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RESUMO 

O crescimento demográfico da Região Metropolitana de São Paulo nas últimas décadas ocasionou vários 

problemas de desabastecimento em alguns municípios da Zona Oeste, como Cotia, Santana do Parnaíba e 

Pirapora do Bom Jesus. Em Cotia, mais precisamente no distrito de Caucaia do Alto, a dificuldade no 

abastecimento de água nos bairros Jardim Japão, Aguassaí e Água Espraiada pelo sistema produtor Alto Cotia, 

fez com que fosse criado em fevereiro de 1998 um sistema isolado de tratamento, utilizando como manancial o 

rio Sorocamirim para suprir a demanda hídrica desta região. O Sistema Isolado do Jardim Japão é formado 

pela estação elevatória de água bruta, localizada a 200 m da ETA e utilizando o sistema de captação 

superficial, estação de tratamento convencional por ciclo completo, estação elevatória de água tratada, 

reservatório de apoio e booster. A necessidade em aumentar a eficiência operacional dos sistemas de 

tratamento de água da Companhia de Saneamento Básico de São Paulo, em alinhamento com o mapa 

operacional, foi iniciado em 2018 um projeto de automatização das estações de tratamento de água, 

empregando eletrodos de processo para o monitoramento on-line dos parâmetros de controle e qualidade da 

água produzida e automação dos sistemas de dosagem de produtos químicos utilizando inteligência artificial. 

Diversas ferramentas de modelagem foram desenvolvidas para tentar simular os processos operacionais em 

estações de tratamento de água e esgoto, no entanto as incertezas, variáveis, interações e dinâmica destes 

processos geralmente levam a dificuldades na obtenção do desempenho desejado na operação destes sistemas 

de tratamento. O uso da inteligência artificial é uma abordagem eficaz para lidar com as complexidades acima 

descritas, por exemplo, as complexas inter-relações entre os vários fatores e atividades de um sistema podem 

ser explicadas através do processo de aquisição de conhecimento. Além disso, a lacuna entre o resultado 

gerado pelos esforços detalhados de modelagem e a aplicabilidade desse resultado a uma situação prática pode 

ser preenchida através da construção de um sistema automatizado, permitindo a incorporação de considerações 

implícitas e muitas vezes qualitativas consideradas cruciais pelos engenheiros e operadores. O presente 

trabalho teve como objetivo apresentar as principais mudanças na estrutura, nos processos de tratamento da 

ETA Jardim Japão com a implementação deste sistema. 
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INTRODUÇÃO 

O rápido desenvolvimento de novas tecnologias de inteligência artificial (IA), combinadas com novas fontes 

de energia mais eficientes é uma realidade que está cada vez mais próxima do nosso cotidiano. Isso, por sua 

vez, permitirá uma transformação revolucionária de modelos, processos operacionais, atividades de pesquisa e 



 

AESABESP - Associação dos Engenheiros da Sabesp 2 

vários outros aspectos que vão desde a segurança nacional ao bem-estar e a economia (URAIKU et al., 2007; 

ZHAO et al., 2016). Yin et al. (2015) descreveram um breve panorama evolucionário de técnicas baseadas em 

dados nas últimas duas décadas, onde o recente desenvolvimento de aplicações industriais modernas é 

apresentado principalmente a partir das perspectivas de monitoramento e controle, e sua metodologia, baseada 

em medições de processos e modelos de dados. Jeschke et al. (2016) desenvolveram a ciência do sistema 

central necessária para permitir o desenvolvimento de complexos sistemas ciber-físicos de fabricação (CPS). 

Lund et al., (2014) descreveram as questões centrais que contribuem e caracterizam o crescimento mundial e 

regional da internet das coisas (IOT).  

Existem diversos algoritmos de IA para o monitoramento de processos produtivos e da integridade de 

máquinas, dentre eles podem ser citado o método de redes neurais recorrentes (RNN) para o aprendizado e 

extração de estruturas finitas de estado autômato (GILES et al., 1992), a abordagem RNN de tempo contínuo 

para sistemas dinâmicos (FUNAHASHI; NAKAMURA, 1993), o esquema de rede neura artificial (RNA) para 

memória de curto prazo de longa duração (GERS  et al., 2000), a abordagem da rede de estado de eco para a 

formação de RNA (JAEGER, 2000), o algoritmo RNA para a aprendizagem de temporização precisa (GERS  

et al., 2003), o decodificador de RNA para codificação frases e aprendizado de representações (CHOO et al., 

2014), o método RNA para modelagem de sequências (CHUNG et al., 2014) e o método de redes neurais 

convolucionais para reconhecimento de dígitos manuscritos (ZHAO et al., 2016). 

Diversas ferramentas de modelagem foram desenvolvidas para simular processos operacionais em estações de 

tratamento de água e esgoto, incineradores de resíduos e instalações de medição e controle da poluição 

atmosférica, no entanto, as incertezas, interatividade e dinâmica destes processos geralmente levam a 

dificuldades na obtenção do desempenho desejado na operação destes sistemas (ARAÚJO, 2008; BIANCHI, 

1998). O uso da IA é uma abordagem eficaz para lidar com as complexidades descritas, por exemplo, as 

complexas inter-relações entre os vários fatores e atividades de um sistema podem ser explicadas através do 

processo de aquisição de conhecimento. Além disso, a lacuna entre o resultado gerado pelos esforços 

detalhados de modelagem e a aplicabilidade desse resultado a uma situação prática pode ser preenchida através 

da construção de um sistema automatizado, permitindo a incorporação de considerações implícitas e muitas 

vezes qualitativas consideradas cruciais pelos engenheiros e operadores (CHANG; HUANG, 2003). 

A aplicação de IA para controlar um processo envolve vários subprocessos que precisam ser gerenciados ou 

automatizados, por exemplo, em um ambiente de onde o objetivo seja a mitigação da poluição gerada por 

determinado processo produtivo, há vários níveis para resolver o problema de gerenciamento e controle. No 

nível mais baixo, existem instrumentos de monitoramento, detecção e manipulação das variáveis de processo, 

onde os instrumentos são frequentemente conectados a uma estrutura que é capaz de implementar uma 

sequência lógica de controle. Nos próximos níveis, o principal componente é o host de supervisão, que 

mantém os aplicativos de controle com as funções principais, como o banco de dados (COSTA, 2006; 

SELLITTO, 2002). 

O sistema de RNA é uma técnica de inteligência artificial que tenta imitar a capacidade do cérebro humano de 

resolver problemas. As redes neurais artificiais são capazes de auto-organização e aprendizado, através de 

padrões e conceitos que podem ser extraídos diretamente de dados históricos (BAXTER et al., 1999). Em 

geral, redes neurais artificiais podem ser aplicadas aos mais diversos tipos de problemas, como por exemplo a 

classificação padrão, o agrupamento, a categorização, a aproximação de função, a previsão, a otimização, a 

associação e a memória de controle processos (JAIN et al., 1996). Quando apresentados com padrões de 

dados, conjuntos de entradas e saídas históricas que descrevem o problema a ser modelado, as RNAs mapeiam 

os relacionamentos de causa e efeito entre a entrada do modelo dados e dados de saída. Esse mapeamento dos 

relacionamentos de entrada e saída na arquitetura do modelo RNA permitem desenvolver modelos a serem 

usados para prever o valor do parâmetro de saída do modelo, dada qualquer combinação razoável de entrada 

dos dados. 

Quando aplicada as estações de tratamento de água, a técnica de RNA apresenta  várias vantagens sobre as 

métodos de modelagem. Com relação ao processamento de dados, o tipo o relacionamento entre os   dados de 

entrada e saída é determinado exclusivamente a partir das informações apresentadas, sem pressupostos da 

rede. 

Além disso, a técnica de RNA é tolerante a falhas no desenvolvimento de modelos e em aplicações 

subsequentes, descontinuidades nos dados, diferentes níveis de precisão. Existem sete componentes principais 

em um modelo de RNA, que são conhecidas coletivamente como arquitetura de RNA, as unidades de 

processamento ou neurônios; o estado de ativação; a função de saída para cada neurônio; o padrão de 

conectividade ou pesos entre unidades; uma regra de propagação para padrões de atividades através dos pesos;  

uma função de ativação para combinar as entradas que colidem com uma unidade com o estado atual dessa 
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unidade, produzindo assim um novo nível de ativação para essa unidade e uma regra de aprendizagem em que 

pesos são modificados pela experiência (RUMELHART et al., 1986). Dependendo do software da RNA 

utilizado, alguns ou todos esses componentes podem ser ajustados ou modificados pelo desenvolvedor do 

modelo. O processo de aprendizado da RNA para tratamento de água envolve modelos de  processo, nos quais 

um ou dois parâmetros de saída estão sendo modelados,  este é um processo de otimização não-linear de saída 

com várias entradas (CHOO et al., 2014; CHUNG et al., 2014).  

As redes neurais artificiais aprendem reorganizando sua estrutura interna de acordo com uma regra ou 

algoritmo de aprendizado para minimizar o erro entre o valor de saída real e o valor de saída previsto pelo 

modelo para todo o conjunto de padrões de dados. A Figura 1 apresenta uma descrição do processo de 

aprendizagem da RNA, descrevendo uma rede feed-forward de n camadas com retropropagação de erro 

(BAXTER et al., 1999).  

 

 
Figura 1: Componentes de uma rede neural artificial de propagação simples. Fonte: Adaptado de 

Santos et al., 2017. 

 

As inúmeras interfaces da RNA podem ser classificadas em dois grupos de acordo com a aplicação a que se 

destina, as interfaces de otimização de processos e as interfaces virtuais de laboratório. As interfaces de 

otimização de processos permitem que os técnicos de processos otimizem custos e a dosagem de produtos 

químicos on-line em tempo real  de acordo com variações na qualidade da água do manancial. As interfaces 

virtuais de laboratório são tipicamente aplicativos offline que use dados históricos e permite que os técnicos e 

outras pessoas realizar experimentos virtuais em larga escala, afim de obter diverentes modelos dos fatores que 

afetam os processos da estação de tratamento. 

Como tal, dados os valores das entradas do processo, os valores de todos, exceto um dos parâmetros de 

controle do processo, e um valor desejado do parâmetro de saída do processo, o modelo prevê o valor ideal de 

um parâmetro do processo. Os métodos diretos e indiretos podem ser combinados para desenvolver um 

sistema de controle de processo automatizado confiável. Dentro do contexto de controle do processo de 

tratamento de água, um valor desejado da saída do processo é selecionado e o modelo inverso do processo é 

usado para selecionar as condições ideais de dosagem necessárias para atingir a meta. O modelo de processo é 

usado para fornecer erro de feedback entre a saída real do processo e o valor previsto de a saída do processo 

(SANTOS et al., 2017). 

 

OBJETIVO 

 

Diante do acima exposto, este trabalho tem como objetivo apresentar as mudanças na estrutura e nos processos 

da Estação de Tratamento de Água do Jardim Japão com a implementação do sistema automático de dosagem 

de dosagem de produtos químicos utilizando uma rede neural para o controle ajuste e monitoramento do 

processo de tratamento.  

 

 



 

AESABESP - Associação dos Engenheiros da Sabesp 4 

METODOLOGIA 

O rápido crescimento demográfico da região sudoeste do distrito de Caucaia do Alto, no município de Cotia, e 

a dificuldade no abastecimento de água nos bairros Jardim Japão, Aguassaí e Água Espraiada, através do 

sistema produtor Alto Cotia, resultou na criação de um sistema isolado de tratamento de água para essa região, 

utilizando o rio Sorocamirim como manancial. Para suprir esta demanda foi iniciado em fevereiro de 1998 

ETA Jardim Japão (Figura 2), cujo objetivo principal era para abastecer o bairro homônimo, reforçando 

também o abastecimento do bairro Água Espraiada. 

 

 
Figura 2: Vista parcial da ETA Jardim Japão. Fonte: Acervo pessoal 

 

Em virtude da necessidade em aumentar a eficiência operacional dos sistemas de tratamento de água e, em 

alinhamento com o mapa operacional da Companhia, foi iniciado em 2018 o projeto de automação das 

estações de tratamento de água da Sabesp. Este projeto foi baseado na utilização de eletrodos de processo para 

o monitoramento on-line dos parâmetros de controle e qualidade da água produzida e automação dos sistemas 

de dosagem de produtos químicos utilizando inteligência artificial. Diversas ferramentas de modelagem foram 

desenvolvidas para tentar simular os processos operacionais em estações de tratamento de água, no entanto as 

incertezas, variáveis, interações e dinâmica destes processos geralmente levam a dificuldades na obtenção do 

desempenho desejado na operação destes sistemas.  

O início do processo de automação foi à contratação de uma empresa para o fornecimento dos dados de 

monitoramento do processo de tratamento, sendo esta, remunerada de acordo com o número de análises 

realizadas mensalmente. Este tipo de licitação foi precursora na Companhia, gerando uma economia 

significativa, uma vez que os transdutores correspondem a aproximadamente 90% dos custos de automação de 

um sistema. A empresa vencedora do certame, instalou em novembro de 2018 a casa de analisadores com os 

instrumentos de monitoramento de turbidez, pH, potencial de óxido-redução, condutividade, teor de cloro 

residual livre, teor de fluoretos e temperatura, onde cada amostra de água, proveniente das diferentes etapas do 

processo de tratamento passam por duas baterias de instrumentos distintas, de modo que as divergências entre 

as análises de um mesmo parâmetro são monitoradas on-line (Figura 3). 

Outra alteração decorrente do processo de automação foi a implantação de misturadores hidráulicos em série 

para cada produto químico utilizado no processo de tratamento de água (Figura 3). Estes misturadores dispõem 

de um sistema de entrada de produto químico e, em sua extremidade oposta a saída da amostra, de modo que o 

sistema de RNA consiga respostas rápidas das alterações na dosagem de produtos químicos e a resposta da 

água frente a estas alterações. 

Por se tratar de uma unidade piloto neste programa de automação, foram surgindo diversos desafios no 

decorrer do tempo que foram superados e se tornaram aprendizados. Percalços, como por exemplo, a 

encustração e obstrução da rede coletora de amostras, necessidade de alteração nos pontos de coleta, 

desenvolvimento de uma torre de equalização para o controle da pressão da água no sequenciador de amostras,  

desenvolvimento de um sistema de auto lavagem da rede coletora e recirculação de água nos no sistema de 

amostragem em caso de paradas prolongadas podem ser citados como alguns dos entraves que surgiram no 

decorrer desta fase de implantação. 
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Em agosto de 2019 foi iniciado o modo automático assistido, onde o controle do sistema de dosagem e ajuste 

nos parametros de processo,  realizado pelos técnicos nas diferentes etapas do tratamento da água, estão sendo 

identificados pelo controlador lógico programável e,  transformado em entrada de dados da RNA. Durante este 

período, que terá a duração de pelo menos doze meses,  serão acompanhadas todas as características e 

peculariedades do manancial e a resposta do processo de tratamento nas diferentes estações do ano. Nesta 

etapa, as entradas de controle da RNA serão as correlações das caracteristicas da água bruta com os set points 

em cada etapa do processo e, a saída será o ajuste automático de cada set point do pré tratamento, tendo como 

referencial a turbidez da água decantada. 

 

 

  
 

 
 

 
 

Figura 3: Casa de analisadores instalado na ETA Jd° Japão e instalação dos misturadores hidráulicos 

em série. Fonte: Acervo pessoal. 

 

 

Para verificarmos a eficiência do sistema automático dosagem, foram compilados os dados de consumo de 

produtos químicos utilizados no tratamento da água com a ETA operando em modo manual, ou seja, sem a 

utilização do software de controle de dosagem e também com a estação utilizando o sistema automático de 

dosagem. 
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RESULTADOS 

 

O processo de automação visa aumentar a eficiência das estações de tratamento, onde a quantidade de análises 

realizadas on-line supera em muito os tradicionais ensaios de bancada. Aumento de performance, economia no 

consumo de produtos químicos, diminuição do quadro de funcionários e maior controle operacional são alguns 

dos pontos pontos positivos do processo de automação do tratamento de água. 

 

Com a utilização do sistema automático, foi observado a redução na dosagem de todos os produtos químicos 

quando comparado os modos automáticos e manual de operação. O cloreto férrico apresentou redução de 

28,9% o consumo de hidróxido de cálcio em suspenção reduziu 14,62%, o ácido fluossilícico 31,4% e o 

hipoclorito de sódio 49,8% (Figura 4). Esta redução no consumo de produtos químicos é decorrente do ajuste 

realizado pelo software de controle baseados nos intervalos de análise das amostras de água 

 

 
Figura 4: Gráfico comparativo dos sistemas de dosagens. 

 

 

CONCLUSÕES 

 

O uso da inteligência artificial é uma abordagem eficaz para lidar com as complexidades acima descritas, por 

exemplo, as complexas inter-relações entre os vários fatores e atividades de um sistema podem ser explicadas 

através do processo de aquisição de conhecimento. Além disso, a lacuna entre o resultado gerado pelos 

esforços detalhados de modelagem e a aplicabilidade desse resultado a uma situação prática pode ser 

preenchida através da construção de um sistema automatizado, permitindo a incorporação de considerações 

implícitas e muitas vezes qualitativas consideradas cruciais pelos engenheiros e operadores, mas para que este 

objetivo seja alcançado, é necessário o engajamento de todos os profissionais que estão envolvidos na 

operação da estaçãode tratamento, onde os técnicos que operam o sistema ocupam papel de destaque nesta 

mudança estrutural, profissional, tecnológica e também cultural, pois a entrada de dados da RNA será baseada 

exclusivamente no comportamento e resposta dos operadores as mudanças do processo de tratamento. 
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