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Rrsumo

HANISCH, W. S. (1999). Desenvolvimento de modelos mecanistico e neural para o
processo de lodos ativados de tratamento de esgotos sanitdrios. Sdo Carlos, 1999. 208p.

Tese (Doutorado) — Escola de Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de Sdo Paulo.

Esta pesquisa confronta a modelagem mecanistica de um sistema de tratamento de
esgotos de lodos ativados, utilizando o equacionamento cinético do Modelo Nimero 1 da
IAWQ e a modelagem empirica das Redes Neurais Artificiais. Este tipo de técnica de
modelagem empirica se confronta com a modelagem mecanistica tradicional, pois o
conhecimento da microbiologia e cinética bacteriana e suas inter-relagdes ndo € necessario,
embora desejdvel. Isto € de especial relevincia na modelagem dos fendmenos naturais de
tratamento de esgotos, em que os modelos mecanisticos encontrados sdo muito complexos e
ndo descrevem com exatiddo os fendmenos envolvidos. Os resultados da simulacdo do
modelo mecanistico foram empregados como base de dados para o desenvolvimento do
modelo de Redes Neurais. As saidas desse modelo foram as varidveis que podem ser
manipuladas na operacéo do sistema. Foram elas as vazdes de descarte e recirculacio de lodo
e vazdo de ar. Os resultados obtidos comprovaram que esta abordagem € realmente efetiva
para a modelagem de processos de tratamento de esgotos. A rede MLP (multi-layer
perceptron) com nove entradas, treze neurdnios na camada escondida e trés na camada de
saida apresentou os menores erros relativos médios de validagdo: (9,3311,60)% para a vazao
de descarte de lodo, (6,8710,77)% para a vazdo de recirculacdo de lodo e (2,32+0,32)% para

a vazao de ar.

Palavras-chave: processo de lodos ativados; redes neurais, modelo nimero 1 da IAWQ.



Asstracr

HANISCH, W. S. (1999). Development of mechanistic and neural models for the activated
sludge process treating domestic sewage. Sao Carlos, 1999. 208p. Tese (Doutorado) —

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

In this thesis the author compares a mechanistic model of an activated sludge
system for the treatment of sewage with an empirical model formulated using Artificial
Neural Network techniques. The mechanistic model was derived using the kinetic equations
from TAWQ number 1 model. Conceptually the approach used in these two models are
totally different. While for the mechanistic one the knowledge of microbiology and the
microorganisms kinetics and their interrelations with each other are necessary for the
empirical model this knowledge is not needed, although helpful. This difference is of special
applicability for modeling of natural phenomena that occurs in sewage treatment systems. In
this case the mechanistic models tend to be too complex and cannot describe with accuracy
the various phenomena that occurs concurrently. Results from the mechanistic model were
used as a data base for the neural network development. The neural network outputs were
chosen among the parameters that can be adjusted while operating an activated sludge plant:
sludge recycle flow rate, sludge wasting and air flow rate. The neural network model results
confirmed previous works which indicated the effectiveness of this approach to model
sewage treatment processes. The MLP (multi-layer perceptron) network with nine inputs,
thirteen neurons in the hidden layer and three neurons in the output layer presented the
lowest average relative errors of validation: (9.33x1.60)% for sludge recycle flow rate;

(6.87+0.77)% for sludge wasting and (2.32+0.32)% for the air flow rate.

Keywords: activated-sludge process, neural networks, IJAWQ model number 1, wastewater

treatment.



’ INTRODUCAD E OBIETIVOS

Motivacado, justificativas e objetivos da
pesquisa realizada.

O mau funcionamento de uma Estacdo de Tratamento de Esgotos (ETE) traz sérios

problemas ambientais e sociais, visto que os efluentes destas estagdes podem causar ou
alastrar diversas doengas aos seres humanos, assim como desestabilizar o meio natural no

qual estes despejos sdo lancados (Belanche, et al., 1992).

Ainda que conscientes da grande importéncia do tratamento de esgotos, no Brasil
ainda muito pouco se tem investido para melhorar as redes coletoras de esgotos e posterior
tratamento. Silva Jinior (1996) descreve, fundamentado em levantamento da ABES
(Associagdo Brasileira de Engenharia Sanitdria e Ambiental), que 30,89% da populagdo total
brasileira (39,94% da populaco urbana, 27,64% das sedes municipais e 4,73% dos distritos)
tém seus esgotos coletados e, destes, apenas 10% tém tratamento adequado (Silva Jinior,
1996; Tinéco Filho, 1996). Esta situacdo sé tem contribuido para que, no final deste milénio,
doengas relacionadas a falta de saneamento basico, como a célera e dengue ressurjam, ou

ainda outras, como a maléria e leptospirose continuem a contaminar milhares de brasileiros.

Devido a dificuldade de se modelar os fendmenos biolégicos dos processos de
tratamento de esgoto, caracterizados por serem altamente complexos e ndo lineares e com o
intuito de melhorar a operagdo destas estacdes de tratamento, de forma a manter um nivel
adequado de tratamento e reduzir custos operacionais, pretende-se simmular reatores

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

JUSTIFICATIVA
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formulaces diferentes: um primeiro modelo mecanistico e outro ermpirico, utilizando a

técnica de Redes Neurais.

De acordo com Barros Neto et al. (1996) uma importante distingdo quando se
modela dados resultantes de experimentos ou observacdes & entre os modelos empiricos e
mecanisticos. Modelos empiricos procuram apenas descrever, com base na evidéncia
experimental, o comportamento do processo estudado. Isto opGe-se aos modelos
mecanisticos, que tentam explicar, a partir de leis fisicas consolidadas, o comportamento de
determinados processos. Segundo estes autores, a modelagem empirica ji4 se torna
satisfatéria quando € capaz de descrever o processo no dominio do fenémeno estudado, ou
seja, na regido experimental investigada. Modelos baseados em principios ou leis
fundamentais trazem ou produzem mais conhecimento sobre o comportamento do sistema e
geralmente podem ser extrapolados quando dados ndo estdo disponiveis. E mais, o uso dos
fundamentos do processo permite que outros sistemas com caracteristicas similares possam
ser estudados, trazendo beneficios & ciéncia e engenharia. Quando os sistemas sZo muito
complexos, e os processos biolégicos de tratamento de esgotos se encaixam nesta categoria,
muitos mecanismos nio sio totalmente entendidos e algumas relacdes empiricas podem se
fazer necessdrias. Na prdtica, a maioria dos modelos ndo € totalmente mecanistico ou

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

Uma outra importante classificagdo quanto aos modelos, sugerida por Andrews
(1992), sdo os modelos deterministicos e estocdsticos. Nos modelos deterministicos, valores
tnicos para as entradas, saidas e parAmetros do sistema podem ser avaliados. A solucdo do
sistema tem um nimero definido de respostas. Por outro lado, nos modelos estocdsticos, o
principio da incerteza & acrescentado, ou seja, a probabilidade de ocorréncia de uma

determinada solucdo & testada. Assim como modelos mecanisticos podem conter

componentes empiricos, modelos deterministicos podem conter elementos estocdsticos.

Tecnicamente, os modelos devem permitir o projeto, construgdo e operagdo de
sistemas reais. Cientificamente devem fornecer informacgdes sobre mecanismos especificos
do sistema, compreendendo de uma forma global as interacdes de todas as varidveis

envolvidas, expandindo o conhecimento da engenharia.

Nesta pesquisa confrontam-se as formas mecanistica e empirica de modelagem de
sistemas biolégicos aerébios de tratamento de esgotos. Pretende-se desenvolver um modelo
para o processo de lodos ativados convencional, utilizando um modelo predominantemente

mecanistico, mas com fortes componentes empiricos na formulagdo de suas equacdes

JUSTIFICATIVA
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cinéticas, o Modelo Numero 1 da JAWQ. Na outra abordagem, um modelo totalmente
empirico, utilizando a técnica de Redes Neurais para a aproximacdo de fungdes ndo lineares
é empregado. Os dados gerados pelas simulagdes do modelo mecanistico serdo utilizados

para o treinamento das Redes Neurais.

A forma como os problemas sdo abordados pela técnica de Redes Neurais ¢ o
paralelismo natural inerente A sua arquitetura, criam a possibilidade de um desempenho
superior 4 dos modelos convencionais. Este tipo de técnica modela o sistema como se fosse
uma caixa preta. Ndo & necessario conhecer os fendmenos internos, nem suas inter-relagdes,
basta ter dados experimentais da entrada e saida do sistema para que se ajuste a eles um
modelo matemitico. Redes Neurais sdo técnicas de Inteligéncia Artificial que, baseadas em
mecanismos simplificados do funcionamento do cérebro humano, extraem conhecimento de
um determinado conjunto de dados e podem ajustar, segundo o teorema de Kolmogorov
(Kolgomorov, 1963), qualquer tipo de funcdo linear e ndo-linear. Entre suas atribuicoes mais
comuns estio a aproximagio de funcdes, previsdo, classificacdo e reconhecimento de
padrdes. Geralmente, as varidveis que podem ser manipuladas em um processo de lodos
ativados e, consequentemente controlar o processo, sdo a vazdo de retorno de lodo, solidos

suspensos no tanque de aeragdo e oxigénio dissolvido.

Wilcox (1995) enfatiza a dificuldade de se estabelecer um modelo fenomenolégico
que descreva as interagdes dos microrganismos em processos biolégicos. O controle efetivo
de um processo de lodos ativados depende em parte da habilidade de se simular a dindmica

do reator biolégico e decantador secundério (C6té€ et al., 1995).

von Sperling (1997) enfatiza que as cargas altamente varidveis de uma estacéo de
esgotos incentivam a adocdo de um controle operacional, mas simultaneamente introduzem
uma grande dificuldade na sua implementagdo. O controle de uma estag#o difere do controle
de um processo industrial, principalmente devido & grande variabilidade das caracteristicas
do afluente. Nos processos industriais, as caracteristicas do afluente ndo exibem variacdes
significativas em torno de um valor de referéncia (ser poinz) e podem ser facilmente

controladas por sensores em linha (on-line) tradicionais.
Ainda segundo von Sperling (1997), algumas caracteristicas tém dificultado a aplicacdo de
um controle efetivo em estacdes de tratamento de esgotos:

v as caracteristicas do afluente sdo de natureza dinimica e estocdstica, com distiirbios

desconhecidos e ruidos de medic@o superpostos a variacdes No processo;

JUSTIFICATIVA
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v o efeito das acdes de controle varia para as diferentes varidveis do processo, tanto em
termos da defasagem de tempo, quanto da magnitude da resposta;

h4 uma caréncia de sensores em linha para algumas varidveis do processo;

nem todas as varidveis do processo podem ser medidas diretamente;

as acbes de controle sdo usualmente limitadas pelas restri¢des fisicas do sistema;

projeto pouco flexivel;

R R KN

dificuldade em incorporar modelos complexos do processo nos algoritmos de controle e,
de forma oposta, hd limitacSes nas estratégias de controle baseadas em modelos do

processo bastante simplificados.

O problema da obtencdo de modelos que adequadamente representem o
comportamento dindmico de dados de campo ndo & uma tarefa fécil. A natureza do processo
em si, a falta de entendimento e descri¢io dos fenémenos envolvidos, a disposicdo de dados
confidveis, relevantes e representativos do processo ¢ a estimativa de numerosos pardmetros
envolvidos s3o os principais fatores a serem considerados no desenvolvimento de modelo

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

Embora modelos deterministicos considerem importantes pardmetros operacionais
do processo de tratamento biolégico, incluindo a razio alimento/microrganismos (F/M),
demandas quimica e bioquimica de oxigénio (DQO e DBO, respectivamente), carga
orginica, tempo médio de residéncia celular, a inter-relacdo entre estes parimetros e a

eficiéncia do tratamento ndo sdo ainda totalmente entendidas (Pu e Hung, 1995)

Nos préximos capitulos apresentam-se os Fundamentos Teéricos, Métodos,
Discussdo dos Resultados, Conclustes e Sugestdes, Anexos, Referéncias Bibliogrificas e
Apéndices desta pesquisa. O capitulo Fundamentos Teéricos estd dividido em duas secdes,
Modelo Mecanistico ¢ Modelo Empirico. Cada uma delas apresenta a conceituag@o basica
necesséria para o entendimento dos modelos propostos. No capitulo Métodos € apresentado o
desenvolvimento detalhado dos modelos mecanistico e neural. Na secdo Discussdo dos
Resultados apresentam-se os resultados obtidos pelos modelos mecanistico e neural, assim
como a discussdo detalhada deles. Na se¢do Conclusdes e Sugestdes finaliza-se a pesquisa
emitindo-se as consideracdes mais importantes levantadas sobre os modelos. Os Anexos
apresentam a maioria dos resultados levantados nesta pesquisa. As Referéncias
Bibliogrificas indicam toda a literatura que foi efetivamente utilizada na realizacdo da
pesquisa. Finalmente, nos Apéndices estio expostas algumas complementacdes da

fundamentagédo tedrica, sugeridas ao longo do texto principal.
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v" Formulacio de um modelo mecanistico para o processo de lodos ativados,

utilizando o equacionamento cinético do Modelo Nimero 1 da IAWQ.

v" Investigar a adequabilidade da técnica de Redes Neurais Artificiais para a
modelagem empirica do sistema de lodos ativados para o tratamento de esgotos

sanitdrios;
v' Comparar as técnicas de modelagem mecanistica e empirica;

v' Investigar a influéncia da vazdo de ar, vazao de recirculagéo de lodo e vazdo de

descarte de lodo na eficiéncia do processo utilizando o modelo mecanistico.

OBJETIVOS



2 FunoAmENTOS TEORICOS

Revisdo da literatura de trabalhos que
subsidiaram o desenvolvimento dos
modelos mecanistico e neural.

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

ambos os modelos, 0 mecanistico e o empirico. Assim, agruparam-se os assuntos abordados
em duas grandes secbes: Modelo Mecanistico ¢ Modelo Empirico. A secdo Modelo
Mecanistico estd dividida em trés partes, Modelo Nimero 1 da IAWQ, Modelos para o
Decantador Secundério e Transferéncia de Oxigénio em Processos de Tratamento de Esgotos
Sanitdrios. Para a subsecdo Modelo Nimero 1 da IAWQ € importante ter em mente que o
modelo apresentado ndo € o Unico, mas decidiu-se aplicd-lo devido a sua grande utilizac@o na
literatura consultada. Por isso, toda a parte de cinética bacteriana em processos aerébios serd
descrita utilizando o Modelo Niimero 1 da IAWQ. Outros modelos mais simples e até mais
consolidados, mas nao tdo poderosos, existem, como, por exemplo, o equacionamento cldssico
de Eckenfelder (Eckenfelder e Grau, 1992). Este modelo € utilizado largamente no Brasil e
exterior para o projeto de sistemas de lodos ativados para o tratamento de esgotos. O
Apéndice 1 apresenta o seu equacionamento. Na subsecdo Modelos para o Decantador
Secundirio € apresentado um levantamento das formmlagdes mais empregadas ultimamente
para a modelagem desta importante parte do processo de lodos ativados. Na subsecdo
Transferéncia de Oxigénio em Processos de Tratamento de Esgotos Sanitérios, o enfoque € o
procedimento de determinag@o do coeficiente global de transferéncia de oxigénio para esgotos

sanitdrios pela conversdo do coeficiente de dgua de abastecimento. A secdo “Modelo

CONSIDERACES INICIAIS
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empirico” possui 2 subdivisGes. A primeira delas, Redes Neurais, descreve, entre as técnicas
da Inteligéncia Artificial (IA), a que foi escolhida para modelar o sistema de lodos ativados.
Finalizando a parte conceitual, a segdo Sistemas Inteligentes e a Modelagem de Processos de
Tratamento de Esgotos Sanitirios apresenta algumas aplicagdes de técnicas de Inteligéncia
Artificial e Redes Neurais na modelagem, monitoramento e controle de dguas superficiais e
estaces de tratamento de esgotos sanitirios. Esta secdo situa os principais trabalhos
publicados recentemente, justificando a potencialidade do uso de ferramentas de 1A para a
modelagem de sistemas de tratamento de esgotos. Informacdes adicionais podem ser

localizadas nas referéncias indicadas ao longo do texto.

2.2.1 MobeLo NUMERO 1 DA IAWQ

Em 1983 a IAWQ (International Association on Water Quality) (antiga IAWPRC -
International Association on Water Pollution Research and Control) formou um grupo de
pesquisa para promover e facilitar a aplicagdo de modelos matemdticos deterministicos no
projeto e operacdo de tratamentos biolégicos. Gujer ¢ Henze (1991) descrevem que um
modelo deterministico para um sistema de lodos ativados deve ser composto de, pelo menos,

os seguintes elementos:

v' Uma lista de componentes de interesse, expressos como um vetor de concentracdes (C));

v" Uma caracterizac@o dos processos de transformac@o afetando estes componentes; o modelo
biocinético, consistindo de uma matriz estequiométrica (v;) e um vetor das equacdes de
velocidade dos processos (p;);

v/ Uma caracterizagdo do fluxograma do sistema, incluindo decantadores secundirios,
entradas, saidas e equipamentos de aerac@o;

v" Uma caracterizacdo do transporte interno (segundo os autores o transporte esta relacionado
as caracteristicas de projeto de um sistema, como a configuracdo do reator, distribuicio do
afluente, mistura e remogdo do excesso de lodo) e mistura, possivelmente separando

componentes particulados e dissolvidos (sedimentac@o e clarificac@o).

O resultado deste trabalho de referéncia, depois de virios estudos e artigos

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

MopeLo NUMERO 1 DA IAWQ



FUNDAMENTOS TEORICOS 8

Niimero 1 da IAWQ. Este modelo serd descrito brevemente como forma de entendimento dos
procedimentos adotados, ndo suprindo a necessidade da leitura dos artigos originais. Este
texto € baseado principalmente em Henze et al. (1987) e Leslie Grady Jr. (1989). E mmito
interessante a forma matricial em que este modelo & apresentado. Essa tabela (Tabela 2.1 da
pagina 11) permite visualizar, dentro das simplificacdes estabelecidas, todos os processos,
interacdes e inter-relagbes entre todos os componentes e processos biologicos. Todos os
componentes considerados no modelo estdo listados no topo da tabela, na primeira linha. Na
parte inferior, dltima linha, hd uma descri¢do destes componentes. Os processos fundamentais
incluidos estdo posicionados na coluna mais & esquerda da tabela, enquanto que suas equacoes
descritivas estio na coluna i direita. O corpo da tabela contém todos os parametros

estequiométricos para inclusdo no balango de massa do sistema.

A soma dos processos p; apropriados mmltiplicados pelos coeficientes
estequiométricos (V;) resulta na expressdo de velocidade de reagdo (consumo ou produczo) de
um componente particular. Se um componente ndo tem impacto no processo ou vice-versa,
entdo a intersecdo da linha do componente com a coluna do processo € uma célula vazia.
Todos os componentes soliiveis sdo indicados pela letra § e todos os componentes particulados

pela letra X.

Os 4 primeiros componentes (S, Ss, X; e Xs) caracterizam a parte organica do esgoto
sanitério. O substrato rapidamente biodegraddvel Ss é qualquer material de moléculas simples
que € degradado facilmente de tal forma que o uso do receptor de elétrons responde
imediatamente, mudando sua concentragfio. S#o limitados 4 pequenas moléculas de dcidos
graxos volateis, carbohidratos, dlcoois, peptonas e aminodcidos (Henze, 1992). O substrato
lentamente biodegraddvel Xs € todo material orgénico que precisa ser hidrolisado ou requer
qualquer outro tipo de reagdio antes de ser degradado. Embora esteja especificado como
material particulado, ndo necessariamente o €. O material organico inerte ¢ qualquer
componente com uma velocidade de reacdo tdo baixa que seu decaimento € quase
imperceptivel dentro das condi¢des normais de operagéo do sistema de tratamento. Os inertes
sdo ainda divididos em soltiveis §; e particulados X;. Os orgénicos soliveis inertes passam
pelo sisterna sem alteragdo alguma e sua concentracdo na saida do sistema € praticamente a
mesma da entrada. O material orginico inerte particulado X; se acumula no sistema e somente
uma parcela é descartada no lodo de descarte. Os componentes Xpy (biomassa heterotréfica

ativa), Xp 4 (biomassa autotréfica ativa) e Xp (produtos particulados liberados pelo decaimento

MobpeLo NuMmEerRo 1 DA IAWQ
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da biomassa) constituem a parte restante dos sélidos suspensos volteis no tanque de aeracao

(MLVSS).

A biomassa heterotréfica é responsavel pela degradacdo da matéria orgénica sob
condicdes aerdbias e anéxicas (auséncia de oxigénio e presenga de nitrito/nitrato).Porém,
nenhuma distingdo € feita entre bactérias nitrificantes e desnitrificantes. Um fator de correcdo
7 € adicionado ao processo de crescimento anéxico pois nem todas as bactérias heterotréficas
podem desnitrificar. A biomassa autotréfica & responsdvel pela oxidagdo do nitrogénio
amoniacal a nitrato com necessidade de oxigénio. A nitrificagdo, por simplificacdo, &
considerada como um processo de uma sé etapa, contudo o fendmeno ndo ocorre desta forma.
O material particulado Xp representa "restos” do decaimento bacteriano tanto das
heterotréficas quanto das autotréficas. O oxigénio dissolvido So estd incluido porque €
fundamental para o crescimento das bactérias heterotréficas e autotréficas. Ndo hé entrada de
oXigénio na matriz, mas um balanco de massa apropriado deve incluir esta fonte. Os
componentes Syo, Sve, Sno € Xnp sdo as formas de nitrogénio envolvidas no modelo. Syo inclui
o nitrato e nitrito, embora a estequiometria empregada considere como se tudo fosse nitrato. O
nitrogénio nesta forma resulta do crescimento aerdbio de autotréficas e serve como receptor de
elétrons para as bactérias desnitrificantes em condi¢des andxicas. Syy combina as formas
ionizada e ndo ionizada da amonia, servindo como substrato para a biomassa autotréfica e
fonte de nitrogénio no processo de sintese de biomassa. Syp e Xyp representam o nitrogénio
orginico rapidamente e lentamente biodegraddveis. O tltimo componente Ssrx (alcalinidade)
pode ou ndo ser admitido no modelo. Sua inclusdo proporciona informacdes a respeito de
mudangas no pH. Isto € importante porque tais mudancas podem causar efeitos na nitrificacio
e desnitrificac@o. Se a alcalinidade total cair a valores inferiores a 50mg CaCOs/L o pH se

torna instdvel, podendo cair a valores inferiores a 6 e inibir a nitrificaco.

Os processos incluidos neste modelo sd@o o crescimento aerébio e anéxico de
bactérias heterotroficas, crescimento aerdbio de bactérias autotrdficas, decaimento de
bactérias heterotréficas e autotréficas, amonificacio dos compostos orginicos soliveis
nitrogenados e hidrélise da matéria orginica e nitrogenada particuladas. A Figura 2.1

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

O crescimento heterotréfico € o processo fundamental na remocgio da matéria
orginica e estd ligado & remoc@o pelo coeficiente de producao de biomassa heterotréfica ¥g. A

utilizacdo de oxigénio e nitrato (receptores de elétrons) nos processos 1 e 2 (ver Tabela 2.1)
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também estd relacionada estequiometricamente ao crescimento celular através de um balango
de DQO. Os coeficientes estequiométricos foram assim definidos pois todos os elétrons
removidos do meio devem ser transferidos para o material celular ou para o receptor de
elétrons, oxigénio ou nitrato. Considera-se que as bactérias somente utilizam material
orgAnico rapidamente biodegraddvel, pois as moléculas sdo pequenas o suficiente para
atravessar a membrana celular. A adocdo de uma equacdo dupla de Monod para o
crescimento aerébio €& consequéncia do substrato e do oxigénio poderem agir
concomitantemente limitando o processo. Similarmente, o crescimento anéxico das bactérias
heterotréficas é limitado pela concentragdo de nitrato no meio. Entretanto, o uso do nitrato €

inibido pela presenga de oxigénio e um terceiro termo € acrescentado a equacdo de Monod. E

importante notar que quando _ Ko se aproxima de 1, %o se aproxima de 0

Kout3So Kouw+So
e vice-versa. Na verdade, estes termos sdo fungdes "liga/desliga” que favorecem ou o
crescimento aerébio ou andxico de heterotréficas, visto que os dois processos nZo podem
ocorrer plenamente ao mesmo tempo. Um fator de corregdo 1, € inserido no processo 2, uma
vez que nem todas as bactérias heterotréficas podem usar o nitrato como receptor final de
elétrons. O crescimento autotréfico de bactérias € tratado como no crescimento aerébio de
heterotréficas, substituindo-se a matéria orginica por nitrogénio amoniacal. Nitrato €
produzido neste processo. Os valores de K4 ¢ Koy sdo diferentes, pois o oXigénio exerce

papel diferente sobre cada uma destas bactérias.

Considera-se que o substrato lentamente biodegraddvel Xs € instantaneamente
retirado da solugdo e aderido aos flocos de microrganismos. Entretanto, este substrato deve
ser convertido 3 substrato rapidamente biodegraddvel antes de ser consumido pelas bactérias
heterotréficas. A reacdo que envolve estd conversio é chamada de hidrélise no Modelo
Niimero 1 da IAWQ (linha 7 da Tabela 2.1), embora, na realidade este processo seja muito
mais complexo que o descrito. A energia associada a hidrélise € desprezivel e pela
estequiometria (ver Tabela 2.1), cada unidade de substrato lentamente biodegraddvel produz
uma unidade de substrato rapidamente biodegraddvel. Salienta-se que ndo hd utilizacdo de
oxigénio na hidrélise. De acordo com os autores do modelo (Henze et al., 1987), a cinética da
hidrélise ainda necessita de muitos estudos para se chegar & modelos mais realisticos. Porém,
esses autores afirmam que a cinética deve ser de primeira ordem em relacdo 4 biomassa

heterotrofica.
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Tabela 2.1: Modelo Niimero 1 da IAWQ (Henze et al., 1987).
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co,

Biomassa =
heterotréfica
ativa

Substrato
rapidamente

# Substrato
lentamente

Produtos inertes
do decaimento

celular

(instantanea)

Figura 2.1: Diagrama do Modelo Niimero 1 da IAW(Q
Fonte: Leslie Grady Jr.(1989)

Se a quantidade de substrato aderido for proporcionalmente grande em relagdo a
biomassa, o processo tende i saturacdo e a velocidade méxima de hidrélise serd sempre
inferior & velocidade maxima especifica de utilizacdo de substrato orgénico. Isto provoca uma
demora na utilizagdo do oxigénio associado a presenca de material lentamente degradivel.
Além disso, a hidrélise € aparentemente interrompida durante curtos perfodos de anaerobiose.
Por causa da sintese de enzimas, sua velocidade € também dependente da concentracdo do

receptor final de elétrons. E menor sob condicdes andxicas que em aerdbias.

Os processos de decaimento heterotréfico e autotréfico sdo considerados
separadamente (processos 4 e 5) considerando-se cinética de primeira ordem. Inclui-se neles o

metabolismo enddgeno, morte, lise celular e predacéo.

O decaimento converte a biomassa a uma combinacdo de substrato lentamente
biodegradivel Xs e produtos particulados Xp. Nenhuma perda de DQO acontece e nenhum

receptor de elétrons € utilizado.

Em sintese, s@o listadas as seguintes hipéteses, restricdes e imposicdes do Modelo

Nimero 1:
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1) O sistema opera A temperatura constante e seus pardmetros sao apropriados para a
temperatura considerada;

2) O pH € constante e préximo ao neutro;

3) A natureza da matéria orgénica é constante embora sua concentragdo possa variar;

4) Nutrientes em quantidade suficiente sdo fornecidos ao sistema para permitir crescimento
balanceado da biomassa;

5) Fatores de correcdo para a desnitrificacdo, 7, e 1, sdo fixos e constantes para um
determinado residuo. E possivel que estes valores sejam influenciados pela configuracdo do
sistema, contudo isto ndo € considerado;

6) Os coeficientes de nitrificagio ndo se alteram quando outros constituintes séo removidos;

7) A biomassa heterotréfica ¢ homogénea e nao sofre mudancas com o tempo;

8) A assimilacdo da matéria orginica particulada no floco € instantanea;

9) A hidrélise da matéria orgnica e nitrogenada & inter-relacionada e ocorre simmltaneamente
com velocidades iguais;

10) O tipo de receptor de elétrons presente ndo afeta a perda de biomassa por decaimento.

Para se aplicar o modelo impde-se que:

1) A velocidade de crescimento liquido ou SRT (tempo de retengdo celular) da biomassa deve
estar dentro da faixa em que se desenvolve um lodo com boas caracteristicas de
sedimentabilidade. Este intervalo situa-se entre 3 e 30 dias.

2) A configuragio do reator deve ser tal que a concentracio de lodo ativado entrando no
decantador secundério esteja na faixa de 750g/m® a 7.500g/m’ de modo a atingir boas
condicdes de sedimentabilidade;

3) A fragdio ndo aerada do reator nfo deve exceder 50% do volume total, pois do contririo
pode ocorrer deterioraco das caracteristicas de sedimentabilidade do lodo;

4) A intensidade de mistura associada & transferéncia de oxigénio ndo deve ultrapassar 240s™
para prevenir a ruptura dos flocos formados. Isto deve ser comsiderado durante o

dimensionamento do reator.

Um dos grandes problemas na utilizagdo do Modelo Nimero 1 da IJAWQ vem da
sua elevada complexidade. Por um lado isto traz uma vantagem enorme sobre qualquer um
dos modelos até hoje utilizados, que é o nivel de conhecimento atingido e refletido na matriz.

Uma primeira anélise pode parecer complicada, mas uma maior insisténcia permite extrair as
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#

principais inter-relaces entre processos e componentes. E claro que este modelo €
simplificado, mas nio deixa de ser uma maneira excepcional de se entender o processo de
lodos ativados e suas variacdes. Por outro lado, esta certa complexidade, que envolve a
especificagio de 13 componentes, 14 pardmetros cinéticos e 5 estequiométricos dificulta,
parcialmente, sua aplicagdo. Segundo os autores do modelo, 8 destes parametros mostram
pouca variacio e podem ser considerados constantes, independentemente do esgoto sanitdrio a
ser tratado. S@o eles Ys, by, fr, ixs ixr, Kon Kno € Koa Os outros parimetros cinéticos
devem ser determinados experimentalmente, tornando-se consistentes com as suposi¢des do
modelo. O grande paradoxo na aplicagéio deste modelo ndo se encontra na resolucdo numeérica
ou nas simplificaces impostas, mas sim no problema da caracterizagdo do esgoto sanitério e
demais pardmetros cinéticos a serem definidos. Algumas destas constantes utilizadas na
aplicagdo do Modelo Niimero 1 estdo resumidas nas obras de Henze et al. (1987) e Henze et
al. (1996), mostradas nas Tabelas 2.2 a 2.4. A JAWQ promoveu em 1992 um semindrio
internacional, publicado na revista Water Science and Technology, intitulado "Interactions of
wastewater, biomass and reactor configurations in biological treatment plants" no qual
apresentaram diversas pesquisas de caracterizacdo de esgotos sanitdrios para uso no Modelo

Numero 1.

2.2.1.1 Determinacdo dos pardmetros cinéticos do Modelo Niimero 1 da IAWQ.

Kappeler e Gujer (1992) afirmam que, para a aplicagio do Modelo Nimero 1, os
parimetros cinéticos e a composicdo do esgoto sanitirio precisam ser conhecidos. Nesse
trabalho os autores apresentam procedimentos para a determinacdo de parametros da
biomassa heterotréfica sobre condicdes aerdbias e caracterizacdo do esgoto sanitdrio. Alguns
dos métodos sio exatamente os mesmos sugeridos no trabalho inicial de Henze et al. (1987).
Gujer foi também um dos idealizadores do Modelo Nuimero 1. A estimativa da maioria desses
parimetros pode ser obtida pela determinacio da taxa de utilizacdo de oxigénio em
experimentos de batelada. Aqui serfio apenas citados estes métodos para que se possa
compreender a complexidade de tais determinacdes. Sugere-se, a quem interessar, a consulta

s referéncias citadas.
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Tabela 2.2: Defini¢do das constantes e pardmetros Cinéticos.

Ha
Mg
M

Kyo
Kon

Ks

Yy
Yy

velocidade méxima de crescimento especifico para a biomassa autotréfica @h

fator de correcdo para y sob condiges andxicas (adimensional)

velocidade méxima de crescimento especifico para a biomassa heterotréfica
@h

fator de correcdo para a hidrélise sobre condicSes andxicas (adimensional)
coeficiente de decaimento para a biomassa autotréfica (d™)

coeficiente de decaimento para a biomassa heterotréfica @h

fragdo da biomassa levando a produtos particulados (adimensional)

massa de nitrogénio por massa de DQO na biomassa (gN/gDQO)

massa de nitrogénio por massa de DQO nos produtos da biomassa (gN/gDQOQO)

coeficiente de saturacio do oxigénio para a biomassa autotréfica (g0,/m™)

coeficiente de amonificagio (m*/gDQO.d)

velocidade méxima especifica de hidrélise (gDQO/gDQO.d)

coeficiente de saturacio da amdnia para a biomassa autotréfica (gNHs/m®)

coeficiente de saturacdo do nitrato para a biomassa heterotréfica desnitrificante
gNO,/m®)

coeficiente de saturacfio do oxigénio para a biomassa heterotréfica (g0,/m’)

coeficiente de saturacfio para a biomassa heterotréfica (gDQO/m’)

coeficiente de saturagfo para a hidrdlise do substrato lentamente biodegradavel
£DQ0/gDQO)

coeficiente de producfo de biomassa autotréfica (gDQO/gN)

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

processos de lodos ativados (20°C).

Unidades UCTASP'  P111% EFOR®>  Nimero 1
Constantes
estequiométricas
Ya gDQO/gN 0,15 0,24 0,24 0,24
Yy gDQO/gDQO 0,67 0,57 0,67 0,67
fi = 0,08 0,10 0,08 0,08
fan gN/gDQO 0,068 0,07 0,086 0,086
faw gN/gDQO 0,068 0,06 0,02 0,06
Constantes
cinéticas
Mo 5 d*t 4.2 4,0 6,0 6,0
P d* 0,45 1,0 0,8 0.8
Kscop gDQO/Mm’ 5 20 5] 20
Kso0s g0y/m’ 0,002 0,25 0,2 02
Ksyos gNO;-N/m’ 0,1 0,5 0,5 0,5
Knmsa gNH,-N/m® 0,002 0,5 0,4 0,4
K502, g0,/m’ 1,0 0,8 1,0 1,0
by d* 0,62 0,5 062 0,62
by d?! 0,04 0,15 0,15
Mg - 0,33 0.8 0,8 0,8
M - 0,35 0,35 0,4
ey’ gDQO/(gDQO.d) 1,35 1,5 50 3,0
kx gDQO/gDQO 0,027 0.02 0,03 0,03

Fonte: Henze et al. (1996).
em que UCTASP, P111 e EFOR sio softwares que apresentam pequenas variaces
do Modelo Niimero 1 da IAWQ, principalmente no processo de hidrélise.

lyucToLD (1991). Activated Sludge System Simulation Program. Ed: P. L. Dold et al. (1991):
Water Research Commission, Pretoria, South Africa.

2P111 (1991). Computer program. Aquasystems. Winterthur. Suiga.

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

* Bsta constante est4 associada a diferentes expressdes nos modelos.
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Tabela 2.4: Pardmetros tipicos a pH neutro e 20°C para esgotos sanitdrios.

Unidades
Simbolo Parimetros estequiométricos Valor
Ya g células DQO formadas (g N oxidado)™ 0,07-0,28
Yy g células DQO formadas (g DQO oxidada)™ 0,46-0,69
fr adimensional 0,08
ixB g N (2 DQO)™ na biomassa 0,086
ixp 2 N (g DQO)™ no produto da biomassa 0,06

Parimetros cinéticos

Uz dia™ 3-13,2
Ks gDQO m? 10-180
Ko g O m? 0,01-0,15
Kyo gNO;-Nm?® 0,1-0,2
by dia™ 0,09-4,38
Mg adimensional 0,6-1,0
i adimensional 0,4
ks m’ (g células DQO.dia)™ 0,016
Ky g vagarosamente degraddvel DQO (g células 2.2
DQO.dia)?!
Kx g vagarosamente degradavel DQO (g células 0,15
DQO)*
Ua dia! 0,34-0,65
Knm gNH; - N m? 0,6-3,6
Koa g O, m® 0,5-2,0
b, dia™ 0,05-0,15
ka m’ DQO (g.dia)™ 0,08

Fonte: Henze et al. (1987)
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2.2.1.1.1 Determinacio da velocidade de crescimento especifico mdxima me. e do

coeficiente de respiracdo endogena by,

A velocidade de crescimento especifico maxima L., e o coeficiente de respiragéo
endégena by podem ser determinados em ensaio de batelada com esgoto sanitdrio centrifugado
¢ baixa quantidade de biomassa ativa a razdo de 20:1. Todos os ensaios em batelada
realizados por Kappeler e Gujer (1992) utilizaram o inibidor de nitrificac@o aliltiouréia.
Durante o primeiro periodo do teste, a taxa de utilizacdo de oxigénio aumenta devido ao
crescimento aerébio. Subitamente, a taxa de utilizacdo de oxigénio diminui por causa da
concentracio limitada de matéria orginica Ss5. Neste estdgio, a respiracio (taxa de utilizacdo
de oxigénio) é dominada pelo crescimento utilizando substrato §s liberado pela hidrélise. A

taxa de utilizacdo de oxigénio sem limitacdo de substrato e oxigénio € dada por:

NOE { 1;YH }um-X@ — (1= f> )b X5 @) @.1)

Neste caso, a taxa de utilizacdo de oxigénio depende exclusivamente da biomassa

heterotréfica. Deduz-se o balanco de massa para estas condicdes:

d;i"f =(u, —b, )X, @ (2.2)

Substituindo-se e rearranjando-se as Equacdes 2.1 e 2.2 e comparando o resultado

com a taxa inicial de utilizac@o de oxigénio, chega-se a:

% = (Upe — by )t 23)

Esta funcdo representa uma equagdo de 1° grau com coeficiente angular igual a
(lnax-brr). Este valor pode ser determinado por métodos matematicos apropriados. Kapeler e
Gujer (1992) consideram, baseados em trabalhos de Sollfrank (1988)° ¢ Wiesmann (1986)°,
que o valor de by € muito menor que Ly, € a razao by/ly,, € aproximadamente igual a 5%.

Dai, estima-se [y,

® Sollfrank U. (1988). Bedeutung organischer Fraktionen in kommunalem Abwasser im Hinblick
auf die mathematische Modellierung von Belebtschlammsystemen. Dissertation n. 8765, ETH
Zrich.

§ Wiesman U. (1986). Kinetik der aeroben Abwasserreini gung durch den Abbau von organischen
Verbindungen und Nitrifikation. Chemical Engineering Technology, v. 58, n. 6, p. 464-474.
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2.2.1.1.2 Determinagdo do coeficiente de produg¢ao de biomassa heterotrifica Yn

O coeficiente de producdo de biomassa heterotréfica Yy pode ser determinado
realizando-se um ensaio batelada com o filtrado de uma aliquota de esgoto sanitdrio e
biomassa aclimatada. A DQO total e a sohivel devem ser medidas periodicamente € o

coeficiente Yy pode ser calculado por:

ADQO
Y — células 24
7 ADQO @9

solivel

A DQO das células € a diferenca entre a DQO total e a DQO solivel.

2.2.1.1.3 Determinagdo da concentracdo de biomassa heterotréfica ativa Xgno

Obtidos os valores de Ly, © Yy e admitindo-se valores para by € fp, a concentracdo
de biomassa heterotréfica ativa Xpyo no esgoto sanitirio pode ser calculada realizando um
ensaio em batelada somente com esgoto sanitario:

1o,(to)

]um—(l—fp)bH @s)

A
BHO 1 _ YH
Y,

2.2.1.1.4 Determinacgdo da concentragdo de substrato rapidamente biodegraddvel Sso.

Determina-se o substrato rapidamente biodegradavel Sso na entrada do sistema por
ensaio batelada com biomassa ativa e esgoto sanitdrio na proporcdo de 1 para 2. No periodo
inicial a taxa de utilizac#o de oxigénio decresce rapidamente, pois o consumo de Ssleva a sua
limitacdo. A partir deste momento, a respiracdo ¢ dominada pelo crescimento do substrato
liberado pela hidrélise. A quantidade de substrato rapidamente biodegradivel Ss pode ser
calculada pela diferenca entre a respiracéo total e respiragdo devido ao substrato hidrolisado e

respiracédo enddgena.
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_[r 0, total - J-r 0, respiragiio devido ao substrato hidrolisado (2 6)

1-Y,

Sso =

Henze et al. (1987) apresentam outro método para a determinacdo de Sso. Realiza-se
0 ensaio em reator semi-continuo. Alimenta-se o reator por 12 horas e suspende-se a
alimentagio nas préximas 12 horas. Logo apés a interrupgio hd uma queda abrupta na taxa
de utilizagio de oxigénio que estd associada ao término do material rapidamente

biodegradavel. A Equacéo 2.7 € utilizada para determinar Sso:

_ AOUR-V
% Q(]'_YH)

em que: QUR = taxa de utilizaco de oxigénio (mg/L.d);

2.7

AQUR = variagdo na taxa de utilizacdo de oxigénio devido a interrupgdo na
alimentag@o (mg/L.d);
Q = vazao de alimentacdo antes da interrupgao;

V = volume do reator.

2.2.1.1.5 Determinacdo do coeficiente de meia saturacdo do substrato K.

Em ensaio batelada, o valor do coeficiente de meia saturacdo do substrato Kj
domina a respiracdo, especialmente quando hd limitagdo do substrato. O seu valor deve ser

estimado por comparagio grifica das curvas de respiracdo medida e simulada.

2.2.1.1.6 Determinagio da constante de hidrdlise K, e da concentracdo de material

orgdnico lentamente biodegradavel Xs.

A constante de hidrélise K, e a concentracdo de material orginico lentamente
biodegraddvel X; afetam a respiragio se o crescimento & limitado pelo substrato e,
consequentemente, a respiracdo ¢ dominada pelo substrato hidrolisado. Devem ser

determinados por ajuste iterativo de curvas.

2.2.1.1.7 Determinagdo do coeficiente de meia saturacdo do oxigénio para o biomassa

heterotrifica Ko.
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O coeficiente de meia saturagio do oxigénio para a biomassa heterotréfica Ko, pode
ser determinado com lodo ativado que ji consumiu praticamente todo substrato rapidamente
biodegraddvel. Este lodo ndo deve ser aerado, pois a respiracao resulta somente da
concentragdo do oxigénio dissolvido. Concluiu-se neste experimento que a equagdo de Monod

¢ uma boa aproximacio para a dependéncia do oxigénio dissolvido.

2.2.1.1.8 Determinacdo do substrato orgdnico inerte soliivel Sio..

Apés um perfodo extenso de aerac@io em experimento batelada, a concentragéo de

DQO sohivel mantém-se constante. Este residual € o substrato organico inerte solivel S;o.

2.2.1.1.9 Determinacdo do material orgdnico inerte particulado X;o.

A concentracdo do material orginico inerte particulado Xjo pode ser estimada

através da DQO total:
X10=DQO0, ., =S50 =S10 = Xs0 = Xno (2.8)

Henze et al. (1987) descartam no célculo da DQO total a contribui¢do da biomassa
no esgoto sanitirio. A quantidade de biomassa produzida no sistema € imensamente maior que

a quantidade na entrada. Pode-se, portanto, desprezar Xyo na Equacgdo 2.8.

A Tabela 2.5 apresenta a composi¢do do esgoto sanitirio determinada por esta
pesquisa, comparada a de outros trabalhos. Os autores afirmam que a maioria destes
parametros para a biomassa heterotréfica pode ser estimada por trés diferentes experimentos
em batelada. Eles sugerem ainda que estes métodos podem ser usados similarmente para

obtencdo dos pardmetros cinéticos das bactérias nitrificantes.

Henze (1992) apresenta um levantamento de dados e informagdes para a
caracterizagdo de esgotos sanitdrios. O material orgénico inerte pode ser medido como a DQO
efluente. O autor afirma que hd ainda muitos problemas a serem resolvidos nesta

caracterizagfo e os modelos estdo muito 4 frente da caracterizagdo.

E interessante observar nas Figuras 2.2 e 2.3 as fragdes da matéria orginica no

esgoto sanitdrio e apds o tratamento. No lado esquerdo destas figuras estdo as fragdes de um
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modelo anterior a0 Modelo Niimero 1 e no direito as fragdes convencionadas no Modelo

Niimero 1.

Tabela 2.5: Composigdo da DQO de esgotos sanitdrios (em %).

Kappeler e

Gujer (1992)

Grupo IAWQ

Sollfrank
(1988)

Sso
Sio
Xso
Xro
Xio

3
11
58
12
10

25
10
45

15

16
10
40
25
9

Fonte: Kappeler e Gujer (1992).

Figura 2.2: Fracdes da matéria orgdnica de um esgoto sanitdrio com DQO total de

110

-1

DQO total
400 g/m?

Modelon. 1

rapidamente
biodegradivel

rapidamente
hidrolisével

inerte

Tap.
biod.

saoltivel

biod.

vagarosamente

biodegradével

heterotréficas
nio desnitrificantes

heterotréficas
desnitrificantes

autotréficas nitrificantes

inerte

particulada

X

400g/m’.
Fonte: Henze (1992).
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DQOo

— e

inerte

22
soltvel

I te bio Ave)

2 rap. hidrolisdvel

vag. hidrolisével

het. niio-desnitrificantes \!

2,39 het, desnitrificantes particulada
0,01

inertes

DQO total
45 g/m’
Figura 2.3: Fragdes da matéria organica, expressas em DQO no efluente de uma estagdo de
lodos ativados tratando o esgoto sanitdrio mostrado na Figura 2.2.

Fonte: Henze (1992).

Pela analise das duas figuras vé-se que a quantidade de material inerte solivel
praticamente dobra na saida do tratamento. O autor propde um fator de correcdo no célculo

deste componente. S;o deve ser calculado subtraindo-se a DQO soltivel da DBO soluvel.

2.2.1.1.10 Determinacgdo dos pardmetros cinéticos das bactérias nitrificantes.

Lesouef et al. (1992) descrevem um método para estimar parimetros cinéticos das
bactérias nitrificantes. Quando a ambnia é degradada em condicdes nao-limitantes de oxigénio
e substrato, a velocidade de nitrificacdo () € somente funcdo do coeficiente de producao,

velocidade de crescimento e concentragio da biomassa:

1
r=——u -X
% Mo &pa 2.9

a

Qualquer lodo nitrificante pode ser utilizado nesses experimentos. Entre dois testes
para medir as velocidades de nitrificagdo, a concentracdo 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 diferenca entre as duas velocidades de nitrificacdo e o substrato

adicionado.

O esgoto sanitirio a ser testado € aerado para remover a matéria carbonicea
facilmente degraddvel e saturd-lo com oxigénio. Essa amostra € entdo misturada com lodo
nitrificante centrifugado em uma propor¢io que a quantidade de nitrogénio amoniacal n@o seja

lirnitante. Uma velocidade de nitrificac@o de referéncia (Ry) € obtida por:

1
Roz_?'lua'XB,Aa (2.10)

a

Estabelecida a velocidade de nitrificacdo de referéncia R, parte do lodo nitrificante
centrifugado é mantida com o residuo até o seu esgotamento por entre 0,5 e 1 dia para

provocar o decaimento. Outra velocidade de nitrificacdo (R;) € medida por:

1
Rdz_?'lu'a.XB,Ad 2115
em que:
Xps=Xpy €™ 2.12)

A velocidade de decaimento € portanto calculada combinando-se as Equacdes 2.10,

2.11 e2012;

R
R, (2.13)
td

In

Paralelamente, em outra parte do lodo centrifugado, adiciona-se uma larga
quantidade de substrato (NH,),CO; para aumentar a biomassa. Apés um tempo suficiente, 7,,
que permite um crescimento significativo (0,5 a 1 dia), a concentrac@o de substrato degradado

€ medida e outro teste de nitrificacdo € realizado, obtendo-se R, (velocidade de nitrificacdo):
i |
R, =_?.#a 'XB_AS (2.14)

em que:

Ks, =Xy p -2 2.15)

B.4,
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A velocidade de crescimento pode ser calculada combinando-se as equagbes de

velocidade de nitrificagdo de referéncia (Equacéo 2.10) e a Equagdo 2.14:

R
In|] =&
! R, ] (2.16)
#a’ =

1, +b

a

2.2.1.2 Consideracdes sobre a utilizagd@o do Modelo Nimero 1 da IAWQ.

A Tabela 2.6 apresenta alguns dos resultados compilados da caracterizacdo de
esgotos sanitdrios para utilizacio no Modelo Nimero 1 da IAWQ (Henze, 1992). O autor
mostra que hd variagOes nas diversas fragdes. Salienta-se aqui que hd indmeras pesquisas
realizadas ou sendo realizadas nesta drea de caracterizagdo de esgotos sanitirios. Nao se
aprofundard neste tema uma vez que o enfoque desta pesquisa ndo € a caracterizacdo dos
esgotos sanitdrios, mas sim a utilizacdo do modelo. Entretanto, percebe-se que um tema esta
atrelado ao outro. Assim, ndo se pode confiar em uma boa simulacio se a caracterizagio ou
determinagdo dos pardmetros cinéticos ndo for adequada. Sugere-se em trabalhos futuros
fazer um levantamento detalhado sobre caracterizacdo e determinac@o de pardmetros para
posterior aplicacio no modelo de lodos ativados. Henze (1992) apresenta uma tabela com os

principais métodos para esta caracterizagdo.

Muitas pesquisas tém sido realizadas na drea de modelagem de processos de
tratamento de esgotos, mais especificamente sobre o processo de lodos ativados utilizando o
Modelo Niumero 1 da IAWQ. Serdo relacionados aqui alguns destes modelos com suas

diferentes configuragfes e finalidades.

Griffiths (1994) discute a assimilagdio do substrato solivel rapidamente
biodegradével S;, chamado em seu trabalho de RBCOD. O Modelo Niimero 1 considera que a
maioria, pelo menos 70% das heterotréficas pode utilizar o substrato solivel anoxicamente e
ainda utilizar a DQO hidrolisada a substrato solivel. O fator 7), na Tabela 2.1 simula esta

condicio.
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Tabela 2.6: Fragdes da DQOO de esgotos sanitdrios (%).
S; Ss X Xy X;

Esgoto Sanitario bruto

Africa do Sul 5 20 62 - 13  Ekama et al. (1986)’
Suica 11 32 45 - 11  Henzeet al. (1987)
Hungria 9 29 43 - 20 "
Dinamarca 8 24 49 - 19 8

Suica, Flawil (22°C) 20 11 53 7 9 Kappeler e Gujer (1992)

Tuffenwies 10 7 60 15 8 ¥
(13°C)

Dietikon (15°C) 12 8 55 15 10 B
Dinamarca, Lundtofte 2 20 40 20 18  Henze et al. (1992)°
Esgoto san. primirio
Dinamarca, Lundtofte 3 29 43 14 11 Henze et al. (1992)
Suica, Ziirich 10 16 40 25 9 Sollfrank (1988)
Franca, Pilot 10 33 44 - 13 Lesouefet al. (1992)
Franca, Valenton 6 25 41 - 8 "

Africa do Sul 8 28 60 2 4  Ekama et al. (1986)

Esgoto san. precipitadp
Dinamarca, Lundtofte 5 56 26 8 5 Henze et al. (1992)
Fonte: Henze (1992).

Dold e Marais (1986) afirmam que 38% (fator 7)) das heterotréficas sfo capazes de
hidrolisar anoxicamente e que o material hidrolisado somente estd disponivel para estes
microrganismos. Henze et al. (1987) consideram que todo o material hidrolisado fica
disponivel para todas as heterotréficas. O autor considera a afirmacio de Dold e Marais
questiondvel, pois, caso os organismos capazes de hidrolisar anoxicamente tivessem essa
vantagem competitiva por ter acesso a ambos substratos, o rapidamente e o lentamente
biodegraddvel, estariam em maior quantidade. O autor sugere, portanto, que deve haver 2

grupos distintos de heterotréficas anéxicas:

7 Ekama et al. (1986). Procedures for determining COD fractions and the maximum specific growth
rate of heterotrophs in activated sludge systems. Water Science and Technology, v. 18, 1. 6,
91-114.

® Henze et al. (1992). Determination of organic matter and nitrogen in wastewater. Artigo a ser
submetido & Water Research.
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v/ Um grupo com uma vantagem competitiva para utilizar RBCOD anoxicamente, mas
incapaz de hidrolisar substrato lentamente biodegradavél, SBCOD (X5) anoxicamente;

v Um segundo grupo capaz de hidrolisar anoxicamente SBCOD, retendo e utilizando os
produtos da hidrélise. Este grupo deve, por defini¢do, estar apto a utilizar RBCOD.
Entretanto, é postulado, sem provas, que sobre a superficie de saturacéo, estes organismos

sdo incapazes ou ndo se encontram energeticamente favoraveis para utilizar o RBCOD.

Griffiths (1994) desenvolve ainda as equacdes de consumo dos dois substratos
SBCOD e RBCOD e chega a valores de 0,59 para a fracdo de bactérias facultativas
utilizadoras de RBCOD e 0,41 para as de SBCOD.

Artan et al. (1990) chamam atencdo para o fato da teoria classica®'® afirmar que a
concentracdo do substrato solivel efluente somente depende da idade do lodo, embora
trabalhos alguns trabalhos’*>"? utilizando culturas bacterianas puras e mistas, indiquem que
a concentragdo de substincias orginicas soliveis na saida do sistema € significativamente
afetada pela concentracao do afluente. Artan e seus colaboradores propdem uma reflexdo aos
autores do Modelo Niumero 1 da IJAWQ para que incorporem a geracéo de material orgénico
soltivel decorrente do metabolismo microbiano. Eles sugerem a adicao de 2 novos coeficientes
estequiométricos o e 3, que correspondem a geracdo de substincias soltiveis no crescimento
aer6bio das heterotréficas e hidrélise, respectivamente. Um novo componente também &
inserido, Sk, que corresponde ds substincias soliveis inertes geradas no sistema. Surgem ai
mais alguns pardmetros para se caracterizar. O modelo proposto foi verificado
experimentalmente (Artan et al., 1990) e concluiu-se que novos experimentos devem ser
realizados para um melhor entendimento desse problema. Os autores (Baykal et al., 1990)
reafirmaram em uma continuacdo da pesquisa de Artan et al. (1990) a importincia da

considerac@o do componente soliivel gerado pelo metabolismo bacteriano.

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

1 Lawrence, A. We McCarty, P. L. (1970). Unified basis for biological design and operation.
Joumnal of Sanitary Engineering Div. Am. Soc. civ. Engrs. SA3, 757-778.

! Riesing, R. R. (1971). Relationship between influent substrate concentration, growth rate, and
effluent quality in a chemostat. M. Sc. thesis, Purdue University.

2 Harlow, L. J. (1971). Effects of growth rate and initial substrate concentration on natural
microbial populations in continuous culture. M.Sc. thesis, Purdue University.

" Grady et al. (1972). Effects of growth rate and influent substrate concentration on effluent quality
from chemostats containing bacteria in pure and mixed culture. Biotechnology and
Bioengineering, v. 14, 391-410.
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Lessard e Beck (1993) aplicaram o Modelo Numero 1 para avaliagio dindmica da
remogio de matéria carbonécea e nitrogenada de uma unidade de lodos ativados na Inglaterra.
Os dados foram coletados em intervalos de 3h durante 10 dias. Esta ETE consiste de 4
decantadores primirios, 6 compartimentos de aeracdo e 4 decantadores secunddrios. Durante
a operacdo, apenas 3 dos 4 decantadores primirios estavam em funcionamento ¢ o quarto
servia como tanque de adensamento para o lodo ativado de descarte. A vazdo excedente deste
tanque era misturada com o esgoto sedimentado e, em seguida, introduzida no tanque de
aeragdo. A vazio média do esgoto afluente era de 833m’/dia. A vazdo afluente de lodo ativado
era de 869m’*/dia. A do lodo ativado efluente era de 819m’/dia e a vazio média de retorno do
lodo era de 526m’/dia. A concentracio média de MLSS no tanque de aeracio era de 5834g/m’
e o oxigénio dissolvido 1,1mg/L. O modelo compreendia 3 partes: uma fung#o de mistura para
a vazdo excedente de lodo do tanque de consolidagdo e esgoto afluente, o modelo para o
compartimento aerado e um modelo para o decantador secundario. O reator foi representado
pelo modelo de tanques em série com 4 compartimentos, entrada de efluente em todos os
tanques e vazio de retorno de lodo também nos 4 tanques. O Modelo Nimero 1 foi utilizado
sem modificacbes na representacdo dos processos bioldgicos. Quanto ao modelo para o
decantador secunddrio, este foi dividido em duas fungBes constituintes, uma regido de
clarificacdio e uma outra de espessamento do lodo. A primeira divisdo, a zona de clarificac@o,
subdividia-se em 2 regides, uma de clarificagdo com volume fixo e uma outra morta, servindo
como uma transi¢@o entre a drea clarificada e a manta de lodo. A concentragdo de sélidos na
saida foi calculada pela relagdo de Pflanz (1969)*. Mais detalhes sobre este e outros modelos
de decantadores secunddrios s@o encontrados na segdo sobre "Modelos para decantadores
secunddrios". As principais limitacdes encontradas referem-se ao modelo de clarificacdo
adotado e o autor cita o esforco de Takdcs et al.(1991) no desenvolvimento de um modelo

conceitual simples para o decantador secunddrio.

Um trabalho do grupo de pesquisa COST 624 (1999) foi encontrado na Internet no
endereco www.ensic.u-nancy.fr/COSTWWTP/Benchmark (download 20/01/99). Este grupo €
dedicado & otimizacdo, desempenho e eficicia da administracido de esgotos sanitdrios, por
meio do aumento de conhecimento de sistemas microbiolégicos e implementacdo de controle

integrado baseados na descricdo detalhada de sistemas de tratamento. O subgrupo responsédvel

* Pflanz, P. (1969). Performance of (activated sludge) secondary sedimentation basins. In:
Advances in Water Pollution Research (Edited by Jenkins S. H.). p. 569-581, Pergamon Press,
London.
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pelo desenvolvimento de modelos integrados € denominado Working Group 2. Eles utilizaram
o Modelo Ntmero 1 para modelar um sistema de tratamento de esgotos. Tal processo
consistia de um reator de 6.000m’, dividido em 5 compartimentos. Os 2 primeiros, ndo
aerados, com volume de 1000m’ cada, e os 3 restantes, aerados, com volume de 1333m’ cada.
Nos compartimentos 3 e 4 fixou-se um ka (coeficiente global de transferéncia de oxigénio) de
10h?, enquanto que no compartimento 5 o ka foi manipulado de modo a manter a
concentrac@o de oxigénio dissolvido em 2mg/L. A vazido afluente era de 20.000m’/d, a DQO
de entrada 3.000mg/L e o tempo de residéncia hidrdulico (reator e decantador secundirio)
igual a 14,4h. A vazdo de descarte de lodo foi fixada em 385m°/d, que corresponde a uma
idade do lodo de aproximadamente 10 dias. O volume do decantador secundario era de
6000m’ (1500m” de drea superficial e 4m de altura total). O modelo escolhido para o
decantador secunddrio foi o de Takdcs et al. (1991). A alimentacdo no decantador era
realizada na sexta camada (ver descri¢do do modelo de Takics et al., 1991 na préxima se¢do).
Simulagdes dindmicas foram realizadas com a vazdo "seca", isto €, sem ocorréncias de chuva,
e duas outras com ocorréncia de chuva. Na primeira delas, as chuvas corresponderam a 2
eventos curtos e na segunda, a chuva se arrastou por um longo periodo. O site na Internet
desta pesquisa € mmito interessante, apresentando todo o equacionamento dos modelos
atribuidos e teve importdncia fundamental na conducio do presente trabalho, pois os

pardmetros utilizados em ambos foram muito semelhantes.

Um outro software foi desenvolvido no periodo entre 1991 e 1994
(www.hobbes.rug.ac.be/~peter/WEST.html, download em 05/01/1999), com apoio financeiro
da IBM Bélgica e Agéncia Governamental Belga de Ciéncia e Tecnologia (Flemish
governmental agency for Science and Technology - IWT), além da colaboragdo de outras
empresas (HEMMIS e EPAS). Visava o projeto, operacdo e controle de plantas de lodos
ativados. O modelo foi baseado no Nimero 1, consistindo de um reator de mistura completa.
O balanco de massa aplicado ao sistema foi global, ndo incorporando as vazdes de

recirculagio e descarte do lodo. Consideraram o decantador secundério ideal.

Argaman (1995) desenvolveu um novo modelo para o processo de lodos ativados. E
um modelo somente para regime permanente, restrito a vazdo e carga orgdnica constantes.
Usa, ao invés da DQO, a DBO como pardmetro de matéria orginica carbonicea, pois
considerou-se que em muitos paises € ainda largamente usada pelas érgdos reguladores como

pardmetro de controle de emissdo de matéria orginica. A matéria orginica também € dividida
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em soltvel 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 vdrias alternativas estdo sendo avaliadas. Esse uso se justifica uma vez
que, para propdsitos comparativos, uma analise em regime permanente pode ser adequada e a
precisio dos pardmetros de projeto é menos critica. Na cinética de remocéo de substrato, a
parte soliivel e insoliivel s#o tratadas separadamente. Considera-se que a DBO insolivel serd
hidrolisada e produzird uma carga extra de DBO solivel. A remocio da DBO solivel segue
uma cinética de ordem O e &, portanto, independente do regime de escoamento imposto.
Considerou-se que no sistema podem existir zonas aerébias e anéxicas. Desta forma, a
remocio de DBO nestas regies seguird a cinética de Monod, multiplicada por um fator extra
dependente da temperatura do sistema. As equagBes para estas regides sdo similares,
trocando-se as concentracdes dos receptores de elétrons e a constante de meia saturagdo. A
DBO particulada é rapidamente removida da fase liquida e aderida aos flocos da biomassa. E
mais dificil de se degradar e precisa que enzimas extra-celulares solubilizem-na para que
possa ser difundida pelas membranas celulares. A cinética da hidrélise € de primeira ordem
em relagdo ao material particulado biodegraddvel. O sistema de tratamento discutido por
Argaman (1995) consiste de 2 reatores completamente misturados. O MLSS do reator aerébio
¢ recirculado para o reator andéxico para desnitrificagio. Algumas simplificagdes foram
definidas: todo o nitrogénio estd na forma amoniacal, todo o nitrogé€nio oxidado estd na forma
de nitrato, a concentragio de biomassa nitrificante € desprezivel comparada a biomassa
heterotréfica e o coeficiente de produgio heterotréfica € o mesmo sob condicdes aerébias e

anoxicas.

Argaman e Papkov (1995) testaram a validade do modelo proposto por Argaman
(1995) para sistemas com e sem nitrificacéo e selecionaram os coeficientes que melhor se
ajustaram aos dados experimentais. O procedimento experimental foi realizado utilizando 4
reatores de bancada, continuos, em paralelo. Cada unidade tinha um volume liquido total de
15L, incluindo a cimara de aeracdo e o clarificador interno. A alimentac@o do sistema era
efetuada 3 vezes por semana. As unidades eram aeradas com aeradores difusos e misturadores
mecinicos, mantendo-se a concentracio de oxigénio dissolvido em torno de 5,0mg/L. A
temperatura do sistema era mantida a aproximadamente 20°C. A andlise de sensibilidade de
pardmetros mostrou que o coeficiente de crescimento e de decaimento das bactéras

nitrificantes tém grande influéncia no dimensionamento 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 referéncia
(Benchmark ASWWTP-USP) para um sistema de lodos ativados, com pré-nitrificag@o,
nitrificacdo e desnitrificaciio de esgoto sanitdrio. O Modelo Nimero 1 da IAWQ fo1 utilizado
para a descrigdo das cinéticas de remoc#o de matéria orgénica, nitrificagdo e desnitrificagéo.
O modelo desenvolvido por Takécs (1991) foi utilizado para simular o decantador secundério.
O bioreator consistia de 3 zonas de 15m’. A primeira sem aeracdo e duas seguintes aeradas. O
decantador secundério tinha 20m’. A vazio afluente utilizada foi de 4,17m’/h, com uma DQO
de 224mg/L e tempo de residéncia de 15,6 h. A vazio interna do terceiro compartimento para
o primeiro era de duas vezes a vazdo de entrada do sistema. A vazdo de recirculacgio do lodo
era 80% da vazdo de entrada e a de descarte de lodo era 0,00258m’/h. Estes pesquisadores
utilizaram diversas estratégias de controle empregando controladores cldssicos PI. No controle
da concentracio de oxigénio dissolvido, o objetivo era manter a concentragdo no terceiro
compartimento em 2,0mg/L, usando um controlador PI, através da manipulag@o da vazdo de
ar (Q,). Na zona 2, a vazdo de ar era mantida constante em 10,153m’/h. A estratégia de
controle da respiracdo das bactérias heterotréficas (zona 3) consistia em manter a velocidade
de consumo de oxigénio em 66,86 mgO,/L.h, manipulando-se a vazdo de recirculacéo do lodo.
Outra estratégia de controle foi baseada na respiracdo, também mantendo a taxa de utilizagdo
de oxigénio em 66,86 mgO,/L.h, mas desta vez manipulando a vazio de ar. Os autores ainda
controlaram o processo através da manutencdo da concentrac@o de nitrato na cidmara 1 em
1,0mg/L, variando a vazdo de entrada da estacdo e manipulando a vazdo mterna de

recirculac@o (da dltima cAmara para a primeira), rica em nitrato.

Atualmente, o problema da remocao de fésforo, que néo estava incluida no Modelo
Nimero 1, tem sido o grande foco de atencdo dos pesquisadores na 4rea de tratamento de
esgotos. Mais de sete anos apés a introduc@o definitiva deste modelo, o grupo de pesquisa da
IAWQ (Task Group for Mathematical Modelling for Design and Operation of Biological
Wastewater Treatment) propds uma nova versdo que inclui os processos de remocdo de
fésforo. Esse modelo, denominado Modelo Nimero 2, ndo apresenta a mesma sedimentagio
de conhecimento sobre a remocdo de fésforo que apresentava o Modelo Ntimero 1 em relacdo
aos processos envolvendo compostos nitrogenados. Entretanto, o grupo se mostra receptivo a

discussdes pela comunidade cientifica que contribuam para o aperfeicoamento deste modelo
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(Gujer et al., 1995; Henze et al., 1995; Mino et al, 1997; Henze et. al, 1999). O grupo
pretende deixar para o futuro versGes confidveis do modelo para o projeto e operagdo de
siétemas de remocio biolégica de nutrientes. O modelo Nimero 2 conserva, intencionalmente,
as mesmas caracteristicas matriciais inovadoras do Nimero 1. Segundo os autores, a forma

matricial permite passar informagdes complexas de um modo fécil de se ler e entender.

Ap6s anos de experiéncia com a aplicagdo do Modelo Niimero 1, o mesmo grupo de
pesquisa da IJAWQ lancou o Modelo Numero 3 (Gujer et al., 1999), que suprime algumas
falhas desse primeiro. O enfoque deste modelo, diferentemente do Modelo Nimero 2, que € a

remocio de fésforo, é a remoc@o de compostos nitrogenados.

Gujer et al. (1999) expdem algumas das falhas do Modelo Numero 1 que foram

melhoradas no Modelo Nimero 3:

v" O Modelo Nimero 1 ndo inclufa expressdes cinéticas que tratavam das limitacBes de
nitrogénio e alcalinidade dos organismos heterotréficos;

v O nitrogénio orginico biodegradivel solivel e particulado ndo podia ser medido
facilmente no Modelo Nimero 1;

v' A cinética de amonificacio ndo podia ser efetivamente quantificada. O Modelo
diferenciava o material organico inerte particulado através da sua origem, esgoto afluente
ou decaimento bacteriano. Na pritica, isto era impossivel de ser identificado;

v' O processo de hidrélise tinha um efeito dominante sobre a taxa de consumo de oXigénio e
desnitrificacio dos organismos heterotréficos. Ao mesmo tempo, a quantificagdo dos
parimetros cinéticos da hidrélise era dificil de ser avaliada;

v O modelo ndo inclufa a previsio direta dos sélidos suspensos no tanque de aeragao;

v" O processo de armazenamento de poli-hidroxi-alcanoatos e glicogénio ndo era incluido no
Modelo Nimero 1. E observado que, em condigdes aerdbias e andxicas, hd um aumento

da disponibilidade de substrato orgénico rapidamente biodegradével.

O Modelo Niimero 3 ainda n#o foi testado com um grande mimero de experimentos.
Os autores esperam futuros avancos na estrutura do modelo, embora inferiores aos que foram

necessarios quando da experiéncia inicial com o Modelo Nimero 1.
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2.2 2 MoDELOS PARA O DECANTADOR SECUNDARIO

O desempenho do decantador secundério é fundamental para garantir a eficiéncia do
sistema de lodos ativados, visto que a conformidade com os critérios de emiss3o de despejos
pode estar diretamente relacionada a este equipamento. Basicamente deve realizar trés tarefas:
clarificacdo, espessamento e armazenarmento do lodo. O decantador € tratado, na maioria dos
equacionamentos de projeto e operacio de sistemas de lodos ativados (Metcalf & Eddy, 1991)
como ideal, ou seja, a saida clarificada ndo apresenta sélidos suspensos em sua composicdo e
todo lodo produzido € recirculado ou descartado. Para se entender um pouco melhor o
funcionamento do decantador secunddrio € importante conhecer os tipos de sedimentacdo
envolvidos no tratamento de esgotos sanitdrios. Metcalf & Eddy (1991) sintetizam muito bem

todos esses mecanismos, reproduzidos na Tabela 2.7.

A sedimentacdo de particulas discretas (Tipo 1) pode ser analisada por meio das leis
classicas formuladas por Newton e Stokes. De acordo com estas leis, para particulas esféricas

e Reynolds até 10, a velocidade terminal de sedimentac@o da particula pode ser calculada por:

1/2
V. = FM} 2.17)

3 GCpp

24 3
=—+

" Re J@

em que: V, = velocidade terminal da particula (m/s);

Cs +0,34 (2.18)

g = aceleragdo da gravidade (m’/s);

p; = densidade da particula (kg/m>);

p = densidade do fluido (kg/m’);

d = didmetro da particula (Um);

Cp = coeficiente de arrasto (adimensional);

Re = mtimero de Reynolds (adimensional).
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Tabela 2.7: Tipos de sedimentacdo envolvidos no processo de tratamento de esgotos sanitarios.

Tipo de sedimentacéo

Descricdo

Aplicacgo/Ocorréncia

Particulas discretas

(Tipo 1)

Sedimentag#o de particulas em
suspensio com baixa
concentracao de sélidos.
Particulas sedimentam
individualmente, sem interacdo

significante com outras particulas

Remoco de areia do esgoto

sanitario

Floculenta

(Tipo 2)

Sedimentacdo de particulas que
floculam durante o processo de
sedimentacdo, aumentando suas
massas e sedimentando mais

rapido

Remoc&o de parcela dos sdlidos
suspensos no decantador
primério e na parte superior do
decantador secundério. Também
remove flocos quimicos nos

tanques de sedimentaco

Impedida ou de zona
(Tipo 3)

Sedimentacdo de suspensdes de
concentragio intermedidria, em
que forgas entre as particulas
impedem a sedimentacdo de
particulas préximas. Elas tendem
a permanecer em posi¢es fixas
em relacdo a outras e a massa de
particulas sedimenta como uma
unidade. Uma interface
sélida/liquida se desenvolve no

topo da massa de sélidos

Ocorre em decantadores
secundérios usados em
associacdo com tratamentos

biolégicos.

Compressdo

(Tipo 4)

Sedimentac¢do em que a
concentracdo de particulas € tdo
alta que somente a sedimentacao
por compressdo desta camada

pode ocorrer.

Ocorre em camadas mais
profundas, tal como no fundo de

decantadores secundarios

Fonte: Metcalf & Eddy (1991).
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Para Re menores que 0,3 o primeiro termo da equacio de Cp predomina e a

velocidade terminal poder ser escrita como:

2
s :%ﬂi_ (2.19)

em que: U = viscosidade do fluido (N.s/mb).

Na sedimentacdo floculenta (Tipo 2) a extensdo com que a floculacdo ocorre
depende da oportunidade de contato entre as particulas, que varia com a vazao, profundidade,
gradiente de velocidade no sistema, concentragdo de particulas e distribuicdo do tamanho de
particulas. Para se determinar as caracteristicas de sedimentacdo de uma suspensio de
particulas floculentas usualmente & usada uma coluna. A solugdo homogeneizada contendo a
matéria em suspensio € introduzida na coluna e sio retiradas amostras de diversas alturas em
intervalos regulares. O percentual de remoc@o é entdo calculado para cada amostra analisada.
A Figura 2.4 apresenta um esquema desta situacio. A determinagdo da remoc@o pode ser

€Xpressa por:

9 remogao =

%XR;+R2+Ah2xR2+R3+%XR3+R4+Ah4XR4+R5 (2.20)
s

2 hy 2 h, 2 h 2

=

profundidade
&

Figura 2.4: Curva de coluna de sedimentagdo para particulas floculentas.
Fonte: Metcalf & Eddy (1991).
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Em sistemas com alta concentragdo de sélidos suspensos, a sedimentacdo por
camada impedida (Tipo 3) e por compressdo (Tipo 4) ocorrem simultaneamente em adicdo a
discreta e floculenta. Testes de sedimentabilidade devem ser realizados quando sedimentac@o
do tipo 3 e 4 ocorrem para determinar a drea necessdria a clarificagéo e espessamento do lodo.
Detalhes sobre o projeto destes dispositivos ndo serdo abordados e podem ser encontrados nas
referéncias bdsicas ja citadas. O volume necessirio para o lodo na camada de compressdo
também pode ser determinado por testes de sedimentacdo. A taxa de compactagdo nesta regido
& proporcional 2 diferenca de profundidade em um tempo t e a profundidade que o lodo se

compactard em um periodo longo de tempo:
H-H.=(H,-H_ )t @21)

em que: H, = altura da manta de lodo em um tempo z;
H..= profundidade da manta de lodo apés decorrido um longo periodo de tempo;
H, = altura da manta de lodo em um tempo #2;

i = constante para uma determinada suspensao.

Vitasovic (1989) desenvolveu um modelo para o decantador secunddrio visando
simmlar sua operagio continua. Embora os aspectos de clarificacdo e espessamento do lodo
sejam processos interdependentes, ndo se tinha conhecimento necessdrio para analisar estes
fendmenos de forma correlata. Assim, clarificag@o e espessamento do lodo foram tratados de
forma separada. O autor citado apoiou-se em trabalhos anteriores na formulacdio de seu
modelo (Bryant, 1972' e Stenstrom, 1975%). O modelo de espessamento calcula um perfil de
sélidos ao longo do reator, incluindo o fendmeno de armazenamento de lodo no fundo do

decantador.

O decantador foi entdo dividido em 10 camadas e um balanco de massa efetuado em

cada uma delas considerando mistura completa. Stenstrom (1975) obteve a seguinte equacdo:

dX:‘ — vu (Xi—l — Xg‘ ) o4 M(Gsx »~gi-1 )_ m]n(GSl 2 Gs,i+1 )J
dt Z; Z

{293

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

: Bryant, J. O. (1972). Continuous time simulation of the conventional activated sludge wastewater
renovation system. Ph.D. Dissertation, Clemson University, Clemson, S. Carolina, U.S.A.

2 Stenstrom, R. K. (1975). A dynamic model and computer compatible control strategied for
wastewater treatment plants. Ph.D. Dissertation, Clemson University, Clemson, South Caroline,
US.A.
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G, = fluxo de sélidos (kg/mz-h);
z = altura da camada i (m);

min = menor fluxo entre as camadasiei-1 ouiei+l.

O fluxo de sedimentaco & relacionado 2 velocidade de sedimentacdo gravitacional
(v;) pela expressio:
G =v.X (2.23)
e v, dado por:
v, =v,e”™ (equagio de Vesilind) (2.24)

5

em que v, e s3o constantes empiricas.

Finalmente Stenstrom estabeleceu as condicbes de conforno para as camadas

superior e inferior permitindo a solucdo simultinea das equagdes:

A equacdo de contorno para a camada superior €:

X
—Qf—f——VuX]_ _miD(GslaGsl)
x, | A 1 s, (2.25)
dt Z
e para a camada inferior:
v,(X,,—X,)+mnlG,,,G,,_
an =l.u( n-1 H) II]l]l( 5n 3 l)J (2.26)

dt z

n

em que: Qr = vazao volumétrica para o sedimentador;

X;= concentrag@o de sélidos suspensos na alimentacao.

A grande limitacdio deste modelo & sua inabilidade para a previsio do
comportamento na zona acima do ponto de alimentacao. Por causa das condi¢des de contorno
impostas, estas equagdes s6 podem ser utilizadas para regides abaixo da zona de alimentag@o.
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 alimentagdo € fixada na sétima
camada (abaixo da camada superior), sendo instantaneamente e completamente distribuida
nesta regido. A regido abaixo da alimentagdo é modelada pela equagio desenvolvida por

Stenstrom. Na regido acima, admite-se que os sélidos tém uma velocidade de sedimentacdo
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maior que a velocidade ascensional do liquido. Uma concentracdo threshold (limiar) X; €
definida nas camadas acima da alimentacdo do sedimentador. Quando a concentragdo de
sélidos for superior a este valor, a velocidade de sedimentacdo nesta camada afetard a
sedimentacdo nas camadas adjacentes. Considera-se a superficie da manta de lodo a camada

mais elevada que apresenta concentragdo igual ou maior que X;.

Os modelos para o célculo da concentra¢do de sélidos na saida do decantador, ou
seja, no liquido clarificado, eram empiricos por natureza. Vitasovic (1989) cita no seu
trabalho alguns destes modelos e ressalta que todos podem ser usados para determinar a
concentracio de sélidos suspensos no efluente do separador, embora nenhum deles possa

explicar variacdes que possam OcorTer.

camada 1

camada m-1 —

camada m

camada n

Ve

Figura 2.5: Esquema do modelo de decantador secunddrio.

Fonte: Vitasovic (1989).

Pflanz’ (1969) e Busby e Andrews (1975)° citados por Vitasovic (1989) propuseram
o seguinte modelo:

? Pflanz, P. (1969). Performance of (activated sludge) secondary sedimentation basins. In: Advances
in Water Pollution Research (Edited by Jenkins S. H.). p. 569-581, Pergamon Press, London.

* Busby, J. B., Andrews, J. F. (1975). Dynamic modeling and control strategies for the activated
sludge process. Journal Water Pollution Control Federation, v. 47, 1. 5, p. 1055-1080.
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KQ.X
X, = BOry (2.27)
A
em que: X, = concentracio de sélidos suspensos no efluente;
X; = concentrag@o de sélidos suspensos na entrada do decantador;

Oy = vazio afluente do decantador;

K = constante empirica.

Um estudo financiado pela Agéncia Americana de Protecao Ambiental (EPA) (Rex
Chainbelt, 1972°) citado por Vitasovic (1989) selecionou dados de operacdo de um decantador

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

B
X,=B + 2y

-B,X, (228)
em que: B;, B, € B; sdo constantes empiricas.

Chapman (1984)° citado por Vitasovic (1989) estudou a clarificagio do processo de
lodos ativados em escala piloto. O autor aponta uma forte correlagdo entre a vazdo e a

concentragio de sélidos suspensos no decantador secunddrio.

k k
X, =k +kX, +STQ"+HS(I¢4— SffJ (2.29)

em que: k;, k2, ks, ks e ks sdo constantes empiricas e Hs € a altura do volume liquido do

decantador.

Baseados no modelo descrito por Vitasovic (1989), Takidcs et al. (1991)
desenvolveram um novo modelo para o decantador secundédrio corrigindo as limitacbes do
anterior que nfo conseguia prever a concentragio de sélidos suspensos no efluente clarificado.
A grande mudanga neste modelo encontra-se na substituicao da equacdo da velocidade de
sedimentacio de Vesilind. Os autores apontam que esta equacdo somente se aplica a
condicdes de sedimentacdo na camada impedida, de modo que, quando as concentragdes de

sélidos nas camadas superiores diminuem a valores inferiores ao da camada impedida, as

5 Rex Chainbelt, Inc. (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 on the removal of
suspended solids from an activated sludge plant. Ph.D. Dissertation, University of Alberta,
Edmonton, Alberta, Canada.
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velocidades de sedimentacdo calculadas excederdo as velocidades reais de sedimentacdo dos

flocos.

Estes autores demonstraram em trabalho anterior n3o publicado que a velocidade de
sedimentacio média dos sélidos nas camadas superiores (acima da alimentagdo) pode estar
relacionada i concentrac@o destes sélidos. Considera-se, por exemplo, uma destas camadas
com distribuicdo normal de tamanhos de particulas. Quando o escoamento ascensional
aumenta, particulas com alta velocidade de sedimentacdo se fluidizam e podem até serem

arrastadas.

@
(=]

8

8

Velocidade de sedimentagéo (m/d)
[+
o

20 A

} - : t
0 5000 10000 15000 20000
Concentracao de sdlidos suspensos (mg/L)

Figura 2.6: Modelo de velocidade de sedimentagdo.
Fonte: Adaptado de Takdcs et al. (1991).

Isto justifica a baixa velocidade de sedimentac@o nesta drea (regido I da Figura 2.6).
O aumento do escoamento ascendente ird aumentar a concentracdo de sélidos nesta regifo,
contudo este aumento na concentracdo de sélidos leva a um aumento na velocidade de
sedimentacdo. Isto pode ser observado pela regido II na Figura 2.6. De um ponto de vista
pritico, a correlacdo entre a velocidade de sedimentacio média e a concentragao de sélidos €
véalida para baixas concentraces. A concentracdo de sélidos aumenta até que um limite
médximo de velocidade de sedimentag@o € atingido (regido III da Figura 2.6). Este patamar
corresponde a transi¢do entre a zona de baixa concentracdo (II) e de alta concentracdo, onde
ocorre a sedimentacdo por zona ou impedida (regido IV). Nesta regido volta a prevalecer a
equacdo de Vesilind. A equacio de sedimentacdo proposta que engloba os fendmenos

descritos pode ser representada por:
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: X
Vg =V,e Wy e 230)
com,
W
0<v; <v,
Xf.=Xj-Xmjn (2.31)
Xrn.in = fnst

em que: vy = velocidade de sedimentag@o na camada j (m/d);
Vv, = mixima velocidade de sedimentacado de Vesilind (/d);
V', = maxima velocidade de sedimentacdo (m/d);
1, = parAmetro de sedimentagdo da zona floculenta (m/g);
r, = parAmetro de sedimentacfio do zona compactada (m’/g);
frs = fracdo de sélidos nao-sedimentéveis;
X,.in = concentrac@o de sélidos ndo sedimentdveis (g/m);
Xr= concentracdo de sélidos na entrada do decantador (g/nf);

X; = concentraco de s6lidos na camada j.

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

as constantes do modelo de velocidade de sedimentac@o de Takdcs et al. (1991).

Tabela 2.8: Pardmetros do modelo ajustado aos dados de escala real de Pflanz ( 1969 citado por Takdcs et al. (1991)

Descricao Parametro Carga organica Carga organica Carga organica
baixa média alta

méaxima velocidade de sedimentacio de v, (m/d) 2142 370,0 1728
Vesilind
méxima velocidade de sedimentagéo V', (m/d) 150,2 142.9 112,1
Parémetro de sedimentacio da zona 7, (m’/g) 5,71.10% 2,86.10° 2,70.10°
floculenta
Pardmetro de sedimentagdo da zona 7y (m’/g) 3,64.10% 3,78.10" 2,93.10%
compactada
fragio de nio-sedimentéveis T 1,23.10° 2,28.10° 2,59.10°

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

7 Pflanz, P. (1969). Performance of (activated sludge) secondary sedimentation basins. In: Advances
in Water Pollution Research (Edited by Jenkins S. H.). p. 569-581, Pergamon Press, London.
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Tabela 2.9: Outros pardmetros da equagdo de velocidade de sedimentagdo.

Descrigdo Pardmetro Working group Patry and Takacs

(1990)

maxima velocidade de sedimentagdo | v,(m/d) 474 712,0

de Vesilind

mixima velocidade de sedimentacio | v', (m/d) 250,0 340,0

parimetro de sedimentagio da zona | 7, (m*/g) 2,86.107 5,0.10°

floculenta

pardmetro de sedimentagio da zona | 7, (m’/g) 5,76.107 426.10*

compactada

fragio de nio-sedimentiveis s 2,28.10° 1,0.10°%

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

Otterpohl e Freund (1992) propuseram modelos para os decantadores primdrio e
secunddrio. O modelo para o decantador primirio depende do tempo de residéncia e €

representado pela curva empirica:

Moo = 2.7 (072 )+9) 2.32)

€
F=t 2.33
O B

Para o uso da Equacdo 2.32 no Modelo Nimero 1 a eficiéncia total tem que ser

transformada para as eficiéncias das fracdes particuladas:

DQO,,

- al
Nx =NMpoo DOO

(2.34)

particulada

em que: V = capacidade ativa do decantador primério (m’);
O: = vazao média para o tempo de residéncia (m*/d);

t = tempo de residéncia hidraulico no decantador primario (dias).
A concentragdo de material particulado na saida do decantador primArio sera:

X;.=X;(1-1g) (2.35)
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em que:X;. = concentracdo de substincias particuladas na saida do decantador primario
(mg/L);
X; = concentragdo de substincias particuladas na entrada do decantador primério

(mg/L);

Para a modelagem do decantador secunddrio os sélidos sdo divididos em dois
componentes: micro e macroflocos. Segundo Otterpohl e Freund (1992), a distribuicio de
tamanhos de particulas foi estimada por Billmeier (1978)% A velocidade de sedimentacdo dos
macro flocos foi modelada pela equagdo de Hirtel (1990)° (citado por Otterpohl e Freund,

1992) e os microflocos tém velocidade constante de sedimentag@o:

Vs = (17’ 4. o 000SLSVT 3,931)_ (e—(—0.9834-e*’-°°5“”‘”+1.043)X Xm / h) (2.36)

Vg5 =0,01(m/h) (2.37)

em que: indice S, F refere-se aos macroflocos ¢ S, aos microflocos;

SVI = indice volumétrico do lodo.

Nio se esquecendo de que § feita uma divisdo de macro e microflocos, € necessirio
que esta alteracdo seja acrescentada ao balanco de massa do sistema. Todos os componentes
particulados devem ser divididos em pequenos e grandes flocos. Isto praticamente dobra o
niimero ji alto de equagdes que normalmente se emprega na modelagem de decantadores

secundarios.

¥ Billmeier, E. (1978). Verbesserte Bemessungsvorschlige fiir horizontal durchstrémte
Nachklarbecken von Belebungsanlagen. Berichte aus Wassergiitewirtschaft und
Gesundheitsingenieruwesen, Universitit Miinchen, Band 21.

® Hartel, L. (1990). Modellansitze zur dynamischen Simulation des Belebtschlammverfahrens.
Dissertation, TH-Darmstadt, WAR-Schriftenreihe, Band 47.
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2.2.3 TRANSFERENCIA DE OXIGENIO EM PROCESSOS DE TRATAMENTO
DE ESGOTOS SANITARIOS

O fornecimento de oxigénio € vital para todas as formas de tratamento aerébio de
esgotos sanitdrios, sendo a operagdo mais cara no processo. Além de suprir a demanda de
oxigénio dos processos biolégicos aerdbios, a aeragdo proporciona turbuléncia e mistura.

Pode ainda remover compostos orginicos volateis por gir stripping.

Em sistemas aerébios de tratamento de esgotos, a velocidade de transferéncia
gasosa é geralmente proporcional a diferenca entre a concentragdo existente e a concentracao
de saturacdo. Esta relacdo pode ser melhor visualizada pela teoria dos dois filmes para a

transferéncia de gases (ver Figura 2.7).

Escoamento laminar

Escoamento turbulento Escoamento turbulento [
P \'\_" interface o
i S
5 Fi 5 g
v g
Fase gasosa . Fase liquida =
Ci S
o
g
=
o
- C E
Filme Filme =
b
£as0so liquido =
&

B —

0
Distincia da interface

Figura 2.7: Defini¢do da teoria dos dois filmes.

Fonte: Metcalf & Eddy (1991).

A equacdo que descreve esta teoria €:
r,=K,A(C,-C) (2.38)

em que: r,, = velocidade de transferéncia de massa (ML),
K, = coeficiente de difusdo gasosa @2ty
A = drea da superficie de difusdo (L%);
C, = concentracio de saturagdo do gis na solugdo (mg/L);

C = concentracdo do gds na solugdo (mg/L).
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Em condigdes de operacdo de reatores, r, =V%€ e a velocidade de transferéncia

f

de oxigénio pode ser escrita como:

dC A
w =2k, A(c,-C)=Kalc,~C) 23)

em que:7, = mudanca na concentra¢do (mg/L.s);

K,a = coeficiente global de transferéncia de oxigénio (s™;

Em sistemas aerébios de tratamento de esgotos, o valor de K pode ser
determinado considerando a taxa de consumo de oxigénio pelos microrganismos. Em geral o

nivel de oxigénio dissolvido é mantido em niveis entre 1mg/L a 3mg/L.

& -~ Ka(C,~C)-n, 2.40)

em que 7 € a taxa de consumo de oxigénio pelos microrganismos.

O coeficiente global de transferéncia de oxigénio € também fun¢do da temperatura
do sistema, intensidade de mistura e constituintes do esgoto sanitdrio. Dai a importancia do

tipo de aerador utilizado e da geometria do tanque de mistura.

Considera-se que o efeito da temperatura sobre o coeficiente global de

transferéncia de massa possa ser aproximado pela equagéo de Arrhenius:
K,a(T) =K,a(20°C)8" ™ (2.41)

onde o valor tipico para 8 é 1.024 (Metcalf & Eddy, 1991, Droste, R. L., 1997) e T € a

temperatura de operagao do sistema (°C).

Em geral a eficiéncia de aeracfio é determinada utilizando 4dgua de abastecimento
em recipientes diferentes dos que realmente serdo operados. H4, porém, alguns fatores de
correcdo que devem ser considerados na determinacdo das velocidades de transferéncia de
oxigénio quando o meio € o esgoto sanitdrio. A concentragdo de saturagdo do oxigénio no
esgoto sanitdrio serd diferente da dgua de abastecimento devido aos constituintes presentes

como sais, materiais particulados e substéncias ativas. Um fator de corregio [ € proposto:

C, (esgoto sanitirio)

- 2.42
C, (4gua de abastecimento) (2.42)
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O coeficiente global de transferéncia de oxigénio também serd diferente para o
esgoto sanitirio e a dgua de abastecimento. A intensidade de mistura e geometria do reator
implicam diretamente na eficiéncia do transporte de oxigé€nio. Um fator de correcdo o €

usado para estimar o coeficiente global de transferéncia de oxigénio (Kia) do sistema real:

K, a(esgoto sanitério)

= : : (2.43)
K,a(4gua de abastecimento)

Valores usuais de o para aeradores por ar difuso e mecénicos estdo na faixa de 0,4

a0,8e0,6a 1,2, respectivamente.

A concentracio de saturacio do oxigénio na dgua limpa € calculada pela lei de
Henry e pode ser avaliada para diferentes altitudes (valores disponiveis em tabelas de livros
especializados). Além de corrigir C; para uma determinada temperatura, deve-se corrigi-la

para uma determinada altitude, pois a solubilidade dos gases varia com a press@o:

_ altitude (m)} 2.44)

Cs alt = Cs mar 1
’ ’ 9450

em que os indices alf e mar referem-se 2 altitude de operacdo do sistema de tratamento e a

altitude ao nivel do mar, respectivamente.

Substituindo-se as Equagdes 2.41 a 2.44 na Equac@o 2.40 e fazendo-se ainda nessa
. dcC s G AL :
equacéo I = 0 (equilibrio dindmico — regime permanene), produz-se a taxa de
transferéncia do oxigénio para esgotos sanitdrios:

(BC, - C)or(1.024)" )

5,20

OIR = SOTR

(2.45)

em que: OTR = taxa real de transferéncia de oxigénio em condigdes de campo (kg O,/kW.h);
SOTR = taxa padrdo de transferéncia de oxigénio em condigBes de teste a 20°C e
concentragdo de oxigénio dissolvido nula (kg O/kW.h);
C,20 = 9.09 = concentragdo de saturacio do oxigénio em 4dgua de abastecimento a

20°C e ao nivel do mar (mg/L).

Para reatores de lodos ativados e processos de digestdo aerébia, a concentragdo de
oxigénio dissolvido (OD) situa-se na faixa de 0,2 a 2,0mg/L para prevenir limitages na
difusdo do oxigénio. Segundo Droste (1997) um valor de operacédo de 1,0mg/L € seguro para

a maioria dos processos, exceto quando hd entumecimento do lodo.
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A eficiéncia de aeracdo € também descrita (Eckenfelder e Grau, 1992) pela

eficiéncia de transferéncia de oxigénio:

massa de oxigénio utilizada

AOTE = %100 (2.46)

massa de oxigénio fornecida

em que AQTE = eficiéncia real de transferéncia de oxigénio (%).

A Equacio 2.45 pode ser também descrita em termos de eficiéncia de aeragao:

(BC, - C)x(1.024)" ™
Cs.lO

AOTE = SOTE

(2.47)

em que: SOTE = eficiéncia padrdo de transferéncia de oxigénio para a dgua limpa.

Segundo Olsson (1989) a taxa de consumo de oxigénio (R) ou respiracéo ¢ uma
medida relevante da carga orgnica de um sistema de lodos ativados. Procedimento evidente

para se determinar R é considerar o balango de oxigénio dissolvido no sistema:

dc 5
—=Q[cm ~(1+ r)c]+ Kla(c —c)—R (2.48)
a Vv
em que: r = razdo entre a vazio afluente e de lodo de retorno;
Ci» = concentrag@o de oxigénio na entrada do tanque de aerag@o (mg/L);

¢ = concentrag@o de oxigénio dissolvido no tanque de aeragdo (mg/L);

¢’ = concentragdo de saturacdo do oxigénio (mg/L).

O problema fundamental deste balango € a determinacdo do coeficiente global de
transferéncia de oxigénio, Kia. De acordo com o autor, admite-se que o Kja € linearmente
proporcional 4 vazdo de ar. Mantendo-se ainda a concentracdo de oXigénio constante, pode-
se relacionar diretamente a taxa de consumo de oxXigénio com a vazdo de ar, resultando a
Equagio 2.49. O primeiro termo do lado direito da Equacdo 2.49 pode, ainda, ser

desprezado, pois € muito menor que o segundo termo.

0:% Q

= =a‘7[cm—(1+r)co]+(a1Qai,+a2Xcs—c)—R | (2.49)

em que: Oy = vazdo de ar (m’/d);

C, = concentragdo constante de oxigénio (mg/L).
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Zanabria Sotomayor et al. (1999), no seu modelo de referéncia do sistema de lodos
ativados com tratamento avancado, considerou a seguinte equagdo para o coeficiente de

transferéncia de oxigénio:

47.0
K =120arctan| ——* 2.50
La(Qar) arc Zﬂ( 1000 ) ( )

em que: O, = vazdo de ar (m’/d).

Esta sego finaliza os conceitos teéricos necessdrios ao entendimento do modelo

mecanistico. A seguir, inicia-se a conceituacio do modelo de Redes Neurais.
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2.3.1 REDES NEURAIS

2.3.1.1 O Cérebro Humano

O cérebro humano n3o € ainda totalmente entendido e, por isso, objeto crescente de
estudos pelas mais diversas dreas. Da ciéncia cognitiva vem a técnica matematica que dara
suporte A realizagio deste trabalho, as Redes Neurais. A ciéncia cognitiva estuda o
funcionamento da mente humana através do uso de métodos computacionais que tentam
representar a estrutura cerebral. Esta drea retine psicélogos, cientistas da computacdo,

neurocientistas e fildsofos, entre outros (Folha de Sao Paulo, 1996).

Todavia, o mecanismo bdsico de funcionamento do neurdnio € bem conhecido
(Figura 2.8) e serviu de base para o desenvolvimento da técnica de Redes Neurais. O cérebro
humano contém aproximadamente 10 bilhes de unidades basicas denominadas neurdnios. Os
neurdnios sdo células nervosas que transportam sinais unidirecionais de todas as partes do
corpo para o cérebro e vice-versa. O corpo celular de um neurdnio € geralmente localizado no
sisterna nervoso central, que inclui o cérebro e a espinha dorsal, relacionando a entrada e saida
de sinais transmitidos entre partes do corpo de animais. Os sinais transportados pela fibra
nervosa sdo chamados impulsos porque viajam como pequenos irrompimentos de atividade
elétrica. A juncdo entre duas fibras nervosas é chamada sinapse e a transferéncia de impulsos
¢ mediada pela liberacio dos chamados neurotransmissores, através do fosso da sinapse. A
ampliacdo ou modificacdio da informacdo pode ocorrer neste ponto. A maioria das fibras se
subdivide nas suas extremidades em virias outras menores, habilitando cada neurdnio a se
comunicar com nmitas outras fibras, em média, 4 aproximadamente dez mil outras. Se vérios
sinais sdo recebidos ao mesmo tempo, este neurdnio & ativado, caso contrdrio o neurdnio
permanece inativo e o impulso ndo prossegue. Uma representagdo de uma célula nervosa &
também mostrada na Figura 2.8 (Nova Enciclopédia Ilustrada Folha, 1996; Avancini e
Favaretto, 1997).

O soma € o corpo do neurbnio. Junto ao soma existem longos e irregulares

filamentos, os dentritos. Eles atuam como conexdes através das quais os sinais ou impulsos de
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entrada chegam. Estas células sdo capazes de realizar mais do que um simples somatério de
sinais, mas esta serd uma boa aproximacio no desenvolvimento de um modelo neural. Outro
tipo de estrutura anexada ao soma sio os axénios. Eletricamente ativos, servem de saida do
sinal modificado pelo neurdnio. Os ax6nios terminam com uma jungao quimica, a sinapse, que
os unem aos dentritos de outras células nervosas. Vale ressaltar que esta jungdo ndo € direta
nem permanente. A sinapse libera substincias quimicas que formam uma ponte sobre os
dentritos. E este escoamento de fons que altera o potencial do dentrito, provocando um pulso
elétrico que é conduzido ao préximo neurdnio. Cada dentrito pode ter muitas sinapses atuando
sobre ele. Um tinico neurdnio pode ter muitas entradas sindpticas sobre os seus dentritos
assim como safdas sindpticas conectando-o a outras células (Nova Enciclopédia Ilustrada

Folha, 1996; Avancini e Favaretto, 1997).

Drendoin

Brirecdo do impulso

axonin

Axdnin

Corpo celular

Figura 2.8: Esquema de um neurdnio tipico e a propaga¢do de um impulso nervoso.

Fonte: Cérebro & Mente (1998).

O desenvolvimento e aplicagio das Redes Neurais Artificiais, foi motivado pela
analogia com o cérebro humano. Neurobiologistas buscam as Redes Neurais para
interpretacdo dos fenémenos neurobiolégicos. Por outro lado, engenheiros buscam na ciéncia
cognitiva novas idéias para solucionar problemas mais complexos que aqueles baseados em

teorias convencionais.
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2.3.1.2 Redes MLP (Percéptrons’ de Miltiplas Camadas - Multi-Layer

Perceptrons)

Redes Neurais sdo sistemas paralelos distribuidos, compostos por unidades de
processamento simples, os neurdnios. Estas unidades computam certas funcdes matematicas e
estdo dispostas em uma ou mais camadas, interligadas por um grande ndmero de conexdes,
geralmente unidirecionais. Estas conexoes estdo associadas a pesos, 0s quais armazepam O
conhecimento representado no modelo, e servem para ponderar a entrada recebida em cada
neurdnio da rede. O funcionamento destas redes € inspirado no cérebro humano e tém como
atribuices mais comuns a aproximacdo de fungdes, previsdo, classificagio e reconhecimento
de padrdes. Suas semelhancas com o cérebro humano baseiam-se em dois aspectos

fundamentais, segundo Haykin (1999):

v" Conhecimento é adquirido pela rede através de um processo de aprendizado ¢;
v A intensidade ou forca da conexéo entre os neurdnios, conhecida como pesos sindpticos, &

usada para armazenar o conhecimento.

Existem diversas arquiteturas de redes, sendo que a rede do tipo MLP (percéptron
de miltiplas camadas) tem sido extensivamente estudada no campo da Engenharia para
simulacdo de processos quimicos e biolégicos, pois podem aproximar qualquer tipo de funcéo,
se possuirem mais de uma camada intermedidria (Cruz e Giordano, 1995; Morris et al., 1994;
Bhat et al., 1990). Assim, optou-se por trabalhar com este tipo de rede para modelar a ETE e
toda a abordagem tedrica que se segue somente dard énfase a esta arquitetura. Esta rede €
mostrada na Figura 2.9. Leitores interessados podem consultar os trabalhos de Haykin (1999)

e Beale e Jackson (1990) que relatam outros tipos de arquiteturas de Redes Neurais.

! Fazendo-se analogia com palavras similares acentuadas no portugués, como elétron, néutron e

préton, optou-se também por acentuar a palavra percéptron.
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Neurbnios
de saida

Entradas Saidas

intermediarios

Figura 2.9: Redes MLP completamente conectadas.

Fonte: Cérebro & Mente (1998).

Neste tipo de rede dois tipos de sinais s@o identificados. Os sinais funcionais s@o os
estimulos que se propagam deste a camada de entrada da rede, passando pelas camadas
intermediérias, caso hajam, até que atinjam a saida da rede, apds a camada de saida, como um
sinal de saida. O outro tipo de sinal sdo os sinais de erro que se originam em um neurdnio de

saida e sdo propagados de volta, camada por camada através da rede.

As redes MLP sdo caracterizadas por possuirem uma ou mais camadas internas
(escondidas) (Figura 2.9), cujos neurdnios (Figura 2.10) realizam uma operacdo de

confluéncia dos sinais (funcionais) de entrada recebidos:

camada de
entrada Yo=-1 Wio = threshold

Yo

1

Yi
——
saida
Y2 funcdo de
ativacdo

¥i

pesos
sindpticos

Figura 2.10: Modelo ndo-linear de um neurénio.

Fonte: Haykin (1999).

v;(m) =Y, Wi (m)y;(n) (2.50)
i=1
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em que: v(n) = entrada total recebida pelo neurdnio j na apresentacdo do padrao n;

p = ntimero de entradas;
w; = pesos sindpticos;

y; = entradas do neurdnio.

Os neurdnios precisam ter uma fung@o na saida que mapeie suas entradas em um
valor de saida. Usualmente uma funcdo threshold € utilizada de modo que nenhurmna resposta €
produzida a menos que a ativagio exceda um valor particular do rhreshold. Esta caracteristica
forma a base das funcdes discriminantes ou de decisdo, que dividem o espago de
caracteristicas em diferentes classes, também chamadas de regides de decisdo. Uma funcdo
threshold * (limiar) pode ser aplicada & soma ponderada, fornecendo uma maior variabilidade
do grau de ativagio deste neurdnio. Desta forma, uma entrada constante igual a -1 €
acrescentada ao neurdnio e pode ser incorporada a Equacdo 2.50, adicionando-se wjy,, que

resulta em um somatério dei= 0 a p, ndo mais de 1 a p:
p
v;(m) =Y Wy (m)y () 2.51)
i=0

Aplicando-se uma funcdo de ativagdo a Equacdo 2.51, produz-se a saida do

neurdnio j:
Y;=9; (Uj m) (2.52)

Geralmente a funcdo de ativacdo é uma funcdo sigméide (Equacdo 2.53), cuja
caracteristica de diferenciabilidade € de importincia primordial na fase de aprendizagem,

embora aparecam na literatura outros tipos de fungdes de ativac@o.

1

fp(v i (n)) e (2.53)

_1+e

As mais comuns estdio apresentadas na Figura 2.11. As fungdes (c) e (d) sdo

descontinuas e ndo diferencidveis, caracteristicas que dificultam a etapa de aprendizagem da

2 E também comum encontrar a terminologia bias em substituico a threshold, mas este nao € nada

mais sendo o threshold com sinal negativo.
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rede. As funcdes (a) e (b) sdo as mais difundidas, pois sdo diferencidveis. Enquanto que na
Figura 2.11 (a) os neurdnios podem estar ativados ou inativos, os da Figura 2.11 (b) podem
estar positivamente ou negativamente ativados. Esta caracteristica influencia diretamente na

forca das conexdes, tanto no sentido de fortalecé-las quanto de enfraquecé-las.

P(v)

Q
v v

(a) funcdo sigmdide (c) funcdo degrau

v

v

(b) funcdo tangente hiperbdlica

(d) fungdo linear

Figura 2.11: Fungoes de ativacdo.

2.3.1.3 Derivacdo do Algoritmo Retropropagacao (Backpropagation)

O aprendizado da rede MLP através do algoritmo retropropagagio’ (backpropagation)
consiste de um processo iterativo em que, dado um sinal de entrada, obtém-se uma resposta,

ou estimulo, que € comparado a saida desejada (aprendizado supervisionado). Os pesos, que

* 0 termo retropropagacdo, traducio bastante adequada da palavra backpropagation, n#o € difundido

e nio serd mais utilizado ao longo do texto.
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armazenam o conhecimento da rede, sdo reajustados, retropropagados para cada ciclo de
treinamento, até um dado instante em que a func@o custo, ou erro atinja um minimo aceitavel.
Este algoritmo de aprendizagem € também conhecido como Regra Delta Generalizada e foi

sugerido por Rumelhart et al. (1989).

O sinal do erro na saida de um neurdnio j em uma apresentagdo n do padrdo de

treinamento € definido por:
€; (my=d;(n)—y;[n) (2.54)

em que: di(n) = saida desejada do neurbnio de saida j;

yi(n) = saida real do neurénio de saida j.

Deste modo, uma funcdo instantinea dos erros quadriticos € definida para os
peurdnios na camada de saida. O termo % € colocado somente para facilitar posterior

derivacio desta equac@o.
I 2
8(n)=gzej (n) (2.55)
j=

em que: i = nimero de neurdnios na camada de saida;

£ = erro quadrdtico para o padrdo n apresentado.

Se N for quantificado como o total de padrdes do conjunto de treinamento, pode-se

calcular o erro quadratico médio somando-se &n) para cada padrio apresentado:

1 N
Epm=—2 E(n) (2.56)
N n=1

A soma dos erros quadréticos £n) e, consequentemente, o erro quadrético médio &,
€ funcdo de todos os parimetros livres, ou ajustidveis, que s@o os pesos e thresholds. Desta
maneira, o processo de aprendizagem consiste em minimizar &,,, também chamado de funcdo

custo.
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De acordo com a Regra Delta Generalizada, aplica-se uma correcdo Aw;(n) ao

de(n)
w i (n)

peso sindptico wj(n), proporcional ao gradiente instantdneo . Por meio da regra da

cadeia, este gradiente pode ser eXpresso como se segue:

de(n) _ de(m) 9e;(m) 9y;(m) Jv; (n)
ow,(n) de;(m) dy;(n) dv;(n) dw; (n)

(2.57)

oe(n)

5 representa um fator de sensibilidade, determinando a diregdo
n

O gradiente

Jji
de busca de w;(n) no espaco de peso. Diferenciando-se os dois lados da Equagdo 2.55 em

relacdo a gj(n), tem-se:

oe(n) _

e, (n) =e;(n) (2.58)

Em seguida, diferenciando-se os dois lados da Equacgdo 2.54 em relac@o a yj(n) tem-

S€

9ej(n)__

—ayj o) (2.59)

Ainda, diferenciando-se os dois lados da Equac@o 2.52 em relacdo a vy(n) tem-se:

‘9yj (n) o
0, ;) (2.60)

Finalmente, diferenciando-se vy(n) em relacéo a wy(n) na Equacéo 2.51:

_avv"—(n) =y, (n) (2.61)
awji (n)
Aplicando-se as Equacdes 2.58, 2.59, 2.60 ¢ 2.61 em 2.57 obtém-se:

oe(n)
ow (M)

=—e;(m)9'; (Uj (n))yii (n) (2.62)
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O fator de correcio Awjy(n) definido pela Regra Delta Generalizada para o peso

wi(n) é:

de(n)

iji (m)y=-n =)

(2.63)

em que 7) € uma constante que determina a taxa de aprendizagem da rede. O sinal negativo

considera o gradiente descendente na busca do minimo global.

Substituindo-se a Equacdo 2.62 em 2.63 resulta:
iji (n)= ?75,- (m)y;(n) (2.64)
em que d;(n) € o gradiente local e € definido por:

_ ae(n) 86_{(”) ayj(n)

o= De, (1) y;(n) v, ()

(2.65)

5,(n)=e;(me’; (v;(n)) (2.66)

De acordo com a Equacdo 2.66, o gradiente local d(n) para um neurdnio de saida €
igual ao produto do erro ¢j(n) e da derivada da funcéo de ativagio @’j(vj(n)) associada a este
neurbénio. Observando-se esta equagdo, vé-se um fator crucial no ajuste dos pesos: o
posicionamento do neurdnio na rede. Se ele pertence & camada de saida, ein) € facilmente
calculado pela Equacdo 2.54, caso contririo tem-se outro problema a resolver. Os erros para
as camadas intermedidrias devem ser calculados em funcdo dos erros dos neurdnios
posteriores aos quais estes estdo conectados. Na verdade, o que € feito € uma ponderacio,
uma distribuigdo dos erros. Um erro elevado em um neurdnio de saida serd ponderado entre
todos os neurdnios anteriores que contribuiram de alguma forma para a obtencédo desse erro.
Sendo assim, deve-se redefinir o gradiente local §j(n) para um neurdnio j escondido. Nota-se,

a partir de agora, que j se refere a um neurdnio escondido e k£ a um neurdnio da camada de

saida (Figura 2.12).

3 de(n) a)’j (n)

d;(n)=
3}'1(?1) avj(n)

(2.67)

Repes NEURAIS



FUNDAMENTOS TEORICOS 58

de(n)
8.(n)=-—
() ETES ¢'; v;(n) (2.68)

em que: j € um neurdnio escondido.

Diferenciando-se a Equacdo 2.55 em funcdo de y;(n) tem-se:

de(n) de, (n)
T 2.69
7, 2% 3y, )
y. = dy(n)
vim) @(v(n)) yjn) wi(@) nd(n) o(ve(m) yi(m)
y;(m) > > ; : >
, } ex(n)
neurdnio j neurdnio k
y

Figura 2.12: Diagrama simplificado da conexdo entre o neurdnio de saida k e o neurénio

escondido j.

Fonte: Haykin (1999).

Aplicando-se novamente a regra da cadeia para a derivada parcial ae—"?—%—:
AR
J
de(n) de, (n) v, (n)
(m)—— 2.70
P~ 2 30, 2y, i
Da Figura 2.12 pode-se notar que:
e, (n) =d, (n)—y,(n) @2.71)
e (n) =d,(n) -, (Uk (n)) (2.72)

em que k € um neurdnio de saida.

Repes NEURAIS



FUNDAMENTOS TEOGRICOS 59

Portanto:

de,(n) _
L . (n)) (2.73)

Pela Equacio 2.51 verifica-se que:

v, (n) -
—ayj . Wy (1) (2.74)

Utilizando-se as Equagdes 2.73 e 2.74 em 2.70 obtém-se a derivada parcial

desejada:

20— 0,y @79

Substituindo &§(n) definido na equagédo 2.66 em 2.75:

de(n) _
Forme ;@ (m)w; () 2.76)

Finalmente, substituindo-se a Equac@o 2.76 em 2.68:
5,(m)=9 @ j (’0)25:: (Mwy (n) 2.77)
k

Nota-se que o somatorio da Equacédo 2.77 incide sobre todos os neurdnios k ao qual

o0 neurdnio j transmite sua saida.

Assim, efetuando-se a diferenciacdo dos dois lados da func@o de saida (Equacao

2.53) emrelacdo a v(n):

5}?:(7’!) _ e(‘”j("))
ov; (m) (1+e(_u"(")))Z

(2.78)

Utilizando as Equagdes 2.52 e 2.53 para eliminar o termo exponencial da Equacao
2.78 e substituindo em 2.66 para o neurdnio de saida e em 2.77 para o neurdnio escondido,

produz-se os gradientes locais para os neuronios j:
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5j (n)= Y; (n)(l— yj(n)de (n)— yj(n)) para a camada de saida 2.79)

5,(nm)=y, (n)(l -, ("))2 8, (mywy;(n) para as camadas intermedidrias 5 gg)

Percebe-se que o aprendizado envolve duas fases. Na primeira as entradas s@o
propagadas, produzindo-se vetores de saida que sdo comparados aos vetores desejados. Os
erros sdo calculados na camada de saida e, somente apds, estes 8 () sdo usados para calcular

os J;(n) nas camadas adjacentes.

Todos os pesos sindpticos (conexdes) e thresholds sdo inicializados com valores
pequenos entre 0,5 e -0,5, aleatoriamente selecionados. Um padrdo de treinamento (vetor de
entrada) € apresentado na camada de entrada e o sinal € propagado, produzindo uma saida y,.
Se o erro for menor que o tolerado, nenhuma mudanca € efetuada, caso contrdrio os pesos sao

ajustados de acordo com a Equagio 2.81:
Wi+ 1) =w, )18,y +otlw, @) -w, ¢ -1) 2.81)

em que: 1) = taxa de aprendizado;
¢ = termo de momentum;

8, = medida da distincia entre o nivel de ativagio do neurdnio j e o nivel desejado.

Se « € igual a zero, tem-se o algoritmo conhecido como backpropagation padrio.
Por outro lado, se « for diferente de zero o algoritmo € conhecido como backpropagation com
momentum. O termo de momentum acelera a convergéncia e previne a estabilizagdo da
solucéio em um minimo local, um fato indesejdvel, uma vez que interessa a procura do minimo

global.

Outras variagdes deste algoritmo foram desenvolvidas, entre elas o Rprop
(Riedmiller e Braun, 1993; Riedmiller, 1994). Abreviacio de Resilient propagation
(propagacdo resistente), € um algoritmo adaptativo local, realizando treinamento
supervisionado e em batelada. Isto significa que a atualizacio dos pesos € realizada somente
depois que todas as informacdes sobre os gradientes para todos os padrdes tiverem sido

calculadas. O principio bésico € eliminar a influéncia prejudicial da extensdo da derivada

parcial do erro em relagdo ao peso. Como conseqiiéncia, somente o sinal da derivada €
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considerado para indicar a direcdo de atualizacdo dos pesos. A extensdo da mmudanga dos

pesos € exclusivamente determinada por um valor de atualizagio definido por:

()

®)
-A7,se

i ?

AW =1+ AP sez;—<0

em que
,

(treinamento em batelada).

>0

(2.82)

corresponde 4 soma de todos os gradientes para todo o conjunto de padrdes

O préximo passo € determinar novos valores para os valores de atualizagdo Awy(z):

p

@D el
n+ % A(;_D ,8e 85_
8Wij awij
IV 9@
m _ - (1)
Aii =37 *Aij ,S€e
awij 6‘Wij
1) 3.0
ACD 633 og™ _
z @ ow Qwij

>0

<0 (2.83)

Todo instante em que a derivada parcial do peso muda seu sinal indica que a dltima

atualizacdo foi além da desejada e, consequentemente, Aw;;(z) € diminuido pelo fator #". Se a

derivada mantém o seu sinal, a atualizacdo € suavemente aumentada de modo a acelerar o

processo de convergéncia. Para reduzir o nimero de parametros ajustdveis, os fatores de

decréscimo (1) e acréscimo (n*) sdo fixados em 0,5 e 1,2, respectivamente. Pequenas

variagdes em torno destes valores mostraram n#o interferir no tempo de convergéncia da

solugdo. O algoritmo Rprop tem, ainda, trés outros pardmetros ajustiveis: Ap, Amax © Amin. Ao

determina o tamanho do primeiro passo de atualizac@o e geralmente o valor adotado € 0,1.

Ama, limita o valor maximo das atualizacoes. Geralmente a convergéncia € insensivel a este

pardmetro. Por precaucdo, um ltimo parametro A,,;,, com valor usual de 1.10'6, € fixado para

Prevenir que a solugdo estacione em um minimo local.
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Para um maior detalhamento e compreensdo das redes MLP e outras topologias em

geral, sugere-se ao leitor a obra de Haykin (1999).

2.3.1.4 Critérios de parada

O algortimo backpropagation ndo 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 treinamento.

A condic@o necessdria para que um vetor peso aponte para um minimo, global ou
local, é que o seu gradiente (derivada parcial de primeira ordem) na superficie de erro em

fung@o dos pesos seja zero.

Kramer e Sangiovanni-Vincentelli (1989)*, citados por Haykin (1999), formularam

alguns critérios de convergéncia para o aprendizado com o algoritmo backpropagation:

v" O algoritmo converge quando a norma Euclideana do vetor gradiente atinge um valor
(threshold) suficientemente pequeno. O problema deste critério € que o aprendizado pode

se tornar uma tarefa excessivamente longa:

”g(wﬂ-mz)n <€ (2.84)

em que: g(Wpna) = vetor gradiente do vetor peso;

€ = valor maximo tolerado para o vetor gradiente.

v" O algoritmo converge quando a taxa absoluta de mudanca do erro quadritico médio (&
ou MSE) por ciclo de treinamento € suficientemente pequena. Usualmente a taxa de

mudanca no erro quadritico médio varia entre 0,1% e 1% por ciclo:

EaWaa) ST (2.85)

* Kramer, A. H. e Sangiovanni-vincentelli, A. (1989). Efficient paralell learning algorithms for
neural networks. In: Advances in Neural Information Processing Systems 1, p. 40-48. San

Mateo, CA: Morgan Kaufmann.
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em que: T = maximo erro quadrético médio (MSE) tolerado.
v O algoritmo converge quando qualquer um dos critérios anteriores for atingido.

Outro critério de parada largamente utilizado € o early-stopping ou stopped
training. O treinamento € interrompido quando o erro de validagdo comeca a subir. Para a

utiliza¢@o deste método s3o necessarios alguns procedimentos antes do inicio do treinamento:

v Dividir o total de dados disponivel em conjuntos de treinamento e validacio;
v Usar uma baixa taxa de aprendizado;

v Computar o erro de validacio periodicamente durante o treinamento;

v' Parar o treinamento quando o erro comegar a subir.

E importante notar que o erro de validacio nio & uma boa medida do erro de
generalizacdo. Um meio de conseguir uma boa estimativa da capacidade de generalizacdo da
rede neural & utilizar um terceiro conjunto de dados, um conjunto de teste. Este conjunto néio €

utilizado durante todo o treinamento, somente no final.

A grande vantagem do critério early-stopping € a sua rapidez, além do reduzido
esforgo na escolha do tamanho do conjunto de validacio. Os dados para a divisdo dos
conjuntos de treinamento e validagdo podem ser retirados aleatoriamente do total de dados ou

ainda seguir algum outro critério sistemitico.

Um problema do critério early-stopping € a subjetividade na decisdo da subida do
erro. Uma aproximacdo segura € treinar a rede até a convergéncia e, ao final, escolher a

iteracdo (ciclo) que teve o menor erro de validag3o.

2.3.1.5 Generalizacdo

A generalizagdo de uma Rede Neural artificial indica sua capacidade de produzir
respostas adequadas para entradas diferentes daquelas empregadas durante o seu treinamento.
Entretanto, quando a Rede Neural extrai conhecimento de dados com relacdes de entrada e
saida muito especificas, a rede pode memorizar esses dados de treinamento e estard menos

apta a generalizar.
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Existem trés condiches necessdrias, embora ndo suficientes, para uma boa

generalizacdo:

A primeira condig3o exige que as entradas da rede possuam informagdes suficientes,
relacionadas as saidas desejadas, de modo que exista uma fung#o matemitica correlacionando
as safdas e entradas com um desejado grau de precisdo. Ndo se pode esperar que uma Rede
Neural aprenda func@es que ndo existam. A obtencdo de dados, suficientes e significativos,
para a utilizagio no modelo neural pode requisitar mais tempo e esforco do que o préprio

treinamento.

A segunda condi¢@o para uma boa generalizacdo determina que a func@o que a rede
estd tentando aprender deve ser suave. Pequenas alteracdes nas suas entradas ndo devem
provocar mudancas bruscas em suas saidas. Geralmente, uma transformagéo ndo-linear nos

dados de entrada pode suavizéd-los e melhorar a generalizac@o.

Finalmente, a terceira condigdo determina que os padrdes ou exemplos, selecionados
para o treinamento, formem um subconjunto suficientemente grande e representativo do
conjunto de dados. A importincia desta condi¢do € a existéncia de dois tipos de generalizac@o.
A interpolacéo e a extrapolacdo. A interpolacéo se aplica a casos de exemplos de teste dentro
do intervalo de dados apresentado no treinamento, enquanto que a extrapolacio se aplica aos
dados que estdo fora deste intervalo. A interpolacdo & bastante confidvel, o que ndo se pode
dizer da extrapolacdo. A extrapolacio € mais confidvel em modelos lineares, embora nado tdo
segura quanto a interpolacdo. Assim, o procedimento mais adequado para uma melhor
generalizacdo, € definir um conjunto de treinamento suficientemente grande e abrangente para

se evitar a necessidade de extrapolagéo.

A generalizac@o € influenciada ainda por trés fatores. Tamanho e eficiéncia do
conjunto de treinamento, arquitetura da rede e a complexidade do problema em si. Nao hd

controle sobre este tiltimo fator.

Existem muitos métodos para a estimativa do erro de generalizacdo. O método mais
comum para se obter uma estimativa imparcial do erro de generalizacdo em Redes Neurais €
conhecido como Split-sample ou Hold-out validation. Os dados disponiveis sdo divididos em
trés subconjuntos distintos. O primeiro € o conjunto de treinamento, utilizado para calcular o

gradiente e a atualizacdo dos pesos e thresholds (ou biases). O segundo subconjunto € o de
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validacdo, utilizado para avaliar o desempenho do modelo durante o treinamento. O
subconjunto de teste ndo ¢ utilizado durante o treinamento, somente depois. O erro de teste
fornece uma estimativa nao tendenciosa do erro de generalizacdo, desde que o conmjunto de
teste tenha sido escolhido aleatoriamente no conjunto total de dados. A desvantagem deste
método é que ele reduz a quantidade de dados disponiveis para os conjuntos de treinamento e

validag@o.

Uma variacdo do método Hold-out validation € conhecida como Cross-validation. Neste
método, o conjunto total de dados & dividido em k subconjuntos de aproximadamente igual
tamanho. Treina-se a rede k vezes, deixando-se de fora sempre um dos subconjuntos. Calcula-

se, 1o final, a média dos erros dos k conjuntos que ficaram de fora.

REeDEs NEURAIS



FUNDAMENTOS TEORICOS 66

2.3.2 SISTEMAS INTELIGENTES E A MODELAGEM DE PROCESSOS DE
TRATAMENTO DE ESGOTOS SANITARIOS

Um dos principais objetivos da Inteligéncia Artificial é o desenvolvimento de
paradigmas ou algoritmos que permitam as méiquinas desenvolverem tarefas que
aparentemente necessitem de cognigiio quando realizadas por humanos. Portanto, um sistema
inteligente deve estar apto a armazenar conhecimento, aplicar o conhecimento armazenado na
solucio de problemas e adquirir conhecimento através da experiéncia. Sistemas inteligentes
podem ser simbélicos (por exemplo, Sistemas Especialistas) ou conexionistas (por exemplo,
Redes Neurais). Sistemas inteligentes simbélicos podem ser comparados s Redes Neurais sob
trés aspectos: nivel de explicacdo, estilo de processamento e estrutura representacional.
Enquanto que em Redes Neurais o processamento das informacdes se d4 através de um grande
ntimero de neurdnios paralelamente distribuidos, sistemas simbélicos consideram a existéncia
de representacdes mentais que processam estas informagdes. Além disso, sistemas simbélicos
processam informacgdes geralmente de modo seqiiencial, como as linguagens tipicas de
programacao. J4 as Redes Neurais tém como caracteristica peculiar o processamento paralelo,
que € fonte de sua grande flexibilidade. Finalmente, a estrutura dos sistemas simbélicos €
constituida de representacdes simbélicas complexas que, como na linguagem natural, podem
ser combinadas, gerando semfntica e sintaxe. Redes Neurais, ao contrdrio, possuem
representacdo distribuida, em que conhecimento € armazenado nos pesos sindpticos. Isto

implica que a solu¢do de um problema nao pode ser estendida facilmente a outro.

Resultados estimmlantes foram obtidos em pesquisas na drea de Engenharia Quimica
(Ramesh et al., 1988; Huang e Fan, 1988; Lakshmanan e Stephanopoulos, 1988a;
Lakshmanan e Stephanopoulos, 1988b; Hoskins ¢ Himmelblau, 1988, Watanabe et al., 1989,
Venkatasubramanian et al., 1990, Bhat et al. 1990; Venkatasubramanian e Chan, 1989; Nott
et al., 1996) utilizando Redes Neurais ou técnicas simbdlicas de Inteligéncia Artificial, com
énfase no diagnéstico de falhas operacionais e controle de processos quimicos, motivando
pesquisadores da drea de Saneamento Ambiental a aplicar estes métodos & modelagem dos
processos biolégicos e monitoramento da qualidade dos esgotos sanitdrios e dguas naturais.
Os processos bioldgicos sdo dificeis de serem modelados por equacdes deterministicas, pois
s@o altamente complexos, exibindo diferentes fases, culturas ou estdgios biolégicos (Wilcox,

1995). Além disso, nem sempre a cinética de crescimento € completamente entendida e as
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simplificacbes necessdrias para a resolugago numérica podem inviabilizar sua aplicacdo

pritica.

Carvalho et al. (1997) modelaram reator UASB piloto para o tratamento de esgoto
sanitirio. Os autores utilizaram como parimetro de entrada da rede MLP a turbidez de
entrada em um instante de tempo t ¢ t-1, turbidez de saida em t-1 e pH de saida em t-1. A
saida da rede possuia 2 neurdnios, turbidez em t e pH em t. Foi utilizado algoritmo de
treinamento backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa. Os gréficos nesse trabalho
apresentam, aparentemente, boa correlagdo, embora nenhum valor num€rico tenha sido

explicitado.

Maier e Dandy (1996) estudaram o desempenho de Redes Neurais para a previsao
da salinidade no Rio Murray, na Ponte Murray, no sul da Austrilia, com 14 dias de
antecedéncia. A 4dgua deste rio € vital para a irrigacdo e abastecimento da maioria da
populagdo do sul da Austrdlia, incluindo Adelaide. Entretanto, a dgua bombeada deste rio
apresenta alta salinidade, estimando-se que perto de 22 milhdes de délares sdo perdidos a cada
ano por usuarios domésticos e industriais devido a elevada salinidade. Sendo assim, a previsao
antecipada pode ajudar a desenvolver uma politica de bombeamento, visto que em €épocas de
alta salinidade, diminui-se a retirada de 4gua e aumenta-se a retirada se a situac@o inversa &
observada. Os resultados demonstraram que as Redes Neurais foram uma ferramenta util na
solucdo desta tarefa. A grande dificuldade encontrada foi especificar as entradas apropriadas

ao modelo.

Wilcox et al. (1995) controlaram um processo de digestdo anaerébia com base
apenas no monitoramento da alcalinidade a bicarbonato utilizando dados provenientes de
sensores on-line. Simulacdes com Redes Neurais informavam o operador sobre determinadas
situacBes que poderiam potencialmente causar problemas ao processo de digestdo. Os autores
concluiram 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 ndo apropriado dosar o
bicarbonato, caso houvesse uma tendéncia de decaimento da alcalinidade. Caso contrério, se

notado que a alcalinidade tendia a subir, nenhum procedimento era adotado.

Pu e Hung (1995) desenvolveram um modelo neural para prever a eficiéncia de uma
Estacio de Tratamento de Esgotos utilizando filtros aerébios. Os autores também desejavam

determinar o efeito dos parimetros operacionais que afetavam a eficiéncia dessa estac@o na
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cidade de Solon, Ohio. O esgoto bruto continha uma alta DBO e sélidos suspensos totais. O
processo de tratamento incluja gradeamento, tanque de remoc@o de areia, decantadores
primdrios, filtros aerébios, tanques de aeracdo, decantadores secunddrios, filtros de areia
tercidrio e tanques de desinfec¢do com clorac@o. Cloreto férrico era usado para a remogdo de
fésforo. A fim de examinar a relacdo entre as varidveis de entrada (independentes) e as
variaveis de saida (dependentes), 2 conjuntos de redes foram definidos, um para previsdo da
DBO;s efluente do filtro aerébio e outro para a previsdo dos sélidos suspensos. Cada um
desses conjuntos foi subdividido em 9 redes, com diferentes nimeros de varidveis de entrada,
que também totalizavam 9. A Tabela 2.10 apresenta estas redes. Foi utilizada somente uma
camada intermedidria e o mimero de neurdnios nessa camada € mostrado nas Tabelas 2.11 e
2.12. Os dados foram divididos em dois conjuntos. Os primeiros 2 anos (287 padrdes ou
conjunto de dados) foram reservados para a etapa de treinamento e o terceiro ano (151
padroes) foram reservados para a etapa de teste. O erro relativo médio (MRE) - Relative

Average Error - utilizado para determinar a eficiéncia das redes, € definido pela expresséo:

13|y, —d.;
MRE =—% |-—iL 2.86
nZ = (2.86)

J=1 i
em que: 1 = mimero de padrdes de treinamento (287) ou teste (151);
¥; = saida real do neurdnio de saida;

d; = saida desejada do neurdnio de saida.

As Tabelas 2.11 e 2.12 apresentam os erros relativos médios para todas as

arquiteturas estudadas.

Os autores concluiram que nio hd nenhuma relagio direta entre o nimero de
varidveis de entrada e os erros de treinamento. O melhor resultado para a previsdo 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 D, apresentando um erro de 31,45%.
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Tabela 2.10: Arquiteturas de Redes Neurais utilizadas no trabalho de Pu e Hung (1995).

Conjunto de Redes D Conjunto de Redes Z
(previsdo da DBOs) (previsdo dos SS)
D;=ANN(A, C, L) Z;=ANNA, L, Y)

D,;=ANN(A, C, L, M)

Z,=ANN(A, L, M, Y)

D;=ANNA, C, L Y)

Z;=ANN(A, C, L, Y)

D,=ANNA, C, L, M, ¥)

Z,=ANN(A, C,L, M, Y)

Ds=ANN(A, B, C, L)

Zs=ANN(A, B,L, Y)

Ds=ANN(A, B, C, L, M)

Zs=ANN(A, B, C, L, M)

D,=ANN(A, B, CL X, ¥)

Z;=ANNA,B,C,L X, Y)

Ds=ANN(A, B, C,L, M. X, Y)

Z;=ANNA,B,C, L M, X Y)

Dy=ANNA, B,C,L M, X, Y, Z)

Z,=ANN(A, B, C, L M, X, Y, 7)

em que: ANN() s@o as Redes Neurais com entradas A, B, C, L, M, X, Y ou Z e saidas D ou Z.

A = vazdo afluente na estacdo;

B =DBOs bruta;

C = DBOs ap6s decantador primdrio;
D = DBO;s efluente do filtro aerdébio;
L =vazdo no filtro aerdbio;
M = vazio de recirculacio;

X = sélidos suspensos bruto;

Y = sélidos suspensos no decantador primério;

Z = sélidos suspensos na saida do filtro aerébio.

Esta estrutura (D,) tinha 5 neurdnios na camada intermedidria e 4 varidveis de entrada, vazio

didria afluente, DBO na saida do decantador primdrio, vazdo no filtro aerébio e vazio de

recirculacdo. Para a previsdo dos sélidos suspensos totais na saida da estacdo, o melhor

modelo foi 0 Dy, que apresentou um erro de 22,97% na fase de treinamento. Na fase de teste o

erro minimo de 32,54% foi também obtido pelo modelo Dy. Os autores ainda compararam
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estes resultados com aqueles obtidos por regressdo mmiltipla e observaram sempre maiores

erros por esta ltima técnica.

Coté et al. (1995) utilizaram um modelo mecanistico, versdo simplificada do modelo
IAWPRC (Henze et al., 1987), para modelagem do tanque de aeragdo de um processo de
lodos ativados. Esta versdo foi desenvolvida por Lessard e Beck (1993). O decantador
secundério foi descrito utilizando dois modelos, um empirico baseado em Pflanz (1969)' e um
modelo de filtro aerébio usando a teoria de fluxo de Dick e Young (1972)% Por isso, um
modelo hibrido, mecanistico e neural, foi desenvolvido para prever os erros entre os valores
experimentais e calculados pelo modelo para 5 varidveis definidas: OD na tanque de aerag@o,
SS, DQO total, NH," efluente e SSV no lodo de recirculagdo. A Tabela 2.13 resume as redes
utilizadas nesse trabalho. O indice i indica o mimero de nés na entrada da rede, j o nimero de
neurdnios na camada intermedidria e k o nimero de neurdnios na saida da rede. As entradas

eram normalizadas pela seguinte expressdo:

X =—=1t (2.87)

Os dados foram divididos em 2 conjuntos. Os conjuntos de 1 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 hibrido, obviamente, apresentou os menores erros de previsdo. Os
autores explicam que os desvios podem ter sido causados por ruido nos dados. Eles concluem,
ainda, que a melhora significativa de previsdo do modelo hibrido € clara indicacdo de que os

dados experimentais contém alguma correlacio nio representada pelo modelo mecanistico.

1 Pflanz, P. (1969) Performance of secondary sedimentation basins. Advances in Water Pollution Research,
Pergamon Press, Oxford, p. 569-581.

2 Dick, R. I, Young K. W. (1972) Analysis of Thickening performance of final settling tanks. Proe. 27th
Industrial Waste Conference, Purdue University, N.C.
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Tabela 2.11: Erros de treinamento para a previsdo da DBO efluente.

neurdnios Di(%) | Dx%) | Ds(%) | Da(%) | Ds(%) | De(%) | D+(%) | Ds(%) | Do(%)
na camada

escondida

1 96,80 | 111,81 | 87,79 | 112,28 | 97,92 | 112,02 | 69,82 | 106,27 87,62
2 97,61 | 102,58 | 87,84 | 103,94 | 97,93 50,99 44,40 | 110,15 | 97,33
3 105,71 | 35,56 80,13 49,03 97,26 | 104,71 | 94,27 61,00 | 84,29
4 66,62 34,81 55,83 | 119,02 | 97,97 | 103,33 | 92,12 57,24 83,55
5 - 35,96 55,28 | 100,00 | 70,80 | 100,00 | 110,04 | 100,00 | 99,62
6 - - - 71,04 - 111,79 | 47,66 36,03 95,02
7 - - - - - - 56,96 4294 | 100,00
8 - - - - - - - 100,00 | 100,00
9 ] . ] - - - - - 36,31

Fonte: Pu e Hung (1995).

O modelo podia prever as concentracdes na saida da estacdo dos sélidos suspensos

totais (SST), sélidos suspensos voléteis (SSV), DQO total e solivel e nitrogénio amoniacal

(NH;"). O comportamento do OD e SSV no tanque de aeracéo e lodo de retorno também era

simulado pelo modelo. Segundo os autores, a sinmlac3o foi adequada somente para o SSV no

lodo de retorno e NH," efluente. Ajuste ruim foi observado para as outras varidveis.
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Tabela 2.12: Erros de treinamento para a previsdo do SST efluente.

neurdnios | Zy(%) | Zo(%) | Zo(%) | Zu(%B) | Zs(%) | Ze(T) | Za(P) | Zs(Te) | Zo(%e)
na camada

escondida

1 48,74 | 51,97 | 47,65 | 5527 | 44,12 | 5526 | 52,80 | 57,01 | 29,49
2 4531 | 51,95 | 47,65 | 51,88 | 44,13 | 46,59 | 50,33 | 57,56 | 27,71
3 51,27 | 44,13 | 50,11 | 50,67 | 47,72 | 5548 | 53,38 | 40,89 | 24,33
4 48,65 | 46,89 | 4731 | 50,38 | 49,18 | 45,10 | 49,62 | 42,74 | 2398
5 - 46,31 | 53,40 | 50,38 | 52,15 | 100,00 | 45,82 | 49,34 | 23,68
6 - - - 49,25 - 4549 | 49,05 | 46,83 | 23,44
7 - - - - - - 52,28 | 42,55 | 24,14
8 - - - - - - - 51,30 | 100,00
9 - - - - = - - - 22,97

Fonte: Pu e Hung (1995).

Krovvidy e Wee (1993) desenvolveram um sistema inteligente hibridlo WATTS
(WAsTewater Treatment System) usando Aprendizado Indutivo, Raciocinio Baseado em
Casos e Redes Neurais. O sistema foi desenvolvido para auxiliar o projeto de Estacdes de
Tratamento de Esgoto. Especificadas as caracteristicas da 4dgua a ser tratada e o nivel de
tratamento desejado, o sistema propunha uma disposicdo de operagdes unitdrias e processos
bioldgicos necessdrios. O sistema WATTS foi dividido em duas fases. A primeira, chamada
de fase de andlise, visava extrair regras do banco de dados e integrar o conhecimento
proveniente de diferentes fontes de informacgdo. As regras eram extraidas utilizando um
conjunto de exemplos. A segunda fase, chamada de fase de sintese, gerava a disposicdo dos
equipamentos de tratamento usando o conhecimento extraido da primeira fase. Duas

aproximacdes distintas, Busca Heuristica e Redes Neurais foram utilizadas nesta fase.
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Raciocinio Baseado em Casos também foi usado para recuperar situagdes anteriores similares

a0 caso corrente.

Tyagi e Du (1992) desenvolveram um modelo matemdtico para o processo de lodos
ativados e decantador secundério com o auxilio de Redes Neurais. Os autores projetaram uma
rede capaz de representar a relagdo, no estado estaciondrio, entre os valores desejados da
razdo de recirculacdo de lodo (o) e vazdo de descarte de lodo (Fy) com a concentragao
afluente e efluente de substrato. A determinagio de a e F,, via Redes Neurais permitiu usar
diretamente valores de F (vazio de entrada) e S; (concentragdo afluente de substrato) para

ajustar as varidveis manipuladas o e F,.

Belanche et 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 Estacdo de Tratamento de Esgotos do tipo convencional. Segundo
os autores, tais problemas estdo geralmente associados ao desbalanceamento entre producao
de biomassa e consumo de substrato. Este sistema é composto de uma base de dados, uma
base de conhecimento e outros médulos gerais independentes do dominio de aplicacdo. O
sistema foi testado, confrontando seu desempenho com o de especialistas humanos. Os
resultados obtidos foram mmito bons, provando ser de grande ajuda no diagnéstico e

monitoramento do processo de tratamento de esgotos.

O banco de dados levantado por Belanche et al. (1992), Béjar et al. (1993), Roure e
Béjar (1993) e Serra et al. (1993) estd disponivel na UCI Repository for Machine Learning
Databasis and Domain Theory. Hanisch et al. (1996), Hanisch et al. (1997) e Hanisch et al.
(1998) utilizaram esse banco de dados, proveniente da operacio de uma estagdo de lodos
ativados, para iniciar os estudos de modelagem desse processo por Redes Neurais. A estacdo
consistia de 6 bioreatores aerdbios de 1800m’, divididos em duas linhas paralelas de trés
reatores, dois decantadores primidrios de 37m de didmetro e volume de 3332m° e dois
decantadores secundérios de 42m de diametro e volume de 4850m’. A temperatura do esgoto
oscilava entre 12°C no inverno e 20°C no ver#o. A taxa de recirculacido de lodo variava em
torno de 100% da vazio de entrada. A idade do lodo variava entre 4 e 7 dias. Os dados
referem-se & operagdo didria, com excecdo dos sdbados e domingos, dessa estacdo entre os

dias 01/03/90 a 29/10/91.
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Tabela 2.13: Caracteristicas das Redes Neurais de Cé1é et al. (1995)

Varidveis de saida

Varidveis de entrada

SS efluente (t)

Q(t) de entrada

Q(t) de retorno do lodo

Q(t) de excesso do tanque de consolidagio
SS(t) de entrada

SS(t-1) de entrada

DQO total efluente(t)

Q(t) de entrada

Q(t) de retorno do lodo

Q(t) de excesso do tanque de consolidagdo
DQO(t) de entrada

SS(t) de entrada

NH," efluente (t)

Q(t) de entrada

Q(t) de retorno do lodo

Q(t) de excesso do tanque de consolidagdo
NH,*(t-3) de entrada

DQO(t-3) de entrada

OD no tanque de aeragio

Q(t) de entrada

Q(t) de retorno do lodo

Q(t) de excesso do tanque de consolidacio
DQO(t) de entrada

DQO(t-1) de entrada

SSV no tanque de aeracdo

Q(t) de entrada

Q(t) de retorno do lodo

Q(t) de excesso do tanque de consolidacao
DQO(t-3) de entrada

NH,"(t-3) de entrada

Fonte: Adaptado de Coté et al. (1995)

O banco de dados n#o apresentava algumas informacgdes importantes da operagdo do sistema,

como a concentragio de oxigénio dissolvido no tanque de aeragéo, sélidos suspensos no

tanque de aeracdo, idade do lodo, taxa de recirculagio de lodo e vazdo de descarte de lodo.

Por isso, o modelo desenvolvido pelos autores limitava-se somente 4 previsdo de parametros

futuros em todas as etapas do processo. Os autores utilizaram 1, 2, 3, 4 e 5 dias para a

previsdo de todos os 29 parimetros que caracterizavam a estagdo. As Redes Neurais obtidas
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se mostraram excessivamente grandes, e os elevados erros quadriticos médios determinados,

na faixa de 30%, sdo ainda muito altos para modelos de previsao.

Lapolli et al. (1992) discutiram sobre a utilizagdo de técnicas de Inteligéncia
Artificial no controle operacional de estagBes de tratamento de esgotos, mais especificamente
um sistema de lodos ativados. Os autores discorreram sobre alguns conceitos de Inteligéncia
Artificial, Teoria dos Conjuntos Difusos (Légica Fuzzy) e o uso de Sistemas Especialistas
para gerenciar o controle operacional de estagbes, embora nemhum resultado tenha sido

mostrado para validacdo do uso destas ferramentas.

Capodaglio et al. (1991) desenvolveram modelos para a previsdo da ocorréncia de
entumescimento do lodo (sludge bulking) através de modelos estocdsticos e Redes Neurais.
Como regra geral, os autores afirmam que o bulking ocorre quando o indice volumétrico do
lodo (SVI) é maior que 150mg/L. Na estac@o de tratamento de Milwaukee (EUA), cujos
dados foram utilizados para essa modelagem, o bulking era observado com concentracdes de
SVI excedendo 300mg/L. Dois diferentes tipos de modelos estocasticos foram utilizados. Um
auto-regressivo e média mével (ARMA) e outro auto-regressivo de funcio de transferéncia
(ARTF). O modelo ARMA utilizou 6 medidas de SVI (indice volumétrico de lodo) anteriores
para a previsdo da préxima. As medidas de SVI eram didrias. Para o modelo ARTF, o indice
volumétrico do lodo (SVI) e a razao alimento/microrganismo (F/M) de 7 dias anteriores foram
utilizadas para a previsdo do SVI no préximo dia. O modelo neural utilizou uma rede MLP
com algoritmo de treinamento backpropagation. As entradas da rede foram a razao DBO/N, a
razdo N/P, oxigénio dissolvido (OD), temperatura e a razdao F/M de 5 dias, totalizando 25
entradas. A saida do modelo foi o SVI do préximo dia. O desempenho dos modelos foi medido
pela soma dos quadrados dos residuos de 20 dias de dados. O modelo que apresentou a menor
soma dos quadrados dos residuos foi o modelo neural. Entretanto, os pesquisadores afirmam
que os seus mecanismos internos do processamento de sinais ndo possibilitam uma inferéncia

sobre as caracteristicas do processo.
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Descrigdo detalhada do desenvolvimento
dos modelos mecanistico e neural para o
processo de lodos ativados.

O capitulo anterior forneceu os subsidios necessérios ao entendimento dos modelos
propostos. O modelo para o processo de lodos ativados foi obtido realizando-se balancos de
massa para cada componente solivel e particulado definido pelo Modelo Niimero 1 (Henze
et al, 1987). O tanque de aeragdo foi considerado um reator de mistura completa ideal. O
decantador secundirio foi modelado pela formmlagdo desenvolvida por Takdcs et al. (1991).
Uma nova formulacdo foi proposta para o balanco de oxigénio no tanque de aeragao. Foi
muito dificil localizar na literatura dados do coeficiente de transferéncia de oxigénio para
esgotos sanitdrios. Contudo, para 4gua limpa, este dado € disponivel com facilidade, pois
fabricantes de aeradores os fornecem em funcio da poténcia consumida pelo soprador ou da

eficiéncia de transferéncia gasosa para o meio liquido.

Um fluxograma simplificado de um processo convencional de lodos ativados ¢
mostrado na Figura 3.1. Nesta figura também sdo mostradas todas as varidveis que
constituem o modelo proposto. A definicdo de cada um destes componentes se enconfra na
Tabela 2.1. A obtencdo de cada um destes componentes se d4 pela formulagdo do balanco de

massa no tanque de aeragdo e decantador secundério, a seguir descritos.
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Q

Entrada Reator Reciclo Saida
S, S S, 5
S s, Ss. s,
% X, X, X,
X, X, X, X
BH, Xp Xpu, Xpn,
B.A, Xpa X34, Xpa,
%, X, X, X,
So, So So, So,
Swo, Swo Syo, So,
Sy, Shu S, Snm,
Snp, Sap Sap, Sap,
Xp, Xnp X, X np,
R S . S

Figura 3.1: Esquema do processo de lodos ativados e as varidveis envolvidas.

3.1.1 BALANCO DE MASSA NO TANQUE DE AERACAO

3.1.1.1 Balango de massa para o material soliivel

Foi realizado o balanco de massa no tanque de aeracdo para cada componente
solivel definido no Modelo Niimero 1 da IAWQ. E importante lembrar que as substancias
soliveis ndo sdo separadas no decantador secundirio. Portanto, a concentracdo delas na
corrente de recirculagdo de lodo serd a mesma da saida do reator. Assim, os termos que

apresentavam a vazdo de recirculagdo sdo cancelados e ndo aparecem no balango de massa.
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As Equacdes 3.1 a 3.6 apresentam estes balangos. As velocidades de conversdo dos

componentes, p;, estdo listadas na Tabela 2.1 do Capitulo 2. Detalhes da formulacdo dos

balancos de massa encontram-se no Apéndice II.

.26,

s, Q 1 1
—S ==(§5, =S, )J+|-——p,—p, +
g V( So S) [ Y, Py Y, Py 107}

e — S -5 — +— 00
dt V(NO" NO) |: (2,86YH Fa P,

dSwy _Q

da Vv

A

as
% =%(SNDO - SND)+ [- ps + 03]

em que:

p _)'-1 SS SO X
VTR K +Ss | Kou+S, [T
" S K S
Py =My X . o8 = X BH
stSs | Kou+S8o | Kyo +8n0

= X
P #A{KNH +S. IKO,A 5, ] BA

Py=byXpy

ps=b,Xp 4

i . ; 1
= —(SNHG —Syn )+ |:_ IxgP1 ~lxp +(_ Lxz “Y_]pzs + ps}

(3.1)

(3.2)

(3.3)

G4

(3.5)

ds,. O i 1~¥ i i 1 1
==\S =8 |- 4| ——H X .+ . ¢ Fa ]
dt V( Ao A”‘) [ T (14.2,861@{ 14]’)- { 14 TYA]'OS 14’96} (6)

3.7)

(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)
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Ps =k,Sup X g (3.12)

X, /X N K §
p, =k, X o R B . ] Xpu  (13)
KX +(XS/XB,H) KO.H +SO KO,H +SO KNO +SN0

Ps :p’i(XND/XS) (3.14)

3.1.1.2 Balanco de massa para o material particulado

Realizou-se para cada componente particulado um balango de massa no tanque de
aeracdo. Alguns componentes, X3 5, X5 4 ¢ Xp, N30 aparecem na corrente de entrada do reator.
No caso das bactérias Xz, Xpa, a concentracdo delas na entrada do reator foi considerada
muito pequena em comparacio A contribuicdo dos outros termos do balanco e, por
consequéncia, podem ser desprezadas. Xp é produto do decaimento celular (ver Tabela 2.1) e
portanto ndo estd contido no esgoto afluente e somente € produzido e acumulado no sistema.
As Equacdes 3.15 a 3.20 apresentam os balancos de massa no tanque de aeragdo para os
componentes particulados. As velocidades de conversdo dos componentes i (0;) estdo na
Tabela 2.1 ou nas Equacdes 3.7 a 3.14 desta secdo. O Apéndice II apresenta alguns detalhes

da formulacZo destes balancos de massa.

@ _Qy +&yx -MS; (3.15)
df V a V R V

dX
—j=%XSD +'%_RX5R —(Q—+VQR—)X5 +[(1_fp)p4+(1_fp)ps -P7] (3.16)

dX +
2 :%XB.HR o VQR)XB,H +lo+ P~ pul (3.17)

dX 5
d‘:'A Z%XB,AR_(Q—VQL)XB,A"'[%_F)S] ey

ax -
-d—;’=%xa —%XP +[fop. + fo05] (3.19)
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B _Lx,p, —Q{,Q—R)XND i = Friap 04 + (i~ Folo s~ 5] (3:20)

3.1.1.3 Balango de massa para o oxigénio

O balanco de massa para o oxigénio dissolvido em um sistema aerébio de
tratamento de esgotos seria uma tarefa simples se dados do coeficiente global de
transferéncia de massa, Kja, para o oxigénio em esgotos sanitdrios fossem facilmente
encontrados na literatura. A dificuldade toda € percebida no Capitulo 2, na secdo sobre
“Transferéncia de massa em processos aerébios”. O Ka € funcio da temperatura do sistema,
intensidade de mistura e também dos constituintes do esgoto sanitdrio, causas da dificuldade
de se encontrar dados consistentes na literatura para o valor desse coeficiente. Optou-se
entdo por utilizar o Kja da dgua limpa e converté-lo, utilizando a Equacdo 2.47, para o
coeficiente de um esgoto sanitdrio qualquer, conforme descrito a seguir. O balanco de massa

para o oxigénio pode ser escrito assim:

|:acaimulodeoxigéniodissolvidoJ I:oxigéniotmnsferido} ':oxigénioconsumido

} (3.21)

no tanque de aeracdo ao meio liguido pelos microrganismos

O oxigénio efetivamente transferido do meio gasoso ao meio liquido serd igual ao
oxigénio fornecido, multiplicado pela eficiéncia de aeragcdo. A Equacdo 3.22 mostra esta

relacio.
Oxigénioyansferido = OXigeNi0fomecido- E (3.22)
em que: E = eficiéncia de transferéncia de oxigénio (%).

Normalmente, o coeficiente de transferéncia de oxigénio é dado em kgO,/MJ (ou
IbO,/hp-h), ou ainda, a eficiéncia de aeracdo (em %) € fornecida pelos fabricantes de
equipamentos de aeragdo para a dgua limpa (de torneira). Para esgotos sanitdrios quaisquer

sdo necessdrias correcdes, como mostra a Equagéo 2.47:

(BC, - C)e(1.024)" )

5,20

AOTE = SOTE (2.47)
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A massa de oxigénio fornecida ao tanque de aerag@o pode ser calculada a partir da

vazdo de ar, empregando-se a Equagdo 3.23:

Qar fornecida ( mzr fornecida 1 0’21 m:u'géru'a fornecida 32 8 1 mol de Oz 1000L
moz fornecida = 3 3 (3 -23)
% L d m B el 1moldeQ, | 22,4L 1m

I qQUE: M fonecig, = THASS2 de oxigénio fornecida ao sistema (g/m’.d);
Qurfornecida = Vazao de ar fornecida ao sistema (m’/d);
V = volume do tanque de aeracdo (m°);

3 . .
0,217, 00is fomecida } é a fracdo volumétrica do oxigénio no ar;

3
mr.:r fornecida

328 | & a massa molar do oxigénio gasoso;
1mol de O,

Lmol de 02) € o volume ocupado por 1 mol de oxigénio gasoso na CNTP;
24L

[IOOO L] € a conversdo de L para m?>.
1m’

Simplificando, a Equacéo 3.23 reduz-se a:

Qar ornecida
Mo, fmsida = 3002225 (mf d) (3.24)

que fornece a quantidade de oxigénio introduzida no tanque de aeracio.

Substituindo as Equagdes 3.24 e 2.47 na Equagdo 3.22, a massa de oxigénio

transferida para o meio liquido pode ser expressa por:

=20
Oxigénio _ 3000, SOTE(BCs — S, (1,024

o= 3.25
transferido 1% 9 ’ 0 9 ( )

A taxa de consumo de oxigénio pelas bactérias heterotréficas e autotréficas (ver
Equacdo 3.21) pode ser obtida multiplicando-se os coeficientes estequiométricos da coluna 8
(vs; € vg3) da Tabela 2.1 pelos processos de crescimento aerdbio das heterotroficas (p;) e
autotréficas (03) nas linhas 1 e 3 da Tabela 2.1. Acrescentando estas velocidades e a Equacdo

3.25 no balanco de massa da Equacdo 3.21, resulta a forma final do balango de oxigénio:
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ds., 3000 _ SOTE(BC.-S )x(1,024) % 1-¥ 457-Y
d[O — VQar (ﬁ S 9 009}3"( ) +Ji__( Y H ]pl __(_’é_}__y__.ﬁ_}p3:| (326)
s H

A

Os valores adotados para o e  foram 0,8 e 0,953, respectivamente. O mimero 9,09
no denominador da Equacdo 3.17 € o valor da concentracdo de saturacdo do oxigé€nio na

dgua a 20°C. Para a estacdo simulada neste trabalho a temperatura 7 foi fixada em 25°C.

3.1.2 BALANCO DE MASSA NO DECANTADOR SECUNDARIO

As informagSes apresentadas no Capitulo 2, na secdo sobre modelos para
decantador secundério, levaram & adogdo do modelo de Takécs et al. (1991) para descrever o

comportamento do decantador secundério nesta proposta.

As equagdes do balango de massa no decantador secundédrio sao reproducdes do
trabalho de Takdcs et al. (1991). O trabalho do Working group
(www.ensic.unancy.fr/COSTWWTP/ Benchmark, download 20/01/99) também apresenta a

mesma formulacdo desenvolvida por Takdcs e seus colaboradores.

O balango de massa para os sélidos na camada de alimentac@o (m=>5) € igual a:

Qf Xf
+G, -, +v, )X, -G
de _ A um-1 ( o u) m um (327)
dt Z,
em que:X; = concentracio de s6lidos suspensos na entrada do decantador (g/nr’);
Qy = vazdo afluente do decantador (m’/d);
Zm = altura da camada m (m);
G, = escoamento de sélidos por sedimentacdo (g/m’.d)
E G, € definido como:
G,; se X, <X,
G, =3 . (3.28)
min(G, ;,G, ;) se X, > X,

e ainda:
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G =V, X, (3.29)
em que: y; = velocidade de sedimentacdo de Vesilind (m/h);
E v, pode ser expressa por:
v, = max [0, miny,,v, (e_r" EXn) _ e_r"(X_X'“""))H (3.30)
Xoia = fuX s (3.31)

Os pardmetros utilizados nas Equagdes 3.30 e 3.31 sdo aqueles da Tabela 2.9

determinados pela equipe intitulada de Working group.

O balanco de massa para os sélidos nas camadas intermedidrias acima da camada
de alimentacdo ({ = 2 a m-1) € dado por:
dX, G utG i —G 45—

= u a,l U, 3 ) 32
dt By @=2

em que:
Go,x' = voXi (333)

G,,; = fluxo de sélidos devido a0 movimento ascensional (g/m”h);

v, = velocidade ascensional devido ao movimento do fluido (mv/h);

v, = velocidade descendente devido ao movimento do fluido (mv/h);

G; = fluxo de sedimentacdo (g/m>h);

z = altura da camada i (m);
v (3.34)

0, = vazio do clarificado de saida do decantador secundario (m*/d);

A = drea da sec@o transversal do decantador secundirio (m?);
y, = —QL (3.35)

0. = vazio de retirada do lodo do fundo do decantador secundario (m’/d).

com
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Q,=0-0, (3.36)

Q,=0rt+0, (3-37)

em que:Q = vazdo efluente do decantador secundirio (m*/d);
0,, = vazdo de descarte de lodo (m3/d);

Qg = vazio de recirculagio de lodo (m’/d).

Balanco de massa nas camadas intermedidrias abaixo da camada de alimentac@o

G(=m+lan-1):

dX, vX,+G,,-vX, -G,
= ; ; (3.38)
dt i
Balanco de massa para os sélidos na camada superior do decantador (j=1):
dX, _G,.-G,,—G,
1 — Jo2 1 1 (3.39)

dt Z;

Balango de massa para os sélidos na camada inferior do decantador secundério
(i=10):

dx, v,X,,1tG,

u.n=1 -

dt z

v, X

n

(3.40)

O tempo de retencdo celular ou idade do lodo € definido como o tempo médio de
permanéncia dos microrganismos no sistema de tratamento. Portanto, faz-se necessirio
incluir as bactérias heterotréficas e autotréficas dentro do tanque de aeragdo (primeiro termo
do numerador da Equacdo 3.41) e a massa de microrganismos no decantador secundario
(segundo termo do numerador). Os dois termos no denominador indicam o material celular

perdido no efluente clarificado e no lodo de descarte.

. (XBH +XB!A)V+JZ:;(XB_HJ +XB.Aj )ZJ"A (3.41)

© (XB,Hﬂ + XB,Ae)Qo + (XB,HR +Xpa )Qw

em que O, = idade do lodo (dias).
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O sistema de equacdes diferenciais constituido pelas Equagdes 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 Runge-Kutta implicito
(método ode23tb do Matlab), com um primeiro estdgio que € um passo da regra trapezoidal e
um segundo estidgio que € a diferenciacdo de ordem dois. Esse método € eficiente para
problemas sziff. A possibilidade deste tipo de problema aumenta quando se lida com
equacdes diferenciais de ordem superior a 1. Ocorre quando as varidveis dependentes
respondem de forma mmito diferente em determinado intervalo da escala da varidvel
independente. De acordo com o manual de implementagéo da linguagem Matlab, nem todos
os problemas s@o stiff, mas todos os problemas sziff sdo dificeis de serem resolvidos por

métodos ndo especialmente projetados para sua solucdo. O Apéndice III apresenta uma

descricdo simplificada do Método Runge-Kutta de quarta ordem.

3.1.3 DEFINICAO DOS EXPERIMENTOS

As caracteristicas do esgoto afluente no modelo foram escolhidas baseando-se em
dados publicados por Oliva (1997), que caracterizou esgotos sanitdrios coletados em uma
drea de Sdo Carlos, préxima ao Campus da Universidade de S@o Paulo. Os resultados estdo
listados na Tabela 3.1. Metcalf & Eddy (1991) publicaram valores (Tabela 3.2)
representativos das composicdes tipicas de esgotos sanitdrios. A caracterizacdo realizada por

Oliva (1997) situa-se na faixa de concentracdo média.

Os pardmetros cinéticos e estequiométricos utilizados foram fixados dentro da

faixa estabelecida em literatura (Tabelas 2.3 e 2.4) e indicados na Tabela 3.3.

Os volumes do tanque de aeracdo e decantador secundirio foram calculados
baseando-se em equagdes de projeto de Metcalf & Eddy (1991). Estes volumes foram
decrescidos em torno de 20%, para que se pudesse simular a operagcio deste sistema no
limite de sua capacidade e se pudesse verificar o comportamento deste sistema em diferentes
condicdes de operagdo. O volume do reator foi de 4000 m’, a 4rea superficial do decantador

secundério e sua profundidade foram de 1250 m” e 4m, respectivamente.

Com o intuito de verificar a influéncia de vazdo de ar, vazdo de recirculagdo de
lodo e vazdo de descarte de lodo na eficiéncia do processo, experimentos simmlados foram
realizados alterando-se estes trés pardmetros. A vazdo afluente de esgoto foi imposta uma

variacdo randémica de média 20.000m*/d, com médxima de 25.000 m’/d e minima de 15.000
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m’/d. A Tabela 3.4 apresenta o planejamento experimental efetuado com 27 experimentos

necessarios a essa avaliacdo, de acordo com Montgomery (1984).

A Tabela 3.5 apresenta um resumo de todos os parimetros definidos para o
processo de lodos ativados e a indicagdo das equagdes que os determinam. As caracteristicas

do esgoto afluente definidas também estdo inseridas.
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Tabela 3.1: Médias didrias dos resultados dos pardmetros de esgoto sanitdrio
da regido central da cidade de Sdo Carlos analisados de 11 amostras
coletadas de outubro de 1995 a fevereiro de 1996 em diferentes hordrios e

dias da semana.

Parametros analisados Medias Desvio padrdo
ST (mg/L) 676 200
STF (mg/L) 187 41
STV (mg/L) 490 187
SST (mg/L) 216 54
SSF (mg/L) 35 12
SSV (mg/L) 181 53
SDT (mg/L) 460 184
SDF (mg/L) 152 46
SDV (mg/L) 309 173
Sélidos sedimentaveis (mL/L) 3,5 1,2
pH 6,8 0,3
DQO (mg/L) ' 639 158
DBO (mg/L) 377 111
DQO/DBO 1,8 0,4
N-Total (mg/L) 57 10
N-Organico (mg/L) 31 6
N-Amoniacal (mg/L) 26 6
Alcalinidade total (mg/L) 121 27
Alcalinidade & bicarbonato (mg/L) 62 22
Alcalinidade a 4cidos volateis (mg/L) 57 12
Fosfato (mg/L) 18 ]
Sulfato (mg/L) 11

Lipidios (mg/L) 8 2
Carbohidratos (mg/L) 61 18
Protefnas (mg/L) 385 78

Fonte: Oliva (1997).
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Tabela 3.2: Composicdo tipica de esgoto sanitdrio sem traramento.

Contaminantes Concentracdo
Unidade fraca média Forte
Sélidos totais (mg/L) 350 720 1200
dissolvidos totais (mg/L) 250 500 850
fixos (mg/L) 145 300 525
volateis (mg/L) 105 200 325
Sélidos suspenso (mg/L) 100 220 350
fixos (mg/L) 20 55 75
volateis (mg/L) 80 165 275
Sélidos sedimentaveis (mL/L) 5 10 20
DBO (mg/L) 110 220 400
Carbono organico total (mg/L) 80 160 290
DQO (mg/L) 250 500 1000
Nitrogénio (total como N) (mg/L) 20 40 85
organico (mg/L) 8 15 35
amoniacal (mg/L) 12 25 50
Nitrito (mg/L) 0 0 0
Nitrato (mg/L) 0 0 0
Fésforo (total como P) (mg/L) 4 8 15
organico (mg/L) 1 3 5
inorgénico (mg/L) 3 5 10
Cloretos (mg/L) 30 50 100
Sulfato (mg/L) 20 30 50
Alcalinidade (como CaCOs) (mg/L) 50 100 200
Graxas (mg/L) 50 100 150
Coliformes totais n%/100mL 10%-10 107-10° 10’-10°
Compostos organicos volateis g/l <100 100-400 >400

Fonte: Metcalf & Eddy (1991).
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Tabela 3.3%: Pardmetros utilizados no Modelo Niimero 1 da IAWQ.

Unidades
Simbolo Parmetros estequiométricos Valor
Y g células DQO formadas (g N oxidado)'l 0,24
Yy g células DQO formadas (g DQO oxidada)™ 0,67
i adimensional 0,08
ixg g N (g DQO)™ na biomassa 0,086
ixp g N (g DQO)™ no produto da biomassa 0,06
Parimetros cinéticos
e dia™ 6,0
Ks g DQO m™ 20,0
Kou g0, m” 0,2
Kyo g NO;-Nm® 0,20
by dia™ 0,62
Mg adimensional 0,8
My adimensional 0,4
k, m’ (g células DQO.dia)™ 0,08
ky, g vagarosamente degradivel DQO (g células 2.2
DQO.dia)”

Ky g vagarosamente degradivel DQO (g células DQO)?! 0,15
s dia™ 0,5
Ky g NH; - Nm? 0,5
Koa g0,m> 1,0
b, dia™ 0,1
ks m’ DQO (g.dia)? 0,08

* Formato da tabela baseado em Henze et al. (1987).
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Tabela 3.4: Planejamento experimental para andlise do modelo.

vazdo de vazdo de descarte de lodo (m’/d)

recirculagao de 200 300 400

lodo (m’/d) vazdo de ar (m°/d) vazdo de ar (m’/d) vazdo de ar (m’/d)
100.000 | 120.000 | 140.000 | 100.000 | 120000 | 140.000 | 100.000 | 120.000 | 140.000

10.000 exp.1 exp2 | exp.3 | exp.4 | exp.5 | exp.6 | exp.7 | exp.8 | exp.9

15.000 exp. 10 | exp. 11 | exp. 12 | exp. 13 | exp. 14 | exp. 15 | exp. 16 | exp. 17 | exp. 18

20.000 exp. 19 | exp.20 | exp.21 | exp.22 | exp.23 | exp. 24 | exp.25 | exp. 26 | exp.27

Tabela 3.5: Resumo dos pardmetros do modelo e indicacdo das equacdes pelos quais sdo

determinados.

Entrada Reator Reciclo Saida

S1, =64 S; (Eq.3.1) S, = 8 Si, =8,

Ss, = 160 S5 (Eq.3.2) Ss, = S Ss, = S5

X1, =70 X (Eq.3.15) X1, (Eq.3.40) X/, (Bq.3.39)
) X5 (Eq.3.16) X5, (Eq.3.40) X5, (Bq.3.39)
Xpn, =0 Xpu (Bq.3.17) X5 u, (Eq.3.40) Xpu, (Eq.339)
Xpa, =0 X34 (Eq.3.18) X354, (Eq.3.40) X4, (Eq.3.39)
Xp =0 Xp (Eq.3.19) X b, (Eq.3.40) Xr, (Eq.3.39)
So, =0 So (Eq. 3.26) 0B =, So, = Sp

Syo, =0 Syo (Eq.3.3) Siio, = S S, = Sys
Snu, =31 Sy (Eq.3.4) Swn,, = Sy Som, 1= By
Swp, =9 Syp (Eq.3.5) Sap, = Syp Swp, = Syp
X, =17 X o (Eg.3.20) X, (Eq.3.40) Xp, (Eq.3.39)
Sux, =62 Sk (Eq.3.6) Sapwe = Bien Sax, = 8k
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Os dados utilizados para simular o processo de lodos ativados para o tratamento de

esgotos sanitdrios pela técnica empirica de Redes Neurais foram obtidos através da
realizagiio de balangos de massa dos componentes descritos no Modelo Nimero 1 da IJAWQ
(Henze et al. 1987). O decantador secundario foi representado pelo modelo desenvolvido por
Takdcs et al. (1991). Detalhes deste modelo podem ser vistos na secdo 1 (Modelo

Mecanistico).

As Figuras 3.2 e 3.3 apresentam os pardmetros gerados pela simulacio do sistema
de lodos ativados por 1025 dias. Variou-se, durante a simulacdo, as vazdes de descarte de
lodo (Q,.), de recirculacdo de lodo (Qg) e de ar (Q,,). Um dos grandes problemas do controle
de estacoes de tratamento de esgoto sanitdrio € a alta variagdo da carga organica durante o
dia. Por isso, neste modelo, foi atribuida & vazio de entrada da estagdo uma funcio aleatdria,
com média de 20.000 m’d e minima e maxima de 15.000 m’/d e 25.000 m’/d,

respectivamente. A Figura 3.4 apresenta os grificos destas varidveis.

Trabalhos realizados por Hanisch et al. (1996), Hanisch et al. (1997) e Hanisch et
al. (1998) subsidiaram a definicio das arquiteturas das redes MLP, a normalizacio dos
dados, a divisao do conjunto de dados, os algoritmos de treinamento, a verificacdo dos erros

e a determinag@o do critério de parada.
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Figura 3.2: Concentragdo de substéncias soliveis determinadas em simulagdo do processo

de lodos ativados.

em que:S, ¢ = alcalinidade (mol/L);
Swu = nitrogénio amoniacal (mg/L);
S; = material orgénico inerte soltvel (mg/L);
Snp = nitrogénio orgénico biodegradavel soltvel (mg/L);
So = oxigénio dissolvido (mg/L);
Ss = substrato rapidamente biodegraddvel (mg/L);
Syo = nitrogénio nitrato e nitrito (mg/L).
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Figura 3.3: Concentragdo de substancias particuladas determinadas em simulacdo do

processo de lodos ativados.

em que:Xg = concentrac¢do de sélidos na linha de retorno de lodo (mg/L);
Xs = substrato lentamente biodegradavel (mg/L);
Xp = biomassa heterotréfica ativa (mg/L);
Xz 4 = biomassa autotréfica ativa (mg/L);
X; = material orgénico inerte particulado (mg/L);
Xp = produtos particulados liberados pelo decaimento da biomassa (mg/L);
XE = solidos da saida clarificada do decantador secundirio (mg/L);

Xnp = nitrogénio orginico biodegradavel particulado (mg/L).
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Figura 3.4: Vazoes manipuladas (Qyw, Or e Qa) € de entrada aleatdria (Q) na simulagdo do

processo de lodos ativados.

em que: O = vazdo afluente no sistema de lodos ativados (m*/d);
Qg = vazdo de ar para o tanque de aeracao (m?/d);
(Or = vazao de recirculagdo de lodo (m?/d);

0,, = vazdo de descarte de lodo (m?/d).

3.2.1 DEFINICAO DAS ARQUITETURAS

Escolheu-se, entre as configuracdoes de Redes Neurais, a rede MLP (multi-layer
perceptron), pois pesquisas recentes (ver secdo 3 do capitulo de Fundamentos Teéricos) tém
demonstrado que elas sdo vidveis para a modelagem de processos biolégicos de tratamento
de esgotos. (Tyagi and Du, 1992, Pu and Hung, 1995, Co6té et al., 1995, Carvalho et al.,
1997). Como a maioria das estagdes de tratamento de esgotos sanitirios somente faz a
caracterizagio dos pardmetros de monitoramento da operacdo uma vez ao dia, e os sistemas
de lodos ativados, com tempos de residéncia (6) de apenas horas (geralmente em torno de

gh), respondem prontamente a variacoes na qualidade e carga orginica afluentes,
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praticamente anulando seus efeitos em ndo mais do que 24h (3 vezes o tempo de residéncia
no tanque de aeracdo), optou-se por desenvolver um modelo estitico que apenas
incorporasse os pardmetros didrios da estag@o. Assim, ao contrario de Carvalho et al. (1997),
que utilizou redes recorrentes para a identificacdo de um sistema anaerdbio (alto tempos de
residéncia), preferiu-se trabalhar com redes MLP estdticas para a modelagem do sistema de

lodos ativados, da mesma forma que nos trabalhos de Tyagi e Du (1992) e Pu e Hung (1995).

Objetivou-se, portanto, desenvolver um modelo neural que utilizasse paridmetros
convencionais didrios de caracterizacdo de uma estacdo de tratamento de esgotos. Por isso,
calculou-se através dos pardmetros do Modelo Nimero 1 da IAWQ, a DQO na entrada
(DQO,) e saida (DQO;) da estagdo, sélidos suspensos na entrada (SS,) e saida (§S,) da
estacdio, a carga orgénica aplicada ao sistema (CO), a eficiéncia de remogdo de matéria
orgénica (E), o oxigénio dissolvido (OD) e sé6lidos suspensos (MLSS) no tanque de aeragéo,
o tempo de retencdo celular (6¢) e o tempo de residéncia no tanque de aerac@o (). As
equacgdes a seguir mostram o cédlculo desses pardmetros e as Figuras 3.5 e 3.6 mostram seus
grificos. A DQO de entrada (DQO,) foi avaliada conforme caracterizacdo descrita por
Henze et al. (1987) e Henze (1992).

DOO,=8; +8; +X; +X; (3.42)

DOO, =S +8;+ X5 +X; + Xy +Xp, +Xp (3.43)
SS,=X; +X; (3.44)
SS$=XSI+X,J+Xﬁ+XB!H,+XB!AS (3.45)
MISS=X + X, +Xp+Xp +Xp, (3.46)
=8 (3.47)

CO=0.DQO0, (3.48)

? =K (3.49)

0

n

(Xpu+Xs, )V + ; (X sa, T Xpa )Z,f-A (3.41)

9 =
¢ (XB,HC 2 X&ABJQO * (XB,HR + XB,AR )QW
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Figura 3.5: DQO na saida da estagdo (DQOs); sdlidos suspensos na entrada (SSo) e saida
(SS,) da estacdo; sélidos suspensos (MLSS) e oxigénio dissolvido (S,) no tanque de aeragdo

utilizados no treinamento das redes neurais.
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Figura 3.6: Carga orgénica aplicada (CO), eficiéncia de remogdo de matéria orgéanica (E) e
tempos de detengdo hidrdulico (6) e celular (8c) utilizados no treinamento das redes

Heurais.
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Os parimetros de caracterizacdo do sistema de lodos ativados serviram como
entrada para o modelo neural. As vazdes de descarte de lodo (Q,), de recirculagdo de lodo
(Or) e de ar (Qa), que sdo varidveis que podem ser manipuladas facilmente no processo,
foram definidas como as saidas da rede neural. A Figura 3.7 mostra um esquema da rede

neural especificada, com suas entradas e saidas.

Figura 3.7: Esquema da rede MLP proposta.

O nimero mais adequado de neurdnios na camada escondida também foi
investigado. Arquiteturas com 3, 5, 7, 9, 11 e 13 neurdnios na camada escondida foram
implementadas e analisadas. Redes com duas camadas intermedidrias também foram
analisadas. Nas redes com duas camadas, foram examinadas arquiteturas com 5 e 7

neurdnios em cada uma delas.

3.2.2 NORMALIZACAO DOS DADOS

Antes de sua utilizacéo pelas redes, o banco de dados gerado foi normalizado, pois
as funcdes de ativacdo utilizadas trabalham somente com valores entre 0 e 1 ou -1 e 1.
Devido a escolha da funcéo de ativacdo tangente hiperbédlica (Equacgdo 3.50), o intervalo de
normalizacdo empregado foi de —0,8 a 0,8. Optou-se por este intervalo mais estreito, porque

as fungdes de ativagdo tém dificuldade de atingir seus valores extremos, neste caso, -1 ¢ 1.
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)_1—exp(—'uj)

= 3.50
1+expi—'ujj 5

em que @(v;) = func@o de ativacio aplicada a soma total ponderada no neurdnio j.

qa(vj)ztanh(u,

J

A normalizacio é conseguida através da Equacgdo 3.51:

xt: (x_xmin‘bxp Xxmax mein)_i_x;ﬁn (351)
X —iX,

MAX,eXp min,exp

em que: x é um valor da varidvel, x’ € o valor normalizado, Xmaxex, € 0 valor miximo da
varidvel, Xpin,ep € 0 valor minimo, x’y., € o valor miximo da varidvel normalizada € x’p, ©
valor minimo da varidvel normalizada. O Matlab 5.2 possui uma funcéo para a normalizacio
e desnormalizacdo dos dados (ver listagem dos programas no Apéndice ). Contudo, os
valores de X" € X min ja est@o fixados em —1 e 1, o que forcou a divisdo de todo o conjunto

de dados por 1,25. Assim, todo o conjunto ficou normalizado para valores entre -0,8 ¢ 0,8.

3.2.3 DivisAo DO CONJUNTO DE DADOS

Do conjunto original de dados, 50% foi reservado para a fase de treinamento, 25%
para a fase de validagéo e 25% para a fase de teste. Os registros destes trés conjuntos foram
selecionados aleatoriamente. Este procedimento foi repetido trés vezes, gerando trés
parti¢cdes distintas de treinamento, validacdo e teste para amenizar os efeitos da inicializag@do
dos pesos, que podem provocar a estabilizacdo da solugdo em minimos locais e, mais ainda,

proporcionar uma avaliacdo 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 with adaptive
learning rate) e backpropagation com termo de momentum (backpropagation with

momentum).

No algoritmo com taxa de aprendizagem adaptativa, utilizou-se os pardmetros

padrdes do pacote de Redes Neurais do Matlab 5.2. Neste algoritmo, sdo calculadas
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inicialmente as saidas da rede e seus erros. A cada ciclo, novos pesos e biases s@o
calculados. Se o novo erro excede o anterior em uma razio predefinida (neste caso 1,04), os
novos pesos e biases sao descartados e a taxa de aprendizagem € diminuida em 70%. Caso
contrdrio, os pesos sdo mantidos. Se o novo erro for menor que o anterior, a taxa de
aprendizagem € aumentada em 5%. Este algoritmo tenta minimizar os problemas da fixacdo
da taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation padrao (standard backpropagation).
Se a taxa de aprendizagem é mantida alta, o algoritmo pode oscilar e tornar-se instdvel. Por

outro lado, se a taxa é muito baixa, o algoritmo pode demorar a convergir.

No algoritmo backpropagation com momentum, atribuiu-se uma taxa de
momentum de 0.9. Durante o treinamento, se o erro calculado exceder em 4% o anterior, os

novos pesos e biases sdo descartados € o termo de momentum € ajustado a 0.

Os parimetros padrdes do algoritmo Rprop foram mantidos nesta pesquisa.
Detalhes sobre estes pardmetros podem ser vistos na secio 2.3.1.3. Utilizou-se A, (mdxima
atualizacdo dos pesos) de 50, A, (minima atualiza¢do dos pesos) de 1.10°%, A, (tamanho do
primeiro passo de atualizacio) de 0,07 e fatores de acréscimo (") e decréscimo () de 1,2 ¢

0,5, respectivamente.

Os treinamentos foram efetnados em batelada, em que os pesos e biases das redes
somente eram atualizados apés todo o conjunto de treinamento ter sido apresentado. A cada
ciclo de treinamento, o conjunto de dados era embaralhado e novamente apresentado as

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 VERIFICACAO DOS ERROS

As determinacdes dos erros de treinamento, validacdo e teste foram realizadas

através do erro relativo médio (MRE) (Pu e Hung, 1995) apresentado pela Equacao 2.84:

mre =132~ %)

ni3| d;

(2.84)
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em que y € a saida real produzida pelo previsor, d ¢ a saida desejada e n € o mimero de

padrdes ou exemplos.

3.2.6 CRITERIO DE PARADA

O erro quadritico médio (MSE) miximo foi fixado em 1.10°. O nimero méximo
de ciclos de treinamento foi fixado em 15.000. Escolheu-se o critério de parada early-
stopping. Por este critério, quando o erro de validacdo comega a subir, o treinamento €
imediatamente interrompido. Fixou-se, nesta pesquisa, em 10 ciclos consecutivos o limite
méximo de aumento do erro de validacdo, momento em que se cessava o treinamento.

Quando qualquer um desses trés critérios fosse atingido, o treinamento era encerrado.

<
o Fibioteca 2
Ze &

V7 %
SpesS
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Apresentacdo dos resultados obtidos pelos

modelos mecanistico e neural e a discussdo
detalhada deles.

As Figuras A.1 a A.27 do Anexo A apresentam as curvas fornecidas pelo modelo
mecanistico descrito no Capitulo 3. As varidveis mostradas nestas figuras, exceto Xg, Xz, 0. €
Q, sdo determinadas dentro do tanque de aerac@o, ou na sua saida, pois o reator € de mistura
completa. Xz € a soma de material particulado no efluente clarificado do decantador
secundério (Equacdo 4.1). Xz é a concentracao de sélidos na parte inferior do decantador
(Equacgdo 4.2), que é a concentracdo de s6lidos na linha de recirculacdo e de descarte de
lodo. Q € a vazdo didria média no sistema. Foi visto que a vazdo média didria € de 20.000

m’/d, com mixima e minima entre 25.000 m’/d e 15.000 m’/d.

XE=XSS+X15+XB,HS+XB.AS+XP, (4.1)
XR=XSR+XIR+XB,HR+XB‘AR+XPR (4.2)

Os dados de simulacdo da operacdo do sistema de lodos ativados se mostraram
muito coerentes com aqueles provenientes de uma operagdo real. Os sélidos X, Xpn, Xs e Xp
se acumularam no sistema. Por sua vez, nao houve producio de nitrato, uma vez que o tempo
de retencdo celular de aproximadamente 10 dias ndo permitiu a nitrificagdo do lodo. Na
Figura A.1 € observada a baixa concentracido de oxigénio dissolvido §, (OD) no tanque de

aeracdo, menor que 1 mg/L, resultado da baixa vazdo de ar (.- imposta ao sistema. Quando
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se aumentou a vazdo de ar (ver figuras a partir da Figura A.10), nota-se o aumento da
concentracdo de oxigénio dissolvido. Devido as dimensdes limitantes fixadas para o reator €
decantador secundério, percebe-se nestas figuras uma grande oscilagdo na concentracdo de
s6lidos no efluente clarificado do decantador. Para se operar o sistema mais eficientemente,
dimensdes maiores poderiam ter sido escolhidas para esta parte do equipamento, mas isto
poderia mascarar as respostas 2 variagdo pretendida dos parimetros. A baixa concentracio de
amdnia no sistema, e também a baixa velocidade de amonificacdo do nitrogénio orgénico
solivel, levam a um crescimento aerébio de autotréficas praticamente nulo. A alcalinidade e
concentracio de material solivel inerte se mantiveram constantes ao longo dos
experimentos. A concentracdo de sélidos no fundo do decantador também estd coerente com

valores da literatura (Metcalf & Eddy, 1991), em torno de 10.000g/m’.

A Tabela 4.1 apresenta um resumo da andlise do resultado do experimento
realizado. As eficiéncias de remocio de matéria orginica foram determinadas pela DQO

total de entrada (Equac@o 3.42) e de saida (Equac@o 3.43) no sistema.

A Tabela 4.2 apresenta a andlise de sensibilidade dos pardmetros e suas interagdes

na determinacio da eficiéncia do processo.

Tabela 4.1: Eficiéncia de remogdo de DQO (%) nos experimentos 1 a 27.

vazdo de vazdo de descarte de lodo (m?/d)

i 200 300 400

de lodo

(/) vazao de ar (m?/d) vazao de ar (m?/d) vazao de ar (m?/d)
100.000 120.000 140.000|100.000 120.000 140.000 | 100.000 120.000 140.000

10.000 71,67 73,34 74,61 79,23 81,13 82,43 88,64 89,30 90,49

15.000 73,94 76,95 75,87 77,90 82,56 81,95 86,73 90,71 89,04

20.000 73,29 76,35 76,45 78,53 81,63 81,62 85,56 87,30 88,00
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Tabela 4.2: Andlise da varidncia para o modelo de 3 fatores fixos

fonte de variacdo soma dos graus de liberdade | quadrado médio Fo
quadrados
Or 0,01339 2 0,006696 0,6151
O 4,1491 D 2,0745 190,5780°
Qor 0,2142 2 0,1071 9,8403 *
Or0y 0,08942 4 0,02236 2,0537 **
OrQar 0,02919 4 0,007296 0,6703
OvQar 0,006944 4 0,001736 0,1595
OrCwQar 0,006219 8 0,0007774 0,07141
Erro 14,1076 1296 0,01089
Total 18,6161 1322

* efeito significativo a 1%.

** efeito significativo a 10%.

De acordo com método de Montgomery (1984), os efeitos da vazdo de ar (), € da
vazdo de descarte de lodo Q,, (Tabela 4.2) sdo significativos a 1% e a interacZo entre a vazao
de descarte de lodo Q,, e vazdo de recirculacio de lodo O € significativa a 10%. Esperava-se
que a determinagiio da eficiéncia do processo de lodos ativados, de acordo com o Modelo
Numero 1 da IAWQ, também fosse sensivel & vazdo de recirculacio de lodo. Uma possivel
explicagdo pode ser o intervalo de vazdes de recirculacdo utilizada. Utilizou-se vazdes de
recirculacio de 50%, 75% e 100% da vazdo média didria. Pode ser que estes niveis de
recirculagio estejam muito altos e vazdes menores devam ser avaliadas. E surpreendente
notar que a andlise identificou uma interacdo entre a vazao de descarte de lodo e vazdo de
recirculacio de lodo. A velocidade de retirada dos sélidos no fundo do decantador € funcdo
de Or e Q. Esta velocidade influi diretamente na qualidade do efluente clarificado, pois
evita que sélidos em excesso se acumulem no sistema e sejam eliminados na parte superior
do decantador. Esta pode ser mais uma indicacdo de que o processo € sensivel a vazdo de

recirculaciio, mas ndo na faixa de vazdes estabelecidas.

As Figuras 4.1 a 4.9 apresentam os grificos dos resultados de eficiéncia de
remocdo de matéria orgdnica (E) da Tabela 4.1. Nas Figuras 4.1 a 4.3 sdo mostrados os
graficos da eficiéncia de remogdo de matéria orginica (F) em funcio da vazdo de ar,
mantendo-se Q, e (,, constantes. Nas Figuras 4.4 a 4.6, mantém-se QO ¢ (. constantes e

varia-se (,. Nas Figuras 4.7 a 4.9, varia-se Oz ¢ mantém-se as outras vazdes constantes.
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Percebe-se claramente, nas Figuras 4.1 a 4.6 a influéncia de Q, ¢ (O, na eficiéncia de
remocdo de DQO. Por outro lado, nas Figuras 4.7 a 4.9, as curvas constantes confirmam a

quase nula influéncia de QO na eficiéncia desse processo.

80,0
Q,, =200 m¥/d
78,0 4
Qp

76,0 - T
:\o. - 10000 m3/d
9u_; —- 15000 me/d

—A— 200 3,

74,0 00 m3/d

72,0

70,0 + T

100.000 120.000 140.000
Q. (m/d)

Figura 4.1: Eficiéncia de remoc¢ao de DQO (E) em fungdo da vazdo ar (Q.r) para a vazdo de
descarte de lodo (Q.) de 200 m¥d.
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86,0
Q,, =300 m¥d
84,0
Qg

& g —e— 10000 m¥/d
& -m- 15000 m?/d
o —A— 20000 m?/d

80,0 -

78,0

76,0 .

100.000 120.000 140.000
Q.. (me/d)

Figura 4.2: Eficiéncia de remo¢do de DQO (E) em fung¢do da vazdo ar (Q.r) para a vazdo de
descarte de lodo (Q) de 300 m¥d.

94,0
Q,, =400 m¥d
92,0 -
Qg

90,0 -
- -8 10000 me/d
< -=- 15000 m?/d
a —&— 20000 m¥/d

88,0 - \

86,0 -

84,0 .

100.000 120.000 140.000
Q. (mdd)

Figura 4.3: Eficiéncia de remocdo de DQO (E) em fungdo da vazdo ar (Q.r) para a vazao de
descarte de lodo (Q) de 400 m¥d.
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Qg = 10.000 m¥/d

Q.r

-8-100000 m3/d
-3~ 120000 m®/d
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70,0 + T
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Q,, (m#/d)

Figura 4.4: Eficiéncia de remocao de DQO (E) em fung¢do da vazdo de descarte de lodo (Q.)

para a vazdo de recircurculagdo de lodo (Qr) de 10.000 m¥d.
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Figura 4.5: Eficiéncia de remocdo de DQO (E) em fungdo da vazdo de descarte de lodo (Q.)

para a vazdo de recircurculacdo de lodo (QOr) de 15.000 m¥d.
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94,0
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Figura 4.6: Eficiéncia de remogdo de DQO (E) em fungdo da vazdo de descarte de lodo (Ow)

para a vazdo de recircurculagdo de lodo (Qr) de 20.000 m¥%d.
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Figura 4.7: Eficiéncia de remogdo de DQO (E) em fungdo da vazdo de recirculagdo de lodo

(QOr) para a vazdo de ar (Qar) de 100.000 m¥d.
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94,0
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Figura 4.8: Eficiéncia de remocdo de DQO (E) em funcdo da vazdo de recirculagdo de lodo

(Qr) para a vazdo de ar (Qqr) de 120.000 m¥d.
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Figura 4.9: Eficiéncia de remocdo de DQO (E) em funcdo da vazdo de recirculagdo de lodo

(Or) para a vazdo de ar (Qa) de 140.000 m¥d.
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Todas as constantes cinéticas do Modelo Ndmero 1 e os parimetros de
sedimentaciio do modelo do decantador secundario de Takdcs et al. (1991) foram atribuidos
com base em valores encontrados em literatura. Alguns, segundo os comentdrios
apresentados no capitulo 2, ndo variam, 1pas outros devem ser levantados
experimentalmente. Deixa-se como continuagio a esta pesquisa a operag@o de um sistema de
lodos ativados em escala de laboratério e a caracterizacdo do esgoto sanitdrio e do lodo pelos
métodos descritos no capitulo 2 para uso no Modelo Niimero 1. Esses parametros certamente
serdo bastante diferentes e muito mais adequados para serem inclusos nos modelos baseados
no Nimero 1 da IAWQ desenvolvidos no Brasil. Por fim, seria possivel o ajuste de dados

experimentais a esse modelo.

Outra avaliagdo importante que deve ser realizada & a determinagio do coeficiente
global de transferéncia de oxigénio Kja para o esgoto sanitirio em estudo. Deve-se também
confrontar o valor determinado com o valor obtido, através da Equacdo 2.47, de conversio

do Kja da dgua de abastecimento para o do esgoto sanitdrio.

O modelo de Takdcs et al. (1991) mostrou-se efetivo para a representagdo do
decantador secundério. Variacdes das caracteristicas do afluente e das vazdes manipuladas
provocaram mudangas significativas no efluente clarificado. Takdcs et al. (1991) afirmam
que os erros de previsdo dos sélidos suspensos no efluente clarificado sdo de no miximo 1%.
Ja para os sélidos na saida de fundo do decantador, os erros de previsdo podem chegar a
18,2% para sistemas de lodos ativados operando com alta carga orgénica. Contudo, algumas
condigdes experimentais dos experimentos de Pflanz (1969) podem ter prejudicado as
andlises. Deve-se, ainda, determinar os parimetros de sedimentacio do modelo de Takdcs et
al. (1991). Segundo os autores, tais pardmetros podem ser avaliados por uma combinacdo de
experimentos em laboratério e técnicas de otimizac@o ndo-linear. A concentracdo minima de
solidos suspensos (fis), a maxima velocidade de sedimentagdo (v’,), a maxima velocidade de
sedimentacdo de Vesilind (v,) e o parimetro de sedimentacio da zona compactada (7y)
podem ser determinados experimentalmente. O pardmetro de sedimentacio da zona

floculenta (r,,) € melhor avaliado por técnicas de otimiza¢io nio-linear.

Propositadamente ndo se projetou o sistema para que houvesse nitrificacdo e
desnitrificacdo. Mas isto pode ser efetuado apenas adicionando-se novas cimaras sem
aeracdo e com aeracdo ao sistema. Deixa-se como sugestio formular o modelo para

Pprocessos com nitrificac@o e desnitrificacéo.
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Este tipo de formulagdo é uma ferramenta poderosa para justificar o estudo de
modificacBes do processo de lodos ativados. Pode-se verificar a viabilidade delas apenas

comparando os resultados pretendidos com aqueles do Modelo Nimero 1.

Uma nova etapa deste trabalho pode consistir em estudar uma variagéo do processo
de lodos ativados com diminuicdo da produgio de lodo através do retorno do lodo em
excesso ao tanque de aeracdio, que passa por um processo de lise celular (Springer et al.,
1996). Através de simulacdes desse processo, pode-se verificar a viabilidade e

potencialidade desse tipo de varia¢do do processo de lodos ativados.
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O monitoramento do erro quadritico médio (MSE) do treinamento das arquiteturas

com 3, 5,7, 9 e 13 neurdnios na camada intermedidria e das redes com 5 e 7 neurdnios em
duas camadas intermedidrias sao mostrados nas Figuras B.1 a B.72 do Anexo B. Todas essas
arquiteturas foram treinadas com 3 conjuntos de dados diferentes, escolhidos conforme
procedimento descrito na secdo 3.2. O erro quadritico médio dos conjuntos de treinamento,
validagdo e teste eram avaliados a cada ciclo de treinamento. O treinamento so era
interrompido quando o critério de parada, a quantidade maxima de ciclos, ou o erro méximo
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 quadratico médio (MSE) desejado, 0,001, pois o erro de validacdo apresentou
tendéncia continua de aumento por 10 ciclos. O nimero de apresentagdes dos conjuntos de
treinamento ndo ultrapassou 700 para nenhuma dessas arquiteturas. J4 o treinamento de todas
as arquiteturas neurais com o algoritmo backpropagation com momentum seguiu-se até que
o nimero de ciclos miximo fosse atingido. O erro miximo desejado nao foi atingido para

nenhum dos trés algoritmos escolhidos.

As Tabelas 4.3 a 4.11 apresentam um resumo do desempenho durante o
treinamento de todas as arquiteturas propostas para a avaliagdo do algoritmo de treinamento
mais adequado a essas arquiteturas, assim como do nimero de neurdnios na camada
intermedidria. Os erros médios relativos (MRE) apresentados sio as médias dos erros
relativos para o treinamento de cada arquitetura com os trés conjuntos de treinamento,
validagdo e teste diferentes. As Tabela 4.3 a 4.11 apresentam também os desvios padrdes (o)
dos erros de treinamento, validac@o e teste. Nota-se que se variou o mimero de neurbénios na
camada intermedidria e também o nimero de camadas intermedidrias. Para as arquiteturas
com duas camadas intermedidrias, utilizou-se topologias com 5 e 7 neur6nios em cada uma

delas.

Optou-se por avaliar o desempenho das redes através do erro relativo médio (MRE)
em vez de empregar o erro quadritico médio (MSE). O MSE & definido pela Equagio 4.3,
enquanto que o MRE jé o foi na Equagéo 2.86.
1 n m 2
MSE:EZZ(dj—yj) (4.3)

=1 j=1

em que:n = nimero de padrdes de treinamento;
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m= nimero de saidas da rede neural;

d; = saida desejada do neurdnio j;

y; = saida real do neurdnio j.

O célculo do MSE é sempre realizado durante o treinamento, com os conjuntos de

dados normalizados. A diferenca entre a saida real e desejada pode encobrir grandes erros

apés a desnormalizacdo desses dados. Por exemplo, uma diferenca entre a saida desejada e

real de 0,1, ou seja, um erro absoluto de 0,1 pode resultar em um pequeno erro relativo se a

magnitude das respostas estiver préxima de 1. Inversamente, se a grandeza das saidas

estiverem préxima de 0, o erro relativo apés a desnormalizacdo atingird um valor muito

maior. Por isso, nem sempre o MSE representa um parametro 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 parametros impostos

ao modelo.

Tabela 4.3: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrao (0) de treinamento para redes MLP

utilizando algoritmo Rprop.

niimero de neurdnios

na(s) camada(s)

saida da rede neural

SilbormeFais) Qw Or Qo
MRE (%) o MRE (%) o MRE (%) o
3 12,6459 0,7532 7,2694 0,7514 3,3429 0,2239
5 13,1229 1,1552 7,2328 1,0124 2,9215 0,7093
7 11,7784 0,5298 7,2436 0,5643 2,5583 0,4234
9 10,0182 1,3436 7,5104 1,0448 2.0122 0,2312
11 9,5059 0,6180 7,1337 0,9983 2.,2273 07333
13 8,8062 0,3286 6,9034 1,0567 2,0430 0,2793
5-5 13,3952 0,8969 7,6414 0,9982 2,9371 0,7061
7-7 10,8412 1,0044 7,5426 1,2401 2,1914 0,4701
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Tabela 4.4: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrdo (o) de treinamento para redes MLP

utilizando algoritmo Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa.

nimero de neurdnios
na(s) camada(s)

saida da rede neural

intermediAria(s) i Cr o

MRE (%) o |MRE (%) o | MRE (%) =
3 21,0495 7.3122 22,6338 12,6149 15,5895 19,7925
5 13,5461 0,7790 8,3181 1,6206 3,6142 0,6194
7 15,1162 1,7499 9,4301 1,8203 4,2791 1,0604
9 14,6919 2,5634 09,5942 2,8450 3,7906 0,9606
11 13,5360 0,4043 9,3655 1,2806 3,7112 0,3721
13 16,0796 2,4360 11,3990 3,6666 4,0964 1,0333
5-5 27,3928 8,9612 20,0184 7,6345 6,5159 1,5498
T-7 24,9294 11,2122 24,3972 9,3041 9.,2421 44886

Tabela 4.5: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrdo (o) de treinamento para redes MLP

utilizando algoritmo Backpropagation com momentum.

nimero de neurdnios

na(s) camada(s)

saida da rede neural

mtermedidria(s) o — Cer

MRE (%) o MRE (%) o} MRE (%) o)
3 19,5220 2,2169 23,3080 10,1794 15,7081 19,6931
5 16,8655 4,0060 9,1601 2,9871 4.,0800 0,5493
7 14,5124 1,9423 8,9938 1,9639 3,3301 0,2367
9 13,4991 1,1903 8,2134 1,0010 3,6821 0,5533
11 13,0483 1,7910 8,1327 1,6326 3,5363 0,3709
13 12,8487 1,0245 8,0186 1,4857 3,2578 0,3808
5-5 14,8480 1,6187 15,9836 12,2727 4,4065 0,9077
7-17 16,2388 5,0106 8,8289 1,6783 3,5460 0,7052
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Tabela 4.6: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrdo (o) de validacdo para redes MLP

utilizando algoritmo Rprop.

niimero de neurbnios

na(s) camada(s)

saida da rede neural

intermediéria(s) 2 O U
MRE (%) o MRE (%) o) MRE (%) o
3 12,5744 |0,2347 6,9144 1,3469 3,4187 0,2052
5 13,0979 | 0,9417 7,0095 1,1867 3,1063 0,6144
7 11,5022 |2,6678 7,1214 1,5967 2,6813 0,3454
9 10,8783 |2,4784 7,4801 1,0654 2,2425 0,1486
11 9,3727 1,8989 6,8320 1,5936 2,4359 0,6114
13 9,3343 1,6016 6,8746 0,7679 2,3197 0,3234
5-5 13,8450 |[0,6126 7.4361 1,9699 3,2885 0,6312
7-17 10,9689 [0,5199 7,3154 1,6948 2,4595 0,3427

Tabela 4.7: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrdo (o) de validacdo para redes MLP

utilizando algoritmo Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa.

nimero de neurdnios

na(s) camada(s)

saida da rede neural

B Ow Ok Oar

MRE (%) lo} MRE (%) c MRE (%) o
3 20,4639 6,8575 21,7248 13,3294 17,5263 22.6875
D) 13,6873 0,4452 7,9715 0,4534 3,7732 1,0690
7 14,7954 2,3749 9,0686 0,9153 44711 1,0888
9 15,0970 |3,4522 9,2636 1,0991 3,8663 0,9212
11 13,7034 1,6893 9,0619 1,0199 3,9425 0,5031
13 15,4469 1,3114 11,5127 4,0944 4,6162 1,0099
5-5 27,5128 8,3804 20,3184 |9,5880 6,7521 1,6160
7-7 24,5418 12,4711 23,6380 10,9256 |9,1332 4,0737
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Tabela 4.8: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrao (o) de validacdo para redes MLP

utilizando algoritmo Backpropagation com momentum.

nimero de neurdnios saida da rede neural
1a(s) cemadals) 0. Or s
et MRE (%) o |MRE (%) o |MRE(%) | o
3 19,7497 |2,0127 23,6154 12,7194 |17,6061 |[22,6254
o 16,5548 |4,6205 8,8572 0.,9865 4,2391 1,0301
7 14,5979 | 0,5905 9,0446 1,9927 3,6138 0,1764
9 13,9891 1,3198 7,9990 1,7044 3,9247 0,5446
11 13,6328 |1,3151 7.9199 0.6548 3,8014 0,4760
13 12,8777 |0,4887 11597 0,7113 3,4469 0,5281
5-5 15,9922 |[1,1163 15,4020 |10,8863 |[4,7621 1,0581
7-17 16,5356 |6,5841 8,9335 1,3376 3,6227 0,8969
Tabela 4.9: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrdo (0) de teste para redes MLP
utilizando algoritmo Rprop.
nimero de neurdnios saida da rede neural
na(s) camada(s) s Or Oy
intermediaria(s)

MRE (%) o MRE (%) o MRE (%) (o]
3 12,7387 | 0,2068 6,8387 1,0012 3,3694 0,2174
3 12,9874 |0,9166 7,0474 0,6087 3,0165 0,6155
i 11,4832 |2,2248 7,1007 1,0891 2,6306 0,3746
9 10,7799 |2,2908 7.4821 0.6879 2,1409 0,1454
11 9,5029 1.7893 6,9319 0,9424 2,4145 0,7013
13 9,3198 1,4000 6,8056 0,6883 2,2349 0,2924
5-5 14,0235 |0,4614 7,3789 1,3942 3,1471 0,6423
1 =7 11,1050 |[0,2961 7,4176 0,9593 2,3917 0,4704
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Tabela 4.10: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrdo (o) de teste para redes MLP
utilizando algoritmo Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa.
niimero de neurdnios saida da rede neural
na(s) camada(s) 0. Or Qor
termedifal® MRE (%) o MRE (%) o) MRE (%) (o)
3 21,2959 [7.2718 22,1473 13,0494 |16,7196 |21,5377
5 13,8962 |0,7145 8,0331 0,9798 3,7440 0,9553
7 15,1247 |2,4800 9,2978 1,6516 44179 1,0889
9 14,9795 |3,4059 9,4226 1,9030 3,8939 0,9742
11 13,8860 | 1,2799 9,2872 0,5544 3,8820 0,3986
13 15,7830 |1,3616 11,5263 |3,6825 4,4496 1,0942
5-5 28,1077 |9,2702 19,8697 |8,4119 6,5892 1,4566
7-7 25,5414 | 13,5346 24,1999 10,7305 |[9,1651 43688
Tabela 4.11: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrdo (o) de teste para redes MLP
utilizando algoritmo Backpropagation com momentum.
nimero de neurdnios saida da rede neural
na(s) camada(s) 0. Or Oar
intermediaria(s)

MRE (%) o MRE (%) o MRE (%) o
3 19,5220 |1,6687 23,4037 12,0334 [16,9290 |21,3603
5 16,6923 |4,9300 8,8553 1,8876 4,2534 0,8961
7 15,0170 |0,8357 9,1601 1,4676 3,6366 0.1605
9 14,1586 |0,8072 7,9228 1,0629 3,8932 0,6280
11 13,5547 |1,3300 7,8866 0,1064 3,8091 0,4985
13 12,6610 |0,0958 7,6129 0,4149 3,4518 0,4785
5-5 15,7146 |0,7573 15,4978 |0,9018 4,5994 0,9491
=7 16,3492 [6,1181 8,7452 1,5181 3,5835 0,8307
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Os graficos das Figuras C.1 a C.33 (Anexo C) sdo derivados das Tabelas 4.3 a
4.11. As Figuras C.1 a C.9 auxiliam a verificagdo da influéncia do aumento do mimero de
neurdnios e de camadas intermedidrias 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 uma das arquiteturas estudadas. A
abreviatura trainrp indica o algoritmo Rprop, traingda o algoritmo backpropagation com

taxa de aprendizado adaptativa e traingdm o algoritmo backpropagation com momentum.

Observa-se, pelas Figuras C.1 a C.9, que as arquiteturas com baixo nimero de
neurdnios e duas camadas intermedidrias apresentaram, em geral, os maiores MRE’s de
treinamento, validacfo e teste. A adi¢io de neurdnios na camada intermedidria melhorou o
desempenho das redes neurais. Entretanto, a adi¢do de mais uma camada intermedidria ndo
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, validac@o e teste, para todas as arquiteturas definidas.

O treinamento dessas redes com o algoritmo Rprop se mostrou, ainda, mais estdvel
que com os outros dois avaliados. Os desvios padrdo dos erros relativos médios (MRE) de
treinamento, validagdo e teste foram baixos para todas as arquiteturas avaliadas. Para o
treinamento com o algoritmo backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa, o desvio
padréo dos erros de treinamento, validagdo e teste foi elevado para as arquiteturas com 3 € 5
neurdnios na camada intermedidria e para as arquiteturas com duas camadas intermedidrias.
O desvio padrdo dos erros para o treinamento com algoritmo backpropagation com
momentum se mostrou melhor que o algoritmo com taxa de aprendizado adaptativa, mas
inferior ao do treinamento 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

neurdnios na camada escondida e com 2 camadas escondidas.

A escolha da melhor arquitetura foi baseada no cilculo do comprimento euclideano
(ou morma euclideana) dos erros médios de validacfo das saidas da rede neural. Para o
treinamento com algoritmo Rprop e backpropagation com momentum, as redes com 13
neurdnios na camada intermedidria apresentaram a menor norma. A rede com 5 neurdnios na
camada intermedidria foi considerada a melhor para o treinamento com o algoritmo com taxa

de aprendizado adaptativa.

Entre todas as arquiteturas e algoritmos estudados, a rede com 13 neurbnios e

algoritmo de treinamento Rprop apresentou a menor norma euclideana dos erros de
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validagdo na saida. E mais, lembrando-se que o erro médio de validag@o foi determinado a
partir de trés redes com 13 neurdnios treinadas com 3 diferentes conjuntos de dados, era
necessério ainda, definir qual dessas trés seria escolhida para representar o comportamento
do sistema. Optou-se novamente pela determinacdo da norma euclideana. A rede cujas saidas
apresentaram norma mais préxima da norma do erro médio de validag@o, foi designada a
mais adequada, e seus pesos sindpticos e biases armazenados. As Equagdes 4.4 e 4.5
apresentam o melhor modelo obtido, cujos desvios padrdo de generalizagio (conjunto de

teste) para cada uma das saidas da rede (Q.. Oz © Qo) sdo 1,4000, 0,6883 e 0,2924,

respectivamente.
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Y10 202792 11641 04739 00993 -02202 -05344 05808 15862 04667 10429
n 14123 -02893 13055 03002 -11546 -06731 04039 -14637 28700 8 0.9507
5 | 04922 09307 02254 13097 2336 -17513  0Sa4 13673 00084 | o | - 21788 |
12 L % |
LY13 ]
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-0.6953 05902 02023 7| ¥,
06226 07494 05410 | |
22911 -0.5629 0.2418 4
0.0577 02507 0.5147 | | ¥g
o -0.1242 -0.1116 03240 ||
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2, |=1||-02212 05481 00009 | | ¥, |+ 00083 (4.5)
07675 -1.4178 - 0.4013 1.4301
ar 10124 -0.1863 -03979 | | 7%
-00291 01259 -03348 | | ¥
-03175 10286 1.1363
06513 - 01337 0.0894 | |10
| 00453 00329 07111 |y,
"2
1713

em que:y = vetor de neurdnios na camada escondida;
f [ 1= funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica aplicada & saida dos neurbnios
(Equacdo 3.50);
matriz 13 X 9 = matriz de pesos sindpticos;

matriz transposta 13 x 3 = matriz de pesos sindpticos;
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matrizes 1 x 13 e 1 x 3 = matrizes de biases;

As correlacdes das saidas desnormalizadas dessa rede (Q,, Oz e O.;), comparadas
com as saidas reais, para os conjuntos de treinamento, validagdo e teste, sdo apresentadas nas
Figuras 4.10 a 4.18. As redes foram indicadas pela sigla 9_13_3, especificando a rede com 9
entradas, 13 neurdnios na camada escondida e 3 na camada de saida. Nessas figuras pode-se

observar a boa correlagdo entre as saidas reais do modelo neural (y;) e as saidas desejadas

@).

450 T T T r r

C  conjunto de dados
400F | — y,=9.814 +0.957 ¢,

350

300

)

250

saida real (y

200

50 A ; : .
100 150 200 250 300 350 400
saida desejada (@)

Figura 4.10: Saida real (y;) em fungdo da satda desejada (dy) do conjunto de treinamento da
rede 9 13 3 prevendo a vazdo de descarte de lodo (O,).
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Figura 4.11: Saida real (y,) em fungdo da saida desejada (d;) do conjunto de treinamento da
rede 9 13 3 prevendo a vazdo de recirculagdo de lodo (Og)-
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15 1 T T T T
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09
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0.7 . . : . .
0.8 0.8 1 1.1 1.2 13 1.4

saida desejada (@) 5

x 10
Figura 4.12: Saida real (y;) em fungdo da saida desejada (d;) do conjunto de treinamento da

rede 9 13 3 prevendo a vazdo de ar (Qa).
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450 T . : : :
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350+
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saida desejada ()

Figura 4.13: Saida real () em fungdo da saida desejada (d) do conjunto de validagdo da
rede 9 13 3 prevendo a vazdo de descarte de lodo (Q.,).

22 T T . . .

< conjunto de dados
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Figura 4.14: Saida real (y;) em fungdo da saida desejada (dj) do conjunto de validagdo da

rede 9 13 3 prevendo a vazdo de recirculacdo de lodo (OUg).
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0.8 0s 1 1.1 1.2 13 1.4
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Figura 4.15: Saida real (y;) em fungéo da saida desejada (d;) do conjunto de validagdo da
rede 9 13 3 prevendo a vazéo ar (Qg).
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Figura 4.16: Saida real (v;) em fungdo da saida desejada (d;) do conjunto de teste da rede

9 13 3 prevendo a vazdo de descarte de lodo (Q.,).
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X < conjunto de dados
28— y,= 2075 +0.856 d,

saida real (y)

0.8 1 1.2 1.4 1.8 1.8 2
saida desejada (d) < 10%

Figura 4.17: Saida real (y;) em fungdo da saida desejada (d)) do conjunto de teste da rede

9 13 3 prevendo a vazdo de recirculacdo de lodo (Og).
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Figura 4.18: Saida real (v;) em fungdo da saida desejada (dy) do conjunto de teste da rede
9 13 3 prevendo a vazéo de ar (O,,).
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Retornando-se as Tabelas 4.3 a 4.11 e seus graficos derivados (Figuras C.1 a C.9
do Anexo C), verifica-se que a melhor arquitetura foi aquela com 9 entradas, 13 neurdnios na
camada escondida e 3 neurdnios na camada de saida treinada com algoritmo Rprop.
Contudo, observa-se que, com o aumento do mimero de neurdnios na camada intermediaria,
h4 uma tendéncia ndo estabilizada de diminuicdo dos erros de treinamento, validagdo e teste.
Novas arquiteturas, com maior nimero de neurdnios, poderiam ser avaliadas de forma a
verificar se haveria condictes de uma diminuicdo ainda maior dos erros. Por isso, novas
redes com mais neurdnios na camada escondida foram treinadas. A quantidade de entradas e
neurdnios de saida foi mantida a mesma das redes anteriormente definidas. O mimero de
neurdnios da camada intermedidria foi variado entre 13, 17, 21, 25, 29 e 33. Duas outras
arquiteturas com duas camadas escondidas e 17 e 21 neurdnios em cada uma delas também
foram testadas. Todas essas redes foram treinadas somente com o algoritmo Rprop, cujo

desempenho ji foi mostrado ser bastante superior entre os analisados.

As Tabelas 4.12 a 4.14 mostram os erros relativos médios (MRE) destas outras
arquiteturas e seus desvios padrdo. Os grificos referentes a esta nova avaliagdo encontram-se
no Anexo C (Figuras C.34 a C.36). A melhor arquitetura foi avaliada pelo célculo da norma
euclideana do MRE de validagfio da saida da rede. A rede com 33 neurdnios apresentou o
menor comprimento euclideano. Novos arquiteturas nio foram definidas, pois, apesar da
ligeira diminuicfo dos erros de treinamento, validagdo e teste, os graficos das Figuras C.34 a
C.36 ndo apontaram tendéncia de queda significativa. O modelo neural da arquitetura

9_33_3 ndo serd mostrado devido ao grande tamanho das matrizes envolvidas.

A comparacdo entre as redes 9_13_3 (ver Tabelas 4.3, 4.6 ¢ 4.9) e 9_33_3 (ver
Tabelas 4.12, 4.13 e 4.14) treinadas com algoritmo Rprop, permitiram concluir que n#o seria
necessario testar novas arquiteturas com major nimero de neurdnios. O aumento de quase
250% no nimero de neurdnios alcangou um MRE de validagcdo apenas em torno de 1%

menor.

Os gréficos das Figuras 4.19 a 4.27 apresentam as saidas reais produzidas (y;) pela
rede 9_33_3 (9 entradas, 33 neurdnios na camada escondida e 3 na de saida) em funcdo das

saidas desejadas (dj). Novamente, a correlac@o entre essas duas saidas foi muito boa.
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Tabela 4.12: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrdo () de treinamento para outras

redes MLF utilizando algoritmo Rprop.

niimero de neurbnios

na(s) camada(s)

saida da rede neural

S Qw Or Qur
MRE (%) o MRE (%) o MRE (%) o
13 10,2496 0,7046 7,1190 0,3974 2,2543 0,6867
17 9,0323 0,2647 7,0046 0,6662 1,9359 0,4185
21 9,0928 1,9446 6,8232 1,1124 1,7544 0,3251
25 8,2686 0,2414 7,0091 0,7293 1,8452 0,1544
29 7,8767 0,1928 7,0601 0,3894 1,9325 0,4185
33 8,0746 1,2560 6,9505 1,1101 1,7745 0,4071
17 -17 8,2621 2,1405 7,2802 0,3725 1,7200 0,2107
21-21 7,7496 0,6172 7,2098 0,7290 1,7249 0,0458

Tabela 4.13: Erro relativo médio (MRE) e desvio padrio () de validacdo para outras redes

MLP utilizando algoritmo Rprop.

nimero de neurdnios

na(s) camada(s)

saida da rede neural

il— Ow Or Qar
MRE (%) o |MRE (%) o |MRE (%) o
13 11,2486 1,2903 7,6786 0,1510 2,4557 0,9271
17 10,0541 1,0820 7,5457 0,7528 2,1780 0,4435
21 10,4156 |2,1387 7,4340 0,6651 1,9051 0,3458
25 10,0375 1,1966 7,7971 0,6575 2,1269 0,4489
29 9,1407 0,8423 7,9440 0,6808 2,1514 0,3100
33 09,2243 0,7561 7,7432 0,8320 1,9643 0,4354
17 -17 9,8060 2,6484 8,4670 0,4410 1,9312 0,3601
21-21 90,1439 0,2891 8,5955 0,7722 1,9973 0,1959
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Tabela 4.14: Erro relativo médio (MRE) e desvio padréo (o) de teste para outras redes MLP
utilizando algoritmo Rprop.

nimero de neurdnios saida da rede neural
na(s) camada(s) 0. O Our
nemeli®  IREEY | o MREGY | o |MRE(9 | o
13 114585 |13710 [6,9302  |0,7102  |2,3940  |0,3064
17 10,1433 |05296  |6,8565  |0,0508  |2,1302 |0,5006
21 104581 22296  |6,8786  |0,2868  |1,0295  |0,2386
25 00168  |1,0077  |7,1480  |0,4260  |2,0482  |0,3208
29 92292 |0,7763  |7,3120  |0,3818  |2,1478  |0,3956
33 03963  |13614 |7,0532 |0,1979 |1,9481 |0,3710
=1 07359  |2.2688  |7,6867  |0,8612  |1,8857  |0,2272
21-21 05789 |02213  |7,9148  |0,2630  |1,9739  |0,1094
450
o} | 2 ;f'gjﬁ'gt.ggd b o,
0}
__3of
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Figura 4.19: Saida real (v) em fungdo da saida desejada (dj) para o conjunto de
treinamento da rede 9 33 3 prevendo a vazdo de descarte de lodo (Q.,).
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g ©  conjunto de dados
18% |— ¥, =194 +085% ¢,

%= 9

saida real (y)

0.8 1 12 1.4 16 18 2
saida desejada (@) «10*

Figura 4.20: Satda real () em fungdo da saida desejada (d;) para o conjunto de

treinamento da rede 9 33 3 prevendo a vazdo de recirculacdo de lodo (Og).
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Figura 4.21: Saida real (y) em funcdo da saida desejada (d;) para o conjunto de

treinamento da rede 9_33_3 prevendo a vazdo de ar (Qg,).
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x 10
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— ¥,=1966 +0.984 ¢,

saida real (y)

1.1 1.2 13

1.4
saida desejada (g)

x 10°
Figura 4.24: Saida real (y;) em fungdo da satda desejada (d) para o conjunto de validagédo

da rede 9 33 3 prevendo a vazdo de ar (Q,).
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Figura 4.25: Saida real (v;) em fungdo da saida desejada (d;) para o conjunto de teste da
rede 9 33 3 prevendo a vazdo de descarte de lodo (Q,,).
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Figura 4.26: Saida real (v;) em fungdo da saida desejada (d;) para o conjunto de teste da
rede 9 33 3 prevendo a vazdo de recirculagdo de lodo (Og).
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Figura 4.27: Saida real () em fungdo da saida desejada (d;) para o conjunto de teste da
rede 9 33 3 prevendo a vazdo de ar (O.,).
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O modelo de Redes Neurais se mostrou muito eficiente para a previsio de variaveis
que podem ser manipuladas em um processo de lodos ativados. Em relagdo as entradas
definidas no modelo, modificagdes podem e devem ser estudadas. Na presente pesquisa, foi
considerada como uma das entradas do modelo neural os solidos suspensos na entrada da
estacdo (SSp). Contudo, observando-se a Figura 3.5, vé-se que esta entrada € constante e,
portanto, ndo teve influéncia nenhuma na determinagdo das vazdes da saida da rede neural.
Ela somente foi incluida, porque em situagdes reais essa concentragdo varia com o tempo &
devem fazer parte do modelo. A idéia era criar um modelo que fosse o mais abrangente

possivel.

Uma anilise mais criteriosa, no que diz respeito a relevancia das entradas do
modelo, ndo foi efetuada. De acordo com Demuth e Beale (1998), em algumas situacdes a
dimensdo do vetor de entrada é grande, mas os seus componentes podem estar altamente
correlacionados, ou seja, redundantes. Um procedimento efetivo para reduzir a dimens3o do
vetor de entrada é realizar uma analise de componentes principais. Esta técnica ortogonaliza
os componentes da entrada, eliminando as interagdes entre eles; ordena os componentes
ortogonais, de modo que aqueles com maior variagdo venham primeiro; e elimina aqueles

componentes que contribuem com menor variagdo ao conjunto de dados.

Diferentemente de Zanabria Sotomayor et al. (1999), Working Group Benchmark
(download 20/01/99) e WEST Wastewater treatment plant modelling and simulation
environment (05/01/99), que simularam e controlaram o processo de lodos ativados
utilizando técnicas de controle classico, objetivando a operagdo em tomo de valores de
referéncia (ser-points) para as variaveis manipuladas, neste trabalho percorreu-se um
caminho oposto. Devido as grandes variagdes da carga organica na entrada de uma estagio
de tratamento de esgotos sanitarios, e outros problemas que dificultam a implementagio do
controle classico 3 estagdes de tratamento no Brasil, ja apontados por von Sperling (1997) e
citados na Introducdo (Capitulo 1), o objetivo maior desta pesquisa foi estudar altemnativas
faceis e de custo reduzido que se adaptassem a realidade das estacdes em operacdo pelo
Brasil. Neste sentido, o tipo de modelagem aqui proposto visa, em um primeiro momento,
tomar-se ferramenta de auxilio 3 tomada de decisdo pelos operadores das estagdes, uma vez
que, dependendo das caracteristicas do afluente na estacdo, pode-se optar por um ajuste das
vazoes de recirculacdo de lodo (Or), de descarte de lodo (Q.) ou de ar (Q.,). Logo, a estacdo
ndo € operada em funcdo de valores de referéncia, mas sim dentro de um intervalo

abrangente de vazdes para caracteristicas do afluente altamente variaveis.
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Uma outra importante variavel que ainda pode ser incorporada a este modelo é o
custo energético necessario para se manter as vazdes manipuladas nos niveis desejados. Isto
seria de extrema importéncia, pois além de beneficiar o desempenho da estagdo, minimizaria

os custos altos de operagdo dos processos aerobios.

Todas as variaveis utilizadas no modelo neural foram as médias diarias. O ideal
seria que o intervalo de amostragens fosse o menor possivel, aumentando a qualidade das
informacgdes, visto que a média didria encobre as grandes oscilagdes neste periodo.

Entretanto, a falta de medidores on-/ine dificulta e encarece o maior nimero de amostragens.

Nesta pesquisa somente foram avaliadas as Redes Neurais do tipo MLP (Mulsi-
layer perceptrons). Todavia, existem outras estruturas, igualmente eficientes, que também
podem ser utilizadas na modelagem de sistemas bioldgicos de tratamento de esgotos. Entre
elas podem ser citadas as Redes RBF (Radial-Basis Function) e Redes Recorrentes (Haykin,
1999).
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O modelo desenvolvido para o processo de lodos ativados baseado no Modelo

Ntmero 1 da IAWQ (Henze et al. 1987) e no modelo de decantador secundério de Takdcs et
al. (1991) se mostrou uma ferramenta efetiva para a simulacdo deste processo. A grande
dificuldade de sua utilizacdo se concentra no grande nimero de componentes especificados,
ndo usuais para a maioria dos profissionais na drea de Engenharia Sanitdria e Ambiental. O
nimero de pardmetros cinéticos € também bastante elevado e a determinac@o deles € ainda
objetivo de muitas pesquisas. Apesar de toda a sua complexidade, € um modelo de grande
mérito, pois consegue, com enorme &xito, reunir de uma maneira simples e condensada as
interacdes e os processos mais importantes do tratamento aerébio de esgotos sanitdrios. Na
visdo didética, é um modo muito elucidativo de se entender os processos biolégicos no
sistemna de lodos ativados. E evidente também, que como um modelo, possui suas limitacdes.
Entretanto, a introducio do Modelo Nimero 3 da IAWQ (Gujer et al, 1999) visou
uniformizar a grande quantidade de informacdes dispersas a respeito de algumas falhas e
modificacdes sugeridas para o Modelo Nimero 1, discutidas ao longo desses mais de dez
anos de exaustivos estudos. No Brasil, infelizmente, poucos pesquisadores (Zanabria

Sotomayor et al., 1999; Tomita, 1999) tém investido na utilizacdo desse modelo.

Quanto ao modelo neural, a grande dificuldade de sua utilizacdo € a obtencdo de
dados. E realmente necessério a disposi¢do de dados confidveis, e quanto maior o nimero
deles e maior a representatividade, melhor serd a capacidade de generalizagdo do modelo,

ndo levando i extrapolacio de resultados, mas sim & interpolac@o.

A definigdo da arquitetura da rede, do algoritmo de treinamento, a divisdo de
dados, e o préprio treinamento da rede, podem ser tarefas drduas, todavia podem ser tdo
custosas quanto definir os parimetros cinéticos e estequiométricos do Modelo Nimero 1.
Grande parte desse esforco foi realizado nessa pesquisa, em que € apresentado um método a

ser seguido para o desenvolvimento de um modelo de Redes Neurais.

O modelo neural, apés toda a fase de definigdes de sua estrutura e procedimento de
aprendizagem, € bastante simples e facil de ser utilizado. Basta resolver o sistema de

equacdes em fungdo dos pesos e biases (ver modelo neural das Equacdes 4.5 e 4.6).

Por outro lado, o modelo de Redes Neurais ndo fornece nenhum acréscimo de
conhecimento no entendimento dos processos biolégicos e de suas interacoes. Contudo, se o

modelo € apropriado e efetivo para o tipo de aplicacdo proposto, o conhecimento dos
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mecanismos internos se torna menos importante. Além disso, exXistem técnicas para a

extracdo de conhecimento de Redes Neurais (Tickle et al., 1998).

A implementacdo de ambos os modelos nao € tarefa ficil. Se o tipo de aplicacdo
desejado envolve algum entendimento do processo, como, por exemplo, um estudo de
influéncia de determinado pardmetro sobre o processo de tratamento, com certeza deve-se
optar pelo modelo mecanistico. Todavia, se o interesse € somente o controle da operagdo da
estacdo de tratamento de esgotos, e se levantamento consistente dos seus pardmetros &
realizado com frequéncia, a técnica de Redes Neurais deve ser colocada como alternativa

vidvel para a modelagem de processos biolgicos de tratamento de efluentes.
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Consideracoes finais sobre a tese
desenvolvida.

Esta tese comparou um modelo mecanistico de um sistema de lodos ativados para o

tratamento de esgoto sanitirio com uma formulacdo empirica utilizando a técnica de Redes

Neurais Artificiais. O modelo mecanistico utilizou o equacionamento cinético do Modelo

Nimero 1 da ITAWQ (Henze et al,, 1987) e o modelo de Takédcs et al. (1991) para o

decantador secundério. Os resultados analisados permitiram concluir que:

D

2)

O modelo mecanistico utilizando as equagdes cinéticas do Modelo Nimero 1 se mostrou
bastante adequado para a modelagem do processo de lodos ativados. As respostas
obtidas foram bastante coerentes, embora ndo se tenha ajustado o modelo a dados
experimentais. Uma proxXima etapa desta pesquisa considera esse ajuste, com a
caracterizacdo do esgoto sanitdrio e a determinacdo de seus pardmetros cinéticos. A
andlise de sensibilidade das vazdes de ar, recirculagdo e descarte de lodo foram de
grande importincia para a tomada de decisdes no controle deste processo e definicdo do
modelo de Redes Neurais. As variagoes da vazdo de descarte de lodo tiveram maior

influéncia na eficiéncia de remocdo da matéria orginica.

O modelo de ajuste das vazdes de recirculag@o de lodo, descarte de lodo e ar comprovou
que este tipo de abordagem empirica € realmente efetivo para a simulagdo do processo
de lodos ativados com carga orginica altamente varidvel. A rede MLP (multi-layer

perceptron) com nove entradas, 13 neurdnios na camada escondida e trés na camada de
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3)

4)

saida, treinada com algoritmo Rprop, apresentou os menores erros relativos médios de
validac@o. Os erros foram da ordem de (9,33£1,60)% para a vazdo de descarte de lodo,

(6,8710,77)% para a vazdo de recirculacéo de lodo e (2,32+0,32)% para a vazdo de ar.

O modelo de Redes Neurais deve ser treinado com dados experimentais de operacédo de

uma estacdo de bancada, ou se disponivel, com dados de uma estagédo em escala real.

O uso de um modelo mecanistico ou empirico para a simulagdo de uma estacdo de
tratamento de esgotos utilizando o sistema de lodos ativados visando o seu controle
operacional 6timo (baixo custo e maior eficiéncia de remocdo de matéria orgénica)
depende estritamente do propdsito desejado. Se for pretendido estudar os mecanismos
cinéticos e suas dependéncias, o melhor é utilizar um modelo mecanistico. Por outro
lado, se for aceita a idéia de nio se tentar entender o que realmente acontece dentro do
reator, e o sistema de tratamento possuir um levantamento de dados consistente,
periédico e realmente confidvel, um modelo empirico certamente serd uma alternativa

atraente.

Estdo listadas a seguir, algumas sugestdes de trabalhos de pesquisa que podem dar

continuidade a esta tese:

1Y)

2)

3)

4)

A partir da operagdo de um sistema de lodos ativados em escala de laboratdrio,
caracterizar o esgoto sanitdrio ¢ o lodo e determinar os pardmetros cinéticos para a
utilizacdo no Modelo Nimero 1 da IAWQ. Utilizar esses dados para o treinamento do

modelo de Redes Neurais;
Determinar o K;q para esgotos sanitarios;
Determinar parimetros de sedimentacdo do modelo de Takdcs et al. (1991);

Formular variacdo do processo de lodos ativados com diminuicdo da producio de lodo

através do retorno do lodo em excesso que passa por um processo de lise celular;
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5) Realizar anilise dos componentes principais para otimizar o nimero de entradas do

modelo de Redes Neurais;
6) Controlar o processo de lodos ativados utilizando o modelo de Redes Neurais proposto;

7) Estudar 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 operacido dos processos aerébios.
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As Figuras A.1 a A.27 apresentam as simulagdes do modelo
desenvolvido utilizando as equagdes cinéticas do Modelo Nimero 1 da

IAWQ (Henze et al., 1987) e 0 modelo de decantador secunddrio de
Takacs et al. (1991).
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Figura A.1: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q. = 100.000 m’/d,
O, =200 m’/d e Oz = 10.000 m’/d
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Figura A.2: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q,, = 100.000 n’/d,
Q. = 200 m’/d e O = 15.000 m’/d.
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Figura A.3: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com O = 100.000 n’/d,
O, = 200 m’/d e Qg = 20.000 m’/d.
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Figura A.4: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q. = 100.000 m’/d,
O, = 300 n’/d eQg = 10.000 m’/d.
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Figura A.5: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q. = 100.000 m’/d,
0, = 300 m’/d e O = 15.000 m’/d.
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Figura A.6: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Qg = 100.000 m’/d,
Q. = 300 n’/d e Qg = 20.000 m’/d.
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Figura A.7: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Qg = 100.000 n'/d,
O, = 400 m’/d, Qg = 10.000 m’/d.

100000 — S

10000 -

1000 ™

100 [ o _5:‘-:._ 2 fﬁ:’._ """"

concentracéo (mg/L), Q (m*/d) e tetac (d)

0.01

tempo (dias)

Figura A.8: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q, = 100.000 m’/d,
O, =400 m’/d e O = 15.000 m’/d
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Figura A.9: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q. = 100.000 m’/d,
O, = 400 m’/d e Or = 20.000 m*/d
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Figura A.10: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q. = 120.000 m’/d,
O, = 200 n’/d e Qr = 10.000 m*/d
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Figura A.11: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com O, = 120.000 n’/d,
O, = 200 ni’/d e Qg = 15.000 m’/d.
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Figura A.12: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q. = 120.000 n’/d,
O, = 200 m’/d e Oz = 20.000 m’/d.
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Figura A.13: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q. = 120.000 m’/d,
O, = 300 m’/d e O = 10.000 m’/d.
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Figura A.14: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com O, = 120.000 m’/d,
O, = 300 n'’/d e Ox = 15.000 m’/d.
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Figura A.15: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q, = 120.000 m’/d,
O, = 300 m’/d e Qg = 20.000 m’/d.
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Figura A.16: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com O, = 120.000 n’/d,
O, = 400 nm’/d e O = 10.000 m*/d.
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Figura A.17: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Qg = 120.000 m’/d,

O, = 400 n'’/d e O = 15.000 nr’/d.
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Figura A.18: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q. = 120.000 m’/d,

0, = 400 m’/d e Qg = 20.000 m’/d.
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Figura A.19: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q. = 140.000 m’/d,
O, = 200 m’/d e Qg = 10.000 m’/d.
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Figura A.20: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com O, = 140.000 m’/d,
Q. = 200 m’/d e Qg = 15.000 m’/d.
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Figura A.21: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q,, = 140.000 m’/d,
O, = 200 n’/d e Qg = 20.000 m’/d.
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Figura A.22: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q,, = 140.000 n’/d,
Oy = 300 m’/d e Qg = 10.000 m’/d.
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Figura A.23: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Q. = 140.000 m’/d,
O, = 300 m’/d e Qg = 15.000 m’/d.

100000

10000 -+

/_,M\W\—JW __XB‘H
1000 - }

100 +

{

10 Hou

0.1

concentragdo (mg/L), Q (m*/d) e tetac (d)

0.01 - ! : :
0 10 20 30 40 50 ——
tempo (dias)

Figura A.24: Resultados dos pardmetros obtidos para experimenio com Q. = 140.000 m’/d,
Qw = 300 n’/d e Og = 20.000 m*/d

GCow oy
(0@5 Yo

oM
) [kt
= Bibiiotecy 2
z &

O ~



152

100000 —sl

10000 + 7 -

1000
3

100

10 FTn Ry B B SNH
7 O] | SND
PR ot e e i -XND

0.1 1

concentragdo (mg/L), Q (m®/d) e tetac (d)

0.01 | : i :
0 10 20 30 40 50
tempo (dias)

Figura A.27: Resultados dos pardmetros obtidos para experimento com Qg = 140.000 m/d,
O, = 400 m’/d e Qg = 20.000 m’/d.



As Figuras B.1 a B.72 apresentam o monitoramento do erro quadrdtico
médio (MSE) durante o treinamento das arquiteturas com 3, 5, 7, 9, 11
e 13 neurdnios na camada intermedidria e das redes com S e 7

neurdénios em duas camadas intermedidrias.
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Figura B.1: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 3 neurénios na camada escondida.
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Figura B.2: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurénios na camada escondida.
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Figura B.3: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 7 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.4: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 9 neurdnios na camada escondida.



156

—

——  treinamento
——  validacéo
——  teste

o
[{3]
T

Erro quadratico médio (MSE)
o o 8 o o o o
RN W £ [0y ] m =~ a
T T T y— T s
1 1 L 1 1 1 1

o
—
T

L

D L 1 1 1
0 50 100 150 200 250
ciclos

Figura B.5: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 11 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.6: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 13 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.7: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurdnios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.8: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 7 neurdnios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.9: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 3 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.10: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.11: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 7 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.12: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 9 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.13: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 11 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.14: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 13 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.15: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurdnios 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 neurénios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.17: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 3 neurénios na camada escondida.
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Figura B.18: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.19: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 7 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.20: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 9 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.21: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 11 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.22: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 13 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.23: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 5 neurénios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.24: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Rprop e 7 neurénios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.25: Desempenho do treinamenio do primeiro conjunio de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 3 neurénios 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 neurdnios 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 neurdnios 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 neurénios na camada escondida.
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Figura B.29: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 11 neurénios na camada escondida.

?4 T T T T T T T
—— treinamento
—— validacao
1.2} —  teste 7l
B i
=
2
<08 -
£
(=]
L2
T 05 -
-
W
=
fo
=
0T 0.4 .
02 T\\\ _
G 1 1 1 1 1 L 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

ciclos

Figura B.30: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 13 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.31: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 5 neurdnios em cada uma das duas camadas

escondidas.
1'4 T T T T T
——  treinamento
——  validagdo
— teste 5
i B
73]
>3
2
=
o 4
=
[
2
=
i J
[0+
o
=
2
E i
--‘%‘Q—Q'—E::b.____ -
D 1 1 1 L I
0 20 40 B0 80 100 120

ciclos

Figura B.32: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo
Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 7 neurénios 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 adaptativa e 3 neurénios na camada escondida.
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Figura B.35: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 7 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.36: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo
Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 9 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.37: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 11 neurdnios 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 neurénios na camada escondida.
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Figura B.39: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 5 neurdnios em cada uma das duas camadas

escondidas.
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Figura B.40: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo
Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 7 neurdnios em cada uma das duas camadas
escondidas.
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Figura B.41: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 3 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.42: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 5 neurénios 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 adaptativa e 7 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.44: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 9 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.45: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 11 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.46: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 13 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.47: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 5 neurénios em cada uma das duas camadas

escondidas.
1 .‘4 T T T T
—— treinamento
—— validacdo
12:F ——  teste .

-

o
fas]

o
(s3]

Erro quadratico médio (MSE)

]
E=
T

|

D 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250
ciclos

Figura B.48: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo
Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e 7 neurdnios 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 momentum e 3 neurdnios 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 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.51: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 7 neurénios 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 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.53: Desempenho do treinamento do primeiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 11 neurénios 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 neurdnios 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 neurdnios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.56: Desempenho do treinamento do primeiro conjunio de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 7 neurdnios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.57: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 3 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.58: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 5 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.59: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 7 neuronios na camada escondida.
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Figura B.60: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 9 neurdnios na camada escondida.



184

1.4 T T
——  tfreinamento
——  validagédo
12F ——  teste 1
i J
%]
=
3 i
@
£
[
2
.‘é .
-
13
=
=
= J
0.2 .
U 1 I
0 5000 10000 15000

ciclos

Figura B.61: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 11 neurdnios 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 neurdnios 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 neurdnios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.64: Desempenho do treinamento do segundo conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 7 neurénios 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 momentum e 3 neurénios na camada escondida.

1.4 T T

——  treinamento
——  validacdo
—— tesie g

) i

73]

=

= ]

D

=

[=1

2

= ]

=

113

=

=

2

E J

D L 1
0 5000 10000 15000

ciclos

Figura B.66: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 5 neurdnios ha camada escondida.
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Figura B.67: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 7 neurdnios na camada escondida.
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Figura B.68: Desempenho do treinamento do terceiro conjunio de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 9 neurdnios ha camada escondida.
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Figura B.69: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 11 neurénios 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 neurdnios 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 neurdnios em cada uma das duas camadas escondidas.
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Figura B.72: Desempenho do treinamento do terceiro conjunto de dados com algoritmo

Backpropagation com momentum e 7 neurdnios em cada uma das duas camadas escondidas.



ANEXO C

As Figuras C.1 a C.36 apresentam os erros relativos médios (MRE) de
treinamento, validagdo e teste para todas as arquiteturas de Redes Neurais
implementadas utilizando algoritmos de treinamento Rprop,

backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa e backpropagation

Com momenium.



MRE de treinamento (%)

Figura C.1: MRE médio de treinamento para as trés saidas da rede neural utilizando

algoritmo Rprop em fungdo do niimero de neurdnios nas camadas intermedidrias.
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Figura C.2: MRE médio de validacdo para as trés saidas da rede neural utilizando

algoritmo Rprop em funcdo do niimero de neurdnios nas camadas intermedidrias.
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MRE de teste (%)
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Figura C.3: MRE médio de teste para as trés saidas da rede neural utilizando algoritmo

Rprop em fungdo do niimero de neurdnios nas camadas intermedidrias.
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Figura C.4: MRE médio de treinamento para as trés saidas da rede neural utilizando
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Figura C.5: MRE médio de validagdo para as trés saldas da rede neural utilizando algoritmo

Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa em fungcdo do niimero de neuronios nas

camadas intermedidrias.
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Figura C.6: MRE médio de teste para as trés saidas da rede neural utilizando algoriimo
Backpropagation com taxa de aprendizado adaptativa em fungdo do niimero de neurdnios nas

camadas intermedidrias.
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Figura C.7: MRE médio de treinamento para as trés saidas da rede neural utilizando algoritmo

Backpropagation com momentum em fungdo do niimero de neurdnios nas camadas intermedidrias.
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Figura C.8: MRE médio de validacdo para as trés saidas da rede neural utilizando algoritmo

Backpropagation com momentum em fungdo do niimero de neurdnios nas camadas intermedidrias.
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Figura C.9: MRE médio de teste para as trés saidas da rede neural utilizando algoritmo

Backpropagation com momentum em funcdo do niimero de neurénios nas camadas intermedidrias.
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Figura C.10: MRE médio de treinamento para as redes com 3 neurdnios na camada intermedidria.
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Figura C.11: MRE médio de validacdo para as redes com 3 neurdnios na camada intermedidria.

40 T T T
OW
OF:’
Oaf'
30F e

MRE de teste (%)
N
o

s
AR

trainrp traingda traingdm
Algoritmos de treinamento

Figura C.12: MRE médio de teste para as redes com 3 neurénios na camada intermedidria.
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Figura C.13: MRE médio de treinamento para as redes com 5 neurdnios na camada intermedidria.
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Figura C.14: MRE médio de validagdo para as redes com 5 neurdnios na camada intermedidria.
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Figura C.15: MRE médio de teste para as redes com 5 neurénios na camada intermedidria.
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Figura C.16: MRE médio de treinamento para as redes com 7 neurdnios na camada intermedidria.
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Figura C.17: MRE médio de validacdo para as redes com 7 neurénios na camada intermedidria.
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Figura C.18: MRE médio de teste para as redes com 7 neurénios na camada intermedidria.
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Figura C.19: MRE médio de treinamento para as redes com 9 neurénios na camada intermedidria.
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Figura C.20: MRE médio de validacdo para as redes com 9 neurdnios na camada intermedidria.
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Figura C.21: MRE médio de teste para as redes com 9 neurdnios na camada intermedidria.
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Figura C.22: MRE médio de treinamento para as redes com 11 neurénios na camada intermedidria.
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Figura C.23: MRE médio de validacdo para as redes com 11 neurénios na camada intermedidria.
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Figura C.24: MRE médio de teste para as redes com 11 neurénios na camada intermedidria.
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Figura C.25: MRE médio de treinamento para as redes com 13 neurénios na camada intermedidria.
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Figura C.26: MRE médio de validagdo para as redes com 13 neurénios na camada intermedidria.
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Figura C.27: MRE médio de teste para as redes com 13 neurdnios na camada intermedidria.
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Figura C.28: MRE médio de treinamento para as redes com 5 neurénios em cada uma das duas

camadas intermedidrias.
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Figura C.29: MRE médio de validagdo para as redes com 5 neurénios em cada uma das duas

camadas intermedidrias.
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Figura C.30: MRE médio de teste para as redes com 5 neurdnios em cada uma das duas camadas

intermedidrias.
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Figura C.31: MRE médio de treinamento para as redes com 7 neurénios em cada uma das duas

camadas intermedidrias.
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Figura C.32: MRE médio de validacdo para as redes com 7 neurdnios em cada uma das duas

camadas intermedidrias.
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Figura C.33: MRE médio de teste para as redes com 7 neurdnios em cada uma das duas camadas

intermedidrias.
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Figura C.34: MRE médio de treinamento para as trés saidas da rede neural utilizando algoritmo

Rprop em fungdo do miimero de neurénios nas camadas intermedidrias (andlise complementar).
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Figura C.35: MRE médio de validacdo para as trés saidas da rede neural utilizando algoritmo Rprop

em fungdo do niimero de neurdnios nas camadas intermedidrias (andlise complementar).
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Figura C.36: MRE médio de teste para as trés saidas da rede neural utilizando algoritmo Rprop em
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(PARA O PROJETO E OPERACAO DE SISTEMAS DE LODOS ATI VADOS)

O processo de lodos ativados € tipicamente descrito utilizando o diagrama de
blocos da Figura 1.1. O principio bdsico é manter uma massa de lodo sobre agitacdo ou
aeracdo. A quantidade de sélidos suspensos no reator é regulada pela recirculag@o do lodo
sedimentado do decantador secunddrio. A recirculacdo tem por finalidade aumentar o tempo
de residéncia celular, aumentando a assimilacdo de carga de matéria orgénica pelos
microrganismos. O material orgdnico que entra tem trés possiveis saidas: conversdo a gis

carbdnico, lodo de excesso ou efluente clarificado (Henze et al., 1997).
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Figura I1: Diagrama do sistema de lodos ativados (reator aerdbio e decantador

secunddrio).

em que: () = vazao afluente do reator (m’/dia);
(. = vazao do clarificado de saida (ms/dia);
Qg = vazdo de lodo de retorno (m’/dia);
Q,, = vazio de descarte do lodo (m’/dia);
S, = concentragdo do substrato limitante na entrada do reator (mg/L);
S = concentracio do substrato limitante na saida do reator (mg/L);
V& = volume do reator (tanque de aeracdo) (L);
X = concentragdo de microrganismos no tanque de aerac@o (mg/L);
X, = concentracdo de microrganismos no efluente do sistema de decantacdo (mg/L);

Xz = concentracdo de microrganismos na linha de retorno de lodo (mg/L).

Fonte: Metcalf e Eddy (1991)

Alguns critérios tém sido utilizados para o projeto e controle do processo de lodos
ativados. O controle deste processo € extremamente importante para a manutencdo de uma
alta eficiéncia de tratamento sobre amplas condicdes de operacdo. Os dois paridmetros mais

comuns s3o o tempo médio de residéncia celular (6,) e a razdo alimento/microrganismos



(E/M). von Sperling (1997) enfatiza que o controle do processo de lodos ativados é
importante para manter altos niveis de eficiéncia de tratamento sobre varias condigdes de
operagdo, sendo que os principais fatores usados em um processo de controle sdo a
manutencio do nivel de oxigénio dissolvido no tanque de aeragdo, a regulagem da

quantidade de lodo de retorno e o controle do lodo descartado.

O tempo médio de residéncia celular (6,), ou idade do lodo, pode ser obtido por

meio de um balango de massa no sistema da Figura L.1:

o = massa de sélidos no sistema
°  massa de s6lidos retirada do sistema por unidade de tempo
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em que: Q,, = vazio de descarte do lodo (m’/dia);
Q. = vazio do clarificado de saida (m*/dia);
V, = volume do reator (tanque de aerag@o) ().
X = concentra¢do de microrganismos no tanque de aeracgdo (mg/L);
X, = concentragio de microrganismos no efluente do sistema de decantagéo
(mg/L);
Xz = concentragio de microrganismos na linha de retorno de lodo (mg/L);

Normalmente despreza-se a concentragdo de sélidos no efluente do decantador
secundério, muito mais baixa que as concentracdes de microrganismos no tanque de aerag@o

e efluente do sistema e a equagdo para a idade do lodo resulta:

VX
0, ==~ (L3)
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Esta situacdo caracteriza a retirada do lodo excedente pela linha de recirculag@o.
Ou ainda, se a retirada de lodo for efetuada diretamente do tanque de aeracio, X e Xz na

Equag@o 1.2 podem ser considerados iguais. Dai resulta outra expressio para a idade do lodo:

o, B 1.4)
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A determinacdo dos outros parfmetros de projeto e controle dependem da

formulacgio do balanco de massa global neste sistema para 0s microrganismos:

acimulo de entradade saida de crescimento liquido
microrganismos |= | microrganismos |—| microrganismos |+ | de microrganismos @5)
dentro do sistema no sistema do sistema no sistema

Matematicamente expressando-se:

X ’
v, L 0X,-(0,X+0.X,)+ Vr
m entrada saida c?*escimen.ra

em que: Q = vazdo afluente do reator (m’/dia);
r’, = velocidade liquida de crescimento bacteriano (mg/L.dia).

X, = concentra¢do de microrganismos na entrada do sistema (mg/L);

A velocidade de crescimento bacteriano pode ser expressa em funcdo da prépria

concentrac@o de bactérias em um dado instante no reator:

dX
==X @7

em que: u = velocidade de crescimento especifico (dia™)

A velocidade liquida de crescimento bacteriano considera fatores como morte e
destrui¢do de células. Considera-se que este decaimento da massa celular € proporcional a

concentracdo de microrganismos presentes no meio:
/
r, =uX -K,X @8)
em que: K, = coeficiente de decaimento endégeno (dia™)

Experimentalmente foi determinado que o efeito limitante do substrato ou nutriente

no crescimento bacteriano pode ser definido adequadamente pela expressao de Monod:
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em que: iy, = velocidade mixima de crescimento especifico (dia™);



K, = constante de meia-velocidade (concentracdo de substrato quando o
crescimento € a metade do crescimento miximo) (mg/L);

S = concentragio do substrato limitante (mg/L);

O crescimento bacteriano também pode ser expresso em funcdo do consumo de
substrato. Quanto mais alimento é assimilado pelos microrganismos, maior o crescimento

bacteriano:

r, =-Yr, (1.10)
dX ds
L I & i) 11
dt dt 1y

emque:Y = coeficiente de producdo maxima (razdo de células formadas por massa de
substrato consumido) (mg/mg);

rs. = velocidade de utilizagao do substrato (mg/L.dia).

Considerando-se o termo de decaimento bacteriano, a velocidade liquida de

crescimento pode ser escrita como:
/
rp=-Yr,-K,X 1.12)

Retornando-se ao balango de massa da Equacdo 1.6, faz-se as suposicdes de regime

dX A ) . . .
permanente, — = (), em que ndo hd acimulo de microrganismos no sistema e ainda que a
dt

quantidade de microrganismos na entrada do sistema € desprezivel:

; R X+QX,
Ty (1.13)
Substituindo-se a Equacdo I.13 em 1.12:
X+0X
Qw Qe e — _Yrsu _ KdX (Il4)

v
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Dividindo-se os dois lados da Equag@o 1.14 por X:
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QWX + QeXe — Yr:m
V.X X

-K, (L15)

Nota-se que o lado esquerdo da Equac@o .15 € exatamente o inverso da defini¢do

de idade do lodo da Equacdo I.2. Logo:

1 .
0 x -k, d.16)

Um balanco de massa para o substrato pode ser escrito como:

ds
V—=0§,-05S-Vr, 1.17)
dt
Em regime permanente, d— =0e:
i
(5-5,)
r,=-—=27 (118
5 )
Vv, A D65 :
em que: 6 = Er: tempo de residéncia hidrdulico do reator (dias).
Substituindo-se a Equacido .18 em 1.16 e explicitando-se X:
6. (S,-5)
X=y*++t—~ 1.19
6 1+6.K, @-19)
O termo — % ¢ conhecido como a taxa especifica de utilizacdo de substrato
U (d"). Utilizando-se esta definicio na Equacao 1.18:
r, S;— &
U=—i:——~( o= 5) (1.20)

X ex

Outro termo estreitamente relacionado com a taxa de utilizacdo de substrato (U) e
utilizado rotineiramente como pardmetro de projeto e controle operacional é conhecido como

a razdo alimento/microrganismo (F/M do inglés food to microorganisms ratio):



S
Ef =20 1.21
i o d21)

Os termos U e F/M podem ser inter-relacionados mmltiplicando-se o numerador e

denominador da Equacdo 1.20 por Sp:

u=|3=5 3
s, | ax (1.22)
E FiM
em que: i 100 € a eficiéncia global de remoc@o de substrato, £ (%).

0

Assim:

E|(F
U= IBE(H] (1.23)
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O ponto de partida para qualquer balango de massa em qualquer sistema € a

especificagdo do volume de controle. Dependendo do tipo 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 aeracdo foi definido como o volume de controle para
o balanco de massa das espécies soliveis e particuladas (ver Figura IL.1). Um balango de
massa também pode ser feito no decantador secundirio, e para isso, um outro volume de

controle, nessa parte do sistema também € definido.

Definido o volume de controle no tanque de aeracdo, um balanco de massa sobre
cada uma das espécies envolvidas (reagentes e produtos) € realizado, especificando-se as
quantidades da espécie entrando ou deixando o volume de controle, além das quantidades

produzidas ou consumidas neste volume (Leslie Grady e Lim, 1980).
O balanco de massa em estado no-estaciondrio para uma espécie S solivel no
tanque de aeragdo (ver volume de controle na Figura I1.1) de um sistema de lodos ativados €:

[ actimulo de espécies S dentro do 3 entrada deespécies S no
| volume de controle ([M][L™][t™]) | volume de controle (IMIILI[E D)

(LT)
safda de espécies S do % taxa de conversdo de espécies S no
| volume decontrole ([M][L*][t"]) "| volumedecontrole ([M][L2][t*])
ou simplesmente:
[acimulo]=[entrada]-[saida]*[conversdo] (11.2)

volume de controle volume de controle

Figura II.1: Volumes de controles para os balancos de massa no tanque de aeragdo e

decantador secunddrio.



C;_i _ % S, :d%?_ S_(Q%??)Si [conversao] IL3)

em que o indice O se refere & concentragdo da espécie S na entrada do tanque de aerac@o e o

indice R 4 concentragio da espécie S na linha de recirculacéo do lodo.

Notando-se que a concentragdo de espécies soliveis § na linha de recirculacdo do
lodo € sempre igual & saida do tanque de aeracdo, pode-se eliminar o termo VRS na

equacdo II.3:

ds
N —Q-(S o —8)x [conversdo| (IL.4)
dt 'V

O termo [conversdo] & obtido por meio da Tabela 2.1 (Capitulo 2) do Modelo
Nimero 1 da TAWQ. E necessario no balanco de cada componente solivel i, somar todos os
coeficientes estequiométricos (Vi) dessa coluna i, mmltiplicados pelas velocidades dos

processos (0;) das linhas de interse¢do. Um sinal negativo no termo de conversio indica que

essa espécie € consumida e um sinal positivo que € produzida.

Um exemplo da obtengdo do termo de reagdo no balango de massa para o

componente Ss do Modelo Niimero 1 € apresentado a seguir:

1 1
[conversdol=r; = Zvijpj Sl = 10, I.5)

7 Yy Yy

em que:

= X 37
P #H(KS"'SSIKO,H"‘SOJ BH (3.7)

~ S Ko Swo
e #H(KS+SSIKO‘H+SO Kyo+Syo | ¢ 2F ey

p = k XS/XB,H So +7]' KO,H SND X
TR+ (X /X,,) Eouw¥8ys | |\ Kyuw#Ss | BptS I B9

A substitui¢do da Equacdo IL.5 na Equagdo IL.4 produz a Equacio 3.2 apresentada

na se¢édo 3.1.1.1.
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as; 0 1 1
L B Ry T M 3.2
- V( S 5) I: Y, Py Y, P, p7] (3.2)

Para o material particulado X, segue-se a mesmo procedimento para a realiza¢go do
balanco de massa:

[ actimulo de espécies X dentro do ] entrada de espécies X no
| volume de controle ([M][L][t"]) | volume de controle (IMI[L2 ][]

(11.6)
saida de espécies X do N taxa de conversio deespécies X no
| volumedecontrole ([M][L*][t*])| | volumedecontrole ([M][L™>][t*])
Expressando-se matematicamente este balango, tem-se:
X _Q0, 0, _(0+0)
— ==X +ZRX, -~ "_ZR. ¥+ [conversdo|
g "V vty {1
acumulo entra sai

em que o indice O denota a concentra¢io da espécie X na entrada do tanque de aeracdo e R a

concentrac@o da espécie X na linha de recirculacio do lodo.

O termo [conversdo] pode, por exemplo, para o componente Xs (substrato
lentamente biodegraddvel) do Modelo Niimero 1, ser obtido realizando-se a multiplicacdo

dos coeficientes estequiométricos (v;)) e seus respectivos processos P):

[conversaol=r; = EV,;P,- = (1 b ).04 L (1 ~-f )ps —L.p; (IL.8)
j
em que:
Ps=byXpy (3.10)
Ps=b,Xp, 3.1

O balanco da espécie X; na sua forma final é apresentado pela Equacdo 3.16:

aXx
Cr=2x, vy, —Q;&)Xs +la-fp+ - fps-p,] 16

Alguns componentes particulados (X) do Modelo Niimero 1 ndo estdo presentes na

0

corrente de entrada do reator, somente na linha de recirculagio de lodo. Logo, o termo = § o
v

¢ cancelado na Equacdo II.7. S@o eles a biomassa autotréfica (Xz4) e heterotréfica 0:€32)

ativas e os produtos particulados liberados pelo decaimento da biomassa (Xp).
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E uma familia de métodos numéricos extensivamente utilizada para a resolucio de

equacgdes diferenciais. Todos os métodos Runge-Kutta (RK) tém a seguinte forma geral:
Cy =C; +Q R (IIL.1)

em que: ¢ = estimativa do coeficiente angular (funcdo incremento).

O método Runge-Kutta mais utilizado € o de quarta ordem, que tem a seguinte

forma:
Cog =€+ E (&, +2k, + 2k, +, )}h (IL.2)

em que:
k = f(t.c;) (IL3)
k,=f(t, +Lh,c, +L1hk,) (IIL.4)
ky=f(t, +Lh,c, +1hk,) (I1L5)
k, = f(t +h,c, +hk,) (I1L.6)

e a funcdo f € a equagio diferencial original avaliada nos pontos especificos c e 7:

de
fle,t)= E(c,r) (IIL7)

A Figura III.1 apresenta uma representagio grifica do método de Runge-Kutta de

quarta ordem.

Para a solucdo de sistemas de equagdes diferenciais (Equacio IIL.8), n condices
Iniciais precisam ser conhecidas. Assim, o sistema de equacdes diferenciais pode ser
empregado para estimar os coeficientes angulares de todas as incégnitas. Valores destes
coeficientes sdo utilizados para a previsdo da varidvel ¢ em um instante de tempo futuro e

assim sucessivamente.
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Figura IIL.1: Descrigdo grdfica do método de Runge-Kutta de Quarta ordem.
Fonte: Chapra (1997).

—fl(cl’c?.’ "’Cn)

de,
dt
dc
d__fZ( €ppeensCs) (IIL8)
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