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Resumo

Os vazamentos em oleodutos causam enormes prejuizos econdmicos e ambientais. A
inddstria petrolifera vem investindo cada vez mais em sistemas de deteccao que permi-
tam a minimizacao dos danos. Este Trabalho visa a constru¢do de uma metodologia de
deteccao de vazamentos baseada no processamento digital do sinal de pressdo. A idéia é
que, durante os vazamentos, ocorrem alteracdes espectrais no sinal de pressao. A Trans-
formada Wavelet prové uma andlise simultdnea nos dominios do tempo e freqii€ncia,

possibilitando assim, a detec¢do, em tempo real, das alteracdes espectrais.

Palavras-chave: Detecc¢do de vazamentos, Processamento digital de sinais, Transfor-

mada Wavelet.



Abstract

Leaks in pipelines cause enormous economic losses and environment. The oil in-
dustry has been investing increasingly detection systems that allow the minimization of
damage. This Work aimed at building a methodology to detect leaks based on digital
signal processing of pressure. The idea is that during the leaks, spectral changes occur in
the pressure signal. The Wavelet Transform provides a simultaneous analysis in the time

and frequency, thus permitting the detection of spectral changes in real time.

Palavras-chave: Leak Detection, Digital signal processing, Wavelet Transform.
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Capitulo 1

Introducao

O petréleo €, hoje, a principal fonte energética do planeta. A demanda aumenta a cada
dia, ao passo que as reservas tornam-se mais escassas. No setor energético, a substitui¢ao
pelos biocombustivies € inevitdvel. Mas isso ndo indica o fim da industria petrolifera,
muito pelo contririo, € o surgimento de um novo paradigma, uma nova concep¢do na
qual o petrdleo € considerado uma matéria-prima nobre, que atende inlimeros setores
da inddstria, e como tal deve ser aplicado para fins igualmente nobres [DIAS 2007]. A
queima para gerar energia € um desperdicio de recursos que poderiam ser usados para
fabricagdo de produtos como plésticos, tintas e até medicamentos.

O fato € que a sociedade atual depende do petréleo, ndo s6 como fonte de energia,
como dos inumeros derivados produzidos pela industria. Nao € uma questdao de conforto,
mas sim de necessidade. Necessidade esta que causa um dos mais complexos paradigmas
da atualidade: o consumo de petréleo versus aquecimento global.

Além dos impactos inerentes ao consumo, como a emissao de gases poluentes, o se-
tor petrolifero é caracterizado pelos riscos de vazamentos no transporte dos fluidos. Nas
ultimas décadas, vazamentos em oleodutos e navios causaram impactos ambientais de
dimensdes catastréficas. Contudo, o nimero de vazamentos, bem como a quantidade de
6leo despejado, pode ser reduzido através de politicas de seguranga adotadas pelas empre-
sas encarregadas do transporte. Deste modo, quando ocorre um vazamento, a sociedade
responsabiliza a empresa, que acaba sofrendo enormes prejuizos econdmicos, sentidos
sob vdrias vertentes: enfraquecimento e boicote a marca e aos produtos, desvalorizacdo
da empresa no mercado, multas elevadas, entre outras.

Métodos como ultra-som vém sendo utilizados para fazer andlise de integridade dos
oleodutos. A meta € verificar as tensdes a que os dutos subterraneos estdo sujeitos, per-
mitindo a manuten¢ao preventiva [ARANHA 2003]. Por mais que seja feito todo um
esforco na tentativa de exclusdo dos riscos de determinada atividade, hd sempre uma

parcela que ndo € eliminada, caracterizando, assim, um residuo de risco [SILVA 2004].
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As préprias condi¢des de trabalho ja oferecem riscos a integridade dos oleodutos. Afinal
de contas, o transporte € realizado sob pressdo, as bombas impdem vibragdes a estru-
tura e o material transportado é, normalmente, contaminado por substancias corrosivas.
Sem contar que os dutos estdo sujeitos a acdo de agentes fisicos externos. Todos estes
fatores compdem o residuo de risco, que torna as instalacdes susceptiveis a acidentes
operacionais.

Por estes motivos, a industria petrolifera vem investindo em sistemas de deteccao que

permitam a tomada rdpida de decisdes, de forma a minimizar os efeitos dos vazamentos.

1.1 Motivacao

A literatura menciona alguns sistemas de detec¢ao baseados no processamento digital
do sinal de pressdao. Mas ndo hé referéncias ao uso de sensores sonicos em conjunto com
a Transformada Wavelet.

Os sensores sOnicos sdo caracterizados pelo excelente tempo de resposta. Através
deles € possivel capturar variagdes de pressdo de curta duragdo. Contudo, o sinal de
pressdo é formado essencialmente por componentes de baixa freqiiéncia, esteja o duto em
situacdo de escoamento normal ou com vazamento. Esta caracteristica, somada ao fato
que os sensores sOnicos sao mais caros que os ndo-sonicos, vém limitando a aplicagcdo
destes equipamentos em sistemas de deteccdo. Afinal, porque pagar mais para obter um
sinal com taxa de amostragem superior se o sinal de pressao tem seu espectro concentrado
nas baixas freqiiéncias? A questdo é que nao se tem idéia de como os vazamentos refletem
sobre as médias e altas freqiiéncias. A existéncia de pequenas alteracdes que caracterizem
os vazamentos ndo € descartada.

Mesmo que a existéncia de tais alteracdes seja comprovada, a caracterizacdo de um
sinal de vazamento continuard sendo uma tarefa complicada. O problema é que os dutos
apresentam particularidades estruturais, que deformam, de diferentes maneiras, as ondas
produzidas por um vazamento. Deste modo, cada duto apresenta sinais de vazamentos
tnicos. Fazendo uma analogia com a escrita, pode-se dizer que os dutos tém assinatu-
ras proprias. A conseqiiéncia disto € que, um sistema de deteccdo de vazamentos que

funcione para um determinado duto, ndo necessariamente, funcionara para outro.
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1.2 Objetivos

A Transformada Wavelet é uma técnica que permite analisar sinais, simultaneamente,
nos dominios do tempo e freqii€ncia. Pelo principio de Gabor-Heisenberg é impossivel
determinar quais freqiiéncias estdo presentes num determinado instante de tempo. Entre-
tanto, € possivel estimar de forma aproximada quais bandas de freqiiéncia estdo presentes
num intervalo de tempo. Esta caracteristica confere a Transformada Wavelet uma anélise
mais profunda que a Transformada de Fourier.

O objetivo deste trabalho € aplicar a Transformada Wavelet ao sinal de pressdo cap-
turado no duto e monitorar vazamentos através dos coeficientes obtidos. A idéia é que
durante os vazamentos ocorrem alteracdes em certas faixas de freqii€ncia do sinal de
pressdo.

O maior desafio é encontrar as bandas de freqiiéncia que caracterizam os vazamentos,
diferenciando tais situacdes de outras como: desligamento de uma bomba, redu¢do no
escoamento, etc.

A aplicacdo da Transformada Wavelet € apenas a primeira parte da proposta. O obje-

tivo final € a construcao de uma metodologia de detec¢do de vazamentos confidvel.

1.3 Organizacao do texto
Este documento esta dividido em cinco capitulos:

1. Ressalta a importancia da detec¢@o de vazamentos para industria do petréleo e de-
fine os objetivos a serem alcancados no trabalho.

2. Introduz a Teoria Wavelet, mostrando as vantagens em relacdo a Transformada de
Fourier e Gabor. Discute, ainda, uma maneira de implementar a Transformada
Wavelet Discreta através de bancos de filtros.

3. Mostra a infraestrutura e métodos utilizados nas simula¢des de vazamento.

4. Apresenta uma metodologia de deteccdo de vazamentos baseada no processamento
do sinal de pressao com Wavelets.

5. Destina-se as conclusdes e sugestdes para a continuagao do trabalho.
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Wavelets e Bancos de Filtros

As bases matematicas formuladas por Joseph Fourier no inicio do século XIX per-
mitiram a visualizacdo do mundo sob uma nova 6tica. A andlise espectral ampliou as
capacidades humanas, e isto ndo é mera conotacdo. "Enxergar'no dominio da freqii€éncia
significou o poder de extrair informacdes das ondas eletromagnéticas e utilizd-las para
explorar o universo.

A Transformada de Fourier foi concebida para tratar sinais estaciondrios, ou seja,
fungdes cujo espectro ndo varia no decorrer do tempo. Desta forma, a andlise de Fourier
ndo tem carater local, é puramente frequencial, como pode ser explicado pelo Principio
da Incerteza de Gabor-Heisenberg.

O Principio da Incerteza estabelece que € possivel fazer correspondéncias entre os in-
tervalos de tempo de uma funcdo e as bandas de freqii€éncia presentes. Contudo, afirma
que a diminui¢cdo do intervalo de tempo (maior exatidio no dominio do tempo) reflete
numa maior incerteza no dominio da freqii€ncia [GABOR 1946]. Desta forma, a andlise
sobre um instante de tempo nao terd nenhuma exatidao ou, em outras palavras, é impos-
sivel saber quais freqii€ncias estdo presentes num instante de tempo. Por outro lado, se
o intervalo de tempo € infinito, € possivel identificar cada uma das freqiiéncias presentes,
mas ndo dé para ter nenhuma idéia de localizac@o (incerteza no dominio do tempo). A
transformada de Fourier se enquadra neste caso, pois trata todo o sinal sob um dnico

intervalo [-co, oo], como mostra a equacdo 2.1

F(o)= /_ Z f(t)e 1 dr (2.1)

Com o objetivo de balancear a andlise entre os dominios do tempo e frequéncia, pos-
sibilitando, assim, o tratamento de sinais ndo-estaciondrios, Dennis Gabor sugeriu uma

modificacdo na equacdo da Transformada de Fourier.
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Flo,1) = / T gt (=) f(t)e T 2.2)

A modificacdo possibilitou tratar os sinais sob intervalos, conferindo um caréter de
localidade a andlise de Fourier. Contudo, observe na equagio [2.2] que Gabor ndo alterou
os limites da integral. Entdao, como foram definidos os intervalos? A solucao foi incluir a
funcdo gaussiana g(7) no interior da integral. A gaussiana apresenta energia concentrada,
como mostra a figura Deste modo, o produto do sinal de entrada f(z) pela gaussiana
fica limitado a regido onde a energia estd concentrada. Para “pular” de um intervalo para
outro, € necessdrio mover a regido de energia, ou seja, deslocar a funcdo gaussiana. Para

1sso, foi incluido o pardmetro T.

g(t)

v

Figura 2.1: Func¢do gaussiana

A técnica ficou conhecida como Transformada de Gabor ou STFT (do inglés: Short
Time Fourier Transform), e pode ser interpretada como uma janela deslizante de tamanho
fixo que percorre o sinal, definindo intervalos a serem processados por uma espécie de
“Transformada de Fourier Local” [OLIVEIRA 2003]. Esta é uma interpretacao informal,
que considera a a¢do da gaussiana sobre o sinal de entrada, mas que € bastante interessante
para efeito de entendimento.

Uma interpretacao mais formal para a Transformada de Gabor pode ser obtida con-
siderando que a gaussiana age diretamente sobre as funcdes senoidais de base. A figura
[2.2(a) mostra uma senoide com freqiiéncia g, e ao lado, a sua resposta espectral. O pro-
duto entre a gaussiana e a sendide funciona como uma modulagdo, gerando uma onda os-
cilatéria com energia concentrada. A figura[2.2(b) mostra a onda e a resposta no dominio
da freqiiéncia. O resultado pode ser encarado como uma conseqii€ncia direta do principio
da incerteza, pois limitando a sendide no tempo (maior resolu¢io no tempo), temos uma
resposta mais espalhada (menor resolucao) no dominio da freqiiéncia.

Diferentemente da Transformada de Fourier clédssica, que responde com um tnico
espectro. Espectro este, que representa uma anélise global média do sinal, e que pratica-
mente desconsidera perturbacdes esporadicas que alterem momentaneamente as bandas

de freqiiéncia. A Transformada de Gabor responde com um conjunto de espectros que
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Figura 2.2: Efeito da gaussiana nas fun¢des de base

expressam o comportamento frequencial local. O espectro F(®,T; ), por exemplo, corres-
ponde ao intervalo delimitado pela fungdo g(r — 11).

A STFT resolveu o problema da andlise simultdnea nos dominios do tempo e fre-
qiiéncia. Entretanto, a solu¢do ndo foi tdo abrangente. Uma vez definido o tamanho dos
intervalos de processamento (espalhamento da funcao gaussiana), a relagdo de incerteza
entre os dominios ndo pode ser alterada. A andlise passa a considerar um tnico ponto de

vista, uma unica resolucdo. A andlise de resolucao tnica € representada graficamente pela

figura2.3a).

@ ®)

A A

<l
<
AT ATS MVAYS i

Figura 2.3: Andlise com uma tnica resolucao (a) e analise de multirresolucao (b)

v

-—o-‘ v

Avaliar sinais sob uma Unica resolucdo é problematico. Idealize um gerador de sinais
fornecendo uma senoide de baixa freqiiéncia, entdo, gradativamente aumenta-se a fre-

giiéncia da onda e, em certo momento, altera-se o formato para dente de serra. Um os-
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ciloscépio regulado para baixas freqiiéncias mostra o sinal da Figura 2.4 Observe que
a mudanga no formato da onda ndo € percebida. A visualizagdo sé é possivel por meio
de uma ampliacdo na regido de alta freqii€éncia. A ampliagdo consiste num aumento de
resolucao no dominio do tempo, o que ndo é possivel na andlise de Gabor.

De uma forma geral, a dindmica dos sinais de alta freqiiéncia pode ser percebida por
meio da observacdo de um curto intervalo de tempo. Enquanto que, a dinAmica dos sinais

de baixa freqiiéncia s6 é compreendida apds a andlise de um intervalo relativamente maior.

0.5

1800 2100 2400

2500

Figura 2.4: Problema da analise de resolu¢do unica

Por isso, se diz que a andlise de sinais de alta freqiiéncia exige alta resolu¢do no
dominio do tempo. Enquanto que, os sinais de baixa freqii€éncia exigem resolugdo baixa.
Mas, e quando o sinal apresenta trechos de baixas e altas frequéncias? Como tratar estes
sinais? Na década de 80, o geofisico Jean Morlet se deparou com este problema no estudo
de sismica aplicado a exploracdo de petréleo.

Os sinais sismicos sdo de natureza nao-estaciondria. A componente fundamental é de
baixa freqiiéncia, mas € comum a ocorréncia de variagdes de alta freqii€éncia ao decor-
rer do tempo. A Transformada de Gabor € ineficiente para o tratamento de tais sinais,
pois promove uma andlise com uma unica resolu¢do. Definir um tamanho para janela
gaussiana que se adéqiie a andlise de todas as freqii€éncias € impossivel.

Para resolver o problema, Morlet desenvolveu uma nova técnica que permitia a andlise
sobre multiplas resolucdes. A técnica ficou conhecida como Transformada Wavelet. A
expressao Wavelet significa “ondinha”. O que € uma mencao as fungdes de base. Assim
como Gabor, Morlet utilizou ondas oscilatérias com energia concentrada, como ilustra
a figura 2.5 Mas diferentemente das fungdes de base de Gabor, as Wavelets nao tém

espalhamento fixo. A equagdo [2.4] que define a Transformada Wavelet, apresenta um
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parametro de escala a que permite expandir a regido de energia durante a andlise das

baixas freqiiéncias e comprimir durante a andlise de altas freqiiéncias, o que € ilustrado

na figura[2.3(b).

Wiab)= [ f0vas(0d 3

A Transformada Wavelet descreve os sinais como a soma de Wavelets de uma mesma
familia. Onde a func@o y(r) =y o(¢) € denominada Wavelet-mde. E as demais, obtidas
por meio de translagcdes e escalas da Wavelet-mde, sao chamadas de Wavelets-filhas. A

equacdo [2.4]define como sdo geradas as Wavelet-filhas.

1 —b
Vas(t) = v (=7 4

O parametro b promove o deslocamento da Wavelet e equivale ao T da Transformada

1 . .
de Gabor. O termo m evita que as mudancas de escala alterem a energia da fungao.
a

Desta forma, a medida que se comprime a funcao a amplitude aumenta.

1

0.5

0

Figura 2.5: Wavelet de Morlet

Até o momento, as Wavelets foram definidas como fungdes oscilatérias de energia
concentrada. As equagdes [2.5] e [2.6] impdem um defini¢do mais formal. Para ser con-
siderada uma Wavelet, a fungdo deve respeitar a ambas as expressdes. A equacdo [2.5]

estabelece que a fung@o Y(t) pertence ao espago de sinais de energia finita.

/oo y(r)dt =0 (2.5)

/w PO 6y < oo (2.6)

e |

Ja equagdo [2.6] chamada de critério de admissibilidade, garante que a Transformada

é reversivel. A fun¢do W(w) representa a transformada de Fourier da fungdo y(z).
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2.1 Transformada Wavelet Discreta

Assim como a varidvel temporal ¢, os parametros de translacdo e escala da Trans-
formada Wavelet Continua, descrita pela equagdo [2.3] variam de forma infinitesimal.
Fato que torna a Transformada ndo implementdvel computacionalmente. Afinal, mesmo
dispondo de recursos ilimitados de processamento, o cdlculo consumiria um tempo in-
finito.

Uma alteracao infinitesimal na funcao de base reflete de forma praticamente inexpres-
siva sobre o resultado do produto interno. Assim, os deslocamentos e escalas continuos
acrescentam uma grande carga de informag¢des redundantes. Desta forma, definir varia-
coes espacadas dos parametros a e b ndo limita a andlise. A discretizacdo, expressa pelas
equagdes e serve a este propdsito, sendo o primeiro passo para a concepg¢do de

uma equacao computacionalmente implementavel.

a=ay," 2.7
b = nboa,™ (2.8)

Se por um lado, a varia¢do continua dos parametros de escala e translagdo ocasiona a
geragdo de informagdes redundantes. Por outro, a variacdo muito espagcada pode acarretar
na perda de informacdo. Os termos ag e by, denominados, respectivamente, de passos de
escala e translacdo, estabelecem unidades bases para a variacdo de a e b. Os passos sao
valores cuidadosamente pré-estabelecidos. A situagdo mais comum considera ag =2 e by
= 1, sendo denominada de andlise diddica. As varidveis m e n pertencem ao conjunto dos
inteiros positivos e sao parametros discretos. A Transformada Wavelet é, entdo, redefinida

para considerar pardmetros discretos de transla¢do e escala, como mostra a equagio [2.9

1) (t — "bﬁ’fo ) di (2.9)
\/7/

A discretizacdo dos parametros a € b nao € o suficiente para tornar a equagdo imple-

mentdvel. Observe que a varidvel independente ¢ ndo € discreta, ou seja, tanto f(z) como
as Wavelets sao fungdes continuas. Somente com a discretizagdo da varidvel indepen-
dente obtém-se a equacao 2.10, que € implementével e expressa a Transformada Wavelet
Discreta (DWT).

W(m,n) = — i f(k)w(ﬂ) dr (2.10)
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A Transformada Wavelet Continua prové uma andlise de multirresolu¢do de dificil
representacdo grafica, uma vez que os parametros de escala e translacdo se alteram de
forma gradual. A representa¢do mostrada na figura[2.3(b) corresponde ao caso diddico da
Transformada Discreta.

Na andlise diadica, expressa pela equagdo [2.11] as alteragdes no espalhamento da
funcdo Wavelet respeitam a um fator de escala igual a 2, ou seja, a medida que a banda de

freqii€ncia analisada aumenta, o espalhamento da funcao Wavelet reduz a metade.

W (m,n) = 2"/ i f(k)y 2"k —n) 2.11)
k=—oo

2.2 Analise de Multiresolucao

Em 1989, o engenheiro francés Stephane Mallat concebeu um algoritmo eficiente para
tratar o caso diddico da Transformada Wavelet Discreta. O algoritmo [MALLAT 1989],
que utilizava bancos de filtros para decompor de forma recursiva os sinais, exigia menos
recursos computacionais que as versdes anteriormente propostas, e, por isso, tornou-se a
maneira mais elegante de implementar a Transformada Wavelet.

A idéia do algoritmo € que a cada iteracdo sejam criadas duas séries de coeficientes:
clk] e d[k]. Os coeficientes da série c[k|] armazenam apenas informagdes de baixa fre-
qiiéncia, e sdo denominados de coeficientes de aproximacdo. J4 a série d[k|, armazena as
informacodes de alta freqiiéncia, os chamados coeficientes de detalhe [BOUTON 2006].

Na teoria, a decomposicdo é realizada por meio de duas fungdes: a funcdo de es-
cala @(z) ou Wavelet-pai, e a fungdo de detalhe y(¢), também chamada de Wavelet-mde
[WARD 2003]. A funcao de escala estd associada a geragdo dos coeficientes c[k], a0 passo

que, a Wavelet-mde esté relacionada a série d[k], como mostra a equagdo[2.12]

(o]

=Y clolt—k)+ Y, dikivi—k) @12

k=—oo k=—oo

Observe, entretanto, que a equacdo [2.12| expressa uma tUnica decomposi¢io, a de-
composi¢do realizada sobre o sinal original durante a primeira iteragdo do algoritmo. As
demais decomposicdes utilizam como base os coeficientes de baixa freqiiéncia gerados
na decomposic¢do anterior, pois como mencionado anteriormente, a analise das baixas fre-
qiiéncias exige baixa resolu¢do no dominio do tempo, o que implica numa alta resolugcao
no dominio da freqiiéncia. Assim, a medida que se aproxima das baixas freqiiéncias,

deve-se aumentar a resolucgdo, o que é conseguido através das decomposi¢des, como pode
ser visto na figura
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A equagdo de decomposicdo recursiva (equagdo [2.13) considera uma tnica série de
coeficientes de baixa freqiiéncia c;,[k] que representa a ultima série de coeficientes nao

decomposta, e J séries de alta freqliencia. Onde J € o numero de iteracdes do algoritmo.

Z cjolKl@jo(r —k) + Z Zd it —k) (2.13)

k=—co k=—co j=jo
Na prética, a Andlise de Multirresolucao (AMR) de Mallat ndo utiliza as funcdes de
escala e detalhe. A implementagdo € feita por meio de dois filtros: g[n| e h[n]. O filtro
g[n] é passa-baixa, sendo responsavel pela geracdo dos coeficientes c[k]. Enquanto que, o
filtro passa-alta h[n] responde pelos coeficientes d[k]. As equagdes e mostram

como sdo geradas as séries de coeficientes a partir dos filtros.

Z cji1[m]g[m — 2Kk (2.14)

m—=—oo

djlk] = i ¢y 1[m)hlm—2k) (2.15)

m—=—oo

E importante salientar que, diferentemente da equagio nas equacoes e
os indices j das séries c;[k] e d;[k] sdo puramente ilustrativos, servem apenas para definir
que séries ¢ € d; quaisquer sdo calculadas a partir dos coeficientes de baixa freqii€ncia
cj4+1 obtidos na decomposi¢@o anterior.

Em ultima instincia, a AMR pode ser interpretada como um conjunto de convolugdes
entre os coeficientes e os filtros. Para chegar a esta conclusao, inicialmente, substitui-se

2k por n na equagao O resultado € descrito na equacdo|2.16

cjln/2) = Z cj+1[mlhim—n] (2.16)

m—=—oo

A operagdo da convolucao, descrita pela equagao[2.17, ndo tem 0 mesmo formato que
a equacdo [2.16] Entdo, é necessdrio reformular a segunda equagdo. Para isso, define-se
uma fungio hln] = h[—n].

o)

y[n] = uln]«h[n] = Y ulk]h[n— k] (2.17)

k=—o0

cjln/2] = Z cj1[m]h[n—m] (2.18)

cjln/2] = cj1[n] xh[n] = cjy1[n] * h[—n] (2.19)
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A dedugio descrita, também, ¢ vilida para a equagdo [2.15 Deste modo, tanto os
coeficientes de aproximacio como os de detalhe sio obtidos por meio da convolucio. E
importante observar, porém, que a convolu¢do descrita pela equagdo s6 admite valo-
res pares para a varidvel n. Como conseqiiéncia direta, temos que a cada decomposicao
sdo geradas séries c¢; e d; com a metade dos coeficientes das séries da iteracdo anterior,
Cit1€djiq.

A maneira mais facil de entender a AMR ¢ através do diagrama de blocos da figura
2.6l O diagrama mostra trés decomposigdes. Os coeficientes da série ¢ 3 correspondem
ao sinal original. O simbolo | 2, conhecido como operador de decimagdo por dois, indica
que a cada dois valores obtidos na convolu¢do, um € descartado. Na realidade, o operador
¢ apenas simbdlico, os valores “desnecessarios” nao sdo calculados, uma vez que calcular

coeficientes para descartar em seguida é um desperdicio computacional.

h[-n] Q G
Cjrs — hf-n] (12— djuq
Q Cis2 hf-n] @ d;
B o
gl-n] |—~(12)—~ ¢,

Figura 2.6: Bancos de filtros.

A decimagdo é um procedimento de descarte espacado de amostras de um sinal dis-
creto, que equivale a reamostrar o sinal continuo com uma freqiiéncia de amostragem
menor. No caso da AMR, a decimacio minimiza a perda de informagdo por efeito alias-
ing [MARTINS 2006] [SARKAR et al. 2002], como pode ser visto na figura[2.7]

dj+1 dj+2
X X X t »
s T I
8 4 2

Figura 2.7: Andlise de multiresolugdo de Mallat.

)],
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O principal objetivo da figura ndo € mostrar o efeito aliasing, mas sim, a loca-
lizagdo espectral de cada uma das séries geradas pelo diagrama de blocos. O principio
de Nyquist estabelece que os sinais devem ser amostrados com uma freqiiéncia superior
ao dobro da méxima freqiiéncia presente. Como conseqii€éncia, se um sinal € amostrado
a uma freqiiéncia fs, a andlise espectral s6 deve considerar as freqii€ncias inferiores a
metade de fs. Com a andlise de multirresolucio nao € diferente, observe que o grafico s6
considera valores de ® inferiores a 7.

A Transformada Wavelet permite extrair, do sinal, informac¢des que ndao sao obtidas
por meio das Transformadas de Fourier e Gabor. Estas informacdes tornam as mudancas
de freqiiéncia mais visiveis, ou seja, dao maior clareza a andlise espectral. E por isso,
vém sendo utilizadas em aplicac¢des de tratamento de dudio e video, compressdo de ima-
gens, reconhecimento de voz, entre outras. O objetivo deste trabalho € mostrar que estas

informagdes podem ser utilizadas, também, para deteccdo de vazamentos em oleodutos.



Capitulo 3

Simulacoes de Vazamentos

Cada oleoduto apresenta caracteristicas estruturais proprias que alteram de diferentes
maneiras os sinais de pressdo. Fazendo uma analogia com a escrita, pode-se dizer que
os dutos tém assinaturas proprias. A assinatura determina como se comporta o sinal de
pressdo durante as mais diversas situacdes: escoamento constante, vazamento, aciona-
mento e desligamento de bomba. Os gréficos da figura [3.1] mostram o quanto o com-
portamento do sinal pode variar de um duto para outro. Ambos os sinais referem-se
ao mesmo evento, o desligamento de uma bomba. A figura [3.I(a) mostra o compor-
tamento para o duto de Upanema-ETB, utilizado por [MARTINS 2006]. Ja o sinal da
figura[3.1[(b) foi obtido utilizando o sistema de tanques e dutos do Laboratério de Avalia-
cao de Medi¢ao em Petréleo (LAMP), instalado na Universidade Federal do Rio Grande
do Norte (UFRN).

A discrepancia entre os sinais € reflexo das inimeras varidveis que envolvem o trans-
porte do fluido. Além das questdes estruturais como, o diametro e a espessura do duto, a
quantidade e o tipo das bombas conectadas a tubulag¢do. Existem outras variantes que sao
inerentes ao transporte e ao fluido, como a vazdo e a pressao de trabalho, a viscosidade
e o BSW (Basic Sediment and Water). A assinatura do duto € a conseqiiéncia direta de
todas estas variaveis.

A concepgao de um sistema de detecc¢do exige o conhecimento prévio e profundo do
comportamento da pressdo durante as diversas situagdes de escoamento. Determinar o
comportamento durante os vazamentos (assinatura de vazamento) nio € o suficiente, uma
vez que situacdes normais podem apresentar perfis de pressao muito semelhantes aos dos
vazamentos.

Os perfis de escoamento normal sdo facilmente obtidos. J4 os sinais de vazamento sdo
simulados por meio de vélvulas. As simula¢des exigem uma infraestrutura que permita
o remanejamento e acimulo do éleo. As instalagdes do LAMP, mostradas na figura [3.2]

dispdem de tal infraestrutura e, por isso, foram utilizadas como referéncia para este tra-
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Pressao (kgf/cm?)
Pressao (bar)

0 2000 4000 6000 0 0.7 1.4 21 2.8

Amostras Amostras < 10°

Figura 3.1: Perfis de desligamento de bomba dos dutos de (a) Upanema-ETB e (b) LAMP.

balho. A planta do LAMP € voltada para fins académicos, e por isso, dispdem de outras
caracteristicas atrativas: as dimensdes reduzidas, a presenca de pontos para instalacao de
sensores, 0 controle sobre o acionamento e desligamento das bombas.

A realizagcdo de simula¢des de vazamento em plantas industriais de grande porte é
cercada de dificuldades. Os testes t€m que competir com atividades prioritdrias voltadas
a producdo. O ambiente de testes €, essencialmente, ndo controlavel. A pressdao no duto
¢ afetada por acdes dos operadores das estagdes vizinhas, tornando-se bastante varidvel.
Diante de um perfil tdo varidvel, fica dificil determinar o que é conseqiiéncia de um vaza-

mento e o que comportamento de escoamento normal.

)

Vilvula V1 ff Sensor janqud
Tanque Il

Misturador Valvula V2 &=

g U

Figura 3.2: Sistema de dutos e tanques utilizado nas simulacdes de vazamento.

A figura[3.2] mostra, a estrutura utilizada nas simulagdes. O duto tem 3" de didmetro
e 22m de extensdo. A vdlvula bomba regula a inje¢do do fluido na tubulagdo, permitindo
variar a pressdo de 0 a 3,0 kgf/ em?. Os vazamentos sdo simulados por meio da abertura
da valvula esfera V2. O sensor, posicionado a uma distancia de 5m do ponto de vaza-
mento, captura as variacdes de pressao do duto. O fluido liberado € acumulado num tonel

de 200! e, ap0s os teste é rebombeado aos tanques.
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3.1 Sensor Utilizado

A qualidade de um sensor estd relacionada com um conjunto de caracteristicas: his-
terese, repetibilidade, robustez e outras. Aprimorar uma ou mais destas caracteristicas
implica na elevacdo dos custos de fabricacdo do equipamento. A escolha de um sensor
deve considerar as necessidades da aplicacdo, evitando o gasto com recursos que nao
serdo utilizados.

Na industria do petrdleo, sdo exigidos equipamentos com caracteristicas especiais
voltadas a seguranga, como protecdo intrinseca e anti-explosdo. Outras caracteristicas,
entretanto, sdo menos requisitadas. Os sensores e transmissores de pressao sao, normal-
mente, utilizados para o monitoramento através de supervisorios. Os graficos de pressao
sdo apresentados na tela do supervisério com uma taxa de amostragem muito baixa, ja que
os operadores nao necessitam de uma massa elevada de dados para entender a dindmica
da curva de pressdo. Assim, pode-se dizer que tais equipamentos ndo sdo exigidos em
termos de tempo de resposta.

O tempo de resposta define a sensibilidade do sensor as variagdes rdpidas da grandeza
medida. Por exemplo, se o tempo de resposta de um sensor € de 1s, nenhuma variacao com
duracdo inferior a este tempo consegue ser observada. Desta forma, o tempo de resposta
pode ser encarado como um filtro passa-baixa, que estd, inevitavelmente, associado a todo
sensor. Em aplicacOes digitais, este critério de desempenho € um parametro ainda mais
importante, pois reflete sobre a taxa de amostragem adotada.

O tempo de resposta define uma freqii€ncia de corte que limita a andlise espectral. A
técnica em estudo é baseada na andlise espectral por meio da Transformada Wavelet, dai
a importancia do tempo de resposta na escolha do sensor.

O sensor escolhido, o PTX7800 da Druck (figura , utiliza um elemento sensor
piezoresistivo. O elemento piezoresistivo € uma fina placa semicondutora que se deforma
facilmente quando submetida a alguma carga mecanica. A deformacgao provoca a altera-
cdo na resisténcia do elemento. O PTX7800, responde com uma corrente (de 4 a 20mA) de
acordo com a pressao (0 a 7bar) exercida sobre o elemento sensor, indicando a presenca
de um transdutor interno que converte a resisténcia em corrente.

E importante salientar que variagdes de pressdo de curta duragdo (inferior a lms)
nao conseguem romper o estado de inércia da estrutura, ou seja, deformar o elemento
sensor. Por isso, se diz que o tempo de resposta do sensor é de 1ms. Supondo um sistema
discreto, se forem capturadas N amostras dentro do mesmo milissegundo, todas serdao
iguais. Assim, a taxa de amostragem fica limitada a freqiiéncia de 1kHz.

O sinal da figura [3.1[(b) foi capturado com uma taxa de 1kHz. A presenca de ruido ¢
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notoriamente maior que no sinal da figura @a), amostrado a 20Hz. Mas, neste caso, 0O
ruido ndo € um mau sinal, € uma indicacdo de que uma faixa maior de freqii€ncias estéd
presente. O sensor utilizado para captura do sinal da[3.1(b) é capacitivo ndo-sonico, o que

inviabiliza a aquisi¢do com taxas elevadas.

Figura 3.3: Sensor de pressdao PTX7800.

3.2 Procedimentos de Aquisicao dos Dados

A confiabilidade de um sistema de detec¢do de vazamentos estd intimamente rela-
cionada com a corretude dos dados capturados ao longo do duto. Inconsisténcias nos
dados podem gerar situacdes de falso positivo ou, no pior dos casos, a nao deteccao de
um vazamento. O falso positivo, a primeira vista, ndo parece um problema grave. Entre-
tanto, toda vez que um alarme € gerado, o duto deve ser vistoriado, exigindo a atencao
dos operadores e o possivel recrutamento de pessoal. A repeti¢ao de alarmes falsos acaba
por desacreditar o sistema de detec¢do de vazamentos.

A exatiddo dos sensores, em si, ndo garante a coeréncia dos dados. E necessario que
todo o sistema de aquisi¢do esteja sintonizado, evitando o encadeamento de erros, € 0
conseqiiente corrompimento dos dados. Neste aspecto, os sistemas baseados no processa-
mento digital de sinais sdo os mais problemdticos, uma vez que necessitam de uma etapa
adicional para a conversao analdgico/digital.

O esquema completo de aquisi¢do de dados é mostrado na figura[3.4, Além da etapa
de conversdo A/D, sdo necessdrias etapas para conversdo da corrente (saida do sensor) em
tensdo, filtragem analdgica do sinal de tensdo e envio dos dados para o arquivamento num
microcomputador. A conversao A/D € realizada um DSP (Processador Digital de Sinais),
o TMS320F28335 da Texas Instruments.

A maioria dos circuitos de conversdo A/D utiliza tensdo como entrada, justificando a

realizagc@o da etapa de conversao corrente/tensdo. A etapa de filtragem se apdia na teoria
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Sinal de corrente (4 a 20mA)

Circuito de conversido
corrente/tensao

Sinal de tensdo (0 a 3,3V)

Y

L Comunicagido
Circuito de filtragem

Sensor Serial
analégica \

Microcomputador 2

Figura 3.4: Metodologia utilizada na aquisicao de dados.

de amostragem dos sinais, que pode ser explicada da seguinte forma: o sinal anal6gico
capturado pelo sensor é limitado em termo de freqiiéncia, devido ao tempo de resposta
do elemento sensor, apresentando um espectro semelhante ao da figura [3.5[a). O sinal,
entretanto, ndo estd livre do ruido de natureza elétrica e atmosférica que afeta todas as
freqii€ncias de forma praticamente uniforme, modificando o espectro para o da figura
3.3(b). Quando o sinal é amostrado com uma freqiiéncia fs, o espectro é replicado no
dominio da freqiiéncia, como mostra a figura[3.6 Se o sinal apresenta freqiiéncia maiores
que fs/2 ocorre um efeito de sobreposi¢do de espectros, conhecido na literatura como

aliasing.

F(®) F(w)

(a) (b)

Figura 3.5: Espectro teorico do sinal de pressao (a) e espectro real (b).

A principio, o efeito aliasing impossibilita o procedimento de recuperagdo do sinal a
partir espectro e, por isso, deve ser evitado. A aplicacdo desenvolvida neste trabalho ndo
requer a recuperacao do sinal. Entdo, por que se preocupar com o aliasing? O problema
€ que o efeito aliasing “mistura” as freqiiéncias, distorcendo os resultados da Andlise
Wavelet.
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\ F(o)

——————

v

Figura 3.6: Efeito aliasing devido a amostragem.

Uma vez que o sinal amostrado, as conseqiiéncias do efeito aliasing tornam-se defini-
tivas. Nao existe uma maneira de extrair as freqiiéncias sobrepostas. A tnica forma de
evitar o aliasing € amostrando o sinal com uma freqii€éncia, no minimo, duas vezes maior
que a maxima freqii€ncia presente no sinal. Quando a freqii€ncia de amostragem j4 esta
fixa, a solucao € diminuir a maxima freqii€éncia do sinal por meio de um filtro passa-baixa

analogico. O efeito da filtragem analégica no dominio espectral pode ser visto na figura

F(w)

'
Iy

m
.

1 [P

S ExE

Figura 3.7: Resultado da filtragem analégica.

Como foi mencionado, a etapa de conversdao A/D e realizada pelo DSP. Este dispos-
itivo também foi importante para o arquivamento dos dados, uma vez que possui trés
interfaces de comunicagdo serial, uma com conector DB9.

O DSP permite iniciar as conversdes A/D por meio de interrup¢do externa, PWM
(Pulse-Width Modulator) ou interrupcao de softwave. Interrup¢des de software periddicas
podem ser geradas utilizando o clock interno do dispositivo. O conversor A/D apresenta
resolugdo de 12 bits, ou seja, o sinal de entrada (tensdo de 0 a 3,3V) é convertido num
valor inteiro entre 0 e 4095. A conversdo é regida pela equagao[3.1]

valor_digital = 4096 - v“lor—;le; ensao 3.1)
)

Em paralelo com a conversdao A/D ocorre o envio dos dados para um microcomputa-

dor. O microcomputador possui mais recursos para desenvolvimento dos algoritmos de

processamento.
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Resultados da Analise Wavelet

A eficicia da Transformada Wavelet para caracterizacdo de padrdes de vazamento
foi demonstrada por [MARTINS 2006] e [AVELINO et al. 2009]. Contudo, em ambos
os trabalhos, foram utilizadas metodologias baseadas na andlise conjunta das variagdes
freqii€nciais e da tendéncia da curva de pressdo. O objetivo deste trabalho é mostrar
que a andlise de multirresolugdo, provida pela Transformada Wavelet, € suficiente para
a determinagdo da assinatura de um duto. Com isso, a detec¢do dos vazamentos passa a
independer da anélise das quedas de pressao.

A idéia € que durante situagdes andmalas, como um vazamento, ondas com freqiién-
cias caracteristicas se propagam pela tubulacdo. A presenga mais forte de tais compo-
nentes de freqiiéncias, no sinal de pressdo, denuncia as situacdes criticas. E importante
salientar que cada duto apresenta uma assinatura propria. As freqii€éncias que caracteri-
zam 0s vazamentos ndo sdo, necessariamente, iguais para todos os dutos. A possibili-
dade de que, em alguns dutos, as freqii€ncias afetadas sejam mais altas que o ponto de
corte do sensor, nao € descartada. Fato que impossibilitaria a detec¢do dos vazamentos.
Mas, segundo [AZEVEDO 2009] o sinal de pressao é constituido, basicamente, de ruido
eletromagnético e hidrdulico. O ruido eletromagnético se deve as inducdes e interferén-
cias sofridas pelo sensor, cabos e outros dispositivos, podendo atingir freqii€ncia elevadas.
Ja o ruido hidraulico que, realmente, expressa o comportamento do fluido no duto, nio
consegue atingir freqiiéncias tao elevadas.

Os vazamentos ocorrem, normalmente, devido a acao de agentes fisico-quimicos que
provocam a corrosdo da parede do duto. Nestes casos, os vazamentos t€ém natureza ex-
tremamente lenta, iniciando com uma pequena ruptura que, com o passar dos dias, au-
menta e acaba provocando o derramamento de grande quantidade de 6leo. Outros vaza-
mentos, entretanto, ocorrem de forma abrupta. O motivo €, geralmente, o excesso de
carga em algum ponto da tubulagdo, que provoca o aparecimento de uma grande fissura.

O primeiro reflexo de um vazamento € a queda de pressdo. A transi¢do para um
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nivel de pressdo inferior pode demorar dias, no caso dos vazamentos lentos, ou apenas
alguns segundos, no caso dos vazamentos bruscos. Isto representa um problema para
os algoritmos de deteccdo baseados na tendéncia da curva de pressdo, uma vez que o
processamento deve considerar intervalos com diferentes tamanhos, ou seja, uma espécie
de anélise de tendéncia de curva com multiplas resolucdes, o que demanda uma carga
elevada de recursos computacionais.

As variacdes freqiienciais provocadas pelos vazamentos ndo ficam limitadas ao inter-
valo em que ocorre a queda de pressdo. Mesmo apds a estabilizacdo do sinal num pata-
mar inferior, os componentes de freqiiéncia que caracterizam os vazamentos continuam
existindo. Assim, se a assinatura do duto € conhecida, é possivel detectar um vazamento
mesmo que ja esteja ocorrendo hé bastante tempo. Em outras palavras, a detec¢do nao
estd condicionada a0 momento em que comeg¢a 0 vazamento.

Em outras situacodes, entretanto, o instante em que o evento ocorre € de extrema im-
portincia. E o caso do desligamento de uma bomba. Quando uma bomba é desligada,
alguns componentes de freqiiéncia “somem” do sinal de pressdo capturado no duto. A
auséncia destes componentes caracteriza o estado da bomba. Contudo, no momento do
desligamento, o duto é afetado por outro conjunto de freqii€éncias bem mais representati-
vas. Assim, é mais interessante se concentrar no perfil do evento do que no conjunto de
componentes de freqii€ncia apds o evento.

Os acionamentos e desligamentos de bombas sao as principais fontes de alarmes fal-
sos, uma vez que afetam tanto a dinamica do sinal, quanto a freqii€ncias presentes no duto.
Como a metodologia proposta neste trabalho ndo engloba a analise da tendéncia de curva,
considerar um conjunto de freqii€ncias mais representativas € suficiente para diminuir o
ndmero de falsos positivos. Esta consideracdo também elimina a uma limita¢do do duto
utilizado nos testes. Como o duto s6 apresenta uma bomba, o desligamento significa o
interrompimento do fluxo. Desta forma, os componentes de freqii€ncia presentes no duto
apos o desligamento correspondem a um perfil de duto sem escoamento, o que nao serve
a0s NOssos interesses.

A deteccido de vazamentos exige respostas em tempo real. A rapidez de resposta
possibilita a tomada mais répida de decisdes e, por conseqiiéncia, a minimizacdo dos
danos causados. Algumas técnicas matematicas ndo implementdveis em tempo real, como
a extragdo do nivel DC do sinal, melhoram os resultados da analise espectral. Contudo,
dado o compromisso com a geracdao de uma metodologia de detec¢ao implementdvel, tais

técnicas nao serdo considerados neste trabalho.
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4.1 Processamento dos dados com Wavelet

A Transformada Wavelet foi apresentada no capitulo 2 como uma técnica que prové
andlise simultanea nos dominios do tempo e freqiiéncia. A implementagdo mais aceita
para a técnica foi desenvolvida por Mallat e baseia-se na decomposicao do sinal por meio
de bancos de filtros. A algoritmo de Mallat é reconhecido pela eficiéncia em termos de
tempo de resposta e economia de recursos computacionais, além da facilidade de imple-
mentacdo. Em contrapartida, a interpretacdo dos coeficientes gerados nas decomposi¢coes
nao apresenta a mesma facilidade. Esta secio mostra como interpretar as séries de coefi-
cientes de alta e baixa freqiiéncias, e como utilizar estas informagdes, antes “escondidas”,
para detectar situagdes de vazamento em oleodutos.

Como mencionado anteriormente, o objetivo deste trabalho € caracterizar as diversas
situacdes de operacdao de um duto através das freqiiéncias presentes no sinal de pressao.
A Transformada Wavelet € uma ferramenta que permite visualizar, de forma isolada, a
presenca de certas bandas de freqiiéncia. A decomposi¢@o por bancos de filtros tem este
cardter de isolamento de freqii€éncias. As séries de coeficientes gerados correspondem ao
resultado do processo.

O sinal de pressdo da figura [4.1] é interessante para o entendimento da assinatura do
duto, pois apresenta todas as situacdes de operacdo desejadas: escoamento constante,

vazamentos, acionamentos e desligamentos de bomba.

T T T T

Pressao (bar)

Amostras x10°

Figura 4.1: Sinais de pressao utilizado no processamento.

As nove primeiras quedas de pressdo referem-se a vazamentos. As duas seguintes

sdo desligamentos de bomba. O sinal foi capturado com taxa de amostragem de 1kHz
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(padrao usado nas simulagdes). Assim, pelo principio de Nyquist, a anélise espectral s6
pode considerar freqiiéncias inferiores a S00Hz.

Existem inumeras familias Wavelets que podem ser utilizadas como filtros na decom-
posicdo. As mais conhecidas s@o Haar, Coifilets e Daubechies. Inicialmente, serd uti-
lizada a Wavelet de Haar. Depois, para comparacao, serdo utilizadas as outras duas.

O sinal da figura 4.1 foi decomposto em seis niveis de coeficientes. Os coeficientes
de baixa freqiiéncia sdo mostrados na figura 4.2l Enquanto que, os de alta freqiiéncia
sdo mostrados na figura[d.3] Na primeira decomposi¢do sdo gerados os coeficientes das
figuras [4.2(a) e 4.3[a). Os coeficientes de baixa freqiiéncia mostrados na figura {.2(a)
correspondem a banda de freqiiéncia entre 0 e 250Hz. Ja os coeficientes de alta freqiiéncia
mostrados na figura [4.3](a) referem-se a banda de 250 a 500Hz.
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Figura 4.2: Coeficientes de baixa freqiiéncia dos seis primeiros niveis, obtidos com
Wavelets da familia haar.
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Os coeficientes de baixa freqii€ncia, obtidos, sio decompostos novamente, gerando a
séries da figura {.2(b) e 4.3(b). Séries que ocupam, respectivamente, as bandas de 0 a

125Hz e 125 a 250Hz. A decomposicao continua até o sexto nivel, onde sdo obtidos os

coeficientes das figuras [4.2(f) e [d.3(f).
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Figura 4.3: Coeficientes de alta freqiiéncia dos seis primeiros niveis, obtidos com
Wavelets da familia haar.

Os fendmenos hidraulicos tém dinamica muito diferente dos fendmenos elétricos. As
variacOes de tensdo ou corrente ocorrem de forma praticamente instantanea. J4 as varia-
coes de pressdo estdo associadas ao deslocamento de alguma matéria (liquido ou géas).
A presenca de forcas de resisténcia ao movimento, como o atrito, inviabilizam variacdes
rdpidas de pressdo. Por isso que os sinais de pressdo apresentam a maior parte da energia
concentrada nas baixas freqiiéncias. E por isso, também, que os coeficientes de baixa

freqiiéncia sdo tdo semelhantes ao sinal original.
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Os coeficientes de alta freqii€ncia, pelo contrario, apresentam perfis bem mais repre-
sentativos. Perfis estes que ficavam imersos numa grande massa de componentes de baixa
freqiiéncia, e que s6 puderam ser extraidos por meio da Transformada Wavelet.

Perfis muito semelhantes foram obtidos utilizando as familias Coifilets e Daubechies,
como mostram as figura [4.4] e d.5] provando que a familia utilizada nio interfere de
forma decisiva na andlise Wavelet. Assim, os coeficientes obtidos com a familia Haar

continuardo sendo utilizados nas anélises posteriores.
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Figura 4.4: Coeficientes de alta freqiiéncia dos seis primeiros niveis, obtidos com
Wavelets da familia coifilets.

A questdo, agora, ¢ encontrar padrdes, nos coeficientes da figura|d.3] que caracterizem
as situacOes de vazamento. As séries de coeficientes dos trés primeiros niveis apresen-
tam picos durante os acionamentos e desligamentos de bomba. Mas, ndo respondem aos

vazamentos.



CAPITULO 4. RESULTADOS DA ANALISE WAVELET 26

As séries dos niveis seguintes, que juntas correspondem as bandas de 7,8125 a4 62,5Hz,
apresentam pequenas quedas de amplitude durante os vazamentos, indicando que as on-
das com freqii€ncia localizada nesta banda tornam-se menos presentes no duto durante
os vazamentos. Estas séries, também, conseguem caracterizar os acionamentos e desliga-

mentos de bomba. A caracterizacdo € ainda melhor que o das trés primeiras séries.
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Figura 4.5: Coeficientes de alta freqiiéncia dos seis primeiros niveis, obtidos com
Wavelets da familia daubechies.

Os padrdes de vazamentos, acionamentos e desligamentos de bomba sdo mais claros
nos coeficientes do quinto nivel, como mostra a ﬁgura@

A pergunta, agora, é como transformar estes perfis numa metodologia de detec¢do de
vazamentos? Ou seja, que métodos utilizar para analisar os perfis e responder precisa-

mente qual a situacao do duto?
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Figura 4.6: Padrdes encontrados nos coeficientes de alta freqiiéncia do quinto nivel.

4.2 Metodologia de deteccao

Os conceitos de freqiiéncia e onda tém uma correlacao muito forte. O proprio Fourier,
quando definiu matematicamente a freqii€ncia, se referiu a ondas senoidais de duracao
infinita. Em 1946, Gabor [GABOR 1946] apresentou alguns questionamentos sobre esta
definicdo: “Como falar sobre variacido de freqiiéncia, se a freqiiéncia é definida como
algo infinito?”. Os questionamentos resultaram na postulacdo do teorema da incerteza
de Gabor-Heisemberg. Uma das conclusdes foi que ondas de todas as freqiiéncias estao
presentes a todo instante. O que torna uma freqii€ncia ® mais visivel é a quantidade de
energia que a onda de freqii€éncia ® apresenta.

A energia de um sinal é definida pela equagdo .1} A equagdo considera o sinal como
um todo. Desta forma, ndo € possivel saber qual a energia num determinado instante ou
intervalo. Fazendo uma analogia com a Analise espectral, a equagio {.1| equivale a uma

Transformada de Fourier.

E0)= [ |rtPar @)

Como foi mostrado no capitulo 2, o célculo da Transformada de Fourier sobre inter-
valos do sinal prové um caréter de localidade a andlise. Estendendo esta idéia para o caso
da energia, consegue-se uma relacdo entre a energia e o tempo, uma forma de calcular a
concentracao da energia.

Os coeficientes de detalhe obtidos no quinto nivel da Transformada Wavelet, que sao

mostrados na figura 4.6 carregam informagdes da faixa de freqiiéncia entre 15,625Hz e
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32,25Hz. Calculando a concentracdo de energia em intervalos de 32 amostras obtemos

um grafico “mais comportado”, que pode ser visto na figura[4.7]

25
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Figura 4.7: Concentracdo de energia nos coeficientes do quinto nivel.

A figura[d.7jmostra que, durante os vazamentos, ocorre uma queda no nivel de energia.
Os desligamentos de bomba provocam quedas semelhantes. Entretanto, no momento que
a bomba pdra totalmente ocorre um pico de energia caracteristico. O acionamento de
bamba responde de forma parecida, a diferenca é que o pico ocorre no momento da partida
e a queda imediatamente em seguida.

Em situacdo de escoamento constante, a energia permanece dentro de um faixa de
operacdo normal. Quando o duto estd preenchido com o 6leo, mas niao ha escoamento, a
energia se aproxima de zero.

Considerando estes perfis, a deteccdo dos vazamentos pode ser feita através da deli-
mitagdo de regides, como mostra a figura[4.8] Um vazamento ¢ detectado quando a nivel
de energia permanece por algumas janelas seguidas na regido de vazamento. Os aciona-
mentos e desligamentos de bomba sdo detectados através dos picos que invadem a regido
mais alta do grafico.

A delimitagdo das regides € a principal dificuldade, pois requer o conhecimento pro-
fundo do comportamento da energia nas diversas situacdes de escoamento. O limite mais
importante é o que separa as regides de escoamento constante e vazamento. Definir um
valor baixo para este limite implica em aumentar a regido de escoamento constante, re-
duzindo, assim, a sensibilidade do sistema. Por outro lado, se o limite € fixado num valor

elevado, o sistema fica mais vulneravel ao alarmes falsos.
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Figura 4.8: Regides que caracterizam a situacao do duto.

4.2.1 Influéncia do Nivel DC

Em principio, o nivel DC aparece no sinal apenas como um componente de freqiiéncia
zero. Contudo, ao diminuir a pressiao do duto (reduzir o nivel DC), as caracteristicas de
escoamento mudam, alterando todo o espectro. Nas simulagdes de vazamentos foram
considerados varios patamares de nivel DC. No geral, a medida que diminui o nivel DC,
diminui, também, as energias dos coeficientes de detalhe do quinto nivel.

A delimitacdo entre as regides de escoamento normal e vazamento considerou a mi-
nima energia obtida durante o escoamento normal e a mdxima obtida durante os vaza-
mentos. Os dois valores ficaram muito proximos. Entretanto, isso ndo implica, neces-
sariamente, que o sistema € sensivel a geracdo de alarmes falsos, ja que para configurar
um vazamento € necessdrio que a energia permanega na regidao de vazamento por um
determinado nimero de janelas seguidas.

A extracdo do nivel DC reduz este problema. Entretanto, a extracio exige o conheci-
mento de todo o sinal, o que ndo € possivel num sistema de tempo real. Uma abordagem
de extracdo sobre blocos do sinal funciona razoavelmente, mas adiciona outra varidvel ao
problema, o tamanho da janela utilizado na extracdo. Além disso, a extracdo gera descon-
tinuidades entre os blocos. O que interfere diretamente sobre a Transformada Wavelet.

Uma solugdo alternativa foi proposta em [AZEVEDO 2009]: normalizar o sinal de en-
trada de acordo com o range da pressao do duto. Contudo, esta alternativa s6 € vantajosa

se a pressao de operacdo ¢ elevada.
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Conclusoes

As informagdes extraidas por meio da Transformada Wavelet revelaram que os vaza-
mentos ndo sdo caracterizados pela presengca de ondas com freqiiéncias caracteristicas,
mas sim, pela auséncia de ondas de um faixa especifica (7,8125 a 62,5Hz). As ondas
da faixa citada tornam-se menos visiveis durante todo o vazamento, ndo apenas no ins-
tante do rompimento. Assim, a detec¢do nao fica restrita ao evento do rompimento. O
vazamento passa a ser caracterizado pela auséncia das ondas caracteristicas por um deter-
minado tempo, o que reduz a incidéncia de alarmes falsos.

Os desligamentos e acionamentos de bomba, diferentemente dos vazamentos, sdo ca-
racterizados por alteragdes bruscas de freqii€ncia que ocorrem durante o evento. A entrada
ou saida de uma bomba interfere sobre todas as faixas de freqiiéncia.

De uma forma geral, a Transformada Wavelet demonstrou-se eficiente na caracteri-
zacdo das diversas situagdes de operacdo do duto utilizado nas simulacdes. Contudo, é
importante salientar que as variagdes frequenciais apresentadas remetem as caracteristicas
do duto, ou seja, a sua assinatura. Outros dutos podem apresentar variacdes frequenciais

totalmente diferentes.

5.1 Estudos Futuros

Futuras pesquisas poderiam verificar a eficiéncia da Transformada Wavelet para ca-
racterizacdo de perfis de vazamento em oleodutos de maiores dimensdes € com maior
nimero de bombas. Outra sugestdo é o uso de técnicas inteligentes, como Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e Support Vector Machines (SVMs) , para uma melhorar a interpre-

tacdo dos coeficientes obtidos.



Referéncias Bibliograficas

ARANHA, FABIO (2003), ‘Tecnologia de ultra-som ajudaré a reduzir vazamentos em

oleodutos’, Fonte Nuclear .

AVELINO, A. M., R. E. F. DA SILVA, G. J. M. DE ARAUIJO, J. A. DE PAIVA, F. DE O.
QUINTAES, A. L. MAITELLI, A. D. D. NETO & A. O. SALAZAR (2009), Real
time leak detection system applied to oil pipelines using sonic technology and neu-
ral networks, em ‘The 35th Annual Conference of the IEEE Industrial Electronics

Society’.

AZEVEDO, F. M. DE (2009), Proposta de algoritmo para deteccdo de vazamentos em
oleodutos utilizando andlise frequencial de sinais de pressdo em tubulacdes de

petroleo, Dissertacdo de mestrado, Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia
Elétrica, UFRN, Natal, RN.

BOUTON, ERIC ALBERT (2006), Multiplexacdo por divisdo em multirresolu¢do: um
novo sistema baseado em wavelets, Dissertacdo de mestrado, Universidade Federal

de Pernambuco.
DIAS, TIAGO (2007), ‘A espera do biodiesel’, Meio Filtrante .

GABOR, DENNIS (1946), ‘Theory of communication’, Journal of the Institute of Elec-

trical Engineers .

MALLAT, STEPHANE G. (1989), ‘A theory for multiresolution signal decomposition:
The wavelet representation’, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine

Intelligence .

MARTINS, RODRIGO SIQUEIRA (2006), Sistema inteligente para deteccdo de vaza-
mentos em dutos de petréleo usando transformada wavelet e redes neurais, Disser-
tacdo de mestrado, Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Elétrica, UFRN,
Natal, RN.

31



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 32

OLIVEIRA, HELIO MAGALHAES DE (2003), Wavelets Entrando na Onda, Editora

Manole.

SARKAR, TAPAN K., MAGDALENA SALAZAR-PALMA & MICHAEL C. WICKS
(2002), Wavelet Applications in Engineering Electromagnetics, Artech House Pub-

lishers.

SILVA, PRISCILA REIS DA (2004), Transporte Maritimo de Petréleo e Derivados na
Costa Brasileira: Estrutura e Implicacdes Ambientais, Tese de doutorado, Universi-

dade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, R1J.

WARD, DANIEL L. (2003), Redundant Discrete Wavelet Transform Based Super-
Resosution Using Sub-Pixel Image Registration, Tese de doutorado, Air Force Insti-

tute of Technology, Wright-Patterson Air Force Base, Ohio.



	Lista de Figuras
	Sumário
	Introdução
	Motivação
	Objetivos
	Organização do texto

	Wavelets e Bancos de Filtros
	Transformada Wavelet Discreta
	Análise de Multiresolução

	Simulações de Vazamentos
	Sensor Utilizado
	Procedimentos de Aquisição dos Dados

	Resultados da Análise Wavelet
	Processamento dos dados com Wavelet
	Metodologia de detecção
	Influência do Nível DC


	Conclusões
	Estudos Futuros




