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RESUMO

A realizacdo deste trabalho visa apresentar uma analise comparativa entre dois métodos de calibragdo de rugosidades de
redes de abastecimento de dgua. No primeiro método, a rede neural artificial (RNA) foi a ferramenta de otimizacéo
adotada, enquanto que o balanceamento hidraulico é obtido através da biblioteca dindmica do EPANET. O segundo
método é conhecido como método iterativo de gradiente hidraulico alternativo (MIGHA), inicialmente desenvolvido
para calibrar parametros hidrodinamicos como, por exemplo, condutividade hidraulica em escoamentos subterraneos,
que foi adaptado neste trabalho para calibracdo das rugosidades. A simulagdo hidraulica foi realizada de forma
semelhante ao primeiro método. O procedimento valido seria adquirir, através de medic¢Ges de campo, dados observados
de variacéo temporal da carga hidraulica e, utilizando tais dados, resolver o problema inverso realizando um confronto
entre as cargas hidraulicas observadas e estimadas. Neste estudo, a metodologia de estimacdo de parametros utilizara
dados adquiridos por meio de uma rede hipotética.

ABSTRACT

This work aims to present a comparative analysis between two methods of calibration of roughness of the water supply
networks. In the first method, the artificial neural network (ANN) optimization tool was adopted, while the hydraulic
balance is achieved through the dynamic library of EPANET. The second method is known as iterative alternative
hydraulic gradient (migh), initially developed to calibrate hydrodynamic parameters such as, for example, hydraulic
conductivity on groundwater flow, which was adapted in this work for calibration of roughness. The hydraulic
simulation was carried out similarly to the first method. The procedure would be valid to acquire, through field
measurements, data observed temporal variation of hydraulic head and, using such data, solving the inverse problem by
performing a comparison between the observed and estimated hydraulic loads. In this study, the methodology of
parameter estimation will use data acquired through a hypothetical network.

PALAVRAS-CHAVE: Calibracdo de rugosidades, Redes Neurais Artificiais (RNA), MIGHA, EPANET.
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1. INTRODUCAO

Segundo SILVA (2006), calibragdo é o processo de identificagdo de parametros necessarios para que a
simulacdo hidraulica de redes de distribuicdo de agua represente com fidelidade o comportamento do sistema.

O processo de calibracdo € importante porque as equacfes de condicdes de equilibrio hidraulico dependem de
varios fatores como caracteristicas do fluido transportado, geografia local e aspectos fisicos das pegas do sistema,
traduzindo-se, portanto, em uma grande quantidade de variaveis envolvidas e, 0 uso adequado e preciso tanto quanto
possivel dessas variaveis se traduzira na confiabilidade dos modelos hidraulicos.

As companhias de saneamento obtém dados de demandas em nds da rede através da micromedicgdo das unidades
consumidoras. Tais medidas sdo imprecisas devido a varios fatores tais como falhas de cadastro por parte da
companhia, fraudes, ligacBes clandestinas, consumos faturados estimados, consumos ndo-faturados ndo-medidos
(incéndios, favelas, etc.), erros de medicdo provocada por hidrémetros descalibrados ou velhos e, finalmente, por
vazamentos ao longo da rede de distribuicao.

As técnicas utilizadas para calibracdo de rugosidades de redes de distribuicdo tém sido desenvolvidas desde a
década de 70 e podem ser divididas em trés classes: (1) procedimentos de tentativa e erro através de equacdes analiticas
(WALSKI, 1983; BHAVE, 1988); (2) métodos explicitos ou simulacdo hidraulica (ORMSBEE e WOOD, 1986a e
1986b; BOULOS e WOOD, 1990) e (3) métodos implicitos ou otimizacéo.

Nos métodos explicitos, os parametros componentes do calculo do equilibrio hidraulico da rede podem ser
obtidos de forma explicita, através da resolugdo analitica do sistema de equagdes ndo lineares. Para isso 0 numero de
medidas de pressfes e/ou vazdes deve ser igual ao nimero de parametros desconhecidos.

Entende-se por métodos implicitos aqueles que consistem na minimizacdo de uma funcdo objetivo que,
geralmente, € o mddulo da diferenca entre os valores de dados observados e calculados de pressdo e/ou vazdo do
sistema.

J& se tém disponiveis inumeras técnicas de calibracdo, porém, ainda ndo hd uma destacadamente superior as
demais. Este trabalho propGe a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) para calibracdo do modelo de simulagéo
de redes de abastecimento. Foi estudada a calibracio do pardmetro de rugosidade, mas o método descrito é genérico
quanto sua formulacdo, podendo ser incluida a calibracéo de demandas, didmetros ou pardmetros de vazamentos.

As RNA foram idealizadas conceitualmente para descrever matematicamente um mecanismo de aprendizado
similar ao do cérebro humano. Elas possuem a capacidade de aprender com a experiéncia e realizar generalizacdes
baseadas no conhecimento prévio do objeto em estudo. As RNA encontraram aplicagdes nas diversas areas do
conhecimento, sobretudo na engenharia.

O processo de calibragdo utilizando-se RNA consiste em treinar a rede neural através de uma série de dados
sintéticos, obtidos através da variagdo conhecida dos pardmetros que se deseja calibrar. Uma vez treinada a rede neural,
¢ possivel obter os valores dos parametros calibrados fornecendo-se os valores medidos de pressao e vazao.

Neste trabalho utilizou-se de técnicas de calibracdo de parametros hidrodindmicos na determinacdo das
rugosidades das tubulagdes. O método MIGHA, desenvolvido por S CHUSTER (2000), é um método iterativo que
determina seus parametros a partir dos gradientes hidraulicos dos trechos. Tivemos como objetivo comparar 0s dois

métodos expondo seus pontos positivos e negativos, um em relagdo ao outro.
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2. METODOLOGIA

Os métodos apresentados neste trabalho determinam as rugosidades das tubulagdes de uma rede hipotética de
distribuicdo de 4gua que, com o balanceamento hidraulico, resultam em pressdes calculadas bastante prdximas das
observadas. O MIGHA utiliza uma funcéo objetivo que por meio de iteragcbes com o simulador hidraulico EPANET
(Rossman,2000), ajusta continuamente as rugosidades até que a funcdo objetivo atinja um valor minimo, enquanto a
RNA treina a rede e, a partir disso, estima as rugosidades.

Dentre as linguagens de programacao disponiveis, para efetuar as modelagens de ambos os métodos, escolheu-se
a linguagem DELPHI 7.0 em funcéo de sua facilidade de uso e, principalmente por proporcionar recursos numericos e
graficos, que oferece um tratamento adequado a modelagem numérica além do fornecimento de elementos importantes
para a visualizag&o e a interpretacéo dos resultados.

Embora seja um programa de uso livre, 0o EPANET (Rossman,2000) mostra-se bastante robusto e eficaz como
auxilio ao projetista de redes de distribuicdo de agua. A fusdo das rotinas de otimizagdo e do calculo hidraulico é
possivel devido a capacidade que o EPANET possui de ser incorporado a outros programas e ser utilizado conforme as
necessidades do usuario, pois as rotinas de calculo estdo dispostas em uma biblioteca (Epanet2.dll) possibilitando a

implementacéo de programas especificos.

2.1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - RNA

Existem dois paradigmas em Inteligéncia Atrtificial, o Simbdlico e o Conexionista, 0s quais possuem diferentes
maneiras para descrever os sistemas inteligentes e o aprendizado. A abordagem simboélica acredita que a habilidade
cognitiva do cérebro baseia-se na manipulagéo de simbolos e um sistema inteligente seria criado com o entendimento de
simbolos e regras explicitas. J& os sistemas conexionistas, dos quais fazem parte as Redes Neurais Artificiais, idealizam
que processamentos complexos podem ser reproduzidos utilizando-se um massivo numero de unidades de

processamento paralelas e interligadas, semelhantemente ao cérebro humano.

2.1.1. Neurbnio Artificial

As RNA foram concebidas com o intuito de se obter um mecanismo artificial capaz de simular o sistema de
aprendizado do cérebro. Embora se perceba, atualmente, que uma RNA ainda diferencie-se bastante da estrutura
bioldgica que lhe originou, as RNA j& possuem intimeras aplica¢des em nossa vida cotidiana.

Da mesma forma que uma rede neural biolégica, uma RNA é composta de um massivo conjunto de unidades
paralelas de processamento, porém em uma escala bem menor.

Estas unidades, chamadas de neurdnios, em ambos 0s casos, sd0 responsaveis por armazenar e utilizar as
informacdes aprendidas; contudo, os neurdnios artificiais possuem estruturas muito mais simples que os bioldgicos.

A Figura 1 apresenta um comparativo entre um neurénio do sistema nervoso e um artificial. Eles sdo compostos

por trés partes principais:

= Dendrito / Terminal de entrada;
= Corpo celular / Funcdo de ativagéo;

= Axo6nio/ Terminal de saida.

XIX Simposio Brasileiro de Recursos Hidricos 3



[endrites Entrada

Corpe celular Fungie de ativacao
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Saida

Figura 1 — llustracdo comparativa entre o neurénio bioldgico (esquerda) e o neurénio artificial (direita).

As conex0es entre neurénios ocorrem através da sinapse. No neurdnio biolégico, o estimulo que passa de um
neur6nio a outro é realizado por neurotransmissores, que sao mediadores quimicos que tornam possivel a passagem da
informac&o (impulso nervoso) entre o axénio de um neurdnio aos dendritos receptores de outro. Ainda ndo se sabe ao
certo o mecanismo biologico que gera o aprendizado e a meméria, mas acredita-se que a esséncia destes esteja no
aumento da funcdo sinaptica ou na criacdo de novas sinapses.

Em analogia, no neurdnio artificial, as liga¢gBes que conectam um neurdnio a outro, assim como o aprendizado,

ocorrerdo atraves de pesos atribuidos a estas ligacdes. A estes pesos da-se 0 nome de pesos sinapticos.
2.1.2. Funcdes de Ativacdo

A funcdo de ativacdo, ou funcdo de transferéncia, define a forma como sera repassada a informacdo entre
neurénios artificiais. Da-se pela adigdo do produto dos sinais de entrada pelos pesos sinapticos respectivos, mais um
estimulo externo (bias), para produzir um resultado que servird como entrada para o neurénio subsequente.

As primeiras redes neurais artificiais empregavam func¢des de ativacdo do tipo “tudo ou nada”, ou degrau. Estas

funcBes sdo Uteis na classificacdo de padrdes de um conjunto de dados. Deste tipo de funcéo, as mais conhecidas séo a
funcéo threshold (Equagéo 1) e a funcdo hard limiter (Equacéo 2)

)

- - @

Entretanto, posteriormente seria provado que funcdes diferenciaveis em qualquer ponto apresentariam diversas
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vantagens sobre as fungdes degrau. A priori, qualquer funcdo conhecida pode ser utilizada como funcéo de ativacao.
Dentre as fungdes diferenciaveis, as mais utilizadas sdo a fungdo sigmdide, a tangente hiperbdlica e a gaussiana. As
equacdes 3, 4 e 5 correspondem, respectivamente, as funcdes citadas.

@)

(4)

E— ®)

2.1.3. Tipos de Redes Neurais Artificiais

As RNA’s sdo compostas de interconexfes entre neurdnios e sdo classificadas de acordo com sua estrutura. O
conjunto dessas caracteristicas, chamado arquitetura da RNA, pode variar de acordo com o nimero de camadas, a
quantidade de neurdnios em cada camada e a fun¢do de ativagdo dos neurfnios. Quanto a sua arquitetura, as principais

classificagdes para as RNA’s sdo:

i)  Rede alimentada adiante de uma camada

E o caso mais simples de redes em camadas. A camada de entrada é formada por nés que alimentam diretamente

a Unica camada da rede. A propagacdo de sinais nesta rede é unidimensional da entrada para a saida (feedforward).

ii) Rede alimentada adiante de multiplas camadas

As redes neurais sdo do tipo Perceptron de multiplas camadas (em inglés MultiLayer Perceptrons — MLP), pois

possuem uma ou mais camadas intermediarias.

iii) Redes recorrentes

Sao também chamadas de RNA com memoria. Possui retroalimentacéo, possuindo, pelo menos, um circuito
(loop) gerando recorréncia (feedback).

Neste trabalho adota-se uma denotacdo para descrigdo rapida da quantidade de neurbnios e camadas da rede
neural MLP. Por exemplo, uma rede neural com 4 N6s na camada de entrada, 3 N6s em uma camada intermediéria e 2
Nos de saida, seré representada por: RNA MLP 4x3x2.

As redes MLP vem sendo utilizadas com sucesso em diversos problemas com altos graus de ndo-linearidade. No
presente trabalho foram aplicadas redes do tipo MLP para solucdo do problema de calibracdo de modelos de simulacdo
hidréulica.
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2.1.4. Treinamento da RNA

A capacidade de aprendizado de uma RNA € sua mais importante caracteristica. A partir de um conjunto de
regras pré-estabelecidas, ela é capaz de adaptar-se as respostas esperadas alterando-se a cada situacdo apresentada. Mais
especificamente, o treinamento de uma rede € realizado com o ajustamento dos pesos sinapticos de cada conexao. Estes
pesos formam uma matriz que sera a memoria do que foi “aprendido” pela RNA.

Quanto a forma com que é feito o ajuste dos pesos, os métodos de aprendizagem podem ser supervisionados,
onde padrdes de entradas e saidas sdo fornecidas; ou ndo supervisionado, onde apenas os padres de entrada estdo
disponiveis. As redes MLP utilizam aprendizado supervisionado.

Como apresentado, durante a execucdo do calculo pela rede neural sdo efetuadas diversas somas e produtos entre
pesos e sinais, além dos calculos produzidos pelas funcdes de ativacdo. Isto pode fazer com que o resultado numérico
computacional afete a estabilidade da RNA. Por isso, recomenda-se a normalizacdo dos dados de entrada. Esta
normalizagdo, no caso da variavel de entrada ser continua, é geralmente realizada para o intervalo [-1,1] ou [0,1].

Apos o fornecimento dos dados, a rede neural calculara o erro entre o padrdo de saida desejado e o obtido por
ela. Com base nessa avaliacdo, o algoritmo de treinamento fara o ajuste dos pesos. O algoritmo supervisionado mais
conhecido para treinamento de redes neurais artificiais multicamadas é o algoritmo backpropagation. O treinamento é
realizado nas fases forward e backward. A primeira fase determina a resposta da rede para certo conjunto de dados
entrada. Na outra fase, a resposta calculada é comparada com a resposta desejada e, assim, calcula-se o erro ocorrido
atualizando-se 0s pesos das conexdes.

Para realizacéo dos calculos de treinamento e avaliagdo das RNAs, adotou-se o software comercial desenvolvido
pela empresa Vesta Systems, QNet v2000, em versdo demonstrativa. O modelo de RNA adotado é o Multi-Layer
Perceptrons (MLP) e para o treinamento é utilizado o algoritmo Backpropagation. Apesar de simples, este € um dos

mais precisos softwares para treinamento de RNA que se dispde (GROWE, 1999).

2.2 MIGHA

A estimativa de parametros (parameter estimation) também conhecida como problema inverso é uma importante
etapa no processo de modelagem de redes de distribuic&o.

Em geral, se aborda a estimativa de parametros utilizando o critério classico da técnica inversa dos minimos
quadrados onde se define uma funcdo objetivo que minimiza a diferenca entre as cargas hidraulicas observadas e

calculadas (equagéo 6).

(6)

O MIGH (Método Iterativo de Gradiente Hidraulico, Guo e Zhang, 1994, Guo e Zhang, 2000) minimiza a
iterativo onde se estabelece arbitrariamente um pardmetro inicial ajustado a cada iteracdo. Tal calibragdo é um

O Método iterativo de gradiente hidrulico alternativo (MIGHA) desenvolvido por Schuster, 2002, abandona a
calibragdo tradicional dos minimos quadrados.

O método iterativo de gradiente hidraulico alternativo MIGHA é um método inverso indireto eficaz, rapido e
préatico porque minimiza os residuais dos gradientes hidraulicos dos trechos das redes de distribui¢do acarretando
também uma minimizacdo de suas respectivas cargas hidraulicas sendo, portanto, uma importante ferramenta na

calibracdo de pardmetros hidraulicos.
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Aplicado neste trabalho a estimativa do parametro rugosidade das tubulagbes, o0 MIGHA corrige a cada iteragdo
o coeficiente de rugosidade do trecho pela expresséo:

— Y]

Onde Cji é o coeficiente de rugosidade de Hazen-Williams do trecho j na iteracéo i, C,—i+1 é o coeficiente de

h;' @ é o gradiente hidraulico calculado na iteragdo i do trecho j e [Vh;' | é o

rugosidade do trecho j na iteracdo i+1, |V
gradiente hidraulico observado na iteracdo i do trecho j.
Como critério de convergéncia, calculamos em cada iteracdo o angulo ¢ formado entre vetores do gradiente

hidraulico observado e calculado no espago unidimensional o qual é dado por:

®)

Pela formula descrita acima, vemos que os resultados s6 podem ser cos ¢ = -1 ou cos ¢ = 1, ou seja, 0 angulo ¢
sO pode resultar em 0° ou 180°.

O critério é a aceitacdo apenas dos angulos menores que 60°, ou seja, ¢ < 60°; os angulos maiores que este valor
ndo sdo considerados até que as rugosidades dos trechos vizinhos induzam a diminuigdo deste angulo nas proximas
iteracoes.

Calculado o &ngulo em uma iteracdo i, se este angulo for maior que 60° calcula-se Cj”l pela equacdo 7, sendo

repete-se o valor anterior, ou seja:

)

Nesse trabalho foi desenvolvido um programa computacional em linguagem DELPHI 7.0 para a resolucdo do

problema proposto.

Os dados de entrada séo:

o Pressdes observadas;

¢ Demandas nodais;

o Niveis dos reservatdrios;

e Cotas topograficas dos nos;

o Didmetro das tubulagdes;

e Comprimento das tubulacoes;

¢ Rugosidades observadas das tubulagdes.
Para este trabalho, definem-se trés tipos de redes hidraulicas que serdo utilizadas:

Rede Gabarito: E a rede onde se conhecem todos os valores de rugosidades e, a partir destes valores, obtém-se,

no simulador, as pressdes e vazdes as quais a rede estd submetida. Esta rede equivale a rede instalada no campo.
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Rede Observada: Obtida a partir da rede gabarito, é a rede que apresenta apenas alguns nds medidos, nos quais
se conhece a carga hidraulica. Nessa rede é atribuido um conjunto de valores iniciais de rugosidades para que se possam
obter valores de gradientes hidraulicos que serdo considerados “gradientes hidraulicos observados”. A rede observada
pode coincidir com a rede gabarito se em todos os n6s forem medidas as pressdes, nesse caso, as rugosidades desta rede
serdo iguais as da rede gabarito. Quanto menor o nimero de nds medidos, mais essa rede se afasta da rede gabarito em
termos de rugosidades.

Rede Calculada: E a rede onde também é atribuido um conjunto de valores iniciais de rugosidades (0 mesmo da
rede observada), mas que ndo apresenta nenhum valor de pressdo medido. O simulador calculara seus gradientes que
serdo considerados “gradientes hidraulicos calculados”.

O processo de calibracdo pelo MIGHA visa tornar os gradientes hidraulicos calculados o mais préximo possivel
dos gradientes hidraulicos observados.

O numero de pontos medidos é de fundamental importancia no processo. Na situagdo em que todos 0s pontos séo
medidos, a rede observada equivale a rede gabarito, que é a rede instalada no campo, quanto aos valores de carga
hidraulica.

Na pratica, geralmente ha poucos pontos medidos em uma grande rede, significa dizer que os gradientes
hidraulicos encontrados na rede observada poderédo estar distantes dos gradientes hidraulicos reais da rede gabarito em
alguns trechos.

Do exposto, percebe-se que para a calibracdo ser bem sucedida é necessario que se mecga a pressdo do maior
nimero de nos possivel porque, neste caso, a rede calibrada (calculada) ao se aproximar da rede observada, também
estara se aproximando da rede gabarito.

O processo de calibracdo pelo MIGHA ocorre de forma simples e direta quando se conhecem as pressdes em
todos os pontos. A rede observada corresponde ao prdprio gabarito (rede gabarito) conhecendo-se todos os gradientes
hidraulicos observados.

Quando se elabora a rede observada, adota-se um conjunto inicial de valores de rugosidades, o simulador
hidraulico entdo retorna valores de pressdo, mas, quando ha apenas algumas pressdes medidas, precisa-se embuti-las no
calculo, ou seja, garantir que o EPANET retorne esses valores de pressdo através do mesmo conjunto inicial de
rugosidades.

Para resolver tal problema, este trabalho propde uma solucéo: ligam-se reservatérios de nivel fixo aqueles nés
onde a pressdo ¢ conhecida (medida). No campo “Nivel de agua” do reservatdrio é atribuido o valor correspondente ao
da pressdo medida (observada). O trecho que interliga o nd ao reservatério deve ser bem pequeno e de grande diametro
para garantir: i) que ndo haja perda de carga entre os dois e a carga hidraulica do né seja equivalente a do reservatorio e,
ii) que a vazdo entre 0 n6 e o reservatorio seja préxima de zero, ja que ndo deve haver vazao entre eles pois nao se trata
de um reservatorio pertencente ao sistema, e sim, de uma adaptacdo usada apenas no simulador hidraulico.

Esses reservatorios serdo considerados “ficticios” uma vez que ndo existem realmente, trata-se apenas de uma
solugdo prética encontrada para a fixacdo das pressées medidas na rede observada.

Nesta analise comparativa, utilizamos medicdes de pressdo em todos os nés da rede.

2.3 REDE EXEMPLO

Objetivando avaliar a eficiéncia dos modelos de calibracdo propostos, foi analisado uma rede de distribuicdo
hipotética criada por WALSKI (1983b) e adaptada por GAMBALE(2000) ilustrada na figura 2.
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Figura 2: Rede Hipotética

Todas as variaveis, como: demandas nodais, topografia do terreno, nivel do reservatorio, didametro, comprimento
e rugosidade das tubulagdes; sdo conhecidas. O nivel de dgua do reservatério de nivel fixo estara na cota 60 metros e 0s
nos estardo na mesma cota topografica, com elevacdo igual a zero. As caracteristicas fisicas da rede em estudo estdo
apresentadas na tabela 1 a seguir:

Tabela 1: Caracteristicas fisicas da rede hipotética

TUBO DIAMETRO COMPRIMENTO RUGOSIDADE
(mm) (m) C (m®*%%/s)
1 500 700 140
2 250 1800 110
3 400 1520 130
4 300 1220 135
5 300 600 90
6 200 1220 110
7 250 920 120
8 150 300 115
9 200 600 85
10 100 1220 80

Considerando que o exemplo é hipotético, os dados de pressdo observada ndo serdo adquiridos em observacdes
em campo, e sim pela simulacdo da rede através do EPANET 2.0 cujos valores de pressdo calculados serdo
considerados como pressdo observada em campo. Foram considerados dois cenarios de demandas ndo proporcionais.
As demandas nodais e pressdes observadas (sintéticas) para os cenérios 1 e 2 estdo indicadas, respectivamente, nas

tabelas 2 e 3 a seqguir.
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Tabela 2: Caracteristicas dos nds, Cenario 1

. DEMANDA (L/s) PRESSAO OBSERVADA

(mca)
2 0,0 58,74
3 15,0 55,75
4 62,5 56,08
5 15,0 53,77
6 47,5 53,35
7 30,0 54,27
8 37,5 53,03

Tabela 3: Caracteristicas dos nés, Cenario 2

- DEMANDA (Ls) PRESSE\O OBSERVADA

(mca)
2 0,0 56,44
3 36,0 48,37
4 120,0 48,72
5 10,0 47,03
6 80,0 41,80
7 80,0 44,12
8 37,5 42,88

3. ANALISE COMPARATIVA

A avaliagdo do desempenho do modelo de calibracdo serd baseada nos critérios estabelecidos pelo WATER
RESEARCH CENTRE (1989). Para os valores de presséo, o erro absoluto, que é a diferenca entre o valor calibrado e o
observado, deve estar dentro das seguintes faixas:

e 1 0.5m para 85% das medidas de pressao;
e +0.75 m para 95% das medidas de pressao;

e +2.0 m para 100% das medidas de pressdo;

Adotou-se a RNA sig5000 7x14x14x14x10 para comparacédo de resultados. Foi realizado também o treinamento
com esta RNA para o cenario 2 de demandas e os resultados comparados com aqueles obtidos pelo MIGHA.

Os valores de coeficiente de rugosidade estimados com a RNA (segundo o critério adotado) e com 0 MIGHA
estdo apresentados na Tabela 4 e gréfico 1.

A tabela 4 apresenta os resultados de rugosidades obtidos para ambos os métodos, bem como as diferencas entre

as rugosidades reais e calculadas de todos os trechos.
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Tabela 4: Resultados obtidos para valores de rugosidades pelos dois métodos

RUGOSIDADE | RUGOSIDADE | RUGOSIDADE
REAL CALCULADA | CALCULADA
TUBO| C (m®*%s) RNA MIGHA
1 140 138.45 139.91
2 110 112.24 110.46
3 130 129.52 128.78
4 135 134.64 136.8
5 20 89.65 89.94
6 110 103.94 122.33
7 120 121.52 115.11
8 115 111.45 122.85
9 85 86.11 87.84
10 80 113.32 138.07
SOMATORIO

DIFERENCAS
RNA
1.55
2.24
0.48
0.36
0.35
6.06
1.52
3.55
111

33.32

Erro-
RNA
(%)
1.11%
2.04%
0.37%
0.27%
0.39%
5.51%
1.27%
3.09%
1.31%
41.65%

DIFERENCAS
MIGHA
0.09
0.46
1.22
1.8
0.06
12.33
4.89
7.85
2.84
58.07

Erro-
MIGHA
(%)
0.06%
0.42%
0.94%
1.33%
0.07%
11.21%
4.08%
6.83%
3.34%
72.59%

O grafico 1 apresenta uma analise grafica comparativa entre os valores reais e os calculados pelos dois métodos.
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Em todos os trechos verificou-se que o sistema estd calibrado segundo os critérios definidos pelo WATER

RESEARCH CENTRE. No entanto, os coeficientes de Hazen-Willians calibrados para os tubos 6, 8 e 10 apresentam

tubo 1

tubo 2

tubo 3

tubo 4

.

tubo 5

tubo 6

tubo 7

Breal mRNA = MIGHA

tubo 8

tubo9 tubo 10

Gréfico 1: Resultados obtidos para valores de rugosidades pelos dois métodos

um desvio padrdo elevado nos dois métodos, entretanto, tais desvios foram menos acentuados na RNA.

A variével que determina a acuracia da calibracdo de uma rede € a pressdo. Na tabela 5 encontram-se os valores

de pressdo observados e calculados para o cenério 1.
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Tabela 5: Resultados obtidos para valores de presséo (Cenario 1)

~N o oA WD -

PRESSOES
OBSERVADAS
(mca)
58.74
55.75
56.08
53.77
53.35
54.27
53.03

PRESSOES
CALCULADAS
RNA
58.72
55.72
56.04
53.73
53.35
54.27
53.03

PRESSOES
CALCULADAS
MIGHA
58.74
55.75
56.08
53.76
53.35
54.27
53.03

DIFERENCAS

RNA
0.02
0.03
0.04
0.04

0

0

0

DIFERENCAS

MIGHA

O grafico 2, abaixo, ilustra as diferencas entre as pressdes observadas e calculadas para o cenario 1.

Grafico 2: Diferencas absolutas entre pressdes reais e simuladas com as médias dos coeficientes de Hazen-

Cenario 1

E RNA

LI MIGHA

0.75

0.5

0.25

Diferenca entre Pressao
Observada e Calculada (m)

N6

Williams calibrados com MIGHA e RNA, cenéario 1.

Na tabela 6 encontram-se os valores de pressdo observados e calculados para o cenério 2.

Tabela 6: Resultados obtidos para valores de pressdo (Cenario 2)

~N o OB W N P

PRESSOES
OBSERVADAS
(mca)
56.44
48.37
48.72
47.03
41.8
44.12
42.88

PRESSOES
CALCULADAS
RNA
56.37
48.24
48.6
46.73
41.86
44.15
42.9

PRESSOES
CALCULADAS
MIGHA
56.44
48.36
48.72
47
41.81
44.12
42.88

DIFERENCAS

RNA
0.07
0.13
0.12
0.3
0.06
0.03
0.02

DIFERENCAS

MIGHA
0
0.01
0
0.03
0.01
0
0

O gréfico 3, abaixo, ilustra as diferencas entre as pressdes observadas e calculadas para o cenério 2.
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Cenario 2
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Graéfico 3: Diferencas absolutas entre pressoes reais e simuladas com as médias dos coeficientes de Hazen-
Williams calibrados com MIGHA e RNA, cenario 2.

Percebe-se que nos tubos em que o erro entre a rugosidade calculada e a observada foi maior no MIGHA , tais
erros ocorreram com desvios padrGes mais elevados, entretanto, em seis tubos os resultados foram bastante
semelhantes, ocorrendo melhores resultados pelo MIGHA em trés tubos, 1, 2 e 5.

Apesar do somatorio dos erros entre as rugosidades calculadas e observadas nos dois métodos ter sido, em geral
superior na calibragdo com a RNA, é bastante notavel a superioridade do MIGHA no que se refere a diferenca de
pressdes em qualquer um dos cenarios. Com a configuracdo das rugosidades calculadas pelo MIGHA obtiveram-se
pressdes calculadas idénticas as observadas em cada um dos nos. Tal resultado demonstra que a pressdo ndo é uma
varidvel determinante para a calibracdo uma vez que mesmo a RNA apresentando diferencas entre as pressdes
(observadas e calculadas) retornou rugosidades menos distantes das reais.

Desta forma, podemos concluir que para uma rede malhada existem vérias configuracfes de rugosidades
possiveis que resultam em conjunto de pressfes bem préximas. A fungéo objetivo (equacdo 1) contém inimeros pontos
6timos locais, podendo assumir valores nulos e ndo conter as rugosidades reais da rede.

Os trechos em que as rugosidades calculadas se distanciaram das reais podem ser considerados como candidatos
a instalacdo de medidores de vazdo. Uma vez conhecidas as vazdes destes trechos, suas rugosidades se manteriam
préximas das reais desde as primeiras iteracdes do processo de calibraco, reduzindo o erro nos demais trechos.

4. CONCLUSOES

Os modelos de calibragdo propostos possibilitaram a determinagéo de coeficientes de resisténcia que originam
pressdes calculadas bem prdximas das observadas (sintéticas), sendo que a calibragdo pelo MIGHA apresentou
diferencas de pressfes ainda menores que a calibracdo com a RNA, entretanto, pode-se afirmar, com seguranca, que
ambas as técnicas apresentam resultados satisfatorios que estdo dentro dos limites estabelecidos pela Water Research
Centre.

No que diz respeito aos resultados de coeficientes de rugosidades, observa-se que a RNA opera coeficientes mais
préximos dos reais relativamente ao MIGHA, esta, alids, € uma caracteristica do MIGHA, apresentar um conjunto-
resposta de coeficientes de rugosidades que possui um desvio-padréo relativamente alto em relacdo ao real, mas que
possibilita resultados excelentes em termos de minimizacao das pressdes observadas e calculadas.
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Um problema que foi observado consiste na dificuldade de previsdes dos coeficientes de rugosidade em trechos
com vazdes relativamente menores que os demais. Isso faz com que, nestes trechos, as variacGes do coeficiente de
rugosidade influenciem menos os resultados das pressdes a jusante. Este problema ocorreu principalmente quando estes
trechos estavam localizados em malhas da rede. Ocorre que, no caso apresentado, os trechos com este problema
possuiam diametros menores que os demais do circuito hidraulico, o que, conseqiientemente, fez com que estes
apresentassem baixas velocidades no escoamento para as configuraces de demanda utilizadas. Por outro lado, pelo
mesmo motivo que acarreta 0 erro, a imprecisdo na estimativa destes parametros ndo tera grande influéncia para os
resultados de pressfes do modelo.

Uma vantagem apresentada pela RNA consiste na previsdo desses trechos que apresentam maior dificuldade na
calibracdo da rugosidade. Acredita-se, como aconteceu na comparacdo realizada, que esta dificuldade ocorre
independente da técnica de calibragcdo adotada. Com os resultados produzidos ainda durante o treinamento da RNA,
quando ainda ndo ha necessidade de medicdes, ja é possivel indicar os trechos mais adequados para uma futura medicéo
de vazdo, por exemplo.

Recomenda-se a implementacdo de um método que durante o processo de calibracdo efetue uma analise de
sensibilidade da variagdo das rugosidades verificando suas influéncias nas mudancas de pressdo nos nés, determinando
trechos que devem ter valores de rugosidades limitados a certo intervalo.

Uma vantagem dos softwares desenvolvidos é que todo o procedimento de calibragdo da rede é realizado em
uma Unica etapa, proporcionando maior acessibilidade a estudiosos, e tornando desnecessaria a utilizacdo de softwares
de otimizacéo.

Uma desvantagem do MIGHA em relacdo a RNA ¢é a necessidade do maior nimero possivel de medicoes de
pressao, 0 que ndo ocorre, na pratica, em uma rede instalada em campo.

Outro pardmetro importante diz respeito ao tempo de processamento. Enquanto o MIGHA gastou 23 segundos
no processamento, 0s longos tempos computacionais demandados nos treinamentos da RNA ndo foram téo
problemaéticos no caso da rede hipotética estudada. Mas no caso de redes reais, com dezenas de parametros a calibrar,
deve-se analisar esta caracteristica com maior cuidado. Vale ressaltar, ainda, que no processo de calibracdo nédo é
necessaria uma resposta imediata, estando o tempo de resposta subjetivamente relacionada a cada aplicagdo. Mesmo
assim, percebe-se melhor eficiéncia do MIGHA quanto ao tempo de processamento.

Neste estudo utilizou-se um modelo hidraulico em regime permanente, com demandas fixas e calibrou-se apenas
0 pardmetro de rugosidade das tubulacdes. Porém, a priori, tanto o MIGHA, quanto a RNA podem ser utilizados para
calibragdo de qualquer parametro, inclusive de vazamentos, bastando para isso que os dados sejam fornecidos

adequadamente.
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