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RESUMO

AGUIAR, F. G. (2010). Utilizacdo de redes neurais artificiais para deteccédo de padrbes de
vazamentos em oleodutos. Dissertacdo de Mestrado em Engenharia Mecanica, Escola de
Engenharia de Sao Carlos — Universidade de Sdo Paulo.

O presente trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de um sistema de
identificacdo do surgimento de vazamentos (rupturas) em dutos, através da analise do sinal de
sensores de pressdao de resposta rapida (frequéncia de corte superior a 1 kHz). O
reconhecimento do sinal de vazamento se realiza através de uma rede neural artificial feed-
foward do tipo Perceptron Multi Camadas, previamente treinada. Neste trabalho, a
implementacdo para tal operacgéo foi feita off-line, mas devido ao baixo custo computacional
pode ser facilmente implementada em eletrénica embarcada, em tempo real (on-line). Os
resultados experimentais foram obtidos no oleoduto piloto do NETeF — Nucleo de Engenharia
Térmica e Fluidos da USP — Universidade de Sdo Paulo, com uma se¢éo de testes com 1500
metros e didmetro de 51,2 mm. Especificamente, os resultados foram obtidos com escoamento
monofésico de agua. Os resultados mostram-se promissores, visto que o sistema de redes
neurais artificiais foi capaz de discriminar 2 universos linearmente separaveis, para sinais de

vazamento e de ndo vazamento, para diversas vazoes e localizacGes de vazamentos simulados.

Palavras-chave: Deteccdo de vazamento. Processamento de sinais. Redes neurais artificiais.

Instrumentacéo.






ABSTRACT

AGUIAR, F. G. (2010). The use of artificial neural networks for pattern detection of leaks in
pipelines. MSc. Dissertation in Mechanical Engineering, Escola de Engenharia de S&o
Carlos — Universidade de Sao Paulo.

The present dissertation deals with the development of a system to recognize abrupt leaks
(ruptures) in pipelines, by analyzing the signal of fast response pressure sensors (cutoff
frequency over then 1kHz). The recognition of the leak signal is established by an artificial
neural network feed-forward Perceptron Multi Layer, previously trained. In the present work
the implementation was performed off-line, but due to low computational costs, the neural
network can be easily implemented in real time embedded electronics (online). The
experimental results were obtained in a 1500 meter-long and 51.2 millimeter-diameter pilot
pipeline at the Center of Thermal Engineering and Fluids. Specifically, the results were
obtained with single-phase flow of water. The results have proven to be promising, as the
trained neural network was capable of classifying the 2 types of signals into 2 linearly
separable regions, for leakage signals and no leakage signals, for various flow rates and

locations of simulated leaks.

Keywords: Leak detection. Signal processing. Artificial neural networks. Instrumentation.
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1. INTRODUCAO

O transporte de petrdleo e seus derivados em dutos (oleodutos, gasodutos e polidutos)
é uma maneira eficiente e econdbmica, quando se compara 0s custos de transporte de petréleo
pela malha rodoviaria, ferroviaria ou maritima, especialmente em longas distancias. A
utilizacdo de dutos para transporte de produtos petroquimicos ndo é recente. Em 1872 foi
inaugurado o primeiro duto para transporte de gas nos Estados Unidos da Ameérica, no estado
da Pensilvania, com 8 km de extensdo e 2” de diametro.

No Brasil, a construgdo de oleoduto teve inicio na decada de 40, sendo que a década
de 80 se caracterizou pelo grande nimero de projetos e construcdo de gasodutos no Brasil,
devido ao aumento da utilizacdo de gas natural na industria.

Todavia, deve-se ressaltar que os riscos associados ao transporte de petroleo em dutos
sd0 muito altos. Um vazamento ou rompimento da tubulagdo pode acarretar danos
irreparaveis a0 meio ambiente, em especial se o duto é construido em regibes alagadas,
submersas ou em reservas ambientais. Quanto ao aspecto financeiro, um levantamento da
Agéncia Nacional de Petroleo (ANP) estima-se que o prejuizo oriundo do vazamento de 1
metro cubico de petréleo supera R$ 100.000,00. Ressalta-se também que a lei brasileira de
crimes ambientais, que vigora sob o decreto de nimero 3.179 de 21 de setembro de 1999, ¢
severa com multas que podem chegar a até R$ 50.000.000,00.

Segundo Papadakis, Porter e Wetting (1999), as principais causas de acidentes em
oleodutos e gasodutos estdo ligadas a falhas operacionais, corrosdao, movimentacdo do solo,
fendmenos naturais e acdes externas ndo intencionais ou ndo autorizadas (ligacGes
clandestinas, por exemplo).

Neste contexto, diversas técnicas para detec¢do de vazamentos em dutos vém sendo
pesquisadas, a fim de evitar e/ou diminuir danos ao meio ambiente e perdas econdmicas.
Entretanto, destaca-se a citacdo de Stouffs e Michel (1993): “Nenhum método de detecgdo de
vazamento é universalmente aplicavel e os requisitos operacionais ditam qual é o método
mais eficaz para o processo. Em geral, o ideal é utilizar mais de um sistema independente de
detec¢do de vazamento em oleodutos importantes”, que mesmo escrita hd 17 anos continua

valida e atual.
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1.1.0Objetivos

Neste trabalho uma técnica de detec¢do de vazamentos abruptos através da anélise do
sinal transiente de pressdo (propagacéo acustica do sinal de vazamento), que utiliza uma rede
neural artificial para identificar padrGes de vazamento no sinal transiente de pressdo é
aplicada a um duto com escoamento monofasico liquido.

Em especifico, pretende-se identificar uma arquitetura de rede neural artificial, que
seja treinada para classificar e diferenciar padrdes de vazamentos e de ndo-vazamentos, que

sdo obtidos experimentalmente, em regides linearmente separaveis.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é apresentada uma revisdao bibliogréafica sobre os topicos envolvidos
neste trabalho, destacando-se o historico e metodologias de deteccdo de vazamentos em dutos
e o histérico e topologias de redes neurais artificiais.

2.1.Métodos de Deteccéo de Vazamentos em Dutos

Problemas de corroséo, fadiga, falhas de soldas, mudancas repentinas na pressdo e
acOes de terceiros podem afetar a integridade de um duto e provocar vazamentos de diversas
proporcoes, e de acordo com o produto transportado, isso pode representar graves prejuizos
ambientais, além da perda econémica. Diante disso, varias técnicas de deteccdo de
vazamentos em dutos tém sido propostas e podendo estas ser classificadas em trés categorias,
segundo Khomairi (2008): observacionais, baseados em hardwares e baseados em softwares.

Os sistemas de deteccdo de vazamentos baseados em métodos observacionais séo 0s
mais simples para realizar a deteccdo de vazamento, consistindo basicamente da inspe¢éo
visual (podendo utilizar caAmeras de seguranca, inspecoes aéreas, utilizacdo de cameras infra-
vermelhos). Estes métodos sdo muito dependentes do fator humano e sdo geralmente
aplicaveis em dutos de pequeno comprimento que estdo expostos em regides de facil acesso.

Os métodos de deteccdo baseados em softwares sdo sistemas com um custo maior e
requerem uma grande capacidade de processamento, e isso torna a utilizacdo proibitiva em
oleodutos curtos. Comumente, um sistema de controle e aquisicdo de dados (do inglés
Supervisory Control and Data Acquisition — SCADA) é usado para capturar dados do
processo, como pressdo, vazdo, temperatura, densidade, dentre outros e entdo, os dados sdo
analisados para detectar possiveis vazamentos em oleodutos. Destacam-se os métodos de
balanco de massa, anélise do transiente fluido dindmico, analise inversa de transientes, analise

da transformada wavelet e métodos de modelagem matematica em tempo real.
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Quanto ao método de balanco de massa, segundo Stouffs e Michel (1993) um
vazamento pode ocorrer quando o erro da computacdo do balanco de massa for superior ao

limiar &, sendo a computacdo do erro do balango de massa dada pela Equacgéo 1.

. ) d
me—ms—% > (1)

. . ~ . d
Onde m, e mg sdo os fluxos de massa na entrada e saida do duto e o termo %

descreve a variacdo do inventario do duto (do inglés, line pack). Matematicamente € simples a
teoria do balango de massa, todavia, o desafio é calcular o inventario do duto, devido a dificil
modelagem da densidade do liquido de acordo com as variagdes de pressao e temperatura, que
ocorrem tanto na direcdo longitudinal quanto na direcdo radial do duto, e também, tem-se a
incerteza dos instrumentos de medicdo de massa nas extremidades do duto. Dentre as
caracteristicas do método de balanco de massa, destaque para o limite de deteccdo
proporcional a vazao do duto (tipicamente 2%) e o grande tempo de resposta para detec¢édo de
vazamentos pequenos, podendo ser superior a 8 horas.

Segundo Wang, et al. (2002), o método de anélise do transiente fluidodinamico baseia-
se no fato de que o evento de vazamento gera um sinal transiente amortecido. Esse transiente
fluidodindmico pode ser modelado em termos de uma série de Fourier. A magnitude de cada
termo da série de Fourier se reflete na dimensdo do vazamento e, através da analise da taxa de
amortecimento dos termos das componentes da série de Fourier, pode-se estimar a posicdo do
vazamento.

A analise inversa de transientes € uma metodologia aplicavel a tubulacGes onde possa
reproduzir um escoamento em regime permanente. E realizada a modelagem da tubulagéo e o
vazamento na tubulacdo pode ser tratado como um problema inverso, através da modelagem
de vazdo ou pressdo. A area equivalente de possiveis orificios de vazamentos € utilizada como
varidvel desconhecida na formulacdo do problema inverso. A area é calculada através da
minimizacao entre a variavel de processo media e o valor ideal calculado. Para minimizacédo
pode ser utilizado algoritmos de calculo numérico convencionais, como no estudo de Liggett
e Chen (1994), onde foi aplicado o algoritmo de Levenberg-Marquardt em uma rede de
distribuicdo de agua, ou podem ser utilizados algoritmos genéticos como exemplificado no
trabalho de Wu e Sage (2006).
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A aplicacdo de transientes em dutos pode também ser utilizada para deteccdo de
vazamento. O método de resposta ao impulso € usado para resolver diretamente as equacoes
governantes de transiente de fluxo em dutos pressurizados, Analisando o dominio da
freqUéncia. Para tal, é calculado o espectro de freqliéncias de sensores de pressdo
piezométricos, comumente localizados em uma das extremidades de um duto. O espectro é
constituido de dois termos principais, sendo o primeiro relacionado as caracteristicas do
sistema e outra relacionado as caracteristicas do impulso (manobra utilizada para gerar o
transiente). Em 2003, Ferrante e Brunone (2003) demonstraram que o vazamento pode ser
detectado analisando a ocorréncia de descontinuidades no tempo, que podem ser atribuidas ao
sinal de vazamento refletido pelas ondas de pressao.

Métodos de deteccdo de vazamentos baseados em modelagem de transientes em tempo
real (equagdo de conservacdo da massa, quantidade de movimento e energia associada a
equacdo de estado do escoamento), do inglés, Real Time Transient Modeling (RTTM), séo
compostos por um sistema eletrénico para aquisi¢cdo de dados de pressdo e vazdo em ambas
extremidades de um segmento de duto. Um modelo de tempo real simula os transientes de
pressdo e vazdo da tubulacdo utilizando equacdes de regime transiente. Entdo, utiliza-se uma
das grandezas medidas nas extremidades (pressdo ou vazao) como condigcdo de contorno para
calcular a outra grandeza modelada. O método analisa a variacdo de pressao e vazao entre 0s
valores medidos e os valores modelados matematicamente e um desvio nesse célculo pode ser
atribuido a um vazamento. Esse desvio obtido é utilizado para estimar vazdo do vazamento.
Destaque para o trabalho de Hemande et al. (1995), que desenvolveu um sistema RTTM para
um duto de etileno.

Quanto aos métodos de deteccdo baseados em hardware, sdo utilizados diferentes
dispositivos eletronicos para deteccdo e localizacdo de um vazamento, podendo ser
classificados de acordo com o principio de deteccdo. Destacam-se 0s métodos de deteccdo de
ondas de pressdo negativa e sistemas acusticos de deteccdo de vazamento.

A deteccdo de vazamento através de onda de pressdo negativa é baseada no fato de que
no instante da ocorréncia do vazamento ha uma queda de pressdao abrupta no local do
vazamento, até que se atinja um novo perfil de pressdo no duto, ou um novo regime de
pressdo estacionario. O recente trabalho de Li e Sun (2009), formaliza a metodologia para
deteccdo de vazamento através de onda de pressdo negativa e apesar de ndo relacionar 0s
falsos alarmes, demonstra bons resultados quanto a detecgdo e localizagdo de vazamentos,

detectando vazamentos de 2% da vaz&o do duto e precisdo de localizacdo de 98%.



32

Os métodos acusticos de detecgdo de vazamento utilizam o fato de que na ocorréncia
do vazamento é gerado um transiente acustico, o qual é propagado através de estruturas e
fluidos ao longo da tubulacdo, podendo esse sinal ser captado por sensores acusticos, ou
sensores de pressdes de resposta rapida (comumente sensores de pressao piezoelétricos ou
piezoresistivos com freqiiéncia de corte superior a 1 kHz). Todavia o transiente acustico é
atenuado ao propagar-se ao longo da tubulacéo e para uma boa sensibilidade na deteccdo dos
vazamentos, 0S sensores acusticos devem ser estrategicamente posicionados tdo préximos
quanto possivel. Sdo requeridas técnicas de processamento de sinal para extrair informacdes
caracteristicas do sinal de vazamento para entdo, classificar o sinal como vazamento ou sinal
de operacdo normal da tubulacdo. Este método propicia a localizacdo do vazamento, caso seja
possivel obter o tempo exato da deteccdo do sinal nos diferentes sensores acusticos ao longo
da tubulacao.

Neste trabalho é abordado o método acustico de deteccdo de vazamento, sendo que €
proposto uma rede neural artificial, previamente treinada que seja capaz de extrair as

caracteristicas de um sinal de vazamento e distingui-lo de sinais operacionais do escoamento.

2.2. Redes Neurais Artificiais

Sistemas baseados em Inteligéncia Artificial (IA) tem sido desenvolvidos e
demonstrado resultados promissores e flexiveis, tal como nos trabalhos de Simdes (2000),
para a classificacdo robusta a variacdo de grandezas como iluminacéo ou brilho da cor para
aplicacdo em futebol de robds; Goedtel (2007), desenvolvendo um estimador neural de
velocidade de motores de inducdo trifasico a partir de variaveis primarias de tensdo e
corrente; Selli (2007), para identificacdo de regimes de escoamentos bifasicos com um
classificador neural analisando a transformada de Gabor do sinal de pressdo; Gaspar (2006)
desenvolvendo um identificador de faces humanas utilizando redes neurais artificiais; dentre
inimeros outros trabalhos, sendo aplicaveis a diversas areas de engenharia, representando um
dominio de pesquisa multidisciplinar, envolvendo além de engenharia, fisica, matematica,
biologia, neurofisiologia, etc.

Dentre as ferramentas que constituem a IA destacam-se os Algoritmos Genéticos,
Légica Difusa e Redes Neurais Artificiais (FILIPATTI F., et al., 2000), sendo que este

trabalho tem a utilizagéo focada em Redes Neurais Artificiais (RNA).
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Conforme descrito por Selli e Seleghim (2007), em uma analise matematica, as RNA
podem ser definidas como um mapeamento ndo linear de um vetor de espago de entrada para
um vetor de espacgo de saida, que pode ser feito através de camadas de funcGes de ativacéo ou
neurdnios, nos quais coordenadas de entrada sdo somadas de acordo com o valor de seus
respectivos pesos e “bias” para produzir uma saida simples, ativada ou ndo, de acordo com o
respectivo nivel de disparo.

E importante salientar que essa analise matematica tem sua inspiracdo bioldgica, pois
0 cérebro é constituido por unidades funcionais, denominadas neur6nios, que emitem
impulsos elétricos em resposta a estimulos, tal como salientado por Timoszczuk (2004). Essas
unidades séo densamente interconectadas, resultando em uma arquitetura altamente complexa.
Inspirados nessa arquitetura complexa, varios modelos matematicos de neurdnios artificiais
foram desenvolvidos, refletindo o conhecimento biologico sobre o funcionamento do cerebro
humano (TAGLIARINI G. A, et al., 1991).

Segundo Guyon (1991), o neurdnio artificial € uma estrutura l6gico-matematica que
procura simular a forma, comportamento e fun¢des de um neurénio biolégico. Assim, 0s
dendritos sdo substituidos por entradas, cujas ligacdes com o corpo celular artificial séo
realizadas através de elementos chamados de peso (simulando as sinapses neuronais). Os
estimulos sdo captados pelas entradas e processados pela funcdo de soma e o bias. O limiar de
disparo do neur6nio biolégico tem como analogia a funcdo de transferéncia no neurdnio
artificial (CHUA L.O.; YANG L., 1988). A Figura 1 exibe uma representacdo do neurdnio

artificial.

Figura 1 - Modelo do neurdnio artificial.
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2.2.1. Breve Histérico das Redes Neurais Artificiais

As pesquisas sobre Redes Neurais datam de 1943 (PICCININI G., 2004) por
McCulloch (fisiologista) e Pitts (matematico) em um trabalho pioneiro, consistindo num
estudo sobre o comportamento do neurdnio biolégico objetivando a criagdo do modelo
matematico correspondente, com a interpretacdo do funcionamento do neurénio como sendo
um circuito bindrio (MCCULLOCH W. S.; PITTS W. H., 1943). O modelo matemético do
neurénio de McCulloch e Pittts é capaz de separar duas entradas booleanas, todavia ndo é
possivel treinar os neurdnios, pois ndo possuem parametros livres. McCulloch e Pitts ndo
desenvolveram nenhum método para adaptar os pesos do neurbnio em um processo de
treinamento ou aprendizagem.

Uma contribuicdo importante ocorreu em 1949 de autoria do neuro-psicologista
Donnald Hebb (TEES R. C., 2002). Hebb prop6s uma lei de aprendizagem especifica para a
sinapse dos neur6nios, demonstrando que a capacidade de aprendizagem das redes neurais
vem da alteracdo da eficiéncia sinaptica, isto é, a conexdo é reforcada somente se tanto as
células pré-sinpticas quanto as pos-sinapticas estiverem excitadas, tal como citado no livro
de Russell e Norvig em 1995 (RUSSELL S. J., NORVIG P., 1995). A Equacéo 2 expressa

matematicamente o enunciado da lei de aprendizagem de Hebb.

VW, =1-% - y(%) 2)

Onde n é o fator de aprendizagem, x; a i-ésima entrada do neurénio (valor do neurénio
pré-simpatico) e y(x) € o valor do neurdnio pos-simpatico.

Outra contribuicdo de grande importancia nas pesquisas com redes neurais foi a
concepcao do modelo denominado Perceptron, por Rosenblatt (1958), que consistia em um
modelo cognitivo de unidades sensoriais (entradas) conectadas a uma Unica camada de
neurdnios tal como o modelo de McCulloch e Pitts, acrescidos de sinapses ajustaveis.
Utilizando a lei de aprendizagem de Hebb, Rosenblatt demonstrou que essas redes poderiam
ser treinadas para classificar padroes de classes linearmente separaveis — 0 que é uma grande
limitagdo para utilizacdo pratica (GUYON 1., 1991). A Figura 2 apresenta o modelo do

neurdnio Perceptron e sua correlagdo com o neurdnio proposto por McCulloch e Pitts.
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McC-P neuron

= sgn(v)

Perceptron

Figura 2 — Modelo do Perceptron e sua correlagdo com o neurdnio de McCulloch e Pitts.
(Figura adaptada de GUYON 1., 1991).

Ainda em 1960, uma grande contribuicdo de Widrow e Hoff foi uma variacdo do
algoritmo de aprendizagem do Perceptron (WIDROW B.; LEHR M. A., 1990), aplicando o
conceito do erro medio quadratico, formulando o modelo Adaline, acrénimo do inglés
(Adaptative Linear Element, podendo ser traduzido por Elemento Linear Adaptativo). Neste
modelo proposto por Widrow, o ajuste dos pesos da rede é realizado através de uma
aproximacao linear do calculo do gradiente de uma funcdo de erro quadrética, atualmente
conhecida como “Regra Delta” ou “Regra de Widrow-Hoff”. A Equacdo 3 expressa

matematicamente o enunciado da Regra de Widrow-Hoff.

E® = (y! - y(x) (3)

W(t+1) = W) — 52 (@)

Onde t € a iteragdo do treinamento, 1 € o fator de aprendizagem, y¢ ¢ a saida desejada,

AE(t)

y(x) é a saida do neurdnio, W(t) sdo 0s pesos na iteracdo t e —

é o gradiente do erro na
iteracéo t.

Apesar do otimismo a respeito da capacidade de aprendizagem e reconhecimento de
padrbes das redes neurais propostas por Rosenblatt, Widrow, dentre outros, em 1969 Marvin

Minsky, juntamente com Seymour Papert publicaram sua monografia que refletiam o
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ceticismo dos autores quanto aos conceitos das redes Perceptron e Adaline (KELEMEN J.,
2007). Na monografia, Minsky e Papert provaram alguns teoremas matematicos a respeito dos
limites do treinamento proposto por Rosenblatt e Widrow. Uma ilustracdo simples é que 0s
modelos Perceptron e Adaline ndo sdo capazes de resolver dois operadores 16gicos cruciais
“OU EXCLUSIVO” e “NAO OU EXCLUSIVO” (BORCHARDT F. L., 1988). Segundo
Timoszczuk (2004), a publicagdo de Minsky e Papert colocou que ndo havia motivo aparente
que redes formadas por multiplas camadas de Perceptron ou Adaline pudessem superar as
limitacdes e ainda herdar as boas caracteristicas das redes simples. Tais argumentos
desmotivaram substancialmente os pesquisadores e reduziram drasticamente as pesquisas
sobre RNA nas décadas de 70 e 80.

Apesar da consideravel reducdo nas pesquisas sobre RNA nas decadas de 70 e 80,
ocorreram notaveis contribuicdes, podendo ser destacado o surgimento das redes auto-
organizaveis utilizando algoritmos competitivos ndo supervisionados. Em 1973 Von del
Marlsburg apresentou um trabalho pioneiro, demonstrando o principio da auto-organizacéo
(MALSBURG V. D., 1973) e juntamente com Willshaw, publicaram em 1976 um artigo
sobre a formacgdo das redes auto-organizaveis (WILLSHAW D. J.; MALSBURG V. D.,
1976).

Ainda na década de 70, outra importante contribuicdo foram os estudos pioneiros de
Kohonen (KOHONEN T., 1972), Reid e Frame (REID R. J.; FRAME J. S., 1975) no
desenvolvimento de modelos e métodos de convergéncia mapas auto-organizados também
conhecidos como “Mapa de Kohonen”, sendo uma nova topologia de RNA que utiliza
aprendizado ndo-supervisionado. Os mapas de Kohonen produzem uma representacao
discretizada “clusterizada” do universo de entrada, chamado mapas, muito conveniente para
representar dados de varias dimensdes em um universo de poucas dimensdes. Assim, 0S
mapas de Kohonen sdo capazes de descobrir padrbes ou caracteristicas especificas nos dados
de entrada sem a interferéncia do usuério.

Na década de 80, juntamente com o advento de computadores com maior capacidade
de célculo, ocorreu um novo impulso nas pesquisas de redes neurais. Destaca-se as pesquisas
de Carpenter e Grossberg (1980), com a introducdo dos conceitos da rede neural Adaptative
Resonance Theory (ART) (CARPENTER G. A.; GROSSBERG S., 1988), sendo uma rede
auto-organizavel cujo principio € a auto-definicdo dos seus parametros, sendo mais uma rede
de aprendizado ndo supervisionado. A primeira versdo da rede ART proposta foi a rede ART1
que trabalhava apenas com valores binario. Posteriormente foi desenvolvida a rede ART2,

cujos valores de entradas sdo continuos. Tém sido desenvolvidas diversas sofisticacdes e
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variagdes do modelo ART, como ART3, Fuzzy-ART, Fuzzy-MAP, dentre outros (CASTRO A.
P. A.; SILVAJ. D. S., 2002).

Em 1982, outro trabalho de grande relevancia com enfoque pioneiro em redes
recorrentes (HOPFIELD J. J., 1982), utilizando a idéia da minimizagdo da funcdo de energia,
apresentando uma rede, normalmente com camada Unica, com conexdes retro-alimentadas
entre 0s neurdnios. Deve-se ressaltar que a funcdo de energia deve ser associada a funcéo
objetivo e também as restricOes fisicas e matematicas do problema a ser resolvido.

Deve-se enfatizar que a década de 80 teve o &pice das pesquisas de Redes Neurais
Artificiais com o desenvolvimento do algoritmo backpropagation (ou retro-propagacdo — em
portugués), formalizado por Rumelhart, Hinton e Williams (RUMELHART D. E., et al.,
1986) propiciando o treinamento de redes Perceptron Multi-camadas resultando em uma rede
com grande poder de generalizacdo, possibilitando a implementacdo de diversas aplicacdes,
idealizadas até entdo. Destaque para o trabalho de Broomhead com a implementacéo de redes
neurais com funcdes de base radial (do inglés radial basis functions (RBF)), com excelente
capacidade de aproximacdo (HUNT K. J., et al., 1996).

2.2.2. Rede Perceptron Multicamadas e Algoritmo de Treinamento Backpropagation

As redes Perceptron Multicamadas (PMC), sdo caracterizadas pela presenca de
multiplas camadas de unidades basicas de processamento do tipo Perceptron (GUYON I.,
1991). O incremento de mais camadas neurais implica em um aumento na capacidade de
processamento nao linear e generalizacdo da rede neural. Assim, foram superadas as
limitacGes para 0 modelo do Perceptron e Adaline por Minsky e Papert em 1969.

A rede PMC é composta minimamente por 1 camada de entrada e 1 camada de
neurdnios de saida, sendo que entre essas camadas podem conter indmeras camadas
intermediarias, também denominadas de camadas escondidas. Cada camada pode conter
inimeros neurdnios Perceptrons, sendo que as saidas dos neurénios de cada camada sao as
entradas dos neurbénios da cama sub-sequente, desde a camada de entrada, até a camada de
saida. Neste tipo de rede ndo ha retro-alimentacdes, pois a propagacdo do processamento
neural é unidirecional.

As redes PMC possuem treinamento supervisionado, sendo que o algoritmo de
treinamento visa ajustar 0s pesos da rede para, a partir de um conjunto conhecido de vetores
de entrada para obter da rede um conjunto de saidas desejadas. A Figura 3 exemplifica uma

rede Perceptron Multicamadas.



X1

Xz

XN

Entrada

Figura 3 - Perceptron Multicamadas. (Figura Adaptada de SILVA (2008))".

Na Figura 3 tem-se a seguinte simbologia:

12 Camada
Neural
Escondida

22 Camada
Neural
Escondida

= N: Numero de pontos do vetor de entrada X;

» X: Vetor de entrada da rede: X = [—1,xq,X, ..., xy]T;

<
s

Camada
Meural
de Saida
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=  WIji: Valor do peso sinaptico conectado ao j-ésimo neurdnio da camada | ao i-

ésimo neurbnio da camada (I-1); Ressalta-se que nesta convencao o valor do

peso Wiljo, para todos valores de | e j, teremos o valor do bias (ou limiar) de

cada neurénio;

= |lj: Valor da entrada ponderada do j-ésimo neurdnio da camada |. Assim:

11, = ¥, W1 - X;;

12 = %ng W2 - y1;;

! Figura Adaptada das notas de aula da disciplina SEL5712 — Redes Neurais Artificiais, ministrada pelo
professor Tit. Dr. Ivan Nunes da Silva em 2008.

paraj=1..N1

paraj=1..N2

(5)

(6)
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13, = X% W3 - y2;; paraj=1.N3 (7)

Generalizando para | camadas, teremos:

I =Y wi - y[1-1];;  paraj=1.NI (8)

= ylj: Valor da saida do j-ésimo neurdnio da camada I. Assim:

y1; = g(11;); paraj=1.N1 9)
y2; = g(12)); paraj=1..N2 (10)
y3; = g(13)); paraj=1.N3 (11)

Generalizando para | camadas, teremos:

yl; = gdly); paraj=1..NlI (12)

= g(): Funcéo de ativacdo do neurdnio.

Para treinamento das redes PMC ¢é utilizado o treinamento supervisionado através do
algoritmo backpropagation, onde é apresentado a rede um conjunto de treinamento da rede
neural, com pares de entrada e saida conhecidos. O vetor de entrada é propagado camada a
camada, até a camada de saida. O vetor de saida da rede é entdo comparado ao vetor de saida
desejado, sendo a diferenca entre ambas saidas (calculada e desejada) o erro de saida da rede.

Esse erro é entdo retropropagado na rede, a fim de ajustar 0s pesos sinapticos para que
a proxima iteracdo o erro de saida seja reduzido. Esse processo € repetido para todos os pares
do conjunto de treinamento da rede, até que o erro de saida aceitavel seja atingindo, e assim, a
condicdo de parada do treinamento.

As funcdes de erro empregadas como critério de parada do processo de treinamento

sdo: Erro Quadratico — que fornece o valor instantaneo da soma dos erros quadraticos do
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padrdo de treinamento de todos os neurénios da camada de saida —, e Erro Quadratico Médio
— obtido a partir da soma dos erros quadréticos relativos a todos os padrdes de entrada
utilizados no conjunto de treinamento. A Equacdo (13) expressa matematicamente o Erro
Quadratico para uma RNA com m camadas, enquanto a Equacdo (14) expressa
matematicamente o Erro Quadrético Médio para um conjunto de treinamento com p pares de

vetores de entrada e saida desejadas.

E(K) = 2 2 (d; (k) — ym; (K))? (13)

Ey = %h EK) (14)

Logo, o objetivo do processo de treinamento backpropagation € ajustar a matriz de
pesos sindpticos da rede (matriz WI;i), visando minimizar o Erro Quadratico Médio. Esse
ajuste é divido em 2 casos: Ajuste dos pesos dos neurdnios da camada de saida; Ajustes dos
pesos dos neurdnios das camadas escondidas.

Desenvolvendo o método backpropagation para a rede PMC da Figura 3, teremos:
= Ajuste dos pesos dos neurdnios da camada de saida:

Ajustam-se 0s pesos da camada de saida (3% camada neural) a partir da minimizacao da
funcdo de erro quadratico médio em relacdo aos pesos W3ji. Utilizando a regra de

diferenciacdo em cadeia, tem-se:

OE dE 0y3; 013
VE(W3;) =—-=——7—L 15
(W3;) dW3j;  dy3; aI3; 0W3 (15)

913;
IW3

— yzi (16)

ji

WY _
o, — 8 (13)) (17)
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0E

o —(d; —y3)) (18)

Tendo V g( ) uma fungdo mondtona, a derivada de 12 ordem ndo alterna de sinal em

todo o dominio. Assim, substituindo as Equacdes (16), (17) e (18) em (15), tem-se:

oF ,
ws, — (4 —y3) g U3) y2 (19)

Para minimizagao, o ajuste deve ser realizado oposto ao gradiente do erro VE(W3;;).

0E

=1"83;-y2 (20)

Onde:
83; = (d; —y3)) " g (I3)) (1)

Sendo 7 a taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation e §3; € definido como
gradiente local.

Assim, em uma andlise temporal, teremos:
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= Ajuste dos pesos dos neurdnios das camadas escondidas:
= Ajuste para 22 Camada Neural
Ajustam-se 0s pesos da 22 camada neural a partir da minimizacdo da fungdo de erro

quadratico médio em relacdo aos pesos W2ji. Utilizando a regra de diferenciacdo em cadeia,

tem-se:

VE(W2;) =6V3v_‘52]=%2_22:£_2 23)
aavlv—zz’] =1, (24)
aaf—i_j =g (12) (25)
ﬁ =Xk a?'jk Zlygzk (26)

Substituindo a Equacdo (7) em (26), teremos:

JE 6(21 0W3k] y2)
ayz =22 1913, dy2 =22 1613 W3y (27)

Substituindo as Equacdes (17) e (18) em (27), teremos:

= — Y2, 83, W3y (28)
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Substituindo as Equagdes (24), (25) e (28) em (23), tem-se:

Para minimizagdo, o ajuste deve ser realizado oposto ao gradiente do erro VE(W2;;).

0E

Onde:

52; = (TN, 83, -W3y) - g'(12) (31)

Sendo 7 a taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation e 52; € definido como
gradiente local.

Assim, em uma andlise temporal, teremos:

= Ajuste para 12 Camada Neural

Ajustam-se 0s pesos da 12 camada neural a partir da minimizacdo da funcdo de erro
quadratico médio em relacdo aos pesos W1ji. Utilizando a regra de diferenciacdo em cadeia,

tem-se:

OE dE dyl; 0l
VE(W1;) = —— =22 .20, 20 33



a1y,

oW1, =X (34)

dyl

S =001) (35)
N2 9E 012y

ay1 k=17 ay1, (36)

Substituindo a Equacdo (6) em (36), teremos:

9E  d(ZH w2y y1))
ay1 =22 112, a1, =22 1312 W2y (37)

Substituindo as Equacdes (26) e (28) em (37), teremos:

6}3 B 2

ayl 6y2k aIZk

- - zkzl 52 - W2y (38)

Substituindo as Equacdes (34), (35) e (38) em (33), tem-se:

VE(W1;) = (- ZR2, 82 -W2y) - g'(11)) - x; (39)

Para minimizacao, o ajuste deve ser realizado oposto ao gradiente do erro VE(W1;).

44
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Onde:

815 = (XN2, 82y -W2y4) - g'(I11)) (41)

Sendo n a taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation e §1; é definido como

gradiente local.

Assim, em uma analise temporal, teremos:

Assim, aplica-se o ajustes dos pesos da camada neural de saida e o ajustes dos pesos
das camadas neurais escondidas (2% e 1* camada neural) sequencialmente, até que o Erro
Quadratico Médio atinja um valor desejavel para a aplicacao.

O algoritmo backpropagation pode ser sintetizado pelos seguintes passos:

= Definir conjunto de vetores de entradas (x(k) = [—1,X1,X3,X3, ..., XN]T) —
com N elementos — e saidas desejadas (d(k) = [dy,d5,ds, ...,dy]") — com M
elementos;

= Definir os parametros da rede (nimero de camadas neurais, de neur6nios,
funcbes de ativacdo, parametros de aprendizagem, funcGes de erro;

= [|niciar os as matrizes de pesos Wil;;;

» REPITA:

o PARA CADA PAR: X(k), d(k) FACA:

=  Passo forward

= yl=g(1) = g(W1; = x;) (43)
= y2=g(2) = g(W2; *y,) (44)
= yl=gUl) = g(Wl; * yi_1)) (45)

= Passo backward

= Determinar 4l e ajustar Wl;;
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= Determinar 6(1 — 1) e ajustar W(l — 1);;
= Determinar 51 e ajustar W1;;
o FIMPARA
o Calcular Ey(t)
= ATEQUE |Ey(t) —Ey(t—-1)| <e¢

A cada repeticdo do lago REPITA do algoritmo de treinamento tem-se 1 época de

aprendizagem da RNA.
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3. METODOLOGIA

3.1.Circuito Experimental

Neste trabalho, todos os testes experimentais foram realizados no oleoduto piloto do
laboratorio do Nucleo de Engenharia Térmica e Fluidos (NETeF) — da Universidade de S&o
Paulo (USP) em Séao Carlos, Brasil. Serdo descritos nesta se¢do o oleoduto piloto e o sistema

de instrumentacéo e aquisicao de dados.

3.1.1. Oleoduto Piloto e Instrumentagdo

O oleoduto piloto trifasico (Figura 4) opera com misturas gas-liquido-liquido com
secdo de teste construida em aco galvanizado com 50,8 mm de didmetro e comprimento Util
de 1512 metros. Um sistema de tanques instalados a jusante das secdes de testes € responsavel

pela separacédo primaria ar-liquido e, subsequentemente, pela separacao liquido-liquido.

Figura 4 - Foto do Oleoduto Piloto Trifasico do NETeF/USP.
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Bombas centrifugas controladas por inversores de freqliéncia de 15kW (YASKAWA
CIMR-P5U2011) recirculam as fases liquidas (Figura 5). Um compressor de parafuso de
50kW assegura o suprimento de ar, cujo controle € feito através de 3 posicionadores
pneumaticos de valvulas (SMAR FY301) acoplados a valvulas de controle (VALTEK P-15)
instaladas em paralelo. Esta arquitetura foi adotada para permitir maiores variagdes de escala

nas estratégias de controle de vazéo.

& lusante
Q
valvul C
Solendide |
ﬂ_l_N_ai [ 10 - ?:u- I :‘.2 m’:;, I
S @ﬁ!—%— Lo ot L Lo - 2.
— 5 m: | 4 () I "1 ms w7 |
2 L e . . Le u ‘e
= | I | & [ | W " i |
gl e

Figura 5 - Representacdo Esquematica do Oleoduto Piloto Trifasico do NETeF/USP.

Quanto a instrumentacdo do oleoduto piloto, tanto a montante quanto a jusante, estdo
instalados sensores e transmissores de vazdo do tipo eletromagnético (ROSEMOUNT
EMERSON 570TM) com fundo de escala de 23,76 m3h (396 I/min). A instrumentacdo
também inclui transdutores de pressdo de resposta rapida (WIKA A10 com frequéncia de
corte superior a de 5 kHz) para medida da perda de carga e aquisi¢cdo do sinal acustico do
escoamento, com fundo de escala de 16 bar.

Os elementos primarios de atuacdo (inversores de frequéncia e posicionadores
pneumaticos de valvulas) sdo acionados a partir de estacbes de transferéncia
automatico/manual (SMAR AMO1P), que permitem o acionamento em modo manual atraves
de seu painel frontal ou em modo automatico. O equipamento retransmite proporcionalmente
em escala de 4 a 20 mA o sinal de entrada, podendo ser em escala de 0 a 5V ou de 4 a 20 mA,
proveniente do mddulo Transdutor Atuador Controller Area Network (CAN) (ESEL
TCANO002) com saida de 4-20 mA.
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3.1.2. Sistema de Controle e Aquisi¢do de Dados

O conjunto de sinais a serem lidos pelo sistema de aquisicdo de dados é composto por
10 transmissores de pressdo, 2 transmissores de vazéo e 22 valvulas solendides distribuidas ao
longo do duto para simulagdo de vazamento em posi¢oes determinadas. O sistema de controle
é composto por 5 transdutores CAN/4-20mA que acionam os 2 inversores de freqliéncia e 0s
3 posicionadores pneumaticos de valvula, através da estacdo de transferéncia automatico
manual.

O sistema de controle e aquisicdo de dados é gerenciado por um Controlador de
Automacdo Programavel (do inglés Programmable Automation Controller (PAC)), que é um
hardware eletronico da National Instruments® (NI), denominado CompactRIO, sendo este
um sistema de alta performance e confiabilidade. Aplicacbes para CompactRIO utilizam trés
processadores separados: um computador do tipo PC com sistema operacional Windows, um
controlador com sistema operacional em tempo real (do inglés Real Time Operacional System
(RTOS)) e um arranjo de portas programavel em campo (do inglés Field Programmable Gate

Array (FPGA)), tal como exemplificado na Figura 6.

WINDOWS PC | SISTEMA COMPACT RIO

MMHH

; .1 R f
e : : _ g |}

, 5 = |

> : i>|§ f

: i '

LabVIEW | } LabVIEW Real Time )
- RTOS -

Figura 6 - Arquitetura da Aplicacdo do CompactRIO.
(Figura adaptada de NATIONAL INSTRUMENTS INC., 2008)

O CompactRIO ¢é constituido por modulos de entradas e saidas (do inglés Input and
Output Module(l/O)), um chassi de FPGA e um controlador de tempo real. Os mddulos de
entrada e saida realizam a comunicacdo com equipamentos externos — tais como sensores e

atuadores — e comunicam diretamente com o chassi de FPGA (Figura 7), podendo ser
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integrados diversos modulos de entradas analdgicas e digitais. O chassi de FPGA permite a
implementacdo de logicas de controle especificas, em hardware, sendo que no chassi ha um
barramento de transferéncia de dados. Através do duto de transferéncia de dados é possivel
transmitir dados dos maddulos I/O para o controlador de tempo real, para analises, pds-
processamento, armazenamento do sinal ou comunicagdo com o computador através da rede
Ethernet.

O controlador de tempo real possui processador de ponto flutuante, comunicacéao
Ethernet (com a aplicagdo em computador do tipo PC), porta serial e relégio em tempo real,
para base de tempo em andlises e pos-processamento do sinal. Ainda, o controlador de tempo
real possui interface para dispositivos de armazenamento de dados de alta capacidade do tipo

PenDrive.

Controlador de Tempo Real

/1O /10
HiH

L
i
T

- ~
R Condicionamento
Conectividade de Sinal ADC =

Figura 7 - Topologia de Conexdo do Sistema CompactRIO.
(Figura adaptada de NATIONAL INSTRUMENTS INC., 2008)

3.2.Aquisicdo de Dados Experimentais

Para aquisicdo e armazenamento dos dados experimentais foram implementados 3
programas em software LabVIEW®. O primeiro executa em um computador do tipo PC
(Figura 8), para interface com o usuario, onde sdo configurados os parametros dos ensaios. O
segundo (Figura 9) executa no controlador de tempo real (NI cRIO 9014), realizando o filtro

dos dados do tipo Butterworth passa baixa e armazenamento dos dados em dispositivos de



51

alta capacidade do tipo PenDrive. Por fim, o terceiro (Figura 10) executa no FPGA (NI 9114),

realizando a aquisicdo e

B PCHost_LeakTest.vi

controle dos dados a uma taxa de 100 Hz.
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Figura 8 - Tela do software em LabVIEW® que é executado em um computador do tipo PC.
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RealTime.vi on PipelineSuperv_LeakTest. lvproj/NI-cRI09014-013C3482
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Figura 9 - Tela do software em LabVIEW® que é executado no controlador de tempo real (NI
cRIO 9014).
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Figura 10 - Tela do software em LabVIEW® que é executado em FPGA (NI cRIO 9114).
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Para execucdo dos testes foi utilizado um escoamento monofasico de agua, sendo que
0 software para execugdo automatica dos testes realiza ciclicamente as seguintes operagoes:
i.  define a freqliéncia da bomba de &gua;
ii.  define a valvula solendide que simula um vazamento;
iii.  aguarda o tempo de estabilizacdo do sistema (10 segundos);
iv. inicia o armazenamento de dados ( 9 transdutores de pressdo (ver Tabela 1)) no
PenDrive em arquivos ASCII separados por tabulacao;
v.  aguarda tempo para abertura da valvula solendide (60 segundos);
vi.  abre a valvula solendide pré-definida;
vii.  aguarda tempo para fechamento da valvula solendide (60 segundos);
viii.  fecha a valvula solendide;

ix.  finaliza ensaio e aquisicdo de sinais.

Mais detalhes das temporizacGes programaveis do software para execucdo automatica
dos testes sdo ilustrados na Figura 11. A disposicdo dos transdutores de pressdo, vazao e as

valvulas solenoides podem ser visualizadas na Figura 5.
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]
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]

]
Tempo para Injcio
da Apuisig%o d}e
Sinais :
—>.

]
Tempo para Finalizar

Aquisico de Sinais

Tempo

Figura 11 - TemporizacGes programaveis do software para execucao automatica dos

experimentos.
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Tabela 1 - Posicdes Relativas dos Transdutores 8 Bomba de Agua.

Sensores Posicéo Relativa (metros)
FMI — Medidor de Vazéo da Entrada 15
P1 — Transdutor de Pressdo 1 143
P2 — Transdutor de Pressao 2 263
P3 — Transdutor de Presséo 3 387
P4 — Transdutor de Pressao 4 508
P5 — Transdutor de Pressdo 5 632
P6 — Transdutor de Presséo 6 878
P7 — Transdutor de Pressao 7 1000
P8 — Transdutor de Pressao 8 1123
P9 — Transdutor de Pressao 9 1243
P10 — Transdutor de Pressdo 10 1367
FMO — Medidor de Vazéo da Saida 1492

Foram arbitradas 4 frequéncias (30, 40, 50 e 60 Hz) de bomba. Devido a manutencdes
no oleoduto piloto, apenas 10 das 22 valvulas de simulacdo de vazamento estdo operantes
(V2, V4, V6, V8, V10, V13, V15, V17, V19 e V21). Ainda, o sensor de pressdo P1 tambem
estd inoperante. Assim, constituiu um total de 40 ciclos de testes experimentais, sendo cada
ciclo com duragdo de 180 segundos, totalizando a aquisicdo de 360 sinais de simulacdo de
vazamento. A vazdo média de cada experimento para as frequéncias de bomba de 30, 40, 50 e
60 Hz séo respectivamente, 73.7, 100.4, 125.4 e 146.6 I/min. A abertura das valvulas
utilizadas para simulacdo de vazamento foram calibradas para fornecer uma vazao

aproximada de 7 litros por minuto com o inversor de freqiiéncia da bomba a 30Hz.
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Tabela 2 - Posi¢cdes Relativas das Valvulas Solendides (Vazamentos).

Valvulas Posicédo Relativa (metros)
V1 - Valvula Solendide 1 100
V2 — Vélvula Solenoide 2 142
V3 — Valvula Solendide 3 185
V4 — Vélvula Solendide 4 266
V5 — Valvula Solendide 5 344
V6 — Valvula Solendide 6 387
V7 — Valvula Solendide 7 430
V8 — Vélvula Solenoide 8 511
V9 — Valvula Solenoide 9 589
V10 — Valvula Solendide 10 631
V11 — Vélvula Solenoide 11 674
V12 — Valwvula Solendide 12 835
V13 — Valvula Solendide 13 878
V14 — Valvula Solenoide 14 921
V15 — Valwvula Solendide 15 1002
V16 — Valvula Solendide 16 1080
V17 — Valvula Solendide 17 1122
V18 — Valvula Solendide 18 1165
V19 — Valwvula Solendide 19 1246
V20 — Valwvula Solendide 20 1324
V21 — Valwvula Solendide 21 1366
V22 — Valwvula Solendide 22 1410

Como o ponto de aquisi¢do de pressdo e simulacdo de vazamento é 0 mesmo para 0s
sensores P2, P3, P4, P5, P6, P7, P8, P9 e P10, e respectivamente para as valvulas V4, V6, V8,
V10, V13, V15, V17, V19 e V21, esses sinais de pressdo nos testes coincidentes foram
desconsiderados na analise. A Tabela 3 explicita a matriz de sinais adquiridos para cada
frequéncia da bomba (30, 40, 50 e 60Hz), sendo que as colunas em destaque exibem o0s

sensores que capturam dados para cada simulagdo de vazamento.
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Tabela 3 - Relagéo entre Simulagéo de Vazamento e Aquisigédo de Sinal.

Valvula
Sens V2 V4 | V6 V8 | V10 | V13 | V15 | V17 | V19 | V21
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10

3.3. Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para Deteccdo de Vazamentos em Dutos

Neste trabalho, utiliza-se redes neurais artificiais do tipo Perceptron, sendo o
treinamento realizado através do metodo backpropagation (detalhado no item 2.2.2). O
processo de aquisicao dos dados, pré-processamento do sinal, treinamento e validacéo da rede

neural aplicada sdo detalhados no fluxograma da Figura 12.

Aquisicio dos sinais Pré-processamento Treinar RNA com
=

de pressdo através da ? do sinal aguisitado. T3% dos sinais.
plataforma cRIO=NI.

4

Validar RMNA com
25% dos  sinais >

restantes.

Analisar
resultados.

Figura 12 - Processo para obtencdo de resultados.
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3.3.1. Sistema de Controle e Aquisi¢do de Dados

O Sistema de controle e aquisicdo de dados estd detalhado nos itens 3.2 e 3.3.
Sucintamente, utiliza-se um PAC da National Instruments® composto por um controlador de
tempo real, um FPGA e mddulos de 1/0s. A l6gica do programa do PAC controla a freqiiéncia
do inversor controlador da bomba de agua e também aciona a valvula solendide que simula o
vazamento em posicOes pré-determinadas — detalhadas na Figura 5. O PAC realiza a aquisicado
de sinais de 10 transdutores de pressdo a taxa de 100 Hz, armazenando os dados em um
dispositivo do tipo PenDrive. Na l6gica do programa, € possivel executar experimentos com
diferentes frequéncias de aquisicdo, frequiéncias do inversor de freqiiéncia, posi¢Oes de

vazamentos.

3.3.2. Pré-processamento do Sinal Adquirido

Um exemplo de sinal adquirido experimentalmente de uma simulacdo de vazamento
estd disposto na Figura 13. Os sinais experimentais sd0 compostos por 2 componentes: 1)
Componente DC, que expressa o0 valor em regime permanente; 2) Componente AC, que
expressa o sinal transiente.

A diferenca de cotas altimétricas nos sensores de pressdo e a perda de carga do
escoamento acarretam em uma diferenca na pressao estatica em cada sensor instalado no
oleoduto piloto (ver Figura 5). Assim, é extraido a componente DC do sinal através da
subtracdo da média do sinal, para centralizar todos os sinais e entdo realizar uma analise na
componente AC do sinal. A Figura 14 exemplifica a componente AC extraida do sinal,
experimental, exemplificado na Figura 13. As EquacGes (46) e (47) expressam

matematicamente o algoritmo para obtencdo do sinal AC do sinal experimental adquirido.

MEDIA_PI(i) = - N, PI(i) (46)

P1_AC(i) = PI(i) — MEDIA_PI (47)

Onde: Pl é o vetor discreto do sinal de pressdo adquirido no ensaio; N numero de

amostras do experimento; PI_AC ¢é a componente AC do vetor de sinal de pressao.
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Componentes AC dos Sinais de Simulagdes de Vazamento para Frequéncia do Inversor da Bomba em 30Hz.
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Figura 14 - Componente AC dos Sinais Experimentais de Simulacdo de Vazamento da Figura

Analisando o grafico da Figura 13, pode-se destacar 5 etapas no experimento de

simulacdo de vazamento.

Entre os instantes 0 a 6000 centésimos de segundo: Aguarda abertura de valvula

que simula vazamento;

Instante 6000 centésimos de segundo: Instante da abertura da valvula que simula

vazamento;

vazamento;

simula vazamento;

Entre os instantes 6000 a 12000 centésimos de segundo: Acomodacao do sinal de

Instante 12000 centésimos de segundo: Instante do fechamento da valvula que
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v.  Entre os instantes 12000 a 18000 centésimos de segundo: Acomodacao do sinal de

fechamento de vazamento.

Para realizar uma analise especifica para extrair caracteristicas dos sinais de
vazamentos, focaremos a andlise nos 1500 centésimos de segundos a partir do instante de
abertura da valvula que simula o vazamento. Assim, a Figura 15 exibe os sinais de vazamento

dos experimentos exemplificados na Figura 14.

Sinais de Vazamento Focado para Frequéncia do Inversor da Bomba em 30Hz.
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Figura 15 - Detalhe nos Sinais de Abertura de Valvula das Simula¢6es de Vazamento da

Figura 14.

Para realizar uma andlise espectral de um sinal, uma ferramenta muito utilizada € a
Transformada de Fourier, que consiste na decomposicdo do sinal em termos de senos e
cossenos de diferentes frequiéncias caracteristicas (COHEN L., 1995). Para um sinal discreto,

utiliza-se a Transformada de Fourier Discreta, que estd expressa na Equacéao (48).
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X(K) = Xh-q x(n) - e TETEDO-DN ] < k<N (48)

A Figura 16 apresenta uma andlise do espectro de freqliéncias, através do modulo da
transformada de Fourier para o sinal vazamento (abertura de valvula) exemplificado na Figura
15. Descri¢des abrangentes sobre analise no espaco tempo-freqliéncia podem ser encontradas
em COHEN L., 1995.

Transformada de Fourier para o Sinal de Vazamento (Abertura de Valvula) Transformada de Fourier para o Sinal de Vazamento (Abertura de Valwula)
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Figura 16 - Transformada de Fourier para o Sinal Vazamento (Abertura de Valvula)

Exemplificado na Figura 15.

Analisando a transformada de Fourier para os sinais de vazamento analisados, conclui-
se que as frequéncias caracteristicas de vazamento, tipicamente séo inferiores a 10 Hz para 0s
sinais adquiridos neste trabalho. De acordo com o critério da amostragem de Nyquist (LUKE
H., 1999) a taxa minima de amostragem de um sinal (fsmin) — freqiiéncia de Nyquist — € tal
que a relacdo entre a maxima frequéncia do sinal (fuyax) € (fsmin) seja superior a 2. Em

termos matematicos temos:
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fomin = 2 fyax (49)

Logo, para fuax = 10Hz, temos uma frequéncia de Nyquist fy;y = 20Hz. Os
experimentos foram realizados a freqiiéncia de amostragem f, = 100Hz, assim tem uma
freqiiéncia de amostragem 5 vezes a frequiéncia maxima, satisfazendo o critério de Nyquist.

Para uma diminuicdo no esforco computacional, os sinais experimentais foram
decimados, sendo o fator de decimacdo igual a 4. Portanto, os sinais experimentais foram
reamostrados em uma freqiiéncia de aquisicdo de 25Hz. A Equagdo (50) exibe o algoritmo
implementado efetivando a decimacdo e um filtro de média mdvel, passa baixa de primeira

ordem.

PIDEC(i) = £ X)_4 "5 PLACG) (50)

Assim, pode-se resumir o pré-processamento do sinal como através das etapas de

remocdo da componente DC, decimacao e filtragem (passa baixa) do sinal.

3.3.3. Treinamento da RNA com Sinais Experimentais

3.3.3.1.Classificacdo dos Sinais para Treinamento da RNA

Os testes experimentais de simulacdo de vazamento foram executados em 10 valvulas
distintas (ver Tabela 2) e em 4 rotacGes distintas da bomba, sendo que cada experimento foi
registrado nos sensores de pressdo de resposta rapida de acordo com a Tabela 3. Ressalta-se
que cada teste experimental é composto inicialmente por um instante de ruido de fundo da
linha, prosseguido por um instante de abertura da valvula solendide e um instante de

fechamento da valvula solendide.
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A partir das informagOes experimentais, os sinais foram classificados em 3 classes:

e Vazamento (abertura da valvula solendide)
e Fechamento de vazamento (fechamento da valvula solendide)

e Ruido da linha (sem acionar a valvula solendide)

O sinais de fechamento de vazamento devem ser classificados como uma manobra
operacional no duto. Para simplificar o treinamento da rede, padronizou-se que a classificacao

em somente 2 classes:

e Vazamento;

e Nao Vazamento (fechamento de vazamento e ruido da linha).

Assim, tem-se um total de 324 sinais de vazamento e 648 sinais de ndo vazamento,
sendo que destes, 75% dos sinais de vazamento e também 75% dos sinais de ndo vazamento
foram utilizados para efetuar o treinamento da Rede Neural Artificial. Os demais sinais foram
utilizados para efetuar a validacdo cruzada da RNA.

A saida da RNA serd composta por 2 neurénios, que produzirdo uma saida do tipo (yi,

y2), sendo que as saidas ideais para cada classe sao:

e (1,-1) — Vazamento;

e (-1,1) — N&o Vazamento.

Sintetizando, para uma visualizacdo grafica teremos dois eixos cartesianos y; e Yo,
sendo que “1” em y; indica vazamento, enquanto “-1” em y; indica ndo vazamento, e
consequentemente, “1” em y; indica ndo vazamento, enquanto “-1” em y, indica vazamento.
A Figura 17 exemplifica, em termos gréaficos, a saida da RNA para um vazamento e para um

nao vazamento.
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Classificagdo da RNA
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Figura 17 - Exemplo de Visualizagdo Grafica das Saidas da RNA.

3.3.3.2.Topologia da RNA Utilizada

A definicdo da topologia de Rede Neural Artificial do tipo Perceptron a ser utilizada
neste trabalho foi norteada pelo trabalho de Cybenko, que em 1989 demonstrou que regifes
de decisGes arbitrarias podem ser bem aproximadas por uma rede neural feedforward, com
uma Unica camada neural escondida, com funcdo de ativacdo sigmoidal e camada neural de
saida com funcdo de ativacéo do tipo linear (GYBENKO G. V., 1989).

Como os dados de entrada na rede s&o normalizados no conjunto [—1; 1] € R, definiu-
se a utilizacdo da funcdo tangente hiperbdlica sigmoide para funcdo de ativacdo da camada
neural escondida. A Equacdo (51) expressa matematicamente a funcdo de ativacdao tangente

sigmoide.

y = () - 1 (51)
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Tangente Hiperbdlica Sigmdide

y(x)

Figura 18 - Tangente Hiperbolica Sigmdide.

Assim, defini-se que serdo testadas RNAs do tipo Perceptron feedforward, com uma
camada escondida com funcéo de ativacdo tangente hiperbdlica sigmdide e fungéo de ativacao

linear identidade para a camada de saida.

3.3.4. Validagdo Cruzada do Treinamento da RNA

A validacdo cruzada (do inglés Cross-validation) é uma metodologia comumente
utilizada para testar o poder de generalizacdo da uma rede neural artificial. Nesse contexto,
deve-se particionar o conjunto de dados em 2 subconjuntos, sendo o primeiro com cerca de 70
a 90% dos dados que € utilizado somente para treinamento; e os demais dados constituem o
segundo subconjunto que compdem o conjunto de testes, para verificar se a rede neural esta
generalizando de forma satisfatoria.

Neste trabalho, os dados obtidos com o inversor de frequéncia da bomba nas
frequéncias de 30, 50 e 60 Hertz serdo utilizados para treinamento, enquanto os dados de
40Hz serdo utilizados para validacdo da RNA, representando uma classe de dados nao
apresentados para a RNA durante o treinamento. Assim, 75% dos dados sao utilizados para

treinamento e 25% para validagéo cruzada;
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3.3.5. Toolbox de Rede Neural Artificial - MATLAB®

O MATLAB® (acrénimo do inglés MATrix LABoratory) é um software de alta
performance voltado para o calculo numérico, desenvolvido no final da década de 70,
contendo constantes atualizagdes e aperfeicoamentos. O MATLAB® integra a analise
numeérica, célculo com matrizes, processamento de sinais e construcdo de graficos em um
ambiente de facil utilizacéo.

O processo de criacdo, treinamento e simulacdo das redes neurais artificiais, foi
desenvolvido no software MATLAB®. Com um sistema iterativo e linguagem de
programacdo para computacdo técnica e cientifica em geral, o MATLAB® permite a
construcdo de "bibliotecas"” de fungbes, denominada "toolboxes”, que o tornam apto a resolver
classes particulares de problemas (DEMUTH H.; et al., 2010).

O "toolbox" de Redes Neurais do MATLAB® possui ampla versatilidade e
flexibilidade, haja visto que o seu uso possibilita a aplicacdo dos mais variados tipos de redes
neurais além de permitir a modificacdo de redes ja existentes, como alteracGes no nimero de

camadas ou mesmo de algoritmos de treinamento com uma facilidade particular de insercéo.
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4. TESTES E RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Foram analisadas 4 diferentes topologias de RNA para verificar a aplicabilidade das
redes neurais treinadas. Em acordo com o item 3.3.3.2, todas as topologias sdo constituidas de
1 camada neural escondidas com N1 neurbnios e uma camada neural de saida com 2
neuronios (ver Figura 19).

N&o h& uma férmula para determinar o namero ideal para a quantidade de neurdnios
nas camadas escondidas. Os valores de N1 devem ser escolhidos de forma que se tenha baixo
custo computacional (rede neural artificial com o minimo de neur6nios) e a minimizacdo do
erro entre saida obtida na RNA e a saida desejada. Assim, apos a analise dos resultados de
um pre-estudo empirico com diferentes valores de N1, foram analisadas as topologias para 0s

valores de N1 iguais a 3, 5, 10 e 20.

X300

Figura 19 - Topologia de RNA Perceptron Implementada.

A Figura 20 apresenta as curvas de aprendizagem para o os diferentes valores de N1
analisados. O critério utilizado para treinamento € um nimero maximo de 10000 épocas ou
erro quadratico médio inferior a 0,0005. O treinamento € finalizado quando um dos critérios é

atingido.
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Curva de Aprendizagem para N1 =3, 5, 10 e 20.
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Figura 20 - Curvas de Aprendizagem para Neur6nios na Camada Escondida Iguaisa 3, 5,10 e
20.

Com as curvas de aprendizado do treinamento das RNAs com os testes experimentais
apresentadas na Figura 20, todas as curvas de aprendizado apresentam resultados satisfatérios,
com erro médio quadratico proximo ao desejado, ao final das 10.000 épocas de treinamento.
Para uma analise mais detalhada dos resultados, é utilizada a rede com 10 neurdnios na
camada escondida, vista que esta apresentou 0 menor erro medio quadratico no treinamento.

Apo6s o treinamento da rede com N1 = 10, os dados de treinamento foram
classificados. A Figura 21 apresenta a classificacdo dos dados experimentais utilizados para
treinamento e pode-se observar que os dados de vazamento e ndo vazamento (ruido e
fechamento de valvula) sdo linearmente separaveis, o que permite a utilizacdo de uma funcéo

linear para efetuar a separacdo dos espacos.
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Classificacdo do Conjunto de Treinamento da RMA
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Figura 21 - Classificacdo dos Dados Utilizados para Treinamento da RNA com N1 = 10.

Para quantificar o erro absoluto de cada ponto classificado pela rede neural € utilizada
a distancia euclidiana da saida da rede — (y1, Y2 ) — ao centrdide ideal vazamento (Y14, Y2d) —
(1, -1) para vazamento; (-1, 1) para ndo vazamento. A Equacdo (52) expressa

matematicamente o calculo do erro absoluto.

erro = \/(Y1 —¥1a)? + (y2 — y24)? (52)

A Figura 22 apresenta um histograma do erro quadratico médio absoluto da saida da
RNA, com os valores ideais para vazamento — (1, -1) — e ndo vazamento — (-1, 1) — onde se
tem 99,7% dos dados experimentais classificados com erro absoluto compreendido entre 0 e
0,2.
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Histograma de Erro para Saidas dos Sinais Utilizados para Treinamento da RMNA
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Figura 22 - Histograma de Erro Quadratico Médio Absoluto dos Dados Utilizados para
Treinamento da RNA com N1 = 10.

Para verificar a capacidade de generalizacdo da RNA, é realizada a validacéo cruzada,
onde sdo apresentados dados para serem classificados, que ndo foram utilizados para
treinamento da rede. A Figura 23 apresenta a classificacdo dos dados de testes utilizados para
validacdo cruzada. Tal como o resultado obtido nos dados utilizados para treinamento da
RNA, pode-se observar que os dados de vazamento e ndo vazamento (ruido e fechamento de
valvula) sdo linearmente separaveis, podendo utilizar uma funcdo linear para efetuar a

separagdo dos espacos.
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Classificacdo do Conjunto de Validagdio Cruzada da RMNA
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Figura 23 - Classificacdo dos Dados Utilizados para Validacdo Cruzada (Teste) da RNA com
N1 =10.

Histograma de Erro para Saidas dos Sinais Utilizados para Validacdo Cruzada da RNA
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Figura 24 - Histograma de Erro Quadratico Médio Absoluto dos Dados Utilizados para
Validagdo Cruzada (Teste) da RNA com N1 = 10.
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4.1. Interferéncia de Ruido no Sinal de Entrada

Visto que a RNA com 10 neurdnios na camada escondida respondeu satisfatoriamente
com os resultados obtidos na validagdo cruzada, realizou-se também uma analise quanto a
interferéncia de ruido no sinal de entrada na RNA. Para isso, foi adicionado aos sinais de
validacdo cruzada da RNA ruidos pseudo-randémicos uniformemente distribuidos, onde foi
variada a amplitude do ruido. Para analise, foram avaliados sinais com taxa de relagdo sinal-
ruido de 5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100%.
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Histograma de Erro para Saidas dos Sinais com Ruido de 5%

Conjunto de Validacdo Cruzada da RNA com Ruido de 5%
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Figura 25 - Classificagéo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para
Validagdo Cruzada com Relagdo Sinal-ruido de 5%.
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Figura 26 - Exemplo de um Sinal de Vazamento, Ruido e Abertura de Véalvula, com

incremento de 5% de ruido (Freq. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Conjunto de Validagdo Cruzada da RMNA com Ruido de 10% Histograma de Erro para Saidas dos Sinais com Ruido de 10%
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Figura 27 - Classificagéo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para
Validacdo Cruzada com Relacéo Sinal-ruido de 10%.
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Figura 28 - Exemplo de um Sinal de Vazamento, Ruido e Abertura de Valvula, com
incremento de 10% de ruido (Freq. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Conjunte de Validagdo Cruzada da RNA com Ruide de 20% Histograma de Erro para Saidas dos Sinais com Ruido de 20%
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Figura 29 - Classificagéo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para

Validacdo Cruzada com Relacéo Sinal-ruido de 20%.
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Figura 30 - Exemplo de um Sinal de Vazamento, Ruido e Abertura de Valvula, com
incremento de 20% de ruido (Freq. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Conjunto de Validag&o Cruzada da RNA com Ruido de 30% Histograma de Erro para Saidas dos Sinais com Ruido de 30%
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Figura 31 - Classificagéo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para
Validagdo Cruzada com Relagéo Sinal-ruido de 30%.
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Figura 32 - Exemplo de um Sinal de Vazamento, Ruido e Abertura de Valvula, com
incremento de 30% de ruido (Freq. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Conjunto de Validagdo Cruzada da RNA com Ruido de 40% Histograma de Erro para Saidas dos Sinais com Ruido de 40%
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Figura 33 - Classificagéo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para
Validagdo Cruzada com Relagéo Sinal-ruido de 40%.
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Figura 34 - Exemplo de um Sinal de Vazamento, Ruido e Abertura de Valvula, com
incremento de 40% de ruido (Freg. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Figura 35 - Classificagdo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para

Validagdo Cruzada com Relagéo Sinal-ruido de 50%.
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Figura 36 - Exemplo de um Sinal de VVazamento, Ruido e Abertura de Véalvula, com
incremento de 50% de ruido (Freq. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Conjunto de Validacédo Cruzada da RNA com Ruido de 60%
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Histograma de Erro para Saidas dos Sinais com Ruido de 60%
90 T T T T

,,,,,,,,,

Nimero de Ensaios

------------------------

N R R
-1 -08 06 04 02 0 02 04 06 08 1 0 0.5 1 15 2 25
Eixo Vazamento Erro Absoluto

Figura 37 - Classificagéo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para
Validagdo Cruzada com Relagéo Sinal-ruido de 60%.

Sinal de Vazamento com Ruido de 60%

T T T T T T T
[} i
| | | | | | | | | | |
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200
Sinal de Ruido com Ruido de 60%
T T T T T T T
| | | | | | | | | | |
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200
Sinal de Fechamento de Valvula com Ruido de 60%
I I I I I
| | | | | | | | | |

|
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200
Tempo (Centésimos de Segundos)

Figura 38 - Exemplo de um Sinal de Vazamento, Ruido e Abertura de Valvula, com
incremento de 60% de ruido (Freq. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Conjunto de Validacdo Cruzada da RNA com Ruido de 70%
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Figura 39 - Classificagdo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para
Validagdo Cruzada com Relagéo Sinal-ruido de 70%.
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Figura 40 - Exemplo de um Sinal de Vazamento, Ruido e Abertura de Valvula, com
incremento de 70% de ruido (Freq. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Conjunto de Validagdo Cruzada da RNA com Ruido de 80% Histograma de Erro para Saidas dos Sinais com Ruido de 80%
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Figura 41 - Classificagdo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para

Validagdo Cruzada com Relagéo Sinal-ruido de 80%.
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Figura 42 - Exemplo de um Sinal de Vazamento, Ruido e Abertura de Valvula, com
incremento de 80% de ruido (Freq. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Conjunto de Validacdo Cruzada da RNA com Ruido de 90% Histograma de Erro para Saidas dos Sinais com Ruido de 90%
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Figura 43 - Classificagéo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para
Validagdo Cruzada com Relagéo Sinal-ruido de 90%.
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Figura 44 - Exemplo de um Sinal de Vazamento, Ruido e Abertura de Valvula, com
incremento de 90% de ruido (Freq. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Figura 45 - Classificagdo e Histograma de Erro Absoluto dos Dados Utilizados para
Validagdo Cruzada com Relagéo Sinal-ruido de 100%.
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Figura 46 - Exemplo de um Sinal de Vazamento, Ruido e Abertura de Valvula, com
incremento de 100% de ruido (Freq. Inversor de 40Hz; P2; S2).
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Pela analise das Figuras 25, 27, 29, 31, 33, 35, 37, 39, 41, 43 e 45 comprova-se a
robustez da RNA treinada, pois se observa que a RNA produz uma saida satisfatéria
classificando os vazamentos e ndo vazamentos em 2 regides distintas e linearmente
separaveis, através de uma funcdo identidade para uma relagdo sinal-ruido de até 50%.

Para uma relacdo sinal-ruido igual ou superior a 60% o elevado nimero de
vazamentos classificados na regido de ndo-vazamentos e também o ndmero de ndo
vazamentos classificados como vazamentos, tém-se que a RNA ndo produziu uma resposta
satisfatoria.

As Figuras 26, 28, 30, 32, 34, 36, 38, 40, 42, 44, 46 exemplificam o sinal adquirido no
sensor P2, para teste de vazamento na valvula V2 e frequéncia da bomba de 40Hz, somado a
ruidos, cuja relacdo sinal-ruido é de 5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100%,

respectivamente.
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5. CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Nesta dissertacdo foram estudados os fundamentos do funcionamento das redes
neurais artificiais e apresentada uma técnica para reconhecimento de um padrdes de
vazamentos abruptos, utilizando uma rede neural Perceptron feed-forward com 2 camadas
neurais, treinada como um classificador de sinais de vazamentos e ndo vazamentos, atraves do
método de aprendizado backpropagation.

Foram realizados experimentos no oleoduto piloto do NETeF para capturar padrdes de
vazamentos e ndao vazamentos (ruidos de fundo da tubulacdo e sinais de fechamento de
valvula). Os padrdes de vazamento foram obtidos realizando o acionamento de uma valvula
solendide de abertura rapida.

De acordo com os dados apresentados no item 4, em especial, nos resultados obtidos
com a validacdo cruzada da rede neural, os resultados obtidos foram extremamente
satisfatorios, tendo sido, neste caso, a rede neural artificial capaz de generalizar sinais de
vazamento.

Ainda, com os resultados obtidos no item 4.1, p6de-se observar a robustez da rede
quando a interferéncia de ruidos nos sinais de entrada.

Devido ao baixo custo computacional para o processamento da rede neural em estudo,
a mesma pode facilmente ser implementada em hardwares embarcados com processador de
ponto flutuante, como por exemplo, o Programmable Automation Controller (PAC) utilizado
para realizacdo dos experimentos deste estudo.

Como sugestéo para trabalhos futuros pode-se destacar 3 pontos de grande interesse:

e Obter resultados de diferentes padrdes, tais como partida e parada de bomba e golpes
de ariete no escoamento e analisar a robustez da rede para classificar tais padrdes
como ndo vazamento.

e Estudar a eficiéncia de outras topologias de rede neural Perceptron feedforward, com
diferentes numeros de camadas escondidas e neurdénios, bem como analisar redes

neurais com funcbes de ativacdo de base radial, tais como RBF, para efetuar a
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classificagdo de um padrdo de vazamento e comparar com os resultados obtidos neste
trabalho;

e Analisar caracteristicas dos sinais de vazamento, tais como, variancia, média, média
quadrética, transformada de Fourier, transformadas wavelets e inserir tais
caracteristicas como entradas da rede neural.

e Reconhecer sinal caracteristico de vazamento em transientes hidraulicos (partida e

parada de bomba, dentre outros)

De uma forma geral, o objetivo de estudar a aplicag@o de redes neurais multicamadas

do tipo Perceptron para a classificacdo de um padréo de vazamento foi atingido.
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APENDICE A - Diagrama de Blocos dos programas em LabVIEW® para Controle da
Planta e Aquisicao de dados nos experimentos.
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Figura 47 - Diagrama de Blocos do software em LabVIEW® que ¢é executado em um
computador do tipo PC.
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Figura 48 - Diagrama de Blocos do software em LabVIEW® que ¢é executado no controlador de tempo real (NI cR1O 9014).
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Figura 49 - Diagrama de Blocos do software em LabVIEW® que ¢é executado em FPGA (NI cRIO 9114).



