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RESUMO

Este artigo propfe uma rede neural adaptativa para a operacdo de sistemas de distribuicdo de agua. A rede
neural foi treinada utilizando o algoritmo Backpropagation com o otimizador de Levenberg-Marquardt, sendo
responsavel pela manutencdo da altura manométrica do sistema de bombeamento em um valor 6timo,
eliminando qualquer excesso de pressdo no ponto critico do sistema. O controle de pressdo é uma das
principais opcdes técnicas para aumentar a eficiéncia dos sistemas de distribuicdo de agua, implicando
positivamente na vida Util dos sistemas, na reducdo dos custos operacionais e de manutencdo, na reducdo das
interrupcdes no abastecimento de agua, na reducdo de vazamentos e, consequentemente, no aumento da
credibilidade das empresas de saneamento com os consumidores. A metodologia proposta do controlador
proposto é apresentada e discutida. A vantagem da abordagem proposta é que, uma vez que a rede é treinada,
permite o controle automatico, com baixo custo computacional, para quaisquer pontos de monitoramento de
uma rede de distribuicdo de agua. Os resultados experimentais demostraram o desempenho do sistema de
controle adaptativo e sua capacidade de controlar o processo de distribuicdo de dgua. Além disso, o sistema
proposto pode ser facilmente aplicado a sistemas de abastecimento de dgua semelhantes, ajudando a reduzir o
consumo de agua e eletricidade, bem como os custos de manutencéo.

PALAVRAS-CHAVE: Abastecimento de Agua, Controle de Pressio, Rede Neural Artificial, Levenberg-
Marquardt, Eficiéncia Energética.

INTRODUCAO

O abastecimento de agua potdvel dos centros urbanos envolvem obras de engenharia que vao desde a captacéo,
passando pelo tratamento, até distribuicdo e entrega ao usuério final. As estacBes de bombeamento séo
responsaveis pela pressuriza¢do da rede de distribuicdo de 4gua de maneira direta ou indireta, com auxilio de
reservatorios elevados. A complexidade da operacdo dos sistemas de abastecimentos de agua decorre,
principalmente, da heterogeneidade da topologia das zonas a serem abastecidas. E exigido dos sistemas a
atender, concomitantemente, com vazes e pressdes adequadas, a populagdo localizada em regiGes préximas e
distantes, zonas de topografia altas e baixas. Estas disparidades devem ser enfrentadas através do uso de
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estratégias que promovam a adequagdo entre os valores de pressdo e vazdo ao longo de toda a rede de
distribuic&o.

Dados do Programa Nacional de Conservacdo de Energia do Setor de Saneamento (Procel Sanear) do Brasil
indicam que o setor de agua e esgoto consome aproximadamente 2,5% do consumo total de eletricidade,
equivalente a mais de 10 bilhdes de kWh/ano, dos quais cerca de 90% % dessa energia € consumida por
conjuntos de motobomba (BEZERRA et al., 2015). No mundo, os sistemas de bombeamento representam
quase 20% do consumo de energia por motores elétricos e 25-50% do uso total de energia elétrica em
instalagdes industriais (JAMES et al., 2002).

O controle da pressdo é o procedimento mais efetivo para aumentar a eficiéncia dos sistemas de distribuicdo de
agua (FRENI et al., 2014; FECAROTTA et al., 2015). As implicacGes incidem positivamente sobre 0 aumento
da vida util dos sistemas, a reducdo de custos com a operacdo e manutencdo, a diminuicdo nas interrupcdes do
fornecimento de agua, a reducdo sobre os vazamentos e, consequentemente, 0 aumento da credibilidade das
companhias de saneamento junto ao consumidor final. Tem sido amplamente demonstrado que as pressdes
mais elevadas levam a uma ampliagéo dos vazamentos e rompimentos dos tubos, além do aumento de consumo
(VICENTE et al., 2015).

Ao longo dos ultimos anos, varios estudos tém estabelecido a influéncia negativa da variabilidade de pressdo
em novas rupturas (falhas) nas tubula¢des de redes (LAMBERT e THORNTON, 2011). Estudos recentes de
Martinez-Codina et al. (2015) e Rezaei et al. (2015) destacaram o0 aumento da probabilidade de ocorréncia de
novas falhas em tubulagbes em fungdo da variabilidade de pressdo. Como consequéncia, o controle de pressao
deve considerar, além da reducdo da carga hidraulica ao longo da rede hidraulica, a minimizacdo da
variabilidade da presséo ao longo do tempo.

A ferramenta mais eficiente para o controle de pressdo e eficiéncia energética nas redes de distribuicdo de agua
s8o os sistemas de automacéo e controle (PAGE et al., 2016), que tem recebido grande atencéo por parte dos
pesquisadores e técnicos. A automagdo de um sistema de abastecimento de 4gua envolve a instrumentagdo com
0 uso dos transdutores de pressdo e vazdo, inversores de frequéncia, valvulas de controle, sensores de
temperatura, controladores l6gicos programaveis, além de um eficiente sistema de comunicacdo. Um sistema
supervisério é de extrema importancia no monitoramento, em tempo real, da planta, enquanto os algoritmos
computacionais inteligentes cumprem o papel do controle automatico dos complexos sistemas de
abastecimento de agua.

Com os avangos tecnologicos das Ultimas décadas, controladores mais modernos e eficientes estdo sendo
projetados para processos complexos. A Rede Neural Artificial (RNA) surgiu como uma alternativa ao
controle automatico de sistemas ndo lineares e com multiplas entradas e saidas. Estes sistemas tém
demonstrado a sua capacidade de resolver diferentes tipos de processos, que vao desde aplicacbes simples para
controlar sofisticados processos industriais.

Tradicionalmente, os controladores utilizados para os motores sdo baseados em modelos matematicos nos
quais o sistema de controle é descrito utilizando uma ou mais equacgdes diferenciais que definem a resposta do
sistema as suas entradas. Tais sistemas sdo, frequentemente, implementados com controladores PID
(proporcionais-derivativos-integrais). No entanto, essa técnica ndo é capaz de resolver problemas reais
complexos para os quais a modelagem matematica é impraticavel. Em sistemas de distribuicdo de agua, uma
descricdo do modelo matematico do processo € complexa ou pode exigir uma grande quantidade de poder de
processamento de computador e memoria. Apesar de ser comum a aplicagdo de técnicas de controle PID,
ressalta-se que o sistema nao pode sofrer grandes mudancgas, com o risco de que o controle se torne instavel.

OBJETIVO GERAL

O objetivo geral da pesquisa foi o desenvolvimento de um sistema inteligente para o controle de pressdo em
sistemas de distribuicdo de agua, a fim de promover a reducdo do consumo de agua e energia dos conjuntos
motor-bomba. O controlador adotou uma Rede Neural Artificial do tipo Perceptron de Mdltiplas Camadas,
com treinamento por meio do método de retropropagacdo (backpropagation), do gradiente descendente e
otimizado por Levenberg-Marquardt. O otimizador tem como principal caracteristica acelerar a convergéncia
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do treinamento por meio da minimizag&o do erro resultante da diferenca entre o valor de referéncia e o valor
medido da presséo.

MATERIAIS E METODOS
Descricao do sistema

No desenvolvimento do sistema de controle foi utilizada uma bancada experimental de distribuicdo de agua,
constituida por um reservatorio, sistema de bombeamento, um controlador 16gico programavel, um inversor de
frequéncia, transdutores de pressdo e vazdo, além dos acessdrios hidraulicos e elétricos (Figura 1). A
instalacdo experimental é composta por duas ramificagdes com saidas controladas por registros que simulam
setores de uma rede de distribuigdo de agua real com demandas distintas.

O inversor de frequéncia destina-se a manter a pressao no ponto mais critico da rede hidraulica igual a pressao
desejada (pressdo de referéncia). Para estagdes de bombeamento onde a regulagdo de vazdo é necessaria, a
melhor solucéo técnica e econémica é o controle da velocidade da bomba.
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Figura 1: Sistema experimental de distribui¢do de agua.

Um sistema supervisorio de aquisicao e transmissdo de dados do tipo SCADA foi desenvolvido para o controle
das condigdes de operacédo da rede. O supervisorio permite que o desenvolvimento de rotinas de simulagdo e
monitoramento da rede em tempo real, possibilitando que os dados coletados sejam tratados e armazenados em
um banco de dados. Este sistema foi concebido em ambiente LabVIEW® com o protocolo de comunicagéo
Modbus.

Rede Neural Adaptativa

O desenvolvimento do sistema de controle adaptativo foi antecedido pela definicdo das caracteristicas da Rede
Neural Artificial - RNA. A arquitetura considerada mais adequada para a rede dispde de uma Unica camada
oculta. Este fato ndo resultou em perda de qualidade ou mesmo capacidade de aprendizado, pois esta é capaz
de identificar um sistema com a mesma precisao que teria uma RNA com maltiplas camadas ocultas.

Foi adotado o treinamento off-line assistido, em que sdo apresentados os dados de entrada e saida desejados.
Nesta pesquisa, 0 valor da pressdo minima no(s) ponto(s) de monitoramento e a frequéncia de acionamento do
conjunto motor-bomba correspondem aos dados de entrada e saida, respectivamente. Foi percebido, ao longo
das primeiras tentativas de treinamento, que o nimero de dados era um limitante ao aprendizado. Portanto foi
necessaria a multiplicago dos dados até valores que garantisse um treinamento satisfatdrio
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O RNA adota o algoritmo de Backpropagation para executar o treinamento paralelo e melhorar a eficiéncia da
rede Perceptron com mdltiplas camadas, sendo esse 0 modelo mais popular, eficaz e facil de aprender para este
tipo de RNA (SAPNA et al., 2012). A Backpropagation é uma técnica de aprendizagem supervisionada que se
baseia no método Gradiente Descendente, que busca a minimizagao do erro.

Concluida as fases de aquisicéo e tratamento dos dados, treinamento supervisionado e validacéo, partiu-se para
0 desenvolvimento do controlador neural adaptativo usando o Algoritmo Levenberg—Marquardt
Backpropagation, que possui como principal caracteristica a atualizagdo dos pesos da RNA em tempo real
(Figura 2). A vantagem da abordagem proposta é que, uma vez que a rede é treinada, permite a avaliagdo
instantanea da solugdo com um custo computacional insignificante.
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Figura 2: Diagrama de blocos do Sistema de Controle Neural Adaptativo.

Onde: Prer — valor de referéncia da pressdo no ponto de medicéo; Pner — pressdo no ponto de monitoramento;
Fr — Frequéncia de acionamento do conjunto motor-bomba; E — Erro que corresponde a diferenca entre Prer €
Pnet; W — Pesos sinapticos entre as camadas de entrada e intermediaria.

O Mddulo 1 ¢é iniciado com base no valor de referéncia da pressdo e pelos pesos sinapticos. A conclusao deste
mddulo acontece com o calculo da frequéncia de acionamento do conjunto motor-bomba. Esta etapa diz
respeito & fase forward da RNA. Em seguida, sera calculado o Erro, que corresponde a diferenca entre o
set-point da pressao e o valor medido. Na sequéncia, 0 Modulo 2 sera executado, dando inicio a aplicagéo do
método Backpropagation. O Algoritmo Levenberg-Marquardt finaliza o0 Mddulo 2, que respondera com novos
valores dos pesos sindpticos a serem alimentados no Mddulo 1. Este procedimento sera repetido enquanto o
controlador estiver atuando sobre a planta.

Levenberg-Marquardt Aplicado Ao Controle Neural Adaptativo

Este topico apresenta um breve desenvolvimento do Algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) e o tratamento
matematico pertinente. O Algoritmo LM é especificamente direcionado para a minimizacdo de fungdes de
erros quadraticas. Nessa pesquisa, o algoritmo foi aplicado na minimizacdo do erro resultante da diferenca
entre o valor de referéncia da pressdo e a pressao medida na rede (Eq. 1).

E= Z(PREF —Prer )2 equacdo (1)

Onde E é o erro quando todos os padrdes de treinamento sdo introduzidos; Prer € 0 valor de referéncia da
pressdo; Pnet € a pressdo no ponto de monitoramento.

De posse do valor do erro E, e aplicado 0 método backpropagation, que permite a determinacéo dos gradientes
relativos aos seus respectivos pesos. Sem distingdo entre os pesos entre as camadas de entrada e intermediaria
e entre as camadas intermediaria e a camada de saida, temos que os gradientes (incremento/decremento)
relativos aos seus respectivos pesos serdo calculados pela Eq. 2.

AW, = AW, ,; - AW, equacéo (2)

Onde AW, é o gradiente relativo ao respectivo peso sinéptico; W1 é 0 peso no instante t+1; e W; € 0 peso no
instante t.

O Algoritmo LM é uma variagdo do Método de Newton descrito pelas Equagdes 3, 4 e 5.
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AW, = [HW)]F3(W).E(W) equacio (3)
H(W) = V2E(W) equacéo (4)
J(W) = VE(W) equacéo (5)

Onde J(W) é a Matriz Jacobiana, descrita pela Eq. 6; H(W) é a Matriz Hessiana.

Alg(WE) ol g (W, olg(Wh)
aWsY) awWgy) T a(wgy) )
J(W)=VI4 (W)= “is 1’?5 ”is equacao (6)
aId(vvl,l) aId(\Nl,Z ald(\Nl,j)
o(Wyi) (Wi a(Wy3)

al (W) a1, (W
e d( 11 e d( 11

Ond - =
6(W1"5l a(wf'l

sdo pardmetros da Matriz Jacobiana sdo calculados pelas Equacgdes 7 e 8.

ol g (WS .

d(—isk’m =(ExYg) equagio (7)
8(Wk,m t)

ol 4 (W8 Y

L_"k) =| EWS,, Bic [1 —(Y)? ]Xf equacio (8)
Wi 2 O}

A matriz Hessiana (Eq. 8) envolve derivadas de segunda ordem, o que implica em um custo computacional
elevado. Diante disto, técnicas alternativas estdo sendo desenvolvidas com o objetivo de otimizar o processo
de célculo. E o caso do método de Gauss-Newton, que propde uma aproximagao para a matriz Hessiana como
0 produto da transposta da matriz Jacobiana por ela prépria, Eq. 10.

OP1g (Wi 0%l (Weh %14 (W)
owe ows? T awe’
HW)=V2Ig(W)=| = ¥ o s equacio (9)
o°l d (Wl,l) o°l d (W1,2 o°l d (Wl,j
is 2 is 2 is 2
oW, OW,S, AW
H(W) = 3T (W).J(W) equacéo (10)

Apesar das consideracdes, a aplicacdo do Método Gauss-Newton ainda é complexa. Quando os valores de W
encontram-se distante do valor &timo esperado, o processo iterativo resultara dispendioso devido ao
comprimento do passo ser pequeno, provocando uma lenta convergéncia do método. Para alguma aproximacéo
de W, durante o processo iterativo, a aproximacao da Matriz Hessiana pode tornar-se negativa, o que invalida
0 método por ndo admitir a respectiva matriz inversa. Para contornar esses impedimentos, Levenberg e em
seguida Marquardt propuseram a Eq. 11.

AW, = [37(w).3(w) + 4.1 3(w) E(w) equacéio (11)

Onde 1 ¢ a matriz identidade de mesma ordem da aproximacdo da Matriz Hessiana e A é o pardmetro de
Levenberg-Marquardt.
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O parametro de Levenberg-Marquardt usado nesta pesquisa foi proporcional ao erro quadratico, Eq. 12. Isto
promovera a diminuigdo do custo computacional e, consequentemente, a aceleracdo do processo de
convergéncia. O pardmetro A multiplicado pela matriz identidade I (A.I) somado a aproximagdo da matriz
Hessiana, JT(W).J(W), cumprird o papel de garantir que o resultado da soma, [JT(W).J(W)+ A.I], que sera
sempre positiva e consequentemente admitira o calculo da sua inversa. Os valores de AW+.1 calculados a cada
iteracdo serdo propagados a frente (forward), a fim de determinar os novos valores dos pesos AW:. Ao término
deste processo o algoritmo de retropropagacéo (backpropagation), os novos valores de AW; serdo usados na
nova matriz Jacobiana. Essas etapas sdo repetidas até que o erro quadratico atenda ao critério pré-estabelecido
no projeto.

A= Z(PREF(t) - PNET(t))2 equacdo (12)

Destaca-se que a eficiéncia do Método de LM despertou na comunidade cientifica um grande interesse sobre a
determinagdo de parametro A. Atualmente, inumeros estudos sdo realizados com o objetivo de propor melhores
técnicas de ajuste deste parametro.

RESULTADOS E DISCUSSAO

O treinamento e validacdo da RNA do sistema de controle resultaram em uma arquitetura composta por um
neurénio na camada de entrada, 13 (onze) neur6nios na camada intermediaria € um neurdnio na camada de
saida. A funcdo de ativacdo utilizada nos neurbnios da camada intermediaria foi a tangente hiperbélica, com
valor constante de 0,18 para o pardmetro 3 da fungdo. O limiar de ativacéo (bias) da camada intermediaria foi
definido “por tentativa e erro” e foi -1,0. Este valor é adotado com frequéncia na literatura. A Tabela 1 mostra
o0s parametros do Sistema de Controle Neural Adaptativo.

Tabela 1: Pardmetros do Sistema de Controle Neural Adaptativo.
Pesos entre as camadas de entrada e intermediaria

we | ow | we | w w| w | W | W | wey | we | W | W, | W
-0,32 | 1,77 | 0558 | 1,23 | 0,71 | -0,05 | -0,02 | 0,64 | 1,23 | 1,33 | 0,19 |-0,003| 0,17
Pesos entre as camadas intermediaria e saida
wiy [ [we [we [owe [ [we Twg [ [wi, [owi, [ wa, [ owg,
-094 | 0,24 | -042 | -0,15| -0,38 | -0,80 | -0,74 | -0,48 | -0,15 | 0,007 | -0,66 | -0,75 | -0,71

Finalizada as etapas de treinamento de validacdo da RNA, deu-se prosseguimento a aplica¢do do sistema de
controle neural adaptativo com otimizador de Levenberg-Maquardt. Trés tipos de experimentos foram
realizados para avaliar a eficiéncia do sistema de controle desenvolvido.

O Experimento 1 foi realizado para o valor de referéncia de 12,5 mca para o ponto de medi¢do de presséo.
Com este procedimento, foram obtidos os indicadores de desempenho do sistema de controle (sobressinal,
tempo de assentamento e erro de estado estacionario). O tempo de assentamento foi de 19 segundos, o erro
maximo foi de 1,52% (0,19 mca) e ndo houve sobressinal (overshoot). A Figura 3 mostra a curva de resposta
do Sistema de Controle Neural Adaptativo.

Pressio (mca)

= NEURAL ADAPTATIVO

6

4 - ===SET-POINT
2

0

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Tempo (seg)

Figura 3: Curva de resposta do Sistema de Controle Neural Adaptativo.
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A fim de verificar a eficiéncia da RNA Adaptativa as diferentes valores de referéncia (set-point), o sistema de
controle foi submetido ao Experimento 2, que imp6s uma sequéncia de valores de referéncia para a presséo.
A Figura 4 mostra 0o comportamento da pressdo ao longo deste experimento. Incialmente, a pressdo de
referéncia foi 12,5 mca; em seguida, o controlador foi submetido a um set-point de 8,0 mca. Esta transicéo foi
realizada de maneira suave. A mudanca para a pressdo referéncia de 9,0 mca foi satisfatéria. Finalmente, o
sistema atinge a pressdo de referéncia de 14,0 mca com eficiéncia. Os resultados foram satisfatérios e
observou-se a auséncia de sobressinal (overshoot).

[
i~

[ R T B =0 S

Pressdo (mca)

a == NEURAL ADAPTATIVO
1 == ==8SET-POINT

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120
Tempo (seg)

Figura 4: Comportamento da pressdo com o do Sistema de Controle Neural Adaptativo
submetido a varios set-points.

Um sistema de controle é considerado robusto quando é capaz de manter a estabilidade do sistema quando
submetido a mudancas brutais na planta. A fim de promover distirbios na instalacdo experimental, duas
valvulas localizadas na saida dos tubos foram abertas simultaneamente. Este procedimento foi projetado para
alterar drasticamente as vazdes ao longo da rede hidraulica — o que poderia ser comparado a um aumento da
demanda em uma rede de distribuicdo de agua real. A Figura 5 mostra que o controlador respondeu
satisfatoriamente as condicdes causadas pela perturbacdo, restabelecendo a pressdo no valor desejado.
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Figura 5: Curva de resposta do Sistema de Controle Neural Adaptativo
guando submetido a um disturbio.

CONCLUSOES

Este artigo apresenta um sistema inteligente para controlar a pressdo de redes de distribuicdo de agua.
O objetivo do estudo foi projetar um controlador robusto para quaisquer valores de referéncia (set-point) de
pressdo. Nao ha limite para o nimero de pontos monitorados a serem controlados; além disso, os valores de
referéncia de pressdo nestes pontos podem mudar ao longo do tempo.

O sistema de controle neural adaptativo com um otimizador de Levenberg-Marquardt mostrou-se satisfatério
na configuracdo experimental. As principais vantagens do sistema de controle sdo a auséncia de necessidade de
modelagem da planta, sua adaptabilidade a diferentes condi¢Ges de operacdo e sua aplicabilidade para sistemas
dindmicos complexos. Assim, espera-se que o sistema de controle desenvolvido possa ser facilmente
implementado em redes de distribuicdo de 4gua semelhantes.
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