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Resumo

Este trabalho consiste na utilizagdo de técnicas de processamento de
sinais e redes neurais artificiais para identificar vazamentos em dutos com
escoamento multifasico. Nos métodos tradicionais de deteccdo, existe uma
grande dificuldade em conseguir montar um perfil, que seja adequado aos
encontrados em condi¢des reais do transporte de 6leo. Estas dificeis condi¢coes
vado desde os desniveis de terreno que causam colunas ou vacuos ao longo
dos dutos até a presenca de multifases como agua, gas e 6leo, além de outros
componentes como areia, que tendem a produzir escoamentos descontinuos e
variagdes diversas.

Para vencer estas dificuldades, foi utilizada a transformada wavelet para
mapear 0s sinais de pressdao e vazdao em diferentes planos de resolucao,
permitindo com isto a extracao dos descritores que caracterizassem padrdes
de vazamento e com os mesmos treinar uma rede neural para aprender a
classificar estes padrdes e informar quando estes sdo um vazamento. Nos
testes foram utilizados sinais de regime e transiente, em duto entre a unidade
de Upanema e Estreito B, da UN-RNCE da Petrobras, onde foi possivel
detectar vazamentos, com furos que variavam de '2” a 1” de diametro para
simular os vazamentos. Os resultados obtidos mostram que os descritores
propostos com base em medidas estatisticas no dominio da transformada
caracterizam os padrbes de vazamento e possibilitam o treinamento do

classificador neural para indicar a ocorréncia ou ndo de vazamentos no duto.
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Abstract

This work consists in the use of techniques of signals processing and
artificial neural networks to identify leaks in pipes with multiphase flow. In the
traditional methods of leak detection exists a great difficulty to mount a profile,
that is adjusted to the found in real conditions of the oil transport. These difficult
conditions go since the unevenly soil that cause columns or vacuum throughout
pipelines until the presence of multiphases like water, gas and oil; plus other
components as sand, which use to produce discontinuous flow off and diverse
variations. To attenuate these difficulties, the transform wavelet was used to
map the signal pressure in different resolution plan allowing the extraction of
descriptors that identify leaks patterns and with then to provide training for the
neural network to learning of how to classify this pattern and report whenever
this characterize leaks. During the tests were used transient and regime signals
and pipelines with punctures with size variations from 2" to 1" of diameter to
simulate leaks and between Upanema and Estreito B, of the UN-RNCE of the
Petrobras, where it was possible to detect leaks. The results show that the
proposed descriptors considered, based in statistical methods applied in
domain transform, are sufficient to identify leaks patterns and make it possible

to train the neural classifier to indicate the occurrence of pipeline leaks.
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1 Introdugdo

A industria de petréleo investe cada vez mais no desenvolvimento de
sistemas e técnicas de deteccao de vazamentos, devido a grande complexidade
destes, bem como sua importancia para esta industria, [15]. A razdo para essas
dificuldades é inerente ao processo e, 0s meios que constituem a minimizacao deles,
nem sempre sdo implementaveis ou economicamente ou fisicamente viaveis, [11],
[12]. Essas dificuldades estdo em formacgéo de colunas, transientes com ligacao de
bombas, fechamento de vélvulas, golfadas, multifases, descontinuidades de fluxo
entre outras que sao encontradas na realidade dos dutos. Os dutos enfrentam
terrenos acidentados que provocam varias das dificuldades anteriormente relatadas,
e por vezes passam em areas alagadas, ou submersas, reservas florestais ou
povoadas e por tudo isso a liberacao de derivados de petréleo ou do proprio petréleo
pode trazer danos irreparaveis ao meio ambiente, [4]. Dada essa necessidade
alguns pontos criticos destes sistemas comecam a aparecer tais como a
funcionalidade em tempo real, a rapida resposta da deteccdo, ndo andlise humana,
e a localizacdo de vazamento s&o algumas das necessidades de sistemas como
esse. E ndo somente isso: dependendo do diametro do vazamento 0os numerarios
poderiam reduzir percentuais de sustentacao financeiras. Circunstancias que ainda
Sa0 raras em nosso pais, mas que sao freqlientes outros em outros paises que sao
furtos feitos por clandestinos e outros interessados em petréleo.

Este trabalho consiste na utilizacdo de técnicas de processamento de sinais e
redes neurais artificiais para identificar vazamentos em dutos de regime multifésico e
assim vencer as dificuldades dos métodos tradicionais de deteccdo de vazamento

(balango de volume, analise pontual de pressao, etc), [11].




As técnicas de processamento de sinais sdo utilizadas normalmente para
extracdo de informag¢des que nao sao possiveis com o sinal no dominio do tempo.
Assim com larga vantagem em relagéo a outras transformadas, foi decido utilizar a
transformada wavelet e levar os sinais de pressao e vazao para o dominio do tempo-
frequéncia e trazer diferentes planos de resolucdo, [3]. Isso permitiu que fossem
criadas “assinaturas”, que serdo chamados adiante de descritores, que
caracterizassem padrbes de vazamento.

Com padrées de vazamento e n&o vazamentos bem definidos e
caracterizados no sistema sob diversas condi¢des, inclusive nas apresentadas como
dificuldades anteriormente nos métodos tradicionais; seria preciso anular a presenga
de um técnico ou especialista que fizesse continuamente este processamento.
Assim as redes neurais, que tem como aprendizado uma de suas principais
caracteristicas, foi utilizada para aprender a classificar estes padroes e informar
quando estes sao referentes a um vazamento, [2]. Neste caso especifico foi utilizada
a rede neural perceptrons de mdultilplas camadas (multilayer perceptron-MLP). Em
simuladores, as condicbes reais de operacdo tornam-se quase, impossiveis de
serem reproduzidas e por isso, para obter sinais para o processo de treinamento e
testes, foram utilizados sinais reais obtidos em campo. Nos testes reais foram
utilizados sinais de regime e transiente, onde foi possivel detectar vazamentos,
utilizando-se manifolds com furos que variavam de %2” a 1” de didmetro para simular
os vazamentos. As janelas de tempo que buscamos pra que o sinal fosse

processado foram de 2 (dois) minutos.

1.1 Motivacao
Poder contribuir com a deteccdo de vazamentos na industria do petréleo,
particularmente a Petrobras, foi 0 que motivou inicialmente este trabalho, e assim
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vencendo as dificuldades dos métodos tradicionais de detec¢cdo de vazamentos em
dutos com escoamento multifasico, [13]. Nestes métodos existe uma dualidade que
prejudica e torna muitas vezes impraticavel a utilizacdo destes de forma que, se a
precisdao for aumentada a quantidade de alarmes falsos também aumentaria, no
entanto se diminuisse esta precisdo, o tempo de resposta aumentaria e a
quantidade de petréleo vazado implica em sérios danos.

Utilizar técnicas de processamento de sinais e estatistica em sinais de facil
obtencdo em campo (pressao e vazao) para extrair conhecimento.

Aplicar o conhecimento adquirido anteriormente e extraido dos sinais de
maneira inteligente, e assim remover a necessidade de um técnico observando o
processo e indicar quando algo de errado estiver ocorrendo. Isso € possivel através

do uso de técnicas inteligentes no auxilio da aprendizagem deste conhecimento.

1.2 Obijetivos

Desenvolver um aplicativo industrial capaz de indicar a presenca de
vazamentos no duto que conecta a estacdo em Upanema a estacdo em Estreito B,
localizada no municipio de mesmo nome e em Alto do Rodrigues no estado do Rio
Grande do Norte, respectivamente. Fazer ensaios de vazamentos em campo, para
utilizar no treinamento e validagdo do sistema. Este processo seria mais facilitado
quando a possibilidade de simulagcdes, mas as condi¢cdes reais deste tornam-na
quase impossivel. Assim treinamento e testes poderao ser feitos em laboratério, mas
a validacdo completa sera com sinais reais do duto e com a implantacéo deste no

local.




1.3 Organizacao do texto

Para que possam ser compreensiveis os métodos tradicionais de detecgao de
vazamentos, no capitulo 2 trataremos sobre os parametros associados aos dutos
que podem oferecer informacdo ao processo de detecgdo ou ndo, mas que sao
importantes de alguma maneira. No capitulo 3, faremos um breve histérico dos
métodos tradicionais de deteccdo de vazamentos. Também, serd mostrado o duto
estudado, destacando suas caracteristicas e dificuldades, para baseados neles ver
como o método proposto pode auxiliar na resolu¢cdo do problema (capitulo 6). Os
motivos pelos quais ainda utilizamos os sinais de pressao € vazdo mesmo com as
dificuldades dos métodos tradicionais serao visto como argumentagéao do capitulo 7.
Todos estes capitulos servirdo junto com o capitulo 4 (wavelet) e 5 (redes neurais)
como fundamentacao tedrica para entendermos o método proposto, na secao 6.2.

Nos capitulo 6 e 7 serdo vistos os meétodos utilizados na deteccdo de
vazamentos, bem como as ferramentas que foram utilizadas e os resultados obtidos.

Por fim, no capitulo 8 serdo apresentadas algumas dificuldades encontradas e

sugestdes para trabalho futuros.




2 @aramétros Associados a Oleodutos

Sera visto a seguir alguns dos parametros associados a oleodutos como
fundamentacao tedrica para entendimento das varidveis associadas a métodos de

deteccao de vazamento, [18].

2.1 Vazao e Volume

A vazao expressa a variagdo temporal do volume, enquanto que o volume
apresenta a dimensdo associada a uma certa massa de substancia. Pode-se
destacar, baseado nestes conceitos, os comportamentos compressivel e
incompressivel de fluidos que estdo diretamente ligados ao volume. Um fluido
compressivel € aquele que para uma dada variacao de pressao ocorre uma variacao
de sinal oposto do volume. Ja o volume do fluido incompressivel ndo depende da
pressédo atuando no mesmo, apesar dos fluidos de uma maneira geral apresentarem

variagao devido a mudancgas de temperatura.

2.2 Pressao

A pressao expressa forca por unidade de area que moléculas exercem sobre
a parede de um recipiente que as contenha. Para o caso dos fluidos, a pressao
representa um estado hidrostatico de carregamento, ou seja, é independente da
direcdo que € medida. Nos fluidos existe o conceito de tensdo cisalhante, que é
responsavel por um esforgo cortante, levando o mesmo ao escoamento. Para o caso

de se considerar 0 vacuo absoluto, a pressao medida sera absoluta. Para o caso de




considerar-se como referéncia a pressao atmosférica, a pressdo medida tera valor

manométrico.

2.3 Temperatura
A temperatura expressa 0 grau de agitacdo das moléculas de uma
substancia. Desta forma, ao medir a temperatura de uma substéncia, infere-se o

nivel de energia associado ao corpo naquele dado estado.

2.4 Viscosidade

A viscosidade é a propriedade dos fluidos que demonstra a dificuldade
induzida pelo fluido ao escoamento. S6 se pode falar de viscosidade quando se fala
de escoamento, sem o qual ela passa a ser um conceito sem valia. Por definicédo, a
viscosidade é expressa pela relacdo entre a tensdo cisalhante exercida sobre o
fluido e a taxa temporal de variacdo da deformacdo tangencial resultante deste
carregamento. A deformacgéo tangencial é aquela devida ao deslocamento relativo
observada entre duas camadas adjacentes do fluido. Quando se tem o
comportamento linear entre a tensdo cisalhante e a deformagdo angular resultante,
ou seja, para uma viscosidade independente do carregamento, diz-se ter um fluido
com comportamento Newtoniano. Para outros comportamentos, quando n&o mais
vale a hipétese de comportamento Newtoniano para o fluido, as equagdes passam a

ter carater nao-linear.




3 Meétodos Tradicionais de Deteccdo de Vazamento

Nos estudos para resolucdo dos problemas apresentados em transporte de
6leo em dutos, foram lancadas varias técnicas que vao das estimativas estatisticas a
calculos de modelagem do sistema fisico. Mas devido a quantidade de variaveis
envolvidas no processo, ou mais ainda no duto estudado, a préatica destes métodos
€ inviavel ou inaplicavel, quando trazem resultados tardios na apresentacdo dos
vazamentos. Ou ainda grande quantidade de alarmes falsos (falsa sinalizagao
destes vazamentos), que leva ao descrédito do operador quando sua apresentacao,
ou até mesmo o seu desligamento. Apresentar-se-ao adiante alguns destes métodos

e suas dificuldades, [8], [16], [17].

3.1 Balanco de volume

Um dos métodos mais usados e antigos para deteccao de vazamentos € o
método do balango de volume, que € baseado no fato do volume “que entra” num
duto ter que se igualar ao volume “que sai”, num mesmo periodo de tempo. Mas
esse método apresenta varios problemas, tendo em vista que, dependendo dos
parametros do fluido (temperatura, pressado, densidade, viscosidade, etc), este
volume pode ser alterado. Assim a diferenga ao invés de indicar a presenca de
vazamentos, seria devido a apenas uma variacdo destes parametros. Em um
oleoduto com fluido incompressivel, onde ndo haja vazamento, o balango de volume

deve ser igual a zero. A equacgao (1) expressa esta relagéo [19],




Z ].Qentradadt - Z ]Qsafdadf —AV =0 (1)

entrada , saiday,

Em que:

0,,raaa = fluxona entrada
0. ... = fluxo na saida

AV = volume de fluido contido no duto

Pode-se aumentar a sensibilidade do método aumentando o tempo de
andlise, o que diminui a sensibilidade do método ao vazamento. Esses
inconvenientes levam a tempos de deteccao muito altos. Outro problema detectado
€ a existéncia de transientes normais a operagdo de dutos, que podem levar
constantemente a alarmes falsos, inviabilizando o método.

Como pontos fracos podem-se citar:

a) Susceptibilidade do método a alarmes falsos gerados por condigbes de
regime transiente. Para que tais alarmes sejam menos freqlentes, periodos de uma
hora a um dia podem ser necessarios para a detec¢do, o que € inaceitavel na
maioria dos casos;

b) A posi¢cdo do vazamento ndo pode ser definida com este método. O que
pode ser feito é a inclusdo de varios medidores no duto, para segmentacao do duto,
facilitando o posicionamento do vazamento;

c) Somente trata o regime permanente de fluxo.

Como pontos fortes podem-se citar:

a) Simplicidade do método;

b) Rapidez nos calculos;

¢)Muito bom para fluidos incompressiveis; e

d) Baixo custo de implantagao.




3.2 Analise pontual de pressao

Outro método bastante utilizado na deteccao de vazamento é o que faz uso
de medigbes de pressdo para acompanhar a diminuicdo da pressdo do duto que
segue o fendbmeno de vazamento, [20]. Mais recentemente, analise estatistica vem
sendo aplicada para a determinagdo das variacbes de pressado relevantes que
possam ser consideradas relacionadas com vazamentos.

A idéia principal do método é que a pressao decrescera no duto com o
aparecimento de um vazamento. Também, métodos estatisticos podem ser
aplicados para definir se o0 decréscimo de pressdo é devido a vazamentos ou nao.
Outro fato importante € que, qualquer outra ocorréncia que leve a diminuicdo da
pressdo no duto deve ser conhecida pela operacdo do sistema de deteccao, qual
seja, operacao no duto, e entdo deve ser esperado novamente que o regime
permanente seja alcancado para a aplicacao do método.

A deteccéo é feita fazendo médias de um conjunto dos pontos recentes e um
conjunto de pontos antigos, quando esta diferenca € significantemente menor que a
outra levando-se em conta as variancias calculadas. Pode-se calcular a média e a

variancia de duas amostras pelas equacdes abaixo:

P()Id = _z P (2)
R i=1
P Ly
new = i (3)
I’lp —n,, i=ny,+1
2 1 Ny )
Ouas = Z (Pz - Pold ) (4)
U -1 i=l
| & - 2
O-new - Z(P_ Pnew) (5)
old - i:n171d+l




Onde:

=E a média dos dados
) = E a medida da pressdo no tempo I

2 2, . A .
o =E a variancia dos dados

n, E o ntimero total de pontos

n,,, =E o nimero de dados das amostras antigas

n_=E onumero de dados das novas amostras

A ocorréncia do vazamento ¢é indicada quando a média da pressdo das novas
amostras € menor que a média das amostras antigas, ou seja, estatisticamente

P,=P

0 new

Com os resultados, pode-se aplicar a distribuicao de Student para analisar a
relevancia ou ndo de um vazamento.

Também, um mesmo conjunto de dados pode ser particionado de varias
maneiras, e todas podem ser analisadas consecutivamente, aumentando assim a
velocidade e a sensibilidade do método.

Outro aspecto interessante € o fato de um conjunto muito grande de dados de
pressao levar a uma detecgcdao demorada e, em contrapartida, um conjunto muito
pequeno pode apresentar falsos alarmes devidos aos erros de medi¢cao da pressao.

Um fator critico de um sistema de deteccdo de vazamentos que considere
tomadas de pressao € a identificacdo de variagcoes devidas a regimes transientes de
fluxo. Assim, o sistema deve analisar a existéncia do transiente e aguardar para
alarmar somente quando tal transiente esteja terminado. Isso limita o método a
operar somente em condicbes de fluxo permanente, quando na ocorréncia de
vazamento durante um regime transiente, 0 mesmo sera desprezado.

O desempenho de um sistema que usa o método da andlise pontual de

pressao pode ser ajustado por:
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a) Variagdo do numero de pontos do conjunto de medicao;

b) Numero e tamanho do particionamento dos pontos;

c) Precisdo do método de identificacdo dos transientes; e

d)Limite de alarme da probabilidade de vazamento.

Como pontos fortes do método podem-se citar:

a) Simplicidade do método;

b) Minimas necessidades de instrumentacdo e recursos computacionais para
a sua implementacao; e

c) Baixos custos de implantagéo.

Como pontos fracos do método podem-se citar:

a)Uso do decréscimo de pressao no duto para a identificagdo de vazamentos;

b) Necessidade de regime permanente;

c) Um sistema que identifique a presenca de transientes pode ter custo
elevado;

d)Probabilidade elevada de alarmes falsos;

e) Nao permite a identificagdo da localizagdo do vazamento;

f) Pouco util para sistemas de grandes dimensdes e com varias entradas e

saidas de fluido, mesmo que para fluido incompressivel.
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3.3 Métodos baseados em analise de transiente

Os métodos anteriores ndo tratam dos transientes comumente encontrados
nas operagdes normalmente presentes em dutos. O fato de ter-se um vazamento
num duto levara o perfil de pressdes e velocidades no mesmo a uma condicdo
transiente, fazendo com que os métodos aqui se confundam com os transientes
operacionais e o transiente devido ao vazamento.

Para analisar os transientes se faz necessario o uso de modelos que
considerem as equagdes de conservagdo da massa, da quantidade de movimento e
energia, para fazer com que seja previsto o perfil completo de pressdes e
velocidades ao longo do duto, permitindo entdo, por comparagdo ou balango de
materiais, que o vazamento possa ser identificado, [21].

Entretanto, tais modelos nem sempre sdo possiveis de se implementar devido
as condi¢cbes no duto que requerem modelagens de variaveis estocasticas ou muitas
vezes desconhecidas como: quebras de coluna, rugosidade interna do duto, o atual
empacotamento do fluido, calibragdo dos instrumentos, etc. Isso faz com que
numerosos calculos sejam necessarios e muitas aproximacdes, de modo que 0
aumento da incerteza e o tempo necessario pra efetuar esse calculos, mesmo em

maquinas robustas, dificultam a implementagcao deste método em condicdes reais.

3.4 Método do desvio

Este método baseia-se na simulagdo da hidraulica do duto em tempo real, o
que da mesma forma do método anterior torna-se dificil de realizar, [19]. No entanto
podem se fazer correcoes no modelo de acordo com valores obtidos em campo.

Desta forma, independentemente da ocorréncia de transientes ao longo do duto, o
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modelo esta apto a identificar variagdes das medi¢des feitas no trecho final do duto
como devidas a vazamentos no mesmo. As variagdes devidas a mudangas nas
vazdes dos diversos pontos de entrega do mesmo podem ser consideradas,
obviamente que através de um custo computacional superior aquele obtido usando
modelos nao transientes.

Na Figura 1 esta a representagcéao de forma grafica do método, em que a linha
tracejada é o valor da pressédo obtido pelo célculo do modelo e a linha cheia, é o
resultado do valor medido em campo, a diferenca entre Qa — Qm é a vazao
apresentada pelo vazamento, em que:

Q, = Vazao medida no sistema;
Qm = Vazao calculada pelo modelo;
Pm = Pressao informada pelo modelo;

P. = Pressdo medida no sistema.

Pressao

Vazamento

Distincia ao longo do trecho

Figura 1 — Visualizacao grafica do método do desvio

Para evitar alarmes falsos, que normalmente ocorrem em operagdes normais
de dutos devido a flutuacbes nas medicdes, pode-se estabelecer um limiar como
limite aceitavel de desvio do método para o qual o sistema nao alarmara. Entretanto,
pequenos vazamentos podem apresentar-se dentro deste limite, fazendo com que
sua deteccao seja bastante dificultada ou até mesmo impossibilitada. Outro

problema nao previsto por esse método é a presenca de varios vazamentos
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consecutivos, o que geralmente ndo € considerado nestes tipos de sistemas. Uma
divisdo do duto em diversos trechos pode minimizar este problema para o caso de
tubulagdes com grandes comprimentos.

Como pontos fortes pode-se citar:

a) Permite que vazamentos sejam identificados mesmo durante fortes
transientes do escoamento no duto;

b) A deteccado do vazamento é feita mais rapidamente do que quando se usa
um modelo permanente;

c) Pequenos vazamentos podem ser detectados em questdo de poucos
minutos, ou no pior caso, em poucas horas.

Como pontos fracos do método tem-se:

a) Necessita maior investimento para a instrumentagéo do duto;

b) Necessita medicao de pressao e vazao na entrada e na saida do duto;

c) Depende da adaptatividade do modelo ao duto em questao; e

d) Susceptivel a erros de medicdo e incertezas na determinacdo das

propriedades do fluido.
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4 Transformada Wavelet

A andlise de séries temporais no dominio da freqtiéncia, seqiéncia, tempo-
escala e tempo-frequéncia tem sido amplamente utilizado nos diversos campos de
aplicacdao como engenharia, fisica, oceanografia, meteorologia, economia, medicina,
etc. Sempre estamos nos deparando com sinais ou séries temporais tais como:
sinais de audio (musica, fala), imagens (TV, cinema, ressonancia magnética,
tomografia), industriais (pressédo, vazao, temperatura, etc) e neles solucionar
problemas como: compressao, transmissédo, reconstrugao, filtragem, extracdo de
caracteristicas, etc. Neste trabalho a transformada wavelet sera utilizada na extragao
de atributos que caracterizem os padrdées de vazamento no sinal de presséo.

A wavelet tem a capacidade de extrair informacédo de forma que se possam
analisar blocos de informacdo em detalhes ou em escala, e assim retirar
informacdes outrora ndo visiveis no dominio do tempo.

O objetivo da transformada wavelet é descrever uma funcdo como uma
combinacao de fungdes de base (ou funcdes wavelets) e possibilitar uma melhor
analise desta funcédo ou sinal. As fungcbes wavelets sdo oriundas de uma funcgéao
denominada de wavelet-mde e sao definidas a partir de escalonamentos e
translacbes desta Ultima. Varias sado as familias dessas funcbdes (Daubechies,
Colflets, etc).

Uma comparacéo entre a série de Fourier e a wavelet pode ser resumida na
forma de funcdes de base, que sé&o sendides na primeira e que sem nenhum artificio
de janelamento como a Window-Fourier, o dominio € sempre freqiéncia; enquanto

que, no segundo, pode ser tempo-frequéncia.

15




Para se entender melhor a transformada wavelet pode-se imaginar um sinal

ou fungdo f(r) expresso como uma decomposicao linear, dada por, [5]:

f®O=Y a0 (6)

onde k é um indice inteiro, a, s&o os coeficientes da expanséo, @, () s&o conjuntos
de fungdes (chamada de familias) e ¢+ o conjunto de expansdo. Se a expansao é
unica e ortogonal, pode-se chama-la de base e g, € chamada de transformada
wavelet discreta de f(r) e ¢é atransformada inversa.

A expansao wavelet da a localizacdo tempo-frequéncia do sinal; isto significa
que a maioria da energia do sinal sera representada por poucos coeficientes de

expanséo «,, . Considerando espagos ortogonais V, podemos expressar a equagao
como:
FO=> a2 1+k) @
k

onde ¢ é chamada de fungéo de escala, que pode ser definida por:

o)=Y h(n) V2 @(2t-n)., nez (8)

Onde & sao numeros complexos chamados coeficientes da funcédo escala,

J2 mantém a norma da funcédo. As wavelets residem num espaco espandido V da
proxima funcao de escala que pode ser representada por um somatério de funcdes

de escalada deslocadas ¢(2t), definida por:
o)=Y () N2 pQ2t—n), neZ (9)
onde o conjunto de coeficientes i, sdo relacionados com os coeficientes da fungao

de escala por:

h(n) = (=1)"h(1-n) (10)
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e esta relacionado com os coeficientes da wavelet requerem a ortogonalidade entre
si. Assim a analise de multiresolucdo é dada pela representacédo de sinais onde um
simples evento pode ser decomposto em funcdes de escala e detalhes, [6].

Um sinal representado como uma fung¢do no tempo pode ser expandido pela
wavelet em coeficientes de escala em tempo e freqiiéncia. Segundo o principio da
incerteza de Heisenberg, ndo é possivel saber exatamente qual freqiéncia existe
em um dado instante de tempo, mas apenas podemos saber quais bandas de

freqUéncia existem em determinados intervalos de tempo. Assim uma funcao f(r)

pode ser escrita como:

FO=c, (00, O+ Y d,kw,, ) (11)

k j=jo

onde ¢, e d; sao coeficientes que podem ser calculados por:

Cj(k):Zho(m—zk)CjH(m) (12)
d (k)= h(m=2k)c,, (m) (13)

onde h, e h sé&o coeficientes de base para filtros, [1]. Pode-se melhor entender a

estrutura do banco de filtros, [10], pela Figura 2, onde | 2 é chamado de operador
de decimacado, que tem uma funcdo simples de descartar metade dos dados,
minimizando a perda de informagéo por causa do efeito aliasing que mistura a perda

de informagdo com componentes da frequéncia.
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Figura 2— Banco de Filtros

Apds exaustivos testes foi possivel avaliar o comportamento de varias
familias de wavelets, entre elas as de Daubechies, Coiflets, Symlets. Foram testadas
diversas classes das familias tanto na analise como na sintese a procura da melhor
solucdo ao problema. Tomou-se como referéncia de qualidade o aspecto visual na
reconstrucdo do sinal e da visualizacao do vazamento em niveis de detalhamento ou
escala. Todas foram testadas empiricamente e a de melhor resultados sera exposta

mais adiante na se¢ao 6.2.
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5 Redes Neurais

Podemos definir uma rede neural como um processador paralelo constituido
de vérias estruturas elementares de processamento denominadas de neurénios
artificiais, com elevada conectividade podendo desempenhar uma determinada
funcdo computacional, [2]. Esta estrutura pode exercer véarias fungdes que podem
ser aprendidas por experimentos, tais como: classificacdo de padrdes, compressao
de imagens, filtragem, etc; os testes e as validacbes também sao feitos da mesma
forma.

A estrutura mais simples da rede neural € chamada neur6nio que tem uma

associacao ao modelo biologico (Figura 3).

.‘.:,-n—n.-.i:' Wz o E Wk—b ) L o

Figura 3 - Modelo de neurénio
Como semelhanca aos neurbnios biolégicos estas estruturas possuem
ganhos ou pesos sinapticos que s&o os armazenadores de conhecimento e sdo 0s
parametros livres da estrutura. Uma arquitetura pode ser descrita textualmente da

seguinte forma x:y:z onde x é a quantidade de neurbnios da camada de entrada, y a
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quantidade de neurbnios da camada escondida e z a quantidade de neurdnios na
camada de saida.

Em termos matematicos a saida de cada neur6nio é definida como sendo,
[2]:

Vi :¢(Zwijj +b) (14)
=

Em que ¢(.) é a funcao de ativacao (limiar, linear, sigmoide) que representa a
saida do neur6nio com relagéo ao campo local induzido v, w,;sd0 0s pesos, x;€ a
entrada, b, € o bias que tem como efeito distanciar a saida da origem e y, que é a

saida do neurénio.
Podemos citar algumas propriedades Uteis e capacidades das redes neurais,
[2]:

a) Nao linearidade — Um rede neural constituida de neurénios ndo-lineares &
ela mesma nao-linear. A nao linearidade € uma caracteristica importante,
dado que os sistemas fisicos séo intrinsecamente nao lineares.

b) Mapeamento entrada-saida — Possibilidade de inferir uma resposta
desejada previamente constituida ou conhecida, também chamada pelo
paradigma popular de “aprendizagem com um professor”.

c) Adaptabilidade — Capacidade de se adaptar ao meio ambiente . Em geral é
possivel re-treinar uma rede neural para lidar com modificagdes no
ambiente.

d) Reposta a evidéncias — No contexto de classificacdo de padrées, uma
rede é capaz de fornecer informacdo ndao somente da selecdo, mas

também do nivel de incerteza da decisao.

20




e) Tolerancia a falhas — Devido a sua natureza distribuida, em caso de
implementacdo em hardware e na falha de um neurbnio a rede pode
diminuir a qualidade do resultado, mas é robusta de forma que ainda
possa apresentar resposta aceitavel.

A disposicdo das conexdes de neurbnios € chamada arquitetura da rede e

esta intimamente ligada ao algoritmo de aprendizagem. A arquitetura utilizada foi a
MLP (Multilayer Perceptron) que sao varias camadas interconectadas: a primeira
chamada de entrada que se conecta com outras mais internas, chamada de ocultas
ou escondida e a ultima desta se conecta a de saida (Figura 4). O treinamento da
rede consiste em determinar os valores dos ganhos sinapticos que minimizem o erro
médio quadratico. Existem diferentes algoritmos de treinamento e dentre eles o0 mais

utilizado o algoritmo da backpropagation, [2], que foi o escolhido neste trabalho.
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Figura 4- Modelo de rede MLP

A representacdo do conhecimento é um ponto dificil das redes neurais em
comparacao com métodos de modelagem, visto que é possivel inferir conhecimento

da segunda e ndo da primeira. Assim podemos dizer que a representacdo do

21




conhecimento é algo ndo explicito de se extrair na rede neural, mas utilizdvel em sua

pratica.
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6 Método Proposto

6.1 Perfil do duto estudado

Foi escolhido um duto que liga a unidade de Upanema ao Estreito B,
localizado nos municipios de Upanema e em Alto do Rodrigues, respectivamente,
que adiante chamaremos UPN e ETB. A escolha deste foi feita na tentativa de
estudar solugdes para dificuldades apresentadas pelo perfil bastante irregular, onde
quebras de coluna sdo comuns e ha a presenca de multifases como agua, 6leo, gas
e areia. Estas dificuldades fazem com que os métodos, modelos e sistemas
estudados e ja implantados até agora nao apresentem alguma solugcdo com baixos

niveis de alarme falso. O perfil do duto é mostrado na Figura 5.

PERFIL UPN/ETE

Figura 5— Perfil do duto

O duto tem o didmetro 12” (polegadas) com extensdo de 38 Km e esta numa

area terrestre. Pode-se observar as caracteristicas do duto na Tabela 1.
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Propriedade Descricao Valor

Fluido Oleo BSW médio de 20%, com
variagoes de 0 a 90%
°API 34 (mistura 6leo/agua), 40
(apenas 6leo)
Viscosidade 9,14 cP (mistura

6leo/agua), 11,3 cP
(apenas 6leo)

Caracteristicas  do|DN 12”
duto
Espessura 0,33”
Comprimento total 43.000 m
Bombas 2 com poténcia de 150

CV (poténcia util de 120
CV) , sendo uma em

operacao
Altura do ponto de sucgao 2 metros acima do nivel o
solo
Altura do ponto de descarga Entrada pela base do
tanque ao nivel do solo
Vazao 225 mdh (0,0625 m?3/s)
Pressado de Entrada 5,03 kgf/cm? g
Pressao de Chegada 1,84 kgf/cm? g

Tabela 1 — Propriedades do duto

Em estacdes coletoras nas duas extremidades do duto ja haviam sido
montados pela prépria Petrobras medidores de vazao e pressao. Além destes, foram
colocados outros medidores de pressdao em caixas de monitoragdao indicadas na
Figura 5, que estdao a 4,5 Km e a 9 Km do ponto UPN, e um a 1 Km do ponto ETB; e
serdo chamados ponto 1, ponto 2 e ponto 3, respectivamente.

Na estacdo da unidade em UPN existem 2 tanques e duas unidades de
bombeio para envio de 6leo na direcao de ETB onde ha 8 tanques coletores que se
alternam manualmente em blocos de quatro. No primeiro ocorre de transientes de
bomba, conforme a Figura 6, e no ponto mais proximo a ETB, como visto na Figura
7, existem transientes devido as trocas de tanques. Além disso, a coluna do fluido

nos tanques, provocam a supressao das variagdes de pressao no duto.
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Figura 6— Sinal de pressao e acionamento de bomba no Ponto 1

-
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Figura 7 — Sinal de nivel e pressao no ponto 3

Devido a presenca de quebra de coluna, ou seja, o fato do duto nao ficar
completamente preenchido por uma ou todas as fases, faz com que haja formacdes
de vacuos, golfadas, escoamento descontinuo. Este comportamento € constante e

um exemplo pode ser visto na Figura 8.
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Figura 8— Detalhe de golfadas no ponto 3

A Petrobras possui sensores de pressdo e vazao ja instalados nas
extremidades do duto, mas foram utilizados os sinais apenas destes ultimos, por ser
de maior complexidade de instalacdo. Para os sinais de pressao, foram instalados
em pontos de medicao de corrosao ou valvulas, trés sensores ao longo do duto para
facilitar o estudo e alteragcdes como taxa de amostragem, sem interferir na producao
ou mesmo na planta atual. Nestes pontos, além dos sensores foram instaladas
unidades de aquisi¢édo, envio e monitoramento de pressdo rodando em paralelo ao
sistema ja existente e sua colocacdo se fez junto com o desenvolvimento de
aplicacbes de aquisicao, supervisdo e envio dos sinais via controladores légicos

programaveis (CLP) e radios, além do sistema de processamento.
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6.2 Aplicacao do método

Foi desenvolvida e instalada em campo uma ferramenta para aquisicao de
sinais e deteccdo de vazamentos. Este sistema serd chamado a seguir de
supervisério e pode ser dividido nestas duas partes funcionais (aquisicdo e
processamento). Descrever-se-a esta primeira e sua estrutura, como base para
receber 0s sinais que irdo ser processados pela segunda parte.

A estrutura fisica é formada pela conexao de transmissores de pressao (PT)
conectados ao duto e que por sua vez, enviam um sinal de 4 a 20 mA, aos
controladores programaveis (CLP) que enviam este sinais via radio a um
computador central que “junta” os sinais de todos os pontos e faz o processamento.
Ela foi construida de maneira que os dados fossem centralizados e referenciados
com tempos sincronizados, ou seja, independente dos marcadores de tempo
individuais dos CLPs, dos computadores e do tempo de envio e recepcao de dados,
tomar-se-a um tempo referencial quando todos os dados estiverem disponiveis no
computador central e esse serd o horario de todos. Um esquema deste sistema esta
mostrado na Figura 9. O computador em ETB recebe dos dois pontos mais proximos
dele, sincroniza e depois envia para UPN via ethernet (rede local) onde seréo

“somados” aos restantes dos sinais daquele ponto.
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Figura 9 - Esquema de aquisicdo de dados
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A comunicagdo via radio € feita através de um driver para os CLPs da
Siemens que foram utilizados em nosso trabalho. As fotografias destas torres de
radio podem ser vistos na Figura 10 e na Figura 11. As caixas onde foram instalados
0s equipamentos de monitoracdo e transferéncia de dados (CLPs, os radios, as

fontes e conversores de energia) podem ser vistos na Figura 12.

Figura 10— Torre de recepcao UPN

Figura 11— Ponto de medicdo em UPN
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Testes realizados em campo foram a fonte dos sinais de treinamento e de
testes do sistema em laboratério, mas nem todos resultaram em sucesso
operacional. Mas o conhecimento empirico de como o duto se comporta facilitou o

planejamento do método utilizado na detecgdo de vazamento.

S R e
Ve e -

Figura 12— Detalhe da caixa de coleta de dados

Consideraremos esta primeira parte (aquisicdo) como um “driver” de
comunicagdo entre os sensores de pressdo, os CLPs e a aplicagcdo de
processamento propriamente dita, e também do supervisério para averiguacao
destes sinais on-line em campo. Nao sera especificada com detalhes a comunicacao
e aquisicdo de dados, por nao ter sido o propdésito principal deste, mas apenas a
breve visualizagdo deste sistema, para que seja compreendido como estes sinais
sdo adquiridos e utilizados na pratica.

Assim o método desenvolvido pode ser considerado um aperfeicoamento da
andlise pontual de pressao, tentado corrigir suas falhas e aproveitar as vantagens,

ou seja, mesmo com o0 conhecimento das dificuldades presentes nos sinais de
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pressao e vazao apresentados anteriormente, pode-se justificar a colocagdo de
sensores de pressdo e vazao devido a: baixos custos de implantagéo, baixos custos
de equipamentos (como sensores e transmissores), custos operacionais, custos com
manutencgao, ou ainda a facilidade de implantacao, baixa influéncia de ruidos, entre
outros. Ainda que para seu uso de maneira eficaz, seja necessaria a combinagao
com uso de outras técnicas como a de processamento de sinais para extrair
caracteristicas destes sinais que os outros métodos nao possibilitaram extrair. Com
relacdo a informacdo ou conhecimento do vazamento em si, podem-se utilizar
técnicas inteligentes para exprimir resultados semelhantes a apresentacdo a um
especialista.

Estes sinais, embora lentos quanto a propagacdo no meio, se comparados
com outros, como por exemplo ultra-sénicos, ainda sao utilizaveis com aplicacao de
varios sensores ao longo duto para vencer esta dificuldade.

Utilizando a transformada wavelet processa-se 0s sinais de pressao e vazao,
buscando-se os coeficientes do filtro passa alta, em busca das altas resolu¢des que
caracterizassem o vazamento. Em seguida, apresenta-se a rede neural para obter
como saida o indicador de presenca ou ndo de vazamento, —1 e 1 respectivamente.
Os dados sao processados através de janelas com um numero de 120 amostras por
janela. Para fins de treinamento foram utilizadas 100 janelas com e sem vazamento
e subdivididas aleatoriamente em cinco grupos de 40 padrbes para fazer a validagcao
cruzada, que é uma técnica de validacao, ou seja, de averiguacado do aprendizado,
quando a quantidade de dados é pouca e para garantir a generalizagdo da rede. Os
sinais utilizados neste treinamento, foram dados reais coletados em campo a partir
de simulacbdes de vazamentos com a abertura de valvulas de didametro de 17, 2" e
%4 ao longo do duto U-E que sera mais detalhado na sec¢éo 7.1. Um exemplo de um

sinal de pressao coletado junto a caixa de monitoragdo mais préxima de Upanema
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pode ser visto na Figura 13. Os sinais foram processados sob forma de janelas
deslizantes com superposicao de cingienta por cento (50%), que corresponde ao

intervalo de tempo de seis segundos.

Figura 13 - Sinal de pressao coletado em campo com simula¢gdes de vazamento

Na Figura 14 temos um esquema grafico do funcionamento do sistema de
maneira geral, onde o sinal original S é passado para o dominio da transformada
através de um banco de filtros como mostra a Figura 2. Varias familias da
transformada wavelet foram utilizadas, mas a que melhor caracterizou os
vazamentos foi a Coiflets de ordem 5. A Tabela 2, mostra os valores dos filtros para

esta familia.
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Sinal adquirido

Figura 14- Metodologia de trabalho
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hld hlr hOd hOr
0.0002 -0.0000 -0.0000 -0.0002
0.0004 0.0000 -0.0000 0.0004
-0.0022 0.0000 0.0000 0.0022
-0.0042 -0.0000 0.0000 -0.0042
0.0101 -0.0000 -0.0000 -0.0101
0.0234 0.0000 -0.0000 0.0234
-0.0282 0.0001 0.0001 0.0282
-0.0919 -0.0003 0.0003 -0.0919
0.0520 -0.0006 -0.0006 -0.0520
0.4216 0.0017 -0.0017 0.4216
-0.7743 0.0024 0.0024 0.7743
0.4380 -0.0068 0.0068 0.4380
0.0620 -0.0092 -0.0092 -0.0620
-0.1056 0.0198 -0.0198 -0.1056
-0.0413 0.0327 0.0327 0.0413
0.0327 -0.0413 0.0413 0.0327
0.0198 -0.1056 -0.1056 -0.0198
-0.0092 0.0620 -0.0620 -0.0092
-0.0068 0.4380 0.4380 0.0068
0.0024 -0.7743 0.7743 0.0024
0.0017 0.4216 0.4216 -0.0017
-0.0006 0.0520 -0.0520 -0.0006
-0.0003 -0.0919 -0.0919 0.0003
0.0001 -0.0282 0.0282 0.0001
0.0000 0.0234 0.0234 -0.0000
-0.0000 0.0101 -0.0101 -0.0000
-0.0000 -0.0042 -0.0042 0.0000
0.0000 -0.0022 0.0022 0.0000
0.0000 0.0004 0.0004 -0.0000
-0.0000 0.0002 -0.0002 -0.0000

Tabela 2 — Tabela com os filtros da familia Coiflets 5

Onde hld ,hlr,h()d ,hO, sdo os filiros do passa alta de decomposicdo e
reconstrucao e do passa baixa de decomposicao e reconstrucao, respectivamente.
O resultado desta transformacao para o dominio da frequéncia-tempo sdao quatro
sinais de detalhe d,.d,.d,.d, que sao encontrados a partir dos testes utilizados nos
sinais obtidos em campo. Para cada sinal no dominio da wavelet, sdo extraidos os
descritores, assim cada descritor corresponde a uma medida de autocorrelagédo
definida como, [7]:
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r(k)=els;(n)s,(n—k)]l; k=0123 (15)

e Y informa se existe ou nao vazamento no sinal S. Na pratica a rede neural
€ responsavel por criar a hipersuperficie de separacao entre as duas condicoes,
vazamento e nado vazamento. Plotando-se o0s quatros descritores, ou seja,

r(0),r(1),r(2),r(3) no eixo das abscissas e seus respectivos valores no eixo das

ordenadas, interligados por uma linha, para cada janela e sobrepondo estes gréaficos
€ possivel observar a regidao de separag¢ao, como pode ser visto na Figura 15. Pode-
se observar que em alguns pontos os descritores se tocam, causando assim alarmes
falsos, ou ainda a ndo detecgdo do vazamento. O que a rede neural aprende é
separar 0 que seria feito manualmente por um técnico, com conhecimento

antecipado dos descritores e de seu comportamento no tempo.

Figura 15 — Visualizacao grafica dos descritores

Antes da aplicacdo da transformada wavelet os sinais s&o pré-processados

por dois filtros: o primeiro da mediana, para remover 0s ruidos e um segundo de
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média, para remover o deslocamento da origem, ou os niveis DC, sem
descaracterizar as informacdes presentes no sinal e facilitar o treinamento da rede

neural, como pode ser visto na Figura 16.

Figura 16 — Sinal de pressao normal e apos filtragem com a mediana e a média

No estudo para utilizar o melhor descritor e observar melhor os resultados
destes sinais, foi escolhido um sinal de pressao com ocorréncia de vazamentos e
assim aplicada a transformada wavelet e a autocorrelagdo no resultado de ambos 0s
filtros, conforme a Figura 17, mas s&o utilizados da mesma maneira sinais de

pressao e vazao seguindo a mesma metodologia.
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Figura 17— a) Resultado da transformada wavelet em escala em primeiro nivel de um sinal de
pressao;b) resultado da transformada em detalhe em primeiro nivel; ¢) autocorrelacao do sinal
em escala; d) autocorrelacao do sinal em detalhe

Para um melhor entendimento da estrutura da rede neural utilizada, pode-se
citar de maneira sucinta a arquitetura, o algoritmo de treinamento, a funcao de
ativagdo e comportamento da rede que sdo: MLP (multlayer perceptron),
backpropagation, tangente sigmoide e classificador, respectivamente.

A Tabela 3 mostra que o uso combinado da transformada wavelet e de
técnicas estatisticas como a variancia (k=0) e a autocorrelacdo (k=1,2,3),
caracteriza bem as situagdes de vazamento e ndo vazamento, mesmo em regime

transiente. Os valores da tabela foram normalizados em 103,
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Tabela 3 - descritores de treinamento

Vazamento Sem vazamento

Ji Jo Js Jg Ji Jo Js A

r(0) |0,9966 |0,6448 |0,3290 |0,4244 |0,0776 |0,0540 | 0,0218 | 0,0137

r(1) |2,8006 |1,2071 |1,1848 |0, 8672 |0,1421 |0,1807 |0,0867 |0,0335

r(2)|7,0903 [2,7140 |3,0391 |3,2559 |0,4063 |0,9072 |0,3641 |0,0786

r(3) 11,482 |6,5882 |2,7650 |4,3505 |0,4996 |3,3441 |1,1245 |0,1656

Abaixo sera descrito um algoritmo dos passos executados de forma
grafica na Figura 14:

Algoritmo de Detecgao

a) Ler dados de pressdo e vazdo, em Kgf/cm? e m%h, respectivamente;

b) Passar filtro da mediana, para remover o ruido;

c) Passar filtro da média, para remover niveis DC do sinal;

n
B in
X ==
n

d) Passar a transformada wavelet em quatro niveis de detalhe
(dl’dz’d3’d4);

)

¢, (k)= hom=2k) [ £ 2" ot~ mydr

d (k)= h(m—2k)c,,(m)

e) Extrair a autocorrelacédo de cada nivel (r(0),r(1),r(2),r(3));
r(k)=Els,(n)s,(n—k)]; k=0,1,2,3
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f) Concatenar as autocorrelacoes de pressao e vazao;

g) Apresentar o resultado do item “e”a rede neural ja treinada (x, =r(k)).
Ye = ¢(zwijj +b,)
j=l

=1= Sem Vazamento
h) Se {y ¢

Y. =—1=Vazamento

Para fins de treinamento e validacao foi utilizada a técnica de validacédo
cruzada, que consiste em separar os sinais de treinamento e outros de
validagdo de modo que em cada validagcdo um conjunto seja guardado que

nunca tenha sido apresentado a rede. O quadro da Tabela 4 mostra a idéia.

Tabela 4 — Validacao Cruzada

Treinamento 1

Treinamento 2

Treinamento 3

Treinamento 4

Validagéao 5

Treinamento 1

Treinamento 2

Treinamento 3

Validacéao 4

Treinamento 5

Treinamento 1

Treinamento 2

Validacéo 3

Treinamento 4

Treinamento 5

Treinamento 1

Validagao 2

Treinamento 3

Treinamento 4

Treinamento 5

Treinamento 2

Treinamento 3

Treinamento 4

Treinamento 5

Validacéo 1

6.3 Matlab e Labview

O sistema foi desenvolvido no Matlab 6.0® que foi a ferramenta de
laboratério que nos possibilitou fazer os testes e simulagdo de avaliagdo do
sistema. Foi possivel observar o comportamento das curvas de pressdo e
vazdo, e seus descritores, utilizando sinais de campo armazenados em
arquivos de dados. Mas como se faz necessario uma ferramenta mais robusta,

para uma implementacao independente do ambiente, com geracédo de codigo
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executavel capaz acessar aplicacdes via rodando em CLP ou outros aplicativos
como o Intouch da Wonderware®, saiu-se da simulagdo para o campo com a
conversao de todo o codigo de processamento de sinais e redes neurais para o

LabView 6.0®.

6.4 Supervisorio

A funcao bésica do sistema é apresentar ao operador sinais de alarme
em qualquer dos pontos de monitoramento. Para isso o sistema registra o
ponto onde ocorreu o problema e fica aguardando o operador aceitar o alarme
para que um novo alarme possa ser registrado. Na Figura 18 podemos ver a
tela principal do supervisorio e os pontos dos dutos com monitoramento e
processamento do sinal. Em caso de alarme o “Led” abaixo de cada ponto fica

vermelho e faz-se um registro na grade de alarmes recentes.

Figura 18-Tela principal do supervisorio
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Caso seja necessario abrir os detalhes do sinal de pressdo e vazao
avaliados é possivel clicar em cada um dos pontos sobre o0 desenho do duto e
abrir uma tela conforme a Figura 19, onde é possivel verificar a pressao e

vazao on-line no duto, bem como o sinal de confirmacdo do alarme do

vazamento.
o
Pressdo Flat 0 N
Wazamnento = —

Parar
e a
o
=
=
Tamanholanels E

o120

Sair

Time

Vazio Poto AN

Amplitude

Time

Figura 19— Tela do processamento de sinais e redes neurais
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7 Resultados

Foram testadas diferentes arquiteturas para a rede neural, sendo que a
rede que apresentou melhores resultados, consistiu de 4 entradas, 16
neurdnios na camada oculta e 1 neurbnio na camada de saida, podendo ser
esta, sintetizada por 4:16:1. A Tabela 5, mostra uma comparagdo entre os
resultados de duas arquiteturas utilizadas. Pode-se observar que o erro foi
diminuido, para a situacdo de nao apresentagdo de vazamento, sendo este
considerado o pior caso de erro, onde 0 vazamento ocorreu na pratica € o
sistema nao detectou. No caso contrario o alarme falso ndo implica em danos
ambientais ou outro custo qualquer, exceto o fato do operador ter que verificar
a autenticidade do alarme. Para obtencao destes percentuais ,0 algoritmo foi

rodado dez vezes e feita a média deles para os resultado abaixo:

Tabela 5 - Comparacao entre arquiteturas

Arquitetura / Epoca

% Acerto Sem

% Acerto Com

Vazamento Vazamento
4:8:1 /200 96 91
4:16:1 / 200 95 95

Outras arquiteturas foram testadas, mas as maiores nao apresentaram
melhoras quanto aos resultados e o tempo de processamento aumentou e no
inverso, o0s resultados pioravam apesar da diminuicdo no tempo de
processamento. E importante destacar que em cada janela é aplicada a
transformada wavelet e extraidos os descritores. Na Tabela 6, temos a matriz

de confusdo onde é possivel observar as situagdes de verdadeiro positivo e

falso positivo em sinais coletados em campo.
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Tabela 6 - Matriz de confusao

Indicacao do Nao indicacdo do
vazamento vazamento
Ocorréncia 95,2 % 4,98 %
vazamento
Nao ocorréncia do 5,08 % 94,97 %
vazamento

A Tabela 6 foi obtida a partir de amostras de vazamentos simulados em
varios didmetros e para o maior deles o indice de indicacdo de vazamento
chega ao percentual de 100% (cem por cento) de acerto. A tabela ndo pode
trazer dados conclusivos sobre o desempenho do sistema, mas que
numericamente, embora o0s percentuais de erro sejam baixos, eles ainda estao
longe do ideal. Porém, houve melhorias com relagdo ao sistema atualmente

instalado.

7.1 Testes em campo

Os testes de campo, realizados em 22 e 23 de fevereiro de 2006,
seguiram a seguinte forma: foi instalado um manifold com 3 pontos de bitolas
de simulacdo de vazamentos de 17, 34" , V2’ conforme a Figura 20 nos trés

pontos de monitoragao.
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Figura 20 — Foto do manifold usado para os testes

Como o duto nao estava pressurizado e por isso 0 sistema nao poderia
informar vazamentos de um ponto em outro distante, por causa da quebra de
coluna, a expectativa foi de detectar a presenca de vazamento na proximidade
do “vazamento simulado”. O procedimento foi abrir as valvulas totalmente e
anotar o tempo que o sistema apresentou entre a abertura e a detec¢do do
vazamento e a quantidade de 6leo vazada.

Para os testes em campo a Petrobras disponibilizou a estrutura, os
equipamentos e o pessoal. Entre 0os equipamentos pode-se citar: tambores de
200 litros, régua de medicao, carro sugador, picku-up apoio, ferramentas para
tubulacdo, detector de H,O, mascara contra gases, etc. Foi montado a

estrutura de testes conforme a Figura 21.
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Figura 21 — Esquema de montagem dos testes em campo

Na Tabela 7 pode-se observar os resultados dos testes em campo,
sendo valvula o tamanho da valvula que simula o vazamento, pressao e vazao
que sao os valores instantdneos destas na extremidade mais préxima, tempo
em que o sistema informou o vazamento, volume medido no tambor de coleta e

0 local onde foi feito a simulagéo do vazamento.
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Valvula Presséao Vazao Tempo Volume Local
(Kgf/lem?) | (m®h) | deteccdo | vazado |vazamento
() ()
1’ 4,20 201,5 30 225 Ponto 1
8" 4,33 201,3 7 Nao Ponto 1
confiavel
123 4,37 200 18 100 Ponto 1
17 4,34 200,5 16 150 Ponto 1
128 4,42 198,5 10 60 Ponto 1
24 4,56 195,5 9 50 Ponto 1
17 4,20 6,5 Nao houve - Ponto 2
deteccéo
17 4,48 6,6 N&ao houve - Ponto 2
deteccao
17 4,60 6,5 N&o houve - Ponto 2
deteccao
17 4,56 6,4 N&o houve - Ponto 2
deteccao
1’ 3,40 44 1 7 Nao Ponto 3
confiavel
§Z% 3,47 54,7 37 180 Ponto 3
V2" 3,55 60,9 11 75 Ponto 3
V2" 3,50 60,9 17 75 Ponto 3
2% 3,55 64,8 21 40 Ponto 3

Tabela 7 — Resultados dos testes em campo

Em alguns momentos o volume obtido no tanque n&o conferiu com o

valor do volume medido por tempo de vazamento e foi considerado estes como

nao confiavel, embora tenha sido validado a detecgéo.

Nos pontos 1 e 3 foi possivel observar variagdo na pressao e vazao, no

entanto no ponto 2 onde as pressdes ficaram em média zero e em algumas

vezes até negativa ndo se observou nenhuma variacao devido a simulacdo do

vazamento. Isto ocorreu pelo fato do duto ndo ser pressurizado € possuir

quebra de coluna devido ao perfil deste. Foi tentada uma simulagdo de duto

pressurizado deixando o maior tempo possivel a bomba ligada, ainda assim

nao houve variagcdes de pressao no ponto 2.
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O sistema funcionou a contento detectando vazamentos quando houve a
percepcao destes pelos sensores. No entanto a presenca de golfadas, devido
ao fato do duto ndo ser pressurizado, fez com que o sistema apresentasse
alguns alarmes falsos. O sistema implantado atualmente (adquirido pela
empresa) ndo conseguiu detectar nenhum vazamento, sendo abandonada a
comparacao devido aos erros apresentados por este ultimo. Pode-se observar
na Figura 22 a pressdo em uma das simulacées de vazamentos em campo,
onde os pontos em vermelho s&o os alarmes apresentados. As dificuldades
apresentadas podem ser vencidas com aprimoramentos no descritor para
reconhecer golfadas, e mudancas operacionais no préprio duto como a

instalacdo de valvulas para deixar este pressurizado.

Figura 22 — Vazamentos simulados no ponto 1 e pontos de alarme

45




Podemos descrever alguns parametros de desempenho para sistemas
de deteccao de vazamentos, de modo que possam ser avaliados e sao eles:
confiabilidade, sensibilidade, acuracia e robustez, [9],[14].

A confiabilidade mede a habilidade que o sistema tem em evitar falsos
alarmes, indicando somente vazamentos realmente existentes. Nao existe uma
medida padrdo para esse critério sendo usualmente avaliado o percentual (%)
de alarmes falsos/tempo. Para buscar essa taxa, foi tomado como referencial
um dia com bastante ruido, mas sem vazamentos, conforme a Figura 23, que
foi do dia 31 de janeiro de 2006. O sistema apresentou neste dia uma taxa de
0% alarmes falsos/tempo. Em comparagdo com os testes realizados nos dias
22 e 23 de fevereiro de 2006, onde houve ocorréncias de alarmes falsos, uma
provavel causa pode ter sido a manutengdo no duto com a variagdo da vazao

nas extremidades do duto, proximo a UPN e ETB.
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Figura 23 — Grafico de pressao no ponto 1 UPN em 31 de janeiro de 2006

A sensibilidade mede a habilidade do sistema em detectar o menor
vazamento, no menor espaco de tempo possivel. Em outras palavras, € a
quantidade vazada até a deteccdo independente do tempo. Nao foi possivel
criar curvas de sensibilidade pela restricdo de simulacdo de eventos de
vazamentos em campo e também por software. Assim, sera citado apenas, 0
pior caso com a menor abertura (4”) que demorou 21 s para detectar e 40
litros de volume vazado.

A robustez mede a capacidade de o sistema continuar operando, ainda
que de forma degradada, mesmo quando um canal de dados fica indisponivel
(perde-se um instrumento). Neste caso pode-se dizer que o sistema esta com

pouca robustez, devido a unicidade de sensores por ponto, visto que, devido as
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quebras de coluna, cada sensor ficou “responsavel” pela deteccao de
vazamento mais préximo dele.

A acuracia mede a proximidade que os dados reportados pelo sistema
tém com a realidade. A acuracia se aplica usualmente a localizacao e a
quantificacdo do vazamento. No sistema atual ndo se pode medir a acuracia,

pois este ndo esta informando quanto, nem o local onde o vazamento ocorre.
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8 Conclusées

O sistema proposto se mostrou eficaz em detectar vazamentos
utilizando técnicas de processamento de sinais combinadas com técnicas
inteligentes. O sistema pode ser adaptado também para usar sinais
provenientes do monitoramento do duto por sensores diferentes dos de
pressao, por exemplo sensores de ultra-sénicos.

Uma das dificuldades encontradas durante o processo foi a escolha da
familia wavelet a ser utilizada e como isso seria feito, particularmente a
definicdo de quantos niveis deve-se descer na estrutura dos bancos de filtros,
sem perdas de dados e sem excesso de processamento. Outra dificuldade foi a
arquitetura da rede neural e seus parametros, como funcbes de ativacao e
método de treinamento. Além disso, foram encontrados problemas de
sensibilidade ainda devido as condicdes da transformada wavelet que pode
considerar elevagdes ou golfadas como vazamentos. Mas isso poderd ser
superado com treinamentos especificos destas situagdes a rede neural.

Como complementagdo deste trabalho pode-se utilizar maquinas de
comités (redes neurais especialistas) para aumentar mais ainda a
confiabilidade na tomada de decisées, assim como, a combinacédo de outros

métodos tradicionais.
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