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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema para deteccdo e localizagcdo de
vazamentos em tubulagdes, utilizando técnicas de aprendizado de maquina e integracdo com
um ambiente de monitoramento em tempo real. Os dados utilizados foram gerados por meio de
simulagdes hidraulicas, contemplando diferentes condi¢cdes operacionais, incluindo cendrios
com e sem vazamento. Inicialmente, foi realizado o pré-processamento dos dados, incluindo
remocao de outliers extremos e criagdo de varidveis derivadas a partir de grandezas como vazao
e pressao. Em seguida, foram desenvolvidos dois modelos baseados em redes neurais: um para
deteccdo de vazamentos (classificagdo bindria) e outro para localizagdo (classificacao
multiclasse por zonas). Para avaliacdo do modelo de localizagdo, foram testadas diferentes
configuragdes de divisao da tubulagdo em zonas, considerando cenarios com 2, 3 e 4 regides.
Os resultados obtidos em ambiente de treinamento indicaram alto desempenho, com acuracia
superior a 93% para duas zonas e aproximadamente 97% para trés e quatro zonas. Além da
analise quantitativa, foi implementada uma arquitetura de inferéncia em tempo real utilizando
uma API e um sistema de visualizagdo, permitindo avaliar o comportamento dindmico do
modelo. Nessa etapa, observou-se que, apesar das métricas elevadas, os cenarios com maior
numero de zonas apresentaram menor estabilidade e maior sensibilidade a variagdes nos dados.
Dessa forma, conclui-se que a configuracao com duas zonas apresenta melhor equilibrio entre
desempenho e robustez operacional, sendo mais adequada para aplicagdes praticas. O trabalho
evidencia a importancia de avaliar modelos ndo apenas por métricas tradicionais, mas também

por seu comportamento em condi¢des dinamicas.

Palavras-chave: deteccao de vazamentos; aprendizado de maquina; redes neurais; sistemas

hidraulicos; monitoramento em tempo real.



ABSTRACT

This work presents the development of a system for leak detection and localization in pipelines
using machine learning techniques integrated with a real-time monitoring environment. The
dataset was generated through hydraulic simulations, covering different operational conditions,
including both leak and no-leak scenarios. Initially, data preprocessing was performed,
including outlier removal and feature engineering based on variables such as flow rate and
pressure. Two neural network-based models were developed: one for leak detection (binary
classification) and another for localization (multiclass classification based on zones). For the
localization task, different zone configurations were evaluated, considering 2, 3, and 4 regions.
Offline results showed high performance, with accuracy above 93% for two zones and
approximately 97% for three and four zones. In addition to the quantitative analysis, a real-time
inference architecture was implemented using an API and a visualization system, enabling the
evaluation of the model’s dynamic behavior. In this stage, it was observed that, despite high
accuracy metrics, scenarios with a higher number of zones exhibited lower stability and higher
sensitivity to data variations. Therefore, the configuration with two zones proved to be more
robust and suitable for practical applications. This work highlights the importance of evaluating
machine learning models not only through traditional metrics but also considering their

behavior in dynamic environments.

Keywords: leak detection; machine learning; neural networks; hydraulic systems; real-time

monitoring.
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PREFACIO

Este trabalho integra-se como um projeto de pesquisa, desenvolvimento e inovagao
(PDI) com transferéncia de tecnologia entre a Companhia Brasileira de Aluminio (CBA),
Universidade Estadual Paulista (UNESP), Agéncia de Inovacao da Unesp (AUIN) e Fundagao
para o Desenvolvimento da UNESP (FUNDUNESP). Processo AUIN 22DIT021 e
FUNDUNESP 3368/2022. Considerando a implantagdo de nova unidade fabril da CBA (Filtro
Prensa), este projeto tem como objetivo central desenvolver um sistema computacional para
monitorar vazamentos nos dutos responsaveis pelo transporte de material entre a refinaria da
CBA e os filtros prensa instalados ao lado da barragem do Palmital. Todo o desenvolvimento
do presente trabalho possui como base implementagdes anteriores conforme trabalho publicado
no Congresso Brasileiro de Automatica (CBA): Modelagem e Simulagdo Computacional de
Mineroduto de Residuo de Bauxita (QUICOLI; SANTOS; GODOY, 2024).

Neste trabalho, foi utilizada a ferramenta ChatGPT (OpenAl) como apoio na geracao de
uma imagem ilustrativa relacionada ao tema estudado. A ferramenta foi empregada
exclusivamente para auxiliar na criagdo do material visual, com o objetivo de complementar a
apresentacao e facilitar a compreensdo dos conceitos abordados.

O processo consistiu na elaboragao de prompts descrevendo as caracteristicas desejadas
para a imagem, os quais foram interpretados pela ferramenta para gerar a representacao visual.
ApOs a geragdo, a imagem foi analisada e selecionada pelo autor para integragdo ao trabalho.

A contribuicdo da Inteligéncia Artificial limitou-se a geragdo do elemento grafico. A
defini¢do do tema, a selecdo das informagdes apresentadas, a interpretacao dos resultados, a
analise critica, a redagdo do texto e¢ as conclusdes sdo de autoria do autor deste trabalho. O
contetido gerado por IA foi utilizado apenas como recurso de apoio visual e foi integrado ao

documento apds avaliacdo e validacdo de sua adequagao aos objetivos da pesquisa.
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1 INTRODUCAO

A industria mineradora depende fortemente do transporte seguro de polpas minerais por
meio de extensos sistemas de dutos, responsaveis por conectar unidades de extracdo,
beneficiamento e descarte. Esses sistemas representam um elo critico na cadeia produtiva,
sendo considerados o método mais eficiente ¢ economico para movimentagdo de grandes
volumes de material quando comparados a caminhdes, ferrovias, transportadores de correia ou
sistemas pneumaticos (REDDY et al., 2023). Entretanto, devido as altas pressoes, abrasividade
do material, desgaste de componentes e falhas estruturais, vazamentos em dutos representam
riscos significativos a seguranca operacional, a integridade da infraestrutura industrial, ao meio
ambiente e aos custos de manutengdo (WERBINSKA-WOJCIECHOWSKA; ROGOWSKI,
2025).

Quando nao identificados rapidamente, pequenos vazamentos podem evoluir para
rupturas criticas, resultando em paralisacdes, danos estruturais e contaminagdo ambiental,
sobretudo em operagdes com rejeitos e substancias potencialmente toxicas (BOGER, 2013).
Por isso, a detec¢do precoce de vazamentos ¢ fundamental para garantir a continuidade
operacional, proteger o meio ambiente e atender a requisitos regulatorios € socioambientais.

Tradicionalmente, o monitoramento de dutos baseava-se em inspegdes visuais
periodicas, testes hidrostaticos e andlise manual de parametros como pressao e vazao. Tais
métodos apresentam limitagdes importantes, incluindo baixa frequéncia de amostragem, alto
custo operacional e dependéncia de intervengdo humana, aumentando o risco de detecgao tardia
de falhas (REDDY et al., 2023; WERBINSKA-WOJCIECHOWSKA; ROGOWSKI, 2025).

Nos ultimos anos, avangos em tecnologias digitais e Industria 4.0 t€ém impulsionado a
implementagdo de sensores inteligentes, sistemas loT e ferramentas de monitoramento em
tempo real. Em minas subterraneas, sistemas de Internet das Coisas (MIoT) tém sido aplicados
para acompanhar parametros ambientais, fluxo de polpas, condi¢cdes de bombas e seguranca
operacional, proporcionando dados continuos e permitindo a¢des corretivas rapidas (ZHUANG
et al., 2023).

Paralelamente, técnicas de simulacdo computacional e modelagem matematica,
incluindo Dinamica dos Fluidos Computacional (CFD), tém permitido entender
detalhadamente o comportamento do escoamento de polpas minerais, considerando distribuigao
de solidos, perfis de velocidade, perda de carga, tensdo de cisalhamento e propriedades
reoldgicas ndo newtonianas de alta concentracdo (REDDY et al., 2023; BOGER, 2013). Esses

modelos sdo essenciais para gerar cenarios controlados que simulam diferentes tipos,
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intensidades e localizagdes de vazamentos, servindo de base para o desenvolvimento de
ferramentas de detec¢ao automatica.

O uso de aprendizado de maquina aplicado a sinais de sensores, tem se mostrado
altamente eficaz na identificacdo de vazamentos, mesmo em furos de pequenas dimensdes
(ULLAH; AHMED; KIM, 2023). Tais abordagens permitem correlacionar variaveis complexas
de operacdo, como pressdo, vazao e densidade da polpa, com padrdes andmalos indicativos de
vazamento, superando limitagdes de métodos tradicionais.

Dessa forma, a integracdo de modelagem de escoamento, simulagdo computacional,
sensores inteligentes e inteligéncia artificial oferece um caminho promissor para a deteccao
precoce de vazamentos em dutos de mineragdo. Esse conjunto de tecnologias contribui
diretamente para reduzir impactos ambientais, prevenir acidentes operacionais, otimizar custos
de manuten¢do e aumentar a eficiéncia e confiabilidade do sistema, atendendo as demandas de
seguranca e sustentabilidade da industria mineradora moderna
(WERBINSKA-WOJCIECHOWSKA; ROGOWSKI, 2025; ZHUANG et al., 2023; ULLAH;
AHMED:; KIM, 2023).

1.1 Justificativa e objetivos

A crescente complexidade operacional e a necessidade de garantir a integridade dos
sistemas de transporte de polpas na mineracao tém impulsionado a adogdo de estratégias de
monitoramento mais eficientes e automatizadas. Nesse cenario, métodos convencionais de
inspecao e controle ja nao atendem plenamente as exigéncias de confiabilidade e tomada de
decisdo em tempo real. Assim, torna-se essencial o desenvolvimento de ferramentas capazes de
prever falhas, reduzir intervengdes corretivas e mitigar impactos ambientais decorrentes de
vazamentos.

A combinag¢do entre modelagem hidraulica, simulagdo computacional e aprendizado de
maquina surge como uma abordagem promissora para dete¢ao precoce de falhas, uma vez que
possibilita a reproducdo de diferentes cenarios operacionais, a identificagdo de padrdes
andmalos e a implementagao de estratégias de manutencdo preditiva em dutos de mineragao.
Além disso, modelos baseados em dados simulados permitem testar hipdteses e aprimorar
algoritmos sem a necessidade de interromper operagoes reais.

Diante desse contexto, este trabalho, executado em parceria com a Companhia
Brasileira de Aluminio, tem como objetivo geral desenvolver e avaliar um modelo

computacional capaz de detectar e localizar automaticamente vazamentos em dutos de
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mineragdo, utilizando simulagdes de escoamento e redes neurais artificiais. Todos os dados da
tubulagdo utilizados sdo provenientes de dados reais disponibilizados pela CBA, que possui
uma implantagdo de dutos de transporte de material entre a refinaria e os filtros prensa, que
realizam o processamento dos residuos do processo.

Os objetivos especificos do projeto sdo os seguintes: modelar o comportamento
hidraulico do escoamento em dutos de mineracgao sob diferentes condigdes de operagdo, simular
cenarios com ¢ sem vazamento, variando intensidade e localizacdo do evento, realizar a
engenharia de atributos a partir de sinais de pressdo e vazao, treinar e validar uma rede neural
para classificagdo da ocorréncia de vazamentos e sua respectiva localizagdo por zonas, e avaliar
o desempenho do modelo utilizando métricas industriais, como acuracia, matriz de confusao e
demais indicadores relevantes. Para tornar o problema de localizagcao mais robusto e aplicavel,
os pontos de possivel vazamento sdo agrupados em regides discretas (zonas), reduzindo a
complexidade do problema e aumentando a estabilidade das previsdes do modelo.

A Figura 1 apresenta o fluxograma com as etapas que estruturam o desenvolvimento

deste trabalho, desde a geracao dos dados até a validagao do modelo.

Figura 1 — Fluxograma das etapas de desenvolvimento do projeto

Modelagem Simulagao de Engenharia de Treinamento Classificacao e Avaliagdo
Hidraulica Cenarios com Atributos da Localizagao de

do Escoamento e sem Vazamento (Pressao e Vazao) Rede Neural dos Vazamentos Desempenho

Fonte: Autoria propria.

Além disso, este trabalho contempla a integragdo do modelo desenvolvido a um sistema

de monitoramento em tempo real, permitindo a visualizagdo continua das previsdes e a
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validagdo operacional dos resultados, aproximando a solucao proposta de aplica¢des industriais
reais.

Adicionalmente, foi implementado um mecanismo de validag¢do das previsdes baseado
em critérios de consisténcia temporal, com o objetivo de reduzir oscilagdes e falsos positivos,
aumentando a confiabilidade do sistema em aplicagdes continuas.

Dito isso, espera-se que, ao final, 0 modelo desenvolvido possa servir como base para
futuras implementacdes em sistemas de monitoramento industrial, contribuindo para aumentar
a seguranca operacional, apoiar decisoes de manutencao e aprimorar a gestao de integridade de
dutos na mineracdo. Dessa forma, o presente trabalho ndo apenas propde um modelo de
deteccao de vazamentos, mas também investiga sua aplicagdo em um contexto operacional
continuo, contribuindo para a convergéncia entre técnicas de modelagem fisica, aprendizado de

maquina e sistemas de monitoramento industrial.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O transporte de polpas minerais por meio de sistemas de bombeamento e dutos constitui
um processo dindmico complexo, no qual variaveis como densidade da mistura, concentracao
de solidos, propriedades granulométricas e condi¢cdes operacionais variam continuamente ao
longo do tempo e do espago. Diferentemente de abordagens em regime permanente,
amplamente utilizadas em analises tradicionais, a realidade operacional desses sistemas impde
a necessidade de modelos dindmicos capazes de representar adequadamente as interagdes entre
bombas, escoamento multifisico e resisténcia hidraulica do duto (HERRAN-GONZALEZ et
al., 2009).

Conforme discutido por Miedema (1996), a modelagem de sistemas bomba-duto deve
considerar o comportamento dindmico individual de cada subsistema, incluindo o acionamento
da bomba, a bomba centrifuga, a mistura solido-liquido e os mecanismos de controle de vazao.
A interacdo entre esses elementos ocorre em diferentes escalas temporais, variando de respostas
quase instantaneas, como a varia¢ao da carga hidraulica da bomba, até respostas lentas, como
a adaptacdo da resisténcia global do duto a nova composi¢ao da polpa. Essa caracteristica torna
o sistema intrinsecamente nao linear e fortemente acoplado (MIEDEMA, 1996).

Nesse contexto, a simulagdo hidraulica dindmica surge como ferramenta essencial para
compreender o comportamento do sistema sob diferentes condi¢des operacionais, permitindo
analisar variacdes de pressao, vazao, torque e poténcia, bem como antecipar cenarios de falha.
Entretanto, modelos puramente fisicos enfrentam limitacdes quando submetidos a dados
ruidosos, variagdes operacionais abruptas e incertezas inerentes aos parametros do escoamento
(MIEDEMA, 1996).

Com o avango das técnicas computacionais, especialmente na area de inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina, tornou-se possivel integrar modelos hidraulicos classicos
a abordagens orientadas por dados, ampliando significativamente a capacidade de deteccao de
anomalias, como vazamentos, entupimentos e falhas estruturais. Essa integracdo permite
explorar relacdes ndo lineares complexas entre varidveis de processo, oferecendo maior

robustez frente as incertezas do sistema real (HERRAN-GONZALEZ et al., 2009).

2.1 EPANET

O EPANET ¢ um software amplamente utilizado para modelagem de redes de

tubulacdes pressurizadas e andlise de sistemas de distribui¢do de 4gua desenvolvido pela United
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States Environmental Protection Agency (EPA). Trata-se de uma ferramenta publica que realiza
simulagdes continuas do comportamento hidraulico e da qualidade da agua em redes que
incluem tubulagoes, jungdes, reservatorios, valvulas e bombas, acompanhando varidveis como
fluxo, pressdo e niveis ao longo de um periodo continuo (EPA, 2025).

A principal capacidade do EPANET consiste em resolver as equagdes de conservagao
de massa e energia, permitindo estimar os perfis de pressdo e vazao em sistemas complexos de
maneira eficiente. A interface gréafica facilita a definicdo dos elementos da rede, a insercao de
dados e a visualizacao dos resultados, incluindo mapas de rede, graficos de séries temporais e
relatorios detalhados. Essa funcionalidade o torna uma ferramenta Util ndo apenas para
pesquisadores e engenheiros civis, mas também para aplicagdes praticas de planejamento,
analise de desempenho e investigacao de falhas em sistemas hidraulicos (EPA, 2025).

Embora tenha sido originalmente projetado para redes de distribui¢do de agua potavel,
o EPANET tem sido amplamente adotado em estudos académicos e de engenharia para analisar
escoamentos em sistemas de tubulacdes pressurizadas e como base para gerar dados sintéticos
em estudos de deteccdo de falhas e vazamentos, servindo como uma plataforma de referéncia
para a simulacao hidraulica em pesquisas que envolvem integragdo com técnicas de inteligéncia
artificial e otimizacdo (EPA, 2025).

Dessa forma, o EPANET oferece uma base computacional confidvel para a simulacao
de cenarios hidraulicos em dutos, possibilitando a extragdo de dados que podem ser utilizados
no treinamento de modelos inteligentes de deteccdo de vazamentos, como redes neurais
artificiais e outros métodos de aprendizado de maquina.

Dito isso, nesse trabalho o EPANET foi utilizado para simular cenarios hidraulicos
controlados em uma tubulagdo, permitindo a geragao de dados sintéticos de pressao e vazao sob
diferentes condigdes operacionais, incluindo situacdes com e sem vazamento. Esses dados

foram posteriormente utilizados no treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

2.2 MATLAB

O MATLAB (MATrix LABoratory) ¢ um ambiente de desenvolvimento e linguagem de
programagao interativa amplamente utilizado em engenharia e ciéncias aplicadas para analise
de dados, modelagem matematica, simulacdo e visualizacdo grafica. Desenvolvido pela
empresa MathWorks, o MATLAB fornece uma vasta cole¢do de fungdes e ferramentas que
facilitam a resolugdo de problemas numéricos complexos, processamento de sinais, andlise

estatistica e desenvolvimento de algoritmos. Disponivel em versdes com interfaces gréaficas e
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suporte a bibliotecas especializadas, 0 MATLAB ¢ amplamente adotado tanto na industria
quanto na academia (MathWorks, 2025).

Na drea de monitoramento de sistemas hidraulicos, o0 MATLAB ¢ frequentemente
utilizado para pré-processamento e tratamento de dados coletados de sensores, como pressdes
e vazdes em tubulagdes. Sua capacidade de realizar operagdes matriciais de forma eficiente,
combinada com ferramentas de visualizagdo de dados, permite aos pesquisadores explorarem
tendéncias, identificar padroes e preparar conjuntos de dados para aplicacdo em modelos
inteligentes. Além disso, o MATLAB possibilita a implementacgao de algoritmos de aprendizado
de maquina e inteligéncia artificial, seja através de suas toolboxes especificas ou por integragao
com bibliotecas externas (WONGPUTORN et al., 2004).

Essas funcionalidades tornam o MATLAB uma ferramenta valiosa para andlise e
simulacao de sistemas hidraulicos, pois permite aos pesquisadores e engenheiros construirem
modelos matematicos, validar hipoteses e integrar resultados de simulagdes com técnicas
avangadas de modelagem e classificagdo. No contexto da detec¢do de vazamentos em dutos, o
MATLAB pode ser utilizado para manipular os dados provenientes tanto de sensores fisicos
quanto de simulagdes computacionais, suportando a fase de engenharia de atributos e
preparagao de dados que alimentam modelos de aprendizado de maquina (WONGPUTORN et
al., 2004).

Dito isso, o MATLAB foi utilizado como ambiente de suporte para manipulagdao dos
dados gerados via simulagdo hidraulica, incluindo etapas de organizagdo, analise exploratoria

e preparacao do conjunto de dados utilizado no treinamento da rede neural.

2.3 EPANET-MATLAB Toolkit

O EPANET-MATLAB Toolkit consiste em uma ferramenta de cddigo aberto
desenvolvida pelo KIOS Research Center for Intelligent Systems and Networks, da University
of Cyprus, com o objetivo de integrar o simulador hidraulico EPANET ao ambiente
computacional do MATLAB. Essa integragcao permite que o EPANET, software amplamente
utilizado para modelagem hidraulica e de qualidade da 4gua em redes de distribuicdo, seja
controlado programaticamente por meio de rotinas desenvolvidas em MATLAB, ampliando
significativamente sua capacidade de analise, automagdo e poOs-processamento de dados
(EPANET-MATLAB Toolkit, 2026).

O principal propdsito do EPANET-MATLAB Toolkit ¢ fornecer uma estrutura de

programac¢do unificada para pesquisas relacionadas a redes hidraulicas inteligentes,



17

possibilitando a implementagdo de algoritmos avangados para simulagdo, otimizagdo,
calibragdo de modelos e deteccdo de anomalias. A ferramenta disponibiliza um conjunto de
comandos e fungdes que permitem ao usudrio acessar diretamente as bibliotecas do EPANET,
facilitando a visualizacdo, modificagdo de parametros do modelo, execugdo de simulagdes
hidraulicas e gerag¢ao de graficos dos resultados obtidos (ELIADES ET AL, 2016).

Essa integracdo torna o processo de simulagdo mais flexivel em comparacdo ao uso
isolado da interface grafica do EPANET, uma vez que possibilita a execugdo de analises
paramétricas, simulagdes em lote, estudos de sensibilidade e integragdo direta com técnicas de
inteligéncia artificial e aprendizado de maquina implementadas em MATLAB. Dessa forma, o
EPANET-MATLAB Toolkit viabiliza a criagdo de fluxos de trabalho automatizados para
avaliacdo de diferentes cenarios operacionais, contribuindo para a andlise de comportamento
dindmico de redes hidraulicas e para o desenvolvimento de sistemas de monitoramento
inteligentes (ELIADES ET AL, 2016).

No contexto deste trabalho, a utilizagdo do EPANET-MATLAB Toolkit apresenta-se
como uma solucdo adequada para integrar a modelagem hidraulica cléssica com técnicas
computacionais avangadas, permitindo explorar de forma sistematica a relagao entre variaveis
hidraulicas e padrdes associados a condigdes anormais, como vazamentos ¢ falhas estruturais
em dutos. Assim, essa ferramenta constitui um elo fundamental entre a simulacao fisica do
sistema e a aplicacdo de métodos de aprendizado de maquina para analise e diagndstico
(EPANET-MATLAB Toolkit, 2026). Portanto, essa integracdo foi fundamental para
automatizar a geragdo de multiplos cendrios de vazamento, permitindo a constru¢do de um
dataset robusto e variado, essencial para o treinamento eficaz do modelo de aprendizado de

maquina.

2.4 Deteccao de Vazamentos em Dutos por Redes Neurais Artificiais

A deteccdo de vazamentos em dutos por meio de Redes Neurais Artificiais (ANN) tem
se mostrado uma alternativa eficiente frente as limitacdes dos métodos tradicionais baseados
em modelos matematicos deterministicos. Abdulla, Herzallah e Hammad (2013) investigaram
um sistema probabilistico de suporte a decisdo baseado em redes neurais para identificar a
presenca de vazamentos em sistemas de transporte por dutos, utilizando medic¢des de pressao e
vazao nas extremidades da tubulagao (ABDULLA; HERZALLAH; HAMMAD, 2013).

Os autores destacam que vazamentos provocam a forma¢ao de uma onda de pressdo

negativa, resultante da reducdo local de pressdo, a qual se propaga ao longo do duto,
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ocasionando queda simultdnea das pressdes de entrada e saida. Entretanto, variagdes
operacionais normais, como alteracdes de vazao, também podem causar quedas de pressdo, o
que torna os métodos tradicionais suscetiveis a falsos alarmes. Nesse contexto, a utiliza¢ao
conjunta de pressdo ¢ vazdo como entradas do modelo neural contribui para aumentar a
confiabilidade do processo de detecgao.

O estudo classifica os sistemas de deteccdo em métodos internos, baseados em variaveis
hidraulicas como pressdo e vazao, e métodos externos, baseados em sinais acusticos gerados
pelo atrito do fluido com a parede do duto. O sistema proposto pelos autores enquadra-se na
categoria interna, explorando a capacidade das redes neurais de lidar com dados ruidosos,
incertezas e condi¢cdes operacionais variaveis.

Segundo Abdulla, Herzallah e Hammad (2013), as redes neurais apresentam
propriedades fundamentais para esse tipo de aplicagdo, como imunidade a ruido, processamento
paralelo e elevada capacidade de classificagdo. Essas caracteristicas permitem que o modelo
aprenda padrdes complexos de comportamento hidrdulico associados a ocorréncia de
vazamentos, sem a necessidade de um modelo matematico completo do sistema fisico, cuja
constru¢do ¢ considerada onerosa e imprecisa devido a grande quantidade de variaveis
envolvidas.

Além disso, o trabalho revisa métodos tradicionais, como técnicas baseadas em
gradientes de pressdo, ondas de pressao negativa e analise acustica, destacando que, embora
eficientes, tais métodos ainda enfrentam dificuldades relacionadas a filtragem de ruidos e a
defini¢dao de limiares adequados. Dessa forma, a aplicacao de redes neurais surge como uma
solugdo capaz de integrar multiplas variaveis e reduzir a incidéncia de alarmes falsos.

Assim, o estudo de Abdulla, Herzallah ¢ Hammad (2013) evidencia que sistemas de
deteccdo de vazamentos baseados em inteligéncia artificial representam uma abordagem
robusta, flexivel e promissora para monitoramento de dutos, especialmente em cenarios onde
as condi¢des operacionais variam significativamente e os modelos fisicos tradicionais tornam-

se insuficientes.

2.5 Classificacao Multiclasse e Localizacdo de Vazamentos por Zonas

Alocalizacdo de vazamentos em redes de dutos utilizando aprendizado de maquina tem
sido abordada por diferentes estratégias, sendo uma das mais relevantes a transformacdo do
problema em uma tarefa de classificacdo baseada em regides. Nesse contexto, o trabalho de

clustering-then-localization semi-supervised learning (CtL-SSL), de Fan e Yu, propde uma
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estrutura inovadora para detec¢do e localizagdo de vazamentos em redes de distribui¢do de
agua, considerando as limitagdes praticas de disponibilidade de dados rotulados (FAN E YU,
2021).

Os autores destacam que, em sistemas reais, a quantidade de dados sob condicao de
vazamento ¢ significativamente menor em comparacao aos dados de operacdo normal, o que
inviabiliza a aplicagdo direta de modelos supervisionados tradicionais. Para contornar essa
limitagdo, o método proposto combina técnicas de aprendizado supervisionado e nao
supervisionado em uma abordagem semissupervisionada, permitindo a utilizagdo de conjuntos
de dados desbalanceados com baixa quantidade de eventos de falha.

Inicialmente, o método realiza a segmentag¢do da rede em zonas de vazamento a partir
de suas caracteristicas topologicas e padrdes hidraulicos, utilizando uma variagao do algoritmo
k-means adaptada para esse tipo de aplicacdo. Essa etapa de particionamento ¢ fundamental
para estruturar o problema de localiza¢do, uma vez que permite associar cada regido da rede a
uma classe especifica do modelo de classificagdo.

Na etapa de deteccdo, ¢ empregado um modelo nao supervisionado baseado na
reconstru¢do de dados de operagao normal, no qual desvios significativos entre os dados
observados e os reconstruidos indicam a presenca de vazamentos. Ja na etapa de localizagdo, ¢
utilizado um modelo supervisionado treinado com dados disponiveis de vazamento, capaz de
identificar a zona mais provavel onde a falha ocorreu.

Os resultados obtidos demonstram que o método ¢ capaz de atingir alta acurécia na
deteccao de vazamentos, mesmo com menos de 10% de dados rotulados sob condicao de falha,
além de apresentar desempenho satisfatorio na tarefa de localizacao por zonas. Segundo os
autores, a utiliza¢ao do particionamento da rede contribui para melhorar a eficiéncia do modelo,
reduzir a complexidade do problema e otimizar a alocagdo de sensores (FAN E YU, 2021).

Além disso, o estudo ressalta que a abordagem proposta apresenta elevada
escalabilidade e flexibilidade, podendo ser aplicada a diferentes configuracdes de redes
hidraulicas. Dessa forma, o trabalho evidencia que a combinagao entre particionamento espacial
da rede e técnicas de aprendizado de maquina constitui uma estratégia eficaz para lidar com o
problema de localizagdo de vazamentos em cendrios reais, nos quais ha limitacdo de dados e

alta variabilidade operacional.
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2.6 Métricas de Avaliacao de Modelos de Classificacao

A avaliagdo do desempenho de modelos de classificagdo ¢ uma etapa fundamental no
desenvolvimento de sistemas baseados em aprendizado de maquina, especialmente em
problemas multiclasse. Nesse contexto, o trabalho de Vujovic, sobre métricas de avaliagdo de
modelos de classificacdo analisa de forma detalhada diferentes indicadores utilizados para
medir a qualidade das previsoes, aplicando-os a um conjunto de dados reais da area médica
(VUIOVIC, 2021).

Um dos principais focos do trabalho foi a analise de 16 métricas de avaliagao, incluindo
acuracia, precisao, recall, matriz de confusdo e erros do tipo I e II. Os autores destacam que
cada métrica avalia aspectos distintos do desempenho do modelo, sendo necessario considerar
multiplos indicadores para uma analise mais completa e confiavel. A matriz de confusado, por
exemplo, permite observar o desempenho detalhado por classe, evidenciando quais categorias
apresentam maior dificuldade de classificagao.

Os resultados obtidos indicaram um desempenho insatisfatorio dos modelos avaliados,
com baixa capacidade de classifica¢ao correta das instancias. A partir dessa analise, os autores
concluiram que o problema ndo estava necessariamente nos modelos, mas sim nas
caracteristicas do conjunto de dados utilizado, como possivel desbalanceamento entre classes,
alta dimensionalidade e auséncia de pré-processamento adequado (VUJOVIC, 2021).

Além disso, o estudo ressalta a importancia do pré-processamento de dados como etapa
essencial para melhorar o desempenho dos modelos de classificagdo. Questdes como selecao
de atributos, reduc¢ao de dimensionalidade e tratamento de dados inconsistentes sdo apontadas
como fatores criticos para garantir resultados mais confidveis.

Dessa forma, o trabalho evidencia que a escolha e interpretacao adequada das métricas
de avaliacdo sdao fundamentais para compreender o desempenho real de modelos de
classificacao. A utilizacdo de multiplos indicadores, associada a analise detalhada dos dados,
permite identificar limitacdes do modelo e orientar melhorias no processo de treinamento e
validacdo, especialmente em problemas complexos de classificagdo multiclasse (VUJOVIC,

2021).

2.7 Arquiteturas de Pipeline de Dados para Detec¢cao de Anomalias em Tempo Real

A crescente adogao de sistemas de Industrial Internet of Things (IIoT) tem impulsionado

o desenvolvimento de arquiteturas capazes de processar grandes volumes de dados de sensores



21

em tempo real. Nesse contexto, o trabalho de Akande E Chukwunweike, sobre desenvolvimento
de pipelines de dados escalaveis para detec¢do de anomalias propde uma abordagem estruturada
para lidar com fluxos continuos de dados em ambientes industriais complexos (AKANDE E
CHUKWUNWEIKE, 2023).

Os autores destacam que sistemas industriais modernos geram dados em alta velocidade
e alta dimensionalidade, provenientes de sensores distribuidos que monitoram variaveis como
pressdo, temperatura e vazdo. Esse cenario impde desafios relacionados a laténcia,
escalabilidade e heterogeneidade dos dados, tornando inadequadas as abordagens tradicionais
baseadas em processamento em lote.

No que se refere a deteccao de anomalias, os autores investigam o uso de modelos de
aprendizado de maquina aplicados a séries temporais, incluindo autoencoders, métodos
estatisticos de controle de processo e abordagens hibridas. Esses modelos sdo avaliados quanto
a sua capacidade de operar em tempo real, lidando com dados ruidosos, ndo estacionarios e
sujeitos a variacdes operacionais tipicas de ambientes industriais.

Além disso, o trabalho enfatiza a importancia de mecanismos de otimizacao do pipeline,
como balanceamento de carga, tolerancia a falhas e sistemas de alerta em tempo real. Esses

elementos sdo fundamentais para garantir a confiabilidade do sistema e permitir respostas

rapidas a eventos andmalos, reduzindo o impacto de falhas operacionais.

2.8 Estabilidade Temporal em Modelos de Classificacao para Monitoramento Continuo

A estabilidade das previsdes em modelos de aprendizado de maquina € um fator critico
em aplicagdes que envolvem monitoramento continuo de processos, especialmente em sistemas
industriais onde decisdes operacionais sdo tomadas com base em saidas sucessivas do modelo.
Nesse contexto, Teinemaa et al. (2018) introduzem o conceito de estabilidade temporal no
ambito do monitoramento preditivo de processos, destacando que a avaliacdo de modelos nao
deve se limitar apenas a acurdcia, mas também considerar a consisténcia das previsdes ao longo
do tempo (TEINEMAA et al., 2018).

Os autores argumentam que, em aplicagdes reais, modelos que apresentam alta acuricia,
mas baixa estabilidade, podem gerar decisdes inconsistentes. Isso ocorre quando o modelo
altera frequentemente sua predicdo a medida que novos dados sdo recebidos para o mesmo
processo. Em ambientes industriais, esse comportamento pode resultar em agdes contraditorias,
como ativacao e desativacao repetida de alarmes, mudancas indevidas de estado operacional ou

intervengoes desnecessarias.
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O estudo propde uma defini¢cao formal de estabilidade temporal baseada na variacdo das
previsdes realizadas para uma mesma instdncia ao longo do tempo. Diferentemente da
estabilidade tradicional (inter-run stability), que avalia a variabilidade entre diferentes
execucdes do modelo, a estabilidade temporal analisa a consisténcia das previsdes de um unico
modelo a medida que novas informagdes sao incorporadas.

Outro ponto relevante discutido no estudo € o impacto da otimizagao de hiperparametros
na estabilidade. Os autores demonstram que € possivel melhorar simultaneamente a estabilidade
temporal e a consisténcia entre execugdes por meio de estratégias adequadas de treinamento,
tornando os modelos mais confidveis para uso em sistemas reais.

No contexto deste trabalho, a estabilidade temporal esta diretamente relacionada ao
mecanismo de validacdo implementado no sistema de deteccdo de vazamentos, que busca
reduzir oscilagdes nas previsdes ao longo do tempo. Esse tipo de abordagem ¢ essencial em
aplicagdes de monitoramento continuo, como as realizadas via sistemas SCADA ou dashboards
em tempo real, onde a confiabilidade das previsdes € tdo importante quanto sua precisao.

Assim, a incorporagao de critérios de estabilidade temporal contribui significativamente
para aumentar a robustez do modelo proposto, reduzindo a incidéncia de falsos positivos e

melhorando a usabilidade do sistema em ambientes industriais reais (TEINEMAA et al., 2018).
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta secdo tem como objetivo apresentar a metodologia empregada no desenvolvimento
do sistema proposto para deteccdo e localizagdo de vazamentos em tubulagdes, utilizando
técnicas de aprendizado de maquina e simulacdo hidraulica. Inicialmente, serd apresentada a
proposta do trabalho, incluindo a estrutura geral da solucdo, as etapas de processamento dos
dados e a organizacdo dos modelos utilizados. Em seguida, sdo descritos os procedimentos
adotados para gerag¢ao do conjunto de dados por meio de simulagdes computacionais, bem como
as técnicas de pré-processamento e engenharia de atributos aplicadas.

Posteriormente, sdo detalhadas as arquiteturas dos modelos de aprendizado
desenvolvidos para as tarefas de detec¢do e localizacdo de vazamentos, incluindo suas
configuragdes de treinamento e estratégias para tratamento de desbalanceamento de classes.
Também ¢ apresentada a estrutura de inferéncia em tempo real, implementada por meio de uma
API, responsavel por processar dados de sensores e gerar predi¢des de forma continua.

Por fim, sdo descritos o ambiente de simulag¢do e validacao do sistema, incluindo a
integragdo com uma plataforma supervisoria, bem como a estratégia adotada para garantir a
estabilidade temporal das predi¢gdes ao longo do tempo.

Na figura 2, gerada de forma artificial a partir da ferramenta OpenlA ChatGPT GPT-5.5

(2026), ¢ apresentado de forma esquematica, todo o fluxo de desenvolvimento do trabalho.

Figura 2 — Esquematico detalhado das etapas de desenvolvimento do projeto
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3.1 Geraciao e Caracterizacio dos Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por meio de simula¢des hidraulicas
conduzidas com o auxilio dos softwares EPANET ¢ MATLAB. Esses dados sdo provenientes
de desenvolvimento anterior no seguinte trabalho publicado no Congresso Brasileiro de
Automatica 2024: Modelagem e Simulagdo Computacional de Mineroduto de Residuo de
Bauxita (QUICOLI; SANTOS; GODOY, 2024).

As simulagdes foram configuradas para representar uma tubulacdo instrumentada com
sensores de vazao e pressao nas extremidades (inicio e fim da linha), além do controle da
velocidade de bombeamento. Foram considerados diferentes regimes operacionais, incluindo
condi¢des normais (sem vazamento) e cendrios com vazamentos distribuidos ao longo da
tubulacdo, com intensidades de vazamentos para cada um dos pontos de 1m?, 3m?®, 5m’, 7m?,
9m’ e 10m>.

Todos os dados considerados para as simulagdes foram fornecidos pela CBA. Na figura
3, ¢ apresentado a imagem superior, de satélite, da refinaria, tubulacdo e barragem, onde se
encontram os filtro-prensa (final da linha), e, adicionalmente, ¢ mostrado a linha de transporte
modelada no EPANET para implementagao das simulagdes.

E, na figura 4, sdo expostos os dados fornecidos que foram utilizados nas simulagdes.

Figura 3 — Vista aérea da tubulagdo em estudo da CBA e linha simulada no EPANET

I' COMPANHIA BRASILEIRA DE ALUMINIO - CBA
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Fonte: Quicoli, Santos e Godoy (2024).



Figura 4 — Dados do material e duto de transporte de rejeitos da CBA
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|03] RMS-0137-1001-8"-C continuada pela |6] RMS-0137-0001-8"-C
Diametro (polegadas) 8

Densidade p (kg/m®) 1,43

Peso especifico y (N/m?) Nao informado
Taxa de vazao projeto (m®/h) 170,0

Taxa de vazao nominal (m®/h) 140,0

Taxa de vazao minima (m®/h) 70,0

Taxa de pressao (kgf/cm?) 34,70

Compr. KX (m) 13,5

Compr. Pipe Rack (m) 1440,6
Compr. FP (m) 324

Compr. FP (m) 56,7

Compr. Total (m) 1543,2

Fonte: Organizado pelo autor a partir de dados de Quicolo, Santos e Godoy (2024).

A partir das diversas simulagdes realizadas, foi gerado um dataset, com um conjunto de
dados que representam diversas condigdes sem vazamento € com vazamento, da linha de
transporte. Cada instancia do conjunto de dados corresponde a um estado do sistema em um
instante especifico, sendo composta pelas seguintes varidveis principais: vazao de entrada
(flow_in), vazao de saida (flow out), pressao de entrada (pressure in), pressao de saida
(pressure_out) e velocidade da bomba (pump_speed). Essas variaveis foram escolhidas por sua
relevancia direta na caracterizagdo do comportamento hidraulico e por serem tipicamente
disponiveis em sistemas industriais reais.

O rétulo associado a cada amostra indica a posi¢ao do vazamento ao longo da tubulagao.
Foram considerados 21 pontos possiveis (de 0 a 20), representando discretizacdes espaciais do
sistema. A classe 21 foi utilizada para representar a condigao sem vazamento. Essa estrutura de
rotulagem permite tratar o problema tanto como classificacdo binaria (deteccdo) quanto como
classificacao multiclasse (localizagao).

Na figura 5, ¢ apresentado uma amostra dos dados gerados no dataset utilizado para o
projeto. Ao todo, no dataset gerado, contém, aproximadamente, 3000 linhas de dados,

considerando condigdes com e sem vazamentos.



Figura 5 — Amostra de dados do dataset gerada pelas simulagdes

flow _in pressure_in flow out pressure_out pump_speed leak_intensity label
¥ 110.6780548 " 42.70633901 " 110.6296844 " 22.21736782 1.0 0 21
" 111.4244385 " 42.6650286 " 110.3449783 ' 22.18160077 1.0 1 0
¥ 114.3615952 " 42.49978088 ~ 109.205162  22.03840743 1.0 5 0
¥ 117.9782181 " 42.2903969 " 107.7589417 " 21.85672038 1.0 10 0
" 111.4137268 " 4266562368 © 110.337471 | 22.1806578 1.0 1 1
" 114.3084412 " 42.50280813 " 109.1681137  22.03375364 1.0 5 1
" 117.8721771 " 42.2966284 " 107.6854935 " 21.84749366 1.0 10 1
¥ 111.3989639 ” 42.66644458 ~ 110.3317184  22.17993608 1.0 1 2
¥ 114.2353439 " 42.5069706 " 109.1399536  22.03021523 1.0 5 2
" 117.7267914 " 42.30516391 " 107.6302185  21.8405496 1.0 10 2
¥ 111.3901367 ” 42.6669359 " 110.3285751  22.17954089 1.0 1 3
" 114.1916809 " 4250945771 " 109.1246033 " 22.02828811 1.0 5 3
" 117.6400223 " 42.31025409 " 107.6002045 " 21.83677926 1.0 10 3
¥ 111.3759232 " 42.66772323 7 110.3278503 ' 22.17944934 1.0 1 4
" 114.1214294 " 42.51345539 " 109.1214828 ” 22.02789444 1.0 5 4
¥ 117.5006866 ~ 42.3184173 © 107.595108 ' 21.83613994 1.0 10 4

Fonte: Autoria propria.
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O problema abordado neste trabalho foi estruturado em duas etapas sequenciais,

refletindo o fluxo 16gico de tomada de decisdo em aplicagdes reais de monitoramento.

A primeira etapa consiste na identificagdo da presenca de vazamento, formulada como

um problema de classificacdo binaria. Nesse contexto, todas as amostras associadas a

vazamentos (labels de 0 a 20) sdo agrupadas em uma tnica classe positiva, enquanto a condi¢ao

sem vazamento (label 21) constitui a classe negativa.

Essa abordagem permite simplificar o problema inicial, focando na distingdo entre

estados normais e anomalos. Do ponto de vista operacional, essa etapa € critica, pois determina

se acOes corretivas devem ser iniciadas.

Uma vez detectada a presenca de vazamento, o problema passa a ser a determinagdo de

sua localizacdo aproximada. Em vez de prever diretamente o ponto exato, optou-se por agrupar
os pontos em zonas, reduzindo a complexidade do problema e aumentando a robustez das
predicdes.

A divisdo em zonas foi realizada por particionamento uniforme do dominio espacial. Para
o treinamento das redes e simulagdes, a configuragio final adotada foi a de duas zonas, definida
da seguinte forma:

e Zona l: pontosde 0 a9

e Zona 2: pontos de 10 a 20
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3.2 Pré-processamento e Engenharia de Atributos

Antes do treinamento dos modelos, os dados passaram por uma etapa de pré-
processamento visando melhorar a qualidade das informagdes e facilitar o aprendizado.

Inicialmente, foram removidos os valores muito fora do padrdo dos dados. Para isso,
foram considerados apenas os valores que estdo dentro da faixa mais comum (entre 1% e 99%
de cada variavel), descartando valores extremamente baixos ou altos, além disso, para equilibrar
a quantidade de dados sem vazamentos e com vazamentos (que foram gerados em quantidade
muito maior), foram gerados, para o treino, dados para casos sem vazamentos, de forma
artificial. Essa etapa ¢ importante porque esses valores extremos podem ser causados por erros
na simulagdo ou representar situacdes muito raras, o que poderia atrapalhar o aprendizado do

modelo. Na figura 6, ¢ apresentado o trecho do cddigo em que essa etapa ¢ realizada.

Figura 6 — Remocao de valores extremos do dataset

for col in ["flow in","flow o ssure_in","pressure out”, "pump

low g df[col].quantile(8.81)
high q = df[col].quantile(®.99)
df = df[(df[col] >= low q) & (df[col] <= high q)]

Fonte: Autoria propria..

Em seguida, para engenharia de atributos, foram criadas varidveis derivadas que
capturam relagdes fundamentais da hidraulica, tais como diferengas entre entrada e saida,
proporg¢des e perdas relativas.

Além disso, foram incluidas variaveis relacionadas a energia do sistema, como poténcia
hidraulica de entrada e saida, bem como a perda de poténcia ao longo da tubulacdo. Essas
varidveis sdo particularmente relevantes para a identificagdo de vazamentos, uma vez que estes
provocam dissipacdo de energia.

Outro conjunto importante de atributos corresponde as caracteristicas temporais. Foram
calculadas diferencas de primeira e segunda ordem, representando variacdes instantdneas e
aceleragdes das varidveis. Adicionalmente, foram utilizadas estatisticas em janela deslizante

(média e desvio padrao), considerando uma janela de cinco amostras consecutivas.
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Dessa forma, essas caracteristicas permitem ao modelo capturar padrdes dindmicos e
tendéncias ao longo do tempo, aproximando o problema de um contexto de andlise de séries
temporais, mesmo com modelos estaticos.

Na figura 7, ¢ mostrado o trecho do c6digo em que acontece a engenharia de atributos.

Figura 7 — Engenharia de atributos com os dados do dataset

e out"]

it"] / (df["flow_in"™] + 1e-6)
sure_out"] / (df["pressure_in"] + le-6)

ow"] / (df["flow in"] + 1e-6)

a_pressure”] / (df["pressure_in"] + 1le-6)

lr__5u+”] < df[”'
~ in"] - df["powe

df[”fll .__n”] - df["flow out"]
re in"] / (df[“pressure out™] + 1le-6)

base cols = ["flow in","flow out™,"pressure in","pressure out"]
for col in base cols:

df[col+" diff"] = df[col].diff().fillna(@)

df [col+"_diff2"] = df[col+"_diff"].diff().fillna(®)

window = 5

for col in base cols:
df[col+" roll mean"] = df[col].rolling(window).mean().bfill()
df [col+” roll std"] df[col].rolling(window).std().bfill{()

Fonte: Autoria propria.

3.3 Modelagem e Treinamento

Os modelos foram desenvolvidos utilizando redes neurais artificiais implementadas na

biblioteca TensorFlow. A escolha por redes neurais se deve a sua capacidade de modelar
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relagdes ndo lineares complexas entre varidveis, caracteristica essencial em sistemas

hidraulicos.

3.3.1 Modelo de Detecc¢ao

O modelo de deteccao foi desenvolvido utilizando uma rede neural do tipo feedforward,
ou seja, uma estrutura em que os dados percorrem a rede em uma unica direcao, da entrada até
a saida, sem ciclos ou retroalimentagdo. Essa rede ¢ composta por multiplas camadas densa, nas
quais cada neurdnio esta conectado a todos os neuronios da camada seguinte, permitindo
capturar relagdes complexas entre as variaveis de entrada.

Para melhorar a capacidade de generalizagdo do modelo, ou seja, sua habilidade de
funcionar bem com dados novos e nao apenas com os dados de treino, foram utilizadas duas
técnicas principais. A primeira ¢ a Batch Normalization, que normaliza os valores dentro da
rede durante o treinamento, tornando o processo mais estavel e rapido. A segunda ¢ o Dropout,
que desativa aleatoriamente uma parte dos neurdnios durante o treinamento, forcando o modelo
a nao depender excessivamente de caminhos especificos e reduzindo o risco de sobreajuste
(overfitting), que ocorre quando o modelo aprende demais os dados de treino e perde
desempenho em dados novos.

Nas camadas internas da rede foi utilizada a fungao de ativagdo ReLU (Rectified Linear
Unit), que mantém valores positivos e zera valores negativos, ajudando a rede a aprender
padrdes ndo lineares de forma eficiente. Ja na camada de saida foi utilizada a fun¢do sigmoide,
que gera um valor entre 0 e 1, interpretado como a probabilidade de existir vazamento. Essa
escolha ¢ adequada para problemas de classificacao bindria (com ou sem vazamento).

O treinamento do modelo foi realizado utilizando o otimizador AdamW, que ajusta
automaticamente os pesos da rede com base no erro das predi¢des, combinando boa velocidade
de aprendizado com um mecanismo de regularizacdo que evita que 0s pesos crescam
excessivamente.

Como o conjunto de dados possui mais exemplos de situagdes com vazamento do que
sem vazamento, foi aplicado um balanceamento por meio de pesos de classe. Isso faz com que
o modelo dé mais importidncia aos exemplos de sem vazamento durante o treinamento,
aumentando sua capacidade de detectar corretamente esses casos.

Para o split de validagdo, foram separados 20% dos dados para essa finalidade, e para o

treinamento, foram configuradas 200 épocas.
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Na figura 8, ¢ apresentado o trecho do script em que foram realizadas as configuragoes

dos parametros de treinamento da rede neural, para a detec¢do de vazamentos.

Figura 8 — Configuragdes do treinamento da rede neural, para a deteccao

model det = Sequential([
Dense(256, activation="relu”, input shape=(X train.shape[1],)),

ormalization(),
opout(e.2),

64, activation="relu"),
BatchNormalization(),

Dense(1, activation=

'sigmoid"

model det.compile(

model det.fit(
X train, y train,
validation split=0.2,
epochs=20@,
batch size=32,
class weight=class weights,
verbose=1

Fonte: Autoria propria.

3.3.2 Modelo de Localizacao

O modelo de localizag@o segue a mesma base estrutural do modelo de detec¢ao, também
sendo uma rede neural do tipo feedforward com multiplas camadas densas. No entanto, sua
finalidade ¢ diferente: em vez de identificar apenas a presenga de vazamento, ele deve indicar

em qual regido da tubulagdo o vazamento esta localizado.
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Para isso, a principal diferenca esta na camada de saida, que utiliza a funcdo softmax.
Essa func¢do transforma a saida da rede em um conjunto de probabilidades, onde cada valor
corresponde a chance de o vazamento pertencer a uma determinada zona. A zona com maior
probabilidade ¢ entdo selecionada como resultado da predicao.

Durante o treinamento, foi utilizada a fung¢do de perda categorical cross-entropy, que
mede o erro entre as probabilidades previstas pelo modelo e a classe correta. Essa fungdo ¢
amplamente utilizada em problemas de classificagdo com multiplas classes, pois incentiva o
modelo a atribuir alta probabilidade a classe correta.

Assim como no modelo de deteccdo, foram aplicadas técnicas de regularizagdo, como
Batch Normalization e Dropout, além do uso de pesos de classe para lidar com possiveis
desbalanceamentos entre as zonas.

De forma distinta ao caso de deteccdo, para o split de validagdo, para a localiza¢ao do
vazamento, foram separados 10% dos dados, e para o treinamento, foram configuradas 300
épocas. Além de terem sido configurados niimeros maiores de neuronios.

A utilizacao de dois modelos separados — um para deteccdo e outro para localizagdo —
permite que cada rede seja especializada em sua tarefa especifica. Isso melhora o desempenho
geral do sistema, pois evita que um unico modelo precise aprender simultanecamente tarefas
diferentes, além de reduzir a propagacao de erros entre etapas.

Na figura 9, ¢ apresentado o trecho do script em que foram realizadas as configuragdes

dos parametros de treinamento da rede neural, para a localizagdo de vazamentos.
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Figura 9 — Configuragdes do treinamento da rede neural, para a localizagdo

model loc = Sequential([
640, activation="relu", input shape=(X train.shape[1],)),

k]

256, activation="relu"),
malization(),

25),

nse(128, activation="relu”),
rmalization(),

Dense(num_classes, activation="softmax"

model loc.compile(
optimizer=AdamW(le-4),
loss=" ical

model loc.fit(
X train, y train cat,
validation split=0.1,
epochs=300,
batch size=32,
class weight=class weights,
verbose=1

Fonte: Autoria propria.

3.4 Arquitetura de Inferéncia em Tempo Real

Para verificar como o modelo funcionaria em uma situacao proxima da realidade, foi
criada uma estrutura capaz de fazer previsoes em tempo real. Essa estrutura foi implementada
por meio de uma API desenvolvida com o framework Flask, que funciona como uma ponte
entre os dados dos sensores e os modelos de aprendizado de maquina.

A API recebe, a cada instante, dados dos sensores no formato JSON (um padrdo comum
para troca de informagdes). Esses dados incluem valores como vazdo, pressao e velocidade da
bomba, que sdo gerados com base na selecdo de uma linha do dataset, de forma aleatéria. Em
vez de analisar apenas uma leitura isolada, o sistema mantém um pequeno historico recente
dessas medigdes, armazenando as Ultimas cinco amostras em um buffer temporal. Esse historico
¢ importante para calcular caracteristicas que dependem da varia¢do ao longo do tempo, como

diferencgas entre leituras e médias moéveis.
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Assim, depois que essas novas variaveis sdo calculadas, os dados passam por um
processo de normalizagdo. Isso significa ajustar os valores para a mesma escala utilizada
durante o treinamento dos modelos, garantindo que o comportamento da rede neural em
produgdo seja consistente com o aprendizado.

Em seguida, ocorre a etapa de predicdo, dividida em duas partes. Primeiro, o sistema
verifica se existe vazamento (detecgdo). Caso a probabilidade de vazamento seja considerada
alta, o sistema entdo executa o segundo modelo, responsdvel por indicar em qual zona o
vazamento provavelmente estd localizado.

Para tornar o sistema mais confiavel, foi definido um valor minimo (limiar) de 0,7 para
considerar que ha vazamento. Ou seja, o modelo s6 indica a presenca de vazamento quando
esta suficientemente “confiante” da predicao. Essa escolha ajuda a reduzir alarmes falsos, o que
¢ fundamental em aplicacdes reais, onde decisdes erradas podem gerar custos ou impactos
operacionais.

Na figura 10, € apresentado o trecho do codigo da API, em que sdo executadas a detec¢ao

e localizacao da condi¢do simulada.

Figura 10 — Execucao da detecgdo e localizagdo da condigdo simulada

X det = scaler det.transform(features)

leak prob = float(model detection.predict(X det, verbose=0)[@][e])
print(f"Leak probability: {leak prob )

if leak prob < ©.7:

return jsonify({

leak prob

X loc = scaler loc.transform(features)
zone = int(np.argmax(model location.predict(X loc, verbose=0), axis=1)[@])

return jsonify({
5 il

: Zone,

: leak prob

Fonte: Autoria propria
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3.5 Simulacgio e Integracio com Sistema Supervisorio

A validagdo do sistema foi conduzida em um ambiente de simulagdo desenvolvido na
plataforma Node-RED, que permite a constru¢do de fluxos de dados de forma visual e
integrada.

O ambiente simula um sistema supervisorio (SCADA), responsavel por gerar dados de
sensores, enviar informagdes para a API e apresentar os resultados ao usuario. Na figura 11, ¢
apresentado o trecho do fluxo do Node-RED ¢ que sdo geradas as leituras dos sensores, de

forma artificial.

Figura 11 — Geragdo dos dados de leitura dos sensores de vazao, pressao e velocidade das

bombas da tubulacao

]
Flow frn

]
Flow Ot

Bz &
] Join Sensores 5
Pressure In

Pressure Out
Distribuir Sensores

]
Pump Speed

]
Erviar Dados 14

Fonte: Autoria propria.

Dessa maneira, os cendrios sdo gerados automaticamente a partir do dataset, incluindo
a insercao de ruido para simular imperfeigdes de medi¢ao. Além disso, sdo alternados cenarios
com e sem vazamento, permitindo avaliar o comportamento do modelo em diferentes
condic¢des.

Assim, a interface desenvolvida permite a visualizagdo em tempo real de varidveis de
processo, bem como das predi¢cdes do modelo, incluindo deteccao e localizagdo.

Na figura 12, ¢ apresentado o trecho do fluxo em que ¢ realizada a execucdo da API, o

processamento dessa saida e apresentacdo na dashboard.
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Figura 12 — Geragao da predi¢do a partir da saida da API e apresentacdo na dashboard

8
P @ Dados Dashboard

AR TA Validacdo 1A

Classe Vazamenio

Fonte: Autoria propria.

3.6 Estratégia de Estabilidade Temporal

Um dos principais aspectos considerados neste trabalho ¢ a estabilidade temporal das
predicdes. Em sistemas reais, decisdes operacionais sdo tomadas com base em sequéncias de
predicdes, e oscilagdes frequentes podem comprometer a confiabilidade do sistema.

Para mitigar esse problema, foi implementado um mecanismo de filtragem temporal
baseado na confirmagao de estados. A predi¢cdo sé ¢ considerada valida ap6s trés ocorréncias
consecutivas consistentes. Apos essa confirmagdo, o estado ¢ "travado", evitando mudangas
abruptas.

Essa abordagem atua como um filtro de suavizagao discreto, reduzindo a variabilidade
das predicdes e alinhando o sistema com o conceito de estabilidade temporal discutido na

literatura.

3.7 Métricas de Avaliacao

O desempenho dos modelos foi avaliado por meio de métricas tradicionais de
classificacdo, como acurdcia, precisdo, recall e Fl-score. De forma simples, essas métricas
ajudam a entender o qudo bem o modelo estd acertando: a acurdcia mostra a taxa geral de
acertos, a precisdo indica quantas das detecgoes feitas estdo corretas, o recall mede a capacidade
de encontrar todos os casos de vazamento, e o F1-score combina precisao e recall em uma tnica
medida equilibrada. Essas andlises foram aplicadas tanto para a etapa de detec¢ao quanto para

a de localizacgdo.
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Além das métricas numéricas, também foi realizada uma andlise qualitativa da
estabilidade temporal. Isso significa observar como as previsdes do modelo se comportam ao
longo do tempo, especialmente em cendrios simulados onde os dados vado chegando
continuamente. O objetivo foi verificar se o modelo mantém decisdes consistentes ou se
apresenta muitas oscilagdes.

Com essa abordagem, foi possivel avaliar ndo apenas se o modelo acerta, mas também
se ele ¢ confidavel ao longo do tempo, um fator essencial em aplicagdes reais, onde decisoes

instaveis podem gerar impactos operacionais indesejados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos a partir dos
experimentos realizados para avaliar o desempenho do sistema de detec¢ao e localizagdo de
vazamentos em tubulagdes. Sdo exibidas as métricas de desempenho dos modelos de
aprendizado de maquina, incluindo acurécia, precisdo, recall e F1-score, tanto para a tarefa de
deteccao quanto para a de localizacao.

Além disso, sao discutidos os resultados obtidos em diferentes configuracdes de zonas
(2, 3 e 4 zonas), bem como o comportamento do sistema em tempo real, por meio de simulacdes
integradas ao ambiente de monitoramento. Também sdo apresentadas analises qualitativas
relacionadas a estabilidade das previsdes ao longo do tempo, permitindo uma avaliagdo mais

completa da confiabilidade do sistema em cenarios praticos de operacao.
4.1 Desempenho do Modelo de Deteccao de Vazamentos

O modelo de detecgao apresentou desempenho elevado na identificagdo da presenca de
vazamentos. As métricas obtidas indicam acurécia proxima de 100%, com valores de precisao,
recall e F1-score iguais ou superiores a 0,96 para ambas as classes. Na figura 13, sdo mostrados

os resultados para o treinamento de detecgao.

Figura 13 — Métricas de avaliagdo do treinamento de detecgao

=== RELATORIO DE DETECCAQ ===
precision recall fl-score support

0 : : .96 25
1 : :

.00 515

accuracy .00 540
macro avg : : .98 540
weighted avg : : .00 540

Fonte: Autoria propria.

De forma pratica, isso significa que o modelo foi capaz de identificar corretamente
praticamente todos os casos de vazamento (alto recall), e, a0 mesmo tempo, evitar alarmes

falsos (alta precisao).
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Destaca-se que, para a classe de vazamento, os valores de precisao, recall e F1-score
foram iguais a 1,00, indicando que o modelo ndo apresentou erros nesse conjunto de teste. Esse
resultado ¢ especialmente relevante, pois, em aplicagdes reais, deixar de detectar um vazamento
pode gerar impactos significativos.

Para a classe sem vazamento, o desempenho também foi elevado (F1-score = 0,96),
indicando baixa ocorréncia de falsos positivos. Esse equilibrio entre detectar corretamente e
evitar alarmes indevidos demonstra que o modelo ¢ confidvel para uso pratico.

Além disso, a pequena diferenca entre as métricas médias (macro avg. e weighted avg.)
indica que o desbalanceamento entre as classes foi tratado de forma adequada durante o

treinamento, principalmente com o uso de pesos de classe.

4.2 Desempenho do Modelo de Localizacio de Vazamentos

Nessa etapa, optou-se por dividir a tubulagao em zonas, agrupando pontos de vazamento
em regides maiores. Essa abordagem reduz a complexidade do problema, tornando a tarefa de
classificacdo mais robusta e mais adequada para aplicagdes praticas. Em vez de prever um ponto
exato, o modelo passa a indicar uma area provavel, o que ja ¢ suficiente para orientar acoes de
inspecao e manutengdo. Essa escolha foi orientada, principalmente, pela configuracao da linha
de transporte de material: apenas sensores na entrada e na saida, o que acaba dificultando muito
a previsao exata dos pontos intermediarios da linha.

Além disso, a divisdo em zonas permite analisar como o numero de regioes influencia
o desempenho do modelo. Para isso, foram avaliados cendrios com diferentes quantidades de
zonas, possibilitando comparar o impacto dessa escolha tanto nas métricas de desempenho

quanto no comportamento do sistema em tempo real.

4.2.1 Cenario com 2 zonas

No cenério com duas zonas (zona 1: pontos 0 a 9, zona 2: pontos 10 a 20), que
corresponde a configuracdo final adotada no projeto, o modelo apresentou acuricia de
aproximadamente 93%, com Fl-score médio de 0,93. Na Figura 14, sdo apresentadas as
métricas obtidas para o treinamento do modelo de localizagdo considerando essa divisdo em

duas regioes.
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Figura 14 — Métricas de avaliagdo do treinamento de localizagdo, com 2 zonas

=== RELATORIO DE LOCALIZACAQ ===
precision recall Fl-score support

114
127

accuracy 241
macro avg 241
weighted avg 241

Fonte: Autoria propria.

Os resultados indicam que o modelo € capaz de identificar corretamente, na maior parte
dos casos, a regido da tubulagdo onde ocorre o vazamento. Em termos praticos, isso significa
que o sistema consegue direcionar a andlise para uma area especifica, reduzindo o esforgo
necessario para inspegao.

Ao analisar as métricas de forma mais detalhada, observa-se um comportamento
levemente distinto entre as zonas: uma delas apresentou maior valor de recall, indicando maior
capacidade de identificar corretamente os casos pertencentes a essa regido, enquanto a outra
apresentou maior precisdo, ou seja, menor ocorréncia de classificagdes incorretas ao prever essa
zona.

Dessa forma, essa pequena diferenca entre as métricas ndo caracteriza um problema
significativo, mas sim uma variacdo natural do modelo ao lidar com padrdes ligeiramente
distintos entre as regides. De forma geral, os resultados demonstram que o modelo apresenta
desempenho equilibrado entre as zonas, sem evidéncia de favorecimento de uma classe
especifica.

Além disso, mesmo com desempenho inferior aos cenarios com maior nimero de zonas
em termos de acurdcia, essa configuragdo se mostra mais adequada do ponto de vista pratico,
conforme serd discutido posteriormente, especialmente em relagdo a estabilidade das predigdes

em tempo real.
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4.2.2 Cenario com 3 zonas

Ao aumentar o numero de zonas para trés (zona 1: pontos 0 a 6, zona 2: pontos 7 a 13,
zona 3: 14 a 20), o modelo apresentou melhora nas métricas de desempenho, atingindo acuracia
de aproximadamente 97% e F1-score médio também em torno de 0,97. Esses valores indicam
que, no conjunto de teste, o modelo foi capaz de classificar corretamente a grande maioria das
amostras. Na figura 15, sdo apresentadas as métricas obtidas para o treinamento de localizagao,

considerando trés zonas.

Figura 15 — Métricas de avaliagdo do treinamento de localizagdo, com 3 zonas

RELATORIO DE LOCALIZAGCAO
precision recall fl-score support

0 0.97 .98 0.97 88
1 .93 0.97 .95 89
2 1.00 0.96 0.98 89

accuracy 0.97 266
macro avg : : 0.97 266
weighted avg : : 0.97 266

Fonte: Autoria propria.

Analisando individualmente cada classe, observa-se que as trés zonas apresentaram
métricas elevadas e relativamente proximas entre si, o que demonstra um comportamento
equilibrado do modelo. Em outras palavras, o modelo ndo apresentou tendéncia significativa de
favorecer uma zona especifica, mantendo desempenho consistente entre as diferentes regides
da tubulacao.

Portanto, esse resultado sugere que a divisdo em trés zonas permitiu uma representacao
mais estruturada dos dados, possibilitando ao modelo identificar padrdes caracteristicos de cada
regido. A separagdo adicional em rela¢do ao cendrio com duas zonas pode ter contribuido para
reduzir ambiguidades entre comportamentos distintos do sistema hidraulico.

No entanto, ¢ importante destacar que essas métricas foram obtidas em um contexto de
avaliacdo offline, com dados previamente organizados. Dessa forma, embora os resultados
indiquem alta capacidade de classificag@o, ¢ necessario analisar também o comportamento do

modelo em condigdes dindmicas, como sera discutido nas se¢des posteriores.
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4.2.3 Cenario com 4 zonas

No cenario com quatro zonas (zona 1: pontos 0 a 4, zona 2: pontos 5a 9, zona 3: 10 a
14, zona 4: 15 a 20), o modelo manteve desempenho elevado, com acuricia de
aproximadamente 97% e Fl-score médio de 0,97, valores muito proximos aos obtidos no
cenario com trés zonas. Na figura 16, sdo apresentadas as métricas obtidas para o treinamento

de localizagao, considerando quatro zonas.

Figura 16 — Métricas de avaliagdo do treinamento de localizagdo, com 4 zonas

=== RELATORIO DE LOCALIZACAQO ===
precision recall fl-score support

.98 0.96 .97 50
.93 0.98 .95 64
.97 0.95 .96 64
.00 0.97 .99 76

accuracy .97
macro avg .97 . .97
weighted avg .97 : .97

Fonte: Autoria propria.

A andlise das métricas por classe mostra que todas as zonas apresentaram bons niveis
de precisdo e recall, indicando que o modelo conseguiu distinguir adequadamente entre as
diferentes regides, mesmo com o aumento da complexidade do problema. Esse resultado
demonstra que a arquitetura adotada e as varidveis utilizadas sdo capazes de capturar padrdes
relevantes mesmo em uma divisao mais detalhada da tubulagao.

Dessa maneira, a manutengdo do desempenho, mesmo com maior niumero de classes,
sugere uma boa capacidade de generalizagdo do modelo nos dados de teste. Em termos praticos,
isso indica que o modelo consegue lidar com uma maior granularidade espacial sem perda
significativa de qualidade nas previsdes.

Por outro lado, assim como no cendario com trés zonas, ¢ importante considerar que esses
resultados refletem uma avaliacdo em ambiente controlado. Em aplicagdes reais ou simulagdes

em tempo real, pequenas variagdes nos sinais de entrada podem ter impacto mais significativo
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quando o numero de zonas ¢ maior, uma vez que as diferencas entre classes se tornam mais

sutis.

4.3 Comparacao entre os Cenarios de Localizagao

A andlise dos resultados mostra um comportamento interessante: os cenarios com maior
nimero de zonas (3 e 4) apresentaram melhores métricas numéricas do que o cendrio com
apenas 2 zonas.

A primeira vista, esse resultado pode parecer contraditrio, ja que problemas com mais
classes tendem a ser mais dificeis. No entanto, isso pode ser explicado pelo fato de que a divisao
mais detalhada da tubulacao permite ao modelo identificar padrdes mais especificos nos dados,
facilitando a separacdo entre classes durante o treinamento e teste.

Contudo, essa andlise baseada apenas em métricas ndo ¢ suficiente para avaliar o
desempenho do sistema em condi¢des reais, sendo necessario considerar também o

comportamento em tempo real.

4.4 Analise do Sistema em Tempo Real

A avaliagdo do sistema em tempo real foi realizada utilizando o ambiente de simulagao,
no qual os dados sdo enviados continuamente para a API, reproduzindo o comportamento de
sensores reais. Todo o ambiente de simulagdo e dashboard, foram desenvolvimento no Node-
RED. Nas figuras 17 e 18, ¢ apresentado todo o fluxo desenvolvido na ferramenta.

E, adicionalmente, nas figuras 19 e 20, ¢ apresentado a dashboard do sistema de

deteccgao e localizacdo dos vazamentos.



Figura 17 — Fluxo do Node-RED para o ambiente de simulagdo e dashboard

Flow in
Flow Out
- Join Sensores 5
Pressure In
37.4
Pressure Out
Distribuir Sensores 17.6
Pump Speed
0.92
Simulador Sensores & Gerador de Cenarios
Enviar Dados 1A
Forgar Sem Vazamento Prep. sem vaz.
requisicdo hitp
Reset Simulagdo Flow Gréfico Vazéo
Reset API
Pressure Gréfico Presséo
Fonte: Autoria propria.
Figura 18 — Fluxo do Node-RED para o ambiente de simula¢do e dashboard
] L] L]
Log Log Log
]
Zona:
L] ©]
o e Dados Dashboard Ponto real:
API A Validagdo IA 8
] Status:
Classe Vazamento 1
PrevisSo:

Fonte: Autoria propria.

Figura 19 — Dashboard do sistema de deteccao e localizacao de vazamentos

Sistema de Deteccao e Localizacao de Vazamentos

Monitoramento Vazéao Monitoramento Presséao Previsao - Ponto de Vazamento

flow_in [ Sow_out pressure_in [ pressure_out

=

0
210305 210307 21.0309 210311 210313 210315 210317

210820 210305 210307 210309 210311 210313 21.0815 210317

210320 210219 210229 210239 210249 210250 210309 210320

Leitura dos Sensores Previsao - Detecgao e Localizagao

Flow In Previsao: Com vazamento
Flow Out Zona: Zona 2: pontos 10 a 19

Pressure In Ponto real: Ponto 7
Pressure Out Status: ' Zona incorreta

Fonte: Autoria propria.
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Durante  essa  andlise, foi  observado um  resultado  importante:
o desempenho do modelo de localizacdo nos cenarios com 3 e 4 zonas foi significativamente
inferior ao observado nas métricas de treinamento.

Na pratica, o modelo frequentemente errava a zona, apresentava oscilacdes entre
regides, e tinha dificuldade em manter uma predigdo estavel. Por outro lado, o cenario com 2
zonas apresentou melhor desempenho e maior estabilidade, sendo capaz de identificar

corretamente a regido do vazamento na maioria dos casos.

4.5 Discussao sobre a Diferenca entre Avaliacido no Treino e em Tempo Real

A diferenca entre os resultados obtidos nas métricas de treino e o comportamento
observado em tempo real pode ser explicada por diversos fatores. Primeiramente, destaca-se a
diferenca entre os dados utilizados no treinamento/teste e aqueles empregados na simulagao.
Enquanto o modelo foi avaliado com dados estaticos e previamente processados, a simulagdo
introduz ruidos, pequenas variacdes e mudangas continuas de cendrio. Essas caracteristicas
tornam o problema mais representativo de um ambiente real, porém significativamente mais
desafiador.

Além disso, o aumento do nimero de zonas eleva a complexidade da tarefa de
localizagdo. Com apenas duas zonas, as diferengas entre os padrdes sdo mais evidentes,
facilitando a classificagdo. Em contrapartida, ao considerar trés ou quatro zonas, essas
diferencgas tornam-se mais sutis, fazendo com que pequenas variagdes nos sinais de entrada
impactem diretamente a zona predita.

Outro fator relevante ¢ o uso do buffer temporal na construgdo das variaveis. Embora
essa abordagem contribua para melhorar a detec¢do de vazamentos, ela pode introduzir atrasos
ou misturar informacgdes de diferentes estados durante transi¢des de cendrio, o que afeta
negativamente a precisdo da localizacao.

Adicionalmente, o mecanismo de validagao baseado em confirmagdes consecutivas,
adotado para aumentar a estabilidade das predi¢des, pode amplificar erros em cenarios com
multiplas zonas. Isso ocorre porque, caso o modelo cometa erros consecutivos na identificagao
da zona, a decisdo incorreta pode permanecer ativa por um periodo mais prolongado.

A andlise dos resultados obtidos no ambiente simulado permite uma avaliacdo mais
aprofundada do desempenho do sistema em condi¢des proximas a operagao continua. Observa-
se que a acuracia de detecgdo de vazamentos manteve-se elevada em ambos os cendrios

analisados, com valores de aproximadamente 97,9% e 97,1%. Esse resultado indica que o
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modelo ¢ altamente eficaz na identificagdo da presenca ou auséncia de vazamentos, mesmo
diante de variagdes nos dados ao longo do tempo.

Por outro lado, a capacidade de localizagdo apresentou desempenho significativamente
inferior. A acuricia de zona ndo atingiu valores superiores a 67%, para 2 zonas, ¢ de 48% em 3
e 4 zonas, evidenciando que, embora o modelo detecte corretamente a ocorréncia de
vazamentos, ainda encontra dificuldades para determinar com precisdo a regido da tubulacao
onde o evento ocorre. Esse comportamento refor¢a a maior complexidade da tarefa de
classificacdo multiclasse, especialmente em situagdes com maior nimero de zonas € menor
separabilidade entre os padrdes.

A confianga do modelo, representada pela probabilidade média de detec¢ao, apresentou
valores elevados, proximos de 98% em ambos os cendrios. Isso demonstra que o modelo realiza
suas predi¢des com alto grau de convic¢do. No entanto, esse resultado deve ser interpretado
com cautela, uma vez que alta confianca ndo necessariamente implica maior precisdo na
localizagao, conforme observado.

De forma geral, os resultados confirmam a robustez do modelo na tarefa de deteccao de
vazamentos, apresentando alta acuricia e estabilidade temporal. Por outro lado, evidenciam
limitagdes na etapa de localizagdo, especialmente em cendrios mais complexos. Esse
comportamento justifica a adocdo de uma configuracdo com menor numero de zonas no

desenvolvimento final do sistema, priorizando maior confiabilidade e aplicabilidade pratica.

4.6 Estabilidade Temporal das Predicoes

Durante os testes, observou-se que as predigdes do modelo podem oscilar ao longo do
tempo, principalmente em momentos de transi¢do entre cenarios.

Para reduzir esse comportamento, foi implementado um mecanismo de validagao
baseado em multiplas confirmacdes consecutivas. Esse mecanismo exige que uma mesma
condi¢do seja identificada vérias vezes antes de ser considerada valida, aumentando a
estabilidade das decisoes.

Na pratica, isso resultou em reducdo de oscilagdes, maior consisténcia nas predi¢des e

melhor interpretabilidade dos resultados.
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4.7 Discussao Geral dos Resultados

De forma geral, os resultados demonstram que a abordagem proposta ¢ eficaz para a
detecgdo e localizacdo de vazamentos, especialmente quando considerada a aplicagdo pratica
em tempo real.

O modelo de detecgdo apresentou desempenho extremamente elevado, sendo capaz de
identificar vazamentos com alta confiabilidade. J& o modelo de localizacdo demonstrou bom
desempenho em testes offline (ambiente de treinamento da rede neural), mas apresentou
limitagdes em cenarios dindmicos com maior nimero de zonas.

Essa diferenga evidencia um ponto importante a ser considerado:
métricas tradicionais de avaliagdo, como acuracia, nem sempre refletem o desempenho real do
sistema em operagao continua.

Nesse contexto, o cenario com duas zonas se mostrou mais robusto e adequado para
aplicacao pratica, oferecendo melhor equilibrio entre precisdo, estabilidade e confiabilidade.

Por fim, destaca-se que a combinagdo de aprendizado de maquina, analise temporal, e
validacdo de estabilidade permitiu o desenvolvimento de um sistema mais proéximo das
condigdes reais de operagdo, contribuindo para uma avaliagdo mais completa e realista do

problema.
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema capaz de detectar e
localizar vazamentos em tubulag¢des utilizando técnicas de aprendizado de maquina, aliado a
um ambiente de monitoramento em tempo real. A abordagem proposta integrou desde a geragao
de dados por simulagdo até a implementagdo de uma arquitetura completa de inferéncia,
permitindo avaliar o desempenho do sistema de forma abrangente.

Os resultados obtidos demonstraram que o modelo de deteccao apresentou desempenho
elevado, sendo capaz de identificar vazamentos com alta precisdo e baixo indice de falsos
positivos. Esse resultado indica que a metodologia adotada ¢ eficaz para a identificacao da
ocorréncia de falhas no sistema.

Em relagdo a localizagdo, observou-se que o modelo também apresentou bons resultados
em avaliacdes em ambiente de treinamento, especialmente nos cenarios com maior niimero de
zonas, que atingiram acuracia proxima de 97%. No entanto, ao considerar o comportamento em
tempo real, verificou-se que esses cendrios apresentaram maior instabilidade e sensibilidade a
variagoes nos dados.

Essa diferenca entre os resultados de treino e o desempenho em operacdo continua
evidencia uma limitagdo importante: métricas tradicionais, como acuracia, nem sempre
refletem o comportamento do modelo em condigdes reais. Fatores como ruido, variagdes nos
sinais e transi¢des entre estados impactam significativamente o desempenho do sistema,
especialmente em problemas com maior granularidade de classes.

Diante disso, a configuragao com duas zonas mostrou-se mais adequada para aplicagao
pratica, apresentando melhor equilibrio entre precisdo, estabilidade e robustez. Essa abordagem
permite uma localizagdo suficientemente precisa para fins operacionais, a0 mesmo tempo em
que reduz a sensibilidade do sistema a pequenas variagdes nos dados.

Além disso, a implementagao de mecanismos de estabilizacao temporal, como o uso de
buffers e validagdo por multiplas confirmagdes, contribuiu significativamente para aumentar a
confiabilidade das predi¢des, aproximando o comportamento do sistema das necessidades de
um ambiente real.

Como contribuigdes, este trabalho destaca o desenvolvimento de uma solugao integrada
de deteccdo e localizacdo de vazamentos, a andlise comparativa entre diferentes niveis de
granularidade espacial e a avaliagdo do modelo em ambiente de tempo real, evidenciando

limitagdes ndo perceptiveis em analises tradicionais.
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5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, sugerem-se a utilizagdo de dados reais de sensores para
validagdo do modelo, o estudo de arquiteturas que considerem diretamente séries temporais,
como redes recorrentes e o aprimoramento da estratégia de divisdo em zonas, considerando
critérios hidraulicos mais complexos.

Por fim, conclui-se que a abordagem proposta ¢ viavel e promissora, contribuindo para

o avanco de solucdes inteligentes aplicadas ao monitoramento de sistemas hidraulicos.
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