) do Modelo Número l, ser obtido realizando-se a multiplicação

dos coeficientes estequiométdcos (Vy) e seus respectivos processos (py):

[conversão^ n = ^v,yp, =(l-/J?4 + (l-/p)p5-l.?7 (IL8)

em que:

P4=^X^H (3.10)

PS=^XB,A (3.11)

O balanço da espécie Xs na sua forma final é apresentado pela Equação 3.16:

^L-Q^ ..&Ly (<2+&)
dt v^so ' v ^SR v ^+[(l-^)P4+(l-/p)P5-P7] (3.16)

Alguns componentes particulados (X) do Modelo Número l não estão presentes na

corrente de entrada do reator, somente na linha de recirculaçao de lodo. Loso, o termo ^=- S,
v

é cancelado na Equação 11.7. São eles a biomassa autotrófica (XB.A) e heterotrófica (XB.H)

ativas e os produtos particulados liberados pelo decaimento da biomassa (Xp)-
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E uma família de métodos numéricos extensivamente utÜÍzada para a resolução de

equações diferenciais. Todos os métodos Runge-Kutta (RK) tema seguinte forma geral:

CM =c,+<ph (III.l)

em que: (p = estimativa do coeficiente angular (função incremento).

O método Runge-Kutta mais utilizado é o de quarta ordem, que tem a seguinte

forma:

CM = C, + -^+2^+2^3+^4)
6

(Iiï-2)

em que:

k,=f(t^c,) (III.3)

k2 = f(ti +í^c, +^hk,) (ÜI.4)

k3 =/fc +í^<"; +^^2) (ni-5)

^4 = f(t, -+^C, +kk^ (Iiï.6)

e a função/ é a equação diferencial original avaliada nos pontos específicos c e í:

f(c,t)=^-(c,t) (IIL7)

A Figura III. l apresenta uma representação gráfica do método de Ruage-Kutta de

quarta, ordem

Para a solução de sistemas de equações diferenciais (Equação ÜI.8), n condições

iniciais precisam ser conhecidas. Assim, o sistema de equações diferenciais pode ser

empregado para estimar os coeficientes angulares de todas as mcógnitas. Valores destes

coeficientes são utilizados para a previsão da variável c em um instante de tempo faturo e

assim sucessivamente.
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c
k

k'.

^.

k,

k4

->

ti ti+l/2 ti+l t

Figura ÏÏL1: Descrição gráfica do método de Runge-Kutta de Quarta ordem.

Fome: Chapra (1997).

dq
Acl->cl-'"-->(-rt

dc^

dt
^Cp C^,..., C^

(III.8)

de

dt
n \clf C2 > • • •' cn


