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Abstract — Considering the importance of the control chemiazagulation for the water treatment process by tirec
filtration, was developed a NARX neural model foference of the control signals of the main coagulimsage and auxiliary,
through of the measured values for turbidity and @Huntreated water and coagulated. This model ccoaplace the
instrumentation and hardware conventionally usedrfonitoring and control of the chemical coagulaticontributing for the
viability of projects in water treatment plants.
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Resumo — Considerando a importancia do controle da coagolagéimica para o processo de tratamento de agua por
filtracdo direta, este artigo propde a aplicacdomemnodelo neural NARX para inferéncia dos sinaisadntrole de dosagem

de coagulantes principal e auxiliar, através dderga medidos para turbidez e pH de agua brutaagutada. Tal modelo
podera substituir a instrumentacao e o hardwargetmionalmente utilizados para monitoramento erotde coagulacao
guimica, contribuindo para a viabilizacdo de pageatesta natureza em estacdes de tratamento de agua

Palavras Chave — Modelo neural NARX, selec&o de variaveis e atrasoasgulacdo quimica, tratamento de agua.

1 Introducao

Fornecer agua dentro dos padrdes de potabilidadmiésao principal das companhias de saneamerioasd, em vista da
crescente deterioracdo dos mananciais de abastaointisponiveis. Disto depende a prépria sobreviérde tais
companhias, pois agua de qualidade é uma exigéada vez mais reivindicada pela sociedade, o quelémao
aperfeicoamento e a busca de tecnologias de tratanmsdequadas [1]. No Brasil, os padrdes de padabié sado
regulamentados pela portaria 518/2004 do MinistéidaoSalde, que estabelece os requisitos aceitpaess parametros
microbiolégicos, fisicos e quimicos [2].

Neste contexto, objetivando propor uma soluciaratara as técnicas convencionais de controle daghm de
coagulantes no processo de tratamento de aguarégteaborda o desenvolvimento e a aplicacdamenodelo baseado em
rede neural auto-regressiva ndo-linear com entragédgenas (NARX) na inferéncia dos sinais de comtde dosagem de
coagulante Hidroxi-cloreto de Aluminio (PAC) e deagolante auxiliar Polimero Catidnico (Pol) a padtroutras varidveis
do processo, em uma Estacgdo de Tratamento de A&Jus) Qor filtracdo direta. A planta utilizada nosg@volvimento do
modelo foi a ETA Gavio, pertencente & Companhiagle e Esgoto do Ceara (Cagece), e responsavelqatcimento de
agua tratada a Regido Metropolitana de Fortaleza.

Técnicas semelhantes ja foram utilizadas paraéntéa de variaveis de processo a partir de oufrasmio exemplo,
citamos a inferéncia da composi¢céo quimica de posdile saida de uma coluna de destilacdo impledepta Zanata [12].

Os resultados obtidos demonstram que o modelo ptopmodera substituir a instrumentacdo e o hardware
monitoramento e controle de dosagem de coagulantesncionalmente utilizados, apresentando a phdaite de garantia
da qualidade da agua tratada dentro dos padrdssetstidos pela portaria 518/2004 [2]. Por sua &stg fato possibilitara
reducdo de custos referentes a projetos e montdgeimstalacbes de ETAS, em vista do alto custdivelanvolvido na
montagem de sistemas convencionais para controoagulacdo. A reducdo de custos de implantac@er@ambntribuir,
principalmente, com a viabilizacdo de projetosaesttureza em ETAS.

A Figura 1 mostra um bloco representativo do siatdminferéncia proposto e sua localizacdo nagmiprocesso.
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2 As Tecnologias de Tratamento de Agua no Brasil

2.1 Generalidades

As tecnologias de tratamento de agua mais usudisasil sdo as que utilizam o processo de coagulggiivica, destacando-
se a filtracdo direta ascendente, a filtracdo alidescendente e o tratamento completo [3].

A utilizacdo da tecnologia de filtracdo direta @siente ou descendente) é mais comum em ETAs anjamial
tem agua bruta de boa qualidade [1]. A principaitagem desta tecnologia é a ndo necessidade deugdiasde unidades de
decantacdo, o que diminui o custo de projeto e agemh das instalacdes [1]. Outras vantagens destaldgia sdo o menor
consumo de produtos quimicos no processo de tratareemaior facilidade de operacéo e manutencdedda [1].

2.2 O Processo de Coagulacao Quimica

Propriedades da agua bruta que interferem no desgraplas tecnologias de tratamento, tais comodezbsabor e odor € a
presenca de contaminantes organicos e inorgasigosassociados a presenca de impurezas compogtadidelas suspensas
ou dissolvidas [4]. A remocao destas impurezased@es coagulacdo quimica, processo no qual oconge neacdo quimica
entre o coagulante aplicado e a 4gua, tendo cosultado a formacao de espécies hidrolisadas coga qaositiva [1]. O
mecanismo da coagulacdo baseia-se no contatoanparticulas de impurezas e as espécies hidradigafl o que provoca
uma desestabilizacdo elétrica na camada superfia@impurezas, promovendo a aglomeracdo daspastiem flocos [5].
Os flocos formados podem ser facilmente removid@yés de sedimentacéo, flotaco ou filtracao aliet

O controle do processo da coagulacao quimica éteammdo pelo ajuste da dosagem de um sal codgudaigua a
ser tratada (Figura 1) através de bombas dosademaslguns casos, ha necessidade de aplicagdo deagulante auxiliar
[1]. O sinal analégico de controle é gerado porcamirolador que tem como parametro de referénoiel de coagulagao na
saida da camara de mistura rapida, feita atravémdeonitor de coagulacao [1].
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Bombeamento de |! R . L T - ~
Agua Bruta i ) G Cémara de Mistura Rapida > Filros — Reservagio

: L. 1 ¢
ﬁ I L ..... A .
Inferéncia dos Sinais de Controle da i i | | Bombeamento de
Dosagem de PAC e Pol. I Dosador Dosador v ; I Agua Tratada
—_— .| Coagulante | | Coagulante Auxiliar :
Medicao de pH e Turbidez. I ) MODELO DE | ! ' ¢

: INFERENCIA {1 Distribuig&o
- I . | [

> ) || interface | | mterface | proposTo | !

Medigdo de Nivel de Coagulagéo. : I
----- Y 4 t ] I ' :
Sistema Convencional de Monitoramento | | : ! ! [
e Controle de dosagem de PAC e Pol. e m e m—— = ————— ,__________V__, I
- - I Controlador :4- - -: Monitor de Coagulacéo :

Controle da Coagulagéo Quimica. I i

Figura 1 — Processo Convencional de Controle de Coagulacaniué Modelo de Inferéncia Proposto.

3 Desenvolvimento do Modelo de Inferéncia

O desenvolvimento do modelo de inferéncia propsetiiu trés etapas: (3.1) selecéo e ajuste dad/e@ide entrada; (3.2)
selecdo da estrutura do modelo e (3.3) valida¢&uattelo [7]. O conjunto de dados histéricos utdizs no desenvolvimento
do modelo foi cedido pela Cagece, correspondenddaletins de Dosagem de Produtos Quimicos e Centi®lQualidade
da ETA Gavido no periodo de 2007 a 2009, que contértotal de 13043 linhas de registro dos sinaisomérole de dosagem
de PAC e Pol (saidas do modelo) e dos parametrtis@sade Turbidez, pH, Cor e Oxigénio Consumido.

3.1 Selecédo e Ajuste das Variaveis de Entrada

O primeiro passo para o desenvolvimento do modedoandlise critica dos dados histdricos disposidaiplanta para sele¢édo
das variaveis que influenciam nas saidas de pm@serem inferidas [7]. Tal analise foi realizati@vés de consulta aos
especialistas da planta [7], que concordaram cditeratura técnica no fato de que o desempenhmdgutacdo quimica é
influenciado pelo pH [1, 5] e pela Turbidez [4]&gua bruta e coagulada.

) Desta forma, foram selecionadas do conjunto desdadovariaveis: Turbidez de Agua Bruta (TrbAB), Taelz de
Agua Coagulada (TrbAC), pH de Agua Bruta (pHAB) e pHAdea Coagulada (pHAC). Tais variaveis foram ajustadfim
de diminuir efeitos provocados por dados espustrayés do do método robusto de regresséao linegrglioémio quadratico
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e espalhamento ponderado loBdloesd8]. A ponderacgdo é calculada conforme a Equatfoofder(i) € o residual do-
ésimo ponto avaliadd/AD é o desvio mediano absoluto do sinal residé@AD é o intervalo de confianca [8].

(i) = { 1—( % j } | (i) |[<6MAD )
0 | r(i) |=6MAD

3.2 Selecgao da Estrutura do Modelo

Sistemas fisicos possuem caracteristicas dinaneicgenciadas no fato de que suas saidas dependeseudevalores
passados, da entrada atual e das entradas paf&atibs conforme a Equacgédo (2). Este é o casootidrale da coagulagao
guimica, um sistema caracterizado pela ndo-linadecentre as variaveis de entrada selecionadasde saida [5]. Neste
contexto, o modelo de inferéncia foi baseado emesetturais NARX, que possuem boa estabilidade aeohadade na
execucao de tarefas de mapeamento entrada-sadesaore modelagem nao-linear [7, 9, 11].

Os atrasos aplicados a entrada e a realimentac&aida, conforme a Equacdo (2), serdo selecioratdmsés da
estatisticaCp, proposta por Mallow [14], baseada na avaliacderdm quadratico total e aplicavel a modelos néedies [7].

3.2.1 A Rede Neural NARX

A Figura 2 ilustra uma rede neural NARX que é darwada por uma malha de realimentacdo da safdaapentrada e pela
aplicacdo de memorias de curto prazo, @mb atrasos, aos sinais de entrafi@ e de realimentacédo respectivamente. O
modelo neural serd implementado a partir de du#ssrBlARX distintas, denominadas NARX-1 e NARX-2,gpanferéncia
dos sinais de controle de dosagem de PAC e Polatespeente. Esta configuracdo possibilitara a agho de diferentes
atrasos e combinacdes das entradas na entraddalesda, otimizando o ajuste final do modelo nelwal esquema geral do
modelo proposto € apresentado na Figura 7.
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z1 —{x(n—l J—»
» @ —>[x(n—a)]—' Rede

Neural >y(n+1)
o D _.[y( n-b+1) J_’ Estatica

2 —>[y(n—1)]—>
1 )

Figura 2 — Diagrama Bésico de uma Rede Neural NARX

!

I

A saida é dada pela Equacéo (2) [9], oRdeuma fungdo ndo-linear de seus argumentos.
yin+1)= F(y(n), yn-2).... y(n - b+ 1), {n). Xn -1).....{n - a)) 2)

Considerando a Equacado (2), a saida da rede NARX yoar instante discreto € dado pela Equacdo (3) ond
u(n) :{ y(n - 1), y(n - 2) y(n - b), x(n - 1), x(n - 2)x(n -a —1) } , representa n-ésimo exemplo de entrada apresentado a
entrada da rede NARX.

y(n) = F(u(n) 3)

3.2.2 Estrutura Basica — A Rede Neural Estatica

3.2.2.1 Arquitetura

A rede neural estética utilizada foi um PerceptterMultipas Camadas (MLP) com uma camada escondid@aecamada de
saida, devido sua melhor capacidade de generaifag2f A Figura 3 mostra o diagrama esquematicicbdde uma MLP



10th Brazilian Congress on Computational Intelligef@BIC'2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, CeaeziBr
© Brazilian Society on Computational Intelligenc®(S)

com uma camada escondiklae q neurdnios e uma camada de sdida 1 neurénio. O vetar(n) (de p elementos) é o-
ésimo exemplo de treinamento apresentado a erdeadade, conforme a Equacéo (3).

Camada k Escondida Camada | de Saida

Figura 3 — Diagrama Esquematico Basico de uma MLP com umaada escondida dgneurdnios e uma
camada de saida de 1 neur6nio.

O vetor de saidas da camdda dado pela Equacéo (4), ondg.) € a funcdo de ativagdo de cada neurbnio desta
camada. O vetor, € o campo local induzido [9] rjeésimo neurbnio da camatlasendo calculado pela Equacéo (5), onde
a matriz de pesos sinpticos entre 0 padrdo apeelsena entrada e os neurbnios da camada escondida.

z; (n) = ¢, (v]- (n)) i=1,2,..49 (4)
®)

=l

v (n):_ (w,’j xui(n))+bk, i=1,2, .4

iy

A saida inferidyy € dada pela Equacao (6), orig) € a funcdo de ativagdo do neurbnio da camadaida. € termo
0 € o campo local induzido [9] no neur6nio da camadeldaidd, sendo dado pela Equagéo (7), ondé o vetor de pesos
sinapticos entre a saida da camada escokdidaneurdnio da camada de sdida

y(n) = ¢, (dln)) 6)
on)=

=

Me

(m; <z, (n))+B, @)

As fungBes de ativagdo foram definidas como sigmdahgente hiperbdlica [9] para a os neurfnios afaada
escondida e linear [10] para o neur6nio da camadsaitia.
3.2.2.2 Quantidade de Neurbnios da Camada Escondida

A quantidade de Neurénios foi definida conformega#tao (8) [10], onde é o erro percentual maximo aceitavel na
etapa de treinamento da rede NARXI & o nimero de saidas da rede neural estaticee Aieisfo foi considerade= 0.01.

q= EXN-M 8
p+M +1 ®)
O valor deq para as redes NARX-1 e NARX-2 foi escolhido petaceicdo da rotina de selecdo de atrasos (tépico
3.2.3), sendo definido pelo melhor mapeamento cordam tamanhp do exemplo de entrada e atrasos aplicados.

3.2.2.3 O Algoritmo de Treinamento

O algoritmo de treinamento utilizado foi o Leverpdtarquardt [13] devido sua agilidade de convergérieoi implementada
uma rotina de inicializagao para normalizagdo cesmplos de entrada, inicializagdo dos pesos st@pte configuracdo dos

parametros de treinamento. A normalizag&o foi aonéoa Equacdo (9) [10], oncu; (n) € o valor normalizado dentro do
intervalo[-1, +1] doi-ésimo elemento do-ésimo exemplo de treinamento.

u;(n):zx[MJ_l, ondeu,, =min.{ u}eu . =max,{ u} ©
Umax ~ Umin
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O conjunto selecionado de dados foi dividido ens @oinjuntos: o primeiro pafreinamento e Validagdoom 98%
dos registros do conjunto de dados (12782 reg)strassegundo parBeste Finalcom 2% dos registros do conjunto de dados
(261 registros). O conjunto deeste Finahdo é apresentado a rede durante as etapasndertesito e validacao.

O critério de parada adotado foi a parada premfidjebaseada em validacéo cruzada [9] e caraathina divisdo
aleatdria do conjunto de Treinamento e Validacaodeis sub-conjuntos [10]. O primeiro sub-conjuntpagaTreinamento
com 85% dos registros do conjunto (10865 registeos)segundo pandalidacdocom os 15% dos registros restantes (1917
registros).

Na etapa de/alidagdq os pesos ajustados na etapaTdeinamentosdo utilizados para calcular a saida da rede
referente aos exemplos de entrada do sub-conjumidatidacéda O critério de parada é satisfeito quando o erédlim
quadratico MSE) da etapa d¥alidagcdoassume uma tendéncia crescent®SE é dado pela Equacgéo (10), onde o sl
€ o residual entre a saida real (alvo) e a infaida& o niumero de exemplos de entrada do sub-conjiegntalidacao

_1d,
MSE—mZie (n) (10)

3.2.3 Selec¢éo dos Atrasos

A estatisticaCp de Mallow [14] é calculada pela equacgéo (11), sadeterminada pelo quociente entre a soma dos apl@sir
dos residuais§SR) para o modelo reduzido com exemplos de treinam&n) dep elementos, e a soma dos quadrados dos
residuais para o modelo tot&I§R com exemplos de treinamento com todo3 efementos possiveis [7].

30 30
—Cp=p
25 1 25-| o Cp 1
o o <
O 20r 1 O 20r (9, 8.85) o b
@ ©
o >
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Figura 4 — Estatistic&p para todas as possiveis combinacdes de exempéogrdela com até 3 elementos e atrasos para o
Modelo de inferéncia dos sinais de controle de giersade PACQa) e Pol(b)

SSR
Cp=——=-(T-2x 11
P=—sgg~(T~2%p) (1)
Os atrasos de entrada e a quantidade de neur@micantada escondida das redes NARX-1 e NARX-2 dcelood
proposto foram selecionados através de 72 mapeasaptesentados nas Tabelas 1 e 2. O modelo étia@éterizado pelo
par p, Cp) mais proximo da ret@p = p[7], conforme indicado nas Tabelas 1 e 2 e nosagsafla Figura 4.

Tabela 1— Mapeamento Entrada-Saida e avaliacdo dopp@pf — inferéncia do sinal de controle de dosagemAie P

Possiveis Combinacdes das Variaveis de Entrada
Atrasos
x1 x2 x1 x3 x1 x4 X2 X3 X2 x4 X1 x2 x3 xP x4 x1 x3 x4 x2 x3 x4
2 6, 3.51 6, 3.07 6, 3.07 6,9.4 6, 2.8f 8, 7.06 6.8 8, 6.92 8,7.13
3 9, 3.86 9,4.25 9,391 9,4.22 9, 3.93 12,10.1812, 10.31 12, 9.89 12, 10.22
4 12, 4.75 12, 4.81 12, 4.95 12, 4.68 12, 4.71 12672 16, 12.66 16, 12.61 16, 12.61
5 15, 5.93 15, 6.03 15, 6.06 15, 5.93 15, 5.74 13068 20, 16.19 20, 15.8 20,15.91
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Tabela 2— Mapeamento Entrada-Saida e avaliacdo dapp&p{ — inferéncia do sinal de controle de dosagematle P

Possiveis Combinagdes das Variaveis de Entrada
Atrasos
x1 x2 x1 x3 x1 x4 X2 x3 X2 x4 x1 x2 x3 xP x4 x1 x3 x4 x2 x3 x4
2 6, 3.11 6,2.74 6,2.71 6, 2.45 6, 2.92 8,6.8 6.8 8,6.84 8, 6.46
3 9,371 9, 4.04 9, 8.85 9,4.16 9, 4.08 12,10.7912,9.75 12, 15.96 12, 9.86
4 12, 5.63 12,4.94 12,5.26 12,5.08 12,5.02 1362 16, 12.89 16, 13.0 16, 12.79
5 15, 5.92 15, 6.22 15, 8.78 15, 5.98 15, 6.29 180 20, 15.99 20, 15.98 20, 15.85

Obs.:x1 = TrbAB; x2 = TrbAC; x3 = pHAB; x4 = pHAC.

3.2.4 Resumo da Configuracao do Modelo Selecionado

Tabela 3— Resumo da Configuracdo do Modelo Selecionado (eed apresentados nas Tabelas 1 e 2).

Rede NARX-1(maximo de Epocas: 1000tSE,n: 0.01; Gradientgy: 0.00001) Configuragéo
Variaveis de Entrada TrbAB, TrbAC e pHAB
Tamanho dos Exemplos de Entrada x Quantidade dehiesa da Camada Escondigex(q) | 8 x 13

Atrasos Aplicados as Entradas e a Realimentacdaida S 2

Rede NARX-2(maximo de Epocas: 1000tSEyn: 0.01; Gradientgy: 0.00001) Configuragéo
Variaveis de Entrada TrbAB e pHAC

Tamanho dos Exemplos de Entrada x Quantidade dehiea da Camada Escondigex(q) | 9 x 12

Atrasos Aplicados as Entradas e a Realimentacdaida S 3

3.3 Validacdo do Modelo
Os resultados principais das etapas de treinameaitdacéo e teste final do modelo séo apresentaadsbela 4.

Tabela 4— Resultados Principais Treinamento, ValidacaosteTe
Rede NARX  Epoca Otima MSE Otimo - Treinamento  MSE Otimo - Validagdo ~ MSE Otimo - Teste Final

1 23 0.0353 0.0325 0.0303
2 63 0.0204 0.0202 0.0221
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Figura 5 — Saida do Modelo: Inferéncia dos Sinais de Camttel Dosagem de PA@) e Pol(b)
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Os gréficos de Dispersao do Sinal Real x Estimadsipgfama do Sinal Residual da Saida e o de Aut@legéo do
Sinal Residual da Saida, apresentados na Figui@am o bom desempenho de aproximacado pelo modelal proposto
na tarefa de inferéncia realizada, demonstradgrédieos da Figura 5.
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NARX-1 [ Sinal de Controle de Dosagem de PAC

o YXoun YaunYamn)
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Figura 7 — Esquema Geral do Modelo Proposto.

4 Conclusodes

Os resultados obtidos na etapa de validacio dolmpdea inferéncia dos sinais de controle de daosadgcoagulante PAC e
coagulante auxiliar Pol através das variaveis deda Turbidez e pH de dgua bruta e coaguladagesiam a possibilidade
de sua utilizagdo em substituicdo a instrumentagd@ardware de monitoramento e controle de dosagemodgulantes

convencionalmente utilizados. Os resultados demamsbd bom desempenho de aproximacédo apresentamanpdelo neural

proposto, apresentando a possibilidade de gardattpalidade da agua tratada dentro dos padrédsetstidos pela portaria
518/2004 [2] do Ministério da Saude. O principahdfécio proporcionado pela implantacdo do modeld sereducéo de
custos de projeto e montagem de sistemas converigipara monitoramento e controle de coagulacamicaiem Estacfes
de Tratamento de Agua. Os resultados impulsionam @groxima etapa do trabalho: a validacdo do foogl® campo na

bancada piloto da Estac¢do de Tratamento de Ag@adi#io
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