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RESUMO

O tratamento de dguas residuais utilizando o processo de lodos ativados é uma técnica de alta
eficiéncia na remocdo de compostos organicos e produtos nitrogenados, tornando-se
amplamente utilizada e viabilizando a reutilizacio das &4guas tratadas. A modelagem
computacional tem sido uma ferramenta essencial para melhorar o desempenho dos sistemas
de tratamento, permitindo o planejamento e andlise das estacdes de tratamento de efluentes.
Diversos modelos preditivos, como o ASM para sistemas de lodos ativados e o BSM para o
tratamento biolégico em reatores de lodo ativado, t€ém sido desenvolvidos para avaliar
estratégias de controle em estacdes de tratamento. Com o intuito de aprimorar esses processos,
o uso de metamodelos tem sido explorado, oferecendo uma representacdo simplificada e
otimizada do modelo original e resultando em economia de tempo e recursos computacionais
em vdrias dreas, incluindo engenharia e ci€ncia. A pesquisa propde a otimiza¢ao em tempo real
de uma planta de tratamento de efluentes por meio de técnicas de aprendizado de maquina,
utilizando o modelo BSM1 e metamodelos kriging. O estudo visou compreender o desempenho
dos otimizadores nas simulagdes de processos de tratamento de dguas residuais, avaliando
diferentes métricas para identificar tendéncias e eficiéncia. Os resultados evidenciaram a
confiabilidade do kriging na geracao de metamodelos, com todas as combinagdes apresentando
resultados satisfatorios. Os otimizadores "matlab”, “filtersd” e "ipopt" mostraram-se eficazes
na fun¢do objetivo e no atendimento de restri¢des, enquanto o "nomad" e "nlopt" apresentaram
desempenho inferior. A abordagem de otimizacdo RTO demonstrou resultados satisfatorios,
possibilitando uma melhor compreensdo dos processos envolvidos. A combinacdo dessas
técnicas mostra-se promissora para aprimorar a eficiéncia operacional das estagOes de
tratamento de 4guas residuais, com o potencial de contribuir significativamente para uma gestao

sustentdvel dos recursos hidricos e uma reducio do impacto ambiental.

Palavras-chave: BSM1, Tratamento de efluentes, Metamodelos, Kriging, RTO.



ABSTRACT

Wastewater treatment using the activated sludge process is a highly efficient technique for the
removal of organic compounds and nitrogenous products, becoming widely used and enabling
the reuse of treated waters. Computational modeling has been an essential tool to enhance the
performance of treatment systems, allowing for the planning and analysis of effluent treatment
plants. Several predictive models, such as ASM for activated sludge systems and BSM for
biological treatment in activated sludge reactors, have been developed to evaluate control
strategies in treatment plants. To improve these processes, the use of metamodels has been
explored, offering a simplified and optimized representation of the original model and resulting
in time and computational resources savings across various fields, including engineering and
science. This research proposes real-time optimization of an effluent treatment plant through
machine learning techniques, utilizing the BSM1 model and kriging metamodels. The study
aimed to understand the performance of optimizers in simulations of wastewater treatment
processes, evaluating different metrics to identify trends and efficiency. The results
demonstrated the reliability of kriging in generating metamodels, with all combinations
yielding satisfactory outcomes. The optimizers "matlab," "filtersd," and "ipopt" proved
effective in the objective function and compliance with constraints, while "nomad" and "nlopt"
exhibited lower performance. The RTO optimization approach yielded satisfactory results,
enabling a better understanding of the involved processes. The combination of these techniques
holds promise to enhance the operational efficiency of wastewater treatment plants, with the
potential to significantly contribute to sustainable water resource management and

environmental impact reduction.

Keywords: BSM1, Wastewater treatment, Metamodels, Kriging, RTO.
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1. INTRODUCAO

O monitoramento da qualidade da 4gua € de extrema importancia e tem como fim
verificar pardmetros para acompanhamento das condicdes da dgua ao longo do tempo. Com
intuito de se estabelecer um padrdo de potabilidade, legislagdes de qualidade foram criadas.
Nelas sdo apresentados pardmetros e seus valores de referéncia, estes representam
caracteristicas de avaliacdo que podem ser divididos em trés tdpicos: fisicos, quimicos e
bioldgicos e determinam se a dgua se adequa para uso e qual tratamento deverd ser submetido
(Vilar, 2019).

O tratamento bioldgico por lodos ativados é amplamente utilizado para tratar dguas
residuais devido a sua alta eficiéncia na remog¢do de compostos orgadnicos e produtos
nitrogenados presentes nos efluentes. Esse processo de tratamento pode alcancar uma efici€éncia
de remocdo de matéria organica e produtos nitrogenados, entre 95% e 98%, tornando-o uma
das opcdes mais comuns para o tratamento de efluentes e possibilitando sua reutilizacdo
(Hammer & Hammer, 2006; Wiesmann et al., 2007). Modelos de simulacdo computacional t€ém
sido fundamentais para prever e compreender melhor o comportamento desses processos de
tratamento, permitindo uma otimizacao do desempenho dos sistemas.

A modelagem computacional tem desempenhado um papel importante no
planejamento e andlise da operacao de estacdes de tratamento de efluentes (ETEs), tendo inicio
na década de 1970. Com o desenvolvimento de diferentes modelos preditivos voltados para a
simulacdo do comportamento dos processos que ocorrem nessas estagdes € nos meios
receptores, tornou-se possivel prever e compreender melhor os resultados do tratamento de
efluentes (Henze et al., 2000; Di Pierro, 2005; Da Silva, 2008).

Estes modelos de simulagdo sdao de grande importancia para a adequada operacdo e
gestdo dos sistemas de tratamento de esgotos sanitdrios, visto que, permitem uma melhor
compreensdo dos processos envolvidos e uma otimizagdo do desempenho do sistema. Eles sdo
desenvolvidos por diferentes grupos de pesquisa, tendo como objetivo principal solucionar os
problemas, em escala real, de componentes especificos do sistema (Henze et al., 2000; Di
Pierro, 2005; Da Silva, 2008).

Alguns exemplos de modelos de simulagcdo de sistemas de tratamento de efluentes
incluem o modelo ASM (Activated Sludge Model), utilizado para a simulacdo de sistemas de
lodos ativados, e o modelo WATS (Water Treatment Simulation), utilizado para a simulacao

de sistemas de tratamento de dgua. Estes modelos sdo constantemente atualizados e
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aprimorados com o objetivo de melhorar a eficiéncia e a eficdcia dos sistemas de tratamento de
efluentes (Henze et al., 1987; Gujer et al., 1999).

Temos também o modelo BSM (Benchmark Simulation Model) visando estabelecer as
condi¢des ideais de operacdo e gestdo das estagdes de tratamento de dguas residuais. O BSM1
¢ um modelo matemético que simula o processo de tratamento bioldgico de dguas residuais em
um reator de lodo ativado, sendo um ambiente dindmico desenvolvido pelo programa europeu
COST/IWA 682 e 624, tendo como objetivo avaliar o desempenho de diferentes estratégias de
controle em estagdes de tratamento de dguas residuais (Alex et al., 2008a).

A utilizacdo de metamodelos, que sdo funcdes matemdticas simplificadas baseadas em
dados de simulacdes computacionais, possibilita substituir o modelo original em situagdes que
exigem alto esforco computacional ou apresentam limitagdes de confiabilidade. Seu
desenvolvimento € um processo iterativo e colaborativo, que requer a participacao ativa dos
usudrios para garantir que o metamodelo seja eficaz e util na pratica, proporcionando economia
de tempo, recursos computacionais e possibilitando a viabilidade de anédlises mais eficientes
(Palmer e Realff, 2002a; Gomes, 2007).

A abordagem da Otimizacdo em Tempo Real (RTO), combinada com o uso de
metamodelos, tem se mostrado altamente promissora para otimizar a operacdo de estacdes de
tratamento de dguas residuais. Ao utilizar dados em tempo real e ajustar automaticamente os
parametros de controle, a RTO possibilita uma tomada de decisdo precisa e continua para
maximizar a eficiéncia dos sistemas, reduzindo custos operacionais e melhorando os resultados
do tratamento (Calvo, 2015). Essa aplicacdo tem potencial para aprimorar significativamente a
eficiéncia dos processos de tratamento de dguas residuais, contribuindo para a preservagao dos
recursos hidricos e reduc@o do impacto ambiental.

A aplicagdo da otimizagdo em tempo real em sistemas de tratamento de dguas residuais
tem apresentado resultados promissores, melhorando significativamente a efici€éncia dos
processos e atingindo as metas de tratamento, a0 mesmo tempo em que reduz o consumo de
energia e produtos quimicos (Haq, 2022). Com o continuo desenvolvimento de modelos
preditivos, otimizadores e técnicas de aprendizado de maquina e o uso associado dessas técnicas
permite aprimorar a eficiéncia do processo e consequentemente contribuir para a preservagao
dos recursos hidricos e reduciao do impacto ambiental.

Para uma maior confiabilidade e fundamentagao da pesquisa, tanto para definicdo de
metodologia, como também para confirmacio de inovacao, foi realizado um levantamento da

dados na base de dados eletronica SCOPUS, que tem como caracteristica base de dados
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multidisciplinar de resumos e de fontes de informagao de nivel académico. Visto isso, utilizou-
se de palavras-chaves para levantamento e criagdo dos infogréificos, 1 e 2, como recurso de
visualiza¢do em relacdo ao crescimento de artigos publicados no tema desta pesquisa.
As palavra-chave definidas para esta pesquisa foram: BSM1 e BSM2, com uma faixa
de pesquisa dos anos de 2000 a 2023.
Grafico 1 — Artigos publicados com a palavra-chave “BSM1”".
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Fonte: Elaborado pela autora.

Grifico 2 — Artigos publicados com a palavras-chave: BSM2.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Baseado neste contexto a diretriz adotada € compreender as caracteristicas desse
sistema, foi utilizada a plataforma de simulacdo do Benchmark Simulation Model N1 (BSM1)
visando estabelecer as condicdes ideais de operacdo e gestdo das estacdes de tratamento de
dguas residuais, mais especificamente sua otimizacio de funcionamento em tempo real através

de modelos estatisticos. Essa perspectiva visa propiciar o desenvolvimento de métodos
15



eficientes para avaliar e validar o funcionamento de unidades reacionais de tratamento de

efluentes.
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2. OBJETIVOS

Este trabalho visa otimizar o processo de tratamento de dguas residuais por meio da

aplicacdo da técnica de otimizacdo em tempo real utilizando o modelo BSM1 (Benchmark

Simulation Model n°I') e metamodelos baseados em técnicas de aprendizado de maquina.

2.1 Objetivos especificos

X/
L X4

X/
L X4

Identificar as varidveis do processo de tratamento de 4guas residuais,
manipuladas e controladas, e possiveis disturbios na alimentacio do sistema,
para otimizar a escolha das varidveis a serem utilizadas;

Implementar o planejamento experimental com base nas varidveis
selecionadas para o processo, a fim de coletar dados de entrada nao
enviesados para a constru¢cdo dos metamodelos.

Propor uma metodologia que utilize a técnica de kriging para otimizar um
processo complexo de tratamento de dguas residuais;

Realizar a simulacdo do modelo rigoroso BSM1 utilizando a plataforma
Simulink para obter simulacdes detalhadas do processo;

Construir a Real Time Optimization (RTO) para a planta de tratamento de
dguas residuais, possibilitando a otimizacdo continua e precisa dos
parametros de controle do sistema.

Utilizar metamodelos na otimiza¢do em tempo real da unidade de tratamento
de efluentes, permitindo uma representacdo simplificada e otimizada do
modelo original, economizando tempo e recursos computacionais.

Validar o metamodelo e otimizac¢do do processo com a comparacao de dados
obtidos da simulacdo e da otimizacdo, a fim de avaliar a eficiéncia e a

adequacdo das técnicas de aprendizado de maquina aplicadas.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Tratamento de aguas residuais

O tratamento de 4guas residuais € um processo essencial para remocdo de
contaminantes e poluentes da dgua antes do seu descarte ou reuso. Realizado de acordo com o
tipo de necessidade, existem diferentes métodos de tratamento que sdo selecionados de acordo
com o volume da 4gua e o tipo e a quantidade de contaminantes presentes, os mesmos podem
ser divididos em trés categorias: fisicos, quimicos e biolégicos (Costa, 2016).

Segundo Templeton e Butler (2011) e Costa (2016), seu objetivo € garantir sua
disposicdo segura, sem poluir nossos corpos hidricos e sem afetar a saide publica, o0 meio
ambiente e a biodiversidade, possibilitando seu reuso e acelerando o sistema natural de
depuracido de esgotos devido a alta demanda de efluentes gerados diariamente, ndo sendo
possivel sua autodepuragdo por sistemas naturais.

O lancamento de efluentes em corpos d’adgua devem obedecer aos padrdes
determinados pelas legislagdes ambientais vigentes, as quais estabelecem limites de
concentracdo para os diversos poluentes e seus parametros. Essas restricoes legislativas tém
como intuito garantir a preservacao e qualidade dos corpos receptores.

Os limites estabelecidos pelas legislagdes ambientais variam de acordo com o tipo de
corpo receptor e com o tipo de uso da 4gua, como abastecimento publico, irrigacao de culturas,
atividades de lazer, entre outros. Os parametros de qualidade da 4gua monitorados incluem pH,
turbidez, cor, solidos suspensos, demanda bioquimica de oxigénio (DBO), demanda quimica
de oxigénio (DQO), nutrientes, metais pesados, compostos organicos, entre outros.

No Brasil, estes padroes de qualidade sao definidos pela Resolugio CONAMA n° 430
de 13 de maio de 2011, estabelecendo os limites méaximos permitidos de diversos parametros
de qualidade da 4dgua para o lancamento de efluentes em corpos hidricos, e para os padrdes de
potabilidade de reuso a Resolu¢do do CONAMA n° 357 de 2005 (Brasil, 2005; Brasil, 2011).
No Art. n. 16, Resolugado CONAMA 430, estdo definidos os parametros de lancamento, porém,
como os efluentes tem diferentes caracteristicas, de acordo com sua origem, existem varia¢does
destes parametros, previstos em diferentes artigos da lei, onde essas variacdes levam em
consideragdo o tipo de atividade geradora do efluente e suas caracteristicas especificas, que de
acordo com Koszma (2016) séo:

e Efluentes oriundos de sistemas de tratamento de esgotos sanitarios;
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e Efluentes oriundos de sistemas de disposicao final de residuos sélidos;

e Efluentes langados em corpos receptores com registro histérico de floracio e
cianobactérias;

e Efluentes lancados por meio de emissdrios submarino;

e Efluentes de servico de saude.

Efluentes industriais consistem em varios poluentes, como materiais particulados,
Oleos e graxas, substancias toxicas e microrganismos. A presenca de matéria organica é um dos
principais parametros que impactam a qualidade da d4gua em corpos hidricos, uma vez que seu
excesso pode provocar um decréscimo da concentragdo de oxigénio dissolvido (DBO), além de
favorecer a proliferagdo de agentes patogénicos e a eutrofizagdo, que pode produzir toxinas e
causar problemas com odor e impedimento da passagem de luz (Bassin e Dezotti, 2008; Leu et
al., 1998). Pela Resolucio CONAMA 430, a concentracao de DBO lancada em corpos hidricos
deve ser, no minimo, 60% menor que a DBO do efluente bruto, a fim de garantir a preservacdo
da qualidade dos corpos hidricos.

Ao projetar um sistema de tratamento de efluentes devemos considerar diversos
fatores, como o objetivo do tratamento, o nivel de tratamento necessario, o impacto ambiental
do langcamento nos corpos hidricos e a eficiéncia de remog¢do requerida para cada poluente
(Sperling, 2005).

Os tipos de tratamentos de efluentes sdo feitos de acordos com as exigéncias do tipo
de dgua e o objetivo de tratamento, sendo comumente classificado em niveis. De acordo com
diversos autores, como Mota (2000), Von Sperling (2005), Templeton e Butler (2011) e Metcalf
e Eddy (2015) esses niveis incluem:

. Tratamento preliminar: realizado através de mecanismo fisico de separacao,
tem como objetivo a remogao de sélidos que podem gerar problemas operacionais no sistema,
prevenindo as demais etapas da unidade de tratamento, como entupimentos e desgastes de
equipamentos. Esta etapa é realizada com a utilizag¢ao de grades e caixas de areais para retencao
dos solidos;

. Tratamento primario: realizado através de mecanismo fisico de separacdo, tem
como objetivo a remog¢do de sélidos sedimentdveis e parte da matéria organica. Nesta etapa é
utilizado o decantador para sedimentacdo dos sélidos, formag¢do do lodo primério bruto e

eliminacdo de até 30% da DBO do efluente;
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. Tratamento secundario: realizado através de mecanismo bioldgico e fisico-
quimico, tem como objetivo a remogado da carga organica e sélidos ndo sedimentdveis. Nesta
etapa é realizado a autodepuragdo, que consiste na reproducdo de fendmenos naturais para
estabilizar a matéria organica, e utiliza de equipamentos como biorreatores, lagoas anaerdbias
e aerdbicas, tanques de aeracdo e decantador secunddrio. Com este tratamento € possivel
realizar a remocdo bioldgica do efluente e deixd-lo de acordo com os padrdes das normas
legislativas, alcangcando uma remocao de DBO de até 90%;

. Tratamento tercidario: realizado para remocao de nutrientes e desinfec¢do da
dgua, tem como objetivo a remoc¢do de poluentes téxicos ou ndo biodegradaveis. Utiliza de
processos fisico-quimicos avancados como adsor¢do, ozonizagdo, radiacdo UV e desinfec¢do
por cloro ou outros agentes quimicos. Este tratamento € especialmente importante em locais
onde hd uma necessidade de reutilizacdo da dgua tratada para fins industriais, agricolas ou
mesmo potaveis.

A escolha do tipo e nivel de tratamento deve ser baseada em uma andlise detalhada das
caracteristicas do efluente a ser tratado, levando em consideragdo as exigéncias legais e

ambientais aplicaveis.

3.2 Processo de lodos ativados

De acordo com Metcalf e Eddy (2015), o tratamento de efluentes por lodo ativado foi
desenvolvido na década de 1910 a partir do processo de aeracdo de esgotos em tanques na
Inglaterra, onde foi observado que durante a oxida¢do da matéria organica a mesma ocorria de
forma acelerada quando o esgoto era agitado nos tanques de aeracdo. Este processo foi
posteriormente desenvolvido e aprimorado, dando origem ao processo de tratamento de
efluentes por lodo ativado altamente eficiente na remocao de matéria organica e produtos
nitrogenados, entre 95 e 98% de eficiéncia, tornando-o assim uma das opgdes mais utilizadas
para o tratamento de efluentes e possibilitando sua reutilizacdo (Hammer & Hammer, 2006;
Wiesmann et al., 2007; Zoby et al., 2014).

O processo de tratamento por lodo ativado € constituido em um tanque de aeracdo
(reator bioldgico), um tanque de sedimentacdo e um sistema de recirculacao de lodo, como

demonstrado na Figura 1.
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Figura 1 - Unidade reacional da etapa biolégica de um processo de lodo ativado.
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Fonte: Adaptado de Mulas, 2006.

No tanque de aeracdo, o efluente é misturado com microrganismos e € agitado para
fornecer oxigénio aos microrganismos e estimular a oxidacdo da matéria organica presente no
efluente, esse processo de oxidagdo resulta na formacgao de lodo ativado. O lodo ativado € entdao
transferido para o tanque de sedimentacdo, onde a velocidade do fluxo € reduzida para que
ocorra a separacdo entre o lodo e a dgua tratada (Von Sperling, 1996; Hammer & Hammer,
20006).

O lodo sedimentado € entao recirculado para o tanque de aeragdo para reinoculacio e
manuten¢do da populagdo de microrganismos, enquanto a dgua tratada serd submetida para a
etapa de tratamento primério. Esse processo de recirculagdo de lodo permite que o sistema
mantenha uma populacdo de microrganismos ativa e sauddvel, o que resulta em uma alta
eficiéncia de remocdo de carga organica e substratos nitrogenados do efluente (Von Sperling,
1996; Metcalf e Eddy, 2015; Moura, 2012).

A caracterizacdo do efluente € a etapa mais critica na implementacdo do processo de
tratamento por lodo ativado, pois € a partir dessa caracterizacdo que € possivel determinar as
condic¢des ideais de operacdo do sistema, tais como o volume do tanque de aeracdo, a taxa de
producdo de lodo, a taxa de fornecimento de oxigénio, entre outros parametros importantes.
Além disso, a caracterizacdo do perfil de variagdo da vazdo afluente e a concentracdo de
parametros relevantes no efluente tratado sdo informagdes essenciais para a operagdo e

monitoramento do sistema (Metcalf e Eddy, 2015).

3.2.1 Vantagens do Tratamento Biologico com Lodo Ativado

Existem diversas vantagens apresentadas pelo tratamento aerdbio por lodos ativados,

tais como (Von Sperling, 1997; Hammer e Hammer, 2006; Zoby, 2011):
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d)
e)

Alta eficiéncia na remog¢ao de matéria organica biodegradavel, podendo alcancar
taxas de remocao de até 98%;

Adaptacdo e variagdo de carga: o sistema de lodo ativado pode se adaptar
facilmente a variagdes de carga orgénica e hidrdulica, permitindo que o processo
seja mantido estdvel em condicdes adversas;

Diminuicao do odor e da cor do efluente tratado;

Possibilidade de remocao bioldgica de nitrogénio e fosforo;

Reutilizacdo de dgua reduzindo significativamente a carga poluidora do efluente
tratado e possibilitando sua reutilizagdo em atividades como irrigacao;

Fécil operacdo, tendo uma manutenc¢do e gestao facil e eficiente.

3.2.2 Desvantagens do Tratamento Biologico com Lodo Ativado

As desvantagens apresentadas pelo tratamento aerébio por lodos ativados sdao (Von

Sperling, 1997; Hammer e Hammer, 2006; Zoby, 2011):

a)

b)

9

d)

€)

O processo requer fornecimento continuo de energia para manter o sistema de
aeracgdo e a circulac@o do lodo em funcionamento;

Elevado custo de implantacdo com equipamentos e infraestrutura, além de custos
continuos de opera¢do e manutencao;

Sensibilidade e variacdes no efluente, onde o desempenho do processo pode ser
afetado negativamente por variacdes no efluente, como flutuacdes na carga
organica, pH, temperatura e nutrientes;

Possiveis problemas ambientais com ruidos, aerossdis e geracdo de odores
desagraddveis caso a ventilacdo do sistema ndo seja adequada;

Volume de lodo resultante mais elevado, acrescendo o custo de tratamento e de

disposi¢ao adequada.

3.3 Processo de Digestao Anaerébica

A digestao anaerdbica é um processo bioldgico que ocorre na auséncia de oxigénio e

¢ utilizado para decompor matéria organica em compostos mais simples, como acidos organicos
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e gases. Esse processo € uma alternativa eficiente para tratar efluentes com alta carga organica
e resisténcia a digestdo, com a vantagem de produzir baixas quantidades de lodo (Britton et al.,
2005; Jordaan, 2010; Lyra e Pestana, 2007).

Comparado ao tratamento aerébico, apresenta beneficios como a produgdo de biogas,
a possibilidade de operar por longos periodos sem alimentacdo e a remoc¢do de fésforo da
biomassa, minimizando problemas com algas. Esse processo € usado em estagcdes de tratamento
de esgoto, usinas de biogds e em sistemas de tratamento de residuos organicos (Britton et al.,
2005; Jordaan, 2010; Verma, 2012).

O processo de digestdo anaerdbica envolve diferentes etapas: hidrélise, acidogénese,
acetogénese e metanogénese. Durante a hidrélise, as moléculas complexas de materiais
organicos sao quebradas em moléculas menores, como agucares, proteinas e gorduras. Na etapa
de acidogénese, os acgucares e aminodcidos sdo fermentados por bactérias anaerdbicas,
produzindo 4cidos organicos como o 4cido acético.

Na etapa seguinte, acetogénese, as bactérias acetogénicas consomem os dacidos
organicos produzidos na etapa anterior e produzem acetato, hidrogénio e diéxido de carbono.
Por fim, a metanogénese € a etapa em que as bactérias metanogénicas consomem o hidrogénio
e o dioxido de carbono para produzir metano, o qual pode ser coletado e utilizado como
biocombustivel.

O processo de digestao anaerdbica também oferece a possibilidade de aproveitamento
energético do lodo, gerando biogds com alto teor de metano, além de permitir a reducao
significativa de solidos volateis e patogenos (Metcalf e Eddy, 2015). Este processo pode ser
controlado de varias maneiras, incluindo a temperatura, o pH e a concentracdo de nutrientes no
meio ambiente, sendo de grande importancia manter as condi¢des adequadas para permitir a

atividade das bactérias anaerdbicas e garantir a eficiéncia do processo (Rajeshwari et al., 2000).

3.4 Modelo de BSM1 (Benchmark Simulation Model N° 1)

O Benchmark Simulation Model (BSM) € um ambiente dindmico de simulagdo
desenvolvido pelo programa europeu COST/IWA 682 e 624 com o objetivo de avaliar
diferentes estratégias de controle em estacdes de tratamento de dguas residuais. O modelo inclui
uma instalacdo de tratamento de dguas residuais, um modelo de simulacdo, pardmetros do

modelo e critérios de avaliacdo (Copp, 2001; Alex et al., 2008b).
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O reator bioldgico do BSM1, fluxo demonstrado na Figura 2, € composto por cinco
compartimentos perfeitamente agitados, onde os dois primeiros sdo mantidos em condi¢des de
anoxia e os trés dltimos em condicdes de aerobiose. Esse tipo de configuracdo € frequentemente
utilizado para a remog¢do bioldgica de nitrogénio em estagdes de tratamento de grande escala.
Os reatores de lama ativada sdo seguidos por um clarificador secundério, que tem a fun¢ao de

separar solidos do liquido e produzir um efluente clarificado (Alex et al., 2008a).

Figura 2 - Fluxograma geral de uma unidade de tratamento de esgoto utilizado no BSM1.
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Fonte: Adaptado de Jeppsson et al., 2011.

O Benchmark utiliza o modelo ASM1 (Active Slugde Model N° 1) (Henze et al., 1987)
para prever os fendmenos bioldgicos que ocorrem nos tanques de aeracdo. O decantador
secundario € modelado como um sistema ndo-reativo e unidimensional, dividido em 10
camadas horizontais, de acordo com o modelo de decantagdo proposto por Takacs et al. (1991).
Em cada camada, sdo aplicados balancos de massa para garantir a precisdo do modelo.

O modelo ASM1 é amplamente utilizado em estacdes de tratamento de dguas residuais
e foi escolhido para 0 BSM por ser relativamente simples e apresentar um bom desempenho na
previsdo dos processos bioldgicos envolvidos no tratamento de dguas residuais. J4 o modelo de
decantacdo proposto por Takécs et al. (1991) € utilizado para simular o processo de separagao
de sélidos e liquidos no decantador secundario.

Em conjunto, esses modelos permitem simular e avaliar o desempenho de diferentes
estratégias de controle em estagdes de tratamento de dguas residuais, identificando as melhores
condi¢Oes de operacdo e gestdo do processo. A aplicacdo desses modelos pode levar a melhorias
significativas no desempenho do processo de tratamento de dguas residuais, resultando em uma

redugdo nos custos operacionais e uma melhoria na qualidade do efluente tratado.
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O BSMI1 ¢ frequentemente utilizado como modelo de referéncia para avaliar e
comparar diferentes estratégias de controle em estacdes de tratamento de dguas residuais. No
entanto, como ¢ um modelo relativamente complexo, requer dados precisos sobre as
caracteristicas das dguas residuais e as condi¢des de operacdo da estacdo de tratamento. A
simulacdo do BSM1 pode ajudar a estabelecer as condi¢Oes ideais de operacdo e gestdo das
estacOes de tratamento de 4dguas residuais, bem como identificar as melhores estratégias de

controle para otimizar o desempenho do processo (Rodrigues, 2013).

3.4.1 ASMI1 (Activated Sludge Model N° 1)

ASM1 (Modelo de Lodo Ativado No. 1) ¢ um modelo matematico usado para simular
e projetar estacOes de tratamento de dguas residuais usando o processo de lodo ativado. Foi
desenvolvido em 1987 por G. Gujer e M. Henze e € amplamente utilizado em todo o mundo
para projetar e otimizar estacdes de tratamento de dguas residuais.

Este modelo € baseado na ecologia microbiana das dguas residuais e simula a interacdo
de diferentes grupos de microrganismos, incluindo bactérias, protozodrios € microrganismos
nitrificantes e desnitrificantes. O modelo € composto por uma série de equacdes diferenciais
que descrevem a dindmica de crescimento dos microrganismos e a transformacdo dos
contaminantes presentes nas dguas residuais.

O modelo ASMI1 € uma ferramenta util para prever o desempenho de uma estagdo de
tratamento de 4guas residuais em diferentes situacdes e pode ajudar os engenheiros a otimizar
a operagdo da estacdo e reduzir os custos. Também € usado para avaliar o impacto ambiental
das descargas de dguas residuais e projetar sistemas de controle de polui¢do (Gernaey et al.,
2004).

O ASM1 segmenta os compostos organicos presentes no efluente em fragdes com base
na sua solubilidade em dgua e capacidade de biodegradacao. Existem dois tipos de substratos:
substrato lentamente biodegraddvel e substrato rapidamente biodegraddvel, onde o substrato
lentamente biodegraddvel, que representa substincias soliveis mais complexas que sofrem
hidrdlise extracelularmente, € definido como sélido e se transforma em substrato rapidamente
biodegraddvel. O ASM1 também considera a existéncia de substancias sélidas e soliveis nao
biodegraddveis, que sdo removidas do sistema com a massa de lodo (Jeppsson, 1997;

Rodrigues, 2013).
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Em relagdo as substancias nitrogenadas, o ASM1 realiza seu fracionamento de acordo
com sua biodegradabilidade e solubilidade em dgua. O modelo considera que a nitrificagdo, que
€ realizada por bactérias autotrdficas, ocorre em uma tnica etapa, onde o NO5 € a inica forma
oxidada de nitrogénio. Porém, o nitrogénio na forma de gis (N,) liberado durante a
desnitrificacdo ndo € representado no modelo, resultando em um balanco de massa para
nitrogénio que nao € completamente satisfeito (Jeppsson, 1997; Rodrigues, 2013).

A biomassa heterotréfica cresce a medida que consome o substrato de
biodegradabilidade rdpida, seja em condicdes aerdbicas ou andxicas. J4 o decaimento da
biomassa produz matéria organica que pode ser de natureza ndo biodegraddvel ou de
biodegradabilidade lenta (Levy, 2007).

O modelo ASM1 € composto por quatro conceitos fundamentais que descrevem os
oito processos estabelecidos nele: crescimento celular, decomposicdo ou lise celular,
amonificacdo do nitrogénio organico e hidrdlise dos produtos particulados, conforme
demonstrado na Figura 3. Esses processos sdo provenientes da dindmica de duas populacdes
bacterianas, as heterotroficas e as autotroficas, onde a cinética de crescimento celular € descrita
pelo modelo cinético proposto por Monod, que relaciona a taxa de crescimento com a
concentracdo do substrato disponivel e um coeficiente de afinidade pelo substrato, enquanto a
atividade de amonificacdo e a cinética de morte microbiana sdo representadas por modelos
cinéticos de primeira ordem (Zoby, 2014; Jeppsson et al., 2011).

Figura 3 - Ciclo reacional no sistema de lodo ativado.
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Fonte: Adaptado de Jeppsson et al., 2011.
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3.4.2 Processos Biologicos

A seguir estdo listados os 8 processos, Tabela 1, presentes no modelo ASM1, os quais,
segundo Henze et al. (2002), sdo fundamentados no crescimento e morte das populacdes
bacterianas heterotréficas e autotréficas, na hidrdlise dos substratos complexos e na
amonificacdo do nitrogénio orgénico solivel.

Tabela 1 - Processos bioldgicos basicos do BSM1-ASMI.

PROCESSO REACAO BASICA
Crescimento aerdbico de heterétrofos Ss + So + Sy — X
Crescimento andxico de heterétrofos Ss + Svo + Svy — X

Crescimento aerdbico de autétrofos So + Svg — Xpa + Sno
Decaimento de heterdtrofos X — Xp+ Xs + Xap
Decaimento de autétrofos Xpa = Xp+ Xs + Xnp
Amonificac¢do de nitrogénio solivel Snp = Snu
Hidrélise de organicos encapsulados Xs —Ss
Hidrdlise de nitrogénio encapsulado Xnp — Snp

Fonte: Adaptado de Jeppsson et al., 2011.

J Crescimento aerdbico de heterdtrofos: Este processo é responsdvel pelo
aumento da biomassa heterotréfica sob condi¢des de aeracdo adequada. Durante o processo de
crescimento aerdbico de heterdtrofos, os micro-organismos utilizam o substrato orgéanico
rapidamente biodegraddvel como fonte de energia e nutrientes para aumentar sua biomassa,
desde que haja aeracdo adequada. Ao longo desse processo, a amdnia presente na solugdo €
retirada e incorporada na massa celular. A taxa de crescimento celular € limitada pela
concentracdo de substrato e oxigénio dissolvido, que de acordo com Henze et al. (1987), é
descrita pelo modelo cinético de Monod, que relaciona a taxa de crescimento com a
concentracdo do substrato disponivel e um coeficiente de afinidade pelo substrato. Esse efeito

€ representado por uma funcao de saturacdo, conforme a Equacgdo (1):

= ( 5 ) oy 1
P1 = Uur Ks + S/ \Kon + So BH (1)
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Onde: uyr € a taxa de crescimento dos heterotroficos, Sg € o substrato biodegradavel,
So € o oxigénio dissolvido, K5 é a constante de semi-saturacdo dos heterotréficos para o
substrato, Ko 4 € a constante de semi-satura¢do dos heterotroficos para o oxigénio dissolvido e

Xp n € a biomassa heterotréfica de ativagdo e desligamento.

. Crescimento anoxico de heterotrofos: De acordo com Henze et al. (1987), o
crescimento anoxico refere-se a capacidade dos heterétrofos de se multiplicarem em ambientes
com baixos niveis de oxigénio dissolvido. Durante este processo de crescimento andxico, os
heterétrofos utilizam diferentes fontes de carbono orgéanico disponiveis, como dcidos graxos
voldteis, polissacarideos e outros compostos organicos soluveis, onde esses compostos sao
assimilados e metabolizados pelos heterétrofos para a producdo de energia e biomassa.

Nesse contexto, a cinética de Monod € aplicada, mas com um fator de efetividade
reduzido, abaixo de um. Isso ocorre devido a uma parcela menor dos heterétrofos ser capaz de
se multiplicar em ambientes andxicos, o que afeta a taxa méxima de crescimento. Esta menor
efetividade no crescimento andxico € atribuida a falta de oxigénio molecular disponivel, onde
em ambientes andxicos, os heterétrofos recorrem a respiragdo anaerdbica para obter energia a
partir dos substratos biodegraddveis.

Assim, a cinética de Monod, que descreve a taxa de crescimento dos heterétrofos em
func¢do da concentracio de substrato, € ajustada para levar em consideracio essa menor parcela
de heterétrofos capazes de se multiplicar anoxicamente. O fator de efetividade menor que um
reflete essa limitacdo e reduz a taxa méaxima de crescimento observada nos heterdtrofos

anoxicos. Esse efeito pode ser descrito de acordo com a Equacdo (2):

S > Ko,u ( Sno

X 2
Ks + S; ) \Kom + So ) \Kno + SNO) MH%B.H 2)

P2 = .UHT(

Onde: Syo € o nitrogénio na forma de nitrato e nitrito, Ky, € a constante de semi-
saturacao dos heterotréficos para os nitratos e ny € o fator de correcdo para crescimentos dos

heterétrofos em anoxia.

. Crescimento aerébico de autétrofos: O processo de crescimento aerébico de

autétrofos refere-se a capacidade desses microrganismos de se multiplicarem em ambientes
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ricos em oxigénio dissolvido. Segundo Henze et al. (1987), durante o crescimento aerébico, 0s
autétrofos utilizam a energia obtida através da fotossintese para fixar o CO2 e produzir
compostos organicos, como carboidratos. Esses compostos orgéanicos servem como fonte de
carbono e energia para o seu crescimento e metabolismo.

Jeppsson et al. (1996) destacam a importancia dos nutrientes para o crescimento
aerobico dos autétrofos, que necessitam de nutrientes como nitrogénio, fésforo e
micronutrientes para o seu crescimento ¢ metabolismo. Esses nutrientes sdo essenciais para a
sintese de proteinas, dcidos nucleicos e outras moléculas importantes para as funcdes celulares.

O crescimento aerébico dos autétrofos desempenha um papel fundamental na
producdo de biomassa, na producdo de oxigénio para o meio ambiente e no equilibrio dos
ecossistemas aquaticos. Este processo resulta na formacio de massa celular autotréfica e na
conversdo do nitrogénio em nitrato, onde a reagdo de oxidacdo da amoOnia em nitrato é
acompanhada da presenca de oxigénio, cuja propor¢do € considerada na equacgdo da reacdo,

também descrita pelo modelo de Monod, como demonstrado na Equagao 3:

Snu ) So

X 3
Kyg + Snu/ \Ko,a + So A ©)

pP3 = Har (

Onde: pyr € a taxa de crescimento dos autétrofos, Syy € o nitrogénio na forma de

nitrato e nitrito, Kyy € a constante de semi-saturacdo dos autotréfos para o nitrogénio
amoniacal, Ky 4 € a constante de semi-saturacdo dos autétrofos para o oxigé€nio e Xp 4 € a

biomassa autotréfica ativa.

J Decaimento de heterétrofos: Conforme abordado por Henze et al. (1987), o
decaimento de heterétrofos é modelado pela teoria de morte-regeneracao e, ocorre devido a
morte natural das células, a falta de substrato adequado para o seu crescimento e a acdo de
predadores ou parasitas. Outros fatores como as condicdes ambientais, a disponibilidade de
nutrientes e a temperatura, também influenciam o processo de decaimento.

Nessa teoria, os organismos morrem a uma taxa especifica, e parte do material
resultante é considerada ndo biodegradavel, sendo adicionada a concentracdo de particulados
que se aglomeram devido a morte microbiana. A outra parte do material proveniente do
decaimento se junta a concentragdo de substratos degraddveis mais lentamente.

De acordo com Jeppsson et al. (1996), é considerado constante a taxa de decaimento

para seres aerdbicos, andxicos e anaerdbicos, caracterizado pela degradacdo da biomassa e a
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consequente liberacdo de nutrientes no meio, sugerindo assim, que a taxa de decaimento nao
varia com as condic¢des de oxigénio disponiveis no meio. Dessa forma, a expressdo matematica

que descreve o processo de decaimento de heterétrofos pode ser formulada da seguinte maneira:

Pa = byrXpy 4)
Onde,
byr: Constante de decaimento que caracteriza a taxa de mortalidade dos organismos
heter6trofos;
Xp p: Concentragdo de biomassa heterotrofica.
O decaimento de heterétrofos é uma parte natural do ciclo de vida dos microrganismos
em sistemas biolégicos, como reatores de tratamento de dguas residuais. E um processo

continuo e necessario para manter o equilibrio entre o crescimento e a morte celular.

. Decaimento de autétrofos: O processo de decaimento de autétrofos, assim
como o de heter6trofos, envolve a perda gradual de biomassa e atividade metabdlica dos
organismos ao longo do tempo. Embora existam diferencas metabdlicas entre ambos, os grupos
de microrganismos estao sujeitos a mecanismos de morte e decaimento semelhantes.

Dessa forma, a expressdo matemética que descreve o processo de decaimento de

autotrofos pode ser formulada da seguinte maneira:

Ps = barXpa &)
Onde,
b,r: Constante de decaimento, que caracteriza a taxa de mortalidade dos organismos
autoétrofos;

Xp 4: Concentragdo de biomassa autotrofica.

J Amonificacio de nitrogénio solivel: De acordo com Henze et al. (1987), a
amonificagdo ocorre como resultado da atividade de microrganismos heterotréficos no sistema
de tratamento de dguas residuais. Nesse processo 0s microrganismos decompdem a matéria
organica nitrogenada soldvel, liberando compostos nitrogenados na forma de amonia, também
conhecido como mineralizac@o ou hidrélise nitrogenada.

Jeppsson et al. (1996) destaca que a taxa de amonificagcao € influenciada por fatores

como a concentracdo de nitrogénio organico soluvel, a atividade dos microrganismos
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responsaveis pela hidrdlise e as condigdes ambientais, como pH, temperatura e disponibilidade
de oxigénio.

A oxidag¢do do nitrogénio organico solivel (Syp) para nitrogénio amoniacal é descrita
por um modelo cinético de primeira ordem em relacdo a biomassa heterotréfica (Xp p),
independentemente das condicdes de aeracdo do meio. Logo, a taxa de oxidagdo permanece
constante, independentemente da quantidade de oxigénio disponivel no sistema, demonstrado

na Equacao (6):

Ps = karSnpXpn (6)
Onde,
k,r: Constante de velocidade de hidrélise de amonificagdo pelos heterétrofos;

Syp: Nitrogénio organico soltivel biodegradavel.

. Hidroélise de organicos encapsulados: Segundo Henze et al. (1987) e Jeppsson
et al. (1996), os compostos organicos encapsulados podem ser encontrados em diferentes
formas, como particulas orgéanicas, coloides ou matéria organica dissolvida. Esses compostos
podem ser degradados através de reacdes de hidrdlise, onde as moléculas organicas sdo
quebradas por enzimas ou por a¢do de microrganismos extracelulares. Essa hidrélise permite a
liberacdo de nutrientes e substratos biodegradaveis, tornando-os disponiveis para sua utilizagao
como fonte de energia e nutrientes para os microrganismos heterotréficos presentes no sistema
de tratamento de dguas residuais.

Na conversdo do substrato lentamente biodegraddvel (Xs) em substrato rapidamente
biodegradavel (Ss), ocorre a transformagdo de uma forma menos disponivel de carbono em uma
forma mais facilmente utilizdvel pelos microrganismos. De acordo com Henze et al. (1987) e
Jeppsson et al. (1996), a conversdo do Xs em Ss ocorre através de uma cinética de reacdo de
adsorcdo. Nessa cinética, o Xs € adsorvido por microrganismos presentes no sistema, sendo
preferencialmente utilizado em condic¢des aerdbicas e andxicas.

Em condi¢des aerdbicas, o oxigénio estd disponivel para a respiracdo dos
microrganismos, permitindo um aumento da taxa de adsorcdo e consequente conversao do Xs
em Ss. J4 em condi¢Oes andxicas, falta o oxigé€nio para a respiragdo, mas outros aceptor de
elétrons, como o nitrato, pode estar presente, o que também permite a adsor¢ao e conversao do

Xsem Ss.
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Dessa forma, a expressdo matemadtica que descreve o processo de hidrdlise de

organicos encapsulados pode ser formulada da seguinte maneira:

X (7

Onde,

knr: Constante de velocidade de hidrélise de anoxia;

Xs: Substrato lentamente biodegradavel;

Ky : Constante de semi-saturacio dos heterotréficos para hidrélise;

Nk Fator de correcdo para a taxa de hidrélise em anoxia.

o Hidrélise de nitrogénio encapsulado: O processo de hidrélise de nitrogénio
encapsulado envolve a quebra de compostos nitrogenados complexos em formas mais simples,
como aminodcidos, por meio de reacOes de hidrdlise. Essa etapa € fundamental para a
disponibiliza¢do de nitrogénio amoniacal para os microrganismos € para a continuidade dos
processos bioldgicos no tratamento de dguas residuais, sua defini¢do € andloga a hidrélise de
organicos encapsulados. Logo, a expressao matematica que descreve o processo de hidrdlise de

nitrogénios encapsulados pode ser formulada da seguinte maneira:

X
e ()
X K S S X
py = —— 20 2 ) (=2 ) g, + (2 ) i (22 )
K +(ﬁ) Kon +S0) \Kno + Sno Kon +So T\ X
X X
BH
Onde,

Xyp: sdo as particulas de nitrogénio organico biodegradével.

3.4.3 Variaveis de Estado do Modelo ASM1

A seguir estdo listadas as 13 varidveis de estados, Tabela 2, presentes no modelo

ASM1, as quais, sete delas sdo soliveis e seis delas particuladas.
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Tabela 2 - Variaveis de Estado do Modelo ASM1.

Variavel de Estado Notacio

Matéria organica solivel inerte Si

Substrato facilmente biodegradavel Ss

Matéria orgénica particulada inerte Xi
Substrato lentamente biodegradavel Xs
Biomassa heterotréfica ativa Xpn
Biomassa autotrdfica ativa Xpa

Produtos particulados resultantes do decaimento da biomassa Xp
Concentracio de oxigénio dissolvido no reator So
Nitrogénio na forma de nitrato Sno
Nitrogénio na forma de NH4* + NHj3 SnH
Nitrogénio organico solivel biodegraddvel Snp
Nitrogénio organico particulado biodegraddvel Xnp
Alcalinidade SaLk

Fonte: Adaptado de Henze et al., 1987.

3.4.4 Parametros Estequiométricos

A seguir estdo listados os valores para os coeficientes estequiométricos empregados

no modelo ASM1, como demonstrados na Tabela 3.

Tabela 3 - Parametros estequiométricos do modelo ASM1.

Parametros Unidade Valor
Ya g celular formada DQO. (g N oxidado) ™! 0,24
Yu g celular formada DQO. (g DQO oxidado) ! 0,67
Jr Adimensional 0,08
ixB g N. (g DQO) ! em biomassa 0,08
ixp g N. (g DQO) ' *™ produtos particulados 0,06

Fonte: Adaptado de Henze et al., 2000.
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Onde: Yy € o rendimento heterotréfico, Y, € o rendimento autotréfico, f, € a fragdo de

biomassa que resulta em produtos particulados, iyp € a massa N/massa DQO na biomassa € iyp

¢ a massa N/massa em DQO de produto de biomassa.

3.4.5 Parametros Cinéticos

A seguir estdo listados os pardmetros cinéticos empregados no modelo ASM1, como

demonstrados na Tabela 4.

Tabela 4 - Pardmetros cinéticos do modelo ASM1.

Parametros Unidade Valor
Uy d?! 4,0
K gDQ0.m™3 10,0

Koy g(—DQ0).m™3 0,2
Kno ¢ NO3-N.m™ 0,5
by dt 0,3
P Adimensional 0,8
Nn Adimensional 0,8
ky g de DQO lentamente biodegradavel. (g celular de DQO. d)! 3,0
K, g de DQO lentamente biodegraddvel. (g celular de DQO) ™! 0,1
Ha d! 0,5
Knyy g NH3-N.m" 1,0
b, d! 0,05
Koa g (-DQO).m?3 0.4
ka m3. (g DQO.d) ! 0,05
hy d? 4,0

Fonte: Adaptado de Henze et al., 2000.

Onde: py € a taxa maxima de crescimento especifico da biomassa heterotréfica, by €

a taxa de decaimento da biomassa heterotréfica, Kg € o coeficiente de saturacdo para organismos

heterotroficos, Ky i € o coeficiente de saturacio de oxigénio para organismos heterotréficos,
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Kyo € o coeficiente de saturagdo de nitrato para heterotréficos, pu, € a taxa méxima de
crescimento especifico da biomassa autotréfica, b, € a taxa de decaimento da biomassa
autotrdfica, Ky 4 € o coeficiente de saturagdo de oxigénio para organismos autotroficos, Kyy €
o coeficiente de saturacdo de amonia para organismos autotréficos, k, € a taxa especifica de
amonificagao, kj; é a maxima taxa especifica de hidrolise, Ky € o coeficiente de saturacdo para

substrato lentamente biodegradével, n, € o fator de corre¢do para uy sob condigdes andxicas e

np € o fator de correcao para hidrolise sob condi¢des andxicas.

3.4.6 Restricoes e limitacoes do modelo ASM1

O modelo ASMI1 apresenta algumas restricoes e limitacdes que devem ser
consideradas ao utilizd-lo para a modelagem de processos de tratamento de dguas residuais. De
acordo com Henze et al. (1987) e Jeppsson et al. (2011), algumas das restricdes do modelo
ASM1 sio:

. O modelo pressupde que o sistema opera a temperatura constante, sem
considerar variacOes significativas de temperatura ao longo do tempo. Caso ocorram flutuagdes
de temperatura, € necessario implementar uma corre¢ao utilizando um modelo de Arrhenius ou
similar;

. O pH € considerado constante e proximo da neutralidade. Embora o pH possua
uma influéncia significativa em vdrios parametros do sistema, o0 modelo nio leva em conta as
variacOes de pH durante o processo;

. Assume-se que os coeficientes nas taxas de reacdo sdo constantes e nao
considera alteracdes relacionadas a natureza da matéria organica de cada fracdo. Isso pode
limitar a precisdo das previsdes em situacdes em que a composi¢do da matéria organica varia
significativamente;

) As limitagdes de nutrientes inorganicos, como nitrogénio, fésforo e outros, nao
sao consideradas nas taxas de remocao de substrato organico e no crescimento das células. A
presenca adequada de nutrientes é fundamental para permitir um crescimento balanceado da
biomassa e a falta de consideracao dessas limitagdes pode afetar a sedimentagcdo do lodo;

. O modelo ASM1 ndo inclui expressdes cinéticas que lidem com as limitagdes
dos organismos heterotréficos em relagc@o ao nitrogénio e a alcalinidade. Isso pode resultar em

previsdes menos precisas em sistemas onde essas limitagdes sao relevantes;
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. O ASMI considera nitrogénio soldvel biodegradavel e nitrogénio organico
particulado como componentes, o que pode dificultar a medi¢cdo dessas varidveis e tornar o uso
do modelo mais complexo do que o necessério;

. O modelo n3o leva em conta as cinéticas de amonificacdo, que ndo sao
facilmente quantificadas e podem ter um impacto significativo nas previsdes da modelagem:;

o O ASM1 assume que as hidrélises de material orginico e nitrogénio organico
ocorrem simultaneamente e em taxas iguais;

. O modelo ndo diferencia a origem do material particulado organico inerte, seja
ele proveniente do influente ou do decaimento da biomassa. Na pratica, é dificil diferenciar
essas fragoes.

Essas restricoes e limitagdes do modelo ASM1 sdo importantes e devem ser levadas

em consideracdo ao aplicar o modelo na modelagem de processos.

3.4.7 Balanco de massa do biorreator

O reator biolégico do BSM1 € composto por cinco compartimentos perfeitamente
agitados, onde os dois primeiros sdo mantidos em condicdes de anoxia, ndo-aerados, € os trés
ultimos em condi¢des de aerobiose. Os compartimentos anoxicos t€ém um volume de 1000 m3
cada, enquanto os compartimentos aerados possuem um volume de 1333 m3 cada.

Os balancos de massa por componente em termos de concentragdo sido descritos
individualmente para cada compartimento, onde:

Para o primeiro compartimento (k = 1), temos que:

dz, 1

—= =7 QuZa + QrZy + QoZo + Vi =~ QuZ1) @)
1

Q1=Qa+Qr+Q0 (9)

Para os compartimentos de 2a 5 (k=2 a 5), temos que:

az, 1
ar A (Qr—1Zk—1 + 1V — QrZy) (10)
Qkx = Qk-1 (11)
Para o oxigénio (Sok):
as 1
% = 7 (Qr-1Sox—1 + 1Vi + (Kia)i Vi (S5 — Sox) — QuSox) (12)
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Onde,

Zy: Concentragdo de biomassa;

Qy: Vazao de entrada e saida do reator;

13.: Taxa de reagdo;

Vi: Volume do reator;

S*: Concentracdo de saturagio do oxigénio = 8gm?.

Podemos também considerar as seguintes igualdades:

Z, = Zs (13)
Z; = Zs (14)
Z, = Z, (15)
Qf=0Q5s—Qq =0+ Qr +Qy =0+ 0y (16)

Essas igualdades relacionam as concentracdes e vazdes dos compartimentos
especificos do biorreator, fornecendo informac¢des importantes para o balanco global do

sistema.

3.4.8 Modelagem do sedimentador

Os sedimentadores desempenham um papel fundamental nos sistemas de lodo ativado
do modelo BSM1, pois através desta operagdo de sedimentagdo, ocorre a remog¢do da biomassa
gerada no setor reacional do sistema, possibilitando o descarte da 4gua. Para garantir a
efici€éncia desse processo, € necessario dimensionar o sedimentador de forma adequada (Mulas,
2006).

No modelo BSM1 proposto por Jeppsson et al. (2011), o sedimentador € projetado de
forma unidimensional, considerando perfis de velocidade horizontais uniformes e gradientes de
concentracdo despreziveis (Mulas, 2006). O sedimentador é dividido em 10 camadas com
espessuras homogéneas, nas quais nao ocorrem reacdes quimicas. Com uma area de 1500 m?2,
altura de 0,4 m em cada camada, resultando em uma altura total de 4 m para o sedimentador e
um volume de 6000 m3.

A correta operagdo do sedimentador € essencial para garantir a efici€éncia do sistema

de lodo ativado, onde, o dimensionamento adequado levando em consideracdo fatores como a
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vazdo de recirculacdo de lodo e a vazdo de dgua do sistema, permite a separacdo eficiente da
biomassa e do liquido clarificado. Além disso, o sedimentador executa simultaneamente
funcdes de clarificagdo, no topo, e de espessamento, na base, contribuindo para a concentragcao
dos s6lidos no fundo do sedimentador.

Ao remover parte da biomassa gerada no sistema de lodo ativado, o sedimentador
desempenha um papel fundamental na manutencdo do desempenho do sistema como um todo.
Em que a biomassa separada no sedimentador pode ser direcionada de volta aos biorreatores de
lodo ativado, garantindo a continuidade do processo de tratamento.

Considerando-se o fluxo de sélidos total no sedimentador, este pode ser considerado
como resultado do fluxo devido a gravidade (Js) e devido a recirculacdo da massa (Jg). Como
explicado por Mulas (2006), o fluxo de recirculacdo da massa de dgua (Jg) se d4 devido as
bombas de recirculagdo de lama que ficam embaixo do sedimentador, e o fluxo devido a
gravidade faz com que os sé6lidos se depositem na base do deste. Logo:

No balanco de massa do sedimentador, a velocidade de sedimentagdo no decantador
secundério € influenciada pela concentragdo da biomassa, onde o fluxo total de sélidos €
composto pelo fluxo gravitacional (Js), e pelo fluxo de recirculacdo da massa (Jg), resultante da
saida do efluente clarificado ou da extracdo de lodo do fundo do sedimentador (Mulas, 2006).
Dessa forma, o fluxo total de sélidos (J1), que representa a producao de sélidos por unidade de

area e tempo, é dado pela Equacdo (17):

Jr=JgtJs=vsX +UX (17)

Onde,
vs: Velocidade de sedimentagdo (m/s);
U: Velocidade de recirculacio da biomassa devido ao fluxo de liquido (m/s);

X: Concentragdo das lamas (mg/L).

O modelo de sedimentador proposto por Jeppsson et al. (2011) e por Mulas (2006),
Figura 4, ¢ fundamentado na modelagem anteriormente proposta por Vitasovic (1986), que
estabelece a realizacdo do balanco de massa para o sedimentador em cinco camadas diferentes:
topo, base, alimentacao e abaixo da alimentacdo.

Para simplificar o modelo, algumas suposi¢des sdo feitas, como nao considerar as

reacoes bioldgicas no tanque, resultando em uma concentragao constante de matéria dissolvida
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em todas as camadas, apenas o fluxo vertical ascendente e descendente € considerado, e os
sOlidos sdo distribuidos uniformemente ao longo de toda a drea transversal da camada de
alimentacdo. O modelo também utiliza apenas uma varidvel de estado para os componentes
particulados.

As velocidades ascendente e descendente do fluxo de sélidos sdo definidas como:

Q0.+ 0,
Vdescendente = 7 - T (18)
Q
Vgscendente = 79 (19)

Onde,

A: Area de secio transversal do decantador;
Q,: Vazao inferior;

Q,: Vazao reciclada;

Q.,: Vazao desperdicada;

Q.: Vazdo do efluente.

Figura 4 - Modelo unidimensional do sedimentador por camadas.

* QX Efluente tratado

Movimento massico Sedimentagao por gravidade
a -
(X
fazz = '_1 Jsa = vsaky
Camadas acima
da alimentacio 0.X.
_ ey ' i
Ifﬁ" & (‘1
0,X Vgj = Vgl ralXy=Ximin) — p, o~ o8~ Fmin)
Alimentagdo Ir= L - -
QX
Jlrl":_- - y
i | ¥ L
Camadas abaixo
da alimentagdo .
Quds
Jana === Isa = Xy

+ 3, X0 Parareciclo e digestor

Fonte: Adaptado de Mulas, 2006.

No modelo BSMI1, o fluxo de sélidos devido a sedimentacdo gravitacional é
determinado pelo produto da concentracdo da camada correspondente no sedimentador pela
velocidade de sedimentacdo dos sdlidos. O modelo utilizado no BSM1 é o modelo de

velocidade de sedimentacdo exponencial dupla, proposto por Takdcs et al. (1991).
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A expressdo que representa a velocidade de sedimentagdo (vg;) no modelo BSM1 €

dada por:

vgj = vy e (X~ Xmin) _ 3 o~ 7p(X;~Xmin) (20)

0 < v <vy (21

Onde,

vy: Velocidade médxima de sedimentacdo;

1, € 1,: Constantes relacionadas a taxa de sedimentagio;
Xj: Concentragdo de s6lidos na camada j;

Xmin: Concentragdo minima de sé6lidos para sedimentagdo.

A seguir estdo listados os parametros empregados no modelo do sedimentador, como
demonstrados na Tabela 5.

Tabela 5 - Parametros do modelo do sedimentador.

Descricao Parametro Unidade Valor
Velocidade maxima de sedimentacao (pratica) vy % 250
Velocidade maxima de sedimentacio Vg m 474
(tedrica/Vesilind) d
Parametro de sedimentacio retardada i m3 0,000576
gSS
Parametro de sedimentacao flocular T m3 0,00286
gSSs
Fracio de nao-sedimentaveis fas Adimensional 0,00228

Fonte: Adaptado de Jeppsson et al., 2011.

3.5 Modelos Substitutos e Metamodelos

A utilizacdo de metamodelos e modelos substitutos tem se tornado cada vez mais
relevante em diversas dreas, oferecendo solucdes eficientes para problemas que envolvem a
utilizacdo de modelos complexos ou de alto custo computacional. Essas abordagens foram
desenvolvidas ao longo dos anos com o objetivo de simplificar processos e fendmenos, cujas
descricdes matemdticas sdo de alta complexidade, tornando o uso de modelos reduzidos uma

alternativa vidvel e vantajosa.
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De acordo com Gomes (2007), os modelos reduzidos sdo obtidos por meio de
aproximacdes ou simplificacdes, permitindo que aplicacdes que demandam esfor¢o
computacional, tempo e confiabilidade possam ser desenvolvidas de maneira mais eficiente.
Em muitos casos, o modelo rigoroso apresenta limitagdes, como problemas de convergéncia
em procedimentos iterativos, tornando o uso de metamodelos de maior interesse (Palmer e
Realff, 2002a).

A obten¢do dos metamodelos envolve a coleta de dados provenientes do modelo
rigoroso, por meio de um processo conhecido como planejamento experimental. Esse
planejamento experimental desempenha um papel fundamental na otimizacdo do modelo
substituto e na simula¢do do processo, permitindo a identificacdo dos pontos relevantes no
espaco de projeto (Viana et al., 2010).

Uma metodologia amplamente empregada na geracdo de metamodelos é a DACE
(Design and Analysis of Computer Experiments), descrita por Sacks et al. (1989). Essa
metodologia compreende a escolha de uma estratégia de planejamento experimental para a
geragdo de dados, a selecdo de um modelo adequado para representar os dados e o ajuste desse
modelo aos dados obtidos.

Dentre as técnicas comumente utilizadas na constru¢do de metamodelos, destacam-se
a Regressdo Linear Miiltipla e o Modelo de Kriging. A Regressao Linear Multipla busca
estabelecer uma relacdo matemadtica simples entre os dados de entrada e saida, enquanto o
modelo de Kriging utiliza interpolacdo espacial para aproximar as relacdes entre os dados
(Gomes, 2007).

A validagao dos metamodelos é uma etapa crucial, na qual eles sdo avaliados com o
objetivo de verificar a sua precis@o e confiabilidade. Esse processo é realizado por meio de
comparacdes com o modelo rigoroso, considerando diferentes varidveis de resposta (Palmer e
Realff, 2002a). Com isso, essa validacao permite obter respostas satisfatorias e aproximadas do
modelo rigoroso, viabilizando a otimizacdo de processos e a reducdo dos esforcos
computacionais e temporais necessarios.

A geracdo de um metamodelo segue uma metodologia bdsica, composta por etapas
distintas, essenciais para obtencao de um metamodelo confidvel e consistem em:

1.  Planejamento experimental: A primeira etapa envolve a selecio de um
planejamento experimental adequado para gerar os dados de entrada, definindo quais

combinacdes de valores das varidveis de entrada devem ser usadas para alimentar o modelo.
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Existem diferentes tipos de planejamentos experimentais, como o planejamento fatorial, o
planejamento de Taguchi, o planejamento de pontos centrais, entre outros;

2. Alimenta¢do dos dados de entrada no modelo rigoroso: Nesta etapa, os dados de
entrada gerados pelo planejamento experimental sdo utilizados para alimentar o modelo
rigoroso, que representa computacionalmente o sistema real e € capaz de gerar as saidas
desejadas. Ao executar o modelo rigoroso com os dados de entrada, obtemos as saidas
correspondentes, que servirao como dados de saida para a construcdo do metamodelo;

3. Geracdo do metamodelo: Com os dados de entrada gerados pelo planejamento
experimental e os dados de saida obtidos a partir do modelo rigoroso, € possivel aplicar um
algoritmo especifico para gerar o metamodelo. Existem diferentes técnicas para construgdo
desse metamodelos, como redes neurais, polindmios interpoladores e kriging. Cada técnica
possui suas caracteristicas e suposi¢cdes subjacentes, sendo importante selecionar aquela mais
adequada para o processo em estudo;

4.  Validacdo do metamodelo: Apds a geracdo do metamodelo, é fundamental
realizar sua validacdo para avaliar sua eficdcia e confiabilidade. Isso € feito alimentando o
metamodelo com novos conjuntos de dados de entrada, que ndo foram utilizados em sua
constru¢do, e comparando as respostas obtidas pelo metamodelo com as respostas fornecidas
pelo modelo rigoroso. Essa comparacado é conhecida como validacao cruzada e permite avaliar
a capacidade do metamodelo de generalizar o comportamento do sistema em diferentes
situacoes.

A metodologia descrita acima estabelece as etapas principais para a geracdo de um
metamodelo confidvel. Esses metamodelos t€ém aplicagdes em diversas dreas, como engenharia
de processos, otimizacao de projetos, andlise de riscos e previsdo de comportamento de sistemas
complexos. Através dessa abordagem, € possivel obter uma representacdo simplificada e
eficiente do sistema, reduzindo a necessidade de execucdo repetitiva do modelo rigoroso e

acelerando a anélise e otimizacdo dos processos.

3.5.1 Regressao Linear Miiltipla

A regressdo linear multipla é uma técnica estatistica utilizada para modelar a relacao
entre uma varidvel resposta e vdrias varidveis explicativas, amplamente aplicada em diversas

areas, como economia, ciéncias sociais, engenharia e ciéncias da saude. Segundo Walpole
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(2011), a regressao linear multipla é uma extensdo da regressdo linear simples, permitindo a
inclusdo de multiplas varidveis independentes no modelo.

Na regressao linear miiltipla, o objetivo é encontrar uma funcio linear que relacione
as varidveis independentes (xq,X,,...,X,) com a varidvel dependente (y). Essa funcdo é

representada por uma equagdo da forma:

Y= Bo+Bixs+ -+ Ppxyt+e (22)
Onde,
Bn: Coeficiente de regressdo que representa as inclinacdes da relacdo linear entre as
variaveis;

¢: Erro aleatdrio que captura as variacdes que nao representadas pelo modelo.

A estimagdo dos coeficientes de regressdo € realizada por meio do método dos
minimos quadrados, que busca minimizar a soma dos quadrados dos residuos fazendo a
diferenca entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo. Esse método permite
encontrar os valores 6timos dos coeficientes que melhor ajustam os dados observados.

Walpole (2011) ressalta a importancia da verificacdo das premissas do modelo de
regressdo linear multipla, como a linearidade da relagdo entre as varidveis, a independéncia dos
erros € a normalidade dos residuos. Ademais, € importante considerar a presenca de
multicolinearidade, que ocorre quando h4 alta correlac@o entre as varidveis independentes, o
que pode afetar a interpretacdo dos coeficientes de regressao.

A regressao linear multipla € uma poderosa técnica estatistica, em que sua correta
aplicacdo e interpretacdo dessa técnica requer atencao as premissas e consideragdes especificas
do modelo, garantindo resultados confidveis e relevantes, podendo ser aplicado em diferentes

areas. Na engenharia, uma das suas aplicagdes tem como intuito modelar a relagdo entre

varidveis de processo e varidveis de saida em um sistema industrial.

3.5.2 Latin Hypercube Sampling

O Latin Hypercube Sampling (LHS), também conhecido como Amostragem de
Hipercubo Latino, é uma técnica de amostragem estatistica proposta por McKay et al. (1979),
que visa maximizar a eficiéncia e a representatividade da amostra em relacdo a um espago

multidimensional de entrada.
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O LHS € uma extensdo da amostragem aleatéria simples, que tem como objetivo
garantir que a amostra abranja de forma adequada todo o espaco de entrada, evitando a
concentracdo de pontos em regides especificas. Isso € alcangado por meio da divisdo do espago
de entrada em subintervalos igualmente espacados em cada dimensao e selecionando um tnico
ponto em cada subintervalo (Santos, 2014; Villar, 2016). Dessa forma, o LHS garante uma
cobertura mais uniforme do espaco multidimensional, aumentando a representatividade da

amostra, conforme demonstrado na Figura 5.

Figura 5 - LHS bidimensional.
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Fonte: Forrester, 2008.

Uma das principais vantagens do LHS € que ele permite a geracdo de amostras maiores
com eficiéncia computacional comparavel a outras técnicas de amostragem, como amostragem
aleatdria simples. Isso € particularmente ttil em experimentos computacionais ou simulacdes
de modelos complexos, onde a avaliacdo de cada ponto amostral pode ser demorada ou custosa
(Dehlendorff, 2010).

A geracdo da amostra no LHS segue uma metodologia especifica. Primeiramente, uma
matriz P de dimensdes n X nv € criada, onde cada coluna representa uma permutacao aleatéria
dos nimeros de 1 a n. Em seguida, uma matriz R do mesmo tamanho € gerada, com seus
elementos sendo nimeros aleatoriamente distribuidos entre 0 e 1. A matriz S é entdo obtida

através da seguinte equagdo (Olsson et al., 2003):

s=i¢-n 23)
n

A partir da matriz S, as amostras sdo geradas de acordo com a seguinte equagao:
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Xij = Fei' (Sij) (24)
Onde,

Fx_jlz € ainversa da fungéo de distribui¢do acumulada de probabilidade da varidvel X;.

O LHS ¢é amplamente utilizado em diversas 4reas, como engenharia, ciéncias
ambientais, financas e ciéncias da satide, comumente empregada em andlises de sensibilidade,
calibragao de modelos, avaliacdo de risco e otimizacao de processos. Essa técnica proporciona
uma amostragem mais eficiente e representativa em espagos multidimensionais, auxiliando na
compreensdo das relacdes entre as varidveis de entrada e as saidas do modelo, bem como na

tomada de decisoes embasadas.

3.5.3 Modelo de Kriging

O modelo de Kriging ¢ uma técnica de interpolacdo espacial criada por Krige (1951)
e desenvolvida por Matheron em 1963. O método de Kriging permite estimar valores
desconhecidos em locais ndo amostrados a partir de observagdes em pontos conhecidos,
levando em consideracao a correlacdo espacial dos dados.

Existem diferentes variantes do Kriging, como o Kriging Ordindrio, o Kriging
Universal e o Kriging com Derivadas. O Kriging Ordindrio € o mais simples e assume que as
médias das varidveis sdo constantes em todo o dominio de estudo, enquanto o Kriging Universal
considera que as médias podem variar espacialmente. J4 o Kriging com Derivadas leva em
conta informagdes adicionais sobre a taxa de variacao das varidveis no espacgo (Cressie, 1993).

A abordagem do Kriging baseia-se no pressuposto de que as varidveis em uma
determinada regido possuem uma dependéncia espacial que pode ser modelada por meio de
uma fun¢do de correlacdo (Chiles e Delfiner, 2012). A ideia principal do modelo € encontrar
uma combinag¢do linear ponderada das observacdes préximas ao local ndao amostrado,
atribuindo maior peso as observagdes mais proximas e menor peso as mais distantes, de acordo
com a estrutura de correlagdo espacial dos dados.

A modelagem do modelo de Kriging envolve diferentes etapas definidas a seguir:

1.  Coleta de dados: Esses dados podem ser obtidos por meio de experimentos,
observacdes ou simulagdes, sendo importante ter um conjunto representativo de dados para

garantir resultados precisos;
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2. Andlise exploratéria dos dados: Nesta etapa, os dados coletados sdo analisados
para identificar padrdes, tendéncias e possiveis relagdes espaciais entre as varidveis. Isso pode
ser feito por meio de graficos, estatisticas descritivas e técnicas de andlise espacial.

3.  Defini¢do do modelo de variograma: O variograma é uma medida da
variabilidade entre os pontos amostrados em relacdo a distancia entre eles, que descreve a
estrutura de correlagdo espacial dos dados. Nessa etapa € necessdrio modelar o variograma
experimental para entender a dependéncia espacial dos dados e selecionar o modelo de
variograma mais adequado.

4.  Ajuste do modelo de variograma: Com base nos dados € no modelo de
variograma selecionado, os parametros do variograma sdo ajustados por meio de métodos
estatisticos, como a minima verossimilhanca ou o método dos momentos. O objetivo €
encontrar os melhores valores para os pardmetros que representam a estrutura de correlacao
espacial dos dados.

5. Interpolagdo espacial: Com o modelo de variograma ajustado, € possivel realizar
a interpolacao espacial para estimar os valores em locais ndo amostrados. O método de Kriging
utiliza uma combinacdo linear ponderada dos valores observados proximos aos pontos de
interesse, levando em consideracdao a estrutura de correlagdo espacial. Essa combinacdo
ponderada € calculada com base nos pesos de Kriging.

6.  Validacdo do modelo: Apds a interpolacdo, € necessario a validacdo de dados
que pode ser feita por meio de técnicas de validagdo cruzada ou utilizando conjuntos de dados
independentes, quando disponiveis.

7. Utilizagdo do modelo: Uma vez validado, o modelo de Kriging pode ser usado
para estimar valores em locais ndo amostrados, fazer previsdes espaciais, realizar otimizagdes
ou qualquer outra andlise que requeira uma representacao espacial dos dados.

A modelagem do modelo de Kriging requer conhecimento em estatistica espacial e
geostatistica, além de habilidades em manipulacio e andlise de dados espaciais. E uma técnica
poderosa que permite a modelagem de fenomenos espaciais e a tomada de decisdes baseadas
em informacgdes espacialmente correlacionadas.

A modelagem matematica do Kriging envolve a estimativa de valores em locais ndo
amostrados com base em dados observados e na estrutura de correlagdo espacial. Neste modelo
¢ dado um conjunto de dados X (xq,xy,...,x,)T e a matriz resposta Y (y1, ¥z, ..., Vn) ' que

representard as varidveis dependentes processo. Segundo Sacks et al. (1989), o conjunto de
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metamodelos é construido a partir do modelo y(x) para os n dados de entrada, através de um

modelo de regressao F, representado pela Equagdo 25:

yi(x) =F(B,x) +z(x), i=1,..,q (25)
Onde,
y: Notacdo que simplifica as respostas prevista do modelo y(x);
F: Fungdes randOmica estocdstica do modelo de regressao;
z: Processo randdmico gaussiano com média nula e variancia o2;

[: Parametros de regressdo obtidos para cada varidvel independente i.

Para cada fungdo Z, existe uma covariancia associada em que:

E[z(w),z(x)] = 0?R(0,w,x) = cov(w, x) (26)

Onde,

R: Matriz de correlag@o entre os pontos e o vetor parametro 6;

0: Parametro responsavel pelo controle do modelo, influéncia dos pontos adjacentes e
pela diferenca na superficie de resposta.

O valor da correlacdo R € escolhido de acordo com o método de correlagdo utilizado.
Este modelo de resposta pode ser interpretado como os desvios do modelo de regressdo, onde
mesmo que a resposta seja prevista, pode se assemelhar a um caminho de uma amostra de um
processo aleatério Z, selecionado de forma apropriada (Pinto, 2014).

A aplicacdo do modelo de Kriging é ampla e diversificada, sendo frequentemente
utilizado para a interpolacdo de dados espacialmente distribuidos, a previsao de valores em
locais ndo amostrados, a andlise de incerteza em modelos de simulagdo e a otimizacdo de
amostragem em estudos geoespaciais (Chiles e Delfiner, 2012). O Kriging também ¢é aplicado
em estudos de contaminacdo de solos e dguas subterraneas, andlises climdticas, estudos de
qualidade do ar e em muitas outras dreas onde a compreensao € 0 mapeamento espacial de

fendmenos sdo essenciais.

3.5.4 Toolbox Dace

O toolbox DACE (Design and Analysis of Computer Experiments) do MATLAB ¢é
uma ferramenta poderosa para a constru¢do de metamodelos e a realizacdo de otimizacdes. O

DACE ¢ baseado no modelo de Kriging, que é uma técnica de interpolagdo que realiza a
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estimativa e predicdo de respostas em pontos ndo amostrados, com base em um conjunto de
dados experimentais.

Uma das principais vantagens do DACE ¢é a sua capacidade de otimizacdo, pois o
mesmo fornece algoritmos avancados que exploram a fun¢@o aproximadora construida pelo
metamodelo para encontrar os melhores valores dos parametros de entrada. Essa abordagem
permite uma otimizagdo mais eficiente, especialmente quando a fung¢do objetivo ¢é
computacionalmente custosa de avaliar.

Esta ferramenta conta com dois principais programas: o "dacefit" e o "predictor". O
programa "dacefit" é responsdvel por computar os elementos do modelo de Kriging, em
particular os parametros 6 que sdo determinados para a solu¢c@o do problema de otimizacao nio-
linear. Por meio do "dacefit", € possivel ajustar o modelo de Kriging aos dados experimentais,
encontrando os melhores parametros que representam a correlacdo entre as varidveis. J4 o
programa "predictor” € utilizado para prever as respostas em pontos nao experimentados e
estimar os erros associados a essas previsdes (Lophaven et al., 2002).

A escolha adequada das funcOes de correlagdo € essencial para o desempenho do
modelo de Kriging. A literatura apresenta diferentes opcdes, e a selecao deve ser feita levando
em consideracdo o fendmeno subjacente ao processo a ser otimizado (Lophaven et al., 2002).

O toolbox DACE do MATLAB ¢ uma ferramenta valiosa para a constru¢do de
metamodelos e a realizacdo de otimizacdes. A combinacdo do poder do DACE com a
versatilidade e recursos do MATLAB oferece aos usudrios uma abordagem eficiente e eficaz
para resolver problemas complexos de otimizag¢do, auxiliando na busca pela configuracdo 6tima
das varidveis e contribuindo para a reducdo do tempo e dos recursos necessirios para a

otimizagdo de processos.

3.6 Otimizacao de Processos

A modelagem e simulacdo de processos por métodos computacionais desempenham
um papel fundamental no desenvolvimento e otimizacdo de sistemas complexos em diversas
areas, como engenharia, ci€ncias da computagdo, economia e biologia. Essas técnicas permitem
criar representacoes matemadticas de sistemas fisicos ou abstratos, a fim de estudar seu
comportamento e realizar andlises preditivas.

A modelagem consiste na formulagdo de equacdes matemdticas que descrevem as

relagdes entre as varidveis do sistema. Essas equacdes podem ser baseadas em leis fisicas,
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principios estatisticos ou modelos empiricos. Através da modelagem, € possivel capturar as
caracteristicas essenciais do processo em estudo, permitindo uma compreensdo mais profunda
de seu funcionamento.

A simulagdo, por sua vez, utiliza esses modelos matematicos para reproduzir o
comportamento do sistema ao longo do tempo. Por meio de técnicas computacionais avancadas,
€ possivel realizar experimentos virtuais e obter resultados que seriam invidveis ou custosos de
se obter na pratica. A simulag¢do permite explorar diferentes cendrios, testar estratégias e tomar
decisdes embasadas em dados.

As técnicas de modelagem e simulacio t€m se beneficiado do avanco da capacidade
computacional, permitindo a constru¢do de modelos cada vez mais complexos e precisos. Além
disso, o desenvolvimento de softwares especializados, como o MATLAB, o Simulink e o
COMSOL, tem facilitado a implementagdo e andlise desses modelos.

Diversas referéncias sdo fundamentais para a compreensdo desses métodos
computacionais. Alguns exemplos incluem o livro "Process Modeling, Simulation, and Control
for Chemical Engineers" de W. L. Luyben, que aborda a modelagem de processos quimicos e
as técnicas de simulacdo aplicadas a esses sistemas e o livro "Simulation Modeling and
Analysis" de A. M. Law e W. D. Kelton, que apresenta os principios e as praticas da simulacdo
de sistemas em geral.

A modelagem e simulacio de processos por métodos computacionais sao ferramentas
poderosas para entender e otimizar sistemas complexos. Com a capacidade de criar modelos
matematicos e realizar simulagdes virtuais, é possivel estudar o comportamento dos sistemas,
realizar experimentos virtuais e tomar decisdes embasadas em dados. Essas técnicas tém
contribuido significativamente para o avango cientifico e tecnoldgico em diversas dreas do

conhecimento.

3.6.1 Real Time Optimization

A otimizacdo em tempo real (RTO - Real Time Optimization) é uma abordagem
essencial e em constante expansdo na industria, especialmente nos setores de processos
quimicos e bioquimicos, com o objetivo de maximizar o desempenho das unidades de processo
enquanto atende as restricdes operacionais e ao perfil de producdo definido pelas camadas
superiores. Esta pratica tem sido aplicada hd décadas, buscando explorar ao maximo o potencial

das unidades industriais.
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A esséncia da RTO reside na determinacdo continua e em tempo real do valor
apropriado para as varidveis do processo, a fim de alcancar o maximo desempenho possivel,
sem violar as restricdes do sistema. Isso € realizado através da integracdo de um modelo
matemaético do processo com algoritmos de otimizac¢do avancados. Este modelo matemético
representa o comportamento do sistema e suas interagcdes, enquanto o algoritmo de otimizagao
calcula periodicamente as varidveis de controle ideais que otimizam uma func¢do objetivo
especifica.

Essa abordagem tem aplicacOes em diversas dreas industriais, incluindo manufatura,
petrdleo e gés, tratamento de dgua e efluentes, entre outras. Um exemplo notdvel é a sua
aplicacdo no setor de tratamento de d&guas residuais, onde a RTO pode melhorar
significativamente a remocao de poluentes e reduzir o consumo de energia (Haq et al., 2022).
Nesse contexto, a RTO adapta automaticamente os processos de tratamento, respondendo as
variacOes nas caracteristicas da dgua de entrada. Isso resulta em efici€éncia aprimorada na
remocgao de poluentes, minimizando o desperdicio e melhorando a qualidade da 4gua tratada.

No setor de petrdleo e géis, a RTO € usada para otimizar processos de refino,
maximizando a produgdo de produtos de alto valor e minimizando os custos operacionais
(Gomes, 2007).

De acordo com Gomes (2007), as ferramentas de otimiza¢do em tempo real consistem
em combinar um modelo matemdtico do processo com um algoritmo de otimizacdo que
periodicamente determina o ponto 6timo operacional a ser seguido. Isso permite que a planta
industrial seja ajustada continuamente para maximizar a eficiéncia e, a0 mesmo tempo, garantir
o cumprimento das restricdes operacionais e regulatorias.

Além disso, a complexidade crescente dos processos industriais, juntamente com a
necessidade de maximizar o lucro econdmico, torna a aplicacdo das estratégias de otimizagao
em tempo real (RTO) uma pratica fundamental. Conforme afirmado por Calvo (2015), a RTO
€ responsavel por aprimorar, controlar e estabilizar a operacdo da planta, enquanto procura

ativamente o ponto de opera¢ao mais lucrativo.

3.6.2 Otimizadores

As ferramentas de otimiza¢do desempenham um papel fundamental em uma ampla

variedade de dominios, desde a modelagem de sistemas complexos até a resolucdo de
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problemas de programacao nao linear. Dentre as principais ferramentas, destacam-se o GPML,
IPOPT, FILTERSD, NLOPT, NOMAD e o MATLAB fmincon.

O GPML, ou Gaussian Processes Machine Learning, oferece uma abordagem versétil
para modelagem, permitindo uma modelagem flexivel por meio de algoritmos de inferéncia
aproximada para processos Gaussianos. Sua gratuidade e facilidade de uso o tornam uma
escolha popular (Fernandes, 2022).

O IPOPT (Interior Point Optimizer) destaca-se na resolu¢do de problemas ndo lineares
suaves, especialmente em problemas convexos. Embora encontre apenas solucdes locais, € uma
referéncia em otimizacao de codigo aberto (Wiachter & Biegler, 2006).

O FILTERSD € conhecido por sua eficiéncia na resolucdo de problemas ndo lineares
suaves e sua rapidez, mesmo como um solucionador local (Gilbert, 2016).

A biblioteca NLopt oferece uma interface comum para varias rotinas de otimizacao
ndo linear gratuitas, tornando a otimizagao local e global mais acessivel e rapida (Steven, 2016).

O NOMAD utiliza o algoritmo MADS para resolver problemas globais ndo lineares e
ndo diferencidveis, sendo especialmente adequado para problemas de média escala (Audet et
al., 2021).

O MATLAB fmincon, parte do Optimization Toolbox, ¢ amplamente utilizado em uma
variedade de campos, resolvendo problemas de otimizagdo com fungdes de restri¢do, limites e
restri¢des de igualdade (MathWorks, 2022).

Essas ferramentas oferecem um conjunto diversificado de capacidades, tornando-as
essenciais para a resolucao de problemas complexos em dreas que vao desde a engenharia até

a pesquisa cientifica, demonstrando a importancia critica das ferramentas de otimizacao.
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4. MATERIAIS E METODOS

As atividades desenvolvidas relacionada a pesquisa foram realizadas no Laboratério
de Experimentacdo Numérica de Processos — LENP, da Unidade Académica de Engenharia
Quimica (UAEQ), no Centro de Ciéncias e Tecnologia (CCT) da Universidade Federal de
Campina Grande (UFCG), com apoio do CNPq, Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico — Brasil.

Para desenvolvimento da pesquisa foi utilizada metodologia baseada nos trabalhos de
Alex et al. (2008), Jeppsson et al. (2011) e Fernandes (2022). As seguintes etapas foram
realizadas: modelagem matemadtica, definicio das varidveis de controle e manipulagdo,
restrigdes, planejamento experimental para as varidveis manipuladas (MV’s), simulagdo do
processo e levantamento de dados no Simulink e Matlab, aplicacdo e avaliacdo de metamodelos
e a otimizagao do processo através da otimiza¢do em tempo real. Esta pesquisa foi desenvolvida
a partir do software Matlab®/Simulink, da empresa MathWorks, Inc., para a simula¢io do
processo BSM1 e construcdo dos metamodelos.

Na Figura 6 estd representado o diagrama de forma esquematica da metodologia

utilizada na pesquisa.

Figura 6 - Diagrama do desenvolvimento da pesquisa.

[ Modelagem matematica ]

.

Definicao das fungdes e restricdes do processo ]

'

Identificagdo das MV’s e das varidveis distirbio ]

'

[ Planejamento experimental para as MV’s ]

!

[ Simula¢@o do processo e levantamento de dados ]

'

[ Aplicag¢do do método de Kriging e geracdo dos metamodelos ]

'

[ Avaliacdo de desempenho dos metamodelos com a simulacio ]

'

[ Otimizagdo do processo e obtengdo dos “valores 6timos” ]

Fonte: Elaborado pela autora.
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4.1 Modelagem Matematica

A modelagem e simulacdo do BSM1 foram realizadas por meio de equacdes e modelos
que descrevem os processos ocorrentes em cada unidade da ETAR. Nas secoes 3.6.7 e 3.6.8 foi
apresentada a modelagem matemadtica do processo, incluindo os balangcos de massa dos
biorreatores e a modelagem do sedimentador. Essas equagdes sdo resolvidas pelo simulador,
que utiliza os balan¢os em cada bloco adicionado para obter as solu¢des correspondentes.

A seguir, sdo apresentadas as taxas de conversdo das concentragOes, quais sdo
definidas pela combina¢do dos processos bioldgicos, conforme apresentado pela Equacao 27

(Jeppsson et al., 1996):

T = 2UkjpPj (27)

Em relacdo a matéria organica inerte soldvel (S1), ndo hd reacdo:

=20 (28)

Para o substrato rapidamente biodegradavel (SI), ocorre consumo devido ao
crescimento de micro-organismos heterotréficos em condi¢des aerdbicas e andxicas, bem como
producdo por meio da hidrélise do substrato lentamente biodegradéavel. Logo, temos que:

1 1

T2=_E ,01_Y_sz + p7 (29)

Em relacdo a matéria organica inerte particulada (Xi), nao ha reacdo. Logo:

s =0 (30)

A concentracdo de substrato lentamente biodegradavel (particulado), aumenta com o

reciclo da matéria organica morta e € reduzida pela hidrélise, como expresso na Equagdo 31:

n=1~fp)ps+ (1~ fp)ps —ps 31)

A biomassa heterdtrofa (Xg n) aumenta devido ao crescimento microbiano aerdbico e
anoxico heterétrofos, porém € reduzida devido ao decaimento da biomassa heterdtrofa,

conforme descrito na Eq. 32:
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Ts = pP1+ P2 — P (32)

A biomassa autétrofa (Xp.a) cresce com o crescimento autétrofo e decresce com a

morte das células autotréficas, de acordo com a Eq. 33:

Te = P3 — Ps (33)

A formacao de produtos inertes particulados, provenientes do decaimento da biomassa

autétrofa e heterétrofa, € dado por:

17 = fp(pa + ps) (34)

A concentragdo de oxigénio dissolvido (So) € reduzida pelo crescimento aerdbico da
biomassa autotréfica e heterotréfica, quando ha presenca de oxigénio, conforme indicado na
Equacao 35:

1-Yy
— 2

4,57 — Y,
Yy

Tg = p3 (35)

P1

A concentragdo de nitrato (Sno) aumenta devido nitrificacdo e diminui devido a
desnitrificacdo, logo:
(1-Yy) 1

_ 1 36
Ty 2.86,, p2 + v, P3 (36)

A concentracdo de amodnia (Snn) aumenta devido a reacdo de amonificacdo do
nitrogénio organico solivel e diminui devido ao crescimento de todos os tipos de micro-
organismos, pois a amonia € uma fonte de nitrogénio para as células (Jeppson,1996). Sua taxa

de reacdo € descrita conforme a Eq. 37:

1

T1o = —ixgP1 — lxpP2 — (iXB + 7) P3 T Ps (37)
A

A concentracdo de nitrogénio organico solivel (Snp) € afetado pela amonificacdo e

pela hidrélise:

T11 = —Pe T Ps (38)
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A concentragdo de nitrogénio organico particulado (Xxp) aumenta com o decaimento
da biomassa e diminui com a hidrélise do nitrogénio organico em nitrogénio soldvel. Logo,

temos que:

T12 = (ixg — fpixp)(Pa + ps) — ps (39)

O ciclo de reacdes no sistema de lodo ativado pode ser observado na Figura 4, que

demonstra as principais reagdes € os compostos envolvidos (Jeppsson, 1996).

4.2 Funcoes de avaliacio de desempenho

No modelo BSM1, sdo considerados dois niveis de andlise de desempenho para avaliar
o sistema de tratamento de dguas residuais. O primeiro nivel aborda os critérios de qualidade
do efluente, buscando atender aos indices estabelecidos para garantir a efici€éncia do tratamento.
O segundo nivel de andlise estd relacionado a violagc@o dos limites de qualidade no efluente, ou
seja, verifica se os parametros do efluente ultrapassam os valores permitidos, o que indica um
mau desempenho do sistema.

Além disso, o modelo BSMI1 também leva em consideracdo o indice de custo
operacional do sistema de tratamento. Essa andlise avalia os custos associados a energia durante

seu tempo de operagdo, visando encontrar solugdes eficientes do ponto de vista econdomico.

o Critérios de qualidade do efluente:

Para avaliar a eficicia da modelagem proposta para a unidade de tratamento de
efluentes, sdo comparados os principais componentes presentes no efluente. Esses componentes
incluem o nitrogénio total, a demanda quimica de oxigénio (DQO), a concentracdo de amonia,
os solidos suspensos e a demanda bioldgica de oxigénio (DBO). Essas varidveis sdo obtidas a
partir das concentragdes dos produtos gerados no sistema reativo, que consistem em diferentes
componentes quimicos e bioldgicos. O seguinte conjunto de equagdes, baseado nos trabalhos
de Alex et al. (2008) e Jeppsson et al. (2011), descreve essas relagdes, onde:

A demanda quimica de oxigénio serd dada por:

COD == Ss’e + Sl,e + XS,e + XI,e + XB,H,e + XB,A,e + Xp'e (40)
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Ja a demanda bioldgica de oxigénio € estimada como uma fracdo da DQO, levando em

consideracgdo a fragdao biodegradavel dos componentes biolégicos:

BODs = 0,25 (Sse + Xse + (1= £,) (Xp e + Xpae)) (41)

A concentracdo de solidos suspensos corresponde a 75% da biomassa particulada
presente no efluente, incluindo os inertes e os produtos particulados resultantes do decaimento

da biomassa:

TSS, = 0,75(Xse + X1 + Xpne + Xpae + Xpe) (42)

A quantidade de nitrogénio total é dada pela expressao:

Ty = Snoe + Sivkje) (43)

Onde S~k corresponde a concentragdo de nitrogénio de Kjeldahl:

Snke = Snue + Snpe + Xnpe + ixs (XB,H,e + XB,A,e)
+ixp(Xpe + X1e)

(44)

. Limites de qualidade do efluente

Tem-se como restricdes de qualidade do efluente:

gN

m3

gcobD
m3

Ntot,effluent <18

COD,fryent < 100

gN
SNH,effluent <4 ﬁ

gSS
TSSeffiuent < 30 Py

gBOD
BODSeffluent <10 P

m3 m3
14756.8—— < < 22135.2 —
day ~ Qr < dia

3 3

308 m < < 462 m
day ~ Qw = dia
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m3 m3

44270.4 M < Q, < 66405.6 dia
192 < k,a(3) < 288
192 < k;a(4) < 288

67.2 < k,a(5) < 100.8

. Custo total da planta (Overall Cost Index — OCI)
O Overall Cost Index (OCI), que representa o custo total da planta, quantifica
energeticamente (em kWh/dia) o custo de operacdo ao longo do tempo e, é dado pela seguinte

expressao:
OCI = AE + PE + 5SP + ME (45)
Onde,

Para a energia de aeracdo usa-se a relacao:

Sgat t=tfinal
12 [
t

T =1,8* 1000 o YK a;(t)dt 46)
PE corresponde a energia consumida pelo bombeamento e depende dos fluxos da

unidade de tratamento de efluentes, bem como da disposi¢do dos tanques na estacdo. Sua

expressdo é dada por:

t=tfina
PE = % f ! 1(0,004Qa(t) +0,008Q,.(t) + 0,05Q,,(t))dt (47)
to=0

SP € a producdo de lodo e € calculada a partir do fluxo de s6lidos descartado do sistema

e dos solidos acumulados dentro do sistema durante o periodo de operagdo, onde:

t=tfinal
SP =0,75 f (Xsw + X1u + Xpgw + Xpaw)Quw(O)dt (48)
t0=0

ME representa a energia utilizada para a mistura nos compartimentos do biorreator, a

fim de evitar a sedimentagdo do substrato e da matéria organica, dada por:

24 (t=trinal )
ME = T J;O=0 (0;005 Vl) dt, se Kla(t) < 20d (49)

0, caso contrario
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Essas equacOes permitem avaliar o consumo energético da planta de tratamento de

efluentes, levando em consideragado os diferentes componentes e processos envolvidos.

4.3 Variaveis de Entrada

As varidveis de entrada no modelo BSMI1 referem-se as condicdes do influente da

planta. A Tabela 6 apresenta essas varidveis e suas unidades correspondentes.

Tabela 6 - Varidveis no influente da planta BSM1.

Variavel Descricao Unidade
Q Fluxo volumétrico m3.d™1
St Matéria Orgénica inerte solivel gDQo0.m™3
Ss Matéria Organica rapidamente biodegradavel (soltivel) gDQo.m™3
Xi Matéria Orgénica particulada gDQo.m™3
Xs Matéria Organica lentamente biodegraddvel (particulada) gDQ0.m™3
Xu Biomassa Heterétrofa gDQo0.m™3
XBA Biomassa Autétrofa gDQo.m™3
Snu Amoénia e amonio gN.m™3
Snp Nitrogénio organico solivel gN.m™3
XND Oxigénio organico particulado (insoldvel) gN.m™3

Xp Matéria Organica particulada resultante da morte gDQo.m™3

microbiana

So Oxigénio dissolvido g(—DQ0).m™3
Sno Nitrato e Nitrito gN.m™3
TSS Sélidos suspensos totais gSS.m™3
COD Demanda Quimica de Oxigénio gCoD.m™3
BOD Demanda Bioquimica de Oxigénio gBOD.m™3

Fonte: Elaborado pela autora.

As Tabelas 7 e 8 apresentam as varidveis manipuladas (MV) e as varidveis de distirbio

(d), respectivamente. Os valores nelas contidos estao definidos como + 20% do valor nominal

da tabela, uma escolha fundamentada em experimentos conduzidos por diversos autores, nos

quais se pdde observar a ocorréncia de picos.
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Tabela 7 - Varidveis manipuladas.

Notacio Descricao Valor nominal Unidade
Qr Reciclo externo 18446 m3d~1
Q. Descarte 385 m3d?!
Qq Reciclo interno 55338 m3d~1

Coeficiente de transferéncia de massa — d-?!
Ka, ) 240
compartimento 3
Coeficiente de transferéncia de massa — d-?!
Kia, ‘ 240
compartimento 4
Coeficiente de transferéncia de massa — d-!
Kias 84

compartimento 5

Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 8 - Variaveis de disttirbio.

Variavel Valor nominal Unidade
Q 18446 m3.d~!

Si 30 gDQO.m™3

Ss 69.5 gDQO0.m™3

X 51.2 gDQO0.m™3

Xs 202.32 gDQO0.m™3

XBH 28.17 gDQO.m™3
Snn 31.56 gN.m™3
Snp 6.95 gN.m™3
XND 10.59 gN.m™3

Fonte: Elaborado pela autora.

4.4 Simulacao do Processo

A simula¢@o do processo, geracdo do metamodelo kriging e a otimizacdo em tempo
real foram implementadas no software Simulink e MATLAB®, respectivamente, utilizando a
linguagem C. Essas ferramentas foram utilizadas por Jeppsson et al. (2011) para avaliar o
modelo tanto em regime estaciondrio quanto dindmico, pois a linguagem C oferece maior
rapidez na obtenc¢do dos resultados devido a compilagdo em vez de interpretagdo. No Simulink,
as operagOes unitdrias sdo representadas por subsistemas, em que cada bloco contém a
modelagem interna da respectiva unidade.

A Figura 7, apresenta a implementacdo do modelo BSM1 desenvolvido por Jeppsson

et al. (2011) no software Simulink, qual foi utilizado nesta pesquisa.
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Figura 7 - Processo do lodo ativado BSM1 em ambiente Simulink a) Visdo geral e b) Representagdo por

subsistemas.
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Fonte: Adaptado de Jeppsson et al., 2011.

A modelagem e simulacdo de sistemas complexos desempenham um papel
fundamental na compreensdo e andlise de processos em diversas dreas, incluindo engenharia
quimica, ambiental e de controle. No contexto do tratamento de dguas residuais, o sistema
BSM1 tem sido amplamente utilizado como uma ferramenta de referéncia para avaliar o

desempenho de estacdes de tratamento de efluentes e sua montagem no Simulink permite uma
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representacio detalhada dos componentes e processos envolvidos na estagdo de tratamento de
dguas residuais.

Para a construcao do modelo, Figura 8, foi realizado a representag¢do dos biorreatores,
sedimentador, processos de conversao de compostos e interacdes entre as varidveis de interesse.
Cada componente do sistema é modelado como um subsistema dentro do Simulink, o que
permite uma abordagem modular e a f4cil implementacdo de equagdes e algoritmos especificos
para cada unidade do sistema.

A implementacdo dos modelos necessdrios para descrever 0 processo no reator
bioldgico, decantador e unidades afluentes foi realizada a partir da interface grafica do usudrio
no Simulink onde, foi criado os blocos e estabeleceu as conexdes entre eles. Em seguida, como
ndo havia um modelo pré-existente para representar o processo de lodo ativado, a linguagem
MATLAB foi empregada para construir os modelos utilizando uma notacdo matematica. Esses
modelos foram posteriormente incorporados ao ambiente do Simulink por meio da funcgdo S,
como demonstrado na Figura 8b.

Figura 8 - Incorporacdo do modelo matemético em Matlab no ambiente do Simulink utilizando S-function a)

Janela de parimetros do bloco S-function e b) Inicio da fun¢ido chamada pelo bloco.

@ Block Parameters: anox_zone =

@ xmix S-Function ~

xmix

User-definable block. Blocks can be written in C, MATLAB

Qm (Level-1), and Fortran and must conform to S-function

oy standards. The variables t, x, u, and flag are automatically

passed to the S-function by Simulink. You can specify

G - additional parameters in the 'S-function parameters’ field. If

T the S-function block requires additional source files for

building generated code, specify the filenames in the 'S-
" function modules' field. Enter the filenames only; do not use
R FEM skn P D extensions or full pathnames, e.g., enter 'src srcl’, not 'src.c
param xpl :
1| smelicl
E::

G55 v Parameters

v

s-function name: |ASM75Fcn Edit

) S

Kia - S-function parameters: | |
i) »laa S-function modules: | " |

Qa >

Cancel Help Apply

ASM_sfenm main.m Settler_Particulate_sfcn.m Settler_Soluble_sfcn.m +

1 If'.:mc:t.ion [sys,x0,str,ts] = ASM sfcn(t,=xout,u, flag,x0)
2

= switch flag,

4 — case 0,

= [sys,x0,s3tr,ts]l=-mdlInitializeSizes;

a — case 1,

1= sys=mdlDerivatives (t,xout,ua);

a - case 3,

9 — sys=mdlOutputs (L, xout,a) ;

Al e case {2,4,9}

11 = sys=[1:
12 — otherwise
13 — error ([ 'Unhandled flag = ",numZstr (flag)]);
14 — end

Fonte: Elaborado pela autora.
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Essa abordagem combina a facilidade de uso e a flexibilidade grafica do Simulink com
o poder de programacdo e cdlculos matematicos do MATLAB. A interface gréfica intuitiva do
Simulink permite uma montagem visual dos blocos do sistema, enquanto a linguagem MATLAB
oferece recursos avancgados para o desenvolvimento dos modelos matemadticos subjacentes.

A S-function € dividida em um segmento de c6digo que executa uma tarefa com base
na etapa atual da simulagao, especificada pelo valor de flag:

[sys, x0, str, ts] = sfunc(t, x,u, flag)
if flag=20
(..)
elseif flag =4
()

No Simulink, o operador s € usado para definir funcdes de transferéncia e equagdes
diferenciais que descrevem o comportamento dos sistemas. Ele permite a representacao
matematica de sistemas lineares através de modelos de blocos interconectados.

A funcio s € usada em combinacao com outras func¢des e operadores do MATLAB para
construir modelos dindmicos no Simulink. Por exemplo, ao definir uma funcao de transferéncia
de um sistema linear continuo no dominio da frequéncia, o operador s é usado para representar
a varidvel complexa "s" nas expressdes matematicas. Sua utilizagcdo em conjunto com outras
funcdes e operadores do MATLAB permite a criacdo de modelos complexos e a simulagdo de

sistemas reais em diversos campos.

4.4.1 Script “rto_app.m”

O proposito desse codigo em MATLAB ¢€ realizar a otimizagdo em tempo real do
modelo BSM1 (Benchmark Simulation Model No. 1), tendo como objetivo encontrar as
configuragdes Otimas para as varidveis manipuladas do modelo, levando em consideragdo as
restricdes impostas pelas varidveis de perturbacdo e as metas desejadas de desempenho do
sistema de tratamento de efluentes, utilizando metamodelos baseados em Kriging para acelerar
o processo de otimizacdo e fornece relatdrios e graficos para andlise dos resultados obtidos. A
Figura 9 representa o inicio do c6digo em MATLAB e o cédigo completo pode ser encontrado

no Anexo 1.
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Figura 9 - Inicio do Script em MATLAB "rto_app.m".

ASM_sfcnm main.m Settler_Particulate_sfcn.m Settler_Scluble_sfcn.m rto_app.m optimizer_gpr_app.m +
1= L::learvars; clc; close all; format compact 1
df= load re 3 imua ' e3 as a struct) is here (check the .mat file f
3 - load
4 - load dv % d n 12 1 E [(1) s:(4) Xi;(5) Xs:;(6) Xbh; (7) Xba:;(8) X
5 - load mv % mv [(1 a3
o
7 % tra
&= load
[
10 % setting up GPML
11 = addpath { ' gpml -m. L toolbox t
12 (= run('startup.m') % sta
13
14 % disturbances: Xba = 0, ¥p = 0, 50 = 0, 5no = 0, and Salk = 7 are not considered, so d = [Q; 5i; S5s; Xi; Xs; Xbh;
15 — d = dvi[l:6 11:13])';
16 — dmin = 0.80%d;

Fonte: Elaborado pela autora.

A sequéncia de acgdes realizadas no cédigo € a seguinte:

1.  Carregamento dos dados: O cdédigo carrega os dados necessarios para a
otimizacdo e simulacdo do modelo BSMI1. Isso inclui 0 modelo treinado com o resultado do
simulink, os valores nominais das varidveis de estado ‘“‘states”, os valores nominais das
varidveis manipuladas “dv”, e os valores nominais das varidveis de perturbagdo “mv”.

2.  Treinamento dos metamodelos: O c6digo utiliza os dados carregados para treinar
os metamodelos baseados em Kriging, o arquivo “regressionGP” contém os metamodelos
Kriging obtidos a partir do treinamento. Esses metamodelos sdo usados para representar de
forma aproximada o comportamento do modelo BSMI, reduzindo assim o tempo
computacional necessdrio para a otimizagao.

3.  Configuracio do GPML Toolbox: O cédigo adiciona o GPML Toolbox ao
caminho de busca do MATLAB e executa o arquivo “startup.m” para inicializar a toolbox.

4. Definicdo dos limites das varidveis de perturbacdo e manipulacido: O cédigo
define os limites minimos e méximos para as varidveis de perturbacdo (“dmin” e “dmax”) e
para as varidveis de manipulagdo (“umin” e “umax”). Esses limites sdo utilizados na otimizagao
para garantir que as solucdes estejam dentro de faixas razoaveis.

5.  Geracdo de dados de perturbacdo: O cédigo gera dados de perturbacdo para a
otimizagdo. Os dados podem ser gerados utilizando o método Latin Hypercube Sampling (LHS)
para garantir uma distribui¢do uniforme dentro dos limites definidos ou carregado a partir do
arquivo “disturbances”.

6. Otimizagdo: O cddigo realiza a otimizacdo para cada conjunto de dados de
perturbacdo gerado. Ele utiliza diferentes otimizadores locais e globais disponiveis, como
‘ipopt', 'matlab’, 'filtersd', 'nlopt' e 'nomad'. A otimizacdo é realizada para encontrar as

configuragdes Otimas das varidveis de manipulacdo que minimizam a funcdo objetivo e
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satisfazem as restricdes impostas. E realizado um loop para cada conjunto de perturbacdes,
onde dentro do loop € chamada a funcdo "optimizer_gpr_app" para otimizar as varidveis de
manipulagdo com base nas perturbagdes e nos modelos de regressao.

7.  Melhores solucdes: Nesta etapa, ocorre o processamento e selecdo das melhores
solucdes de controle encontradas durante o processo de otimizacdo em tempo real, assim
identificando as solucdes que atendem aos requisitos do sistema e armazenando as informagdes
relevantes para andlise adicional, onde a melhor solugdo € utilizada na simulagdo em Simulink
do modelo BSMI.

8.  Simulacdes: O coédigo realiza simulagdes do modelo BSMI1 usando as
configuragdes Otimas encontradas, onde € realizado um loop para simular o modelo com as
novas varidveis. Também € registrado as trajetdrias das varidveis de estado e manipulacdo ao
longo do tempo.

9. Armazenamento dos resultados: Os resultados das simulagdes otimizadas sdao
salvos em um arquivo chamado "results_rto". Isso permite que os resultados da otimizacdo e
da simulacdo otimizada sejam analisados e comparados posteriormente para avaliar o
desempenho do sistema sob as condi¢des de controle 6timas.

10. Relatérios e resultados: O cdédigo gera tabelas e graficos para apresentar os
resultados da otimizacdo. Ele relata os valores da fung¢do objetivo obtidos pela otimizacdo em
comparacao com os valores da fungdo objetivo da simulacdo e mostra os tempos de execucao
dos otimizadores, as solucdes Gtimas encontradas e os valores das restrigdes correspondentes.
Sdo geradas tabelas com os resultados das otimizagdes e as solugdes 6timas encontradas para
cada conjunto de perturbacdes e sao criados graficos para visualizar os resultados da simulagao,
mostrando as varidveis de saida e as varidveis de manipulacio ao longo do tempo.

11. Fechamento do modelo e finalizacao do codigo.

4.4.2 Script “optimizer_gpr_app.m”

O propésito do codigo € a otimizagdo em tempo real dos metamodelos para encontrar
os valores 6timos das varidveis de controle (manipulagdes) que melhor atendem as restri¢des
definidas e minimizam a funcdo objetivo. A Figura 10 representa o inicio do cddigo em

MATLAB e o cédigo completo pode ser encontrado no Anexo 2.
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Figura 10 - Inicio do Script em MATLAB “optimizer gpr app.m”.

ASM_sfen.m main.m Settler_Particulate_sfcn.m Settler_Soluble_sfen.m rto_app.m optimizer_gpr_app.m +
1 Ié computes optimal 1 1
2 % md. {{ ( (5)TH_eff; (6€)5nh eff; (7)5no_eff; (8)BOD eff: (9)oci)
3 % solver = {'ipopt', 'ma 'no "
4
3 % bound constraints (lb <= x <= ub)
6 — 1b = [d; umin];
7= ub = [d; umax]:
8 % nonlinear constraints (cl <= nlcon(x) <= cu). Constraints from J. Ale . enede J. Copp, EK.V. Gernmaey, U. J
g — nlcon = @(z) [myPredict(z(:)',[]1,mdl{5},parX,par¥,par):
10 myPredict(z(:) "', [],mdl{3},parX,pary,par); % O
11 myPredict{z(:)", [],mdl{6&},parX,par¥,par); % O
12 myPredict(z(:) ', [],mdl{4},pazX,par¥,par); %
13 myPredictiz(:)",[],mdl{g},parX,parY,par); %
14 myPredictiz(:)"',[],mdl{9},parX,par¥,par):]: % 0 < e function is always pos
15
16 — cl = [0; O; O; 0; 0; 0]
Fonte: Elaborado pela autora.
A sequéncia de acgoes realizadas no cddigo € a seguinte:
1.  Entradas da funcdo:
. "d": Vetor contendo os valores das varidveis de perturbacdo (distirbios) no
modelo BSM1.
. "mdl": Arquivo contendo informagdes sobre as saidas do modelo BSMI,

representadas por: Age, FMratio, COD_eff, TSS_eff, TN_eff, Snh_eff, Sno_eff, BOD_eff e

oci.

. "u0": Vetor inicial contendo os valores iniciais das varidveis de controle
(manipulac¢des) do modelo BSM1.

. "umin" e "umax": Vetores contendo os limites inferiores e superiores,

respectivamente, das varidveis manipuladas do modelo BSM1.

. "parX", "parY" e "par": Parametros necessarios para fazer previsdes usando o
modelo BSM1.
. "solver": solucionadores de otimizagdo a serem utilizados (por exemplo: 'ipopt’,

‘matlab’, 'filtersd’, 'nlopt’, 'nomad").

2.  Limites e restri¢des: O cddigo estabelece limites superiores e inferiores para as
variaveis de controle e impde restricdes ao modelo BSM1 usando a fungdo "nlcon". Essas
restricdes garantem que os valores das varidveis de saida do modelo BSM1 estejam dentro de
faixas especificas. As restricdes sdo relacionadas a vérias varidveis, como TN_eff, COD_eff,
Snh_eff, TSS_eff, BOD_eff e a fungdo objetivo "oci" que deve ser sempre positiva.

3.  Otimizacdo: O cédigo utiliza diferentes solucionadores de otimizagdo fornecidos
pelo usudrio (ipopt', 'matlab’, 'filtersd’, 'nlopt', 'nomad') para encontrar os valores ideais das
varidveis de controle que minimizam a funcdo objetivo "oci", que representa o indice de

qualidade de operagdo, enquanto atendem as restricdes especificadas. A fungdo objetivo é
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aplicada no otimizador como uma funcdo andénima "fun" e as restricdes ndo linerares sdao
incorporadas usando a func¢do "nlcon".

4.  Saidas: A funcdo retorna as seguintes saidas:

. O otimizador € executado para cada opg¢ao especificada em solver.

. O tempo decorrido durante a otimizacao é registrado no vetor “elapse”.

. Os valores 6timos das varidveis de manipulacido sdo armazenados na varidvel
“u”.

. Os valores das restri¢des e da funcio objetivo apds otimizacao sdo armazenados

nas varidveis “nonlcon” e “fOpt”, respectivamente.

. O cédigo também registra o “exitflag” para indicar o estado de saida do
otimizador.

Essa rotina € parte integrante do processo de otimizacao em tempo real do modelo,
que € realizado para encontrar as melhores configuracdes das varidveis de manipulacdo com

base nas restricdes e nos objetivos desejados.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Todos os experimentos foram aplicados em uma planta de tratamento de efluentes
simulada nos softwares Simulink e MATLAB. A pesquisa teve como intuito a otimizagdo e
simulacdo do modelo com os novos dados de controle, visando a melhora do cenério base de
forma automadtica utilizando de técnicas de aprendizado de mdaquina. Comparou-se a
performance do modelo com os dados da simulacao e com os dados provenientes da otimizagao,

como também a comparacdo entre os metamodelos gerados.

5.1 Geracao do metamodelo

Para a construcao do metamodelo, utilizaram-se os dados gerados pelo planejamento
experimental e as respostas obtidas por meio do experimento computacional como entrada para
o método de Kriging, onde todos os disturbios foram utilizados para constru¢do do metamodelo.

A Tabela 9 apresenta os tipos de técnicas estatisticas empregadas na geracao dos metamodelos.

Tabela 9 — Técnicas estatisticas utilizadas para cada pardmetro na geracdo do metamodelo.

Variavel Metamodelo
Age OLS com feature selection
FMratio OLS com feature selection
COD_eff OLS com feature selection
TSS_eff OLS com feature selection
TN_eff GPR com ard squared exponential covariance function
Snh_eff GPR com ard matern52 covariance function
Sno_eff GPR com ard matern32 covariance function
BODS5_eff OLS com feature selection
oci OLS com feature selection

Fonte: Elaborado pela autora.

O planejamento experimental com GRP, OLS e Feature Selection envolve a coleta de
dados do modelo rigoroso no Simulink e o uso desses dados como entrada para criar
metamodelos preditivos. No caso do GRP e do OLS, essas técnicas utilizam algoritmos
estatisticos para ajustar os dados e criar um modelo que possa ser usado para fazer previsoes
com base nas entradas fornecidas. J4 o Feature Selection ¢ uma técnica utilizada para selecionar
as melhores varidveis de entrada para a constru¢do do metamodelo, eliminando aquelas que

possam nao ser relevantes para a predi¢ao.
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O planejamento realizado com GRP, OLS e Feature Selection também pode acarretar
erros de predicao, principalmente quando a distribuicdo dos pontos amostrais ndo € uniforme.
Esses erros podem ocorrer devido a aleatoriedade inerente ao processo e a falta de
representatividade dos dados de treinamento em relacdo as situacdes reais que o modelo deve
prever. Portanto, € importante avaliar cuidadosamente os resultados obtidos por meio dessas
técnicas de planejamento experimental e considerar a possibilidade de ajustes e melhorias no
modelo e na estratégia de coleta de dados para minimizar os erros de predicdo e aumentar a
confiabilidade dos metamodelos gerados.

Para validar o metamodelo, utilizou-se a técnica de validagdo cruzada (cross
validation), comparando os valores de saida da planta obtidos na simula¢do em Simulink, com
os valores de saida preditos pelo metamodelo Kriging. A partir dos dados gerados, foram
obtidos diferentes resultados do modelo rigoroso, representando as varidveis de qualidade do
efluente tratado. A Tabela 10 apresenta os valores obtidos para cada varidvel da corrente de

alimentacdo do modelo BSM1.

Tabela 10 — Varidveis de distirbios aplicadas ao processo.

Distiirbios Q Si Ss X1 Xs XB.H Snu Snp Xn~p
Dist. 1 17301.5 33.8 65.2 48.9 219.3 26.9 35.6 7.0 11.8
Dist. 2 19198.9 26.0 59.7 45.4 230.2 32.3 26.7 6.3 9.0
Dist. 3 22078.8 34.7 78.1 42.6 177.4 25.5 32.6 5.8 9.8
Dist. 4 19865.4 28.7 67.0 53.1 213.0 271 31.6 6.8 10.3
Dist. 5 16912.9 29.2 76.2 51.8 186.8 26.0 36.0 7.6 10.5
Dist. 6 20626.5 26.6 73.8 55.0 183.8 28.3 33.0 8.1 12.3
Dist. 7 20860.8 33.4 61.6 49.9 216.1 29.4 30.1 7.9 11.3
Dist. 8 18937.1 24.1 60.2 56.7 235.0 33.4 29.2 5.6 12.0
Dist. 9 14819 354 68.1 50.7 163.6 24.1 27.7 6.5 10.8
Dist. 10 21105.8 25.6 83.4 60.0 210.4 24.8 37.6 6.2 12.6
Dist. 11 20027.7 28.2 73.1 59.2 166.7 31.5 28.0 6.5 8.6
Dist. 12 18271.6 30.9 77.2 472 179.6 28.9 26.1 8.2 10.9
Dist. 13 15602.1 24.8 70.1 55.4 172.1 24.7 30.7 6.9 9.4
Dist. 14 17354.7 30.4 66.6 46.8 225.5 32.0 34.9 7.4 10.0
Dist. 15 16414.8 31.5 71.4 57.7 241.7 33.0 34.2 7.6 11.6
Dist. 16 16119.9 35.3 63.9 44.3 196.3 23.0 34.0 6.0 9.1
Dist. 17 21474.9 31.8 79.8 60.5 205.4 27.9 25.8 8.0 11.0
Dist. 18 18727.7 32.7 56.0 43.1 234.5 23.1 31.0 5.8 9.7
Dist. 19 15408.2 29.7 81.3 41.6 201.6 30.8 37.0 7.4 12.3
Dist. 20 17905.6 27.5 57.5 54.1 193.2 30.1 28.8 7.1 8.8

Fonte: Elaborado pela autora.
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Os resultados foram analisados por meio de graficos de dispersdo comparando as
varidveis de resposta preditas pelo metamodelo Kriging com as varidveis de resposta do modelo
rigoroso. Através dessa andlise, observou-se uma notdvel similaridade no comportamento das
curvas ap0s a obtencao dos resultados.

Na Figura 11, é apresentado o ajuste dos dados obtidos pelo metamodelo Kriging,
utilizando as correlagdes e regressdes mencionadas anteriormente, em conjunto com os dados
de resposta do modelo rigoroso. Cada gréfico corresponde a uma das restricdes (Age, FMratio,
COD, TSS, TN, SNH, SNO, BOD) e a func¢ao objetivo (OCI) definida para o modelo BSM1.

Essa andlise permitiu verificar a eficicia do metamodelo em representar o

comportamento das varidveis de interesse em relacdo ao modelo rigoroso, validando assim sua

aplicabilidade na resolugdo do problema de otimizagdo proposto.

Figura 11 - Resultado da metamodelagem a partir de dados teste.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Observa-se que os metamodelos apresentam um bom ajuste para a predi¢do das

varidveis. No entanto, € possivel notar um erro de predicao maior ao avaliar os parametros que

foram tratados com a técnica de aprendizado de maquina GRP, este comportamento pode ser
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explicado devido a sua complexidade, maior flexibilidade e tamanho reduzido do conjunto de

dados de treinamento, visto que o OLS e a Feature Selection sdo abordagens mais paramétricas,

reduzindo o risco de overfitting.

5.2 Otimizacao do processo

Os resultados da secdo de otimizacdo foram obtidos através da avaliacdo do

desempenho de diferentes solvers utilizados para otimizar o modelo BSM1. O critério de

avaliacdo utilizado foi a fungdo objetivo OCI (Objective Cost Index), que relaciona os custos

operacionais de todas as unidades presentes na planta de tratamento de dguas residuais, sujeita

as restricoes de concentracdo dos componentes envolvidos. A Tabela 11 apresenta os valores

da func¢do objetivo para os diferentes disturbios (dist) gerados, comparando-o a performance do

modelo com os dados obtidos da simulacdo em Simulink com os dados obtidos através da

otimizacdo. Essa tabela permite a andlise e comparacdo do desempenho do modelo em

diferentes cenarios.

Tabela 11 - Comparacdo da performance entre os valores da fungdo OCI dos respectivos otimizadores.

Funcio objetivo da

Funcio objetivo da

Distirbios otimizacdio simulacfio Variacdo | Otimizador

Dist. 1 14222 14243 -0.15% ipopt

Dist. 2 15395 15393 0.01% filtersd
Dist. 3 16121 16135 -0.09% matlab
Dist. 4 16170 16174 -0.02% filtersd
Dist. 5 13475 13486 -0.08% ipopt

Dist. 6 16455 16458 -0.02% filtersd
Dist. 7 16821 16832 -0.07% matlab
Dist. 8 16320 16337 -0.10% matlab
Dist. 9 11373 11359 0.12% filtersd
Dist. 10 18405 18363 0.23% filtersd
Dist. 11 15387 15393 -0.04% filtersd
Dist. 12 13838 13851 -0.09% nomad
Dist. 13 12304 12288 0.13% nomad
Dist. 14 14422 14439 -0.12% filtersd
Dist. 15 14921 14959 -0.25% ipopt

Dist. 16 12329 12320 0.07% nomad
Dist. 17 18052 18011 0.23% filtersd
Dist. 18 14655 14662 -0.05% filtersd
Dist. 19 12505 12535 -0.24% ipopt

Dist. 20 13958 13957 0.01% nomad

Fonte: Elaborado pela autora.
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A tabela apresenta uma comparacgdo entre os valores da funcao custo dos respectivos
otimizadores em diferentes distirbios. A andlise desses resultados revela as diferencas
percentuais entre a funcao custo obtida a partir da otimizacao e a fun¢ao custo obtida por meio
da simulacao.

Observa-se que a maioria dos otimizadores apresenta diferencas minimas entre a
funcdo custo da otimizacdo e a funcdo custo da simulacdo. Essas diferencas sdo proximas de
zero ou inferiores a 0,3%, indicando que os otimizadores estdo obtendo resultados semelhantes
aos esperados pela simulagdo.

Avaliando as diferencgas obtidas para os distirbios com o mesmo tipo de otimizador,
nota-se que os distirbios 10 e 17 mostram uma diferenca de 0,23% para o otimizador “filtersd”.
Essas diferencgas indicam que o otimizador nao conseguiu alcangar resultados tao proximos da
simulacdo nesses casos especificos.

Analisando os otimizadores individualmente, observa-se que alguns apresentam um
desempenho mais consistente em termos da fungdo custo. Por exemplo, o otimizador “matlab”
mostra diferencas minimas em varios distirbios, enquanto o otimizador “nomad” apresenta
diferencas mais significativas em alguns distarbios. Essas diferencas de desempenho podem
estar relacionadas as abordagens algoritmicas utilizadas pelos otimizadores e a capacidade de
convergéncia para resultados 6timos.

Em geral, a comparagdo dos valores da funcdo custo dos otimizadores com as
simulacdes fornece insights sobre a eficicia dessas técnicas de otimizacdo em processos de
tratamento de efluentes. Embora a maioria dos otimizadores tenha produzido resultados
semelhantes aos da simulacdo, € importante considerar que o desempenho pode variar
dependendo das caracteristicas especificas do problema e dos algoritmos utilizados.

A otimizagdo teve como objetivo a minimizacdo da fun¢do custo OCI, avaliando o
comportamento de cada solver para o distirbio gerado e buscando encontrar os valores 6timos
para as cinco restricdes do processo: concentragdo de nitrogénio total (NT), demanda quimica
de oxigénio (COD), concentra¢do de amonia (SNH), s6lidos suspensos totais (TSS) e demanda
bioquimica de oxigénio (BOD). Utilizando os scripts definidos no ambiente do Matlab®, o
processo de otimizagdo foi executado, buscando obter os valores 6timos para as restri¢des
mencionadas, garantindo uma concentracdo adequada dos componentes envolvidos no
tratamento de dguas residuais.

No Anexo 3 € possivel observar todos os resultados obtidos para as varidveis

manipuladas, funcdo objetivo e tempo de processamento para otimiza¢cdo dos metamodelos. A
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partir desses resultados, foi possivel realizar uma andlise comparativa da eficiéncia dos
diferentes solvers, bem como avaliar a capacidade de generalizacdo dos metamodelos gerados
via kriging, sendo possivel identificar possiveis melhorias no modelo e nas estratégias de
otimizacao, visando o aprimoramento do modelo BSM1.

A coleta de dados para os resultados das otimizacgdes € realizada para os diferentes
distdrbios, usando os otimizadores: ipopt, matlab, filtersd, nlopt e nomad. Os resultados estao
organizados em métricas, como tempo de execuc¢do e diferentes critérios de qualidade, como
indice de custo operacional (OCI) e limites para as varidveis, ja apresentados anteriormente.

Na Figura 12 encontra-se a relacdo do tempo de execugdo do otimizador para controle
do distirbio.

Figura 12 - Tempo de Execucdo em relacdo a cada otimizador por distirbio.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Nota-se que o otimizador "matlab" geralmente possui o menor tempo de execugdo em
suas otimizagdes, seguido pelo "filtersd". O "nomad" e o "nlopt" apresentam tempos
intermedidrios, enquanto o "ipopt" tem o tempo mais longo na maioria dos casos. Essa
informacdo é importante para a escolha do otimizador, pois um tempo de execu¢ao mais curto
pode ser preferivel a depender da sua aplicacdo.

Na Figura 13 encontra-se a relacdo do OCI para cada disttirbio realizado.
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Figura 13 - OCI em relacdo a cada otimizador por distirbio.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O 1indice de custo operacional (OCI) € usado como um critério de qualidade para a
otimizacdo. A maioria dos otimizadores atingiram valores de OCI semelhantes em todas as
otimizacdes, sem ocorrer muita variacao entre eles nesse aspecto. Isso sugere que os algoritmos
utilizados pelos otimizadores ndo tiveram um impacto significativo na eficiéncia geral do
tratamento.

Na Figura 14 encontra-se a rela¢do das varidveis de qualidade do efluente para cada

disturbio realizado.

Figura 14 - Varidveis de qualidade do efluente em relagdo a cada otimizador por distirbio a) Nitrogénio total; b)
Demanda quimica de oxigénio, c) Concentraciio de amonia, d) Sélidos suspensos totais e €) Demanda

bioquimica de oxigénio.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Os limites para as varidveis de manipulacdo variam dependendo do distirbio e do
otimizador usado, onde:

. NT: A maioria dos otimizadores conseguiram manter esta varidvel dentro do
limite permitido, exceto o otimizador "nlopt" no distirbio 6;

. COD: Todos os otimizadores apresentaram resultados semelhantes, mantendo o
COD abaixo de 100 em todas as simulacdes;

. SNH: A maioria dos otimizadores conseguiram manter esta varidvel dentro do

limite permitido, exceto o otimizador "nlopt" nos distdrbios 3,7, 10 e 17;

. TSS: os otimizadores conseguiram manter a variavel abaixo de 30 em todas as
simulacoes;
. BOD: Todos os otimizadores conseguiram manter a varidvel abaixo de 10 em

todas as simulacoes.

No geral, os otimizadores tendem a encontrar valores dentro dos limites especificados
para a maioria das otimizagdes, exceto o otimizador “nlopt” que apresentou variagdes em
relacdao a varidvel NT e SNH. Isso pode indicar problemas na otimiza¢do para esses casos
especificos ou pode ser atribuido a restrigdes mais rigorosas para essas variaveis.

A Figura 15 apresenta a evolucdo das principais varidveis do RTO para uma maior

visibilidade de seu comportamento.
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Figura 15 - Evolugdo das principais varidveis do RTO.
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Fonte: Elaborado pela autora.

E possivel visualizar como as varidveis de interesse (eficiéncias de remogio) variam
ao longo do tempo e como os valores 6timos obtidos na otimizacdo se comparam aos valores
da simulacdo. Nota-se que a fung¢do objetivo se mantem préximo ao determinado pelo
otimizador, ja as restricoes em NT e SNH ndo sdo violadas em estado estaciondrio, violagdes
dinamicas inevitaveis sdo de curta duracao.

A Figura 16 apresenta o comportamento das varidveis manipuladas do RTO (Qr, Qw,
Qa, kla3, kla4, kla5), sendo possivel observar como as MV’s variam ao longo do tempo,

seguindo as decisdes 6timas encontradas na otimizagao.
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Figura 16 - Comportamento das varidveis manipuladas do RTO.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Cada grafico mostra a evolucdo do valor da manipulacao especifica ao longo do tempo,

notando-se padrdes e tendencias entre os valores das manipulagdes, observa-se também que as

varidveis Qr, Qa e Qw sdo restricdes ativas nos respectivos limites e podem ser mantidas

constantes independentemente do distirbio.

Analisando as otimizacdes realizadas, seu impacto nos valores da fungdo objetivo e no

atendimento das restricdes, considerou-se as medidas de tempo de execugdo e os valores da

funcdo objetivo (OCI) para cada otimizador em diferentes disturbios, a fim de definirmos o

otimizador que teve o melhor desempenho durante a otimizacdo do modelo BSM1.

1. Ipopt:

e Tempo de execugdo (s): 103.7
e Resultados em geral estdo préximos dos valores desejados para as
restri¢des e da funcao objetivo.

e Desempenho inferior em relacdo ao tempo de execucao.

2. Matlab:

e Tempo de execugdo (s): 6.1
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e Resultados em geral estdo proximos dos valores desejados para as
restri¢des e da funcao objetivo.

e Apresentou bom desempenho em relagdo ao tempo de execugio.

3. Filtersd:
e Tempo de execugdo (s): 9.6
e Alguns resultados ndo atingiram os valores desejados para as restri¢oes.

e Apresentou bom desempenho em relagdo ao tempo de execugio.

e Tempo de execugdo (s): 25.3
e Alguns resultados ndo atingiram os valores desejados para as restri¢oes.

e Desempenho inferior em relacdo ao tempo de execucao.

5. Nomad:
e Tempo de execugdo (s): 14.1
e Resultados em geral estdo proximos dos valores desejados para as
restricdes e da funcao objetivo

e Desempenho superior em relagdo ao tempo de execugao.

Para um maior entendimento dos critérios, dividiu-se as andlises em trés categorias:
Tempo de execugdo, Valor da Func¢do Objetivo (OCI) e Controle das Manipulacdes.
— Tempo de Execucio:
e O otimizador "matlab" foi o mais rapido em todas as iteragdes, seguido
pelo "filtersd".
e O otimizador "nomad" e "nlopt" tiveram tempos de execugdo
intermedidrios.

e O otimizador "ipopt" foi o mais lento em todas as iteragoes.

— Valor da Func¢do Objetivo (OCI):
e Em algumas iteracOes, diferentes otimizadores tiveram resultados

semelhantes em termos de OCI.
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e Na iteracdo 3, o otimizador "nomad" teve um valor muito maior do que
os outros, indicando um desempenho inferior.

e Na iteragdo 4, o otimizador "ipopt" teve uma grande melhoria no OCI,
tornando-se o melhor desempenho entre os otimizadores.

e Nas demais iteragdes, os otimizadores "matlab" e "filtersd" geralmente

tiveram valores de OCI semelhantes, indicando um bom desempenho.

— Controle das Manipulagdes:
e Analisando os valores das varidveis manipuladas em cada iterag¢do, pode-
se observar que os otimizadores geralmente atendem as restricoes.
¢ Em algumas iteracdes, o otimizador "nomad" resultou em valores muito
altos ou baixos para algumas varidveis manipuladas, indicando que ele
pode ndo ter controlado bem as manipulagdes em determinados

momentos.

No geral, os otimizadores "matlab", “filtersd” e "ipopt" apresentaram resultados
satisfatorios em relacdo aos valores da funcdo objetivo e ao atendimento das restri¢cdes. O
otimizador "nomad" teve desempenho inferior em algumas restri¢cdes, enquanto o "nlopt" teve

desempenho inferior.
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6. CONCLUSAO

A pesquisa realizada sobre a otimiza¢do em tempo real de uma planta de tratamento
de efluentes utilizando técnicas de aprendizado de maquina, em conjunto com o modelo BSM1
e metamodelos kriging, proporcionou uma compreensdo abrangente do desempenho dos
otimizadores nas simulacdes de processos de tratamento de efluentes. Os resultados obtidos
comprovaram a eficicia do kriging na geracdo de metamodelos, evidenciando sua
confiabilidade em relagdo as varidveis-respostas do modelo.

A andlise dos otimizadores "matlab", “filtersd” e "ipopt" demonstrou resultados
satisfatorios tanto na fungdo objetivo quanto no atendimento das restri¢des, tornando-os opgdes
vidveis para futuros projetos de otimizacdo em tratamento de efluentes. O desempenho inferior
dos otimizadores "nomad" e "nlopt" em algumas restri¢des ndo os descarta completamente, mas
sinaliza a necessidade de considerar suas limitacdes e peculiaridades.

A utilizacdo dos otimizadores permitiu avaliar o desempenho de cada um e compara-
los com os dados da simulacio realizada no Simulink, fornecendo informacgdes valiosas para
orientar a selecdo adequada de otimizadores em projetos futuros e otimizar a eficicia dos
processos de tratamento de efluentes.

Além disso, o trabalho também destacou a vantagem dos modelos reduzidos em
substituigdo ao modelo rigoroso BSMI, pois os metamodelos kriging alcancaram alto
desempenho ao minimizar o esforco computacional. A devida atenc¢do as restri¢des de processo
em todos os casos estudados reforca a aplicabilidade e a relevancia da abordagem de otimizacao
RTO utilizada, que apresentou resultados satisfatorios ao longo da pesquisa.

Em suma, os resultados fornecem insights importantes para o avancgo das técnicas de
otimizacdo em tempo real de plantas de tratamento de efluentes, com o potencial de aprimorar
a eficiéncia operacional e contribuir para a preservacdo ambiental. No entanto, € importante
ressaltar que, como em qualquer pesquisa, existem limitacdes que podem ser abordadas em
trabalhos futuros, como a inclus@o de outros otimizadores e a consideragdao de cendrios mais

complexos para uma compreensao ainda mais abrangente desse processo.
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ANEXOS

Anexo 1 — Script “rto_app.m”

clearvars; clc; close all; format compact

load resultsSimulink % the trained 'mdl' model (and all its
properties as a struct) is here (check the .mat file for variable
names)

load states % x = nominal state variables wvalues in dataset format
load dv % dv = nominal manipulated variables values, dv = [(1) Q; (2)

Si; (3) Ss; (4) Xi; (5) Xs; (6) Xbh; (7) Xba; (8) Xp; (9) So; (10) Sno; (11)
Snh; (12) Snd; (13) Xnd; (14) Salk]

load mv % mv = nominal disturbance variables values, mv = [ (1)

Qr; (2) Qw; (3) Qa; (4) klal; (5) klaz2; (6) kla3; (7) kla4d; (8) kla5]

% training Kriging metamodels

load regressionGP % regressionGP. Used when metamodel is obtained by
brute-force Kriging and not Thalita's algorithm

% setting up GPML toolbox

addpath ('gpml-matlab-v4.2-2018-06-11") % add GPML toolbox to Matlab
path

run ('startup.m') % start up GPML toolbox

% disturbances: Xba = 0, Xp = 0, So = 0, Sno = 0, and Salk = 7 are
not considered, so d = [Q; Si; Ss; Xi; Xs; Xbh; Snh; Snd; Xnd]

d = dv([1l:6 11:1371)";

dmin = 0.80*d;

dmax = 1.20*d;

% manipulations: klal = 0 and kla2 = 0 are not considered, so u =
[Qr; Qw; OQa; kla3; kla4d; klab]

u =mv([l:3 6:8])";

umin = 0.80*u;

umax = 1.20*u;

% disturbance data

% Nd = 20;

% d_ = lhsdesign(Nd,size(dmin(:),1)); % generating input data with
X \in [0,1]

5 d = dmin' + (dmax' - dmin').*d ; % scaling X \in [xmin, xmax]

load disturbances % d
Nd = size(d ,1);

o)

% optimization

solver = {'ipopt', 'matlab', 'filtersd', 'nlopt', 'nomad'}; %
'ipopt', 'matlab' and 'filtersd' are local optimizers while '
and 'nomad' are global optimizers

u0 = u;

tic

for k = 1:Nd

fprintf ('optimizing for disturbance %d of %d\n',k,Nd)
dist = d (k,:); % applying disturbance
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[u (:,:,k),nonlcon(:, :,k),fOpt metamodel (k, :),exitflag(k, :),elapse (

k,:)] =
optimizer gpr app (dist(:),ul0(:),umin,umax,regressionGP,solver);
Note that nonlcon(constraint, solver,disturbance), where nonlcon =
[TN eff, COD eff, Snh eff, TSS eff, BOD eff, oci]
elapse (k) = toc;
reports !!titirrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrnd
[fOpt metamodelSort,I] = sort (fOpt metamodel, 2, 'descend');

solverMatrix = repmat (solver,Nd,1);
k = 1l:size(I,1)
elapseSort (k, :) = elapse (k,I(k,:));
solverMatrixSort(k, :) = solverMatrix(k,I(k,:));

o

best solutions

nonlcon = nonlcon;
nonlcon (end,:,:) = -nonlcon (end,:,:); % the last constraint 1s of
the form cl - c(x) <= 0
nonlcon = [18; 100; 4; 30; 10; 0] - nonlcon ; % matrix of
constraints of the form c(x) - cu or cl - c(x)
ind violation = [];

k = 1:Nd

ind = all(nonlcon_ (:,:,k)>0); % detecting constraint violation

all (ind==0)
ind violation = [ind violation k];
u Aux = u (:,ind, k);
nonlconAux = nonlcon(:,ind, k) ;

fOpt metamodelAux = fOpt metamodel (k,ind);
exitflagAux = exitflag(k,ind);

elapse Aux = elapse (k,ind);

solverAux = solver (ind);

kOpt = find(fOpt metamodelAux==min (fOpt metamodelAux)) ;

in case more than one maximum pops up, which has already
happened before, pick the "fastest optimizer"
size (kOpt(:),1)>1
aux = elapse Aux (kOpt) ;
aux = aux==min (aux); % picking the "fastest optimizer"...

kOpt = kOpt (aux) ;

kOpt = kOpt(l); % 1in case more than one pops Up...

uOpt (:, k) = u Aux(:,kOpt); % uOpt = [Or; OQw;
klad; klab]

nonlconOpt (:,k) = nonlconAux(:,kOpt); % nonlconOpt
COD eff, Snh eff, TSS eff, BOD eff, oci]

fOpt (k) = fOpt metamodelAux (kOpt) ;

exitflagOpt (k) = exitflagAux (kOpt):;

elapseOpt (k) = elapse Aux (kOpt);

solverOpt{k} = solverAux{kOpt};

Qa; kla3;

= [TN eff,
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% simulations

x Initial = x; % initial states to pass to Simulink model

sysSim = 'BSM open';
load system(sysSim)

% running nominal steady-state for some time tO
t0 = 100;
dt = 100;

set param(sysSim, 'StartTime','0"', 'StopTime',num2str (t0))

)

considered, so Xba = 0, Xp = 0, So = 0, Sno = 0, and Salk 7 and d
= [Q; Si; Ss; Xi; Xs; Xbh; Snh; Snd; Xnd]

Q = d(1);

Si = d(2);

Ss = d(3);

X1 = d(4);

Xs = d(5);

Xbh = d(6);

Xba = 0;

Xp = 0;

So = 0;

Sno = 0;

Snh = d(7);

Snd = d(8);

Xnd = d(9);

Salk 7;

% manipulated variables: klal and kla? are not considered, so klal
0 and klaz = 0 and u = [Qr; Qw; Qa; kla3; kla4; klab]

Qr = u(l);

Qw = u(2);

Qa = u(3);

klal = 0; % anoxic reactor

kla2? = 0; % anoxlc reactor

kla3 = u(4); % aerobic reactor

kla4d = u(5); % aerobic reactor

klab = u(6); % aerobic reactor

simOut = sim(sysSim, 'ReturnWorkspaceOutputs', 'on');

y = simOut.ASM output.Data; % vy = [Age; FMratio; COD eff; TSS eff;
TN eff; Snh eff; Sno eff; BOD eff; oci]

oci = y(end,end);

cod eff = y(end,3);

tss eff = y(end, 4);

tn eff = y(end,5);

snh eff = y(end, 6);

bod5 eff = y(end,8);

t = simOut.tout;

y_oci = repmat(oci,size(t(:),1),1); = value of objective function
from nominal for plotting purposes

y_cod = repmat(cod eff,size(t(:),1),1); % value of constraint from
nominal for plotting purposes

y _tss = repmat(tss eff,size(t(:),1),1); % value of constraint from

nominal for plotting purposes

% disturbance variables: Xba, Xp, So, Sno, and Salk are not
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y_tn = repmat (tn eff,

size(t(:),1),1);

nominal for plotting purposes

y_snh = repmat(snh_eff,size(t(:),1),1); % value of constraint from

nominal for plotting purposes
y _bod5 = repmat (bod5 eff,size(t(:),1),1); =
nominal for plotting purposes

u gr = repmat (Qr,size(t(:),1),1);

o°

nominal for plotting purposes

u_gw = repmat (Qw,size(t(:),1),1);

o°

nominal for plotting purposes

u ga = repmat (Qa,size(t(:),1),1);

o°

nominal for plotting purposes

u kla3 = repmat(kla3,

size(t(:),1),1);

nominal for plotting purposes

u klad4 = repmat (kla4,

size(t(:),1),1);

nominal for plotting purposes

u_kla5 = repmat (klab5,

size(t(:),1),1);

nominal for plotting purposes

tl = t0;

o

value

value

value

o

% value of manipulation from

o

no violation = setdiff (1:Nd,ind violation);

k = no violation
d J—
u = ulpt(:,k); =

)

o\°

considered, so Xba =

= [Q; Si; Ss; Xi; Xs;
Q = d(1
Si =
Ss
X1
Xs
Xbh
Xba
Xp
So
Sno
Snh
Snd =
Xnd =
Salk =

)

I T A
e Se .

Il
000000000000

~e

—~ —~ N
O 0 J
— —
~e N

—
~
o N

klal = 0 and kla2 = 0
Qr = u(l);
Qw = u(2);
Qa = u(3);
klal = 0; %
kla? = 0; %
kla3 =u(4); =
klad = u(b); =
kla5 = u(o6); %

t2 = tl + dt;
set param(sysSim,

% manipulated variables:

optimal inputs

disturbance variables: Xba, Xp,

d (k,:); % applying disturbance

So, Sno,

0, Xp = 0, So = 0, Sno
Xbh; Snh; Snd; Xnd]

and u = [Qr; Qw;

anoxic reactor
anoxic reactor
aerobic reactor
aerobic reactor
aerobic reactor

Qa;

% value

$ value of constraint from

value of constraint from

of manipulation from
of manipulation from

of manipulation from

=0,

kla3;

% value of manipulation from

of manipulation from

and Salk are not

and Salk =

kla4d;

klal and kla2?2 are not considered,

kla5]

7 and d

'StartTime',num2str (tl), 'StopTime', num2str (t2))
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set param(sysSim, 'LoadInitialState’', 'on', 'InitialState’, 'simOut.xFin

al');
simOut =
sim(sysSim, 'SrcWorkspace', 'current', 'ReturnWorkspaceOutputs', 'on');
z = simOut.ASM output.Data; 5 z = [Age; IMratio; COD eff;
TSS eff; TN eff; Snh eff; Sno eff; BOD eff; oci]
oci = z(:,end);
fSim(k) = oci(end);
t = [t; simOut.tout];
y = ly;: zl;
y oci = [y oci; repmat (fOpt(k),size(simOut.tout(:),1),1)]1; =
value of objective function from optimization for plotting purposes
% nonlconOpt = [TN eff, COD eff, Snh eff, TSS eff, BOD eff, oci]
y_tn = [y tn;
repmat (nonlconOpt (1,k),size(simOut.tout(:),1),1)1; % value of
constraint from optimization for plotting purposes
y cod = [y cod;
repmat (nonlconOpt (2,k),size(simOut.tout(:),1),1)1; % value of
constraint from optimization for plotting purposes
y snh = [y snh;

o°

repmat (nonlconOpt (3, k), size (simOut.tout (:),1),1)]1; value of
constraint from optimization for plotting purposes

y tss = [y tss;
repmat (nonlconOpt (4, k), size (simOut.tout(:),1),1)]; % value of

constraint from optimization for plotting purposes

y _bod5 = [y bod5;
repmat (nonlconOpt (5,k),size(simOut.tout(:),1),1)]1; % value of
constraint from optimization for plotting purposes

% u = [Qr; Qw; OQa; kla3; kla4d; kla5]

u gr = [u gr; repmat (Qr,size(simOut.tout(:),1),1)]; = value of
manipulation from optimization for plotting purposes

u gw = [u gw; repmat (Qw,size(simOut.tout(:),1),1)]; = value of
manipulation from optimization for plotting purposes

u_ga = [u_ga; repmat(Qa,size(simOut.tout(:),1),1)]; % value of
manipulation from optimization for plotting purposes

u kla3 = [u kla3; repmat(kla3,size(simOut.tout(:),1),1)]; =
value of manipulation from optimization for plotting purposes

u klad = [u kla4; repmat(kla4,size(simOut.tout(:),1),1)]; =
value of manipulation from optimization for plotting purposes

u klab = [u klab; repmat(klab5,size(simOut.tout(:),1),1)]; =

value of manipulation from optimization for plotting purposes
set param(sysSim, 'LoadInitialState', 'off','InitialState’,'")
tl = t2;

save results rto u nonlcon exitflag fOpt metamodel elapse
no violation fOpt metamodelSort solver solverMatrix solverMatrixSort
elapseSort uOpt nonlconOpt fOpt elapseOpt solverOpt fSim t y d
% results
k = 1:Nd
aux = ['Dist. ', num2str(k)];
namel{k} = aux;

namel = namel (no _violation);
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name2 = {'objective function from optimization',6 'objective function
from simulation'};

tbll = array2table ([fOpt (no_violation); fSim(no violation)]');
tbll.Properties.RowNames = namel;

tbll.Properties.VariableNames = name?2

tbl2 = array2table (fOpt metamodelSort (no violation, :));

tbl2.Properties.RowNames = namel
tbl3 = array2table(solverMatrixSort (no violation,:));
tbl3.Properties.RowNames = namel
tbl4 = array2table(elapseSort(no violation,:));
tbl4.Properties.RowNames = namel
tab = [];
k = 1:Nd
% nonlcon = [TN eff, COD eff, Snh eff, TSS eff, BOD eff] and u =
[Qr; QOw; Qa; kla3; kla4d; klab]
tb = [elapse (k,:); fOpt metamodel (k, :);
squeeze (nonlcon(1l:5,:,k)); squeeze(u (:,:,k))];
tab = [tab; tbl;
fSize = 16;
figure
subplot (3,2,1), plot(t,y(:,end),"'.-",t,y oci), xlim([O0 t1]),

xlabel ('time, day', 'FontSize', fSize), ylabel('oci', 'FontSize',
fSize), legend('from simulation', 'from optimization', 'FontSize',

fSize), ax = gca; ax.FontSize = fSize;

subplot(3,2,2), plot(t,y(:,3),'.-"), x1lim ([0 t1]),
xlabel ('time, day', 'FontSize', fSize), ylabel ('COD {eff} < 100",
'FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize = fSize;

subplot (3,2,3), plot(t,y(:,4),'.-"), x1lim ([0 t11]),
xlabel ('time, day', 'FontSize', fSize), ylabel('TSS {eff} < 307",
'FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize = fSize;

subplot (3,2,4), plot(t,y(:,5),"'.-"), x1lim ([0 t11]),
xlabel ('time, day', 'FontSize', fSize), ylabel('N {tot,eff} < 18",
'"FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize = fSize;
subplot(3,2,5), plot(t,y(:,06),"'.=-"), x1lim ([0 t1]),
xlabel ('time, day', 'FontSize', fSize), ylabel ('S {NH,eff} < 4°',
'FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize = fSize;
subplot(3,2,6), plot(t,y(:,8),'.-"), x1lim ([0 t1]),
xlabel ('time, day', 'FontSize', fSize), ylabel ('BOD5 {eff} < 10',
'FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize = fSize;

figure

subplot (3,2,1), plot(t,u gr,'.-"), x1im ([0 tl1l]), xlabel('time,
day', 'FontsSize', fSize), ylabel([numZstr(umin(l)), ' < Q r < ',
num2str (umax(1l))], 'FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize =
fSize;

subplot (3,2,2), plot(t,u gw,'.-"), x1im ([0 tl1l]), xlabel('time,
day', 'FontSize', fSize), ylabel([num2str(umin(2)), ' < Q w < ',
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num2str (umax(2))], 'FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize =
fSize; ylim([307.99, 308.11)

subplot (3,2,3), plot(t,u ga,'.-"), x1im ([0 tl1]), xlabel('time,
day', 'FontsSize', fSize), ylabel([numZstr(umin(3)), ' < Q a < ',
num2str (umax(3))], 'FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize =
fSize;

subplot (3,2,4), plot(t,u kla3,'.-'), xlim([0 tl1]), xlabel('time,
day', 'FontSize', fSize), ylabel([num2str(umin(4)), ' < k La(3) < ',
num2str (umax (4))], 'FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize =
fSize;

subplot (3,2,5), plot(t,u kla4,'.-'"), x1lim ([0 tl1]), xlabel('time,

day', 'FontSize', fSize), ylabel([num2str(umin(5)), ' < k La(4) < ',
num2str (umax (5))], 'FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize =
fSize;

subplot (3,2,6), plot(t,u kla5,'.-"), xlim([0 tl1]), xlabel('time,
day', 'FontSize', fSize), ylabel([numZ2str(umin(6)), ' < k La(5) < ',
num2str (umax (6))], 'FontSize', fSize), ax = gca; ax.FontSize =
fSize;

close system(sysSim)

Anexo 2 — Script “optimizer_grp_app.m”

[u,nonlcon, fOpt,exitflag,elapse] =
optimizer gpr app(d,mdl,u0,umin,umax,parX,par¥Y,par,solver)
% computes optimal values of manipulations
$ mdl = {(l)Age; (2)FMratio; (3)COD eff; (4)TSS eff; (5)IN eff;
(6)Snh eff; (7)Sno _eff; (8)BOD eff; (9)oci}
% solver = {'ipopt', 'matlab', 'filtersd', 'nlopt', 'nomad'

o

% bound constraints (lb <= x <= ub)

b = [d; umin];
ub = [d; umax];
% nonlinear constraints (cl <= nlcon(x) <= cu). Constraints from J.

Alex, L. Benedetti, J. Copp, K.V. Gernaey, U. Jeppsson, I. Nopens,
M.-N. Pons, L. Rieger, C. Rosen, J.P. Steyer, P. Vanrolleghem, S.
Winkler. Benchmark Simulation Model no. 1 (BSM1l), p. 17

nlcon = @(z) [myPredict(z(:)"',[],mdl{5},parX,par¥,par); = 0 <=

TN eff <= 18

myPredict(z (:) "', [],mdl{3},parX,par¥,par); % 0 <=
COD eff <= 100

myPredict(z (:) "', [],mdl{6},parX,par¥,par); % 0 <=
Snh eff <= 4

myPredict(z (:) "', [],mdl{4},parX,par¥,par); % 0 <=
TSS eff <= 30

myPredict(z (:) "', [],mdl{8},parX,par¥,par); = 0 <=
BOD eff <= 10

myPredict(z (:) "', [],mdl{9},parX,par¥,par);]; % 0 <=

oci, ensuring the objective function is always positive!!!
cl = [0; 0; O0; O; O; 01
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cu = [18; 100; 4; 30, 10; Inf]:;

fun = @(z) myPredict(z(:)',[],mdl{end},parX,paryY,par);

x0 = [d; u0]"';
elapse gmatlab = [];
k = 1l:1length(solver)

tic
fprintf (' optimizing using %s...',solver{k})
solver{k}
'nlopt’
options =

optiset ('solver',solver{k}, 'solverOpts',nloptset('algorithm', "AUGLAG
"y, 'maxiter',750);

opt =
opti('fun', fun, 'sense',1, 'nl',nlcon,cl,cu, 'bounds"', 1lb,ub, 'options', o
ptions) ;

[x(:,k),fOpt (k) ,exitflag(k)] = solve (opt,x0);

nonlcon(:,k) = nlcon(x(:,k));
options = optiset('solver',solver{k}, 'maxiter',750);
opt =

opti('fun', fun, 'sense',1, 'nl',nlcon,cl,cu, 'bounds', 1lb,ub, 'options', o
ptions);
[x(:,k),fOpt (k) ,exitflag(k)] = solve (opt,x0);
nonlcon(:,k) = nlcon(x(:,k));

elapse (k) = toc;

elapse gmatlab = [elapse gmatlab elapse(k)];

fprintf (' optimum of %6.4f found in %$6.2f
seconds...\n',fOpt (k) ,elapse (k))

u = x(size(d(:),1l)+1l:end, :);

Anexo 3 — Resultados obtidos da otimizacao do processo para diferentes distirbios.

Dist.d Otimizador — ipopt matlab filtersd nlopt nomad

1 Tempo de execugdo (s) 103.7 6.1 9.6 253 14.1
oclI 142222 | 142222 | 142222 | 145155 | 142222

Ntoteffiuent < 18 15.7 15.7 15.7 15.5 15.7

CODeffiyent < 100 52.6 52.6 52.6 52 52.6

SnHeffluent < 4 4 4 4 3.8 4

TSSeffruent < 30 13.4 13.4 13.4 12.9 13.4

BODS5rfiyent < 10 2.7 2.7 2.7 2.7 2.7
147568 < Q, < 221352 | 221352 | 221352 | 221352 | 18560.7 | 221352

308 < Q,, < 462 308 308 308 308 308
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44270.4 < Q, < 66405.6 | 442704 | 442704 | 442704 | 55290.6 | 44270.4
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 196.5 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 205.8 192

67.2 < k,a(5) < 100.8 100 100 100 86.2 100
Tempo de execucido (s) 16.8 7.8 13.2 16.9 20
ocl 15395.1 | 15395.1 | 15395.1 | 157353 | 15395.2
Ntoteffiuent < 18 10.4 10.4 10.4 10.1 10.4
CODeffiyent < 100 46.5 46.5 46.5 45.9 46.5
SNHef fluent < 4 4 4 4 4 4
TSSeffiuent < 30 14.5 14.5 14.5 14.1 14.5
BOD5ff1yent < 10 3.1 3.1 3.1 3 3.1
147568 < Q, < 221352 | 221352 | 221352 | 221352 | 18554.5 | 221352
308 < Q,, < 462 308 308 308 308 308

442704 < Q, < 66405.6 | 44270.4 | 44270.4 | 44270.4 | 552343 | 442704
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 201.1 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 193.2 192

67.2 < k,a(5) < 100.8 90.1 90.1 90.1 83.4 90.1
Tempo de execugdo (s) 51.1 12.5 129.3 41.6 233
ocl 16121.7 | 16120.8 | 16120.8 | 17384.8 | 16143
Neoteffiuent < 18 13.8 13.8 13.8 15.9 14
CODeffiyent < 100 56.3 56.3 56.3 54.3 56.3
SnHeffluent < 4 4 4 4 6.1 4
TSSeffiuent < 30 15.4 15.4 15.4 13.9 15.5
BODS5rfiyent < 10 32 32 32 3.1 3.2
14756.8 < Q, < 22135.2 | 221255 | 221352 | 221352 | 18446 | 221352
308 < Q,, < 462 308 308 308 385 308

442704 < Q, < 66405.6 | 44270.7 | 442704 | 442704 | 55338 | 442704
192 < k,a(3) < 288 223.9 224 224 240 247.5
192 < k,a(4) < 288 213.2 213.1 213.1 240 193.7

67.2 < k,a(5) < 100.8 100.8 100.8 100.8 84 100.8
Tempo de execucdo (s) 72.7 13.9 93.1 15.6 13.6
ocl 161722 | 161704 | 16170.4 | 16504.4 | 16174.9
Nioteffiuent < 18 12.8 12.8 12.8 12.7 12.7
CODeffiyent < 100 49.7 49.7 49.7 49.1 49.7
SnH,effluent < 4 4 4 4 4 4
TSSeffiuent < 30 15 15 15 14.5 15
BOD5¢ffpent < 10 3 3 3 3 3
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14756.8 < Q, < 22135.2 | 22130.7 | 221352 | 221352 | 18560.1 | 221352
308 < Q,, <462 308.1 308 308 308 308
442704 < Q, < 66405.6 | 44276.7 | 44270.4 | 44270.4 | 55280.9 | 44270.5
192 < k,a(3) < 288 209.1 208.8 208.8 198.5 198.4
192 < k,a(4) < 288 201.2 201.2 201.2 213.1 2122
67.2 < k,a(5) < 100.8 100.7 100.8 100.8 100.3 100.8
Tempo de execucido (s) 25.6 6.6 94 22.3 23.5
oclI 13475.1 | 13475.1 | 13475.1 | 13697.7 | 13475.1
Neoteffiuent < 18 16.1 16.1 16.1 15.9 16.1
CODeffiyent < 100 47.3 47.3 47.3 46.7 47.3
Snueffluent < 4 4 4 4 4 4
TSSeffiuent < 30 12.9 12.9 12.9 12.5 12.9
BODS5rfiyent < 10 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5
14756.8 < Q, < 22135.2 | 221352 | 221352 | 221352 | 18480.8 | 221352
308 < Q,, < 462 308 308 308 308 308
442704 < Q, < 66405.6 | 44270.4 | 442704 | 442704 | 55319 | 442704
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 194.2 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 192 192
67.2 < k,a(5) < 100.8 74.9 74.9 74.9 70.3 74.9
Tempo de execucao (s) 78.1 12.9 136.2 39.8 9.4
oclI 16456.7 | 164549 | 164549 | 176503 | 16466.1
Ntoteffiuent <18 16.6 16.6 16.6 18.4 16.9
CODeffiyent < 100 47.8 47.8 47.8 45.7 47.8
SnHeffluent < 4 4 4 4 5.8 4
TSSeffiuent < 30 15.3 15.3 15.3 13.6 15.3
BODS5.ffryent < 10 3 3 3 2.8 3
14756.8 < Q, < 221352 | 221344 | 221352 | 221352 | 18446 | 221352
308 < Q,, <462 308.1 308 308 385 308
44270.4 < Q, < 66405.6 | 44271.6 | 442704 | 442704 | 55338 | 442704
192 < k,a(3) < 288 2227 222.6 222.6 240 239.5
192 < k,a(4) < 288 219.2 219.1 219.1 240 204.5
67.2 < kya(5) <100.8 100.8 100.8 100.8 84 100.8
Tempo de execugdo (s) 249 12.2 92.6 38.7 54.9
ocl 16822.3 | 16820.8 | 16820.8 | 17141.9 | 16849.1
Neoteffiuent < 18 13.7 13.7 13.7 14.3 13.9
CODefriyent < 100 55 55 55 54.2 55
SnHeffluent < 4 4 4 4 55 4
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TSSeffiuent < 30 15.5 15.5 15.5 14.9 15.5
BODS5rfiyent < 10 3.2 3.2 3.2 3.1 32
14756.8 < Q, < 22135.2 221344 | 221352 | 221352 | 18523.7 | 221352

308 < Q,, <462 308.1 308 308 315.9 308
44270.4 < Q, < 66405.6 | 442712 | 442704 | 442704 |55249.2 | 44270.4
192 < k,a(3) < 288 226.2 226.1 226.1 219.5 255.1
192 < k,a(4) < 288 216.5 216.4 216.4 205 192.9
67.2 < k,a(5) < 100.8 100.8 100.8 100.8 100.8 100.8

8 Tempo de execugdo (s) 49.8 14.2 39.7 13.9 333
ocl 16321.4 | 16319.9 | 16319.9 | 16700.2 | 16319.9
Ntoteffiuent < 18 11.6 11.6 11.6 11.3 11.6
COD¢ffryent < 100 45.1 45.1 45.1 44.4 45.1
SNHeffluent < 4 4 4 4 3.9 4
TSSeffiuent < 30 15 15 15 14.4 15
BODS5,ffiyen: < 10 3 3 3 2.9 3
14756.8 < Q, < 22135.2 22134.6 | 221352 | 221352 | 18530.9 | 221352
308 < Q,, < 462 308.1 308 308 308 308
442704 < Q, < 66405.6 | 44271.1 | 442704 | 442704 | 55324 | 442704
192 < k,a(3) < 288 196.6 196.5 196.5 200.1 195.9
192 < k,a(4) < 288 198.9 198.9 198.9 207 199.4
67.2 < k,a(5) < 100.8 100.8 100.8 100.8 96.1 100.8
9 Tempo de execucdo (s) 128.5 6 6.2 1.8 7.1
oclI 113732 | 11373.2 | 113732 | 11506 | 11373.2
Ntoteffiuent < 18 14.8 14.8 14.8 14.7 14.8
CODeffiyent < 100 50.9 50.9 50.9 50.5 50.9
SNHeffluent < 4 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.00E+00 | 0.1 0.00E+00
TSSeffluent < 30 11 11 11 10.7 11
BODS5¢ffryent < 10 2.1 2.1 2.1 2 2.1
14756.8 < Q, < 22135.2 221352 | 221352 | 221352 | 18559.3 | 221352
308 < Q,, <462 308 308 308 308 308
44270.4 < Q, < 66405.6 | 51104.8 | 511048 | 51104.8 | 55281.1 | 51104.8
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 192 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 192.1 192
67.2 < k,a(5) < 100.8 67.2 67.2 67.2 67.4 67.2
10 Tempo de execugdo (s) 144 114 77.1 37.8 10.9
ocl 18406.8 18405 18405 | 18397.2 | 18407.9
Neoteffiuent < 18 15.7 15.7 15.7 17.7 15.8
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CODeffiyent < 100 48.2 48.2 48.2 475 48.2
SNHef fluent < 4 4 4 4 9.5 4
TSSeffiuent < 30 16.3 16.3 16.3 15.7 16.3

BODS5rfiyent < 10 3.2 3.2 3.2 3.1 32

14756.8 < Q, < 22135.2 | 22134.5 | 221352 | 221352 | 18542.2 | 221352
308 < Q,, < 462 308.1 308 308 308 308
442704 < Q, < 66405.6 | 44271.1 | 44270.4 | 44270.4 | 55339.4 | 44270.4
192 < k,a(3) < 288 251.9 251.9 251.9 207.3 261.2
192 < k,a(4) < 288 248.6 248.6 248.6 236.9 239.9
67.2 < k,a(5) < 100.8 100.8 100.8 100.8 100.8 100.8
11 Tempo de execucao (s) 28.7 9.7 11.1 1.2 59
oclI 15389 | 15386.8 | 15386.8 | 16002.9 | 15387
Ntoteffiuent <18 12.2 12.2 12.2 11.4 12.2

CODeffiyent < 100 48.8 48.8 48.8 48.1 48.8
SnH,ef fluent < 4 4 4 4 1.8 4
TSSeffiuent < 30 14.8 14.8 14.8 14.3 14.8

BODS5rfiyent < 10 2.8 2.8 2.8 2.7 2.8

14756.8 < Q, < 22135.2 | 221344 | 221352 | 221352 | 18489.4 | 221352
308 < Q,, < 462 308.1 308 308 308 308
44270.4 < Q, < 66405.6 44271 442704 | 442704 |55299.3 | 442704
192 < k,a(3) < 288 199.9 199.8 199.8 192 198.6
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 238.9 193.3
67.2 < k,a(5) < 100.8 67.2 67.2 67.2 77.3 67.2
12 Tempo de execucio (s) 6.4 6.3 6.1 0.8 3.1
ocl 13838.5 | 13838.5 | 13838.5 | 14828.3 | 13838.5
Nioteffiuent < 18 12.1 12.1 12.1 12.1 12.1
CODeffryent < 100 49.7 49.7 49.7 48.1 49.7
SnHeffluent < 4 3.7 3.7 3.7 32 3.7
TSSeffruent < 30 13.4 13.4 13.4 12.2 13.4
BODSerfiyent < 10 2.7 2.7 2.7 2.6 2.7
14756.8 < Q, < 221352 | 221352 | 221352 | 221352 | 18514.8 | 221352
308 < Q,, < 462 308 308 308 373.1 308
442704 < Q, < 66405.6 | 442704 | 442704 | 44270.4 | 55287.7 | 442704
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 218 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 192 192
67.2 < k,a(5) < 100.8 67.2 67.2 67.2 67.2 67.2
13 Tempo de execugio (s) 4.4 5 5.9 1.9 3.7
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ocl 12304.5 | 12304.5 | 12304.5 | 12517 | 12304.5
Ntoteffiuent < 18 14 14 14 14.5 14
COD¢ff1yuent < 100 41.3 41.3 41.3 40.8 413

SNHeffluent < 4 0.5 0.5 0.5 0.7 0.5
TSSeffiuent < 30 11.8 11.8 11.8 11.5 11.8
BOD5,ffiyen: < 10 2.2 2.2 2.2 22 2.2
147568 < Q, < 221352 | 22135.2 | 221352 | 221352 | 18509.1 | 221352
308 < Q,, < 462 308 308 308 308 308
44270.4 < Q, < 66405.6 | 44270.4 | 442704 | 442704 | 553027 | 44270.4
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 193.2 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 194.4 192
67.2 < k,a(5) < 100.8 67.2 67.2 67.2 68.2 67.2
14 Tempo de execugio (s) 14.5 8.6 11.3 15.5 10.7
ocl 144224 | 144224 | 144224 | 147487 | 144224
Ntoteffiuent < 18 13.3 13.3 13.3 13.1 13.3
CODeffiyent < 100 49.4 49.4 49.4 48.8 49.4
Snueffiuent < 4 4 4 4 3.8 4
TSSerfiuent < 30 13.5 13.5 13.5 13.1 13.5
BOD5rpiyent < 10 2.8 2.8 2.8 2.7 2.8
147568 < Q, < 221352 | 221352 | 221352 | 221352 | 18516.5 | 221352
308 < Q,, < 462 308 308 308 308 308
44270.4 < Q, < 66405.6 | 442704 | 442704 | 442704 | 55284.8 | 44270.9
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 210.1 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 196.4 192
67.2 < k,a(5) < 100.8 93.1 93.1 93.1 78.1 93.1
15 Tempo de execucido (s) 33.8 5.8 9 14.9 20.8
oclI 14921.4 | 14921.4 | 149214 | 15231.1 | 149214
Nioteffiuent < 18 12.8 12.8 12.8 12.1 12.8
CODeffiyent < 100 50.7 50.7 50.7 50.1 50.7
Snueffiuent < 4 4 4 4 3.7 4
TSSeffiuent < 30 13.7 13.7 13.7 13.2 13.7
BODS5rpiyent < 10 2.7 2.7 2.7 2.7 2.7
14756.8 < Q, < 22135.2 | 221352 | 221352 | 221352 | 18515 | 221352
308 < Q,, < 462 308 308 308 308 308
44270.4 < Q, < 66405.6 | 44270.4 | 442704 | 442704 | 552333 | 442704
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 197.9 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 201.9 192
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67.2 < k,a(5) < 100.8 92.6 92.6 92.6 80.9 92.6
16 Tempo de execugdo (s) 3.9 4.5 6.1 1.2 3.8
ocl 12329.4 | 12329.4 | 12329.4 | 12701.1 | 12329.4
Neoteffiuent < 18 13.7 13.7 13.7 15.4 13.7
COD¢ff1yuent < 100 52.1 52.1 52.1 51.6 52.1
SNHeffluent < 4 1.4 1.4 1.4 0.8 1.4
TSSeffiuent < 30 12 12 12 11.6 12
BOD5ff1yent < 10 2.4 2.4 2.4 2.4 2.4
14756.8 < Q, < 221352 | 221352 | 221352 | 221352 | 18480.1 | 221352
308 < Q,, < 462 308 308 308 308 308
44270.4 < Q, < 66405.6 | 44270.4 | 442704 | 442704 | 55286.9 | 44270.4
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 192.3 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 192 192
67.2 < kya(5) <100.8 67.2 67.2 67.2 94.5 67.2
17 Tempo de execugdo (s) 20.4 10.2 104.6 39 10.3
ocl 18053.6 | 18052 18052 | 19441.5 | 18052.9
Ntoteffiuent < 18 11.8 11.8 11.8 13.2 11.8
CODeffiyent < 100 54.8 54.8 54.8 52.5 54.8
Snueffuent < 4 4 4 4 5.5 4
TSSerfiuent < 30 16.4 16.4 16.4 14.6 16.4
BOD5rpiyent < 10 32 32 32 3.1 32
147568 < Q, < 221352 | 221347 | 221352 | 221352 | 18446 | 221352
308 < Q,, < 462 308.1 308 308 385 308
44270.4 < Q, < 66405.6 | 44270.8 | 44270.4 | 442704 | 55338 | 44270.4
192 < k,a(3) < 288 229.8 229.7 229.7 240 234.6
192 < k,a(4) < 288 205.6 205.5 205.5 240 201.1
67.2 < k,a(5) < 100.8 100.8 100.8 100.8 84 100.8
18 Tempo de execucido (s) 37.1 5.3 9.3 16.1 9.9
ocI 146552 | 14655.2 | 146552 | 15039 | 14655.2
Neoteffiuent < 18 11.5 11.5 11.5 11.4 11.5
CODeffiyent < 100 52.4 52.4 52.4 51.8 52.4
Snueffiuent < 4 4 4 4 3.5 4
TSSeffiuent < 30 14 14 14 13.5 14
BOD5,ffiyen: < 10 2.9 2.9 2.9 2.9 2.9
14756.8 < Q, < 22135.2 | 221352 | 221352 | 221352 | 18582.6 | 221352
308 < Q,, <462 308 308 308 308 308
44270.4 < Q, < 66405.6 | 44270.4 | 44270.4 | 442704 | 552549 | 442704
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192 < k,a(3) < 288 192 192 192 202.4 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 203.5 192
67.2 < k,a(5) < 100.8 93.1 93.1 93.1 85.5 93.1
19 Tempo de execugdo (s) 22.2 6.5 6.6 1 41.9
ocl 12504.8 | 12504.8 | 12504.8 | 13088.9 | 12504.8
Ntoteffiuent < 18 15.8 15.8 15.8 16.1 15.8
CODeffiyent < 100 46.5 46.5 46.5 45.9 46.5
SNHef fluent < 4 4 4 4 1.6 4
TSSef fruent < 30 12 12 12 11.5 12
BOD5ff1yent < 10 2.5 25 2.5 2.4 2.5
147568 < Q, < 221352 | 221352 | 221352 | 221352 | 18543.9 | 221352
308 < Q,, < 462 308 308 308 314.7 308
44270.4 < Q, < 66405.6 | 44270.4 | 442704 | 442704 |55278.1 | 44270.4
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 238.7 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 192.8 192
67.2 < k,a(5) < 100.8 67.7 67.7 67.7 67.2 67.7
20 Tempo de execucao (s) 33 5.8 5.9 0.7 1.2
oclI 13958.2 | 13958.2 | 139582 | 14874.4 | 13958.2
Ntoteffiuent < 18 12.2 12.2 12.2 12.7 12.2
CODeffiyent < 100 46.3 46.3 46.3 44.4 46.3
SNHeffluent < 4 2.5 2.5 2.5 3.5 2.5
TSSeffiuent < 30 13.4 13.4 13.4 12 13.4
BODS5rriyent < 10 2.6 2.6 2.6 2.5 2.6
147568 < Q, < 221352 | 221352 | 221352 | 221352 | 18582.6 | 221352
308 < Q,, < 462 308 308 308 387.6 308
442704 < Q, < 66405.6 | 442704 | 442704 | 442704 |55336.6 | 44270.4
192 < k,a(3) < 288 192 192 192 196.1 192
192 < k,a(4) < 288 192 192 192 192 192
67.2 < k,a(5) < 100.8 67.2 67.2 67.2 67.2 67.2
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