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RESUMO 
 

Este trabalho realiza uma analise comparativa entre três métodos de estimativa de rugosidades de redes de abasteci-

mento de água mediante a calibração de redes hidráulicas. No primeiro método, a rede neural artificial (RNA) foi a ferra-

menta de otimização adotada, enquanto o balanceamento hidráulico é obtido por meio de biblioteca dinâmica do EPANET. 

O segundo, conhecido como método iterativo de gradiente hidráulico alternativo (MIGHA), inicialmente desenvolvido para 

estimar parâmetros hidrodinâmicos, foi adaptado neste trabalho. A terceira ferramenta de otimização é o já consagrado algo-

ritmo genético. O procedimento correto seria adquirir, por medições de campo, dados de variação temporal da carga de pres-

são e, utilizando-os, resolver o problema inverso por intermédio de um confronto entre as cargas de pressão observadas e esti-

madas. A metodologia de estimação utilizará dados adquiridos por meio de uma rede hipotética.  

 

Palavras-chave: Calibração de rugosidades. Redes Neurais Artificiais (RNA). MIGHA. Algoritmo Genético (AG). EPA-

NET. 

 

INTRODUÇÃO 
 
 

Segundo Silva (2006), calibração é o proces-
so de identificação de parâmetros necessários para 
que a simulação hidráulica de redes de distribuição 
de água represente com fidelidade o comportamen-
to do sistema. 

A de calibração é importante porque as e-
quações de condições de equilíbrio hidráulico de-
pendem de vários fatores, como características do 
fluido transportado, geografia local e aspectos físicos 
das peças do sistema, traduzindo-se, portanto, em 
uma grande quantidade de variáveis envolvidas e, o 
uso adequado e preciso tanto quanto possível dessas 
variáveis se traduzirá na confiabilidade dos modelos 
hidráulicos. 

As técnicas utilizadas para estimativa de ru-
gosidades de redes de distribuição via calibração 
desenvolvem-se desde a década de 1970 e podem ser 
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divididas em três classes: (1) procedimentos de ten-
tativa e erro por meio de equações analíticas (BHA-
VE, 1988; WALSKI, 1983); (2) métodos explícitos ou 
simulação hidráulica (BOULOS; WOOD, 1990; 
ORMSBEE; WOOD, 1986) e (3) métodos implícitos 
ou otimização. 

Nos métodos explícitos, os parâmetros 
componentes do cálculo do equilíbrio hidráulico da 
rede podem ser obtidos de forma explícita, median-
te a resolução analítica do sistema de equações não 
lineares. Para isso o número de medidas de pressões 
e/ou vazões deve ser igual ao quantitativo de parâ-
metros desconhecidos. 

Entende-se por métodos implícitos aqueles 
que consistem na minimização de uma função obje-
tivo que, geralmente, é o módulo da diferença entre 
os valores de dados observados e calculados de pres-
são e/ou vazão do sistema. Há vários trabalhos utili-
zando estes métodos. Ormsbee (1989) ajustou as 
rugosidades para diversas condições de carga em 
regime permanente utilizando um algoritmo de 
otimização não-linear. Lansey e Basnet (1991) in-
corporaram um modelo de simulação hidráulica ao 
algoritmo de programação não linear para a estima-
tiva de coeficientes de rugosidades, aberturas de 
válvulas e demandas nodais por calibração. Araújo 
(2003) utilizou o método transiente inverso para 
propor uma técnica a fim de estimar vários parâme-
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tros com base em cargas de pressão transientes na 
calibração de modelos hidráulicos. 
 
 

METODOLOGIA 
 
 

Os métodos apresentados neste trabalho es-
timam as rugosidades das tubulações de uma rede 
hipotética de distribuição de água que, com o ba-
lanceamento hidráulico, resultam em pressões cal-
culadas bastante próximas das observadas. O MI-
GHA e os algoritmos genéticos (AG) utilizam uma 
função objetivo que, por meio de iterações com o 
simulador hidráulico EPANET (ROSSMAN, 2000), 
ajustam continuamente as rugosidades até que a 
função objetivo atinja um valor mínimo, enquanto a 
RNA treina a rede com dados fornecidos e, com 
base nisso, estima as rugosidades. 

Dentre as linguagens de programação dis-
poníveis, para efetuar as modelagens dos métodos, 
escolheu-se a linguagem DELPHI 7.0, para o software 

do MIGHA e também para o do AG, em função de 
sua facilidade de uso e, principalmente, por propor-
cionar recursos numéricos e gráficos, que oferecem 
um tratamento adequado à modelagem numérica, 
além do fornecimento de elementos importantes 
para a visualização e a interpretação dos resultados. 

Embora seja um programa de uso livre, o 
EPANET (ROSSMAN, 2000) mostra-se bastante 
robusto e eficaz como auxilio ao projetista de redes 
de distribuição de água. A fusão das rotinas de oti-
mização e do cálculo hidráulico é possível em razão 
da capacidade que o EPANET possui de ser incor-
porado a outros programas e ser utilizado conforme 
as necessidades do usuário, pois as rotinas de cálculo 
estão dispostas em uma biblioteca (Epanet2.dll), 
possibilitando a implementação de programas espe-
cíficos. 
 
Redes Neurais Artificiais - RNA 

 
Neurônio Artificial 

As RNA’s foram concebidas com o intuito 
de se obter um mecanismo artificial capaz de simu-
lar o sistema de aprendizado do cérebro.  

Da mesma forma que uma rede neural bio-
lógica, uma RNA é composta de um massivo conjun-
to de unidades paralelas de processamento, porém 
em uma escala bem menor. 

Estas unidades, chamadas de neurônios, em 
ambos os casos, são responsáveis por armazenar e 
utilizar as informações aprendidas; contudo, os neu-

rônios artificiais possuem estruturas muito mais 
simples do que os biológicos. 

Os neurônios artificiais são compostos por 
três partes principais: 
 

 dendrito / terminal de entrada; 

 corpo celular / função de ativação; 

 axônio / terminal de saída. 

 
Em analogia ao neurônio biológico, no neu-

rônio artificial, as ligações que conectam um neurô-
nio a outro, assim como o aprendizado, ocorrerão 
por intermédio de pesos atribuídos a estas ligações. 
A estes pesos dá-se o nome de pesos sinápticos. 

 
Funções de ativação 

A função de ativação, ou função de transfe-
rência, define a forma como será repassada a infor-
mação entre neurônios artificiais. Dá-se pela adição 
do produto dos sinais de entrada pelos pesos sináp-
ticos respectivos, mais um estímulo externo (bias), 

para produzir um resultado que servirá como entra-
da para o neurônio subseqüente. 

Dentre as funções diferenciáveis, as mais uti-
lizadas são a função sigmóide, a tangente hiperbóli-
ca e a gaussiana. As equações 1, 2 e 3 correspondem, 
respectivamente, às funções citadas. 
 

߮ሺߥሻ ൌ 	 

ଵାሺషೌഌሻ
     (1) 

 

߮ሺߥሻ ൌ ܽ ሺ್ഌሻିሺష್ഌሻ

ሺ್ഌሻାሺష್ഌሻ
    (2) 

 

߮ሺߥሻ ൌ ܽ݁
ሺഌష್ሻమ

మమ      (3) 
 
 
Treinamento e validação da RNA 

Neste experimento, foram aplicadas redes 
do tipo MLP (em inglês MultiLayer Perceptrons — 

MLP) para solução do problema de calibração de 
modelos de simulação hidráulica. 

A capacidade de aprendizado de uma RNA 
é sua mais importante característica. Com base em 
um conjunto de regras preestabelecidas, ela é capaz 
de adaptar-se às respostas esperadas, alterando-se a 
cada situação apresentada. Mais especificamente, o 
treinamento de uma rede é realizado com o ajusta-
mento dos pesos sinápticos de cada conexão. Estes 
pesos formam uma matriz que será a memória do 
que foi “aprendido” pela RNA. 

Quanto à forma com que é feito o ajuste dos 
pesos, os métodos de aprendizagem podem ser su-
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pervisionados, onde padrões de entradas e saídas 
são fornecidos; ou não supervisionado, em que ape-
nas os padrões de entrada estão disponíveis. As re-
des MLP utilizam aprendizado supervisionado.  

Para evitar problemas de estabilidade da 
RNA, recomenda-se a normalização (padronização) 
dos dados de entrada. Esta normalização, no caso da 
variável de entrada ser contínua, é geralmente reali-
zada para o intervalo [-1,1] ou [0,1]. 

Após o fornecimento dos dados, a rede neu-
ral calculará o erro entre o padrão de saída preten-
dido e o obtido por ela. Com base nessa avaliação, o 
algoritmo de treinamento fará o ajuste dos pesos. O 
algoritmo supervisionado mais conhecido para trei-
namento de redes neurais artificiais multicamadas é 
o algoritmo backpropagation. O treinamento é reali-
zado nas fases forward e backward. A primeira fase 

determina a resposta da rede para certo conjunto de 
dados de entrada. Na outra fase, a resposta calculada 
é comparada com a resposta desejada e, assim, cal-
cula-se o erro ocorrido, atualizando-se os pesos das 
conexões. 

Para realização dos cálculos de treinamento 
e validação das RNAs, adotou-se o software comercial 

desenvolvido pela empresa Vesta Systems, QNet 
v2000, em versão demonstrativa. O modelo de RNA 
adotado é o Multi-Layer Perceptrons (MLP). Apesar de 
simples, este é um dos mais precisos softwares para 

treinamento de RNA de que se dispõe (GROWE, 
1999). 

A RNA passa inicialmente por uma etapa 
denominada treinamento, onde cerca de oitenta por 

cento dos dados de entrada e dados de saída são 
lançados simultaneamente no programa QNET e a 
rede vai ser treinada, ou seja, vai aprender a correla-

cionar dados de entrada com dados de saída. 
Após treinada, a rede será validada. Nesta 

etapa, os vinte por cento restantes dos dados serão 
utilizados. Aqui, entra-se apenas com os dados de 
entrada e solicita-se que a rede retorne com os da-
dos de saída estimados. Em seguida, faz-se a compa-
ração entre os dados medidos (reais) e os estimados 
pela rede. Então é calculado o erro absoluto, fazen-
do a diferença entre as rugosidades reais e as esti-
madas. 

Em suma, pode-se dizer que as redes neurais 
artificiais são capazes de correlacionar os dados de 
entrada com os dados de saída mediante funções 
preestabelecidas e, com suporte nessas correlações 
(aprendizado), podem ser obtidos dados de saída 
com base em quaisquer novos dados de entrada 
lançados na RNA. 

Saldarriaga, Gómez e Salas (2004) exibem 
duas hipóteses de arquitetura de uma RNA para uso 
em calibração de redes hidráulicas.  

A primeira considera as mesmas variáveis 
presentes no cálculo hidráulico. Assim, os dados de 
entrada na RNA são: viscosidade, aceleração da gra-
vidade, comprimento, diâmetro, material, demanda, 
cota topográfica, carga de pressão e altura manomé-
trica fornecida. Os dados de saída seriam: rugosida-
de absoluta ou coeficiente de perda de carga, coefi-
cientes de vazamentos e expoentes de vazamentos. 
Caso se pudesse realizar a validação de uma RNA 
com todas essas considerações, seria possível calibrar 
praticamente qualquer tipo de rede hidráulica me-
diante o simples cálculo da RNA. Tal suposição se 
torna inviável pela complexidade que se transferiria 
à RNA. 

Na segunda hipótese, é sugerida a criação 
de uma RNA cujos dados de entrada são apenas as 
medidas em campo e as cargas de pressão iniciais. 
Os dados de saída: os mesmos da hipótese anterior. 
Deve-se observar que esta RNA será válida apenas 
para a configuração da rede hidráulica utilizada no 
treinamento. Se houver qualquer alteração na rede, 
variação nos consumos ou mudança do número de 
pontos monitorados, inutilizará a RNA treinada. 
Deve-se, então, repetir o processo de treinamento 
ou, até mesmo, reconstruir a RNA. 

Neste trabalho, foi adotada a segunda hipó-
tese apresentada como configuração da RNA para os 
testes. 

Costa (2008) testou várias possíveis arquite-
turas na RNA para a rede hidráulica deste ensaio. 
Quanto à correlação total, verificou-se que, com o 
uso de camadas intermediárias, as funções de ativa-
ção apresentam resultados ainda mais próximos 
entre si e, neste caso, foram obtidos resultados me-
lhores para uma menor quantidade de exemplos. 
Portanto, entre as várias arquiteturas testadas, a que 
utiliza a função sigmóide e arquitetura 
7x14x14x14x10 exibiu os menores erros entre valo-
res medidos e calculados. 

Adotou-se, portanto, a RNA sig5000 
7x14x14x14x10 para comparação de resultados. 

Neste trabalho, os dados de entrada foram 
padronizados (normalizados) no intervalo [0,1] 
para, em seguida, serem lançados no QNET. Após 
retornar dados de saída padronizados na fase de 
validação, procedia-se exatamente com o processo 
contrário, isto é, com base em resultados padroniza-
dos em [0,1], foram obtidos os valores reais do pa-
râmetro procurado, o coeficiente de  rugosidade. 
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MIGHA 

 

 

A estimativa de parâmetros (parameter estima-

tion), também conhecida como problema inverso, é 

uma importante etapa no processo de modelagem 
de redes de distribuição. 

Em geral, se aborda a estimativa de parâme-
tros utilizando o critério clássico da técnica inversa 
dos mínimos quadrados, onde se define uma função 
objetivo que minimiza a diferença entre as cargas de 
pressão observadas e calculadas (equação 4). 
 

ைܨ ൌ ∑ ൫݄
௦ െ ݄

൯
ଶே

ୀଵ     (4) 

 
O MIGH - Método Iterativo de Gradiente 

Hidráulico - Guo e Zhang (1994) e Guo e Zhang 
(2000) - minimiza a função onde se estabelece arbi-
trariamente um parâmetro inicial ajustado a cada 
iteração.  

O método iterativo de gradiente hidráulico 
alternativo (MIGHA) desenvolvido por Schuster 
(2002) abandona a calibração tradicional dos míni-
mos quadrados. Trata-se de um método indireto 
eficaz, rápido e prático, porque minimiza os residu-
ais dos gradientes hidráulicos dos trechos das redes 
de distribuição. 

Aplicado neste trabalho à estimativa do pa-
râmetro rugosidade das tubulações, o MIGHA corri-
ge a cada iteração o coeficiente de rugosidade do 
trecho pela equação (5) a seguir: 
 

ܥ
ାଵ ൌ ܥ

.
ቚೕ

	ೌቚ

ቚೕ
	್ೞቚ      (5)

 

 
onde Cj

i é o coeficiente de rugosidade de Hazen-
Williams do trecho j na iteração i, Cj

i+1 é o coeficien-

te de rugosidade do trecho j na iteração i+1, |hj
i calc| 

é o gradiente hidráulico calculado na iteração i do 

trecho j e |hj
i obs| é o gradiente hidráulico observado 

na iteração i do trecho j. 

Como critério de convergência, calculam-se 

em cada iteração o ângulo  formado entre vetores 

do gradiente hidráulico observado e calculado no 
espaço unidimensional, dado pela equação (6) a 
seguir:  
 

cos ߮ ൌ
୦ౠ

ౘ౩.୦ౠ
ౙౢౙ

ቚೕ
್ೞቚ.ቚೕ

ೌቚ    (6)
 

Pela fórmula descrita há pouco, vemos que 

os resultados só podem ser cos  = -1 ou cos  = 1, 

ou seja, o ângulo  só pode resultar em 0º ou 180º. 

O critério é a aceitação apenas dos ângulos 

menores que 60º, ou seja,  < 60º; os ângulos maio-

res que este valor não são considerados até que as 
rugosidades dos trechos vizinhos induzam a diminu-
ição deste ângulo nas próximas iterações. 

Calculado o ângulo em uma iteração i, se es-

te ângulo for maior do que 60º calcula-se Cj
i+1 pela 

equação 6, senão repete-se o valor anterior, ou seja: 
 
 

 (7) 
 
 
 

Neste trabalho foi desenvolvido um pro-
grama computacional em linguagem DELPHI 7.0 
para a resolução do problema proposto. Os dados 
de entrada são: pressões observadas, demandas no-
dais, níveis dos reservatórios, cotas topográficas dos 
nós, diâmetro das tubulações, comprimento das 
tubulações, rugosidades observadas das tubulações. 

Nesta análise comparativa, decidiu-se em-
pregar medições de pressão em todos os nós da 
rede. 
 
Algoritmos Genéticos 

 
Módulo de calibração 

Para Righetto (2001), o problema da cali-
bração de rede consiste em se determinar o conjun-
to de valores das demandas nodais e dos coeficientes 
de rugosidade das tubulações que minimizam a 
função objetivo F (equação 8), definida pela soma 
dos quadrados das cargas nodais e vazões em trechos 
simulados e observados. Admitindo que se conhe-
çam os valores das cargas de pressão em mobs nós da 
rede, isto é, distinguindo tais nós com enumeração 
própria, isto é, i* = 1, 2,... mobs, buscam-se os conjun-
tos de valores de rugosidade que minimizem o valor 
da função objetivo, ou seja: 
 

ܨ݊݅݉ ൌ ∑ ൫ܪ௦,∗ െ ,∗൯ܪ
ଶ್ೞ

∗   (8) 

 
Para obter-se a solução ótima, usa-se o soft-

ware UFC4, que executa um procedimento combi-

nando um algoritmo de busca baseado em algorit-
mo genético com o simulador hidráulico de redes 
EPANET (ROSSMAN, 2000). A rugosidade absoluta 
ou o coeficiente de Hazen-Willians dos tubos é con-
tinuamente ajustado até que a função objetivo (E-
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quação 8) atinja um valor mínimo,  resultando nu-
ma simulação que forneça pressões semelhantes 
àquelas observadas em campo.  
 
O algoritmo genético 

 

Tabela 1 — Operadores Genéticos utilizados no AG 

 

Cruzamento Modelo 

Média Aritmé-

tica 

1i 2i
i

Pai PaiFilho
2


  

Média Geomé-

trica 

i 1i 2iFilho Pai Pai   

Mistura  

(BLX-) 

 
 

1i 1i 2i 1i

2i 2i 1i 2i

Filho Pai . Pai Pai
Filho Pai . Pai Pai





  

  
 

Aritmética  
 

1i 1i 2i

2i 1i 2i

Filho .Pai 1 .Pai
Filho 1 .Pai .Pai

 

 

  

  
 

Heurísitca  1i 1i 1i 2iFilho Pai . Pai Pai    

Simples Adaptação da recombinação da  

representação binária 

Uniforme  
i

    se i=j;
Pai             caso contrário

i i
i

Ùniforme a ;b ,Filho
,

 


 

Gaussiana  
i

    se i=j;
Pai             caso contrário

i
i

Normal Pai ; ,
Filho

,
 


 

Limite 

i

,    se  r< 0,5  e i = j;
,    se  r  0,5  e i = j;

Pai       caso contrário.

i

i i

a
Filho b

,


 



 

MICHALEWICZ, 1994 

Não Uniforme  
 

i

i

i

+ b .f(G),      se  r< 0,5  e i = j;
a .f(G),,    se  r  0,5  e i = j;

Pai                                    caso contrário.

i i

i i i

Pai Pai
Filho Pai Pai

,


   



MICHALEWICZ, 1994 

Não Uniforme  

Múltipla 

Amplia a aplicação do operador mutação 

não uniforme para todos os genes do cro-

mossomo. MICHALEWICZ, 1994 

 
 

Os algoritmos genéticos são métodos de o-
timização e busca inspirados na teoria da evolução 
das populações de seres vivos. Introduzidos por John 
Holland em 1975; seguem o princípio da seleção 
natural e sobrevivência do indivíduo mais apto. A 
técnica de busca para o melhor conjunto de rugosi-
dades dos trechos de um sistema de redes de distri-
buição utilizando algoritmos genéticos apresenta 
um espaço de busca com as possíveis soluções do 
problema e uma função objetivo, utilizada para ava-
liar as soluções produzidas. 

Este trabalho utiliza a representação real, 
haja vista as pesquisas desenvolvidas por Michalewicz 
(1994), cujos experimentos revelam que a represen-
tação real produz resultados melhores do que a 
representação binária. 

Os operadores utilizados neste trabalho são 
apresentados na tabela 1. 
 
Rede exemplo 

 
Com o objetivo de avaliar a eficiência dos 

modelos de calibração propostos, foi analisada uma 
rede de distribuição hipotética criada por Walski 
(1983) e adaptada por Gambale (2000), consoante 
ilustrada na figura 1.  
 

 
 

Figura 1 — Rede Hipotética 

 
 

Tabela 2— Características físicas da rede hipotética 

 

TUBO 
DIÂM. 

(mm) 

COMP. 

(m) 

RUG.C 

(m0,3698/s) 

1 500 700 140 

2 250 1800 110 

3 400 1520 130 

4 300 1220 135 

5 300 600 90 

6 200 1220 110 

7 250 920 120 

8 150 300 115 

9 200 600 85 

10 100 1220 80 

 

Tabela 3 — Características dos nós, Cenários 1 e 2 

 

NÓ 

Cenário 1 Cenário 2 

DEM. 

(L/s) 

PRESSÃO 

OBS.  

(mca) 

DEM. 

(L/s) 

PRESSÃO 

OBS. 

(mca) 

2 0,0 58,74 0,0 56,44 

3 15,0 55,75 36,0 48,37 

4 62,5 56,08 120,0 48,72 

5 15,0 53,77 10,0 47,03 

6 47,5 53,35 80,0 41,80 

7 30,0 54,27 80,0 44,12 

8 37,5 53,03 37,5 42,88 
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Todas as variáveis são conhecidas. A água do 
reservatório de nível fixo marca a cota 60 metros e 
os nós estarão na mesma cota topográfica, com ele-
vação igual a zero. As características físicas da rede 
em estudo estão apresentadas na tabela 2. 

Considerando que o exemplo é hipotético, 
os dados de pressão observada não serão adquiridos 
em observações em campo, e sim pela simulação da 
rede por meio do EPANET 2.0, cujos valores de 
pressão calculados serão havidos como pressão ob-
servada em campo. Foram considerados dois cená-
rios de demandas não proporcionais.   

As demandas nodais e pressões observadas 
(sintéticas) para os cenários 1 e 2 estão indicadas na 
tabela 3. 
 
Simulações 

 
ALGORITMO GENÉTICO — como o méto-

do é um procedimento estocástico, o ato de calibra-
ção foi realizado dez vezes. A cada execução foi ado-
tada uma população de 100 indivíduos e realizadas 
100 iterações. Todas as funções inseridas foram uti-
lizadas aleatoriamente, com a probabilidade de cru-
zamento e mutação de 90% e 5%, respectivamente. 
 

 MIGHA — em cada teste, o programa foi ro-

dado, em cada cenário, doze vezes, com um 
número de 100 iterações cada qual. Em se-
guida, foi calculada a rugosidade média dos 
dois cenários, então aplicada à rede para a 
determinação das “pressões calculadas”. 

 RNA — foi utilizada a função sigmóide, ten-

do sido treinados 5.000 exemplos e valida-
dos 500 outros, realizando-se 1.000.000 ite-
rações em cada exemplo. 

 
 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 
 
 

A avaliação do desempenho do modelo de 
calibração será baseada nos critérios estabelecidos 
pelo Water Research Centre (1989). Para os valores 
de pressão, o erro absoluto, que é a diferença entre 
o valor calibrado e o observado, deve estar dentro 
das seguintes faixas: 
 

 ± 0.5 m para 85% das medidas de pressão; 

 ± 0.75 m para 95% das medidas de pressão; 
e 

 ± 2.0  m para 100% das medidas de pressão. 

 

A tabela 4 exibe os resultados de rugosida-
des obtidos para ambos os métodos, bem como as 
diferenças entre as rugosidades reais e calculadas de 
todos os trechos. 

O gráfico 1 traz uma análise gráfica compa-
rativa entre os valores reais e os calculados pelos três 
métodos. 

Em todos os trechos, verificou-se que o sis-
tema está calibrado segundo os critérios definidos 
pelo Water Research Centre. Os coeficientes de 
Hazen-Willians calibrados para os tubos 6, 8 e 10 
apresentam, no entanto, um desvio-padrão elevado 
nos três métodos, entretanto, os desvios foram me-
nos acentuados na RNA e mais acentuados no MI-
GHA. 

Percebe-se que, nos tubos onde o erro entre 
a rugosidade calculada e a observada foi maior no 
MIGHA, tais erros ocorreram com desvios-padrão 
mais elevados, mostrando que o MIGHA não estima 
muito bem um conjunto-resposta de rugosidades, 
contudo, em seis tubos, as rugosidades observadas e 
as calculadas foram bastante semelhantes, ocorren-
do, comparativamente aos outros métodos, melho-
res resultados pelo MIGHA em três tubos - 1, 2 e 5. 
Decorre daí que o MIGHA busca um conjunto-
resposta que satisfaz aos critérios da Water Research 
Centre, no que tange à pressão, como será visto 
adiante, mas não é preciso quanto às rugosidades 
estimadas. Os AG’s e as RNA’s mostram-se bem mais 
precisos no concernente às rugosidades estimadas, 
porém, oferecem conjuntos-respostas com maior 
erro entre as pressões observadas e calculadas. 

A variável que determina a acurácia da cali-
bração de uma rede é a pressão. Na tabela 5, encon-
tram-se os valores de pressão observados e calcula-
dos para o cenário 1. 

O gráfico 2, na sequência, ilustra as diferen-
ças entre as pressões observadas e calculadas para o 
cenário 1. 

Na tabela 6, encontram-se os valores de 
pressão observados e calculados para o cenário 2. 

O gráfico 3 ilustra as diferenças entre as 
pressões observadas e calculadas para o cenário 2. 

Apesar de o erro total entre as rugosidades 
calculadas e observadas nos três métodos ter sido, 
em geral, maior na calibração com a RNA, é bastan-
te notável a superioridade do MIGHA no que se 
refere à diferença de pressões em qualquer um dos 
cenários. Com a configuração das rugosidades calcu-
ladas pelo MIGHA, obtiveram-se pressões calculadas 
idênticas às observadas praticamente em todos os 
nós. Tal resultado demonstra que a pressão não é 
uma variável determinante para a calibração, por-
quanto,  mesmo   a  RNA   apresentando  diferenças 
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Tabela 4 — Resultados obtidos para valores de rugosidades pelos três métodos 

 

TU-

BO 

C REAL 
C CALC.  

RNA 

C CALC.   

MIGHA 

C 

CALC.   

AG 

(CREAL - 

CCALC) 

Erro-

RNA 

(CREAL - 

CCALC) Erro-MIGHA 

(CREAL - 

CCALC) Erro-AG 

RNA (%) MIGHA (%) AG (%) 

1 140 138.45 139.91 140.05 1.55 1.11% 0.09 0.06% 0.05 0.04% 

2 110 112.24 110.46 115.42 2.24 2.04% 0.46 0.42% 5.42 4.93% 

3 130 129.52 128.78 129.85 0.48 0.37% 1.22 0.94% 0.15 0.12% 

4 135 134.64 136.8 132.41 0.36 0.27% 1.8 1.33% 2.59 1.92% 

5 90 89.65 89.94 92.72 0.35 0.39% 0.06 0.07% 2.72 3.02% 

6 110 103.94 122.33 116.08 6.06 5.51% 12.33 11.21% 6.08 5.53% 

7 120 121.52 115.11 125.9 1.52 1.27% 4.89 4.08% 5.9 4.92% 

8 115 111.45 122.85 108.16 3.55 3.09% 7.85 6.83% 6.84 5.95% 

9 85 86.11 87.84 86.86 1.11 1.31% 2.84 3.34% 1.86 2.19% 

10 80 113.32 138.07 112.13 33.32 41.65% 58.07 72.59% 32.13 40.16% 

SOMA 63.74  89.61  89.61  

 

 
 

Gráfico 1 — Resultados obtidos para valores de rugosidades pelos três métodos 

 

Tabela 5  — Resultados obtidos para valores de pressão (Cenário 1) 

 

NÓ 

PRESSÕES 

OBSERVADAS  

(mca) 

PRESSÕES 

CALCULADAS   

RNA 

PRESSÕES 

CALCULADAS   

MIGHA 

PRESSÕES 

CALCULADAS   

AG 

DIFERENÇAS DIFERENÇAS DIFERENÇAS 

RNA MIGHA AG 

1 58.74 58.72 58.74 58.66 0.02 0 0.08 

2 55.75 55.72 55.75 55.75 0.03 0 0 

3 56.08 56.04 56.08 56.08 0.04 0 0 

4 53.77 53.73 53.76 53.77 0.04 0.01 0 

5 53.35 53.35 53.35 53.35 0 0 0 

6 54.27 54.27 54.27 54.17 0 0 0.1 

7 53.03 53.03 53.03 53.04 0 0 0.01 
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Tabela 6  — Resultados obtidos para valores de pressão (Cenário 2) 

 

NÓ 

PRESSÕES 

OBSERVADAS  

(mca) 

PRESSÕES 

CALCULADAS   

RNA 

PRESSÕES 

CALCULADAS   

MIGHA 

PRESSÕES 

CALCULADAS   

AG 

DIFERENÇAS DIFERENÇAS DIFERENÇAS 

RNA MIGHA AG 

1 56.44 56.37 56.44 56.37 0.07 0 0.07 

2 48.37 48.24 48.36 48.39 0.13 0.01 0.02 

3 48.72 48.6 48.72 48.74 0.12 0 0.02 

4 47.03 46.73 47 47 0.3 0.03 0.03 

5 41.8 41.86 41.81 41.81 0.06 0.01 0.01 

6 44.12 44.15 44.12 44.12 0.03 0 0 

7 42.88 42.9 42.88 42.88 0.02 0 0 

 
 
entre as pressões (observadas e calculadas), retor-
nou rugosidades menos distantes das reais. O mes-
mo é lícito dizer do AG que, mesmo exibindo algu-
mas diferenças entre as pressões observadas e as 
calculadas, retornou rugosidades menos distantes 
das reais. 
 
 

 
 

Gráfico 2 — Diferenças absolutas entre pressões reais e 

simuladas com as médias dos coeficientes de Hazen-

Williams calibrados com MIGHA e RNA, cenário 1 

 
 

Com efeito, é válido concluir-se que, para 
uma rede malhada, existem várias configurações de 
rugosidades possíveis que resultam em conjunto de 
pressões bem próximas. A função objetivo (equação 
8) contém inúmeros pontos ótimos locais, podendo 
assumir valores nulos e não conter as rugosidades 
reais da rede. 
 

 
 

Gráfico 3 — Diferenças absolutas entre pressões reais e 

simuladas com as médias dos coeficientes de Hazen-

Williams calibrados com MIGHA e RNA, cenário 2 

 
Os trechos em que as rugosidades calculadas 

se distanciaram das reais podem ser considerados 
como candidatos à instalação de medidores de va-
zão. Uma vez conhecidas as vazões destes trechos, 
suas rugosidades se manterão próximas das reais, 
desde as primeiras iterações do processo de calibra-
ção, reduzindo o erro nos demais trechos. 
 

 

CONCLUSÕES 
 
 

Os modelos de calibração propostos possibi-
litaram a determinação de coeficientes de resistên-
cia que originam pressões calculadas bem próximas 
das observadas, sendo que a calibração pelo MIGHA 
demonstrou diferenças de pressões ainda menores 
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do que a calibração pelos outros métodos. Pode-se 
dizer, porém, que ambas as técnicas mostram resul-
tados satisfatórios contidos nos limites estabelecidos 
pela Water Research Centre. 

No que diz respeito aos resultados de coefi-
cientes de rugosidades, observa-se que a RNA e o AG 
operam coeficientes mais próximos dos reais relati-
vamente ao MIGHA; esta, aliás, é uma característica 
do MIGHA — externar um conjunto-resposta de 
coeficientes de rugosidades que possui um desvio-
padrão relativamente alto em relação ao real, mas 
que possibilita resultados excelentes em termos de 
minimização das pressões observadas e calculadas.  

Um problema observado consiste na difi-
culdade de previsões dos coeficientes de rugosidade 
em trechos com vazões relativamente menores do 
que os demais. Isso faz com que, nestes trechos, as 
variações do coeficiente de rugosidade influenciem 
menos os resultados das pressões a jusante. Este 
problema ocorreu principalmente quando estes 
trechos estavam localizados em malhas da rede. 
Ocorre que, no caso focalizado, os trechos com este 
problema possuíam diâmetros menores do que os 
demais do circuito hidráulico. Isso, consequente-
mente, fez com que estes registrassem baixas veloci-
dades no escoamento para as configurações de de-
manda utilizadas. Por outro lado, pelo mesmo moti-
vo que acarreta o erro, a imprecisão na estimativa 
destes parâmetros não terá grande influência para 
os resultados de pressões do modelo. 

Uma vantagem inerente à RNA funda-se na 
previsão desses trechos que manifestam maior difi-
culdade na calibração da rugosidade. Acredita-se, 
como aconteceu na comparação efetivada, que esta 
dificuldade ocorre independentemente da técnica 
de calibração adotada. Com os resultados produzi-
dos ainda durante o treinamento da RNA, quando 
ainda não há necessidade de medições, já é possível 
indicar os trechos mais adequados para uma futura 
medição de vazão, por exemplo. 

Uma vantagem dos softwares desenvolvidos é 

que todo o procedimento de calibração da rede é 
realizado em etapa única, proporcionando maior 
acessibilidade a estudiosos, e tornando desnecessária 
a utilização de softwares de otimização. Desvantajosa, 

porém, no MIGHA, em relação à RNA e ao AG, é a 
necessidade do maior número possível de medições 
de pressão, o que não ocorre, na prática, em uma 
rede instalada em campo. 

O MIGHA porta uma grande vantagem em 
relação a outros métodos - seu tempo de processa-
mento, bastante inferior, por exemplo, ao algoritmo 
genético. Enquanto o MIGHA despendeu 23 segun-
dos no processamento, os longos tempos computa-

cionais demandados nos treinamentos da RNA não 
foram tão problemáticos no caso da rede hipotética 
estudada. Tratando-se, porém, de redes reais, com 
dezenas de parâmetros a calibrar, deve-se analisar 
esta característica com maior cuidado. Vale ressaltar, 
ainda, que no procedimento de calibração é desne-
cessária uma resposta imediata, estando o tempo de 
resposta subjetivamente relacionada a cada aplica-
ção. Mesmo assim, percebe-se melhor eficiência do 
MIGHA quanto ao tempo de processamento. 

Neste estudo, utilizou-se um modelo hidráu-
lico em regime permanente, com demandas fixas, 
tendo-se calibrado apenas o parâmetro de rugosida-
de das tubulações. A priori, contudo, tanto o MI-
GHA quanto a RNA e o AG podem ser utilizados 
para calibração de qualquer parâmetro, inclusive de 
vazamentos, bastando para isso que os dados sejam 
fornecidos adequadamente. 

É importante observar que os algoritmos 
genéticos e as redes neurais são técnicas de frequen-
te sucesso em calibrações de modelos de redes de 
grande porte, o que ainda não foi objeto de estudo 
do MIGHA. Podem ser recomendados, portanto, 
novos estudos atestando o comportamento do MI-
GHA em calibrações de redes de macrossistemas. 

Recomenda-se a implementação de um mé-
todo que, durante a calibração, efetue uma análise 
de sensibilidade da variação das rugosidades, verifi-
cando suas influências nas mudanças de pressão nos 
nós, determinando trechos que devem ter valores de 
rugosidades limitados a certo intervalo. Por fim, 
convém que se aplique um modelo híbrido visando 
a poupar esforço computacional e refinar os coefici-
entes de rugosidade obtidos na solução. 
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Comparative Analysis Between Ann, GA And 
MIGHA In Determining  Roughness By Calibration 
Of Hydraulics Networks 
 
ABSTRACT 
 

This paper performs a comparative analysis be-

tween three methods to estimate roughness of water supply 

networks by calibration of hydraulics networks. In the first 

method, the artificial neural network (ANN) optimization 

tool was adopted, while hydraulic balance is achieved 

through the dynamic library of EPANET. The second, 

known as iterative alternative hydraulic gradient 

(MIGHA), initially developed to calibrate hydrodynamic 

parameters was adapted in this work. The third tool is the 

widely used optimization GA. The correct procedure would 

be to acquire, for the field measurements, data from the 

temporal variation of hydraulic head and, use them to 

solve the inverse problem through a comparison between the 

observed and estimated hydraulic loads. The estimation 

methodology uses data acquired by means of a hypothetical 

network. 

Key-words: Calibration of roughness, Artificial Neural 

Networks (ANN), MIGHA, Genetic Algorithms (GA), 

EPANET. 

 




