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Resumo da Dissertacdo apresentada 8 COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios
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Usinas Nucleares sé@o instalagdes complexas e exigem cuidados especiais com a
seguranca, principalmente no caso de um acidente com liberagdo de radiacdo para
atmosfera. Diante disso, vém sendo investigadas e propostas diferentes abordagens para
definir e reduzir incertezas, nas modelagens de termos fonte e plumas radioativas, que séo
liberadas para atmosfera. A determinacdo do termo fonte e sua taxa de liberagdo em uma
emergéncia nuclear sdo Uteis para a tomada de decisdo. Esta pesquisa visa estimar a taxa de
contaminantes particulados emitidos por multiplas fontes, cujos valores sdo desconhecidos,
utilizando os valores identificados pelos receptores distribuidos no entorno das fontes. Para
isso é aplicado um modelo de Otimizac&o por Enxame de Particulas (PSO) juntamente com
um modelo matematico de dispersdo gaussiana, sendo criado o programa PSO Dispersion
Model (PSODM). No PSODM, cada particula é uma solucdo para taxa de emissdo das
fontes. A saida € a solucdo que melhor representa as taxas de emissdo de multiplas fontes,
ou seja, é a solucdo de melhor aptidao (fitness), obtida pelo menor erro entre os valores
medidos nos receptores reais e 0s valores medidos nos receptores calculados. O PSODM,
apresentou eficacia na solucdo do problema abordado mostrando sua viabilidade de

aplicacdo em problemas dessa natureza na area nuclear.
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Nuclear power plants are complex facilities and require special safety care,
especially in the case of an accident with radiation release into the atmosphere. Therefore,
different approaches have been investigated and proposed to define and reduce
uncertainties, in the modeling of terms source and radioactive plumes, which are released
into the atmosphere. The determination of the source term and its release rate in a nuclear
emergency are useful for decision-making. This research aims to estimate the rate of
particulate contaminants emitted by multiple sources, whose values are unknown, using the
values identified by the receptors distributed around the sources. To this end, a model of
Particle Swarm Optimization (PSO) is applied together with a mathematical model of
Gaussian dispersion, and the program PSO Dispersion Model (PSODM) is created. In
PSODM, each particle is a solution for the emission rate of the sources. The output is the
solution that best represents the emission rates of multiple sources, that is, it is the solution
of better fitness, obtained by the smallest error between the measured values in the real
receivers and the measured values in the calculated receivers. The PSODM, presented
efficacy in the solution of the problem approached showing its feasibility of application in

problems of this nature in the nuclear area.
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1. INTRODUCAO

Usinas nucleares sdo sistemas complexos, que seguem o0s mais altos padrdes de
seguranga. Sua construcdo, operacdo e descomissionamento é feito seguindo protocolos que
garantem a seguranca, prevencdo e mitigacdo de acidentes, onde o propoésito € garantir a

seguranca de seus operadores, da populacdo e do meio ambiente.

Ao longo da histéria, pode-se citar 3 grandes acidentes nucleares: o Acidente de
Three mile Island (OLIVEIRA et al., 1980), ocorrido em 28 de marco de 1979, o Acidente
de Chernobyl (BELLASIO et al., 1999), em 26 de abril de 1986, e o mais recente 0
Acidente de Fukushima Daiichi (PULLEN et al., 2013), em 11 de margo de 2011. Cada um
dos 3 acidentes trouxeram licGes e revisdes nos conceitos, normas e procedimentos de

seguranca de Usinas Nucleares.

O Acidente de Fukushima Daiichi foi causado por um terremoto de magnitude
proxima de 9,0 na escala Richter, seguido de um tsunami com ondas de aproximadamente
14m. Inundaram diferentes areas da usina, principalmente os pordes dos prédios das
turbinas, desativando os geradores diesel de emergéncia. E classificado como de nivel 7

pela Escala Internacional de Acidentes Nucleares (INES).

Na época do acidente apenas o0s reatores 1, 2 e 3 estavam em operacao, € o reator 4
estava em parada com todo seu ndcleo armazenado na piscina de elemento combustivel. No
momento do terremoto todas as usinas 1, 2 e 3 foram desligadas com sucesso e passaram a
operar em modo de emergéncia. Porém mesmo apds seu desligamento é necessario
continuar a refrigeracdo do ndcleo dos reatores, que com a perda dos geradores diesel ficou
prejudicada. Devido a falta de refrigeracdo, os reatores das unidades 2 e 3 tiveram
derretimento parcial, explosdes causadas pelo hidrogénio foram detectadas nas unidades 1 e
3, 0 hidrogénio gerado na unidade 3 foi liberado para a unidade 4 causando explosdes e
danos. A perda do primario e da integridade da contengdo do secundario resultou em

liberagdo de radionuclideos para a atmosfera e oceano.



A capacidade de monitoracdo das condicbes radioldgicas de forma eficaz, tanto no
local quanto fora do local foram severamente prejudicados pelos efeitos do terremoto e
tsunami. O terremoto nao danificou os sistemas de monitoramento no local, mas poucos
permaneceram apos o tsunami. Monitores de radiacdo instalados para 0 monitoramento do
nacleo, contencdo e condicdes do reservatorio de combustivel usado, foram perdidos apds o

tsunami. Além disso, foram perdidos monitores ambientais e meteoroldgicos.

Tais fatores dificultaram a estimativa da dose liberada na atmosfera, e
consequentemente, a tomada de decis@o a longo prazo, as agfes de emergéncia (plano de

emergéncia), e a evacuacao do pessoal da usina e das pessoas que viviam perto da usina.

Um plano de emergéncia nuclear visa garantir através de normas e procedimentos que
todas as agdes das instituicoes serdo feitas seguindo as funcdes e responsabilidades de cada
instituicdo envolvida na resposta e mitigacdo do acidente (SILVA, 2013).

A resposta a emergéncia tem como objetivo ter o controle da situacdo e mitigacao do
acidente tendo como prioridade a protecdo do publico e do meio ambiente. Com essas
acOes busca-se minimizar os danos severos e potenciais a saude humana, onde a populacéo
deve ser informada de todas as acdes e procedimentos que estdo sendo executados, para que
no momento correto, seja feita a retomada das atividades sociais e econémicas (IAEA,
2015).

O plano de emergéncia estabelece para qual tipo de emergéncia ele sera aplicado,
determinando as agdes preventivas necessarias. A classificacdo de acordo com a magnitude
e a duracdo do acidente é estabelecida pela Agéncia reguladora, para facilitar o preparo da
resposta (Cunha, 2017).

Neste contexto é de suma importancia que se tenha no momento de um plano de
emergéncia informacdes vindas de modelos de dispersdo na atmosfera, para que se chegue

ao termo fonte, e consequentemente, possa-se estimar a taxa de liberacdo para atmosfera.



Nas ultimas décadas, vém sendo investigadas e propostas diferentes abordagens para
definir e reduzir incertezas, nas modelagens de termos fonte e plumas radioativas, que séo

liberadas para atmosfera, apds um acidente nuclear.

ZHENG et al. (2011) faz uma coletanea dos métodos propostos na literatura e divide
em duas vertentes: métodos probabilisticos e métodos por otimizagéo.

Os métodos probabilisticos sdo baseados na teoria da probabilidade, principalmente
na inferéncia bayesiana, e os parametros desconhecidos (taxa de emissdo e localizagédo da
fonte emissora) sdo obtidos usando o método estocastico Monte Carlo (MC) (BERGIN et
al., 2000) ou Markov Chain Monte Carlo (MCMC) (HASTINGS, 1970) técnicas de

amostragem.

Nos métodos por otimizacdo a determinacgdo da fonte é tratada como um problema de
otimizacdo, onde um modelo de dispersdo de pluma é desenvolvido para estimar as
concentracdes calculadas. Os métodos de otimizacdo sdo empregados para melhorar
iterativamente a funcdo aptidao (fitness) das concentracGes calculadas e estimadas, até se
obter uma solucdo 6tima. Diferentes abordagens de inteligéncia artificial ja foram usados
nessas modelagens, tais como rede neural artificial (REICH et al., 1999), simulated
annealing (THOMSON et al., 2007), algoritmo genético (HAUPT et al., 2009), entre

outros.

O objetivo deste trabalho é estimar a taxa de contaminantes particulados emitidos por
maultiplas fontes, cujos valores sdo desconhecidos, utilizando os valores identificados pelos
receptores distribuidos no entorno das fontes. Neste contexto, o algoritmo de otimizagdo
por Enxame de Particulas, do inglés Particle Swarm Optimization (PSO), foi utilizado para
otimizar (encontrar) os valores de liberacdo de contaminantes particulados que saem de 4
fontes. O interesse € obter a solugdo para os valores das taxas de emissdo das fontes, para

um dado conjunto de concentracGes medidas em 9 receptores.



O PSO foi acoplado a um modelo modelo gaussiano de dispersdo de pluma radioativa
(STOCKIE, 2011), E cada particula do PSO € visto como uma solucdo para taxa de
emissdo das quatro fontes (S, Sz, Sz e S4). A saida do PSO é a solucdo que melhor
representa as taxas de emissdo das quatro fontes, ou seja, € a solucdo de melhor fitness,
dada pelo menor erro entre os valores medidos por receptores reais (VR) e os valores
medidos nos receptores estimados (VC) pelo PSO.

Esta dissertacdo esta dividida em cinco capitulos. O presente capitulo consiste na
Introducgéo, na qual se apresenta o0 tema, o contexto de acidentes nucleares, o objetivo
estabelecido para o desenvolvimento deste trabalho, o problema abordado, o modelo

proposto, o0 PSO e a sua estrutura.
No segundo capitulo € apresentada a Fundamentacdo Teorica utilizada como base
para 0 desenvolvimento da pesquisa, que consiste da apresentacdo do acidente de

Fukushima, modelos de dispersdo, modelos inversos e o PSO.

O terceiro capitulo aborda a Metodologia Proposta, descreve a formulagdo do
problema, o programa que foi desenvolvido e a modelagem do problema aplicando ao PSO.

O quarto capitulo descreve os Testes e Resultados, apresentando a analise dos

resultados obtidos neste estudo.

O quinto capitulo apresenta as Conclusdes.

O sexto capitulo apresenta as Sugestdes para Trabalhos Futuros.



2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 ACIDENTE NUCLEAR FUKUSHIMA DAIICHI

A estacdo de Fukushima Daiichi estacdo estd localizada a aproximadamente 160
milhas (260 km) de Tdquio, na costa nordeste do Japdo. Era um dos maiores complexos
nucleares do mundo consistindo de seis reatores de agua fervente capazes de gerar 5.480
MW no total (INPO, 2011).

As unidades compartilham instalagdes comuns e estruturas, como a sala de controle e
o0 prédio da turbina. Também ocorre o compartilhamento das piscinas de armazenamento

dos elementos combustiveis localizado na unidade 4.

O acidente nuclear de Fukushima ocorreu em 2011, devido a uma sobreposicdo de
fatores naturais, sendo eles um terremoto de alta magnitude (9,0 graus), e logo apds, um
tsunami com onda de altura superior a 10 metros, fazendo com que a usina fosse atingida.
Em decorréncia desses acontecimentos os geradores diesel pararam de funcionar, deixando
a usina sem energia, € mesmo com o auxilio dos geradores a bateria, ndo foi suficiente para

manter refrigerados os trés reatores da usina, que estavam em operacao nagquele momento.

Mesmo com os reatores desligados, ocorreu um superaquecimento do ndcleo e
consequénte derretimento, devido a falta de refrigeracdo no circuito primario em 2 dos 3
reatores em operagdo no momento do acidente. O derretimento do nucleo produziu gases
que fizeram com que aumentasse a pressao no prédio de contencdo dos reatores, ocorrendo

explosdo e liberacdo de radionuclideos para atmosfera.

Logo ap6s o governo japonés tomar conhecimento da ocorréncia do acidente nuclear,
comegaram uma série de tomadas de decisGes no que tange a evacuacao da populacéo que
residia no entorno da Usina Nuclear de Fukushima Daiichi. A Figura 2.1 (PULLEN et al.,

2013) apresenta o panorama da taxa de radionuclideos na atmosfera medidas a 1,0 m acima
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do solo (uSv h™), entre os dias 6-29 de abril de 2011, e os raios de evacuacdo da populagéo

conforme seréo descritos a seguir.

Conforme observa-se na Figura 2.1, tomando como centro a localizacdo da Usina de
Fukushima e numa seguéncia cronoldgica, sdo identificadas as zonas de evacuagdo da
populacdo. O inicio da evacuagdo se deu logo ap6s o terremoto e tsunami, no dia 11 de
marc¢o de 2011, ocorrendo a evacuacdo da populacdo no raio de 3,0 km. Em 12 de marco a
zona de evacuagdo aumentou inicialmente para 10 km, em seguida, aumentando para 20
km. No dia 15, o governo japonés aconselhou as pessoas a evacuarem para o raio de 30 km.
Diante da falta de informac6es sobre as condi¢des no local, os Estados Unidos, em 17 de
marc¢o, aconselhou os cidadaos americanos a evacuar até o raio 80 km. A incerteza diante
das doses liberadas eram tamanhas que no dia 11 de abril, um més ap6s o acidente, o
governo japonés ainda ndo tinha definicdo da regido atingida pela pluma radioativa
(PULLEN et al., 2013).

As tomadas de decisfes imediatas foram baseadas em dados fornecidos pelo modelo
atmosférico SPEEDI (System for Prediction of Environmental Emergency Dose
Information) do governo japonés, que adotou um termo fonte hipotético e resolucao de 2,0
km para os campos meteoroldgicos, uma vez que ndo dispunha das taxas de emissdo das
fontes em tempo real. Diante disso, a qualidade das simulaces das concentracdes e doses

ndo eram boas, dada a falta de um termo fonte preciso (PULLEN et al., 2013).



Figura 2.1 — Taxa de radionuclideos na atmosfera e zonas de evacuagdo no entorno da
Usina Nuclear de Fukushima Daiichi (PULLEN et al., 2013).

Neste acidente nuclear, houve vérias falhas devido a complexidade do acidente que
incluiu sistemas de monitoragdo deficientes, multiplas e intermitentes explosdes, liberacéo
continua da radiacdo em um longo intervalo de tempo com uma taxa desconhecida de
liberacdo, combinado com mudancas de velocidade e dire¢do do vento.

Tais fatores dificultaram a estimativa de dose liberada na atmosfera e
consequentemente a tomada de decisdo a longo prazo, no que se refere ao plano de
emergéncia, a evacuacdo do pessoal da usina e das pessoas que viviam perto da usina.



Os contaminantes particulados liberados para atmosfera séo transportados ao longo
de longas distancias, por fluxos de vento em larga escala e dispersos por fluxos de vento em
pequena escala ou turbuléncia, os quais misturam esses particulados com o ar puro. Esta
dispersdo pelo vento é um processo muito complexo, devido a presenca de turbilhdes de
diferentes tamanhos no fluxo atmosférico. Mesmo em condigdes ideais em um laboratdrio,
a dindmica da turbuléncia e da difusdo turbulenta, sdo algumas das mais dificeis de modelar
em mecanica de fluidos. Ndo existe uma teoria completa que descreva a relacdo entre as
concentragdes dos contaminantes na atmosfera e os fatores e processos meteoroldgicos
causados (CARBON, 2004).

2.2 MODELOS DE DISPERSAO ATMOSFERICA

O modelo de dispersdo atmosférica € uma simulacdo matemaética da fisica e da
quimica que regem o transporte, a dispersdo e a transformacdo de contaminantes na
atmosfera. E também, sdo meios de estimar as concentracdes de contaminagdo atmosférica
na direcdo do vento, com base em informac6es sobre as emissdes desses contaminantes e a

natureza da atmosfera.

Esses modelos sdo fisicos e matematicos. Os fisicos representam, com dado grau de
simplificacdo, os fenomenos reais de interesse, ja 0s matematicos descrevem os sistemas

usando relacGes e equacdes matematicas.

Os modelos de dispersdo podem assumir muitas formas. Os mais simples sé&o
fornecidos na forma de gréficos, tabelas ou féormulas. Nos dia atuais, os modelos de
dispersdo assumem mais comumente a forma de programas de computador, com interfaces

amigaveis e instalacdes de ajuda on-line.

A maioria dos modelos modernos de dispersdao atmosférica sdo programas de
computador, que calculam a concentracdo de particulados liberados por uma fonte, a favor

do vento, usando os seguintes dados:



e taxa de emissdo de contaminantes;
e caracteristicas das fontes emissoras;
e condi¢bes meteoroldgicas;

e concentragOes dos particulados no meio ambiente.

Os modelos de dispersdo atmosféricas sdo imagens simplificadas da realidade.
Segundo CARBON (2004), esses modelos ndo contém todas as caracteristicas do sistema
real, mas contém as caracteristicas de interesse para se resolver o problema cientifico que
esta sendo estudado. Os modelos sdo amplamente utilizados na ciéncia para fazer previsoes
e resolver problemas, sendo frequentemente utilizados para identificar as melhores solucdes

para os problemas ambientais.

O processo de modelagem da poluicdo atmosférica contém quatro estagios, que sao
dados de entrada, calculos de dispersdo, valor das concentracfes e analise, conforme é
ilustrado na Figura 2.2. A exatiddo e a incerteza de cada fase devem ser conhecidas e
avaliadas, de modo a garantir uma total confiangca na importancia de quaisquer efeitos
potenciais adversos.



Concentragdes
de particulados

Condigoes

Meteorologicas \

Tipo de fonte

Taxa de emissdo \
Receptor Modelo de . Lo
Patimetros do \ dispersdo > Concentragdo | > Avaliagdo dos
dispersio N itripstatica particulados efeitos na
no nivel do saude e meio

/’ solo ambiente
Fatores /
topograficos
locais
Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3 Estagio 4
Dados de entrada Processamento Dados de saida Analise dos dados

Figura 2.2 — Processo de modelagem da disperséo de particulados na atmosfera
(CARBON, 2004).

Atualmente, os modelos de dispersdo mais comumente usados sdo baseados em
modelos matematicos de pluma eulerianos, gaussiano, ou gaussiano puff. Os modelos
matematicos de dispersdo atmosférica descrevem e interpretam os dados experimentais,
analisam em tempo real a qualidade do ar, administram as liberagdes acidentais e avaliam
as areas de risco, identificam as fontes e avaliam a contribuicdo de uma Unica ou mais

fontes & concentracdo de contaminantes identificados (MOREIRA et al., 2004).

Pode-se dizer que modelos de dispersdo atmosférica calculam a concentracdo de
radionuclideos dependente do tempo e do espaco. Modelos matematicos deterministicos
sdo amplamente utilizados em estudos atmosféricos. Equagdes diferenciais sdo geralmente
empregadas para descrever o processo de dispersdo atmosférica, e o sistema é resumido em
termos da solucdo dessas equacgdes. VVarios modelos de dispersdo foram desenvolvidos, os

quais sdo basicamente classificados como modelos lagrangeanos e eulerianos.
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A Figura 2.3 (SLADE, 1968) apresenta os tipos de plumas de dispersdo de
particulados na atmosfera. Na Figura 2.2a, é observado o modelo tipo fanning ou tubular,
tal modelo é considerado estavel, pois possui componente vertical muito pequena, a pluma
ird expandir pouco em profundidade ao longo de grandes distancias. A componente
horizontal, pode ser grande a noite, sendo suficiente para causar grande propagacao
horizontal desta pluma.

E observado na Figura 2.3b a pluma de dispersdo tipo fumigation ou fumegante, a
qual € neutra abaixo e estavel acima, logo apds o nascer do sol em uma manhd clara, a
inversdo radiativa existente comeca a se dissipar e é lentamente substituida por uma
camada neutra ou instavel que geralmente comeca no solo e segue seu caminho para cima.
Ja na Figura 2.3c é apresentado a pluma de dispersdo tipo looping ou serpente, que é
considerada instavel, a qual ocorre durante as estacfes mais quentes, quando o céu esta

limpo, uma condicdo conhecida como looping é frequentemente evidente ao meio-dia.

a) Tipo fanning ou tubular

) .-:-,.-u 'f "
U g
i € ™ #-, !~

& '
Ex;;.c_)‘- A

¢) Tipo looping ou serpente d) Tipo coning ou conica

e) Tipo lofting ou anti-fumegante

Figura 2.3 — Tipos de plumas de dispersao na atmosfera (SLADE, 1968).
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Na Figura 2.3d observa-se a pluma de dispersdo tipo coning ou conica, que é
considerada neutra, a qual geralmente acompanha tempo nublado, ventanias e podem ocorrer
durante o dia ou a noite. E por fim, é apresentado na Figura 2.3e a dispersdo da pluma tipo
lofting ou anti-fumegante, que é estavel abaixo e neutra no alto, ocorrendo com a transi¢ao

de instavel para condicdes de inversédo e € frequentemente observado perto do pér do sol.

DRAXLER et al. (2012) modelaram as concentracfes atmosféricas de radionuclideos
e sua deposicdo utilizando dados de referéncia do acidente nuclear de Fukushima.
Apresentaram a importancia da utilizacdo de articio matematico para modelagem do
transporte e da dispersdo da pluma radioativa, realizados por meio do modelo HYSPLIT
(DRAXLER et al., 1998).

2.2.1 Modelo lagrangeano de dispersao atmosférica

Modelos lagrangeanos de dispersao atmosférica sdo geralmente modelos numéricos e
de trajetdria que simulam a liberacdo como uma sequéncia de particulas, seguindo a histéria

do material no tempo e no espaco, de acordo com APSIMON et al. (1989).

O modelo lagrangeano (CARVALHO, 1996) é um modelo de trajetorias para o
movimento das particulas de um fluido, cujo o elemento ou particula é um volume pequeno
que se desloca com a mesma velocidade que o meio fluido, o qual esta inserido. A equacéo
utilizada para dispersdo de um Gnico contaminante particulado de acordo com MORAIS
(2001), é a equacdo (2.1):

C(x,t) = f t f P(x, t/x',t)S(x', t)dx" dt’ (2.1)
0

A concentracdo média em x no tempo t é dada por C(x,t), o termo fonte é S(x',t"),
P(x,t/x",t") é a funcdo densidade de probabilidade (PDF) das particulas, representando a

particula de um fluido que estava em x’ no tempo ¢’ e alcan¢a x no tempo t. Para determinar
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a PDF libera-se uma grande quantidade de particulas, acompanha suas trajetérias e calcula
quantas dessas particulas alcangam a vizinhanca de x no tempo t (MORALIS, 2001). Varios
modelos podem ser classificados como lagrangeano, dentre eles, o0 modelo de pluma
gaussiana (ZANNETT]I, 1990) e o modelo de pluma gaussiana puff (ZANNETT]I, 1990). O
modelo lagrangeano de particulas, determina a posicdo de cada particula dispersa na
atmosfera em cada espacgo de tempo, pela integracdo numérica das equacdes (2.2) e (2.3)
(MORAIS, 2001):

du; = a(x;,u;, t)dt + b(x; ,u;, t)dn (2.2)
dxi
P @3)

Sendo u; a velocidade das particulas, x; a variacdo espacial, t o tempo e dn uma
varidvel randémica. Na equacdo (2.2), a(x;,u; t)dt € um termo deterministico que
representa o arrasto viscoso do escoamento sobre as particulas e b(x; , u;, t)dn é um termo
estocastico que representa as aceleragdes randdémicas causadas pelas pressdo (MORAIS,
2001).

Segundo LEELOSSY et al. (2014) esses modelos séo eficientes para simulagdes de
curto alcance em comparacdo com calculos em grades com resolucdo muito fina. No
entanto, simulacdes de longo alcance requerem o célculo de um grande numero de

trajetdrias Unicas, que rapidamente aumenta o custo computacional.

Segundo MOREIRA e TIRABASSI (2004) os modelos lagrangeanos apresentam
melhores resultados e mais confiaveis quando se trata de problemas complexos, tais como,
a disperséo de poluentes sobre topografia complexa ou a difusdo de poluentes reativos.
Esses modelos se baseiam na resolugdo numérica do espaco-temporal da equacdo da

conservacao de massa de um tipo especifico de poluente.

Modelos eulerianos descrevem uma pluma como uma equagéo de difuséo e advecgéo,

afirma PASLER-SAUER (1985). Eles séo usados para calcular solugdes de diferenca finita
13



para esta equagdo. Estas solucGes podem levar a descrigdo dos campos de vento
dependentes do tempo e dos perfis verticais da velocidade do vento e da difuséo.
Novamente, baseando-se numa andlise estatistica, essas equacOes parecem pouco
promissoras, entretanto, em certas condicGes, é por vezes possivel obter solucbes analiticas

em estado estacionario.

O modelo de pluma gaussiana ¢ uma solugdo que surge ao assumir caracteristicas
fisicas desejaveis. Tem sido proposto por muitos autores em casos com um vetor de vento
estacionario ou constante e terreno homogéneo. Aplica-se uma solucdo analitica da equacéo
de difusdo adveccdo em estado estacionario. Infelizmente, como essas solucbes sdo
adequadas apenas para um ambiente "estavel" (vento constante e terreno homogéneo), ndo
se espera que funcionem bem em fluxos turbulentos em terrenos complexos. Além disso, a
sua utilizagdo na fase inicial da liberacdo é suspeita, uma vez que qualquer sensacdo de
estado estacionario ainda ndo tenha sido alcancada (GARGOUM, 2020).

2.2.2 Modelo de pluma gaussiana

Os modelos de pluma gaussiana, conforme descrito por CARBON (2004), séo
amplamente utilizados, bem compreendidos, faceis de aplicar e, até mais recentemente,
receberam aprovacdo internacional. Ainda hoje, do ponto de vista regulamentar, é
importante a facilidade de aplicacdo e a coeréncia entre as aplicacGes. Além disso, 0s
pressupostos, erros e incertezas desses modelos sdo geralmente bem compreendidos,

embora ainda sofram de mau uso.

A equacdo da pluma gaussiana € derivada assumindo condi¢cbes de estado
estacionério. Isto €, as equagdes de dispersdo da pluma gaussiana ndo dependem do tempo,
embora representem uma media de tempo conjunto. As condi¢des meteoroldgicas sdo
assumidas como constantes durante a dispersao da fonte para o receptor, que € efetivamente
instantanea. As emissdes e as condi¢cBes meteoroldgicas podem variar de hora em hora, mas

os calculos do modelo em cada hora sdo independentes daqueles em outras horas. Devido a
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esta derivacdo matematica, € comum referir-se a modelos de plumas gaussianas como

modelos de dispersdo em estado estacionario.

Na prética, no entanto, as caracteristicas da pluma mudam com o tempo, porque
dependem da mudanca das emissdes e das condi¢cbes meteoroldgicas. Uma consequéncia da
formulacdo da pluma é que a cada hora a pluma se estende instantaneamente até o infinito.
As concentracOes, podem entdo ser encontradas em pontos demasiado distantes para que 0s

poluentes emitidos os alcancem em uma hora.

Os modelos de estado estacionario, calculam as concentrac@es para cada hora a partir
de uma taxa de emissdo e de condi¢cBes meteoroldgicas uniformes, em todo o dominio da
modelagem. Ambos, pluma gaussiana e modelagem avancada possuem o tempo de
variagdo, mudando de hora em hora. N&do se deve considerar que o termo “estado
estacionario” significa que as condigBes sdo estaveis de hora em hora. E usual especificar

uma velocidade minima admissivel do vento para o modelo.

Os modelos de pluma gaussiana sao geralmente aplicados quando (CARBON, 2004):

i.  os poluentes sdo quimicamente inertes, é adequado um mecanismo simples de
primeira ordem ou a quimica pode ser realizada como uma fase de pds-
processamento;

ii. o terreno ndo é ingreme ou complexo;

iii.  ameteorologia pode ser considerada espacialmente uniforme;

iv.  hapoucos periodos de calma ou ventos fracos.

As caracteristicas dos modelos gaussianos de estado estacionario que 0s tornam
ferramentas convenientes, incluem o fato de que eles ndo exigem recursos computacionais
significativos, sdo de facil utilizacdo, sdo amplamente usados, necessitam de dados
meteoroldgicos simples e apresentam resultados conservadores para fontes baixas (altura

menor que 100 m).
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De acordo com TIRABASSI (2005) o modelo gaussiano ndo necessita de grandes
recursos computacionais, uma vez que a taxa de emissdo e a concentracdo € obtida
analiticamente em um determinado ponto do espago. Os parametros sigmas oy € o;, que S&0
a largura da pluma e a altura da pluma, respectivamente, representam as situacoes reais para
se obter a solugéo do problema. Tais modelos podem ser usados para calcular a disperséo
da pluma em regibes que apresentem obstaculos, tais como cidades e topografia complexa.

O modelo de pluma gaussiana (ZANNETTI, 1990) é uma abordagem padrdo para
estudar o transporte de contaminantes aéreos devido a difuséo turbulenta e advecgdo pelo
vento. Para elaboracdo de um algoritmo do modelo gaussiano € necessario seguir a seguinte

sequéncia:

i.  Determinar as coordenadas cartesianas da fonte e do receptor;
ii.  Determinar as caracteristicas da fonte emissora;
iii.  Verificar qual a classe de estabilidade atmosférica, baseando-se nas condicdes
meteoroldgicas;
iv.  Calcular a velocidade do vento na altura de liberagédo da pluma;
v.  Calcular a altura efetiva de langamento;
vi.  Determinar o valor dos parametros oy € o7;

vii.  Calcular a concentracdo de contaminante no receptor.

A Figura 2.4 ilustra uma pluma de contaminantes emitida de uma fonte puntual
continua, com a dire¢do do vento alinhada ao eixo x. Os perfis de concentracdo sdo dados
em dois locais a favor do vento, e a forma gaussiana das sec¢des transversais da pluma séo
mostradas em relacéo a linha central da pluma. Onde h é a altura de liberacdo da plumae H

é a altura efetiva da pluma.
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/ profiles

Figura 2.4 — llustracéo da pluma gaussiana (STOCKIE, 2011).

Para se chegar a equacdo da pluma gaussiana, faz-se necessaro a utilizacdo de
algumas equacBes matematicas, a partir da Lei da Conservacdo de Massa (STOCKIE,
2011) dada pela equacao (2.4):

ac 5

—ctAJ=s (2.4)

Sendo o fluxo total dado pela equagéo (2.5):
J=Jp+Ja= Cii~KVC (2.5)

A equacdo da adveccao-difusdo é a (2.6):

ac ~
S+ A C=V(KVC) +5 (2.6)
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Sendo S o termo fonte, a equagdo (2.7) apresenta o calculo considerando as

dimensbes em X,y e z.
S@ = Q)04)0z-m) (2.7)
Onde H € a altura efetiva de lancamento da pluma, que é dada pela equagéo (2.8):
H=h+A4h (2.8)

Sendo h a altura de liberacdo da pluma e 4k a variacdo da altura, conforme é

apresentado na Figura 2.5.

N

=
N

H

Figura 2.5 — llustracéo da altura efetiva da pluma.

Para o calculo da altura efetiva de lancamento é necessario conhecer o valor da
variacdo da altura (44) em termos das propriedades dos gases e do estado da atmosfera,
onde sua caracterizacdo € um problema complexo. As mais detalhadas formulagdes
envolvem as solugbes de equacOes de conservacdo de massa, quantidade de movimento
linear e energia. As formulagdes mais usuais empregam correlagfes empiricas para

determinar a elevacao da pluma.
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Utiliza-se a equacdo (2.9) para célculo da variagdo da altura (44), baseada na

quantidade de movimento e no empuxo térmico.

Ah=d (%)M [1 + (TS_TST”RH 2.9)

Onde d é o didmetro da chaminé, Vs é a velocidade de liberacdo dos gases, u é a
velocidade média do vento na direcdo do escoamento medida no topo da chaminég, Ts € a
temperatura dos gases na saida da chaminé e Ttar é a temperatura do ar atmosférico nas

imediacdes da chaminé.

Segundo STOCKIE (2011) uma das formas de se chegar a equacdo da pluma
gaussiana é por meio da transformada de Laplace, pois essa € uma abordagem mais facil
para lidar com condig¢Ges de contorno mais gerais. Utilizando a transformada de Laplace
das Equacdes Diferenciais Parciais (EDP) em r, nas equacdes (2.10) com o problema de

a(r, y), obtem-se a equacdo (2.11):

da _0%a
o " 9y2 (2.10a)
a(0,y) =46(y) (2.10b)
A 924
pa—a(0,y) = 92 (2.11)

Onde pa(p,y) = foooe‘PT a(r,y)dr, e p é a variavel transformada. Aplicando a

condicdo limite da fonte (2.10b), obtém-se a seguinte EDO (2.12) para &:

9%a
9y2 Pa= —6(y) (2.12)

Em seguida, faz-se a transformada de Laplace emy (2.13):
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24 —na(p, 0 oa 0 a=-1
n“a—mna(p, )—@(p, ) —pa=— (2.13)

Onde d(p,n) = foooe‘"y a(p,y)dy e n € a variavel transformada. Para 0 momento,
se restringe a valores de 0 < y < oo, mas a simetria permite que a solucéo seja estendida
ao longo de todo o intervalo —co < y < co. Resolvendo a equacgdo (2.13) obtém-se a

equacao (2.14):

a(p,n) = nc1+C;
alpm) = =7 (2.14)

Sendo ¢; = d(p,0) e c, = d,a(p,0) — 1. Aplicando a transformada inversa em # se

chega na equacéo (2.15):

alp,y) =c¢ cosh(\/ﬁy) — C—'zosinh(\/ﬁy)

7
= (VY 4 eP) _zcj; (edPY — i) (2.15)

Considerando @ —» 0 e y — oo, para iSSO € necessario que ¢; = C—; a equacao (2.15)

Jp
reduz para (2.16):

~ C -
alp,y) = \/—%(e \/Ey) (2.16)

Restringindo 0 < y < oo para aplicar a transformada de Laplace. No entanto, como
apresentado nas equacgOes (2.10), tem simetria paray = 0, e uma vez que a solucdo da
equacdo (2.16) é também uma funcdo par, entdo é possivel estender o dominio de a(r, y)

para y € (—o0,0).
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Utilizando as equacg0es (2.17) para b(p, z) e aplicando a transformada de Laplace em r
da EDP, obtém-se a equacdo (2.18):

ob 0%b
or 922 (2.173)
b(O,Z) = 6(2 - H) (217b)
%h .
ﬁ‘ﬂb =—6(z—H) (2.18)

Fazendo a transformada de Laplace em z e definindo b(p, {) = £,b(p, z), chega-se a

equacéo (2.19):

. ab .
¢b = ¢b(p,0) ==~ (p,0) = pb = —e~¢" (2.19)

Aplicando a condicdo de contorno da transformacdo de Neumann d,b(p,0) = 0,
obtem (2.20):

{b(p,0) —e~SH
7=, (2.20)

b(p,¢) =
Aplicando a transformada inversa em ( para obter (2.21):

1

s

b(p, ) = b(p, 0) cosh(y/pz) — —=sinh(\/p(z — H)) (2.21)

Considerando b — 0 e z — o, faz-se que b(p, 0) = exp(—/pH) /|/p l0ogo se tém a
equacéo (2.22):

i 1 -/p(z— -J/p(z+
b(p,z)=m(e Jp(z=H) 4 o= H)) (2.22)
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Aplicando a transformada inversa em p, obtem-se a equagéo (2.23):

b(r,z) = (e—(z—H)2/4r + e—(z+H)2/4r)

7 (2.23)

Finalmente, obtem-se a equacdo (2.25) para a concentracdo do contaminante,

substituindo as equacdes (2.16) e (2.23) na equacao (2.24).

c(r,y,2) = 2 a(r,y)b(r,2) (220
Q y? (z— H)? (z+ H)?
4mtur &P <_ E) [exp <_ 4r ) Texp <_ 4r )l (2.25)

A equacdo (2.25) é a solucdo da pluma gaussiana para a equacdo de advecgdo-

c(r,y,z) =

difusdo, decorrente da dependéncia exponencial de y e z ser semelhante a uma funcéo

gaussiana.
A equacdo (2.26), é a equacdo da Difusividade de Eddy:

ac_Kazc Kazc Kazc
U= Rkazt ay2+ 572 (2.26)

Onde K ¢é o coeficiente de difusividade de Eddy.

Substituindo a equagédo (2.7) na equacdo (2.26), chega-se a equacdo (2.27) para

dispersédo da pluma.

ac a%c a%c
ugx = Ko K g+ Qwonde-m (2.27)
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Onde u é a velocidade do vento, 6, é a largura da pluma e §.,_p € a altura da

pluma.

Aplicando a Difusividade de Eddy nas propriedades da pluma, chega-se a equacao
(2.28), considerando K constante e resolvendo a integral de (2.28), obtem-se as equacdes
(2.29) e (2.30).

2 X
0% () = ;L Kede = 2r (2.28)
uc?
K(x) = g (229)
Kx
r=— (2.30)

Substituindo as equacgfes (2.29) e (2.30) na equagdo (2.27), chegamos a equagéo
(2.31) para concentragéo do particulado contido na pluma.

_ u(y? + H2)>

Cour0) = 2 &P ( 4Kx (231)

Considerando o valor méximo de concentracdo para uma fonte elevada pelas
equacOes (2.32) e (2.33), e fazendo o limite quando a velocidade do vento tende a zero,

chega-se a equacdo (2.34).

2Q
Crnax % (2.32)
uH?
Xmax) = 1 (2.33)
lim C = ¢
ul)r(l;l+ (x,y,O) - ZT[KX (234)
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Finalmente, substituindo a equacdo (2.34) na equacdo (2.27) e igualando a zero a
velocidade do vento (u), obtem-se a equagdo (2.35) para célculo da concentracdo de

particulados na atmosfera para uma unica fonte emissora.

: ( 1 : >
Coxyr) = +
Cx®) ™ 4nK JX2+y2+(z—H)?2 Jx2+y%+ (z+ H)? (2.35)

Definindo as coordenadas deslocadas das fontes, como x' =x —X.e y' =y —Y;e
substituindo na equacao (2.35), obtem-se a equacdo (2.36) para célculo da concentracdo de

particulados na atmosfera para multiplas fontes emissoras.

Coyz =

N

C el ytzi05Hy) (2.36)
1

n
A seguir serdo descritas as limitacbes dos modelos de pluma gaussiana, segundo
CARBON (2004), o qual argumenta que devem ser consideradas e ponderadas, em relacéo

as vantagens antes de empregar este tipo de modelo em qualquer estudo de dispersao.
a) Efeitos da causalidade

Modelos de pluma gaussiana assumem que o material liberado para atmosfera é
transportado em uma linha reta instantaneamente (como um feixe de luz), para receptores
que podem estar varias horas ou mais no tempo de transporte, longe da fonte. Eles ndo
explicam o fato de que o vento s6 pode estar soprando na velocidade de 1,0 m/s, e sé tera
viajado 3,6 km na primeira hora. Isto significa que os modelos de plumas ndo podem
explicar os efeitos da causalidade. Esta caracteristica torna-se importante com os receptores

a distancias superiores, a alguns quilometros da fonte.

b) Baixa velocidade do vento
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Modelos de pluma gaussiana sdo interrompidos durante a baixa velocidade do vento
ou condicOes de calma, devido a dependéncia da velocidade do vento na equacdo da pluma
em estado estacionario, e isso limita sua aplicacdo. Infelizmente, em muitas circunstancias,
sdo essas condi¢cdes que produzem os piores resultados de dispersdo, para muitos tipos de
fontes. Esses modelos geralmente definem uma velocidade minima do vento entre 0,5 e 1,0

m/s, e as vezes substituem ou ignoram dados de entrada abaixo desse limite inferior.

c) Trajetorias em linha reta

Em &reas com terreno moderado, esses modelos normalmente superestimam 0s
efeitos de impacto do terreno durante condicdes estaveis, porque eles ndo explicam a

mudanca na dire¢do do vento ou aumento causado pelo préprio terreno.

d) Condicdes meteoroldgicas espacialmente uniformes

Modelos de estado estacionario gaussianos assumem que a atmosfera é uniforme em
todo o dominio de modelagem, e que as condicBes de transporte e dispersao sdo inalteradas
o tempo suficiente para o material alcancar o receptor. Na atmosfera, condigdes
verdadeiramente uniformes, raramente ocorrem. Massas de &gua, colinas e outras
caracteristicas do terreno, diferencas no uso do solo, caracteristicas da superficie e
humidade da superficie (por exemplo, campos agricolas irrigados e ndo irrigados) todos
produzem ndo-homogeneidades na estrutura da camada limite, que podem afetar o

transporte e a dispersdo dos particulados.

e) Sem arquivo das emissdes da hora anterior

Ao calcular a concentracdo de cada hora no nivel do solo, 0 modelo de pluma ndo tem

arquivo dos contaminantes liberados durante a hora anterior. Essa limitacdo €
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especialmente importante para a simulacdo adequada da interrupgdo da inversdao matinal,

fumigacdo e reciclagem diurna de contaminantes sobre as cidades.

f) Uma solucdo potencial rapida

E possivel superar algumas das limitacdes de um modelo de pluma sem usar um
modelo avancado completo. Uma abordagem potencial € usar dados meteoroldgicos de
superficie Unica (arquivos do tipo AUSPLUME/ISC com um modelo avangado). Um
exemplo de utilizacdo de dados meteoroldgicos, € o CALPUFF que a partir de um dnico
local (modo de rastreamento) é dado na andlise do sistema de modelagem
CALMET/CALPUFF em um modo de rastreamento (US EPA 1998).

No entanto, deve-se salientar que neste modo de rastreio, os beneficios da variacao
espacial da meteorologia e os efeitos de terrenos complexos, ndo estdo sendo aproveitados.
O modo de selecdo nao é recomendado pelos desenvolvedores do CALPUFF. Eles sugerem
que resultados de melhor qualidade podem ser alcancados usando CALMET/CALPUFF

com uma representacdo adequada do terreno e campos meteoroldgicos tridimensionais.

2.2.3 Modelo de pluma gaussiana puff

Os modelos de puff (sopro) foram introduzidos por muitos autores para superar as
deficiéncias do modelo de pluma, que sdo reveladas em sua inapropriacdo do manuseio de
situagdes nédo estacionarias, fluxo ndo homogéneo e turbuléncia. O principio basico para um
modelo computacional puff para predicbes de dispersdo atmosférica, € a simulacdo da
emissdo continua da fonte, por uma distribuicdo adequada de sequéncia discreta de
pequenos sopros de diferentes tamanhos, segundo LEELOSSY et al. (2014). Estes sédo
liberados em intervalos de tempo regulares e, em seguida, difundem e dispersam de forma
independente. Cada sopro individual representa uma distribuicdo de concentracdo espacial
elipsoidal, que é muitas vezes hipotetizada como sendo gaussiana em torno de uma elipse

externa, para descrever o limite do melhor sopro.

26



O modelo puff tem as seguintes propriedades (GARGOUM, 2020):

i. O modelo pode lidar com o fluxo néo estacionario associado as emissdes da
fonte, porque diferentes massas sob sopros podem refletir o padréo, muitas
vezes irregular, de uma liberacdo acidental,

ii.  Os parametros meteorologicos locais e os parametros de disperséo resultantes
associados a cada dispersdo puff podem ser diferenciados, refletindo assim as

caracteristicas do campo de vento na localiza¢éo do sopro.

Considerando uma fonte de funcdo delta como sendo do tipo
8010 z-m Sy (STOCKIE, 2011) e aplicando o termo fonte da equagdo (2.37), obtem-
se a equacdo (2.38) para calculo da concentracao de particulados na atmosfera dependente

do tempo, chamada de equacdo gaussiana puff.

Qr
Coyzn) = = 00)0-m0) (2.37)
c Qr ( (x — ut)? +y2>l ( (Z—H)2>
ryaty = —exp| — exp| ———F—
Y 8(7’[7‘)% 4r 4r
) (z+ H) (2.38)
exp ar

De modo a facilitar o entendimento da equacéo da pluma gaussiana puff (2.38), sera
desenvolvido o célculo da equacdo puff por meio de integracdo no intervalo de tempo
t € [0, 0]usando a equacdo (2.39), para comparacdo com a equacdo da pluma gaussiana
(2.25).

fo Courfxyzydt (2.39)
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Extraindo 0 termo Cpyff(xy,2¢) Que envolve a variavel tempo da equagdo (2.39),

reduz-se a equacéo (2.40):

oo ( _ t)Z
szo exp (—%) dt (2.40)

Usando a variavel & = (x — ut)/2/r , tem-se (2.41):

2\/; —o0 2\/; x/2NT
T f e ds (2.41)

U Jxjavr

Como esta integral esta na forma de uma funcédo de erro erf,, = \/%f;e‘fzdf :

fazendo a divisdo do dominio de integracdo em dois subintervalos, obtem-se (2.42):

= zuj [ ]0 T e s | le‘fzdf] . T Jerf (5272) — erf==»)

=l G+

(2.42)

considerando erf (o) = —erf(—o) = 1.

Comparando as solugbes gaussiana puff e da pluma gaussiana e considerando
[~2+/mr /u para o eixo x. Por fim, substituindo o resultado da equacédo (2.42) na equacédo

(2.39), chega-se a equagéo (2.25).

Diferente do modelo de pluma gaussiana, 0 modelo gaussiano puff libera emissdes
independentes da fonte, permitindo que o puff responda a meteorologia que o cerca
imediatamente, conforme observado na Figura 2.6, permitindo assim uma modelagem mais
condizente com o realidade do problema. Existem algumas caracteristicas que diferenciam

0 modelo de pluma do modelo puff, dentre as quais podemos destacar a avaliagdo em
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maiores distancias de transporte, influéncia de terrenos complexos, solos ndo uniformes,
efeitos costeiros, direcGes de vento varidveis, ventos calmos e condi¢des de estagnacao.
Isso também permite que os sopros sejam rastreados em varios periodos de amostragem até

que tenha sido completamente diluido ou rastreado em todo o dominio da modelagem.

= VENTO

\\ PUFF ) PLUMA

Figura 2.6 — Sistematica do modelo de pluma e puff.

Concluindo, apresenta-se uma abordagem da utilizacdo de dispersdo de pluma
gaussiana de acordo com MAZZILLI et al. (2011), o qual considera que apds a liberagdo na
atmosfera, os radionuclideos sofrem transporte a sotavento (advecgdo) e processos de
mistura (difusdo turbulenta). O material radioativo é retirado da atmosfera, através dos

processos de deposicao seca e umida no solo e por decaimento radioativo. Tais mecanismos

séo apresentados na Figura 2.7.
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Figura 2.7 — Mecanismos de liberacao de radionuclideos (MAZZILLI et al., 2011).

Para o calculo das concentrac@es de radionuclideos em locais situados a sotavento da
liberacdo, 0 modelo mais utilizado é o de dispersdo da pluma gaussiana, pois considera 0s
processos envolvidos conforme observado na Figura 2.6. Tal modelo de dispersédo
atmosférica incorpora os processos citados e também a influéncia de construcdes nas

vizinhangas do ponto de liberagéo.

A seguir sera descrito o modelo CALPUFF, segundo CARBON (2004). O CALPUFF
(modelo puff) foi recentemente aceito pela US EPA como um modelo guia para se utilizar
em todas as aplica¢des regulamentares que envolvam o transporte de contaminantes a longa
distancia (maior que 50 km). Ele também pode ser usado caso a caso, em situacoes
envolvendo fluxo complexo e casos ndo estacionario de impactos numa grade de 50 km.

Ele esta disponivel gratuitamente e € 0 modelo puff mais utilizado na Nova Zelandia.

CALPUFF € um modelo de dispersdo gaussiana multi-camada, multi-espécie e estado
ndo-estacionario, capaz de simular os efeitos de condi¢fes meteoroldgicas variaveis no
tempo e no espaco, no transporte de poluentes. Sua formulacdo a base de sopros € descrita
na Figura 2.8. Isso permite que o modelo responda por uma variedade de efeitos, como a
variabilidade de condic6es espaciais meteorologicas, efeitos de causalidade, deposicdo seca

e dispersdo em uma variedade de superficies de terreno, fumigacéo de plumas, vento com
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baixa velocidade de dispersdo, transformacgdo de contaminantes e remogao por via humida.
CALPUFF tem vérios algoritmos para parametrizar processos de dispersdo, incluindo o uso

de coeficientes de dispersao baseados em turbuléncia, derivados da teoria de similaridade.

Figura 2.8 — Representacdo grafica da abordagem da modelagem puff (CARBON,
2004).

Os dados meteorolégicos para um ciclo completo do CALPUFF séo fornecidos pela
CALMET, seu pré-processador meteorolégico. No entanto, é possivel superar algumas das
limitacGes do modelo de pluma, sem realizar um ciclo completo do CALPUFF, ja que este
também pode ser conduzido por dados meteoroldgicos de um Unico local, na mesma forma
que os dados para AUSPLUME ou ISCST3. Isso supera algumas das seguintes limita¢cfes da
formulacdo da pluma gaussiana que sdo os efeitos da causalidade sdo simulados (sem efeito
de luz), as emissfes da hora anterior sdo incluidas, e calma e baixas velocidades do vento

sdo tratados de forma mais realista.
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2.3 MODELOS DE CALCULO INVERSO PARA DETERMINACAO DE FONTES
CONTAMINANTES

A liberacdo de contaminantes particulados para atmosfera, tém sido assunto de muita
discusdo em congressos e reunides sobre a protecdo do meio ambiente, devido ao alto
indice de polui¢do que vem sendo liberado para atmosfera, por fontes contaminantes. Além
disso, eles também sdo assuntos de interesse da area nuclear, quando ocorrem acidentes

com liberacdo de pluma radioativa, como no caso dos acidentes nucleares.

A determinacgéo do termo fonte e sua taxa de liberacdo em uma emergéncia nuclear,
apos um acidente, é o principal fator de preocupacdao das Autoridades competentes para
tomada de decisdo por meio de contra medidas apropriadas e imediatas, para prever a
dispersdo e mitigar os efeitos da liberacdo de particulados, tanto no meio ambiente quanto
na populacdo ao redor da planta. Essas acOes s@o essenciais para execucdo do Plano de
Emergéncia durante e pds acidente, sendo usada, por exemplo no caso de delimitacdo da

area ao redor da planta a ser evacuada, caso necessite.

Quando em um acidente nuclear ocorre a liberacdo de particulados/ radionuclideos
para a atmosfera e se consegue identificar o termo fonte, e taxa com que estes estdo sendo
liberados, a tomada de decisdo é direta e segue os procedimentos da usina. Porém, em casos
de acidentes severos, como foi 0 caso do acidente de Fukushima, em que néo foi possivel
determinar o termo fonte e/ou a taxa de liberagdo dos radionuclideos, as tomadas de

decisdes ficam prejudicadas.

Trabalhos da literatura sugerem para 0s casos como o de Fukushima modelos
inversos usando modelos de dispersdo da pluma gaussianos, ou eulerianos ou lagrangeanos
para o calculo do termo fonte, e/ou taxa de emissao de radionuclideos como boas estrategia

para a solucéo do problema.
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ZHENG et al. (2011) divide os métodos dos modelos inversos em duas vertentes:

Modelagem Probabilistica e Modelagem por Otimizacéo.

Modelagem probabilistica — com base na teoria da probabilidade, especialmente a
inferéncia bayesiana, a suposta distribui¢do prévia dos pardmetros desconhecidos, que séo a
taxa de emissdo de particulados (Q) e a localizacdo em x e y da fonte emissora, é
combinada com as estimadas, de modo a convergir gradualmente para a distribuicdo de
probabilidade dos parametros. Os métodos de amostragem sdo utilizados para obter o valor

estimado dos parametros desconhecidos.

A vantagem deste método é que apresenta uma distribuicdo de probabilidade dos
parametros, em vez de uma unica solucdo. Além disso, a incerteza da solugdo pode ser
facilmente avaliada. Como limitagdes, pressupde-se uma distribuicdo prévia dos parametros
desconhecidos. Geralmente, € dificil obter um esquema exato da distribuicdo de

probabilidade dos parametros, e 0 processo de amostragem é demorado.

Os métodos de modelagem probabilisticos sdo baseados principalmente na inferéncia
bayesiana e as estimativas sdo obtidas usando o método estocastico Monte Carlo (MC)
(BERGIN et al., 2000) ou Markov Chain Monte Carlo (MCMC) (HASTINGS, 1970)
técnicas de amostragem. A modelagem probabilistica aplicada a MC, refina as estimativas
de incerteza usando uma funcdo de semelhanca continua, para avaliar os resultados das
simulac@es individuais de MC. Quando aplicado a MCMC, o sucesso do método baseia-se
na amostragem iterativa, de modo que a distribuicdo aproximada € melhorada a cada etapa,

convergindo até que se aproxime da distribuicdo desejada.

As analises que se concentraram na probabilidade, foram principalmente envolvidas
com as melhorias dos métodos bayesianos, incluindo a introducdo da equacdo adjunta
(YEE et al., 2008), inversdo dindmica (GUO et al., 2009), e assim por diante.

Modelagem por otimizacgdo — a determinacgéo da fonte é tratada como um problema de

otimizacdo. Na maioria dos casos, um modelo de dispersdo de pluma é desenvolvido para
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gerar as concentracBes calculadas. Os métodos de otimizagdo sdo empregados para
melhorar iterativamente a funcdo aptidao (fitness) das concentracGes calculadas e
estimadas, até se obter uma solucdo 6tima. A atualizacdo dos pardmetros pode ser realizada
por varios méetodos de otimizacgdo, tais como método de busca direta, inteligéncia artificial,
rede neural artificial, algoritmo genético, entre outros, em vez de ficar restrito a um anico

método. O valor dos parametros é secelionado e garante a convergéncia do algoritmo.

Na literatura sdo encontrados diferentes metodos, usando diferentes fitness, por
exemplo, os métodos baseados em gradiente (do inglés: gradient-based methods) (LUSHI
et al., 2010), método de busca direta, como 0 método de pesquisa padréo (do inglés: pattern
search method) (ZHENG et al., 2010); e métodos de otimizacdo, tais como rede neural
artificial (REICH et al., 1999), simulated annealing (THOMSON et al., 2007), algoritmo
genético (HAUPT et al., 2009), entre outros.

Os métodos propostos na literatura para calculo das taxas emitidas por fontes para
atmosfera, sdo extremamente necessarios para tomada de decisdo no caso acgdes
emergenciais que visam evitar a contaminagéo de pessoas e do meio ambiente. Quando tem
liberacdo pelas fontes para atmosfera, e esses valores sdo medidos nas prérpias fontes, fica
facil a tomada de decisdo. Porém na maioria dos casos, as taxas emitidas pelas fontes séo

identificadas em receptores localizados proximos ao solo, no entorno dessas fontes.

HYO et al. (2005) desenvolveram um estudo para determinar a taxa de origem de
uma usina nuclear, usando os dados experimentais obtidos na regido da usina nuclear de
Yeoung-Kwang, na Coréia do Sul. Com os dados coletados no local, em 3km e 8km de
distancia da fonte emissora, determinou-se a taxa de liberacdo do termo fonte da usina
nuclear usando os dados experimentais coletados no local, em 3km e 8km de distancia da
fonte. Foi aplicado o método dos minimos quadrados para minimizar oS erros entre as
concentragdes medidas e as calculadas, usando o modelo de pluma gaussiana para obter a
melhor estimativa da taxa liberada pela fonte. A capacidade de previsdo da taxa de origem
foi melhorada aplicando os coeficientes de dispersdo modificados que sdo calculados

usando os dados experimentais.
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Se tratando de algoritmo genético (GA) (HAUPT et al., 2009), pode-se dizer que esta
é uma abordagem semelhante a selecdo natural e a evolucéo bioldgica. A populacdo inicial
dos parametros da fonte é gerada aleatoriamente. As concentracdes observadas, os dados
meteoroldgicos sdo combinados com o modelo de inversdo para calcular a fungéo objetivo
de cada individuo. Conduzir a operacao de selecdo, cruzamento e mutacdo com uma certa
probabilidade, e gradualmente otimizar os individuos. Os calculos sdo operados em toda a
populacdo e ndo nos préprios parametros. No entanto, o intervalo dos parametros precisa
ser pré-especificado, e o tamanho da populacdo é selecionado sem orientacdo tedrica
(YANG et al., 2008).

No trabalho realizado por CERVONE et. al. (2010) as caracteristicas de uma fonte
desconhecida de emissdes para atmosfera, séo identificadas utilizando uma Metodologia de
Estratégia Evolutiva Adaptativa (AES), baseada em medi¢fes de concentracdo obtidas por
receptores localizados no nivel do solo. Um modelo de dispersdo de pluma gaussiana,
seleciona um conjunto inicial de caracteristicas da fonte, por meio de simula¢do. Em
seguida, é calculado o erro entre as concentracdes simuladas da fonte proviséria e as
medicdes coletadas pelos receptores. Este algoritmo foi desenvolvido para obter vantagens
sobre 0 método de Monte Carlo, o qual foi usado como comparativo para validar os

resultados obtidos.

Segundo GARGOUM (2020) o gerenciamento de incerteza para a altura de liberacéo
da fonte, é um pardmetro-chave na modelagem da subsequente dispersdo da contaminagdo
apo6s um acidente nuclear. Para realizacdo do estudo, foram incluidos varios modelos na
andlise, cada um com uma altura de liberacdo diferente, para reduzir o risco de um valor de
altura errbneo, avaliando assim, varios modelos com alturas diferentes. Os dados
experimentais foram obtidos por meio de receptores distribuidos no terreno, sob condigdes
atmosféricas reais. Foi utilizada a metodologia bayesiana para atribuir probabilidades a

cada modelo, dando mais peso ao modelo mais provavel.
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STOCKIE (2011) desenvolveu uma pesquisa na qual o problema inverso é associado
a um conjunto de nove receptores distribuidos no terreno, ao redor de quatro fontes
emissoras de particulados contaminados. Tal problema se d& em identificar a taxa de
contaminantes de zinco (Zn) que é liberada por cada fonte, avaliando os dados obtidos

pelos receptores instalados proximo ao solo.

Para o calculo do problema inverso utiliza-se a formula de Ermak (Ermak, 1977) com
intuito de obter a concentracdo do contaminante depositado e sedimentado no solo. Essa
formulacdo necessita dos valores da localizacdo dos receptores (X,y,z), altura da fonte (H),
taxa de emissdo de particulados (Q), velocidade do vento (u), velocidade de sedimentacdo
(wset) € da velocidade de deposicdo (Wgep), para o calculo da concentragéo, conforme

observado na equacdo (2.43).

C _ Q ex _ y_z ex _ Wset(Z - H) _ Wszeto-z2
(ry.2) 21U, 0, P\ 7262 )P 2K 8K?2

y
(z — H)? (z + H)?
X |exp ——20_22 + exp _—2022 (2.43)
W, 0,V 21 (WO (z+ H)? W30'22> <W0crz z+ H)l
———exp + erfc +
K K 2K V2K 2o,

1 ‘ ~
Onde w, = wgep — > Wset € erfcyy = 1 — erf,) € afungdo de erro complementar.

Nota-se que a equagdo (2.43) € a derivagdo do modelo de pluma gaussiana, pois se

Waep = Wsee = 0, Chega-se a equacao (2.25).

De acordo com o trabalho desenvolvido por LUSHI et al. (2010), os efeitos da
variacdo do tempo podem ser incorporados resolvendo o problema da pluma gaussiana da
equacdo (2.43) e a massa total depositada no receptor (r) é calculada somando os resultados
ao longo de cada intervalo de tempo (4¢), de acordo com a equacao (2.44).
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DI = Wagp At )" Qs ) (173 &6, O u™) (2.44)
s=1 n=1

Onde p(n,; &, 0™, u™) representa a expressao para a concentracdo, utilizando valores

médios de u" e 8" correspondentes ao intervalo de tempo n™.

O modelo de pluma gaussiana assume condic¢des de estado estacionario, sendo assim,
faz-se uma suposicdo ao aplica-lo a problemas em que a velocidade do vento varia com o
tempo. Como resultado, o intervalo de tempo A¢ € um parametro critico e deve ser aplicado

de forma grande o suficiente para que a pluma possa atingir um estado estacionario.

Para o célculo do problema inverso para o qual os valores da deposic¢do de zinco Dy
sdo especificados em cada receptor r = 1, 2, . . Ny, e as incognitas sdo as taxas de emissdo
da fonte Qs paras =1, 2, ... ,Ns. Tém-se a equacdo (2.44) na forma mais compacta, como

observado na equacdo (2.45):

D =PrQ (2.45)

Onde D e Q sdo vetores que contém as deposicdes e as taxas de emissdo,

respectivamente, e P € uma matriz N, X N cuja entrada r, s € obtida pela equacéo (2.46):

Nt

P = wdepAAtz p (1 &, 6™, u™) (2.46)

n=1
Como existem um maior nimero de receptores do que fontes (N>Ns), este € um

sistema de equacOes sobredeterminado para Q, sendo assim, ndo ha uma unica solucéo.

Para obter uma solugéo, necessita-se fazer uma aproximagéo de Q.
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2.4 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS (PSO)

Ao longo da histéria da humanidade, maximizar ganhos e minimizar perdas se
mostraram problemas recorrentes e fundamentais para o desenvolvimento cientifico e
tecnoldgico. O aumento gradativo da complexidade dos casos de otimizacdo estudados
resulta na procura incessante de novas solugdes e técnicas de busca de resultados nas

diversas areas do Conhecimento.

Na década de 80 foi estudado o comportamento social de varias espécies de passaros
pelo bidlogo Frank Heppner, levando-o a concluir que os passaros quando voando em
bando, faziam o uso de légica e comunicacdo. O algoritmo de enxame de particulas do
inglés Particle Swarm Optimization (PSO) (KENNEDY et. al., 1995) teve seu inicio a
partir da simulagdo de um meio social inspirado basicamente no comportamento de um

grupo de passaros e cardume de peixes, em seu movimento ordenado em busca de alimento.

A Inteligéncia de Enxames (KENNEDY et. al., 1995) é o método de otimizacdo de
inteligéncia artificial, cujas estruturas sdo altamente organizadas, preservando a cultura do
sistema e possue grande capacidade de sobrevivéncia da espécie. Tem grande capacidade
coletiva, apresenta troca de informacdo entre a populacdo e poucos parametros entre si,

possuindo capacidade de imitar.

Este método estd baseado no comportamento coletivo organizado de sistemas
descentralizados, onde o termo “enxame” (ou coletivo) € utilizado de forma genérica para
se referir a uma estrutura de agentes capazes de interagir entre si e com 0 meio ambiente.
Como por exemplo o v6o de um grupo de passaros, onde 0s agentes sdo 0S passaros, ou em
um cardume de peixes, onde os agentes sdo os peixes (BONABEAU et. al., 1997). As
principais propriedades no comportamento coletivo de enxames é a proximidade,

qualidade, diversidade, estabilidade e adaptabilidade.
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O aprendizado dos individuos do PSO é feito em funcdo do aprendizado individual
(de uma particula) e do aprendizado coletivo (do grupo). A capacidade sécio-cognitiva é o
fundamento, pois um péassaro que achou uma posicdo correspondente a uma solucdo no
espaco de busca do problema, e pode influenciar outros do bando, fazendo com que
caminhem em sua direcdo. Sempre havera a possibilidade do bando encontrar alguma
posicdo melhor no espago, fato este que com a evolucdo do algoritmo, se tem a

oportunidade de convergir para melhores solucdes.

Utiliza-se o termo particula para caracterizar os membros (individuos) de uma
populacdo do PSO que procura solugdes no espago de busca do problema. Cada particula
ndo consegue avaliar sozinha se sua posi¢do é boa ou ruim, é necessario que ela remeta as
coordenadas de uma nova posicdo encontrada, para uma funcdo que as avalie

quantitativamente, fornecendo um nimero como resultado correspondente aquela posigao.

A funcdo objetivo ou fitness, € uma medida de aptiddo, ou seja, que conseguira dizer
qudo boa é uma posicdo em relacdo a uma outra ja encontrada. Na busca de melhores
resultados no PSO, € necessario que uma nova posicdao encontrada seja comparada, tanto
com a melhor posicdo individual obtida pela prépria particula, quanto com a melhor

posicdo global. A Tabela 2.1 apresentada a nomenclatura utilizada no PSO.

A vantagem de utilizar o PSO na busca de resultados 6timos, faz com que o tempo de
resposta e utilizacdo dos dados do processador sejam reduzidos de acordo com o tipo de
problema estudado, por se tratar de um modelo matematico simples cuja estrutura utiliza
operadores aritméticos triviais, considerando que a busca pelo 6timo é equiparada a

localizagéo de alimento ou do ninho.
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Tabela 2.1 — Nomenclatura do PSO.

Passaro Particula
Bando de passaros Enxame
Area sobrevoada Espaco de busca

Localizacdo do passaro no momento que

encontra o alimento ou ninho Posicao
Funcéo de avaliacédo Fitness
Melhor posi¢do conhecida pelo passaro Pbest
Melhor posigéo conhecida pelo enxame Gbest

Serrdo (2018) desenvolveu em sua Dissertacdo de Mestrado a aplicacdo do PSO a um
modelo de dispersdo atmosférica, PAVAN, para a determinagdo das caracteristicas do
vento em tempo real para correta tomada de decisdo no gerenciamento do plano de
emergéncia, em caso de acidente nuclear com liberacdo de radionuclideos para atmosfera.
Os resultados obtidos foram satisfatorios, em decorréncia dos casos analisados no estudo
(SERRAO, 2018).

Diante dos estudos apresentados anteriormente e com 0s bons resultados obtidos,
conclui-se que o uso do PSO tem se mostrado uma 6tima ferramenta para otimizacdo de
problemas complexos da area nuclear. Tal fato pode auxiliar de forma instantanea na
tomada de decisGes em caso de emergéncias radioldgicas, decorrente de acidentes nucleares

com liberagdo de radionuclideos para atmosfera.

2.4.1 Principais caracteristicas

O PSO se caracteriza pela busca de bons resultados avaliando a cada iteracdo os

valores obtidos pela particula (Pbest) e pelo grupo (Gbest), considerando uma funcéo
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objetivo ou fitness, que é uma medida de aptiddo, a qual avalia os resultados ao final de
cada iteracdo, comparando-0s com 0s resultados obtidos pela iteracdo anterior.

Para avalicdo da funcdo fitness, sdo calculados os valores dos vetores velocidade e
posicdo a cada iteracdo. O valor da nova velocidade € obtido pela equacdo (2.47)
(NICOLAU, 2010), onde a iteracdo t+1 é dada pelo vetor vi,-“l. J& a nova posicdo da
particula € obtida pela equacdo (2.48), a qual apresenta Xijt+1 como sendo o vetor posicao na

iteracdo t+1.

vi ™t = wyvi + car'(pbestij - xii') + car2'(gbesti-x;i) (2.47)

Xii =X Vi (2.48)

O termo wv;j' representa a influéncia da velocidade anterior na nova velocidade vi"*,
Para valores do peso de inércia w muito altos, o grupo tende a passar direto por boas
solugdes e acaba ficando perdido, sem convergir. Para valores de w muito baixos, o enxame
perde sua habilidade de procurar, levando muitas geracGes para alguma convergéncia. Os
fatores pbesti-x;;' e gbest-x;;' , indicam para a particula as diregBes das melhores posices
individuais e globais, com suas forcas de atracdo definidas pelos valores ciri' e cor),
respectivamente. Sendo c; e c, constantes de aceleracdo, cujo somatdrio, segundo a
literatura (KENNEDY et. al., 1995) ndo deve ultrapassar quatro. Os fatores randdmicos ry'
e I', que sdo variaveis aleatdrias, devem pertencer ao intervalo [0,1]. O vetor x;;' representa

a influéncia da posigéo anterior na nova posicao x;*.

O fato da equagéo (2.47) apresentar variaveis randémicas ri' e r,' selecionadas a cada
iteracdo t, faz com que o vetor vi,-”l fique restrito a uma determinada area, limitada pelo
paralelogramo cujos lados tém as diregBes dos vetores pbestii-x;' e gbesti-x;j'. Tais vetores
apontam respectivamente nas direcdes da melhor posicdo encontrada pela particula i e da
melhor posi¢do global. Observa-se na Figura 2.9 a interpretacdo geométrica em duas
dimens@es para 0 que acontece a uma particula i do enxame, quando sdo atualizadas sua

posicao e sua velocidade, a cada iteracéo.
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Figura 2.9 — Interpretacdo geométrica do PSO (NICOLAU, 2010).

A estratégia de procura por 6timos no PSO é simples. Usam-se basicamente
operadores aritméticos triviais em suas estruturas. A partir desta simplicidade, bons
resultados conseguem ser obtidos em diversos tipos de funcbes continuas, inclusive as

multimodais.

2.4.2 Fluxograma bésico

Conforme observado na Figura 2.10, o fluxograma basico do PSO apresenta duas
etapas. Na primeira etapa ocorre a inicializagdo do PSO realizando o LOOP das particulas,
onde as particulas (p) randdémicas dos vetores velocidade (vj;) e posicdo (x;) sdo iniciadas,
em seguida é feita a avaliagdo da funcéo fitness, se fitness (p) menor que fitness (pbest)

entdo pbest é substituida pela particula p.

Na segunda etapa acontece o LOOP até o maximo das iteracdes, avaliando se fitness
(pbest) menor que a fitness (gbest), entdo gbest é substituida por pbest, atualizando assim, a

velocidade e a posicéo da particula. Ao alcancar o parametro de parada (nimero maximo de
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iteracdo), o PSO péara fornecendo o melhor valor encontrado para gbest, sendo esta a

melhor solugéo.

ICIo |

w

INICTALIZA PARTICTULAS COM VETORES
VELOCIDADE E POSICAD RANDOMICAS

ATUALIZA O3 VETORES VELOCIDADE E
POSICAD DA PARTICTLA

I
I I E L 3 I I
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I 22 | =2 ENTAOQ PBEST =P :
| =3 A I
TH Y - |
I =5 * :
1 &8 SF FITNESS MFNOR QUE FITNESS
| = (GBEST), ENTAQ GBEST = FBEST |
- I
I
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Figura 2.10 — Fluxograma bésico do PSO.
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3. METODOLOGIA PROPOSTA

3.1 FORMULACAO DO PROBLEMA

Dado um acidente nuclear com liberacdo de radionuclideos/ particulados na
atmosfera, deseja-se estimar as taxas de liberacdo de radionuclideos de cada uma dessas
fontes, a partir de dados obtidos por receptores (detectores) localizados no entorno das
fontes.

Pode-se dizer que, conhecendo as posicOes e as taxas de emissdo das fontes, e tendo
as condicbes atmosféricas bem definidas, é possivel calcular as concentracbes em
receptores, dadas suas posi¢des no terreno. Para solucdo do referido problema faz-se
necessario a utilizacdo de um artificio matematico, realizando uma modelagem direta, tal

problema possui solucgéo Unica.

Para o desenvolvimento deste trabalho serdo utilizadas as premissas apresentadas por
STOCKIE (2011), nas quais se aplica o estudo do problema inverso para identificar a taxa
de emissdo de particulados liberados para atmosfera. Tal estudo apresenta uma solucdo
composta de concentracGes de quatro fontes (S) emissoras de particulado de zinco (Zn), e
valores de concentracdo desse particulado obtidos em nove receptores (R), localizados no
nivel do solo, no entorno das fontes, conforme obeservado na Figura 3.1.

O PSO ¢ aplicado ao cddigo matematico descrito no capitulo 2 (equacdo 2.43), o qual
estima a taxa de emissdo de particulados utilizando os valores obtidos nos receptores que
estdo no entorno das fontes. O referido codigo utiliza a formula desenvolvida por Ermak
(Ermak, 1977), apresentada pela equacédo (2.43), para o célculo das concentragdes emitidas
pelas fontes. A formula de Ermak é uma derivacdo da solucéo da pluma gaussiana, que leva
em consideracgéo as velocidades de deposicdo e sedimentacdo no solo. Com a utilizacéo do
método linear de minimos quadrados, chegou-se aos resultados esperados para as

concentragdes das taxas de emissdo das quatro fontes analisadas.
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Figura 3.1 — Foto aérea da regido da industria de fundicdo Teck-Cominco Ltda em
Trail, Canada (STOCKIE, 2011).

3.2 SOLUCAO DO PROBLEMA

E antigo o interesse por modelagens matematicas para solucio de problemas inversos.
Entretanto, comumente, os mesmos sao ditos “mal postos”, ou seja, podem ter mais de uma
solucdo. Por conta disso, para se aplicar uma solu¢do matematica deterministica, pode ser
necessario fazer algumas consideracfes adicionais, tais como restricdes ou simplificacdes, a

respeito do problema, para que se tenha um sistema de equagdes com solucdo Unica.

A idéia do presente trabalho baseia-se na utilizacdo de um modelo de otimizacéao
estocastica (PSO) para buscar possiveis solugdes, utilizando-se da aplicacdo do modelo
direto (STOCKIE, 2011). Desta forma, ndo ha simplificacdo do modelo e diferentes
possiveis solucBes para o problema de identificar as taxas de emissdo das fontes, podem ser
encontradas, para um dado conjunto de concentragcdes medidas nos receptores.

A seguir serd apresentada a modelagem matematica desenvolvida por STOCKIE

(2011) para elaboragdo de um cddigo que utiliza a plataforma do MatLab. Esse codigo
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calcula a concentragcdo em kg/m® das taxas de emisséo de zinco (Zn) de quatro fontes,
utilizando os valores de concentragfes obtidos pelos nove receptores, localizados no nivel

do solo.

Para se chegar ao célculo das concentracdes das taxas de emissdo das fontes, foi
desenvolvido um codigo no MatLab que estd dividido em trés sub rotinas, as quais séo
chamadas de setparams.m, ermak.m e forward2.m (STOCKIE, 2011). O cédigo em questao
resolve o problema de dispersdo atmosférica de forma direta, usando a férmula de Ermak
(Ermak, 1977), considerando a deposicdo e a sedimentagcdo dos particulados no solo. A
solucdo proposta por Ermak é uma evolucdo do modelo de dispersdo de pluma gaussiana.

Inicialmente, serad detalhado a sub rotina setparams.m, que consiste em configurar o0s
parametros fisicos para o problema de dispersdo atmosférica, sendo estes os dados de
entrada do probema. Os parametros fisicos s&o:

i.  Aceleracdo da gravidade (m/s?);
ii.  Viscosidade dindmica do ar (kg/ms);
iii.  Densidade do particulado (kg/m3);
iv.  Didmetro das particulas (m);
v.  Velocidade de deposicdo do particulado (m/s);
vi.  Velocidade de sedimentacéo (m/s);
vii.  Massa molar do particulado (kg/mol);
viii.  Diametro do receptor (m);
ix.  Area do receptor (m?);
X.  Ndmero de fontes;
xi.  Localizagéo das fontes em x,y,z (m);
xii.  Taxa de emisséo das fontes (kg/s);
xiii. ~ Numero de receptores;

xiv.  Localizacdo dos receptores em X,y,z (m).
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Em seguida, a sub rotina ermak.m calcula a concentragdo de particulado em kg/m3,
usando o modelo de pluma gaussiana, modificado para considerar a velocidade de
deposicdo e de sedimentacdo da particula no solo. Este codigo lida com uma Unica fonte
localizada na origem e maltiplos receptores. Determina os coeficientes sigma (o, € o;) com
base na classe de estabilidade adotado no problema. Calcula a difusividade turbulenta (K)
em m?/s. Com os resultados obtidos anteriormente, calcula a concentragdo por meio da
equacdo (2.43) de Ermak, extraindo os pardmetros de entrada do setparams.m, 0s quais
séo:

i.  x - localizagdes dos receptores: distancia ao longo da direcdo do vento, com a
fonte em x = 0 (m);

ii. vy -localizacdes dos receptores: direcdo do vento cruzado (m);

iii.  z-localizagGes do receptor: altura vertical (m);

iv.  H -altura da fonte (m);

v. Q -taxa de emissdo de particulado (kg/s);

vi. U - velocidade do vento (m/s);
Vii. W - Velocidade de sedimentacdo gravitacional (m/s);

viii.  Wgep - velocidade de deposigao (m/s).

E finalmente, a sub rotina forward2.m que resolve o problema de dispersdo
atmosférica de forma direta, utilizando a equacdo (2.43) de Ermak. Dado os valores das
taxas de emissé@o da fonte para o Zn em kg/s, calcula e plota o valor da concentracéo de Zn
ao nivel do solo em mg/m3 (Figura 3.2) e a deposic¢do total da massa de Zn em mg, em um
determinado conjunto de receptores localizados ao nivel do solo. Essa rotina, utiliza os
dados extraidos das rotinas anteriores, setparams.m e ermak.m, para obter os valores finais
do problema. Soma as concentracdes de particulado de cada fonte ao nivel do solo, em
todos os pontos da malha, deslocando as coordenadas (x, y) para que a localizacdo da fonte
seja na origem, por meio da programacdo da equacéo (3.1). Acha a concentracdo em cada
receptor considerando A * dt * wge,, para obter uma deposicao total de massa em mg ao

longo do intervalo de tempo dt, pela programacéao da equacéo (3.2).
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Figura 3.2 — Concentracdo total de Zn ao nivel do solo em mg/m3 da combinacéo das
guatro fontes (STOCKIE, 2011).

glc =glc + ermak (xmesh-source.x (i), ymesh-source.y (i), 0,0, source.z (i),
source.Q (i), Uwind, Wdep, Wset) (3.1)

dep = dep + (A * dt * Wdep)*ermak( recept.x-source.x(i), recept.y-
source.y(i), recept.z, source.z(i), source.Q(i), Uwind, Wdep, Wset ) (3.2)

3.3 PSO APLICADO AO PROBLEMA

O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo utilizando o
algortimo PSO acoplado ao modelo de disperséo de pluma gaussiano (STOCKIE, 2011).
Para isso, foi desenvolvido em python o programa Particle Swarm Optimization Dispersion
Model (PSODM).

Aplicando o0 PSODM ao problema estudado, cada particula do PSO é uma solucéo
para a taxa de emissao de particulados na atmosfera, liberados pelas quatro fontes (S1, Sy, Ss
48



e S;). Jaa saida € a solugdo que melhor representa as taxas de emissdo dessas quatro fontes,
ou seja, é a solucdo de melhor fitness, que é dada pelo menor erro entre os valores medidos

nos receptores reais (VR) e os valores medidos nos receptores calculados (VC).

A equacdo (3.3) foi escolhida para o célculo do erro da funcdo fitness, tal equacéao

calcula o erro quadratico médio.

1/2

fitness = (3.3)

1< ,
NZ(VRRi — VCg;)
;

Onde i € o nimero do receptor (R1, R, R3, Ra, Rs, Rg, R7, Rg, € Ry).

Oberva-se na Figura 3.3 o fluxograma do PSODM, que foi desenvolvido com base no
fluxograma bésico do PSO, no qual apresentam duas etapas. Sendo a primeira etapa dada
pela inicializacdo do PSODM realizando o LOOP das particulas, onde as particulas (p)
randomicas dos vetores velocidade (vij) e posicao (x;) séo iniciadas. Em seguida, aplica-se o
programa forward2 (STOCKIE, 2011) para o célculo das concentracBes das quatro fontes,
nos nove receptores no nivel do solo. Logo apds, é feita a avaliacdo da funcdo fitness,
utilizando o erro quadratico médio, se fitness (p) menor que fitness (pbest) entdo pbest é

substituida pela particula p.

Na segunda etapa acontece o LOOP até o maximo das iteracdes, avaliando se fitness
(pbest) menor que a fitness (gbest), entdo gbest é substituida por pbest, atualizando assim, a
velocidade e a posicdo da particula. Ao alcangar o nimero maximo de iteragdo pré definido,
0 PSODM paéra de rodar, fornecendo o melhor valor encontrado para gbest, sendo este o

resultado 6timo.
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Figura 3.3 — Fluxograma do PSODM.

O programa PSODM resolve o problema de dispersdo atmosférica de forma direta,
utilizando a equagdo (2.43) de Ermak. Calcula o valor da concentragdo ao nivel do solo em
mg/m3, de particulados emitidos por quatro fontes, em um determinado conjunto de nove
receptores localizados ao nivel do solo. Soma as concentracdes de particulado de cada fonte
ao nivel do solo, como dados de entrada, por meio da equacao (3.1). Acha a concentracao
em cada receptor considerando A * dt * wyep, para obter uma deposicgao total de massa em

mg ao longo do intervalo de tempo dt, pela equacao (3.2).

Para obter os resultados esperados da concentragdo dos particulados no solo para as
quatro fontes, o PSODM determina os coeficientes sigma (oy € ;) com base na classe de
estabilidade “C”. Calcula a difusividade turbulenta (K) em m?/s. Os valores de oy, o, € K sdo
necessarios para o calculo da concentracdo por meio da equacdo (2.43) de Ermak,

acrescidos dos parametros de entrada:
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I.  x - localizagdes dos receptores: distancia ao longo da direcdo do vento, com a
fonte em x =0 (m);

ii. vy -localizaces dos receptores: direcdo do vento cruzado (m);

iii.  z-localizagGes do receptor: altura vertical (m);

iv. H -altura da fonte (m);

V. Q - taxa de emissdo de particulado (kg/s);

vi. U -velocidade do vento (m/s);
Vii. W - Velocidade de sedimentacdo gravitacional (m/s);

viii.  Wyep - velocidade de deposigao (m/s).

Finalizando, como resultados de saida, obtidos por meio do critério de parada do
programa PSODM, tém-se os valores da concentracdo das quatro fontes (Si, Sz, Sz € Sy)
dado pelo novo ghest e a melhor fitness, cujo erro é obtido pela equagdo (3.3). Os
resultados obtidos pelo PSODM serédo apresentados no proximo capitulo.
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4. TESTES E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos por meio do modelo de otimizagdo
estocastico PSODM, que foi elaborado durante o presente estudo, aplicando o PSO no
modelo matematico do programa MatLab (STOCKIE, 2011). O PSODM foi desenvolvido
na plataforma matematica do Python e utiliza-a para rodar o programa e obter os resultados

para o problema estudado.

O problema estudado consiste em identificadar a taxa de emissdo de particulados
liberados para atmosféra por quatro fontes, com valores desses particulados obtidos por
nove receptores (detectores) localizados no entorno das fontes, ao nivel do solo. Para
realizacdo deste estudo, foram rodados cem modelos no programa PSODM, com diferentes
valores para os parametros do PSO, os quais deram subsidios para a analise dos resultados
obtidos.

Com intuito de validar o modelo numérico proposto neste estudo, realizaram-se teste
com os valores dos resultados experimentais, das taxas emitidas pelas fontes e das
concentracdes obtidas nos receptores (STOCKIE, 2011), utilizando-se 0s mesmos

parametros, os quais sdo apresentados abaixo:

i. Fontes[S;, S, Sz e S4] — [35, 80, 5, 5] (kg/s);

ii. Receptores [Ri, Rz, Rs, R4, Rs, Rs, R7, Rg e Rg] — [0,00000000e+000
0,00000000e+000 0,00000000e+000 2,59633938e-128 3,00976054e-005
1,93757613e-005 2,23424721e-005 3,10955030e-006 2,45223882e-009]
(mg/md);

iii.  Aceleracédo da gravidade, g= 9,8 m/s?;

iv.  Viscosidade do ar, mu = 1,9e-5 kg/m.s;

v.  Densidade da particula, rho = 7140 kg/m3;

vi.  Diametro da particula, R = 0,45e-6 m;
vii.  Velocidade de deposi¢do, Wgep = 0,0062 m/s;
viii.  Massa molar da particula, M;, = 65,4e-3 kg/mol;
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iXx.  Didmetro do receptor, D = 0,162 m;
X.  Numero de fontes, S = 4;

xi.  Posicédo das fontes em x, [288, 308, 900, 1093] m;

xii.  Posicdo das fontesem y, [77, 207, 293, 186] m;
xiii.  Altura das fontes em z, [15, 35, 15, 15] m;

xiv.  Numero de receptores, R = 9;

Xv.  Posicdo dos receptores em x, [60, 76, 267, 331, 514, 904, 1288, 1254, 972] m;
xvi.  Posicdo dos receptores emy, [130, 70, -21, 308, 182, 75, 116, 383, 507] m;
xvii.  Altura dos receptores em z, [0, 10, 10, 1, 15, 2, 3, 12, 12] m;

xviii.  Velocidade do vento, U = 5,0 m/s.

Para executar o PSODM na plataforma Python, faz-se necessario a escolha dos
parametros que norteiam o PSO e para isso precisam ser feitas algumas consideracdes, que

serdo descritas a seguir e foram aplicadas no presente estudo:

i.  part—namero de particulas (10 — 200);
ii.  iter —numero de iteracGes (100 — 2000);
iii.  w—peso de inércia (0,2 — 0,729);
iv.  c;— coeficiente de aceleracdo (a soma [c; + ¢;] ndo pode ultrapassar 4,0);
V.  C— coeficiente de aceleracdo (a soma [c; + ¢;] ndo pode ultrapassar 4,0).

vi.  Semente — randémica gerada pela fungdo random do python

Diante dos testes realizados para validacdo do modelo de otimizacdo PSODM,
executado na plataforma do python, o que apresentou melhor resultado para os valores de
fonte com o menor erro, é apresentado na Tabela 4.1. Cabe ressaltar que apenas 0S

parametros do PSO foram mudados ao longo dos testes realizados.

Tabela 4.1 — Dados de entrada e resultados do modelo de validagdo do PSODM.

Part Iter W Cl1 C2 Errofitness Fonte -S1 Fonte-S2 Fonte-S3 Fonte -S4
60 250 0,600 1,8 2,1 2,9166E-19 34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
Obs: valores das fontes S;, Sy, S3 e S, em Kg/s.
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A seguir, serdo apresentados os resultados obtidos pelo programa PSODM,
desenvolvido durante a elaboracdo deste trabalho, e as andlises feitas diante de cada
resultado obtido, pelas diversas combinacdes dos dados de entrada. Para estudo de
sustentabilidade dos parametros do PSODM, foram rodados. Testes de sensibilidade dos
parametros do PSO como peso de inércia w, nimero de particulas (populagdo), nimero de
iteracOes e valores das constantes c; e ¢, foram realizados. onforme sdo apresentados neste
capitulo. Cabe reassaltar que a semente para cada rodada do algoritmo foi feita de forma

aleatdria usando a funcdo random do programa python.

4.1 ESTUDO DE SENSIBILIDADE DO PESO DE INERCIA (W)

Nesta etapa do estudo sdo apresentados e comentados os resultados obtidos por meio
do modelo PSODM. As Tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5, cujas populagdes (particulas) estdo
fixadas em 60, 80, 100 e 150, respectivamente. Tais Tabelas, apresentam o0s resultados
calculados para o erro da funcdo fitness e para as fontes Si, Sy, Sz € S4, nNas suas respectivas

colunas, tendo como base 0 parametro w.

Tabela 4.2 — Fixando a populacdo em 60, C; em 1,8, C, em 2,1 e iteracdes em 500.

RESULTADOS OBTIDOS - Valores Médios
w Fitness Fonte-S1  Fonte-S2  Fonte-S3 Fonte - S4
0,200 6,7382086744091E-20  34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
0,400 6,7382086744091E-20 34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
0,600 6,7382086744091E-20 34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
0,729 6,3877351256208E-17  34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
Obs: valores das fontes S;, Sy, Sz e S, em Kg/s.
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Tabela 4.3 — Fixando a populagéo em 80, C; em 1,6, C, em 2,4 e iteracgdes em 500.

\W
0,200
0,400
0,600
0,729

RESULTADOS OBTIDOS - Valores Médios

Fitness
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20
2,5151775196709E-17

Fonte - S1 Fonte-S2  Fonte-S3 Fonte - S4
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933

Obs: valores das fontes Sy, S, S3 e S; em Kg/s.

Tabela 4.4 — Fixando a populacdo em 100, C; em 1,8, C, em 2,1 e iteragfes em 500.

w
0,200
0,400
0,600
0,729

RESULTADOS OBTIDOS — Valores Médios

Fitness
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20
3,6745428463413E-18

Fonte-S1  Fonte-S2  Fonte-S3 Fonte - S4
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933

Obs: valores das fontes S;, Sy, S3 e S4 em Kkg/s.

Tabela 4.5 — Fixando a populacdo em 150, C; em 1,6, C, em 2,4 e iteracfes em 500.

W
0,200
0,400
0,600
0,729

RESULTADOS OBTIDOS — Valores Médios

Fitness
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20
6,7758545831760E-20
1,2524560397983E-18

Fonte - S1 Fonte-S2  Fonte-S3 Fonte - S4
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933

Obs: valores das fontes S3, Sy, Sz e S4 em kg/s.
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E notorio dizer que, apesar da variagio dos valores das populagtes e dos coeficientes
de aceleracéo c; e ¢, 0s resultados obtidos foram idénticos nas Tabelas 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5
para os valores de w iguais a 0,2, 0,4, 0,6 e 0,729. Fato este, que é claramente observado

nos valores das colunas das fontes Sq, S,, Sz e S, e dos valores da fitness.

4.2 ESTUDO DE SENSIBILIDADE DA POPULACAO

O loop das particulas (populacdo) é a primeira etapa dada pela inicializagdo do
PSODM, onde as particulas (p) randémicas dos vetores velocidade (v;) e posi¢do (xi) séo
iniciadas. Em seguida, realiza o calculo das concentracdes das quatro fontes, nos nove
receptores no nivel do solo. Logo apos, é feita a avaliacdo da funcgéo fitness, utilizando a
equacdo (3.3) apresentada no capitulo 3 deste estudo. Este ciclo pode ser melhor
compreendido pelo fluxograma do PSODM (Figura 3.3), na regido do loop das particulas.
E por fim, obtem-se o resultado da melhor populagédo (pbest), passando assim para o loop
das iteracoes.

Se for bem definido, previamente, o valor da quantidade de populacédo e de iteragdes
auxiliardo na otimizacdo dos resultados do programa. Uma vez que a escolha de valores
altos podem causar grande demora para se alcancar o fim do loop. E para valores pequenos,
0 PSODM pode ndo convergir para bons resultados. Conforme observado na Tabela 4.6,
cujos valores das populacbes variam 10-50 e o numero de iteragcfes é igual a 100, sendo
estes valores pequenos, os resultados obtidos ndo sdo bons, uma vez que divergem dos

valores reais.

Considerando os resultados apresentados nas Tabelas 4.7, 4.8 e 4.9, para valores de w
iguais a 0,6, 0,2 e 0,729, respectivamente, com a populagdo variando entre 60 e 200, e as
iteragbes em 500 e 1000, foram realizados 5 testes com diferentes sementes para cada
parametro apresentado nas tabelas. O PSODM apresenta melhores resultados com o uso de

uma populacdo igual ou maior que 60, e nimero de itera¢des igual ou maior que 500.
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Tabela 4.6 — Fixando as itera¢fes em 100, w em 0,729, C;em 1,6 e Coem 2,4,

P
10

15
20
30
50

RESULTADOS OBTIDOS — Valores Médios

Fitness
1.0759984127436262E-08
8.27364170061403E-09
1.781837197291797E-09
7.045928482391905E-10
7.22890136167343E-10

Fonte - S1
35.07397447
34.95943243
34.97305862
35.00386044
34.99194268

Fonte - S2
80.0145399
79.9180258
79.9953527
79.9996098
80.0013072

Fonte - S3
4.75005694
5.34175698
5.03027527
5.05327776
4.96596723

Fonte - S4
3.06954355
5.86475412
5.18761202
4.92775742
5.07227585

Obs: valores das fontes Sy, S, S3 e S em Kg/s.

Tabela 4.7 — Fixando as itera¢6es em 500, wem 0,6, C;em 1,8 e C, em 2,1.

P
60

80
90
100

RESULTADOQOS OBTIDOS — Valores Médios

Fitness
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20

Fonte - S1

Fonte - S2

Fonte - S3

Fonte - S4

34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933

34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933

Obs: valores das fontes S;, Sy, S3 e S4 em Kkg/s.

Tabela 4.8 — Fixando as itera¢ées em 1000, wem 0,2, C;em 1,6 e C, em 2,4.

P
60

80
100
150
200

RESULTADOS OBTIDOS — Valores Médios

Fitness
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20
6,7382086744091E-20

Fonte - S1
34,99999993
34,99999993
34,99999993
34,99999993
34,99999993

Fonte - S2
79,99999999
79,99999999
79,99999999
79,99999999
79,99999999

Fonte - S3
4,99999992
4,99999992
4,99999992
4,99999992
4,99999992

Fonte - S4
4,99999933
4,99999933
4,99999933
4,99999933
4,99999933

Obs: valores das fontes S;, Sy, S3 e S, em Kg/s.
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Tabela 4.9 — Fixando as itera¢6es em 1000, w em 0,729, C;em 1,8 e C, em 2,1.

RESULTADOS OBTIDOS - Valores Médios
p Fitness Fonte - S1 Fonte-S2  Fonte - S3 Fonte - S4
60 6,7476201516008E-20  34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
80 6,7382086744091E-20  34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
100  6,7382086744091E-20  34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
150  7,5428807834050E-20  34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933

200  2,4078353577238E-18  34,99999993 79,99999999 4,99999992 4,99999933
Obs: valores das fontes Sy, S, S3 e S em Kg/s.

Nas Tabelas 4.7, 4.8 e 4.9, nota-se que independente dos valores usados para C; e Cy,
com diferentes populaces e interacfes os valores obtidos pelo PSODM para as fontes S,
S,, S3 e S4 sdo iguais. O que mostra que o resultado encontrado pelo PSODM é um 6timo
global dominante, que mesmo variando seus parametros, ou seja, dando maiores valores
para C, (fator de contribuicdo do grupo) do que para C;, 0 PSODM continua convergindo

para a mesma solucdo.

4.3 ESTUDO DA CONVERGENCIA

Nesta etapa sera realizado o estudo da convergéncia, avaliando a convergéncia do
PSODM ao longo das iteragfes. O intuito desta analise é verificar o comportamento do
PSODM, durante a execucdo dos calculos das concentragcdes das taxas de emissdo das
fontes. Para essa analise foram selecionados 3 graficos de convergéncia, apresentados nas

Figuras 4.1, 4.2 e 4.3, a seguir.
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le—6 Convergéncia
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Figura 4.1 — Convergéncia com populacdo em 15 e iteracées em 100.

Observa-se na Figura 4.1 o grafico da convergéncia cujos parametros utilizados no
PSO foram: populacdo igual a 15, nimero de itera¢des igual a 100, w igual a 0,729, ¢, igual
a 16 e c; igual a 2,4. Analisando a Figura 4.1, nota-se que o algoritmo converge
rdpidamente em torno de 10 geracgdes (iteracBes) para valores bem préximo de zero, porém
é facil observar que em alguns momentos o algoritmo fica estagnado sem nenhuma
evolucéo, o que dificulta a exploracdo do espaco de busca, e a encontrar boas solu¢des para

0 problema.
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Figura 4.2 — Convergéncia com populacdo em 60 e itera¢oes em 500.
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le—7 Convergéncia
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Figura 4.3 — Convergéncia com populacdo em 100 e iteracdes em 500.

Nas Figuras 4.2 e 4.3, cuja populacdo é 60 e 100, respectivamente, sendo 0s outros
parametros 0s mesmo para os dois graficos, 0s quais sdo: nimero de iteracdes igual a 500,
w igual a 0,729, c; igual a 1,6 e c, igual a 2,4. Para esta analise, observa-se que a
convergéncia ocorre com o valor aproximado de 50 geracOes (iteracbes). Apresenta uma
queda muito rapida no valor obtido pela fitness, sendo este alcangado em apenas 10

geracoes.

Observa-se ainda, nas Figuras 4.2 e 4.3, que a partir de 100 e chegando até 500
geracOes o valor da fitness permanece constante, intervalo este em que o PSODM esta
fazendo pequenas aproximagdes, de modo a obter um resultado cujo erro esteja na ordem

de vinte negativos (102%), conforme apresentado nas Tabelas 4.7, 4.8 e 4.9 da secdo
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anterior. Neste caso pode-se dizer que as solugdes encontradas em ambas as configuragdes
do PSODM sdo iguais, 0 que indica que esta é um 6timo global dominante, e que o modelo
desenvolvido consegue rapidamente, usando os parametros corretos, encontrar a melhor

solucéo do problema.
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5. CONCLUSOES

Esta pesquisa prop0s o desenvolvimento de um modelo de otimizagdo baseado no
algoritmo de enxame de particulas (PSO), que juntamente com um modelo de pluma
gaussiana, era capaz de determinar as taxas de particulados liberados na atmosfera por
maultiplas fontes contaminantes ap6s um acidente, utilizando os valores das concentracdes

coletados por receptores distribuidos no entorno dessas fontes.

Inicialmente, foi estudado um modelo de pluma gaussiana, capaz de estimar as taxas
de contaminantes particulados emitidas por quatro fontes, cujos valores sdo obtidos por

meio de nove receptores localizados no nivel do solo.

Em seguida, optou-se por aplicar no problema abordado o algoritmo de otimizacéo
por enxame de particulas (PSO), por julgar ser ele 0 mais adequado para problema. Diante
disso, foi desenvolvido um programa computacional que consiste do acoplamento do
programa de dispersdo de pluma gaussiana com o PSO, dando origem ao PSODM (PSO

Dispersion Model) que foi desenvolvido no Python.

O PSODM calcula os valores das taxas emitidas por multiplas fontes, por meio da
férmula de Ermak, a qual é uma derivacdo da equacdo da pluma gaussiana, acrescida com
as velocidades de deposicdo e sedimentacdo dos particulados no solo. Como dados de saida
0 programa apresenta a concentragdo das taxas emitidas pelas multiplas fontes, e o erro
quadratico médio (fitness) obtido entre o valor real e o valor calculado, dos dados dos

receptores.

Para comprovar a aplicabilidade da metodologia desenvolvida e do programa
PSODM, foi realizado um estudo comparando os resultados obtidos pelo PSODM com o0s
valores experimentais extraidos de fontes de uma industria de fundicédo, cujo contaminantes
particulado liberado para atmosfera era o zinco (Zn). A eficacia do programa foi

comprovada ao se obter resultados idénticos aos reais na realizagéo dos testes.
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Foram realizados 100 testes, com diferentes valores para os parametros do PSODM,
tais como fator de inercia (w), nimero de populagdo, nimero de iteraces e valores das
constantes c; e Cy, e foi possivel observar que valores de populacdo acima de 60 apresentou
melhores resultados para o problema. Além disso, foi possivel observar que mesmo
variando os valores dos outros parametros do PSO, o modelo convergia sempre para a

mesma solugdo, mostrando que a solucéo encontrada é um 6étimo global dominante.

Dessa forma, pode-se dizer que o modelo desenvolvido apresenta bons resultados
para o problema em questdo e se mostra uma boa ferramenta para problemas da mesma

natureza, tal como os da area nuclear.

Este estudo, apresenta uma solucdo Otima para determinar a taxa de liberacdo das
fontes, através de medicGes por meio de aparelhos que detectam a presenca de

radionuclideos na atmosfera.

A aplicacdo pratica em um acidente nuclear com liberacdo de radionuclideos para
atmosfera, serd o auxilio na identificacdo da pluma para que ocorra uma evacuacdo mais
precisa de acordo com a regido atingida, sendo um complemento ao plano de evacuagao

existente, pelo fato de se estar monitorando em tempo real a taxa de liberacdo das fontes.
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6. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Recomenda-se para trabalhos futuros que a metodologia desenvolvida neste estudo,
PSODM, seja aplicada para outras condi¢fes meteoroldgicas, outros valores de fontes e de

receptores, a fim de investigar a existéncia de outras solucGes para o problema apresentado.

Configurar o PSODM para estimar taxas de emissdes de radionuclideos (lodo, Césio)

usando valores de receptores simulados para uma usina nuclear.
Sugere-se que sejam desenvolvidas variacbes das posicdes das fontes, de modo a

identificar os valores das taxas de emissdo de radionuclideos de cada uma dessas fontes,
estando elas em movimento, através de detectores localizados no solo ao redor das fontes.
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ANEXO

PROGRAMACAO DO PSODM NA PLATAFORMA PYTHON

import math

import random
import time

import numpy as np

from scipy import special

def ermak( x, y, z, H, Q, U, Wset, Wdep ):
#!10BS: x, Yy, z, SHOULD BE NUMPY.ARRAYS

# GPLUME: Compute contaminant concentration (kg/m”3) at a given
# set of receptor locations using the standard Gaussian plume
# solution. This code handles a single source (located at the
# origin) and multiple receptors.
#
# Input parameters:
#
X - receptor locations: distance along the wind direction, with
the source at x=0 (m)
y - receptor locations: cross-wind direction (m)

z - receptor locations: vertical height (m)

Q - contaminant emission rate (kg/s)

#

#

#

#

# H - source height (m)
#

# U - wind velocity (m/s)
#

#

Output:
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# C - contaminant concentration (kg/m”3)

if ([type(x), type(y), type(z)].count(np.ndarray) !=3):
exit("x, y and z must be np.array arrays.")

# First, define the cut-off velocity, below which concentration = 0.
Umin =0.0;

# Determine the sigma coefficients based on stability class C --
# slightly unstable (3-5 m/s).

ay = 0.34;

by = 0.82;

az = 0.275;

bz = 0.82;

sigmay = ay*(np.power(np.absolute(x), by) );
sigmay[ x<0]=0

sigmaz = az*(np.power(np.absolute(x), bz) );

sigmaz[ x<0]=0

# Calculate the eddy diffusivity (m”2/s).
Kz = 0.5*az*bz*U*np.power(np.abs(x), (bz-1)); # K = 0.5*U*d(sigma”2)/dx
Kz[Kz<0]=0

# Calculate the contaminant concentration (kg/m”3) using Ermak’s formula.
if U< Umin:

C=0%*gz
else:

Wo = Wdep - 0.5*Wset;
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cl = Q / ( 2*np.pi*U*sigmay*sigmaz ) # element by element division and
multiplication (np.divide, np.multiply)

c2 = np.exp( -0.5*(np.power(y, 2) / np.power(sigmay, 2) ) )

c3 = npexp( (-0.5*Wset*(z-H) / Kz) - (np.power(Wset,
2)*np.power(sigmaz, 2)/8/np.power(Kz, 2)) )

ccl = np.exp( -0.5*(np.power(z-H, 2) / np.power(sigmaz, 2) ) )
cc2 = np.exp( -0.5*(np.power(z+H, 2) / np.power(sigmaz, 2) ) )
cc3 = np.sqrt(2*np.pi)*Wo*sigmaz/Kz

ccd 1 =Wo*(z+H)/Kz
ccd_2 = 0.5*np.power(Wo, 2)*np.power(sigmaz, 2)/ np.power(Kz, 2)
ccd_3 = special.erfc( Wo*sigmaz/np.sqrt(2)/Kz +

(z+H)/(np.array(2)*sigmaz) )

ccd =np.exp(ccd_1+ccd 2)*ccd 3
c4 =ccl + cc2 - cc3*cch

C =cl*c2*c3*c4

C[ np.isnan(C) ] =0

C[ C == float('inf) ] =0

C[ C == float(-inf) ] = 0

return C

def fitness (srec):

sl=srec[0];
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s2=srec[1];
s3=srec[2];
s4=srec[3];

fit="7777,

# Contaminant parameters (zinc):
grav = 9.8; # gravitational acceleration (m/s"2)
mu = 1.9e-5; # dynamic viscosity of air (kg/m.s)
rho = 7140; # density of zinc (kg/m”"3)
R = 0.45e-6; # diameter of zinc particles (m). See Gatz (1975)
Wdep = 0.0062; # Zn deposition velocity (m/s), in the range [5e-4,1e-2]
Wset = 2*rho*grav*pow(R, 2) / (9*mu); # settling velocity (m/s): Stokes law

Mzn = 65.4e-3; # molar mass of zinc (kg/mol)

# Other parameters:
dia = 0.162; # receptor diameter (m)
A = np.pi*pow(dia/2, 2); # receptor area (m"2)

class Stack _emission_source_DS():
# Stack emission source data:
n = 4; # number of sources
X = np.array([288, 308, 900, 1093]); # x-location (m)

y = np.array([ 77, 207, 293, 186]); # y-location (m)

z = np.array([ 15, 35, 15, 15]); # height (m)
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label = ' S1','S2', "' S3', ' S47;
tpy2kgps = 1.0 / 31536; # conversion factor (tonne/yr to kg/s)
#Q = np.array([35, 80, 5, 5]) * tpy2kgps; # emission rate (kg/s)

Q =np.array([sl, s2, s3, s4]) * tpy2kgps; # emission rate (kg/s)
#  Q = np.array([srec[0], srec[1], srec(2), srec(3)]) * tpy2kgps; # emission rate

(kg/s)

class Receptors_DS():
# Set locations of receptors where deposition measurements are made:

n = 9; # number of receptors

x = np.array([ 60, 76, 267,
331, 514, 904,
1288, 1254, 972 ]); # x location (m)

y = np.array([ 130, 70, -21,
308, 182, 75,
116, 383, 507 ]); # y location (m)

z =np.array([ 0, 10, 10,
1,15, 2,
3,12, 121]); # height (m)

label=['R1",'R2",'R3",
'R4",'R5","R6 ",
'R7',"'R8',"R9'];
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source = Stack_emission_source_DS()

recept = Receptors_DS()

Uwind = 5; # wind speed (m/s)
dt = 30*24*3600; # on month (in seconds)

# Set plotting parameters.

nx = 100;
ny = nx;
xlim = (0, 2000);

ylim = (-100, 400);

X0 = (np.linspace(0, nx, nx + 1)/nx)*(xlim[1]-xlim[0]) + xlim[0]; # distance along
wind direction (m)
y0 = (np.linspace(0, ny, ny + 1)/ny)*(ylim[1]-ylim[O]) + ylim[O]; # cross-wind

distance (m)

xmesh, ymesh = np.meshgrid( x0, y0 ); # mesh points for contour plot

glc = np.zeros(shape = xmesh.shape);

dep = np.zeros(shape = recept.x.shape)

for i in range(source.n):
# Sum up ground-level Zn concentrations from each source at all mesh
# points, shifting the (x,y) coordinates so the source location is

# at the origin.

glc += ermak( xmesh - source.x[i], ymesh - source.y[i], np.zeros(shape =

xmesh.shape), source.z[i], source.Q[i], Uwind, Wdep, Wset );
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dep += (A*dt*Wdep)*ermak(recept.x - source.x[i], recept.y-source.y]i],

recept.z, source.z[i], source.Q[i], Uwind, Wdep, Wset)

# print(glc.shape)
#print(glc)
#print(dep)
#print(dep.shape)

vetoralvo=np.zeros(9)

vetoralvo = (0.00000000e+000,  0.00000000e+000,  0.00000000e+000,
2.59633938e-128, 3.00976054e-005, 1.93757613e-005, 2.23424721e-005, 3.10955030e-
006, 2.45223882e-009);

#mse = np.sum( (dep - vetoralvo)**2) /9.0

mse = np.sum( abs(dep - vetoralvo) ) /9.0

#print ('dep’,dep);
#print (‘vetoralvo',vetoralvo);

#print (‘'mse’, (dep - vetoralvo));

#time.sleep (10000)
#mse = np.sum( (Y _predict-Y)**2 )/ 1000.0

fit = mse;

return fit

part = 100 # (60 -120)
inte = 600 # (100 - 1000)
w=0.7#(0.4-0.8)
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cl = 1.8 # (a soma ndo pode ultrapassar 4 - 1.6 -2.0)
c2=2.1#(1.6-2.0)

dim=4

#def fitness(source.Q): #funcao que calcula a erro quadradito medio nos 9 detetores (

3 arquivos da pluma:paramentros gpluma forward)

# erro=0

# return erro

def main():

v = np.zeros((part,dim))

X = np.zeros((part,dim))

pbest = np.zeros((part,dim))

gbest = np.zeros(dim)

limsup = np.zeros (dim)

liminf = np.zeros (dim)

limsup[0] = 100

liminf[0] =0
limsup[1] = 100
liminf[1] =0
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limsup[2] = 100
liminf[2] =0
limsup[3] = 100
liminf[3]=0

for i in range(part):

for j in range(dim):

X[i][j]= random.uniform(liminf[j],limsup[j])

V[l = (x[i][j1/10.0)

pbest[i] = x[i]

if i==0:
gbest = pbest[i]

s1=x[i][0]

s2=x[i][1]

s3=x[i][2]

s4=x[i][3]

svetor = X[i]

# print(‘svetor', svetor)
#time.sleep (10)

#if fitness(x[i]) < fitness(gbest):
# gbest = pbest][i]

if fitness(svetor) < fitness(gbest):



gbest = pbest[i]

#print('"Funcao inicial’, fitness(gbest)) #prints iniciais para ver se 0os comandos de
inicio estao certos

#print('X[i]', x)

#print(‘gbestl’, gbest)

#print(‘pbestl’, pbest)

#time.sleep (1000)

for k in range (inte):
for i in range (part):
for j in range (dim):
r1 = random.random()
r2 = random.random()
VIHT = (w*vlillD + (cI*ri*(pbest[il[i]-x[iI01)) + (c2*r2*(gbest[j]-
x[i10D)
x[i101 = x001 + vIilil

if x[i][j]=limsupl[j]:
X[i][j] = random.uniform(liminf[j],limsup[j])

Vv[i][j]1=0.0

if x[i][j]<liminf[j]:
X[i][j] = random.uniform(liminf[j],limsup[j])
v[i][j1=0.0
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It fitness(x[i]) < fitness(pbest[i]):
pbest[i] = x[i]
# print("novo pbest”,pbest[i])

iIf fitness(x[i]) < fitness(gbest):
gbest = pbest[i]
print("novo gbest",gbest)

print("nova fitness", fitness(gbest))

graphGbest.append(fitness(gbest))

#time.sleep (1)

plt.close(‘all’)

plt.plot(list(range(0,inte)),graphGbest)
plt.title(r'Convergéncia’)

plt.xlabel(r'Geragoes’)

plt.ylabel(r'FitnessBest")

plt.ticklabel format(style='sci’, axis="y', scilimits=(0,0))

plt.show()

print(x[i])
print('Funcao’, fitness(gbest))

print(‘Gbest Final’, gbest)

#print('Inteiros', inteiros(gbest))

#print(‘fitness Total', fitness(inteiros(gbest),cidades))
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if _name_==" main__ "

main()



