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RESUMO

A 4gua é um elemento essencial para todas as atividades humanas, porém, diversas redes
urbanas de distribuicao ao redor do mundo tém enfrentado dificuldades em proveé-la a
populagao. No Brasil, em média, 38,5% da dgua tratada é perdida antes de chegar ao
consumidor. Os métodos atuais de deteccao de vazamentos sao trabalhosos ou requerem
muita experiéncia ou qualificacao técnica do operador. O objetivo desse trabalho é desen-
volver um modelo de Aprendizado de Maquina, mais especificamente uma Rede Neural de
Convolugao (RNC), que simplifique o processo de localizacao de vazamentos em tubulagoes
de agua subterraneas, calculando a distancia entre o sensor e o vazamento a partir de
medigoes realizadas na superficie. Para isso, construiu-se uma caixa com placas de madeira
compensada de 1,6m x 1,6m x 0,8m preenchida com solo extraido da regiao de Ilha Solteira
- Sao Paulo. Um tubo de PVC foi inserido a 0,3m de altura da base da caixa atravessando
ao meio duas de suas laterais. Acoplou-se ao tubo um atuador eletromecanico para simular
a vibracao causada pelo vazamento. Foram coletados sinais de aceleracao na superficie,
variando a intensidade da vibragao no tubo, varrendo uma malha de pontos espacados
20cm entre si. Dos sinais, extraiu-se a densidade espectral e montou-se matrizes de entrada
para a RNC com trés sensores. Apds uma busca aleatoria de combinagoes em um espaco
de hiper-parametros, sao apresentadas as redes que conseguiram os melhores resultados.
Algumas sao analisadas em mais detalhes, mostrando as regressoes com elas realizadas.
O melhor modelo alcangou um erro médio absoluto de 0, 103mm na distancia predita do
vazamento.

Palavras-chaves: localizagao de vazamentos, aprendizado de maquina, redes neurais artifi-
ciais, redes neurais de convolucao.



ABSTRACT

Water is an essential element for all human activities, but, around the world, several urban
distribution networks have struggled to provide it to their population. In Brazil, around
38.5% of all treated water is lost before reach consumers. Current detection methods are
laborious or require a very experienced or high qualified operator. The goal of this work is
to develop a Machine Learning, more specifically a Convolutional Neural Network (CNN)
model to simplify the process of locating leaks in underground water pipes, calculating
the distance between sensor and leakage from measurements in the ground surface. For
this, a 1.6m x 1.6m x 0.8m plywood box was built and filled with soil extracted from Ilha
Solteria’s (SP) surroundings. A PVC pipe was placed inside the box at 0.3m height from
its base, crossing the side of the box. An electromechanical actuator was coupled to the
pipe to simulate the vibration caused by the leak. Acceleration signals were measured
in the soil surface, varying the signal intensity and passing by a mesh of points 20cm
apart from each other. From the signal, the Spectral Density was extracted and input
matrices for the CNN were built using three sensors for each input. After an extensive
hyper-parameter search, models that got the best results are presented. Few are analyzed
in detail, showing regressions made by them. The best model reached a mean absolute
error of 0, 103mm in the predicted leak distance.

Keyword: leak location, machine learning, artificial neural networks, convolutional neural
networks.
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1 INTRODUCAO

A 4gua doce é um dos recursos mais importantes para a humanidade, sendo
indispensavel nao s6 para o consumo direto, mas também para a producao agricola e
industrial. Portanto, a disponibilidade de dgua doce esté diretamente associada ao bem-
estar e a prosperidade da sociedade sem ela a seguranca alimentar, o desenvolvimento
economico, a qualidade de vida e diversas outras atividades humanas estao ameacadas
(ZIEGLER et al., 2011; MEHTA, 2014).

Porém, ao redor do mundo, muitas redes urbanas de distribuicao de dgua potavel
enfrentam grandes dificuldades em suprir a demanda da populagdo (HADADIN et al., 2010;
LOYOLA; BINI, 2015; JIANG, 2009; FUNDAQAO SISTEMA ESTADUAL DE ANALISE DE DADOS -
SAEDE, 2013) Enquanto a dessaliniza¢ao é economicamente invidvel em larga escala e ainda
pode causar grande impacto ambiental (FERRO; LENTINI, 2015), uma possivel alternativa
para aliviar a escassez de agua é evitar desperdicios, principalmente ao longo do caminho
que a agua faz dos reservatérios ao consumidor através do sistema de distribuicao, que é
atualmente é grande, especialmente em paises da sub-desenvolvidos (ADERASA, 2017).

No Brasil, o equivalente a 7,1 mil piscinas olimpicas de dgua sao perdidas todos
os dias, gerando uma perda financeira acima dos R$ 12 bilhoes. (OLIVEIRA; SCAZUFCA;
MARCATO, 2020). Tal volume de dgua é mais de 6 vezes a capacidade maxima do sistema,
Cantareira que abastece 7,5 milhoes de pessoas na regiao metropolitana de Sao Paulo
(AGENCIA NACIONAL DE AGUAS - ANA, 2020).

Ainda que existam na literatura diversos métodos para se evitar que ocorram vaza-
mentos (RAHMAN; MUHAMMAD; MOHTAR, 2018), a agressividade do solo, uma instalagao
inadequada ou fora das normas, a movimentacao do solo, variagoes na pressao, como picos
em momentos de baixa demanda, podem danificar os tubos. Portanto, por mais que se
invista no melhor gerenciamento do sistema, os vazamentos sao inevitaveis na pratica
(FOLKMAN, 2018; OLIVEIRA; SCAZUFCA; MARCATO, 2020)

Uma companhia que gerencia a distribuicao de dgua de uma cidade ou de uma
regiao comeca a investigar suas perdas de agua por vazamento através do balanco hidrico,
comparando o volume de dgua que entra no sistema com o consumido pelos clientes. Em
seguida, para se reduzir a area de busca, investiga-se o consumo em um bairro ou um

conjunto de residéncias, as chamadas Areas de Medicao Distrital (District Metering Area)
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Figura 1 — Métodos de vibro-actsticos

a) Haste de escuta

Jf’ . “l

Source: (HAMILTON CHARALAMBOUS 2013)

(FARLEY; TROW, 2003; HAMILTON; CHARALAMBOUS, 2013). Por fim, para se localizar o
ponto da rede onde o reparo é necessario, podem ser usadas técnicas nao vibro-actsticas,
como gas tracejante, termografia, radar penetrador de solo ou vibro-acusticas, como hastes
de escuta, amplificadores eletronicos, gravadores de ruido e correlacionadores (FARLEY,
2003; HAMILTON; CHARALAMBOUS, 2013; ALMEIDA, 2013; LI et al., 2014; DATTA; SARKAR,
2016).

Entre os métodos vibro-actsticos, o mais simples e economico é a “haste de escuta”,
mostrado na Figura 1a). Este equipamento nao possui nenhum tipo de eletrénica embarcada,
apenas uma camara acustica que amplifica o som. O operador escuta o ruido provocado
pelo vazamento encostando uma de suas pontas na tubulagao ou hidrantes. Esse processo
¢ muito subjetivo e impreciso ja que depende da habilidade do operador e pode levar
um tempo considerdavel. Sua vantagem é o baixo custo de aquisicao, porém, é necessario
treinamento e bastante experiéncia para encontrar os vazamentos com eficacia. (HAMILTON;
CHARALAMBOUS, 2013)

Amplificadores ou hastes eletronicas sao dispositivos compostos de sensores, como
geofones ou acelerometros, que medem a vibracao provocada pelo vazamento que chega a
superficie do solo ou diretamente no tubo. Através de uma interface eletronica, o operador
pode amplificar, reduzir ruido e filtrar as frequéncias mais relevantes do sinal. O operador
vai “tateando” o solo com o sensor em busca do ponto onde o ruido provocado pelo
vazamento é maior, supoe-se que esse seja o ponto logo acima do vazamento, veja a Figura

1b). Assim como a haste de escuta, estes métodos sao lentos e requerem do operador uma
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formagao técnica mais avangada, embora nao exijam o acesso a tubulagdo (HAMILTON;
CHARALAMBOUS, 2013).

Na correlacao actstica, sao usados dois sensores em contato direto com a tubulagao,
ou em pontos de acesso, como hidrantes, sendo que no espaco entre eles se suspeita que
exista um vazamento, a Figura 1c¢) da um exemplo desse dispositivo. O pico na Fungao de
Correlacao Cruzada dos sinais medidos fornece o atraso entre eles, permitindo calcular a
distancia entre o vazamento e o sensor, desde de que se saiba a velocidade de propagacao
do som no mesmo. Esse é o grande diferencial do método, sendo um dos tinicos que fornece
um valor em metros para a posi¢ao do vazamento (ALMEIDA et al., 2014).

A fim de se obter a velocidade de propagacao, é necessario fazer uma medida
direta especifica para um dado local (LIMA et al., 2018) ou utilizar modelos matematicos
complexos para predizé-la (GAO et al., 2017; SCUSSEL et al., 2018). Os modelos requerem
propriedades do tubo nem sempre disponiveis, como diametro, espessura da parede do
tubo, médulo de elasticidade, fator de perda e densidade (ALMEIDA et al., 2014). Além
de propriedades do solo, como mddulo de cisalhamento, de Young e Poisson, que afetam
profundamente a propagacao do sinal do vazamento (SCUSSEL et al., 2019). Mesmo assim,
a velocidade de propagagao pode variar de acordo com a temperatura e umidade locais ao
longo do ano (ALMEIDA, 2013).

A aplicagao de qualquer método é limitada quando h&a necessidade de contato
entre os sensores e o tubo, ja que pontos de acesso a tubulagao sao em geral escassos
(HUNAIDI et al., 2004). Outros fatores, pouco investigados na literatura, que alteram o sinal
vibro-acistico s@o: as diferentes técnicas usadas no aterramento dos tubos (MUGGLETON;
BRENNAN, 2004) e a fluidizagdo do meio ao redor do tubo devido ao vazamento (ZYL et al.,
2013).

O proposito deste trabalho é desenvolver um algoritmo que simplifique o processo
de busca feito quando se usa o amplificador eletronico ou a haste de escuta, automati-
zando a localizacao por meio de um algoritmo que calcula a distancia do sensor para o
vazamento, assim como a técnica de correlacao o faz. Permitindo o futuro desenvolvimento
de um dispositivo que una a vantagem de nao necessitar de acesso a tubulacao e que
reduza o nimero de medigoes necessarias para encontrar os vazamentos de um sistema de
distribuigao, diminuindo o tempo para o reparo, reduzindo a quantidade de agua perdida

por consequéncia.
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A localizacao de vazamentos, assim como a localizacao de fontes vibro-acisticas em
outros meios, possui uma grande diversidade de métodos cldssicos (PERTILA A. BRUTTI;
OMOLOGO, 2018). Em ambas as dreas, Algoritmos de Aprendizado de Maquina (AAM)
tem sido utilizados em trabalhos mais recentes para se obter melhor resultados (LI et al.,
2014; BIANCO et al., 2019). Em especial, destaca-se aqui as Redes Neurais de Convolugao
(RNC), que tem mostrado excelentes resultados para a localizagao de fontes vibro-acisticas:
Huang et al. (2018), Ferguson, Williams e Jin (2019) e Liu et al. (2020).

Redes Neurais Artificiais (RNA), em geral, sao métodos universais de aproximagao
de fungoes, até mesmo aquelas com fortes nao-linearidades, inspirados no funcionamento das
células neuronais. O uso de RNAs ndo exige a modelagem do fenémeno fisico (KOVANDZIC
et al., 2017), apenas os dados de entrada e saida do fendmeno ou operagao que se deseja
modelar. J4& RNCs sao uma combinacao de camadas de convolucao formadas por filtros
e RNAs do tipo Perceptron com Multi-Camadas (PMC), basedas no funcionamento do
sistema neural visual humano. Elas tem a vantagem de aceitar entradas com duas ou
trés dimensoes como imagens ou espectrogramas e possuem menos parametros que PMCs
comuns (BIANCO et al., 2019).

Por fim, para desenvolver um novo método que nao dependa de pontos de acesso
a tubulacao que se encontra enterrada e seja adaptativo para diversas condigoes do solo
ao redor, velocidade de propagacao da onda no solo, diametros e materiais de tubulagao,
propoem-se nesse projeto a aplicacao de inteligéncia artificial baseada em aprendizado de
maquina, utilizando uma RNC, para que o vazamento seja encontrado através dos sinais
de vibracao medidos no nivel do solo, exigindo apenas o treinamento do algoritmo para as

diversas situagoes.

1.1 OBJETIVOS

Desenvolver um algoritmo, baseado em RNC, que simplifique o processo de busca
dos vazamentos feito quando se usa o amplificador eletronico ou a haste de escuta, auto-
matizando a localizacao por meio de um algoritmo que calcula a distancia do sensor para o
vazamento, assim como a técnica de correlacao o faz. Permitindo o futuro desenvolvimento
de um dispositivo que una a vantagem de nao necessitar de acesso a tubulacao e que

reduza o nimero de medigoes necessarias para encontrar os vazamentos de um sistema de
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distribui¢ao, diminuindo o tempo para o reparo, reduzindo a quantidade de agua perdida

por consequeéncia.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A localizacao de vazamentos, assim como a localizacao de fontes vibro-actsticas
em outros meios, possui uma grande diversidade de métodos classicos que se baseiam em
modelagem fisica do fenomeno estudado (PERTILA A. BRUTTL; OMOLOGO, 2018). Na segao
seguinte, alguns aspectos fisicos da propagacao da vibracao causada pelo vazamento em

um tubo sao discutidos.

21 O COMPORTAMENTO E A PROPAGACAO DO SINAL VIBRO-
ACUSTICO DO VAZAMENTO

Em geral, modelos desenvolvidos para estudar a dinamica do sistema tubo-solo com
vazamento sao focados na onda que se propaga pelo tubo, estudando principalmente como
o solo afeta a vibragao do tubo, pois o objetivo é a melhoria do método de correlagao.
(GAO et al., 2016; GAO et al., 2017)

Apesar do amplo uso e estudo de métodos de detecgao de vazamentos, os mecanismos
hidrodinamicos e de interacao fluido-estrutura que geram a vibracao em um tubo com
vazamento ainda sao um topico de pesquisa em aberto, sendo que trabalhos que o investigam
chegam a diferentes conclusdes. Por exemplo, Thompson et al. (2001) sugerem que a
cavitagao gera a vibracdo, ja Ross (1976) diz que sdo as oscilagoes turbulentas das bolhas
de ar no fluxo de dgua, enquanto Pumphrey (1990) e Papastefanou, Joseph e Brennan
(2012) atribuem como causa principal a turbuléncia gerada pela dgua ao sair do tubo.

Independentemente dessa discussao, outros autores propuseram modelos que nao
consideram o tipo de mecanismo gerador, apenas a onda mecanica causada por ele.
Brennan et al. (2018) assumem o sinal vibro-actstico gerado pelo vazamento como uma
fonte acustica monopolo, ou seja, que propaga-se igualmente em todas as dire¢oes a partir
de um ponto. Suas simulagoes numéricas mostraram um bom grau de concordancia com
dados experimentais e o modelo analitico de Muggleton e Yan (2013)

Ja Wang et al. (2017) véem o vazamento como uma micro-fonte sismica continua,
ou seja, uma fonte que emite uma vibracao aleatéria que nao altera seus parametros
estatisticos com o tempo. Assim, eles propoem um modelo baseado em ondas wavelet de

Ricker (RICKER, 1944) para gerar sinteticamente o sinal do vazamento em uma simulagao
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numeérica do solo aplicando Diferencas Finitas as equagoes de Kelvin-Voigt. Seus resultados
também sao coerentes com experimentos em campo.

Papastefanou, Joseph e Brennan (2012) buscando uma equagao no dominio da
frequéncia que definisse a excitagao causada pelo vazamento propoem uma lei exponencial
do tipo w™", baseado em experimentos realizados com o tubo suspenso. Porém, quando o
tubo esta enterrado esse modelo nao se sustenta e os resultados indicam que nao é claro
que o sinal siga algum tipo de lei de poténcia (SCUSSEL et al., 2021).

Porém, quando se diz respeito a distribuicao e & banda do sinal, Scussel et al. (2021)
sugerem que um ruido branco é adequado, desde que a razao entre a frequéncia mais alta
e a mais baixa seja igual a 10. Em relacao a amplitude de vibragao, Papastefanou, Joseph
e Brennan (2012) mostraram que ela depende da pressdo interna do tubo e do solo ao
redor da secao do tubo onde o vazamento se encontra.

Quanto a dinamica do tubo, a base tedrica é mais bem definida. Se preenchido
com fluido, ele tende a apresentar uma distin¢ao clara em seu comportamento quando a
excitagao estd acima ou abaixo da chamada frequéncia de anel. Por definicao, a frequéncia
de anel ¢é aquela na qual o comprimento da onda de compressao no tubo ¢é igual ao
comprimento de sua circunferéncia. Para tubos de distribuicao de agua, ela fica por volta
de alguns kHz e é abaixo dela que todos trabalhos citados acima indicam que o vazamento
se concentra, independente da abordagem. Nessa faixa, a maior parte da energia que se
propaga no tubo ¢é carregada por quatro tipos de ondas: trés circunferenciais ou n =0 e
uma de flexdo ou n = 1. (PINNINGTON; BRISCOE, 1994)

Dentre essas ondas, a energia gerada pelo vazamento se concentra na onda circunfe-
rencial que predomina no fluido sendo a mais importante para a deteccao de vazamentos
por correlagdo (GAO et al., 2004; GAO; BRENNAN; JOSEPH, 2006; BRENNAN; GAO; JOSEPH,
2007). Das trés ondas circunferenciais a primeira (m=1) é longitudinal com pouco de
movimento axial e predominante no fluido, a segunda (m=2), também ¢é longitudinal, mas,
predomina no tubo e a terceira (m=3) é uma onda de tor¢ao. A Figura 2 ilustra os modos
de vibracao do tubo preenchido com fluido.

Por isso, Gao et al. (2017) para desenvolverem um modelo analitico dos movimentos
na superficie, consideraram apenas as ondas m=1. Esse modelo considera que essas ondas
se propagam do tubo ao solo e, ao chegar na superficie, sao refletidas.

A intensidade com a qual essas ondas chegarao a superficie do solo vai depender

do quanto elas sao atenuadas. O solo pode ser considerado um material visco-elastico, ou
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Figura 2 — Modos de vibracao de um tubo preenchido com fluido
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Fonte: ProenCa et al. (2019)

seja, provoca dissipacao de energia de uma onda mecanica que nele se propaga, reduzindo
a amplitude da vibracao conforme ssaa onda se propaga. (WANG et al., 2017) Além disso,
para o sistema tubo-solo, a atenuacao do sinal depende de trés outros fatores: a perda de
energia no material da parede do tubo, os fatores de perda relacionados a propriedades do
solo e qual tipo de onda vai se propagar do tubo para o solo. (BRENNAN et al., 2018)

O primeiro fator causa maior atenuacao para frequéncias abaixo de 200Hz. Acima
desse valor, o segundo fator predomina, o solo adiciona uma rigidez consideravel ao sistema
solo-tubo e ha uma uma reducao na amplitude da onda no tubo e um aumento de sua
velocidade, mas isso nao altera a quantidade de energia que vai do tubo para o solo
Para o ultimo fator, o tipo da onda que vai se propagar depende em grande parte da
razao entre a velocidade da onda no solo em comparacao com a velocidade da onda no
tubo. Se a velocidade no solo for maior que a no tubo, a onda se propaga na direcao
radial no solo e nao tem energia para se propagar na direcao axial. Assim, quando foram
comparados um campo de prova no Brasil com outro no Reino Unido, constatou-se que
para o primeiro apenas as ondas cisalhamento de propagam, enquanto que no ultimo
tem-se ambas, resultando em uma maior atenuagao no tubo. (BRENNAN et al., 2018)

Outro fator que pode modificar muito o comportamento do solo é a presenca de
camadas de solos diferentes. Em suas simulagoes numéricas, Wang et al. (2017) mostraram
que a presenca de uma camada de solo mais argilosa, logo abaixo do tubo pode também

causar reflexao e refracao das ondas, gerando um padrao de interferéncia.
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Um fenomeno similar de interferéncia entre ondas emitidas e ondas refletidas é
encontrado em trabalhos que tratam da localizagao de fontes actsticas na agua, cujo
objetivo é estimar a posicao de embarcagoes em movimento, da-se o nome desse efeito de
espelho de Loyd. Nesse cenario, as Redes Neurais de Convolugao tém demonstrado bons
resultados (FERGUSON et al., 2017; FERGUSON; WILLIAMS; JIN, 2019; LIU et al., 2020).

Porém na literatura, os mais diversos algoritmos de aprendizado de méaquina
sao usados para detectar e localizar vazamentos em linhas de distribuicao, alguns deles
sao citados e comentados na secao a seguir. As abordagens baseadas em dados usando
Aprendizado de Maquina sao uma boa alternativa pois, nao dependem de modelos fisicos
que, como foi apresentado, ainda sao bastante incompletos. Tais algoritmos sao sempre
aplicados buscando melhores resultados do que aqueles obtidos com os métodos classicos.
Um grande exemplo é a drea de Monitoramento da Saide das Estruturas (MSE), dentro

da qual inclui-se a detecgao ou localizagao de vazamento em tubulagoes. (FARRAR, 2012)

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA NA DETECCAO/LOCALIZACAO
DE VAZAMENTOS EM TUBULACOES

Algoritmos de aprendizado de méquina sao aqueles que possuem a capacidade de
aprender a partir um conjunto de dados. Sua principal caracteristica é a habilidade de
encontrar padroes e conexoes entre esses dados sem que esses sejam explicitamente forne-
cidos. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Podemos encontrar uma quantidade
razoavel de trabalhos utilizando uma abordagem baseadas em dados para a detecgao e/ou
localizacao de vazamentos em tubulagoes metéalicas e plasticas.

E importante destacar a diferenca entre deteccao e localizacao de vazamentos, além
do que ja foi dito na introducao. O primeiro termo refere-se a métodos ou algoritmos
que indicam a presenca ou auséencia de vazamentos em dada tubulagao ou parte de um
sistema de distribuicao. Por outro lado, na localizagao, o objetivo é apontar em qual ponto
da tubulagao tal vazamento se encontra. Perceba que ha uma hierarquia nesse processo,
sendo que a localizagao pressupoem que a deteccao foi realizada. Tal distingao se deriva
da mesma divisao hierdrquica usada em MSE (FARRAR, 2012). Sendo assim, inicia-se
essa revisao apresentando alguns exemplos notaveis de detecgao de vazamentos usando

abordagens de aprendizado de maquina.
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Mounce, Boxall e Machell (2010) treinaram um tipo especial de RNA chamadas
Redes de Densidade Mista ou Mixture Density Network usando séries temporais de valores
de vazao de agua, obtiveram uma reducao no tempo de atraso entre a ocorréncia e a
deteccao dos eventos de 1 h 45 min. Usando um ano de dados de vazao média, coletados a
cada uma hora por trés sensores do sistema de distribuicao de dgua da cidade de Helsinque
na Finlandia, Aksela, Akselab e Vahala (2009) usaram um tipo de RNA conhecida como
Mapas Auto-Organizéveis (Self Organizing Maps). O modelo obtido nao apresentou falsos
negativos quando testado e previu de forma correta todos os vazamentos.

Mais recentemente, trabalhos utilizando sinais vibro-actsticos tém apresentado
melhores resultados quando Algoritmos de Aprendizado de Maquina foram aplicados.
Como por exemplo, Tu e Kim (2020) que usaram sinal vibro-actstico do vazamento de um
tubo suspenso para treinar uma Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine).
Obtendo uma precisao média de 99,2%, na média até 10% melhor que o método mais
simples (TU; KIM, 2019).

Zadkarami, Shahbazian e Salahshoor (2016) desenvolveram uma Rede Neural do
tipo Perceptron com Multicamadas para detectar vazamentos em tubulacoes metalicas
de hidrocarbonetos sobre a superficie. As entradas da rede eram momentos estatisticos
(média, desvio padrao, curtose e assimetria) e coeficientes da Transformada Discreta de
Wavelet das pressoes de entrada e saida. Obteve-se um acerto médio de 92%, sendo que a
rede foi capaz de detectar e classificar se os vazamentos estavam no comeco, meio ou fim
da tubulacao e qual o tamanho dele entre pequeno, médio e grande.

De certa forma, trabalhos como o de Zadkarami, Shahbazian e Salahshoor (2016) sao
um meio termo entre localizacao e detecgao, uma localizagao grosseira do vazamento. Além
deste, outros que utilizam como entrada aos AAM variaveis hidraulicas como vazao ou
pressao, apesar de afirmarem que estao realizando localizagao do vazamento, na realidade
apontam uma localizacao aproximada, qual o né da tubulacao mais proxima do vazamento
ou o ramal da tubulagao onde o vazamento ocorre (MANZI, 2017; SOLDEVILA et al., 2017).
Tal problema parece ser independente do algoritmo utilizado ja que Manzi (2017) utiliza
uma RNA e Soldevila et al. (2017) utilizam classificadores Bayesianos.

Apesar da tentativa de Soldevila et al. (2019) de corrigir esse problema estimando
a pressao em pontos da rede nao monitorados através de um método de interpolacao,
nota-se uma diferenca entre os trabalhos que usam variaveis hidraulicas e os que usam

variaveis vibro-acusticas. As primeiras oferecem uma visao mais global do vazamento,
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da rede de distribuicao como um todo, sendo mais util na segunda fase de deteccao do
vazamento que seria em uma area reduzida, como citado na introdugao. Por outro lado,
a vibracao ou ruido requerem medigoes mais proximas do vazamento, mas indicam com
mais precisao onde ele se encontra, sendo mais apropriados para a localizacao em curtas
distancias (KANG et al., 2018).

Apenas um trabalho que utiliza os AAM para prever diretamente o local do
vazamento foi encontrado (WU; LEE, 2019). Nele, os autores, aplicaram uma Rede Neural
para a localizacao de um vazamento de gas em um tubo metéalico. Foram calculadas as
razoes entre a energia do sinal todo e a energia de cada banda entre 100 e 150kHz. Esses
valores sao usados pela RNA para localizar o vazamento. A ideia foi explorar o efeito de
decaimento exponencial da vibragao no tubo de acordo com a distancia do vazamento,
como ja foi discutido na secao anterior. Por fim, quando comparado com o método de
correlacao, a Rede neural resultou em um erro percentual médio 14% menor.

Trabalhos semelhantes de localizacao com outras aplicacoes também podem ser
encontrados na literatura. Liu et al. (2020) usaram uma RNC para prever a distancia e
a profundidade de uma fonte acistica submersa no oceano usando o atributos extraidos
de apenas um sensor. Foi usada uma combinacao de dados obtidos por simulagao e
experimento para treino e teste da rede. O erro médio absoluto percentual obtido foi
de 3%. Em outro artigo, (FERGUSON; WILLIAMS; JIN, 2019), uma RNC semelhante foi
desenvolvida, mas para localizacao de barcos em dgua mais rasas. Foi usado um hidrofone
fixo a 1m do leito do mar.

Dessa forma, tendo como referéncia, os artigos acima, optou-se por aplicar uma
Rede Neural de Convolugao, no presente trabalho, para a localizagao do vazamento. As

secoes seguintes, detalham o algoritmo e sua base matemaética.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

O uso de métodos de Redes Neurais Artificiais para reconhecimento de padroes e
problemas de classificagao e regressao tem mostrado étimos resultados em diversas outras
dreas (PANAKKAT; ADELI, 2009), principalmente as PMCs. As RNAs se caracterizam por
varias camadas de processamento de informacao com a habilidade de revelar dinamicas e

padroes nao lineares com alta performance (KOVANDZIC et al., 2017).
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RNAs sao métodos para aproximacao de funcgoes baseados em como os neuronios
biolégicos funcionam. Uma rede neural é composta de varios neurdonios que processam
informacao, eles sao conectados entre si formando camadas. Em sintese, para aplicar uma
rede neural & um problema, é necessario escolher um conjunto variaveis que a define,
os chamados Hiper-parametros (HPs). Entao, para se aproximar uma fungao desejada é
necessario fazer o treinamento da rede. De modo geral, HPs sao as variaveis que definem
um AAM e sao controlados pelo usuario. Essa nomenclatura é necessaria para diferenciar
os parametros designados para o modelo dos parametros treinaveis, que serao otimizados

durante seu treinamento (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Figura 3 — Representagao de uma Rede Neural Artificial
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A metodologia mais simples de treinamento é o do tipo supervisionado usando o
algoritmo de Retropropagacao ou Back Propagation, em inglés. Esse treinamento consiste
em encontrar parametros ou pesos das conexoes entre os neuronios fornecendo exemplos
de entradas e saidas para a rede, assim, os parametros sao modificados regressivamente
entre as camadas de acordo com o erro entre essa saida e aquela que se esperava (WU; LEE,
2019).

Para uma camada [, suponha que seja fornecido como entrada um vetor x com ¢
elementos, a saida y dessa camada tera j elementos e serd dada pela Equacao 1. Nela,
temos a matriz de pesos W dimensao i x j com a qual é feita a multiplicacdo com o vetor
X e somado com outro vetor de pesos b, chamados de bias, ou viéses em traducao livre.

Tanto W quanto b sao alterados ao longo do treinamento da rede por Retropropagacao,
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por isso seus elementos sao os parametros treinaveis de uma RNA. O vetor y também
pode ser chamado de estado de ativacao da camada [, pois, antes de seguir para a proxima
camada passa por uma fungao de ativagao a.

O papel das funcoes de ativacao é justamente limitar a saida de uma camada
de neurdnios que sera passada para os proximos neuronios, imitando, de certa forma, a
maneira com que neurdonios bioldgicos reagem a certos estimulos e os repassam para os
neurdnios com os quais estao conectados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Além disso, as fungoes de ativacao nao lineares conferem as RNAs a capacidade de modelar
fenomenos altamente complexos. Propriedade demostrada matematicamente em Teoremas
da aproximagao universal para varias arquiteturas de RNAs em diversos artigos (HEINECKE;

HO; HWANG, 2020; ZHOU, 2020; KRATSIOS; BILOKOPYTOV, 2020).

y(l) - a(W(l) X X + b(l)) (1)

A funcao de ativacdo mais comumente usada nas camadas intermediarias por
arquiteturas mais modernas é a chamada ReLU (Rectified Linear Unit ou unidade linear
retilinea) e suas variagoes. Para a ultima camada, a escolha é de acordo com a finalidade
para qual estd se usando a RNA (BIANCO et al., 2019).

Aqui cabe alguns comentérios sobre a escolha das funcoes de ativacao que foram
usadas. A funcao ReL U, ja citada no Capitulo 2, nada mais é que a fungao rampa, definida
pela Equacao 2. Ela é a funcao de ativagao mais usada recentemente, principalmente em
rede neurais com grandes quantidades de camadas e neuronios. A ReL U é uma funcao
que reduz a exigencia de processamento computacional para treino e aplicacao da rede,
nao so por ser de calculo simples, mas, principalmente por fazer com que as saidas de
grande parte dos neuronios seja igual a zero. Isso permite a representacao dessas matriz
em formato esparso, reduzindo o espaco ocupado na memoria por elas e acelerando os

célculos (GLOROT; BORDES; BERGSTRA, 2011).

ReLU(x) = maximo(0, x) (2)

ELU e SELU sao funcoes de ativacao semelhantes, sendo a primeira a sigla de
Ezxponential Linear Unit. Para a segunda, o acréscimo da letra S, de Scaled, se deve a
multiplicagao de uma constante A a FLU. Portanto, ambas podem ser definidas pela

Equacao 3, devemos ter A =1 e a = 1 para FLU e A = 1,05 e a = 1,67, para SELU.
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O fato de poderem ter saidas negativas, facilita o treinamento para alguns casos. Além
disso, os parametros a e A\ para SELU foram calculados para que a saida da camada siga
uma distribuicao normal com média zero e variancia igual a um. Isso nao permite que
o gradiente de atualizacao dos pesos da rede chegue a zero ou a valores muito grandes,

evitando divergéncia do processo de otimizacdo (KLAMBAUER et al., 2017).

x, se x > ()
SELU(z) = A (3)

ale® —1), sex <0
Outra funcao é a Swish que tem se mostrado mais eficiente que as citadas acima
(RAMACHANDRA; ZOPH; LE, 2017), porém, a evidéncia para tal alegagao é empirica, ao
contrario das outras que possuem provas matematicas de suas vantagens e sao mais
consolidadas. A Swish é definida pela Equacao 4.
x

Swish(x) = Ty (4)

Como pode ser visto na Figura 3, os neuronios de cada camada passam para a
camada seguinte o resultado calculado pela Equacao 1. Durante o treinamento, ao se obter
a salda da ultima camada, é calculado o erro desta com relacao a saida ideal para a entrada
que foi dada, através de uma fungao de custo ou perda (L), Loss Function em inglés. Em
seguida, os novos valores para os pesos sao calculados, buscando a minimizacao da fungao
de perda, por meio de um método de otimizacao chamado Descida de Gradiente (Gradient
Descent), no qual os pesos usados na iteragao ¢ sao alterados proporcionalmente ao erro

em relagdo a resposta correta de acordo com a Equagao 5 para a iteracdo t + 1. (LECUN et

al., 1998)

W =W —aVL (5)

Na Equacao 5, a é chamada taxa de aprendizado. O gradiente VL, tem seus
elementos calculados através da derivada parcial com relagao aos pesos levando em conta
a regra da cadeia. A Equagao 6 calcula para os pesos w; ;, que sao elementos de WO, Para

os bias, basta substituir w; ; por b;.

oc 02" oyl or
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O processo de atualizacao dos pesos é chamado Retropropagacao ou Backpropagation
devido a maneira como essas derivadas sao calculadas, do fim para o inicio da rede sempre
em relagao aos pesos w;; ou bias b;. (LECUN et al., 1998)

Fungoes de perda mais comumente utilizadas sao: Erro Médio Absoluto (EMA),
Erro Quadratico Absoluto (EMQ) e a Fungao de perda de Huber (Huber Loss).

O Erro Médio Absoluto (EMA), definido pela Equacao 7 na qual y; é o valor real
que se tem no conjunto de dados, y; é a estimativa feita pela RNA e n é o nimero de

entrada fornecidas a rede.

1< .
EMA =~ |y~ (7)
i=1
De maneira semelhante, temos o EMQ, dado pela equacao 8.

n

EMQ= 3 (i~ i) 0

=1

Por ultimo, a fun¢ao de perda de Huber é dada pela Equacao 9. Essa funcao é
construida para ser um juncgao entre o EMA e o EMQ, mas ainda ser diferenciavel e, assim,
pode ser usada como fungao de perda para o treinamento de redes neurais. Por padrao do

Tensorflow, § = 1 (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

S )2
Yi — i) se |z| <9
Huber = ( ) ! 9)

5(lys — ] — 30). se x>

N =

O processo de alteracao das matrizes de pesos e bias pode ser feita apds o processa-
mento de um vetor de entrada ou por meio de conjuntos de vetores usando a média das
derivadas parciais da funcao de perda. O ntimero de entradas usadas em cada conjunto
¢ um HP conhecido como batch size. Se esse nimero for muito baixo, o treinamento se
torna mais lento, ja que os pesos da rede sao atualizados mais frequentemente, o que
requere mais processamento do computador que esta executando o treinamento. Por
outro lado, se for muito alto, o treinamento é mais rapido, mas as alteracoes dos pesos
podem ser muitos bruscas, dificultando a convergéncia do modelo. Nesse caso, o método
de otimizacao é chamado de Descida de Gradiente Estocastica ou Stochastic Gradient
Descent (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Mais recentemente, outros trabalhos desenvolveram melhorias para o algoritmo

de Gradient Descent. Destacamos aqui Adam e Adamaz que sao de facil implementacao,
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possuem parametros intuitivos, que exigem poucas alteragoes e sao indicado para problemas
com muitos dados e com gradientes ruidosos e esparsos. A diferenga entre eles é que para
atualizar os pesos internos que multiplicam o gradiente, o primeiro usa equagoes que sao

inversamente proporcionais a norma L? equando o segundo usa L™®. (KINGMA; BA, 2015)

2.4 REDES NEURAIS DE CONVOLUCAO (RNC)

RNCs possuem como principais caracteristicas (CHUANG; TSAT; WANG, 2019):

e Alta acuracia na predicao quando comparado com outros tipos de Inteligéncia
Artificial;

e Uma grande habilidade de extrair automaticamente caracteristicas relevantes dos
dados de entrada, sem a necessidade de conhecimento prévio;

e Capacidade de estabelecer relacoes nao lineares entre dados sequenciais, séries no
tempo para determinar diferentes condicoes da estrutura e a evolucao dessa condicao
para predicao de dano;

e Possui arquiteturas flexiveis que permitem a integragao de outras técnicas de moni-
toramento;

e Possui menor quantidade de parametros treinaveis em comparagao com RNAs do

tipo PMC (KANG et al., 2018).

Em geral, RNCs sao compostas de algumas camadas de convolucao seguidas de
camadas de PMC. A funcao de cada camada de convolucao é extrair caracteristicas
relevantes da entrada. Dada uma matriz X, de dimensoes h X w, como entrada para a
camada [, serdo retornados os chamados mapas de atributos (feature maps), denominadas
aqui Y. Para isso, primeiramente, é feita uma convolucio sobre a entrada com f matrizes
menores (Ky) de dimensoes k; X k. Em seguida, sao adicionados matrizes de bias e, por
ultimo, é aplicado uma funcao de ativacao.

A operagao de convolugao ¢é definida pela Equagao 10. As matrizes K,,,, também
sao chamadas filtros da camada [, pois esse processo é semelhante a aplicacao de um filtro
a uma imagem digital. Em ambos, a matriz menor multiplica partes da matriz maior de
mesmo tamanho sequencialmente, até percorré-la por completo. Em um RNC, o resultado
de cada multiplicacdo é um elemento do mapa de atributos. Assim, pode-se descrever o

processo de convolugao em uma RNC elemento a elemento através da Equagao 10.
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k1 ko
! ! !
Uiy = 032 Y Km0 + b13)
m=1n=1
para i=1,....w—k1+1 e j=1,.,h—ky +1 (10)

Assim como mostra a Figura 4, f filtros resultarao em f mapas de atributos e,
ao concatenar cada um deles, temos Y¥ que, por sua vez, vai servir de entrada para a
proxima camada de convolucao ou serao redimensionados em um vetor para servir de
entrada a uma rede PMC. O ntumero de filtros f é um hiper-parametro, mas, os elementos
das matrizes Ky, sao aleatoriamente iniciados e serao alterados ao longo do processo de
treinamento para que caracteristicas relevantes sejam extraidas da entrada, usando um
algoritmo de Retropropagacao (BOUE, 2018).

Na Figura 4, temos a representagao da primeira camada de uma RNC 2D com 3
filtros Ky de tamanho 3x3. A convolugao ¢ realizada com a varredura dos flicado uma

funcao de ativacao a.

Figura 4 — Exemplo de camada de convolucao com 3 filtros 3x3

Mapas de atributo

Convolucio

Fonte: modificado de Bianco et al. (2019)

Entre duas camadas de convolucao é possivel que se tenha uma camada chamada

de Pooling layer. Nelas, apenas um valor de pequenas regides da matriz de saida da
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camada anterior é amostrada e forma a matriz reduzida que segue para a préxima
camada de convolucao. Essa selecao pode ser o maior valor, o menor ou a média dessa
pequena janela que desliza pela matriz. Dessa forma, tem-se uma diminuicao do nimero de
parametros treindveis para as proximas camadas, tornando o treinamento menos custoso
computacionalmente. O mais comum e que tém sido mostrado ser mais eficiente é o uso
do max-pooling, ou seja, fazer a amostragem dos maiores valores da janela. Tal camada
aumenta a chamada Invarianica translacional local, que pode ser entendida como a robustez
da RNC para variacoes de posicao de certos valores nas matrizes de entrada que a levam a
salda esperada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O numero de camadas de convolucao e o uso ou nao de pooling sao escolhas de
projeto da RNC, ou seja, sao HPs. Em geral, sao usadas de 1 a 4 camadas e de 4 a até
128 filtros. Ao fim das camadas de convolucao, temos uma RNA do tipo Perceptron de
Multi-Camadas (PMC) para a qual é fornecida um vetor 1D que é a planificacao das

matrizes de saida da ultima camada de convolugao (BIANCO et al., 2019).
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sao descritos os procedimentos realizados para a construcao do apa-
rato experimental e a realizagao dos experimentos, como foram processados e organizados
os dados obtidos e o espaco de HPs testado para o desenvolvimento da rede neural para a
localizagao de vazamentos.

Para se ter um melhor controle de variaveis como: compactagao, umidade e presenca
de impurezas, construiu-se uma caixa com placas de madeira compensada, com 1,6m x
1,6m x 0,8m (comprimento x largura x altura), dimensoes selecionadas para permitir o facil
manuseio e fixacao dos sensores. As paredes e o fundo da caixa foram forradas com uma
manta de tecido geotéxtil com 10mm de espessura para isolamento acistico e mecanico.

A caixa foi preenchida com solo extraido de uma jazida da cidade de Ilha Solteira -
Sao Paulo. Um tubo de PVC, com 3mm de espessura e 50mm de diametro, foi inserido
a 0,3m de altura da base da caixa, atravessando ao meio duas laterais da caixa, como
mostrado na Figura 5. O tubo foi escolhido devido a sua facilidade de aquisi¢ao e por ser
um material comumente usado em redes de distribuicao, exceto por suas dimensoes, que

sao menores para se adequar as dimensoes da caixa.

Figura 5 — Aparato experimental, dimensoes em mm
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O solo colocado na caixa, cerca de 4m?® sem compactacao, foi peneirado para a
remoc¢ao de pedras e material organico. A cada camada de 10cm adicionada a caixa,
realizou-se uma compactacao manual, usando um compactador de aproximadamente 10kg
em queda livre partindo de 0,5m de altura.

Para simular a vibracao causada no solo pelo vazamento, foi acoplado ao tubo, no
meio de seu comprimento, um atuador eletromagnético encapsulado, mostrado na Figura

6.

Figura 6 — Acoplamento atuador-tubo

Fonte: proprio autor

Nas regioes de contato com a caixa, o tubo foi revestido com duas camadas da
manta geotéxtil e uma camada de EVA de 10mm de espessura, para atenuacao das
vibragoes que se propagassem pelo tubo, evitando que elas chegassem as paredes da caixa
e fossem transmitidas para o solo (Figura 7). Deixar as pontas do tubo presas as laterais
da caixa, também tinha como objetivo simular as condi¢oes de contorno de um sistema de
distribuicao de agua real, onde esse tubo estaria conectado a varios outros e, portanto,
com seu movimento também restringido. Outra vantagem desse ponto, foi a colocagao de
vélvulas nas duas pontas, permitindo a pressurizac¢ao/despressuriza¢ao do tubo com agua.

A aquisicao dos dados de vibragao da superficie foi feita utilizando acelerometros
acelerometros piezoelétricos PCB 333B uniaxiais. Para facilitar seu posicionamento e

fixagao, foram inseridos parafusos de forma permanente no solo, a fim de serem utilizados
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Figura 7 — Revestimento das extremidades do tubo
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Fonte: préprio autor

como suporte. O acoplamento os suportes fixos e os sensores em uso foi realizado através
de bases magnéticas. Os parafusos foram dispostos em uma malha de sete por oito (7x8)
pontos espacados 200mm entre si, demarcados por linhas de nylon, veja a Figura 8.
Estabeleceu-se um sistema de referéncia no plano da superficie, no qual o ponto de origem

¢ o ponto logo acima do atuador, o centro da caixa.

Figura 8 — Exemplo de posicionamento dos sensores

Fonte: préprio autor

A aquisicao de sinais foi realizada com doze sensores conectados doze a canais
simultaneos a uma frequéncia de 12,8kHz durante 240 segundos, usando o sistema LMS
Scadas XS. Sendo um dos acelerdometros acoplado ao atuador, outro sempre na origem

do sistema de coordenadas e o restante em duas fileiras de cinco sensores que foram
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sendo deslocados até passar por todos os pontos da malha Para cada posicionamento dos
acelerometros, foram feitas cinco medic¢oes variando o valor eficaz do sinal de entrada de
1 x 107*g & 5 x 10~%g. No total, foram realizadas 40 medicoes.

O menor valor de amplitude foi definido para que a Razao Sinal Ruido (Signal to
Noise Ratio, SNR) estivesse por volta de 0. J4 a amplitude mais alta foi limitada pelo
atuador utilizado, aplicando a corrente maxima de entrada que o mesmo suporta. A banda
do sinal aplicado foi um ruido branco entre 250 e 2000Hz, buscando uma razao entre a
frequéncia maxima e minima menor que 10 pois, segundo Scussel et al. (2021), vazamentos
reais concentram a maior parte da vibracao gerada em faixas assim.

Assim como Wu e Lee (2019) fizeram, a intengao aqui é explorar o decaimento
exponencial da vibragao para localizar o vazamento, ja que este é proporcional a sua
distancia. Porém, ao invés de fornecer ao modelo as energias de cada banda do sinal,
optou-se por utilizar as amplitudes da Densidade Espectral ou Power Spectral Density
(PSD) do mesmo, ja que sao de calculo mais direto e também proporcionais & energia. No
entanto, como foi verificado empiricamente e serd mostrado no capitulo Resultados, essa
reducao é diferente na direcao paralela ao tubo quando comparada a dire¢ao perpendicular
ao mesmo. Por isso, para estimar a posicao logo acima do vazamento no plano, o modelo
precisaria receber informacao de no minimo dois sensores em cada direcao, logo, um

conjunto de trés, formando um “L”, como mostrado na Figura 9.

Figura 9 — Disposicao dos sensores para formar uma entrada da RNC
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Fonte: préprio autor

Um numero maior de sensores poderia facilitar a tarefa do modelo, porém, visando

um futuro aparelho que utilizasse o método aqui proposto, quanto maior o ntimero de
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sensores utilizados, maior seria seu o custo final e menor sua praticidade de uso. Como
também pode ser visto na Figura 9, para conferir certa regularidade a diferenca dos sinais,
manteve-se a distancia relativa entre os sensores fixa em 20cm, permitindo as rotagoes
A, B, C e D. Proporcionando um aumento da quantidade de dados disponiveis para o
treinamento (data augmentation) e também por se partir da premissa de que nao se sabe
o posicionamento da tubulagao.

Portanto, para preparar os dados para a RNC, utilizou-se as bibliotecas Pandas
(REBACK et al., 2020) e Numpy (VAN DER WALT; COLBERT; VAROQUAUX, 2011) da lingua-
gem de programacao Python e realizou-se o procedimento de acordo com o diagrama da
Figura 10. Seguindo a coluna da esquerda, os sinais no tempo adquiridos em cada rodada
foram fatiados em 240 partes de um segundo. Para cada faixa de um segundo, foi calculada
uma PSD usando o método de Welch com janelamento Hanning (OPPENHEIM; SCHAFER,
1975) e superposigao de 50%, resultando em 513 pontos por faixa.

Dessa forma, a matriz de entrada da RNC pode ser representada como mostrado

na Equagao 11. Onde p, é o valor da amplitude da PSD do sensor s na frequéncia f,, que

vai de f1 a fN-

pi(f1) p(f2) - pa(fn)
Xe = §p2(f1) p2(fa) -0 p2(fn) (11)

ps(f1) ps(f2) ... ps(fw)
Antes de ser processada pela RNC, os valores da matriz X}, foram convertidos para
decibéis (dB) e normalizados entre 0 e 1 de acordo com os valores maximos e minimos
de cada entrada. Tal procedimento reduz o tempo de treinamento e é padrao na area de

Aprendizado de maquina. Esse processo é realizado por meio das equagoes 12, 13 e 14.

Xiap = 101og;o(Xy) (12)

Xl:r,dB = Xk,dB — ml’mmo(Xk?dB) (13)

Xy ap — minimo(X;/ 45)
Xk,norm = . T (14)
mazimo(X; ;)

Apesar das medigoes terem sido feitas com 12 sensores simultaneamente, cada

entrada da rede é formada por apenas trés sinais. Portanto, um pré processamento para
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organizacao dos dados obtidos é necessario para organizar as combinacoes nas configuragoes
mostradas na Figura 9, relacionando o niimero da rodada e o canal usado com a posicao
do sensor no sistema coordenadas cartesiano estabelecido. Esse processo é sumarizado na
coluna a direita do diagrama da Figura 10, juntamente com os outros procedimentos para

preparacao dos dados que foram descritos acima.

Figura 10 — Diagrama que resume o procedimento de preparacao dos dados
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Fonte: préprio autor

Como é mostrado na coluna da direita da Figura 10, primeiramente, sao montadas
as combinagoes de sensores no formato de “L” em funcao das coordenadas cartesianas
(x,y). Em seguida, com base nos registros manuais feitos do posicionamento de cada sensor
em cada rodada faz-se um mapeamento buscando, para cada posi¢ao (x,y), quais os canais
de quais rodadas em que os sensores foram posicionados em cada ponto. Assim, temos os
correspondentes (rodada, canal) para cada (x,y). Por tltimo, as matrizes de entrada da
rede sao formatadas usando os dados que foram processados seguindo o procedimento da
coluna da esquerda, formando-se as matrizes que seguem as configuragoes em “L.” passando
por toda a malha de pontos, prontas para o treinamento do modelo.

Com o conjunto de dados pronto, seguiu-se para a construcao das RNCs usando a

biblioteca TensorFlow na linguagem de programagao Python (ABADI et al., 2015). Diversos
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Figura 11 — Representacao da configuracao bésica dos modelos propostos
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modelos foram construidos, sendo que a configuracao geral deles é representado na Figura
11.

A escolha de HPs para RNA é, em grade parte da literatura, feita por tentativa e
erro. Alguns artigos sugerem recomendacoes derivadas de testes empiricos para modelos
aplicados a tarefas como deteccao e classificagao de imagens, segmentacao semantica de
imagens ou rastreamento de objetos (SZEGEDY et al., 2015; HEATON, 2008; CORTES et al.,
2017).

Assim, neste trabalho, sendo a deteccao de vazamentos realizada com RNA uma
tarefa poucos explorada por artigos, para que se fosse possivel encontrar uma combinagao
de Hiper-Parametros (HPs) que resultasse em um modelo com bom desempenho, realizou-se
um procedimento de experimentagao, tendo como referéncia os HPs usados por artigos bem
sucedidos de outras dreas mais préximas (ZHANG et al., 2015; SZEGEDY et al., 2014; BIANCO
et al., 2019). Foram definidas faixas de hiper-parametros para teste que se encontram na
Tabela 1. Uma exploracao das combinacoes possiveis, foi realizada através de uma busca
aleatdria usando distribuigoes uniformes para amostrar os valores de cada hiper-parametro,
método que foi demonstrado ser mais eficiente empiricamente quando comparado a

combinagoes formadas por intervalos regulares (grid search) (BERGSTRA; BENGIO, 2012).
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Tabela 1 — Espago de hiper-parametros

Hiper-parametro Faixa
Camadas de convolugao 1ou?2
Numero de filtros 4, 8, 16, 32, 64 ou 128
Comprimento do filtro la3
Altura do filtro 2,4, 8 ou 16
Tem max pooling? Sim ou nao
Altura do pooling 2,4 ou 6
Funcgoes de ativacao ReLU, ELU e Swish
Camadas Densas la3
Neuronios das camadas densas 16, 32, 64 ou 128
Taxa de aprendizagem 10724 10°°
Dropout 0 a 30%
Batch size 8, 16, 32 ou 64
Algoritmos de otimizagao Adam, SDG ou Adamax
Fungao de perda EMA, EMQ ou Huber

Fonte: préprio autor

Em todas as redes, entre cada camada densamente conectada, temos a desativacao
aleatdria de uma porcentagem dos neurdnios durante o treino (camadas Dropout) (GAL;
GHAHRAMANI, 2016). Essa técnica reduz a precisao da rede durante o treino proposital-
mente mas, durante o teste, com todos os neuronios ativos, a performance é melhorada.

Para as funcoes de erro utilizadas a posi¢ao do sensor 1 do conjunto ou S1, como
indicado no diagrama da Figura 9, ¢; é a previsao da RCN para a posicao do sensor e
n é o numero de entrada fornecidas a rede para fazer a predigao, seguido a notacao das
Equacgoes 7 a 9. Perceba que, apesar do objetivo da rede ser prever a posicao do vazamento,
devido a dificuldade de movimenta-lo no aparato que foi montado e o modo como foi
definido o sistema de coordenadas com origem no ponto da superficie logo acima dele, a
unica possibilidade de gerar varias entradas seria movendo os sensores. Isso nao muda o
objetivo da rede ja que, na pratica, para encontrar o vazamento, bastaria mover a origem
do sistema de coordenadas para a posicao onde se encontra o sensor 1 e a saida da rede
seria a posicao do vazamento. Portanto, como serda mostrado no Capitulo 4, ao construir
um grafico com as saidas da rede, teremos as posicoes do sensor 1.

A busca pela melhor combinacao de HPs é realizada em duas etapas. Primeiramente,
considerando as possiveis combinacoes da Tabela 1 em um total maximo de 500 modelos,
mas, realizando até 100 iteragoes de treino por modelo, para que fosse possivel fazer

uma exploragao rapida das possiveis configuracoes de redes. Os melhores resultados sao
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apresentados no Capitulo 4 e, apenas nos modelos selecionados é realizada uma validagao
cruzada do tipo k-fold ou em k etapas, com k = 5.

Essa validagao é realizada dividindo-se o dataset em k partes e treinando o modelo
k vezes. Cada um dos treinos é realizado com uma das parte dos dados e testado com a
parte restante. No caso, para k = 5, sao realizadas cinco etapas. Na primeira, o primeira
parte dos dados é separada para teste e o restante usado no treino. Em seguida, na segunda
etapa, serao usadas as particoes 1, 3, 4 e 5 para treino e a parte 2 para teste e assim
por diante, até a quinta etapa. Entao, teremos cinco valores de EMA para cada modelo,
possibilitando o cédlculo de uma média e um intervalo de confianca do EMA para cada
modelo. (STONE, 1974)

Para selecionar um modelo que apresente um bom balanco entre quantidade total
de parametros treindveis (pesos e bias) e precisao, foi utilizando o Critério de Informagao
Bayesiano (ou Bayesian Information Criteria, BIC') (SCHWARZ, 1978; HASTIE; TIBSHIRANT;
FRIEDMAN, 2009), Equagao 15. Esse critério, avalia o modelo de forma quantitativa levando
em conta o nimero de entradas disponiveis para treina-lo n, a sua precisao, calculada aqui
pelo Erro Médio Quadrético (EMQ) segundo a Equacao 8, e o niimero de parametros k

que tal modelo possui.

BIC = —2In (EMQ) + k1n (n) (15)

Na segunda etapa, apenas quatro modelos sao escolhidos pelos mesmos critérios
da etapa anterior, mas agora, eles foram treinados até a convergéncia e uma avaliagao
mais minuciosa é realizada ao fim do treinamento. Nela, foram avaliadas visualmente as
predicoes feitas por cado modelo e gréaficos de erro para cada eixo.

Por tltimo, o modelo final escolhido sera aquele que, apds a convergéncia, apresentar
o menor valor de BIC na média dos resultados obtidos com a validacao cruzada em k-etapas.

E importante deixar claro aqui que, a intencao da busca de HPs realizada nao é
testar todas as combinacoes possiveis dentro do espaco da Tabela 1. Dessa forma, assim
como qualquer algoritmo que reduza o espaco de busca, ou seja, que nao teste todas
as combinagoes possiveis, ha grandes chances de que a melhor solucao encontrada nao
seja melhor solucao dentro do espaco completo. Contudo, isso nao é um problema ja
que um modelo que seja capaz de prever a posicao do vazamento com erros abaixo de

lem, ja representam um erro de 5% da menor distancia entre os pontos posicionamento
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dos sensores, o que julga-se ser suficiente para provar a viabilidade do modelo. Uma
busca mais exaustiva possivelmente resultaria em modelos mais precisos, porém, muito
possivelmente estes seriam muito especializados no conjunto de dados fornecido para
treino e nao generalizariam bem para condigoes semelhantes do experimento, como outras
bandas de frequéncia de excitacao, diferentes composicoes de solo, tubulacoes diferentes,
etc. Fenomeno conhecido como overfitting (HASTIE; TIBSHIRANT; FRIEDMAN, 2009).

O computador utilizado para treino das redes possui dois processadores Intel Xeon
E5620 de 2,4GHz, memoéria RAM de 48GB e placa de video dedicada NVIDIA GeForce
RTX 2070 Super.
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4 RESULTADOS

A seguir sao mostrados e discutidos os dados obtidos com os experimentos, bem

como os resultados das regressoes feitas pelas Redes Neurais treinadas com tais dados.

4.1 DADOS COLETADOS

Para fins de ilustracao dos sinais obtidos, mostra-se na Figura 13 o sinal no tempo

coletado na 11? rodada. Os sensores estavam posicionados como mostra a Figura 12.

Figura 12 — Posicionamento dos sensores na 11? rodada
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Fonte: préprio autor

Na Figura 14 temos o sinal de acelera¢do no tempo em a) e na frequéncia em b),
também na 112 rodada, do unico ponto de medicao enterrado, acoplado ao atuador.

Pra nos assegurarmos de que a Rede Neural seja treinada com dados que facam
sentido fisico, evitando o aprendizado de relacoes esptrias da posicao do vazamento com
ruido ou medigoes incorretas, algumas analises sao feitas a seguir. Primeiramente, calcula-se
o valor da coeréncia entre o sinal medido no ponto logo acima na superficie e o sinal
da fonte com diferentes intensidades, veja a Figura 15. Cada curva foi calculada com
diferentes intensidades de vibragao da fonte, mostradas na legenda do grafico, variando
de 1 x 107*g & 5 x 107%g, de valor eficaz ou RMS (Root Mean Square) da aceleragao

aproximadamente. Observamos que para todas as intensidades de excitagao, as curvas
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Figura 13 — Sinais de aceleracao no tempo de pontos na superficie, as posi¢oes estao
indicadas na Tabela 12
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seguem o mesmo formato. Porém, quanto menor o valor eficaz da fonte, menor é a banda
de frequéncia com alta coeréncia.

Como mostraram Gao et al. (2017) e ProenCa (2019), o solo age como um filtro
passa-baixa, apresentando uma tendéncia de atenuar mais as excitacoes com frequéncia
mais altas. Assim, para as frequéncias baixas (abaixo de 1kHz), o sinal consegue alcancar
o sensor da superficie para todos os valores de RMS da fonte testados. Assim, estando
presente nos dois sinais, resultam em um coeréncia préxima a 1. Contudo, para as altas
frequéncias (acima de 1kHz) o sinal é progressivamente mais atenuado conforme o RMS
da fonte é reduzido, resultando em menores valores de coeréncia ja que estao presentes no
sinal da fonte mas nao no sinal do sensor da superficie. (OPPENHEIM; SCHAFER, 1975)

Outro ponto verificado é o fato intuitivo de se esperar que para um mesmo ponto

na superficie, quanto maior a intensidade de vibracao da fonte, maior a vibracao medida.
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Figura 14 — Sinais de aceleracao no tempo de pontos na superficie, acelerometro acoplado
a fonte de vibracao

a) Sinal da fonte no tempo b) Sinal da fonte na frequéncia
0.0015 A —100 +
0.0010 A —105 A
= 0.0005 - @ —110 -
2 S
!g 1]
o) k)
2 0.0000 2
2 - = 115
] o
s} E
< <
—0.0005 A
—120
—0.0010 A !
—125
—0.0015
—130
T T T T ‘ T T T ; ; T T ; ‘
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tempo [s] Frequéncia [Hz]

Fonte: préprio autor

Figura 15 — Coeréncia do sinal ponto logo acima da fonte com o sinal da fonte
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Para verificar essa afirmacao, mostra-se na Figura 17 os valores da amplitude da Densidade
Espectral da aceleragao calculados a partir do sinal no tempo com 240 segundos de medigao
(sinal completo da rodada) do ponto na superficie logo acima da fonte (epicentro). Cada
curva foi calculada com diferentes intensidades de vibragao, assim como no caso anterior.
Nota-se, comparando as curvas mostradas na Figura 17, uma aparente relacao nao linear
e variavel com a frequéncia entre o aumento da amplitude da fonte e o aumento da
amplitude da resposta, porém, isso se deve apenas ao fato dos valores da PSD estarem
sendo mostrados em decibéis. Pois, quando se constroéi o grafico do valor RMS da fonte
contra o valor do RMS do sinal medido na superficie no epicentro, 16 vemos que os pontos
formam uma reta.

Figura 16 — Aumento linear do RMS da fonte e RMS da resposta no ponto (0,0)
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Fonte: préprio autor

Em terceiro lugar, é de se esperar que a amplitude em todas as frequéncia seja
reduzida de acordo com o distanciamento da fonte, tanto devido ao espalhamento da onda
no espago, quanto ao amortecimento do solo (WU; LEE, 2019). Para mostrar isso, calcula-se
a PSD de sinais medidos por sensores progressivamente mais distantes do centro da caixa.

Na Figura 18, pode-se ver que, abaixo de 750Hz o efeito do espalhamento nao é
muito claro, mas pode ser observado em pequenas faixas como entre 200 e 300Hz. Ja na
banda entre 750Hz e 1,5kHz, pode-se notar que o efeito comeca a ocorrer, mas, em alguns
pontos, as curva se encontram. Apds os 1,5kHz vemos, as amplitudes, se confundirem

quanto maior a frequéncia. Porém, pela teoria, quanto mais alta a frequéncia mais atenuada
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Figura 17 — Densidade Espectral do ponto na superficie logo acima da fonte para diferentes
valores eficazes da fonte
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Fonte: préprio autor

¢ a resposta medida nas superficie para os sensores mais distantes. Porém, aqui é possivel
que os sensores mais afastados da fonte estejam recebendo vibragao proveniente das
paredes da caixa, indicando que o revestimento da caixa nao tenha sido tao efetivo no
amortecimento das vibragoes. Em faixas semelhante, com comportamentos semelhantes sao
observadas quando se afasta da fonte de vibragao paralelamente ao tubo, como mostrado
na Figura 19.

Podemos concluir que os dados se comportam como o esperado e que sao apropriados
para treinamento. A seguir sao mostrados os resultados obtidos com os diversos modelos

de RNC treinados com os dados coletados.

4.2 MODELOS E REGRESSOES

Ap6s o processamento dos dados, foi obtido um total de 119.500 entradas para a
RNC. Para a primeira parte da busca pelos melhores HPs; os dados foram divididas em

80% para treino e o restante para teste.
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Figura 18 — Densidade espectral de pontos se afastando perpendicularmente do tubo
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Figura 19 — Densidade espectral de pontos se afastando paralelamente do tubo
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Foram treinados 227 modelos que sao mostrados nas Figuras 20 a 23. Nelas, cada
uma das linhas representa um modelo e cada um dos eixos um hiper-parametro, exceto

o ultimo eixo, em escala logaritmica, que mostra o EMA de cada modelo. As cores das
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linhas estao em uma escala entre azul e vermelho. As linhas de cor mais préxima ao azul
sao os modelos com o menor erro e as linhas mais préximas ao vermelho sao as com maior
erro. As Figuras sao apenas para fins de ilustracao, visto que é dificil encontrar algum
padrao entre os HPs e o erro final do modelo.

Nas Figuras 20 e 21, temos os hiper-parametros ligados as camadas de convolucao,
sendo cada uma delas para os modelos com uma ou duas camadas de convolugao respecti-
vamente. Nas subfiguras a) e b) temos os modelos com e sem mazpooling. Foi utilizada
uma notacao semelhante a dos capitulos anteriores para cada HP: a sao as funcgoes de
ativacao, f o numero de filtros, m e n a altura e o comprimento das matrizes dos filtros, e
Mpool ¢ 0 comprimento da janela de pooling. Na Figura 21, o sobre-escrito entre parenteses
indica a camada de convolucao a qual o HP pertence.

Ainda para as Figuras 20 e 21, nas colunas f e m temos uma escala logaritmica,
no restante, para os valores numéricos, a escala é linear. Os valores de cada coluna sao
aqueles mostrados na Tabela 1 em ordem crescente de baixo para cima.

Ja nas Figuras de 22 e 23 temos o restante dos HPs, ou seja, aqueles relacionados
ao processo de aprendizagem e as camadas de MLP. No topo da imagem temos o EMA
do modelo, em seguida: £ ¢ a funcao de perda, Otim. sao os algoritmos de otimizacao,
a a taxa de aprendizagem, Batchsize e Dropout, N; a N3 sao o nimero de neuronios
das camadas de um a treés e, por ultimo, a funcao de ativagao. Em cada uma das figuras
temos os modelos com uma, duas e trés camadas PMC separados nas subfiguras a), b) e
¢), respectivamente.

Na segunda parte da busca, a mesma proporcao foi mantida para a realizacao
da validacao cruzada em cinco etapas. O treinamento dos modelos levaram entre trinta
segundos e um minuto e meio por iteragao.

Nas Tabelas 2, 3 e 4 sao mostradas as configuracoes dos modelos, com as quais
foram obtidas os melhores resultados apds a exploracao dos hiper-parametros citados na
Tabela 1.

Na Tabela 2, temos a dimensao dos filtros, sendo cada par (m,n) referente a uma
camada de convolucao. Em seguida, nas colunas da mesma tabela, sao listados o niimero
de filtros, sequencialmente para cada camada. Depois, a funcao de ativagao usada, igual
para todas as camadas de convolugao. Por fim, a dimensao do pooling no mesmo formato

que a dimensao dos filtros.
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Figura 20 — HPs das camadas de convolucao dos modelos com uma camada de convolucao,
treinados na primeira parte da busca de HPs com a) Com pooling e b) Sem

pooling
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A Tabela 3, contém os HPs das camadas de PMC. Na segunda coluna, temos o
numero de neuronios de cada camada. Depois, temos a func¢ao de ativagao usadas em

todas as camadas de PMC. Na ultima coluna estao as taxa de dropout aplicadas ao fim de

cada camada.
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Figura 21 — HPs das camadas de convolugao dos modelos com duas camadas de convolucao,
treinados na primeira parte da busca de HPs com a) Com pooling e b) Sem

pooling
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A Tabela 4 contém as taxas de aprendizagem aplicadas no treinamento de cada um
dos modelos. Na sequéncia, as funcoes de perda, depois os algoritmos de otimizacao dos

pesos da rede, o tamanho da batchsize e, por fim, o nimero de parametros treinaveis do

modelo.
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Figura 22 — Restante dos HPs dos modelos com uma camada de convolugao, treinados na
primeira parte da busca de HPs com a) trés b) duas e ¢) uma camada(s) de

PMC
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Essas quatro redes foram treinadas até sua convergéncia e os resultados com seus
intervalos de confianca obtidos através da validacao cruzada com 5 etapas sao mostrados
na Tabela 6. O critério de convergéncia aqui adotado é uma variacdo menor que 0,01% do

EMA de teste.
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Figura 23 — Restante dos HPs dos modelos com duas camadas de convolugao, treinados

na primeira parte da busca de HPs com a) trés b) duas e ¢) uma camada(s)
de PMC
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Nas Figuras 24 a 27, sao apresentados quatro graficos que permitem avaliar melhor
as redes. O gréafico a) mostra a curva de convergéncia na qual temos os EMAs de teste

para cada iteracao em cada particao de 20% de dados, ou seja, cada uma das cinco etapas

da validacao cruzada (k=1 a 5). Ao fim do treinamento da tultima etapa, os dados de
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Tabela 2 — Camadas de convolugao

Mo- Dimensoes Numero de Funcoes de  Pooling
delo  dos filtros filtros Ativacao
A (8,2) 8 Swish Nao tem
B (8,2) 8 ReLU Nao tem
C (2,1), (8,2) 32, 8 Swish (2,1), (2,1)
D (4,1, (16,1) 16, 32, 32 Swish Nao tem

Fonte: préprio autor

Tabela 3 — Camadas de PMC e taxa de aprendizagem

Modelo Nimero de Funcoes de Taxa de
neuronios Ativagao Dropout
A 128, 16, 32 Swish 0,16
B 16 Swish 0,01
C 16, 128, 128 Swish 0,00
D 128, 64 ReLU 0,03
Fonte: Fonte: préprio autor
Tabela 4 — Demais hiper-parametros
Mo- Taxa de Funcoes de Algoritmo de  Batch Nimero de
delo aprendizagem Perda otimizacao Size parametros
A 7,25-107° Huber Adam 8 480.194
B 6,09-107% EMA Adam 16 59.906
C 7,69-1073 Huber Adamaz 32 80.794
D 5,17-1073 EMA SGD 64 1.455.986
Fonte: Fonte: préprio autor
Tabela 5 — Iteragoes e EMAs dos modelo treinados até a convergéncia
Mo- Numero de EMA de EMA de
delo  iteragoes treino [cm] teste [cm]
A 147 3,18-10724+3,95-107* 7,01-107% £6,56- 1074
B 199 1,03-1072+6,19-10~* 10,1-1073+6,99-10~*
C 174 0,69-10"24+0,50-10"* 5,08-10"3+5,29-10"*
D 201 1,55-1072+3,83-10* 9,64-10724+7,00-107*

Fonte: préprio autor

teste usados na tltima iteragao sao usados para fazer as predigoes do gréfico b) que fornece

um perspectiva mais visual das predi¢oes de cada RCN.

Como foi dito no Capitulo 3, a saida da rede é a posicao do sensor 1 do conjunto

de trés que formavam um ”L”, sendo a origem das coordenadas o ponto logo acima da
)

fonte de vibracao.
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Tabela 6 — Iteracoes e EMQs dos modelo treinados até a convergéncia

Mo- EMQ de EMQ de BIC
delo treino [cm?] teste [cm?] (109)
A 10.3-10%+290-10° 125 10°+£230-10° 551
B 7.81-10~44+4,54-10°  4,76-10-*+3,11-10-° 0,69
C 0,96-104+0,21-10"° 0,85-10-440,11-10"5 093
D 7.54-1074+449.10°°  2,67-104+3,12.10 164

Fonte: préprio autor

Ja os graficos da parte inferior, ¢) e d), mostram a comparagao entre os resulta-

dos preditos pela rede e os valores reais para cada eixo do plano da superficie do solo

separadamente.
Figura 24 — Resultados do Modelo A apds 147 iteragoes
a) Curva de convergéncia modelo b) Predi¢des no plano da superficie do solo
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Fonte: préprio autor

Além disso, pode-se observar o erro das saidas da rede por meio dos diagramas de
caixa (sub-figuras c e d) para cada um dos eixos. Seguido a defini¢ao de Tukey (1977),

a reta laranja no centro é a mediana dos resultados, as partes superiores e inferiores da
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Figura 25 — Resultados do Modelo B apds 199 iteragoes

a)Curva de convergéncia modelo b) Predi¢des no plano da superficie do solo
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Fonte: préprio autor

caixa sao o primeiro e o terceiro quartil respectivamente e, os tragos horizontais extremos,
também chamados de ‘whiskers’ sao os limites de Tukey.

Podemos notar que os quatro modelos apresentam uma tendéncia a prever com
mais precisao pontos que estejam mais proximos do centro, isso é esperado ja que quanto
mais distante da fonte, o sinal chega com menor energia ao sensor. Além disso, o sinal ird
se distorcer mais devido a irregularidades do solo e a vibragao transmitida ao solo pelas
laterais das caixas.

O gréfico b) pode dar uma impressao errada de que as redes apresentam erro muito
grande. Porém, olhando ¢) e d) vemos que a maior parte das predigdes se encontra entre
os limites superior e inferior, pois, nao erram a ponto de sua previsao chegar nos pontos
vizinhos da malha, exceto pelos pontos mais externos como 40.6.

Por fim, apesar do modelo C apresentar as menores EMA e EMQ de treino e teste,
seu numero de parametros treindveis é 25,8% maior que o modelo B. Assim, seguindo
o critério de menor BIC temos o modelo B como sendo o melhor de todos os modelo

testados, pois esse obteve o menor valor nesse critério.
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Figura 26 — Resultados do Modelo C apds 174 iteragoes

a) Curva de convergéncia modelo
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Figura 27 — Resultados do Modelo D apds 201 iteragoes

a) Curva de convergéncia modelo
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5 CONCLUSAO

Foram coletados sinais de aceleragao na superficie de uma caixa preenchida com
solo da regiao de Ilha Solteira - SP. Nela havia um tubo de PVC, no qual foi acoplado
um geofone agindo como atuador para simular a vibragao causada por um vazamento
de dgua no tubo. Com dados coletados treinou-se diversas Redes Neurais de Convolucao
com configuragoes variadas para indicar no plano da superficie o local exatamente acima
do vazamento simulado por meio do atuador. Como entrada para a rede, foram dados os
valores de amplitude da Densidade Espectral de trés sensores, sempre dispostos na mesma
posicao relativa um ao outro. Apds reunir os melhores modelos obtidos de acordo com o
critério BIC, a rede que apresentou o melhor resultado foi modelo B, com uma camada de
convolugao com 8 filtros de dimensoes 8x 2, com ativagao ReLU. Em seguida, o modelo B
conta com uma camada intermediaria de PMC com 16 neuronios com ativacao Swish, com
dropout de 0,01 e uma camada de saida com dois neuronios. A taxa de aprendizagem é
6,09 - 1074, usando o EMA como funcao de perda, o algoritmo de otimizacao Adam e um
batch size igual a 16.

O modelo foi capaz indicar a posicao do vazamento independentemente da in-
tensidade do sinal fornecido pela fonte de forma razoavel, com um EMA de teste de
0,103 £ 0,0062mm com 95% de confianca. Espera-se uma limitacao quanto as condicoes
do solo. Como é comum para algoritmos de aprendizado de maquina, provavelmente a
mesma rede necessita ser treinada com dados coletados em diferentes solos, com outras
porcentagens de umidade e compactagao para ser eficaz em outros tipos de solo. Porém, os
resultados aqui obtidos indicam que a técnica é promissora e pode funcionar nessa outras

condicoes.
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