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RESUMO

Este artigo apresenta um modelo de rede neural para controlar a dosagem de
cloro na agua tratada, a fim de obter melhores resultados na estabilidade do cloro
residual livre, quando comparados ao controle Proporcional-integral-Derivativo
(PID) empregado atualmente e na consequente reducdo do consumo de
cloro no processo de tratamento de agua. Entre os diferentes desinfetantes, o
cloro é amplamente utilizado em estaces de tratamento de agua de grande
porte no mundo. No Brasil, especialmente nas grandes cidades, esse produto
quimico é também empregado como um agente desinfetante. Nesse contexto,
um modelo que utiliza redes neurais artificiais foi implermentado e simulado no
software Matlab, levando-se em conta as caracteristicas operacionais de uma
estacdo de tratamento localizada na regido metropolitana de Sao Paulo.

ABSTRACT

This paper presents an approach using a neural network model to control
chlorine dosage in treated water, so as to obtain better results in the stability
of the free residual chlorine, when compared to the control currently
used, based on the Proportional-integral-Derivative (PID) model and the
consequent reduction in chlorine consumption in the water treatment
process. Among the different disinfectants, chlorine is widely used in large
water treatment plants in the world. In Brazil, especially in large cities, this
chemical product is also used as a disinfectant agent. In this context, a neural
model was implemented and simulated in MatLab software, taking into
account the operational characteristics of a treatment plant, located in the
Sao Paulo Metropolitan Region.

Palavras-chave: cloro; controle de dosagem; redes neurais; plantas de Keywords: chlorine; dosage control; neural networks; water
tratamento de agua. treatment plants.

o |
INTRODUCAO A desinfecgao é feita nas estagdes de tratamento de dgua (ETAs)

Sabe-se que o tratamento de agua tem a fungio de eliminar ou dimi-
nuir a quantidade de materiais em suspensao, microrganismos e outras
substincias quimicas de maneira a evitar problemas de satide publica
e atender a Portaria de Consolidagdo n° 5 de 2017 do Ministério da
Saude (BRASIL, 2017; CHARROIS; HRUDEY, 2007).

O tipo de tratamento de 4gua mais utilizado é o convencional,
que consiste nas etapas de pré-tratamento, coagulagao, floculagao,
decantagao, filtragio e corregdes finais do pH e do cloro residual livre
(CRL ou FRC), sendo este particularmente importante para a desin-
fec¢do da agua (CHEN; HOU, 2006; GUPTA; SHRIVASTAVA, 2010;
OLANREWAJU et al., 2012).
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por meio da dosagem de cloro na 4gua, mais conhecida como processo
de cloragdo (MOULY et al., 2010). Muitas ETAs possuem esse processo
automatizado, em que os equipamentos eletroeletrénicos corrigem os
dosadores de maneira que se mantenha o CRL em valores pré-estabe-
lecidos (SOYUPAK et al., 2011).

A automagdo dos processos de uma ETA busca continuamente a
qualidade da 4gua com a otimizagdo do consumo dos produtos qui-
micos. Com o avango tecnoldgico, a utilizagdo de equipamentos para
controle automatico das dosagens esta cada vez mais presente, como
dosadores com acionamento eletronico, instrumentos on-line de

medigdo dos parametros fisico-quimicos da dgua, Programable Logic
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Controllers (PLCs) e sistemas Supervisory Control and Data Acquisition
(SCADA) (LIU et al., 2013).

Com a evolugdo tecnoldgica dos equipamentos de automagéo, a
implementagao de recursos de inteligéncia computacional se torna
favoravel a aplicagao de métodos que possibilitam o melhor entendi-
mento do processo (OLSSON et al., 2014).

Nesse sentido, as chamadas redes neurais artificiais sio modelos
pertencentes a inteligéncia computacional que podem contribuir para
melhorias dos processos com caracteristicas multivariaveis e nao lineares,
como os processos de tratamento de agua e efluentes (BHUVANESWART;
UMA; RANGASWAMY, 2009), uma vez que tais modelos possuem a
capacidade de extrair conhecimento ou informagoes relevantes de um
processo que ndo esteja bem detalhado ou compreendido (NA et al.,
2012). Ribeiro et al. (2008), por exemplo, propuseram um modelo de
rede neural para estimar potenciais concentra¢des de clorofila, ou seja,
pigmentos no reservatorio de uma usina hidrelétrica.

O processo de desinfecgdo é uma importante etapa dos processos
de tratamento de dgua e efluentes que utiliza, na maioria das vezes, o
cloro como agente quimico. De acordo com o revelado em Haas (2004),
a implementagdo de redes neurais artificiais no processo de desinfec-
¢do pode promover a previsdo de inativagdo microbial em fungido do
tempo e outros pardmetros fisico-quimicos da dgua, como tempera-
tura e pH, em rela¢do aos métodos tradicionais de determinacéo, bem
como em outras relacdes ndo comumente consideradas.

A dosagem de cloro resulta na existéncia de CRL na dgua tratada,
garantindo a desinfec¢ao na rede de distribui¢ao (FISHER et al., 2011).
Muitos estudos estdo voltados aos valores do CRL ao longo da rede de
distribuicio, como previsdo do valor na rede ap6s determinado periodo
a partir de pardmetros fisico-quimicos de periodos anteriores apresen-
tados durante o treinamento de redes neurais artificiais (RODRIGUEZ;
SERODES, 1996; 1998).

Estudos alternativos referentes a medigdo e ao controle do CRL
sao feitos em sistemas de distribui¢do de 4gua utilizando redes neu-
rais artificiais, resultando em maior estabilidade do CRL e na utiliza-
¢do para propdsitos de previsdo de valores de referéncia (AHN et al.,
2004; SOYUPAK et al., 2011; RIBEIRO et al., 2008). Outros processos
ligados a etapa de cloragao em ETAs sio também tema de estudos, com
o emprego dos recursos de inteligéncia computacional, como previsao
de dosagem de cal e pH por meio de controles avangados.

Além disso, as medigdes de pH e potencial de oxidorredugao (ORP)
com o emprego de redes neurais artificiais possibilitaram a criagdo de
um controle dindmico de cloragdo em ETAs de retiso (YU et al., 2008).
Segundo Tabesh, Azadi e Roozbahani (2011), a utilizagdo de algorit-
mos genéticos possibilita o controle do processo de cloragdo visando
a minimiza¢do do consumo de cloro em redes de distribuigao de dgua.
A utilizagdo de algoritmos genéticos em conjunto com o software
EPANET-MSX (Multi-Species Extension) foi proposta por Ohar e
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Ostfeld (2014), tendo como objetivos o residual de cloro e a formagéo
de trihalometanos (THMs) nas redes de distribuigdo de 4gua tratada.

Nesse contexto, o objetivo deste trabalho foi propor um controle
multivariavel para o sistema de dosagem da pos-cloracdo de uma ETA,
visando diminuir as varia¢des do CRL da agua tratada no reservato-
rio de dgua tratada e, consequentemente, na adutora de distribuigéo.
Esse reservatorio recebe dgua tratada da ETA, que estd na mesma loca-
lidade, e de outro sistema produtor com a finalidade de complementar
a vazdo de agua de distribuigao.

Dessa forma, com a estabilizacao do CRL, espera-se obter a reducio
no consumo de cloro e um sistema de controle mais autdnomo, capaz,

ainda, de reduzir a interferéncia humana no processo.

As redes neurais artificiais

As técnicas de inteligéncia artificial tém como finalidade primor-
dial o desenvolvimento de solugdes computacionais, ou algoritmos,
capazes de realizar as chamadas tarefas cognitivas (HAYKIN, 1999).
Em outras palavras, pode-se afirmar que os sistemas inteligentes sao
atualmente empregados em diversas aplicagdes nas quais o conheci-
mento humano estd presente.

Atualmente, as técnicas neurais sao aplicadas especialmente em
problemas complexos e ndo lineares, uma vez que as solu¢des mate-
maticas convencionais apresentam alto custo computacional, parti-
cularmente no que se refere ao tempo de processamento da maquina.

A Figura 1 ilustra uma estrutura tipica de um neuronio artificial,
ou um modelo néo linear do referido neurdnio. Essa arquitetura foi
utilizada no presente trabalho com a finalidade de estimar a dosagem
de cloro em uma planta de tratamento de dgua, como sera melhor
descrita a seguir.

As equagdes que compdem o neurdnio artificial da Figura 1 sdo

as Equagoes 1 e 2:

uk ="y (wkjxxj)+ bk (1)
j=1

yk = ¢(uk) (2)

Em que:

uk = estado de ativagdo do neurdnio artificial;
n = numero total de entradas do neurdnio artificial;

j = indice de uma entrada do neurénio artificial;

Sinais de
entrada

Sinais
de salda

bk
X1 WK1
%/l\ K K
X2 p z 0}
n

%_/
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Figura1- Representacdo de um neurénio artificial.
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wkj = peso sindptico de uma entrada do neuré6nio;
xj = entrada do neurénio;

bk = sinal de bias do neurénio artificial;

yk = saida do neur6nio artificial;

¢ = funcio de ativagdo do neurdnio artificial.

O desempenho da rede neural artificial ¢ medido por meio do erro
médio quadrético (MSE) e do erro médio absoluto (MAE), conforme

mostrado nas Equagoes 3 e 4, respectivamente (MAY et al., 2008):

N

MSE:%Z(Q*%)Z (3)
i=1
1 N
MAE:NZ‘ti—yi‘ )
i=1

Em que:
t; = valor desejado;
y; = valor obtido na saida da rede neural artificial (ANN ou RNA);

N = numero de amostras existente.

A dosagem de cloro e o processo de desinfeccao

A finalidade da desinfec¢do é reduzir ou incapacitar microrganismos
que possam causar doengas aos seres humanos. Ao processo de elimi-
nagdo completa, di-se o nome de esterilizagdo. Os agentes quimicos
utilizados para desinfecgdo em um tratamento de 4gua devem conter
algumas caracteristicas, como: tempo de redugio aceitavel em relagdo
a quantidade de microrganismos presentes; produzir residuais de cloro
livre para garantir a desinfec¢ao ao longo do sistema de abastecimento
(CHARROIS; HRUDEY, 2007).

A quantidade de cloro a ser aplicada no processo estd direta-
mente relacionada com a qualidade da dgua bruta e do valor de resi-
dual livre que se deve apresentar na 4gua, utilizando-se do método
classico do breakpoint da cloragao (KIM et al., 2006). Da mesma
forma, a demanda de cloro para alcance do breakpoint da cloragédo
estd relacionada com a concentragdo de amonia e com pontos de
controle de ORP.

Na pré-cloragio, o cloro aplicado tem a finalidade de eliminar os
microrganismos patogénicos, além de oxidar substancias como amo-
nia, compostos organicos e inorganicos, como o manganés e o ferro
(WARTON et al., 2006). Nessa etapa, parte do cloro aplicado na dgua
sera consumido pela oxidagio e pela desinfec¢do. A pds-cloragio tem a
finalidade apenas de complementar o CRL na dgua tratada para envio
a populagdo. Isso evitara possiveis contaminag¢des no percurso da dis-
tribuicio (RODRIGUEZ; SERODES, 1996).

A presenga do CRL na agua se inicia apds concluir o processo de
oxidagao e desinfecgio, pela reacdo do gés cloro com a dgua, conforme

as Equagoes 5 e 6 a seguir (HUI et al., 2013):
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Cl, +H,0 <> HCl+ HOCI (5)

HOCl+< H" +0CI~ (6)

Dessa reacio, formam-se o acido hipocloroso (HOCI) e o acido
cloridrico (HCI). O HOCI sofre dissociagdo para formar o ion hidro-
génio (H") e o fon hipoclorito (OCI). Os agentes desinfetantes para
dgua tratada sdo formados por HOCI e OCI;, os quais sdo chamados
de CRL. Vale mencionar que a propor¢do do HOCl e do OCI presente

na agua depende do pH e da temperatura do meio.

O sistema de dosagem na estacao de tratamento
de agua em estudo e o controle da pds-cloracdo
A ETA em estudo esta localizada na regido metropolitana de Sao Paulo
e tem a vazdo nominal de producio de aproximadamente 0,9 m*s™.
Esse valor pode ser reduzido em casos de manutengdes periddicas dos
equipamentos ou variagdes na demanda de consumo da populagéo.
Pelo fato de a 4gua bruta do manancial ter origem em um rio, os seus
parametros fisico-quimicos alteram-se naturalmente, especialmente
nas épocas de chuva, gerando oscilagées no valor do CRL ao longo do
tratamento, chegando a etapa da pds-cloragdo. A Figura 2 ilustra a con-
figuragdo do processo que envolve a pos-cloragao na ETA em estudo.
Nessa figura, pode-se observar a existéncia do sistema de compen-
sagdo de 4gua, que tem a finalidade de complementar o reservatério de
dgua tratada da ETA com dgua de outro sistema produtor, localizado
em outra cidade da regido metropolitana de Sao Paulo, a fim de aten-
der & vazdo de bombeamento da elevatéria de agua tratada 2. A vazéo
de dgua tratada do sistema de compensagao varia de 0 a 0,4 m’.s” e
possui CRL de 1,1 mg.L"'. A medigao do CRL na saida do reservatdrio
tem o objetivo de controlar a dosagem da pos-cloragio de modo que a
dgua seja distribuida com CRL em torno de 2,5 £ 0,2 mg.L"! (set-point).
A vazdo de agua filtrada pode variar de 0 a 0,9 m*.s* de acordo com a
vazdo de produgao da ETA, com CRL de aproximadamente 1,5 mg.L™.
Como exposto, a concepgdo do sistema necessita de um controle
multivaridvel que possibilite prever as alteragdes das vazdes da ETA e
do sistema de compensagio, além do complemento dos CRL da dgua
filtrada e do sistema de compensacéo, para que se alcance o valor de

set-point na saida do reservatdrio de dgua tratada.

Metodologia empregada na modelagem matematica
e na implementacdo da rede neural artificial

Um controle proporcional-integral-derivativo (PID) monovariavel de
dosagem de cloro foi proposto em Dieu et al. (1995) com todos os dis-
positivos necessarios, como analisador em tempo real de CRL, PLCs
e dosadores de cloro, demonstrando malha de controle similar a uti-
lizada na ETA em estudo atualmente. A dosagem da pds-cloragdo na

ETA possui diversas varidveis que impactam diretamente no valor do
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CRL na agua tratada, e por esse motivo restringem a utilizagdo com
o controle cldssico PID, como mencionado em Shariff et al. (2004).
O emprego de recursos de inteligéncia computacional se torna
favoravel, uma vez que abarca os sinais de vazdo dos processos que
impactam diretamente na dosagem e no set-point, bem como os pon-
tos criticos de medigdo do CRL.
Desse modo, a modelagem do sistema proposto contempla seis
variaveis de entrada:
o Set-point, ou valor desejado, da saida do reservatério (SPFRC),
em mg.L;
o CRLdasaida do reservatério de dgua tratada (FRCRES), em mg.L'!;
o CRL dasaida da ETA (FRCWTP), em mg.L};
o Vazdo da produgdo da ETA (VAZAOWTP), em m>.s’;
o Vazdo do sistema de compensagio (VAZAOSC), em m*.s;

o Erro de dosagem.

A modelagem contempla ainda duas variaveis de saida, o valor do
set-point de referéncia da pos-cloragao (SPWTP), em mg.L?, e a dosa-
gem de cloro (dosagem), em kg.s™.

Os dados referentes as vazdes sao coletados em medidores instala-
dos nas tubulagdes de transferéncia de 4gua da ETA. Os sinais de CRL
sdo obtidos a partir de analisadores on-line.

O set-point é definido manualmente pela operagao da ETA, refe-
renciando o CRL na agua tratada que sera enviada a rede de distribui-
¢do. O erro é calculado durante o controle para compensar quaisquer
desvios no processo.

O valor de SPWTP na saida da rede neural artificial tem a fina-

lidade apenas de fornecer a referéncia que sera adotada no controle,

A Figura 3 mostra a arquitetura da rede neural com as variaveis de
entrada e saida, modelada para a realizagdo das simulagdes.

O conjunto de dados foi normalizado com limites de -1 a 1 para
utiliza¢do com a fungdo de ativagdo tangente hiperbdlica. Os critérios
de parada para treinamento das redes neurais foram o MSE desejado
e/ou o nimero maximo de 150 épocas. O algoritmo de treinamento
utilizado foi o Levenberg-Marquardt (LM), e a quantidade de neurénios
na camada intermedidria variou entre dez e 16 neurdnios. Como des-
crito por Hagan e Menhaj (1994), o algoritmo LM é uma aproximagéao
do método de Gauss-Newton, e muito embora tal algoritmo ofereca
maior custo computacional a cada iteragio, o seu uso se justifica na
medida em que o treinamento da rede neural alcanga maior eficiéncia,
quando comparado a outros métodos. A base de dados para treinamento
e valida¢do das redes neurais contou, respectivamente, com 15.625 e
2.700 registros. Essa base de dados foi gerada a partir da experiéncia
operacional da ETA e suas caracteristicas construtivas.

O controle baseado em redes neurais artificiais foi desenvol-
vido e simulado com todas as variaveis que compdem o sistema da
pos-clora¢iao da ETA em estudo, de maneira que as perturbagdes
sejam evidenciadas e corrigidas pelo controle. A Figura 4 ilustra
o modelo implementado no ambiente computacional MATLAB/
Simulink e utilizado nas simula¢des. Tal modelo foi executado
usando o método numérico de Runge-Kutta 4* ordem, com passo
fixo de 1s e erro absoluto da ordem de le™.

O célculo do bloco CRL, também ilustrado na Figura 4, ¢ demons-
trado na Equagdo 7, e o célculo do erro referente a entrada “Erro de

Dosagem” ¢ mostrado na Equagao 8.

Dy;_y) x1000

para que se tenha o CRL necessdrio na dgua tratada da saida da ETA e, CRLpos(ry = Q (7)
FIL(t—1
consequentemente, alcangar os limites definidos pelo SPFRC de dgua ¢«
tratada. A saida “dosagem” corresponde ao valor efetivo da massa de Em que:
cloro que os dosadores de cloro aplicam no ponto da pés-cloragao. CRLpng = CRL dosado pelo controle, em mg.L™;
Sistema de compensacdo
Agua filtrada Medicdo do CRL na de agua Medicdo do CRL na
% saida do tratamento saida do reservatorio
P?jnto Qe (ﬁosaqem Adutora de
a pos-cloracdo saida da ETA

Poco de succao
da elevatoria

—

Elevatoria de dgua tratada 1

CRL: cloro residual livre; ETA: estacdo de tratamento de agua.

Reservatorio de agua
tratada da ETA

Elevatdria de agua tratada 2

Figura 2 - Concepc¢ao da dosagem e controle da pés-cloracao.
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D = dosagem de cloro, em kg.s';

Qpyp = vazdo da 4gua filtrada da WTP, em m*s.

Erroryy = (SPyrpry = FRCyrp()) x K (8)
Em que:

Error = erro calculado, em mg.L*;

SPyrp = set-point de FRC na dgua tratada da saida da ETA;

FRCyyrp = FRC na dgua tratada da saida da ETA;

K = constante.

Para realizar a simulagdo computacional do modelo construido foram
previstas trés situagdes operacionais que podem ocorrer na ETA em ques-
tdo e no sistema de compensagao de dgua no reservatorio de dgua tratada:
o Cendrio 1: Vazdo de 4gua filtrada (da ETA em estudo) de

0,9 m®.s! com variagdes de + 0,05 m*s'; CRL da dgua filtrada

de 1,5 mg.L"! com variagdes de + 0,35 mg.L ! e sem a utilizagdo

do sistema de compensacdo de agua;

o Cenario 2: Vazao de agua filtrada (da ETA em estudo) de 0,9 m’.s*
com variagdes de + 0,05 m’.s"'; CRL da 4gua filtrada de 1,5 mg.L"! com
variagdes de + 0,35 mg.L"; e a vazdo do sistema de compensagio de
dgua com 0,10 m>.s™! e variagdo de + 0,10 m*.s’;

o Cenario 3: Vazao de 4gua filtrada (da ETA em estudo) de 0,5 m’.s*
com variagdes de + 0,05 m’.s"'; CRL da 4gua filtrada de 1,5 mg.L"! com
variagdes de + 0,35 mg.L; e a vazdo do sistema de compensagio de

dgua com 0,10 m>.s™! e variagdo de + 0,10 m*.s™.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os treinamentos com a rede neural foram realizados com as topologias
de 10 a 16 neurdnios na camada intermediaria, a fim de verificar qual
delas apresentou melhor performance. A Tabela 1 mostra os MSE das
topologias previstas, calculados conforme a Equagao 3.

De acordo com a Tabela 1, a topologia com 15 neurdénios

na camada intermedidria apresentou menor MSE entre todas as

o
'.\"e‘é- P
X

4

Neurdnio 1

Dosagem

Neurdnio n

WTP: estacao de tratamento de agua, CS: sistema de compensacao; SP: set-point; FRC: cloro residual livre; RES: residual.

Figura 3 - Arquitetura da rede neural modelada.
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simuladas, com 96 iteragoes ao final dos testes. A Figura 5 ilustra
a evolu¢do do MSE durante o treinamento com 15 neur6nios na
camada intermedidria.

Na etapa de validagdo foram verificadas as generalizagoes da
rede neural artificial em relagdo ao valor desejado ou necessario
ao controle da dosagem de cloro, e viu-se que a etapa de treina-
mento e os dados selecionados foram adequados dadas as simila-
ridades encontradas.

Na etapa de simulagao foram observados os valores de CRL na
saida da ETA em estudo e o correspondente set-point (SPWTP) para

esse ponto, de maneira que quaisquer alteragdes na vazio do sistema

submetidas da etapa de dosagem de cloro anterior, ou seja, CRL da dgua
filtrada de 1,5 mg.L"! com variagdes de + 0,35 mg.L" utilizado na simulagdo.

A Figura 6B ilustra o erro absoluto entre o set-point (SPWTP) e o
CRL na saida da ETA, mantendo-se entre 0,015 e 0,025 mg.L". Os valo-
res maximos e minimos observados sdo inferiores ao limite operacio-
nal existente, de + 0,20 mg.L " aplicado ao set-point.

Os resultados da simulagdo para o cendrio 2 sdo mostrados nas
Figuras 7A e 7B. O diferencial nessa simula¢do ¢ a utilizagdo do sis-

tema de compensagédo de dgua no sistema de dosagem da pds-cloragao.

Tabela 1 - Valores dos erros com diferentes nimeros de neurénios.
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de compensagio de agua possam ser compensadas com a finalidade MSE
de manter o CRL na saida do reservatorio de dgua tratada dentro dos XN e Ll
limites estabelecidos operacionalmente. 10 0000159
As Figuras 6A e 6B ilustram os comportamentos da simulagdo com i 0000155
os pardmetros do cendrio 1. 12 0000128
Sem a utilizagao do sistema de compensagio nessa simulagdo, naohd a 13 0000120
necessidade de alteragio do set-point (SPWTP), o qual permanece a valores 14 0000M3
proximos ao set-point (SPRES). Na Figura 6A, podem-se constatar a estabi- 15 0000099
lidade do referido set-point (SPWTP) e pequenas variagdes do CRL da dgua 16 0000128
tratada na saida da ETA, em fungdo da agdo do controle ante as variagdes MSE: erro quadratico médio.
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Figura 4 - Diagrama do processo para simulacdo com rede neural no ambiente Simulink.
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Figura 5 - Evolucdo do erro quadratico médio durante o treinamento
obtido via simulacao no MATLAB.

Nessa simulacdo sdo consideradas as mesmas caracteristicas da
ETA no cenério 1, mas com a utiliza¢do do sistema de compensagao
de 4gua no reservatério de dgua tratada. Sendo assim, tem-se a varia-
¢do do set-point (SPWTP) com a finalidade de manter o CRL na saida
dentro dos limites operacionais.

O cendrio 2 imp0os ao controle da dosagem de cloro a necessidade de
ajuste da dosagem, em virtude das variagdes dos processos anteriores
de dosagem de cloro e das alteragdes necessarias no set-point (SPWTP).

No entanto, o CRL na saida da ETA acompanhou o set-point (SPWTP)
de maneira satisfatoria diante das perturbagdes em que o modelo foi sub-
metido. O erro absoluto entre essas duas grandezas se manteve entre 0,015 e
0,029 mg.L", tendo o limite méximo superior aproximadamente 15% maior

em relagdo ao cendrio 1. A variagdo do erro absoluto é ilustrada na Figura 7B.
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FRC: cloro residual livre.
Figura 6 - Comportamento do controle submetido ao cenario 1.
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Figura 7 - Comportamento do controle submetido ao cenario 2.
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O cendrio 3 tem seus resultados ilustrados nas Figuras 8A e 8B,
correspondentes ao comportamento do controle com a vazio de pro-
dugdo da ETA reduzida.

Os resultados mostraram a alteragao do set-point (SPWTP) da
mesma forma que o cendrio 2, comparando-se as Figuras 7A e 8A.
No entanto, podem-se observar maior amplitude nessa simula¢iao
ocasionada pela redu¢io da vazao da ETA e a permanéncia da mesma
vazio no sistema de compensacdo de d4gua, que é necessédria para man-
ter o CRL na saida do reservatério dentro do estabelecido.

Como no cenario 2, o controle alterou a dosagem de cloro de
forma que o CRL na saida da ETA se mantivesse proximo ao
set-point (SPWTP) no determinado instante. A Figura 8B mos-
tra a variagdo do erro entre as duas grandezas, mantendo-se entre
0,015 € 0,036 mg.L .

De forma geral, o controle conseguiu estabelecer a dosagem de
cloro na p6s-cloragio adequada aos diferentes valores de set-point
(SPWTP) requeridos durantes as simulagdes. Pode-se perceber que
o limite maximo do erro absoluto aumenta a cada cenério simulado,
mostrando que o sistema de compensag¢do é uma perturbagdo impor-
tante ao sistema, tornando-se mais critico em casos de redugdo da
vazao da ETA.

Para os trés cendrios propostos foram calculados o MAE entre
set-point (SPWTP) e o CRL da saida da ETA, conforme a Equagio 4.
Os MAEs sdo mostrados na Tabela 2. Comparando-se o MAE dos
cendrios simulados com o atual da ETA em estudo, de 0,083 mg.L",
é possivel obter uma redugdo da ordem de trés vezes com a utiliza-
¢ao do controle proposto. Como beneficio, pode-se obter a redu¢io
no consumo de cloro utilizado na pds-cloragdo entre a situagio atual
e a proposta de 2.400 kg do produto quimico no periodo de um ano.

O trabalho realizado em Pastre et al. (2002), por exemplo, procu-

rou manter o CRL na saida do reservatdrio entre 0,8 e 1,2 mg.L’!, ou

seja, de maneira semelhante a determinado valor de set-point e os limi-
tes operacionais de 0,20 mg.L", como o utilizado na ETA em estudo,
diferenciando apenas o set-point em cada localidade.

No entanto, o modelo proposto no presente artigo resultou em
menor amplitude, o que favorece a redu¢ao dos limites operacio-
nais utilizados atualmente na ETA, tal como sugerido em Pastre et al.
(2002). Além disso, o sistema proposto reduz a interferéncia manual
em casos de variagdes bruscas nas vazdes, visando manter o CRL den-

tro dos limites operacionais.

CONCLUSAO

Neste estudo foi proposto um modelo de rede neural em substituigao ao
controle convencional do tipo PID, no controle de dosagem de cloro na
dgua tratada. Para os trés cendrios operacionais estudados, foi possivel
obter redugdo da ordem de trés vezes com a utilizagdo do controle ora
proposto, e um MAE de 0,01 entre os valores esperados para a planta
real e aqueles simulados com o presente modelo.

Como beneficio, pode-se obter a redu¢ao no consumo de cloro
utilizado no processo de pds-cloragao de aproximadamente 2.400 kg
do produto quimico no periodo de um ano, quando comparado ao

controle hoje utilizado.

Tabela 2 - Erro médio absoluto para cada cendrio.

1 0019
2 0022
3 0026

Valor atual da planta 0083

MAE: erro médio absoluto.
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Figura 8 - Comportamento do controle submetido ao cenario 3.
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Como beneficio extra, deve-se destacar que ndo ha restri-
¢oes tecnologicas importantes para a implementagdo do con-
trole proposto em tempo real, dada a automagéo ja existente na
ETA em estudo.

Como continuag¢io deste trabalho, pode-se incluir no modelo
implementado os pardmetros de tempo de detengdo no reservatdrio
e temperatura, de maneira que contribuam com as perdas e as osci-

lagoes possiveis no CRL da dgua tratada na saida do reservatorio.
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