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RESUMO

Vazamentos sd@o em sua maioria imprevisiveis e indesejdveis. Dependendo da quantidade e do
material em vazamento, representam um grande perigo ao ecossistema e efeitos financeiros
negativos a institui¢do responsdvel. Assim, da importancia da identificagdo da ocorréncia de
vazamentos, estudou-se um método para detec¢do e caracterizacdo de vazamentos, de ar
comprimido, em tubulacdo a partir do som produzido. Este método tem como suposi¢ao
inicial que as respostas de vazamentos diferentes, ou de auséncia de vazamentos, possuem
padrdes actsticos préoprios, podendo, assim serem distinguidos um dos outros. Para a anélise
dos padrdes, e identificacdo, a rede neural ndo supervisionada de Kohonen foi utilizada.
Porém, primeiramente, a aquisi¢do de dados foi realizada por microfones, acoplados a
tubulacdo, obtendo dados no dominio do tempo. Cada simulacio compreendeu dados em
regime transiente e permanente. O dominio da frequéncia das amostragens continuas foi
calculado por Transformada Rdpida de Fourier (FFT). O resultado de todos os dados
experimentais, no dominio da frequéncia, foi uma matriz de dimensdes de 5.475 x 6.599
(observacdes x dimensdes). As 6.599 dimensoes foram comprimidas a 200, pelo método de
Andlise de Componentes Principais (PCA), com 98% de representatividade. Os dados
utilizados para treinamento das redes estavam, entdo, compreendidos na matriz resultante da
compressdo com dimensdes de 5.475 x 200; testes usando dados ndo comprimidos para o
treinamento da rede foram também realizados neste trabalho. A rede de Kohonen se mostrou
uma forte ferramenta para a andlise dos padrdes actsticos tendo a vantagem de nao necessitar

de dados de saida do sistema para o seu treinamento.

PALAVRAS CHAVES:

Rede Neural de Kohonen, identificacdo de padrdes, FFT, PCA, vazamento



ABSTRACT

Leaks are mostly unpredictable and undesirable. Depending on the quantity and on the
material leaked, these situations represent a potential danger to the ecosystem and negative
financial effects to the responsible institution. Thus, considering the importance of identifying
the occurrence of leaks, a method was studied for detection and characterization of leaks of
gas in pipes according to the sound produced. This method has as an initial assumption that
the responses of each different leak, or absence of leak, have its own acoustic patterns, and so
can be distinguished from one another. For analysing the features, Kohonen’s unsupervised
neural network was used. However, firstly, data acquisition was performed by microphones
coupled to the pipeline to get the time domain acoustic response. Each experiment consisted
of acquisitions of both transient and steady state responses. The frequency domain was
calculated by Fast Fourier Transform (FFT). For results, the matrix size comprising data in
terms of frequency was of 5.475 x 6.599 (observations x dimensions). The 6.599 dimensions
were compressed to 200 using the Principal Components Analysis (PCA) with 98% of
variance explained. Data used in the training of the Kohonen’s net were comprised in the
compressed matrix of dimensions of 5.475 x 200; tests using not compressed data to train the
artificial neural network are also in this work. The net was found to be a strong tool to analyse
and identify the acoustic patterns. Besides, it was advantageous not to necessarily attribute

output to the training data of the network.

Key-words:
Kohonen Self-Organizing Map, features identification, FFT, PCA, leakage.
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1 INTRODUCAO

Muitos dos vazamentos sdo caracterizados por perda indesejavel e imprevisivel de
materiais e, dependendo das caracteristicas do material perdido e da extensdo do vazamento,
sdo potencialmente perigosos. Assim, ao lidar com a distribui¢do e com o armazenamento de
materiais através de, por exemplo, tubulacdes e de tanques de armazenamento, deve-se prestar
aten¢do aos fatores de seguranca.

Um exemplo préximo ao cotidiano € o gads de cozinha, frequentemente presente na
rotina urbana, este ¢ um gds inflamével e intoxicante. Seu vazamento é preocupante e um
exemplo de medidas de identificacOes de seu vazamento € realizado na prépria refinaria: a de
se acrescentar odores artificiais ao gas. Assim, sua fuga eventual € mais rapidamente
identificada.

Motivos de vazamento sdo geralmente associados a falhas na estrutura da tubulacio ou
do recipiente de armazenamento. Tais falhas podem ter diversas origens como fadiga por
pressdo, corrosdo, defeito de fabrica etc e sdo muitas vezes imprevisiveis e os danos podem
tomar grandes propor¢des negativas financeiras, ambientais e sobre a sadde.

Diante da questdo, diversos trabalhos t€tm como foco de estudo seja a prevencio de
vazamentos, ou a sua identificacdo. Em prevencdo, estudam-se a estrutura dos materiais, a
localizacdo de pontos mais suscetiveis a falhas estruturais, métodos de se evitar corrosoes €
fadigas etc. Enquanto que, em identificacdo, estudos focam em como se detectar ou
caracterizar um vazamento uma vez que haja suspeita. Ou seja, de modo geral, buscam-se
formas confidveis de se evitar e de se detectar vazamentos, posto que estes representam
materiais perdidos, desviados do seu destino final, indesejados e inesperadamente espalhados
sobre uma 4rea.

O método de deteccio de vazamento estudado neste trabalho € o método actstico, este
investiga o comportamento das ondas mecanicas acusticas geradas pelo sistema com a
ocorréncia, ou ndo, de algum defeito na tubulagcdo que permita fuga de material interno.

Assim, no estudo de detec¢do e caracterizagdo de vazamentos, o0 método acustico
possui a premissa bdsica de que o vazamento, ao ocorrer, produz um som proprio de acordo
com suas caracteristicas. Este som, capturado por microfones, pode ser analisado no dominio
do tempo como a somatdria resultante de todas as ondas acusticas geradas pelo sistema em

cada instante.
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Além do método acustico, existem métodos baseados em balancos de massa do
sistema, ou de volume, no entanto, dificilmente indicam a localiza¢cdo do vazamento, assim
como métodos baseados na pressdao [1]. Porém, variacdes de temperatura e de pressdao ao
longo da tubulagado dificultam os balangos, pois provocam alteragdes das caracteristicas dos
fluidos necessdrias para os cédlculos (como variagdes na massa especifica, por exemplo).

Além disso, técnicas de detec¢do por modelagem de um sistema com vazamento sao
encontradas na literatura desde décadas atrds. A exemplo, em 1988, foi proposto modelo
conforme balancos de energia e de massa para fluxos unidimensionais hidrodindmicos
transientes com a limitagdo de ser para fluidos incompressiveis, e trabalhos anteriores a esse
possuiam a limitacdo de serem para fluxo laminar [2]. Num outro estudo, de 2012, com
vazamento de 6leo, fez-se um estudo do sistema a partir de circuito equivalente ao tubo com
vazamento para gerar um modelo matematico numa aproximacao vdlida [3]. Desta forma, ha
muitas alternativas ja exploradas para andlise de vazamentos.

O ideal, para a detec¢do de vazamentos com o menor nimero possivel de alarmes
falsos, € a utilizagdo em conjunto das técnicas existentes. Este trabalho se foca apenas no
monitoramento acustico no sentido de estuda-lo e de aprimor4-lo.

Para uma andlise mais detalhada do som capturado pelo microfone, o sinal é
decomposto para o seu dominio de frequéncia, no qual as caracteristicas do sinal podem ser
também analisadas em termos de frequéncia. A técnica utilizada para o cdlculo das
componentes em termos de frequéncia foi a Transformada Rapida de Fourier (FFT).

Assim, dados foram capturados por microfones ao longo do tempo: desde o inicio do
vazamento simulado até um tempo final de simulagcdo. Pressupdem-se que o tempo de
aquisicdo de dados seja longo o suficiente para que o comportamento acustico ja tenha
atingido um regime permanente. Assim, os dados representam tanto o regime transiente
quanto dados em regime permanente.

Da aquisicao de dados, no dominio do tempo houve observagdes de amplitudes ao
longo do tempo pelo tempo determinado na metodologia; E, no dominio da frequéncia, houve
observacdes de amplitudes nas frequéncias investigadas. Porém, por se tratar de uma
amostragem continuada, dados em frequéncia variam de um instante a outro. Dessa forma,
cada amplitude calculada para uma dada frequéncia, dentro do intervalo investigado de
frequéncia, representa uma dimensdo, ou seja, uma varidvel com observagdes experimentais

que variam ao longo do tempo de amostragem.
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Assim, observacdes em muitas dimensdes sdo geradas ao se ter a decomposi¢cdo do
som do dominio do tempo para o de frequéncia. Desta forma, uma alternativa para comprimir
as observacodes do dominio da frequéncia, de modo a diminuir as dimensdes sem muita perda
de informacdo, € a utilizacdo do método estatistico de Andlise de Componentes Principais
(PCA).

Este método, PCA, de um modo geral, busca as componentes principais dos dados a
partir de suas dimensdes originais. Tais componentes principais sdo 0s vetores, ortogonais um
ao outro, em que em suas dire¢des se obtém o mdximo de varidncia dos dados originais.
Assim, as componentes principais sdo geradas com a ordem: a primeira componente principal
¢ a direcdo nos dados que possui maior variancia, a segunda componente € a segunda direcao,
ortogonal a primeira, com maior variancia e assim por diante até se obter um ndmero de
componentes principais iguais ao numero de dimensdes nos dados de origem.

Assim, o nimero maximo de componentes principais € igual ao nimero de dimensdes
originais. Neste método, porém, muitas vezes, uma representacdo significativa dos dados
originais € alcancada com uma dimensionalidade menor do que a original, pois a variancia
contida em cada direcao diminui conforme o nimero de componentes aumenta. As dire¢des
com pouca variancia ndo adicionam muita informagdo e podem ser ignoradas sem grandes
perdas de representacdo. O PCA ndo diminui o nimero de observacdes, apenas a dimensao
dos dados observados.

Apo6s a compressao dos dados, propde-se que o resultado do PCA seja entrada para
outra técnica: a rede neural.

As redes neurais podem ser supervisionadas ou ndo supervisionadas. As
supervisionadas possuem a desvantagem de necessariamente ter que se atribuirem saidas
numéricas aos dados de entrada de treinamento da rede neural. No caso de vazamentos, esta
atribuicdo se torna complexa e pode nao convir, tornando-se mais dificil ainda com o aumento
da complexidade do vazamento. Assim, este trabalho utiliza de uma rede neural ndo
supervisionada, a rede de Kohonen. Esta rede estuda os padrdes dos dados de entrada, se
vazamentos diferentes possuem padrdes diferentes, a rede consegue distingui-los mesmo que
nao seja fornecido nenhum dado de saida.

A saida da rede é, mais especificamente, 0 mapeamento de neuronios de forma que
estes representem padrdes dos dados de entrada. Assim, uma forma de identificar o sistema é
que, por exemplo, em situagdes de vazamentos com certas caracteristicas (tamanho de

didametro ou localiza¢do, por exemplo), apenas os neur6nios que mapeiam este padrdao
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especifico sejam ativados. Desta forma, numa situagdo préatica de monitoramento de
tubulacdes de gds por sensores acusticos, se os neurdnios conhecidamente associados a um
padrao de vazamento forem ativados pelos dados provindos de um sistema, um alarme podera
avisar o evento.

Para a visualizacdao do resultado do treinamento ndo supervisionadas, é proposto a
utilizacdo de matriz U, ou wu-matrix, do inglés. Nessa matriz, independentemente da
dimensionalidade dos dados, as investigacdes podem ser visualizadas em 2-D.

Desta forma, o presente trabalho foca na identificagdo e na caracterizagdo, dimensao
do vazamento e localizacdo, de vazamentos ao longo de tubula¢cdes com a sua ocorréncia. O
diagnéstico € baseado no som caracteristico do sistema em que o sinal serd decomposto para o
dominio da frequéncia e tem sua dimensdo reduzida para que a rede neural possa fornecer
meios de identificacdo e localizacdo dos vazamentos investigados através dos padroes
gerados. Entdo, procura-se investigar se as técnicas propostas sao uteis para diagndstico caso

haja suspeita de vazamento em tubulagdes de distribuigao.

1.1 Objetivos do Projeto

Diante do desafio de identificar o vazamento assim que haja sua ocorréncia, o presente

trabalho tracou objetivos a serem efetivados, analisados e discutidos conforme progresso do

estudo.

1) Objetivo Geral

Comprovar que os métodos matemdticos propostos, utilizados computacionalmente

em sequéncia, podem ser utilizados para monitoramento acustico eficiente capaz de acusar a

ocorréncia de eventos anormais em tubulacdes de distribuicdo e caracterizar esta ocorréncia.

2) Objetivos Especificos

Obten¢do de dados no sistema experimental para simulacdo de vazamentos montado

no Laboratdrio de Controle e Automacao de Processos da FEQ/UNICAMP;
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Criar rotina em LabView para aquisi¢do de dados no dominio do tempo, e entdo, no
dominio da frequéncia por Transformada Répida de Fourier (FFT); determinar parametros
para aquisi¢do eficiente dos dados;

Criar rotinas no Matlab para a anélise dos dados em componentes principais, PCA;

Criar rotinas no Matlab de treinamentos da rede neural proposta;

Avaliar qualitativamente a eficiéncia da rede para identificar vazamentos;

Avaliar a eficiéncia da identificacdo da dimensao de vazamentos e da sua localiza¢ao
com a rede ndo supervisionada de Kohonen, tendo o método acustico para a aquisicao e os
dados observados em frequéncia comprimidos pelo método PCA como entrada de
treinamento da rede;

Avaliar métodos alternativos para diminui¢do de dados (sem PCA);

Avaliar respostas de extrapolacdes e de interpolagdes da rede nio supervisionada;

Propor montagem eficiente de microfones, em termos de espacamentos, em tubulacdo

equivalente de acordo com os resultados obtidos.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo, trabalhos encontrados na literatura e uma breve fundamentacio tedrica
dos métodos propostos para a identificacdo e diagndstico de ocorréncias de vazamento serao

eXpostos.

2.1 Método Acustico de Deteccao de Vazamento

O método acustico utilizado na deteccdo de vazamento € caracterizado pela utiliza¢do
de sensores acusticos, como microfones, na investigacdo do sistema. Estes sdo capazes de
perceber diferencas nas ondas acusticas quando um vazamento comeca a OCOITer.

Ao ocorrer um vazamento, o sistema que comporta o gds é modificado. Junto com
outras propriedades alteradas pelo vazamento, que também podem ser utilizadas para
diagnosticar um vazamento (como a pressdao do sistema, ou a quantidade de massa etc), hd o
som gerado pelo sistema. Tal alteracdo do som, mesmo que muito baixa e despercebida a
sensibilidade sonora humana, pode ser capturada pelo microfone, investigada e usada como
um parametro de estudo para identificacdo do vazamento.

Técnicas para medi¢do acustica externa, e assim evitar alteracdes na estrutura da
tubulacdo ao acoplar sensores ou evitar que os sensores percam efici€éncia com o contato
direto com o sistema, sdo encontradas na literatura. Por exemplo, a utilizacdo de ultrassom ou
de termografia. De fato, equipamentos de ultrassom sdo muito utilizados principalmente na
medicina, porém também tém utilidade em inddstrias quimicas [4]. No entanto, técnicas de
ultrassonografia sdo mais comumente utilizadas com liquidos em escoamento.

O método acustico para deteccdo de vazamento ja se mostrou bastante eficiente em
trabalhos como [5, 6, 7] utilizando microfones acoplados ao sistema com ar comprimido em
vazamento. Nestes trabalhos também se mostrou claro que tamanhos de orificios diferentes
influenciavam na resposta da onda sonora. Esta caracteristica pode ser usada para estimar o
tamanho do orificio.

Em [5], microfones com mais de 30 m de distancia da fonte de um vazamento de 0,5
mm de didmetro detectaram perturbacdes geradas pelo escapamento de gis comprimido em

pressdo inicial de 1 kgf/cm?.
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Ao se ter o comportamento acustico de um sistema, pode-se utilizar de conhecimentos
fisicos da onda acustica para estimar a localizacdo do vazamento. Em [5], é proposto um
calculo simples em que a localizacdo do furo causador do vazamento pode ser calculada,
tendo-se conhecimento da velocidade da onda acustica no meio, a partir do tempo que o som
demora para chegar em dois sensores acoplados a tubulacio em diferentes posicdes e da
distancia entre eles.

Nos trabalhos citados [1, 5, 6, 7], o método acustico se prova capaz de disponibilizar
dados contendo sensibilidade suficiente para diagnosticar alteragdes no sistema mesmo
distante do sensor, além de providenciar dados em que a localizacdo pode ser estimada assim
como a dimensdo do rompimento da tubulagao.

Os sinais explorados no dominio do tempo fornecem o comportamento do sistema
antes, no momento e apds que as perturbacdes ocorrem. Sua andlise direta pode fornecer
informacdes sobre anormalidades ocorrendo no sistema como alteragdes na amplitude média

da onda, ou modifica¢des no seu comportamento.

2.2 Processamento de Sinais

Processamentos de sinais podem ser divididos em analégicos ou digitais.
Processamentos de sinais analdgicos envolvem uma entrada de sinal continuo no tempo.
Sinais analdgicos sdo processados por dispositivos como amplificadores, transistores-
dispositivos ativos- ou, por dispositivos como resistores, capacitores, indutores- dispositivos
passivos. A saida do sistema também € continua no tempo.

Processamento de sinais digitais, ou sinais discretos, possuem como entrada uma
sequéncia de numeros bindrios que € processada, por exemplo, por computadores,
dispositivos eletronicos e outros, 0s quais possuem uma saida também bindria [8].

Sinais analégicos podem ser transformados em digitais (e vice-versa) para que possam
ser transmitidos e processados digitalmente. A conversdo de um sinal analdgico para digital
possui as trés seguintes etapas: a amostragem, a quantizacao e a codificacdo, respectivamente.
A amostragem corresponde a medi¢do da amplitude do sinal analdgico em espacos de tempo
iguais e definidos. A frequéncia de amostragem deve ser ao menos duas vezes maior do que a
frequéncia em andlise para que ndo ocorra o efeito aliasing. Neste fendmeno, € possivel que
ondas de frequéncias diferentes, amostradas em uma frequéncia mal ajustada, menor do que o

dobro da maior frequéncia, se tornem indistinguiveis [9, 10].
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A etapa de quantizagdo consiste em associar os valores amostrados aos seus
respectivos niveis de quantizacdo, estes sdo conjuntos finitos de valores que o sinal
digitalizado poderd assumir. A quantidade de niveis depende do nimero de bits do conversor
analégico digital. Em n bits, haverd 2" niveis quantizagdo. O valor amostrado pertencera ao
nivel mais préximo de seu valor para que o erro de quantizagao final seja o menor possivel [1,
10]. Quanto maior o nimero de bits, mais exata é a conversdo por possuir mais niveis de
quantizagao.

Por fim, a codificag@o consiste em associar os niveis quantizados a nimeros bindrios.
Uma forma padrdo deste processo € o conhecido como Modulagdo por Cédigos de Pulso [1].

O nuamero bindrio final € o sinal completamente digitalizado.

2.3 Transformada Rapida de Fourier (FFT)

Ao se amostrar sinais no tempo, a onda capturada por sensores € o somatdrio
resultante de todas as ondas de frequéncias e amplitudes diferentes que houver no sistema em
cada instante de tempo. Desta forma, decompor a onda no dominio da frequéncia faz com que
a andlise do sinal se torne mais especifica. A exemplo, na dissertagdo [1], componentes
sonoras de frequéncias diferentes surgem no sistema conforme a situacdo experimental,
enquanto que, no dominio do tempo, dificilmente se perceberia a mudanca. Um método de se
transformar um sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia € utilizando a
Transformada Répida de Fourier.

A Transformada Répida de Fourier € o resultado de implementacdes de algoritmos
desenvolvidos para se resolver mais rapidamente a Transformada Discreta de Fourier (DFT).
Em 1965, um artigo foi publicado por Cooley e Tukey introduzindo a FFT [11, 12].

A Transformada de Fourier é uma ferramenta matemdtica que tem como entrada o
sinal determinado no dominio do tempo e, como saida, 0 mesmo sinal decomposto no
dominio da frequéncia. Ou seja, torna aparente o comportamento do sinal em termos de
frequéncia. Esta transformada representa sinais como uma somatdria de senos € cossenos
[13].

A origem da Transformada Discreta de Fourier estd na transformada continua de

Fourier X(f),
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+ o0
f X(t)e Jzmrtqe @D

onde X(f) é a decomposicdo do sinal X(t), no dominio do tempo (t), para o dominio da
frequéncia (f).
No caso de se trabalhar com dados digitalizados, discretos, a transformada de Fourier

pode ser definida conforme X (m) a seguir.

N-1 (2.2)
X(m)= ) x(n)e/2rmn/N
Ou, pela relacdo de Euler:
N=1 (2.3)
X(m) = Z x(n)[cos(j2mrmn/N) — jsen(j2mrmn/N)]

n=0

onde,

X(m): é o valor da decomposi¢io do sinal discreto; se nao houver componentes na
respectiva frequéncia, o valor da somatoria da eq. (2.3) serd zero em real € em imaginario;

m: é o respectivo valor de frequéncia em que o sinal € investigado; m=0,1,2,3,..., N-1;

x(n): o sinal de entrada no dominio do tempo;

n: valores do tempo, n=0,1,2,3,...N-1;

N: o nimero de amostras de entrada no dominio do tempo e o nimero de frequéncias
avaliadas para a saida, dominio da frequéncia.

Para se realizar a DFT € necessdrio realizar N2 cadlculos envolvendo niimeros
complexos, pois é o somatdrio de n variando de 0 a N-1 na eq.(3) para cada valor de m que
também varia de 0 a N-1.

Na Transformada Répida de Fourier, a quantidade de célculos se reduz de modo a
exigir um esfor¢co muito menor para a resolucdo da transformada [12].

Especificamente para a andlise de vazamentos, em [14], por exemplo, a andlise no
dominio da frequéncia apresentava novas componentes quando havia ocorréncia de
vazamento. Assim, a FFT é uma técnica geradora de dados que sdo diferentes conforme as

situagées com vazamento, ou sem vazamento, ocorrem.
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2.4 Analise de Componentes Principais (PCA)

Em dados experimentais, quando muitas varidveis estdo em andlise, é possivel que
algumas sejam correlacionadas, ou que niao adicionem muita informacdo a investigagdo. A
andlise de componentes principais de um conjunto de dados possui como expectativa diminuir
o numero de varidveis, em um conjunto menor e ndo correlacionado.

De maneira geral, o método de Andlise de Componentes Principais (do inglés,
Principal Component Analysis, PCA) atua fazendo combinacdes lineares de tal forma que a
variancia das observagdes se concentre na sua maioria em um nimero menor de dimensdes,
ortogonais entre si, de modo que, ao se ignorar as dimensdes em cuja dire¢cdo os dados ndo
variem muito, ndo se perca muita informagao. Assim, procede-se a diminui¢do de dimensoes.

O método PCA foi introduzido num artigo de 1901 de Karl Pearson [15], mas a
técnica estatistica € continuamente desenvolvida desde entdo [16]. Algumas das utilidades
praticas do PCA € a reducdo da dimensionalidade dos dados, nimero de varidveis, em
monitoramento de sistema industriais para deteccdo de falhas [17]; reconhecimento de
padrdes em faces e compressao de imagens [18]; andlises de sinal. H4 na literatura também
trabalhos que fizeram uso da técnica em andlises bioldgicas como em andlise de fadiga
muscular [19], sendo inclusive usada em conjunto com FFT.

Na tese [5], PCA foi utilizada para diminuir a dimensionalidade dos dados gerados no
dominio da frequéncia, calculados por FFT, de sinais capturados por microfones em um
sistema em que vazamentos eram simulados. A andlise de PCA obteve sucesso em diminuir a
dimensdo de dados de uma matriz de dados com dimensdes 46.970x2.305 (46.970 sinais de
amplitudes em frequéncias diferentes com 2.305 observacdes) com representatividade
praticamente integra em uma matriz em termos de componentes principais de dimensdes
2306x2305 (2.306 componentes principais com 2.305 observagdes). Para os propositos da
tese supracitada, mantiveram-se apenas 200 componentes principais.

Em um conjunto de dados com k dimensdes, k componentes principais podem ser
calculadas. As componentes principais sdo matematicamente as direcOes, arranjadas
ortogonalmente, em que os dados apresentam maior variancia. Elas sdo organizadas em
ordem decrescente. Assim, a componente principal 1 (C.P. 1) € o eixo, ou vetor, cuja a
direcdo € aquela em que os dados apresentam varidncia maxima e a componente principal k

(C.P. k) é a direcao de variancia minima.
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Em muitos casos, as componentes principais iniciais ja concentram boa parte da

variancia total. Assim, ao se manter apenas as primeiras componentes, pouca informacio se

perde, por compreender pouca variancia total nas componentes deixadas de lado. Entdo, o

conjunto de dados passa a ser representado em menos dimensdes, em termos das componentes

principais suficientes para representar a variancia do sistema. A diminuicdo de dimensdes

facilita, entre outros ambitos, a andlise de padrdes nos dados.

2.4.1 Interpretacio Geométrica de PCA

Com base na Figura 2.1 a esquerda, 50 observacdes foram feitas com relacdao a duas

varidveis x e y [20]. O gréfico do mesmo dado experimental em termos de suas componentes

principais € a Figura 1 a direita. Como proposto pelo método, a componente principal 1 (C.P.

1) é a direcdo em que os dados apresentam mais variancia e a segunda (C.P. 2), menor.

=

|CP2

[ -

Figura 2.1 Ilustracdo de uma andlise de Componentes Principais, todas as dimensdes sdo

mantidas [20]. A direita, nas dimens0es originais; a esquerda, em termos das componentes

principais

De acordo com a Figura 2.1, ao se preservar o nimero de dimensdes original, duas

dimensdes, o método age apenas ao gerar rotagdo ou translacio para novos eixos, as

componentes principais. Se se optasse por reduzir dimensdes no exemplo, apenas a

componente principal de maior variancia restaria, a C.P.1. A representacdo grafica de apenas

uma dimensdo conteria todo os valores sobre o eixo C.P.1 considerando os valores observado
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em C.P. 2 iguais a zero, inexistentes. Assim, C.P.2 seria a dimensdo deixada de fora.
Enquanto que, se se optasse por retirar uma das dimensdes no gréfico original (eixo x ou eixo
y da figura a direita da Figura 2.1), uma quantidade maior de variincia se perderia e,
possivelmente, prejudicaria, ou impossibilitaria a andlise.

A escolha do niimero de dimensdes que pode ser ignorada é de acordo com a variancia
que a dire¢do da dimensao contém. Quanto menor a variancia, menos informac¢do a dimensao

contém e mais facilmente pode ser desconsiderada.

2.4.2 A Busca pelas Componentes Principais

Antes da andlise de componentes principais, os dados passam por um pré-tratamento.
Cada variavel € padronizada para possuir média de 0, ou seja, diminuir de cada valor a média
observada de observacgdes para a respectiva varidvel. Assim, a variacdo € avaliada em relacdo
a média. Em seguida, as observacdes sao divididas pelo seu desvio padrdao para que fiquem
também com desvio padrdo padronizado em 1 para que varidveis com altas variancia nao
prevalecam sobre outras [17].

O mecanismo para se buscar as componentes principais consiste no cdlculo dos
autovetores, € seus respectivos autovalores, da matriz de covariancia dos dados. De fato, as
direcOes das componentes principais possuem as mesmas dire¢des dos autovetores calculados.
Os autovalores sdo os valores correspondentes as variancias na direcdo do autovetor. As
componentes principais sdo entdo organizadas conforme os valores acusados de autovalores
para cada autovetor: a componente principal 1 possui a dire¢cdo do autovetor da matriz de
covariancia que possui maior autovalor e assim por diante. Os calculos especificos com
exemplos do método podem ser encontrados em livros como [17, 20].

Uma vez encontrados os autovetores da matriz de covariancia, os valores originais
observados, respectivos as dimensdes iniciais, passam pela transformacdo linear necessaria
para se obter os valores das observagdes correspondentes as componentes principais.

A escolha de quantas componentes principais s30 necessdrias para se representar 0s
dados, dentre outras andlises, pode ser utilizado o teste Percentual Cumulativo da Variancia
(PCV). Este teste simplesmente soma a variancia presente em cada dimensao (autovetor ou
componente principal) e calcula o percentual em comparacgdo a variancia total dos dados. Ou
seja, soma os autovalores dos componentes principais que ndo sdo ignorados e compara

percentualmente com a soma de todos os autovalores, conforme eq. (2.4) [17],
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ol 2.4
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PCV =

onde,

¥, autovalor z correspondente a componente principal z usada;

u: ndmero de componentes principais usadas;

k: ndmero original de dimensdes.

Se for determinado um percentual de varidncia minimo que deve ser mantido da
variancia original, o teste mostrard quantas dimensdes em termos de componentes principais

devem ser utilizadas para os dados em andlise.

2.5 Redes Neurais

O mecanismo natural de aprendizado, adaptacdo, reconhecimento e memoria inspira
muitos métodos matemdticos que buscam uma espécie de inteligéncia, a chamada artificial,
que sdo métodos com a capacidade de aprender continuamente com dados de sistemas e que o
reconhece efetivamente.

Um destes modelos ditos inteligentes é a Rede Neural, cujo préprio nome indica a
inspiracdo bioldgica. Busca no funcionamento dos neur6nios humanos uma maneira de gerar
modelos matematicos que aprendem com os dados informados e que se atualizam com
treinamento [21].

A Rede Neural € utilizada quando se tem dados numéricos disponiveis. Outros
métodos de Inteligéncia Artificial ndo necessariamente necessitam de entradas e saidas
numéricas. A exemplo, o estudo Fuzzy, um método introduzido num artigo de 1965 por Lofti
A. Zadeh. Este pode ser configurado a partir de conhecimentos linguisticos, possui saidas
linguisticas, definida como varidvel linguistica [22, 23].

As Redes Neurais possuem uma distin¢do interna entre algoritmos de aprendizados
supervisionado e ndo-supervisionados. A diferenca seria na necessidade ou ndo de um
“professor”. Por exemplo, nas supervisionadas, as entradas e as saidas sdo fornecidas para
treinamento da Rede Neural, ou seja, o modelo matemético a ser treinado se ajustaria tendo o
conhecimento de onde partir (entradas do processo, x) e de para onde ir (saidas do processo,
y). Em ndo supervisionadas, apenas as entradas do processo sdo fornecidas a Rede Neural e,

sem ajuda de “professor” para ensinar a saida em seu treinamento [21].
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Experimentos utilizando redes neurais foram usados em [24] utilizando redes
supervisionadas para verificar se era possivel a detec¢dao a localizacdo de vazamentos de
sinais no dominio do tempo que eram filtrados para possuirem apenas 3 frequéncias em

andlise. As redes estudadas se mostraram capazes de realizar o diagndstico.

2.5.1 Redes Neurais Supervisionadas

Ao se criar uma Rede Neural supervisionada para um sistema em andlise, devem-se
definir quais sdo as entradas do sistema (de modo que nio sejam correlacionadas) e quais sao
as saidas do sistema, ou seja, as respostas finais desejadas e que a rede supervisionada deve
gerar um modelo matematico capaz de calcular.

Deste modo, para o treinamento deste tipo de rede, € necessario ter conhecimento das
saidas para que o modelo matematico funcione e convirja para os resultados esperados.

A saida desta rede € numérica e o treinamento € feito no sentido de diminuir o erro do
modelo matematico gerado em relacdo aos valores de saida experimentais. Em geral, as redes
neurais ndo devem ser utilizadas em casos de extrapolagdes visto que o modelo matemdtico
gerado ndo tem qualquer informagdo fenomenoldgica do sistema. Assim, devem ser usadas
apenas com dados correspondentes ao treinamento, ou em interpolacdes.

As redes neurais geradas, supervisionadas ou ndo, sdo especificas para a situacdo de
treinamento. Se os valores das varidveis de saida (para rede supervisionada), ou os padrdes
encontrados nos dados de entrada (para rede ndo supervisionada), sdo dependentes de
caracteristicas do sistema, entdo alteragdes ndo treinadas pela rede, como mudanca no
material da tubulagdo, no material vazante, se a tubulacdo é subterrinea ou ndo, sdo
extrapolagdes na resposta da rede.

Nos casos de alteracbes em, por exemplo, didmetro de vazamento, porém
compreendido entre o maior valor de didmetro e o menor treinados, sdo considerados, neste

trabalho, casos de interpolagoes.

2.5.2 Redes Neurais Nao Supervisionadas

As redes ndo supervisionadas (do inglés, Self-Organizing Maps, SOM) sdo sistemas

auto-organizaveis, ou auto-ajustaveis. Os treinamentos deste tipo de rede ndo possuem
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necessariamente os valores que se desejam alcangar (y) no conjunto de dados de treinamento,
apenas as entradas do sistema (x).

O propésito principal de um algoritmo ndo supervisionado € o de reconhecer padrdes
significativos em dados de entrada. Os algoritmos de treinamento de redes auto-organiziveis
seguem regras em fun¢do da localidade dos dados de entrada [21].

Uma classe de aprendizados ndo-supervisionados é o de aprendizado competitivo.
Nesta rede, neurdnios competem entre si para serem atualizados no treinamento. Apenas um
neur6nio ganha a competi¢do em relagdo a cada dado de entrada e a este se d4 o nome de
“neurdnio vencedor”. A rede desenvolvida por Kohonen usa o aprendizado competitivo.

Em termos matematicos, € declarado vencedor o neurdnio calculado segundo a funcio

discriminante de j(x) [25]:

Jj(x) = argming||x — wil (2.5)

onde x é qualquer valor de entrada e w; sdo os vetores pesos. Nesta func¢do, o neurdnio, vetor
peso, acusado pela fun¢do j(x) € aquele com a menor distancia Euclidiana ao vetor x. Ou seja,
a fun¢do discriminante calcula o neurdnio vencedor (c) em relagdo a este dado de entrada.
Neste trabalho, a nomenclatura “neurdnio ativado” também sera utilizada para
designar os neurdnios com as menores distancias euclidianas em relagdo aos dados x em
questdo, seja de treinamento (para atualizacdo dos vetores pesos durante treino) ou de teste
(para avaliar a eficiéncia do mapeamento gerado). Testes de interpolacdes e de extrapolacdes
podem ser avaliados, pois os dados sempre ativardo os neurdnios com maiores similaridades,

ou seja, os mais proximos (por distancia Euclidiana).

2.5.2.1 Redes de Kohonen

Esta ferramenta é muito utilizada para visualizacdo de dados multidimensionais posto
que organiza informacdes diversas num espagco dimensional mais facil de ser diretamente
analisado.

Redes capazes de se auto-ajustar foram estudadas por Teuvo Kohonen e sua pesquisa
pode ser encontrada no livro [26]. Na rede de Kohonen, o neur6nio € representado por um
vetor peso. O vetor peso, ou neurdnio, possui a mesma dimensionalidade que os dados de

entrada de treinamento.
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A saida desta rede € um mapa de vetores pesos (ou neurdnios) arranjado conforme o
algoritmo de treinamento. Os neurdnios, antes do treinamento, sdo inicializados e possuem
conexdes entre si arranjadas de forma que estes possuam vizinhos imediatos, com conexdes
de um ao outro [21]. A Figura 2.2 representa a organizacdo da vizinhanga, sem explicitar as
conexoes, entre neurdnios: (a) em organizacdo hexagonal e (b), retangular. A saida hexagonal

¢é a estrutura mais comumente usada.
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Figura 2.2 Esquema da organiza¢do de vizinhanga dos neurdnios na camada de saida. (a)

hexagonal, (b) retangular. Adaptado de [27]

Percebe-se que na organizacdo da vizinhanga, cada neur6nio possui seis vizinhos
imediatos na organizagdo hexagonal e, na retangular, quatro.

Na Figura 2.3, as vizinhangas de cada neur6nio estdo organizadas com cada neur6nio
possuindo quatro conexdes a vizinhos imediatos (organizagdo retangular), sem mostrar as

conexoes, porém em diferentes topologias da rede.
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(a)

Figura 2.3 Topologias diferentes para o mapa auto-organizdvel de Kohonen: (a) formato

plano; (b), cilindrico e (c) toréide. Adaptado de [27]

Da Figura 2.3, as topologias (b) e (c) sd3o normalmente propostas para dados de

entrada circulares.

1) Inicializacoes da Rede

Os neurdnios da rede de Kohonen sd@ao normalmente inicializados de forma randomica
ou linear: a inicializacdo randomica tem valores aleatdrios entre os valores maximos e
minimos de cada varidvel; a inicializacdo linear calcula primeiramente os autovalores e os
autovetores da matriz de covariancia dos dados de treinamento e os pesos sdo inicializados
normalmente ao longo dos dois autovetores com maiores autovalores (componentes
principais) calculados [27]. A Figura 2.4 mostra as duas inicializacdes em mapa com vinte e

cinco neurdnios no formato 5x5.
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Figura 2.4 InicializacOes dos vetores pesos, em azul. A esquerda, randOmica; a direita, linear.

Dados de treino randdmicos simbolizados por “+”. Gerados no software Matlab

Os vetores de peso em inicializa¢des lineares t€ém sempre as mesmas coordenadas para
um determinado dado de treinamento, enquanto que, na inicializa¢do randdomica, modificam
de treinamento para treinamento.

Percebe-se que, na Figura 2.4, a organizacao da vizinhanca € retangular, o que faz com
que cada neurdnio (que ndo esteja nas extremidades) tenha quatro conexdes com vizinhos,
chamados imediatos. Em ambas as inicializa¢cdes, um neurdnio teve suas quatro conexoes
evidenciadas em vermelho. Apds inicializacdo, ocorre o treinamento.

As conexdes dos neur6nios com seus vizinhos imediatos sdo estabelecidas na
inicializacdo e ndo se alteram apds treinamento. Por mais que, possivelmente, estes neurénios

se afastem, ou ndo sejam os mais proximos em distancias Euclidianas, as conexdes ainda

fazem deles “imediatos”.
2) Treinamentos da Rede

Dois algoritmos de treinamento da rede auto-organizadvel sdo usados neste trabalho:
algoritmo sequencial e algoritmo em batelada.
O objetivo do treinamento € o de atualizar os vetores pesos inicializados de modo que

estes reconhecam padrdes nos dados de entrada. Neste trabalho, os neurdnios ditos treinados
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sdo os vetores pesos resultantes das atualizagdes feitas pelo algoritmo de treinamento

utilizado.

2.1) Algoritmo Sequencial

O algoritmo sequencial é um aprendizado competitivo no qual apenas o neurdnio com
a menor distancia Euclidiana, acusado pela equagao discriminante (2.5), em relacdo ao dado
da entrada (x) é ativado. No treinamento, o neurdnio, que recebe o nome de “vencedor”, é
entdo atualizado. O efeito da atualizacdo do vetor peso faz com que este se aproxime ainda
mais do respectivo dado de entrada que o ativou, representando-o ainda mais. A Figura 2.5
representa um dado de entrada computando o neurdnio com a menor distancia. Deste modo,
conforme o treinamento progride, cada neurdnio fica mais fortemente associado aquelas

entradas que o ativam, ou a entradas com padrdes proximos.

Meurdnio

Vencedor Arranjo

de neurdnios

Entrada

Figura 2.5 Mapa de Rede Auto-Organizédvel de Kohonen. Adaptado de [25]

A atualizacdo de pesos do neurdnio pelo algoritmo sequencial estd representada na

equacdo (2.6) [28]. O nome € sequencial pois processa um vetor de entrada, X, por vez.

wi(t +1) = w;i(t) + a(®hic(x — w; (1)) (2.6)

Na eq. (2.6), x é o vetor de entrada que elegeu o respectivo neurdénio vencedor;
w;(t + 1) representa o vetor peso atualizado de w;(t) peso inicial de qualquer neurdnio que

venha a ser atualizado (vencedor e sua vizinhanga); a(t) representa a taxa de aprendizado;
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h;., a funcdo de vizinhanga ao redor do neurénio vencedor (c) e t € o nimero da iteracdes. A
atualizagdo ocorre até que o nimero méaximo de iteracdes estabelecido seja alcangado.

Quando todas as observacdes de entrada sdo processadas, todos os diferentes valores
de x, e atualizados os respectivos pesos, diz-se que uma época (ou iteracdo) se completou
[29], conceito também usado o treinamento de redes supervisionadas. A ordem das
amostragens dos dados de treino, um valor x por vez, € aleatdria, assim, o algoritmo
sequencial pode gerar resultados diferentes para um mesmo dado de treino.

Ha algumas fun¢des diferentes que definem a taxa de aprendizado, a(t). A melhor
definicdo a ser usada varia de caso para caso. Porém, de acordo com [21], a taxa de
aprendizado deve inicialmente, nas primeiras 1.000 iteragdes, possuir valor proximo a 1
enquanto diminui conforme o nimero de iteragcdes aumenta, porém se mantendo sempre
acima de 0,1. Nesta fase inicial, ocorre a ordenacdo topoldgica dos vetores de peso,
caracterizando a fase de ordenagdo. No restante do treinamento, a fase de refinamento, o valor
de a(t) j4 atinge grandezas na ordem de 0,01 ou menos depois de muitas iteracdes.

Algumas fungdes utilizadas para a taxa de aprendizado s3o a “inversa”, “power” e

“linear” definidas pelas equacdes a seguir [27].

a(t); _ @@ 2.7.1)
mmversa 1 + (1 + %)
0,005\ (2.7.2)
“(Opower = @o(t) (ao(t))
100t 2.7.3
a(t)linear = ao(t) (1 — T) ( )

Com a,(t) sendo a taxa inicial de aprendizagem, t a iteracdo atual e T o nimero
maximo de iteracdes. Um valor de a(t) usual € de 0,5 para a fase de ordenagdo topoldgica e
de 0,01 na fase de refinamento [30].

De maneira semelhante, a funcdo de vizinhanga, h;., também possui diferentes
formatos e também € decrescente com o aumento de iteracdes [28]. Sua escolha afeta na

organizacdo topoldgica do mapa gerado.
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Quando o neurdnio vencedor € atualizado pelo algoritmo, sua vizinhanca pode ser
atualizada também. A funcdo de vizinhanga, h;., define a intensidade desta atualizacdo da
vizinhan¢a. Algumas defini¢des de fungdo de vizinhanga estdo a seguir: “bubble”, “gaussian”

e “cutgauss” [27].

hiCbubble = 1(oy — dci) (2.8.1)
— o—dc? /2042 3
icgaussian — e /20t (2.8.2)
—d..2 2
iCcutgauss =€ dei” /20t (Gt - dci) (2.8.3)

onde, (0 —d.) é uma fungdo step em que: se g, =d., (0, —dy) =1; se o, <dg,
(o, —dg) = 0.

o:: € o raio da vizinhanca em relacdo ao neur6nio vencedor. Este decresce com o
numero de iteracdes; como raio inicial, pode-se usar, por exemplo, 2. Este valor decresce por
exemplo, linearmente com o aumento do nimero de iteragdes, até o valor final do raio, por
exemplo, 1.

d.;: é a distancia euclidiana do neurdnio vencedor (c¢) ao neur6nio i.

Das defini¢cdes apresentadas, valor maximo de h;. é a unidade. Para o neurdnio
vencedor, o valor de h;. = 1 ocorre nas trés definicdes de func¢do de vizinhanga acima.

Nas defini¢Oes “bubble” e “cutgauss” se o neurdnio se encontrar dentro do raio da
vizinhanga (o;), tem seu valor atualizado pelo algoritmo com o valor de h;. calculado pela
respectiva defini¢do. Na defini¢do “gaussian”, ndo ha limites espaciais para a atualiza¢do do
vetor peso da vizinhanga, porém, quanto mais distante, menor o valor de h;. calculado.

Em geral, nas primeiras 1.000 iteragdes, de ordenacdo topoldgica, o raio da funcdo de
vizinhanga em relagdo ao neurdnio vencedor diminui até que apenas o neurdnio vencedor
mais os vizinhos préximos sejam atualizados com vetor de entrada x. Neste ponto, deve-se
comecar a fase de refinamento [21]. A Figura 2.6 ilustra a progressdo da ordenacdo dos
neurdnios conforme o nimero de iteracdes aumenta.

As escolhas da taxa de aprendizado (a(t)) e da funcéo de vizinhanga (h;.) afetam a
resposta final da rede, suas escolhas sdao normalmente feitas por tentativas e erros, avaliando a

melhor configuragdo da resposta final [21].
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2.2) Algoritmo em Batelada

O algoritmo em batelada é um treinamento também iterativo. Em vez de computar
uma entrada x por vez, todos os dados de treinamento sdo inicialmente apresentados ao
algoritmo. Assim, os dados de entrada sdo primeiramente divididos de acordo com as regides
de Voronoi dos vetores pesos inicializados [27]: cada regido compreende um vetor peso
(neurdnio) e todos os dados que se encontram mais proximos a este neurénio do que a
qualquer outro. Ou seja, os dados compreendidos na regido Voronoi de um neurdnio sio todos
os dados de treino que elegeriam o neurdnio como “vencedor”.

Assim, o algoritmo de treinamento do vetor peso em batelada estd a seguir [27].

=1 hic(®)x; (2.9
Wi(t + 1) = W
j=1 c

Assim, mais de uma entrada x € utilizada por vez para atualizagdo dos pesos. O valor n
¢ o numero de dados de treino na regido Voronoi do respectivo vetor peso. Neste algoritmo,
nao se utiliza a fungdo a(t). Como as regides Voronoi de um mesmo dado de entrada sdo
sempre as mesmas, esse algoritmo, por si, d4 as mesmas respostas para um mesmo
treinamento.

Se forem combinadas inicializa¢des lineares dos pesos com treinamento com o
algoritmo em batelada, sempre haverd a mesma resposta final de rede para um mesmo dado

de entrada.
3) Mapeamento dos Neuronios: Erros de Quantizacao e Topografico

Como mencionado anteriormente, quando o vetor peso € atualizado, ele se aproxima
ainda mais do vetor de entrada x que o ativou (ou, em batelada, vetores de entrada). Assim, na
progressdo do treinamento, mais fortemente os neurdnios representam os vetores de entrada.
A Figura 2.6, mostra a progressdo dos vetores peso esperada com aumento de iteracdes em
um espaco com dados de treinamento (ndo representados).

Dois parametros sdo normalmente usados para se determinar a qualidade de um
treinamento: o erro quantizagdo e o erro de topografico. O erro de quantizacdo representa

qudo bem o vetor de entrada € representado por seu respectivo neurdnio vencedor: € a média
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das distancias de cada vetor de entrada em relagdo ao seu neurdnio mais proximo, o vencedor
[28]. Enquanto que, o erro topogrifico é a quantidade média de vezes em que o segundo

neurdnio mais proximo de uma entrada x ndo € vizinho imediato do primeiro [29].
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Figura 2.6 Ordenacdo dos pesos com o aumento de iteracdes de treinamento. Adaptado de

[26]

Ao final do treinamento, espera-se que neurdnios préximos um ao outro representem-
ou sejam ativados por- vetores de entrada x com mesmos padrdes, ou padrdes préximos. O
Apéndice A mostra um exemplo com o passo-a-passo do treinamento de uma rede de

Kohonen.

2.5.2.2 Matrix U

Os neurdnios sao vetores com mesma dimensdo dos vetores de entrada. Em dados
multidimensionais como entrada, um grafico dos neur6nios € tao limitado quanto dos dados
de entrada. Para se visualizar os neurdnios treinados, utiliza-se comumente a matriz U (em
inglés unified distance matrix, u-matrix). A visualizacio da rede treinada a partir da matriz U
possibilita o estudo de padrdes com alta dimensionalidade em poucas dimensdes, comumente,

duas dimensoes apenas.
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Esta matriz possui formato plano em que coloragdes representam as distancias
Euclidianas dos neurdnios com seus vizinhos imediatos. Normalmente, tonalidades claras

indicam proximidade e escuras, distanciamento.
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Figura 2.7 Esquema de geragdo da matriz U em vizinhanga hexagonal de neurdnios 3x3.

Adaptado de [31]

Neurdnios proximos um do outro estdo associados a dados de entrada com mesmo
padrdo, ou padrdes similares. A representacdo na matriz U dessas proximidades sdo dreas
adjacentes de tonalidade clara.

Na Figura 2.7, a matriz U de um mapa auto-organizavel com 9 neur6nios, organizada
em 3 linhas e 3 colunas- 3x3, em organizacdo hexagonal, é esquematizada a direita. Os
hexagonos contados de 1 a 9 representam os neur6nios de mesma numeracao, cuja coloragao
representa a mediana (média, médxima ou minima [32]) da distincia deste neurdnio aos
neurdnios vizinhos imediatos. Os demais hexdgonos, os sem numeragdo, possuem a colora¢ao
representando diretamente a distancia entre os neur6nios enumerados com quem possui
fronteiras na matriz: por exemplo, o hexdgono sem numeracdo situado entre o “1” e o “4”
ilustra a distancia entre esses dois neurdnios. Os valores numéricos sdo substituidos por cores
que variam de escuro (valores altos) a claro (valores baixos).

Desta forma, a matriz-U possibilita a investigacdo da topologia do mapa, acusando
grupos semelhantes por regides claras e fronteiras por regides escuras.

Com o treinamento ja realizado, a rede pode ser investigada de modo a saber quais
neurdnios representam quais padroes dos vetores de entrada x. Os vetores de entrada (sejam
os utilizados no préprio treinamento quanto valores separados para teste) ativam o neur6nio
mais préoximo, por distancia Euclidiana. Espera-se que dados de mesmo padrido ativem os

mesmos neurdnios, ou neurdnios préximos. Esta investigagdo também pode ser representada
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na matriz U. Um exemplo se encontra também no Apéndice A, juntamente com a constru¢do

mais detalhada da matriz U do exemplo.

2.5.3 Conclusoes sobre Redes Neurais para a Proposta de Pesquisa

A rede ndo supervisionada de Kohonen é escolhida neste trabalho pela falta de
necessidade de se atribuir valores de saida aos dados de entrada de treinamento da rede. Dessa
forma, por mais complexa que seja a situacdo de anormalidade em ocorréncia no sistema, a
partir de cada padrdo acustico, os neurdnios serdo mapeados de forma a diferenciar um padrao
de outro.

A rede supervisionada, por outro lado, precisaria necessariamente de valores
numéricos associados aos dados de entrada do sistema. Por exemplo, se se associasse o valor
de saida como 0 a todas as situagdes sem ocorréncia de vazamento, porém se se ocorressem
perturbacdes como batidas ao longo da aquisicdo de dados, a rede poderia ter dificuldades em
continuar calculando o valor 0. Além, no sistema de simulagdo de vazamentos deste trabalho,
esta associacao de valores numéricos se torna subjetiva e pode ndo convir. Enquanto que, na
rede de Kohonen, espera-se que, contando que haja padrdes diferentes, estes podem ser
mapeados e distinguidos de modo a se identificar e caracterizar o sistema.

Neste trabalho, além de se criar um mapa com neurdnios treinados por dados
experimentais de diferentes configuragdes de vazamento, investigam-se quais neurdnios sao
ativados por cada padrio diferente. O treinamento da rede € ndo-supervisionado, porém os
testes serdo supervisionados para a avaliacdo dos neurdnios.

Espera-se, entdo, que as redes criadas se tornem aptas a identificar a perturbacdo do
sistema de acordo com os neur6nios ativados em qualquer teste futuro de monitoramento da
tubulacgao.

Assim, propde-se a utilizar do método acustico para obtencao de dados de amplitudes
sonoras no dominio do tempo e no da frequéncia para anélises e possiveis identificagdes do
sistema. O dominio do tempo serd analisado de forma direta como um reconhecimento mais
superficial dos eventos em ocorréncia no sistema e, possivelmente, gerar noc¢des de
localizagcdo do vazamento pela andlise de amplitude da onda sonora captada na sequéncia dos
microfones instalados. As demais investiga¢des sdo com os dados no dominio da frequéncia,

com reducdo da dimensionalidade, nas quais redes ndo supervisionadas de Kohonen sdo
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treinadas para se obter formas de fazer uma andlise do sistema mais completa sobre os

eventos ocorridos no sistema como a dimensdo do vazamento e sua localizacdo aproximada.
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3 METODOLOGIA

Com a finalidade de investigar a eficiéncia do método acustico em gerar dados
suficientes para a rede neural de Kohonen detectar a ocorréncia de vazamento e sua
possivel localizacdo, experimentos foram realizados em tubulacdo laboratorial
simulando situa¢des de vazamento de gés e de outras perturbagdes, como batidas, que o
sistema pode também estar sujeito na pritica. Ao longo deste trabalho, a tubulacio
utilizada esteve montada no Laboratério de Controle e Automacdo de Processos

(LCAP) da FEQ/Unicamp.

3.1 Sistema montado de Simulaciao dos Vazamentos

O sistema montado no laboratério para a simula¢do dos vazamentos consiste em
regulador de pressao, botijao de armazenamento e tubulacdo de cobre.

O regulador de pressdo tem a funcdo de acomodar a pressdo experimental aquela
de interesse no inicio de cada simulacdo. O ar comprimido é proveniente da linha de
alimentacdo aos laboratérios da faculdade e sua alimentacdo serd mantida continua
durante todos os experimentos.

A pressio nas simulacdes serd inicialmente ajustada para 1 kgf/cm? no
regulador de pressdo. Esta pressao estd baseada nas tubulacdes de distribuicdo de gés de
cozinha em instalagdes domésticas.

O botijao de armazenamento consiste em um vaso de pressdo de aco carbono
com capacidade de 34,5 1 [5]. Ele serd utilizado apenas para simulagdes de batidas em
seu exterior.

E, a tubulagdo metédlica de cobre é de aproximadamente 53 m e 1/2°° de

diametro. A Figura 3.1 mostra a tubulacio dos ensaios.
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Figura 3.1 Sistema utilizado para simulagdes de vazamentos (LCAP/FEQ/Unicamp)

A entrada do ar na tubulagdo estd circulada na Figura 3.1 onde indicado “ar”, o
botijao em “Botijado de Armazenamento” e o regulador de pressdo, “reg. de p.”. Assim,
o caminho que o ar comprimido percorre, ao sair da linha de alimentacdo da faculdade é
na ordem: regulador de pressdo, botijao de armazenamento e, por fim, a tubulacio.

Na tubulagdo, hd 7 furos realizados por broca em posicoes e tamanhos de
diametro diferentes. Esses furos sdo utilizados para simular os vazamentos. Quando ndo
utilizados, estdo cobertos por fita isolante evitando fuga de ar comprimido.

As posicdes dos furos e suas magnitudes estdo na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 Distancias dos furos com relacdo a entrada do gas comprimido na tubulagao

Furo Distincia Diametro Furo Distancia Diametro
Primeiro, F1 0,2m 1,0 mm Quinto, F5 3,4m 4,0 mm
Segundo, F2 1,0m 0,5 mm Sexto, F6 4,8 m 3,0 mm
Terceiro, F3 1,6 m 2,0 mm Sétimo, F7 5,6 m 0,5 mm

Quarto, F4 2,4 m 1,0 mm - - -

3.2 Dispositivos para aquisicao

A aquisi¢do € formada por um conjunto de equipamentos. Estes sdo utilizados
em conjunto de forma a captar, transmitir e processar a informac¢do do sistema em

estudo com simulacdes de vazamento.
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3.2.1 Microfones

Microfones sdo transdutores capazes de converter energia sonora em elétrica.
Acoplados a estrutura metélica, encontram-se 15 microfones, mas apenas 5 sao
utilizados no experimento por limitacdes no processamento de informagdes.

Em situacdo experimental, as ondas actsticas capturadas pelos microfones sao o
foco. Os microfones sao do modelo XCM-9767 omnidirecionais. A curva da resposta de

frequéncia deste modelo estd representada pela Figura 3.2.

Relative Response ( dB )
)
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Figura 3.2 Resposta de Frequéncia do microfone modelo XCM-9767 [5]

Em curva de frequéncia como a da Figura 3.2, as melhores faixas para se
trabalhar com o microfone sdo aquelas em que sua resposta relativa seja unitdria, ou
nula se representada em decibéis, nao interferindo no sinal de saida. A capacidade deste
microfone € de 50 Hz a 15.000 Hz, aproximadamente. Porém, o intervalo de frequéncia
em estudo € de 100 Hz a 10.000 Hz, com base na tese [5] que estudou de 500 a 16.000
Hz, apesar de apresentar resposta relativa diferente deste valor em frequéncias acima de
3.000 Hz.

As posicdes dos microfones estdo na Tabela 3.2. Os 5 microfones, escolhidos de
forma a obter observacdes ao longo de toda a tubulacdo nos experimentos realizados

neste trabalho sdo: m1, m2, m6, m11 e m13.
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Tabela 3.2 Distancia dos microfones com relacdo a entrada do gis comprimido na

tubulacdo
Microfone Distéancia Microfone Distancia
Microfone 1, m1 0,1 m Microfone 9, m9 31,0m
Microfone 2, m2 3,3m Microfone 10, m10 34,8 m
Microfone 3, m3 7,7 m Microfone 11, m11 38,6 m
Microfone 4, m4 11,4 m Microfone 12, m12 42,5 m
Microfone 5, m5 15,5 m Microfone 13, m13 45,7 m
Microfone 6, m6 19,2 m Microfone 14, m14 49,3 m
Microfone 7, m7 232 m Microfone 15, m15 54,4 m

Microfone 8, m8 27,1 m - -

Avaliando a Tabela 3.1 juntamente com a Tabela 3.2, todos os furos se

encontram entre o microfone 1 e o microfone 3.

3.2.2 Pré-amplificador

O pré-amplificador € utilizado para diminui¢do da impedancia do microfone.
Assim, menor a perda de energia na transmissdo do sinal elétrico através de cabos [6].

O circuito utilizado foi desenvolvido na dissertacdo [6] e foi originalmente
projetado para acomodar apenas um microfone. Segundo a dissertacdo, o circuito
desenvolvido possui trés estdgios: no primeiro € feita a conversdo de impedancia na
intencdo de garantir a maxima transferéncia de sinal do microfone para o pré-
amplificador de tensdo, no segundo e no terceiro sdo realizadas amplificacdes do sinal
com a utilizacdo de amplificadores operacionais.

No presente trabalho, o circuito do pré-amplificador encontra-se modificado

para acomodar 15 microfones.

3.2.3 Conversor Analégico/Digital e CPU

Ap6s o amplificador, o sinal analégico € convertido em digital utilizando o
conversor A/D NI ¢cDAQ-9178. O sinal digital, entdo, é processado por um computador
contendo o software Labview.

Assim, os dispositivos de aquisi¢do de dados sao o conjunto de microfones, pre-
amplificador, conversor analdgico-digital e o computador com o programa de aquisi¢ao

de dados Labview.
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3.3 Aquisicao de Dados no Dominio do Tempo e da Frequéncia

O software Labview € utilizado para a aquisi¢do de dados no dominio do tempo
e calculo do dominio da frequéncia.

O ambiente virtual do Labview (a pagina de nome “Front Panel”) é um espaco
virtual onde se configuram os comandos que se queiram (seja de aquisicao, de calculos
etc) realizados no software: blocos virtuais sdo posicionados de acordo com suas
funcdes e na ordem em que se desejam. Este ambiente, conforme serd utilizado neste
trabalho, estd representado na Figura 3.3. A linha azul representa o caminho da

informacao que ¢ adquirida pelo primeiro bloco, o de nome “DAQ Assistant”.

Calculo da dados de
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Figura 3.3 Ambiente virtual do Labview para aquisi¢do de dados, pagina “Front Panel”

A aquisi¢do de dados serd realizada continuadamente assim como o calculo do
dominio da frequéncia. Na Figura 3.3, todo o sistema virtual estd compreendido em um
retangulo maior de coloracdo cinza, este € um loop similar ao comando while comuns
em programacdes C ou C++: tudo no interior do loop € repetido até que a uma condi¢do
se atinja. A condi¢do deste programa € a ativacdo do botdo virtual “parar” e este foi
criado para ser ativado no momento em que se deseja encerrar a aquisicdo. Neste

trabalho, a aquisi¢do terd duracdo de 60 s.
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3.3.1 Aquisicao dos dados no dominio do tempo

A aquisicdo de dados no dominio do tempo terd trés etapas: definicdo de
pardmetros para a aquisicdo, filtragem de frequéncias ndo desejadas e armazenar os
dados resultantes. Estas etapas estdo evidenciadas pelo retingulo a esquerda da Figura

3.3 e expostas nesta secao.

1) Definicao de Valores de Parametros Para a Aquisicao

No ambiente virtual do Labview, determinam-se parametros de aquisicdo de
dados em um bloco virtual chamado DAQ Assistant Express: o sinal continuo
amplificado do microfone, na faixa compreendida entre -10 e 10V, € adquirido pelo
sistema digital de monitoramento numa frequéncia de amostragem de 30.000 Hz (o
suficiente para evitar o fendmeno aliasing, acima de duas vezes 10.000 Hz, a frequéncia
mais alta em analise).

A transferéncia de dados amostrados do DAQ para a memoria do computador é
definida em “Samples to Read” e serd ajustada em 20.000. Assim, os dados serdo

guardados de 20.000 em 20.000 pontos.

2) Filtro

No ambiente virtual de aquisicao de dados do Labview, outro bloco também sera
utilizado antes dos dados no tempo serem armazenados: um filtro virtual. Este filtra
valores abaixo de 100 Hz e acima de 10.000 Hz através de filtro passa-faixa de
topologia Butterworth, a escolha da faixa de frequéncia teve como base a tese [S] com a
faixa de estudo de 500 Hz a 16.000 Hz, onde as frequéncias acima de 10.000 Hz nao
foram muito utilizadas e as mais baixas, préoximas de 500 Hz, mostraram em geral
grande atividade.

O filtro de Butterworth possui a caracteristica de possuir uma saida tdo plana
(sem atenuacdo) quanto matematicamente possivel na faixa passante e de se aproximar
do filtro ideal quando sua ordem aumenta. A ordem escolhida serd 10 por ser a maior

ordem disponivel no Labview.
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3) Armazenamento de Dados

O Bloco com os dizeres “Dados de tempo salvos” ¢ responsavel armazenamento
dos dados em aquisi¢io na memoria do computador enquanto o experimento estd em
execucao.

Assim, a aquisi¢do de dados no dominio do tempo no Labview possui as etapas:

1. Aquisicdo de dados dos microfones (amplificada e digitalizada) no dominio do
tempo;
2. Filtragem da onda capturada mantendo a faixa de passagem entre 100 Hz e

10.000 Hz;

3. Valores armazenados (dados no dominio do tempo);

Fim da aquisicao de dados.

3.3.2 Calculo das Amplitudes no Dominio da Frequéncia

ApoOs a filtragem, a informacdo capturada e armazenada, que se encontra no
dominio do tempo, passard por um bloco chamado “Spectral Measurements” onde a
Transformada Répida de Fourier é realizada continuamente ao longo da aquisicao dos
dados. Este Bloco, também presente na Figura 3.3 nos dizeres “Calculo da FFT”, sera
configurado para “Magnitude (Peak)” no qual a magnitude do sinal ¢ medida em termos
de seu valor maximo, a amplitude da onda na frequéncia em andlise. O resultado serd
“linear”, que conserva a saida em sua unidade original (contra a opgdao “dB” que
transformaria a unidade de saida em decibéis). Neste mesmo bloco, também se
acrescentard ao sinal uma funcdo Window para se compensar descontinuidades do sinal,
principalmente por ser fun¢do do tempo.

Logo apds o cdlculo do dominio da frequéncia, os dados calculados também
serdo armazenados. Estes blocos estdo evidenciados na Figura 3.3 pelo retingulo a

direita.

3.4 Reducao da Dimensionalidade e Redes Neurais

Em seguida, os resultados obtidos no dominio do tempo e no dominio da

frequéncia serdo exportados ao software Matlab onde os resultados de identificag@o e de

caracterizacdo e localiza¢do dos vazamentos serdo obtidos.
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3.4.1 Investigacoes com Dados no Tempo

Os dados no dominio do tempo serdao investigados como uma forma direta e
rdpida de se obter o comportamento do sistema pela andlise do grifico direto das
amplitudes no dominio do tempo armazenadas pelo Labview contra o respectivo tempo.

Além disso, as variacdes das amplitudes médias, causadas pela ocorréncia de
perturbacgdes, de dados de cada microfone utilizado, serdo calculadas para avaliar quais
perturbacdes mais modificam o sistema. Além disso, investigar possiveis correlacdes

das variagdes com a localizacdo do vazamento em relac@o ao respectivo microfone.

3.4.2 Investigacoes com Dados no Dominio da Frequéncia

O dominio da frequéncia sera a entrada da rede de Kohonen e tera seus padroes
mapeados por neurdnios no treinamento ndo-supervisionado. Mas, antes do
treinamento, a dimensionalidade dos dados em frequéncia deverd ser reduzida para
evitar grandes esforcos computacionais desnecessarios (com dados de informacdes

redundantes, ou insignificantes).

3.4.3 Reducao da Dimensionalidade dos Dados em Frequéncia

Os dados adquiridos no dominio da frequéncia serdo analisados em suas
componentes principais para diminuir a dimensdo dos dados. As varidveis de entrada
para o PCA sdo as observagdes de amplitude de onda em respectiva frequéncia
(varrendo o intervalo de 100-10.000 Hz) calculadas pelo FFT. Ou seja, com os dados
em termos de frequéncias, cada amplitude de onda na respectiva frequéncia é uma
dimensdo. Assim, as observacdes estdo num espaco multidimensional, posto que ha
observacdes ao longo do tempo de aquisicdo de dados.

O programa para realizagdo do PCA possui as etapas:

1. Leitura dos dados no dominio da frequéncia;
2. Padronizacdo dos dados (média de cada dimensdo igual a O e desvio padrdo

igual a 1);

3. Uso do algoritmo do Matlab para célculo direto dos autovalores e autovetores da
matriz de covariancia dos dados. Este algoritmo também gera os dados j4 em

termos de suas componentes principais;
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4. Escolha de quantidade de componentes principais (dimensdes) necessarias para
manter boa representatividade dos dados originais com o teste percentual
cumulativo da variancia;

5. Geracdo de dados em dimensdo menor em termos de componentes principais;

6. Fim do programa.

3.4.4 Criacao de Redes para a Identificacdo, Caracterizacao e Localizacao

de Vazamentos

Redes neurais serdo geradas com dados comprimidos por PCA e, para investigar
a possibilidade e a eficiéncia de outros tratamentos de dados, redes também serdao
geradas por dados diretamente do dominio da frequéncia.

Para a implementacdo dos comandos utilizados para treinamento e teste da rede
ndo supervisionada de Kohonen no Matlab, o toolbox disponivel na internet [33] sob o

nome de Self-Organizing Map Toolbox (SOM) foi utilizado.

1) Redes Treinadas com Dados em Dimensao Reduzida por PCA

Uma vez que os dados se encontrem em dimensdo reduzida, eles servem de
entrada para as redes auto-organizdveis de Kohonen criadas no Matlab para, finalmente,
ocorrer a determina¢do de ocorréncia, ou ndo, de vazamentos. Dois objetivos serdo

almejados: determinar localizag@o e determinar dimensdo do vazamento.

1.1) Criacao da Rede Neural

A rede com o objetivo de determinar a localizacdo terd dados dos cinco
microfones utilizados na aquisicdo; enquanto que, as redes com o objetivo de
determinar a dimensdo do vazamento (se ha batidas, ou evento normal), terd em seus
dados de treinamento apenas dados de um microfone.

A criac@o das redes ndo supervisionadas de Kohonen seguem a ordem:
Leitura dos dados oriundos da analise do PCA;
Normalizacdo dos dados;

Separagdo (se houver) de dados apenas de um microfone;

b=

Separagdo de dados para treino e para teste;
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5. Cria¢do da rede de base (comando som_make do toolbox supracitado, usa
equacoes pré-definidas para constru¢do da rede);

6. A partir da rede de base, testar melhores configuracdes de quantidade de
neurdnios, topologia, algoritmo de treinamento e demais parametros da rede
(resultados comparados pelos erros e pela configuragdao da matriz U gerada);

7. Treinar a rede, com a configuracdo escolhida na etapa 6, com dados de
treinamento;

8. Computar erro de quantizacdo e topografico;

9. Obtencdo do mapa de neurdnios coordenados e matriz U;

10. Verificacdo dos neurdnios ativados pelos dados de treino na matriz U;

11. Verificacdo dos neurdnios ativados com dados de teste na matriz U;

12. Conforme necessidade, voltar a etapa 6 para redefinir configuragcdo da rede;

13. Fim do programa.

Nas etapas 10 e 11, os neurdnios sdo evidenciados conforme o objetivo da rede:
se o objetivo da rede é determinar a localizacdo, os neurdnios serdo evidenciados
conforme a identificacdo de dados oriundos de microfones diferentes, ou seja, distancias
diferentes (independentemente da dimensdo do vazamento, ou outras anormalidades
simuladas).

Para as redes com o objetivo de determinar o evento que ocorre no sistema, nas
etapas 10 e 11, os neur6nios serdo evidenciados de acordo com quais sdo ativados por
dados de dimensoes diferentes de vazamentos, ou de auséncia de vazamentos.

O Apéndice A mostra a programacdo de uma das redes criadas, com dados do
microfone 6 apenas, para identificacdo da dimensdo dos vazamentos, batidas, ou

auséncia de anormalidades.

1.2) Teste de Interpolaciao

Um teste de interpolacdo foi feito em uma rede treinada sem dados de
vazamentos de diametro intermediario (F3 de 2 mm), usando-os apenas como dados de
teste.

As etapas da criac@o da rede para teste de interpolacdo sao:

1. Leitura dos dados oriundos da analise do PCA;

2. Normalizacao dos dados;



56

3. Separacdo de dados apenas do primeiro microfone, ml (escolha aleatéria do
microfone);

4. Separacdo de dados para treino (excluindo totalmente dados que incluam
vazamentos em F3) e para teste (contendo dados incluindo vazamentos em F3);

ApOs estes quatro passos, seguem-se os passos 5 a 13 da subse¢do 1.1 anterior.
1.3) Testes de Extrapolacoes

Para avaliar a eficiéncia da rede nao supervisionada em casos de extrapolacoes,
dois testes serdo feitos:

1) Extrapolacdo por diametro de vazamento: em outra rede treinada sem dados de
vazamento no maior didmetro (F5 de 4 mm). Estes dados serdo usados apenas como
dados de teste.

As etapas para a criagdo da rede para teste de extrapolacdo por didmetro de

vazamento seguem a ordem:

1. Leitura dos dados oriundos da analise do PCA;

2. Normalizacdo dos dados;

3. Separagdo de dados apenas do primeiro microfone, m1 (escolha aleatéria);

4. Separacdo de dados para treino (excluindo totalmente dados que incluam
vazamentos em F5) e para teste (contendo dados incluindo vazamentos em
F5);

ApOs estes quatro passos, seguem-se 0s passos 5 a 13 da subsecdo 1.1 anterior.

2) Extrapolacdo em relacdo a distncia dos vazamentos ao microfone: testes de dados
capturados pelo segundo microfone, m2, testados em rede treinada com dados
capturados m6.

Os comandos no software Matlab utilizados para a extrapolacdo em relacdo a

distancia estdo na parte final do Apéndice B.
2) Redes Treinadas com Dados diretamente no Dominio da Frequéncia

Alguns testes serdo realizados sem a compressdao de dados por PCA. Meios de
diminuir a dimensdo ainda se tornam necessarios para que apenas dados significativos
estejam presentes no treinamento da rede e ndo tornem o esforco computacional

excessivo sem necessidade.
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No primeiro teste sem compressao por PCA, a seguir, a reducdo da
dimensionalidade serd realizada por uma amostra, escolhida aleatoriamente, de
frequéncias para avaliacdo do mapa treinado pela rede ndo supervisionada diretamente
com dados no dominio da frequéncia. Este teste tem o objetivo, se a escolha aleatéria
conseguir reunir dados representativos, de avaliar a influéncia -positiva ou negativa- de
se comprimir os dados pelo PCA.

O segundo teste, verificard se dados no regime permanente sdo suficientes para
diferenciar didmetros de vazamento. Assim, apenas uma pequena amostra dos dados,

contando que se esteja em regime permanente, seria necessaria.

2.1) Reducao da Dimensionalidade por Exclusdo de Frequéncias na

criacao da Rede

Os primeiros testes sem PCA- sem uso de qualquer tratamento matemético para
reduzir a matriz de observacdes- terdo apenas dados de amplitudes em determinadas
frequéncias, escolhidas de forma aleatdria (as mil primeiras calculadas por FFT), para
reduzir a dimensionalidade dos dados. Estes testes seguirdo a ordem:

1. Leitura dos dados oriundos da analise do FFT;
2. Separar os 1.000 primeiros dados em frequéncia (de 100 a 1.600 Hz, escolhidos
de modo arbitrario);

Normalizacdo dos dados;

4. Separacdo de dados apenas de um microfone;

ApOs estes quatro passos, seguem os passos de 4 a 13 das redes com dados apds
PCA, subsecdo 1.1.

A escolha das mil primeiras frequéncias € feita a partir de testes prévios de redes
treinadas com outras faixas diferentes de frequéncia, escolhidas também aleatoriamente,
por exemplo de 3.100 a 4.600 Hz. Os resultados com observagdes de outras faixas de
frequéncias apresentaram respostas finais parecidas ou com limitagdes nas respostas.
Esta andlise, com as comparacOes de redes treinadas com observagdes de faixas

diferentes de frequéncia, ndo serd desenvolvida neste trabalho.
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2.2) Reducido da Dimensionalidade escolhendo apenas Dados em Regime

Permanente

Neste teste, apenas dados em instantes préximos ao final do experimento, apds
50 s, com aproximadamente 60 s serdo usados com a ordem a seguir:
1. Leitura dos dados oriundos da analise do FFT;
2. Separar dados do primeiro microfone, ml, respectivos ao final da aquisicdo,
aproximadamente 60 s;
3. Normalizagdo dos dados;
Apés estes trés passos, seguiram-se os passos de 4 a 13 das redes com
compressao, subsecdo 1.1.
A Figura 3.4 possui um esquema geral da obten¢do de dados e das investigacoes
feitas. O ramo direto é a metodologia principal investigada e o ramo secunddério indica
os testes de metodologias alternativas sem a compressio de dados por PCA com

possivel potencial de identificar o sistema de vazamento.
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Figura 3.4 Esquema da aquisi¢do e tratamento de dados. Ramo principal: metodologia

investigada; ramo secunddrio, testes de metodologias alternativas

Nos testes sem a utilizagdo de PCA, no ramo secunddario, ndo houve investigacao
quanto a localizacdo de vazamentos, posto que sdo testes apenas para avaliar o potencial
das alternativas propostas e, de acordo com resultados, para serem aprofundadas em

trabalhos futuros.
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3.5 Planejamento dos Experimentos

Cada simulagdo terd duracdo de 60 s, no entanto, cada distirbio s6 comecara a
partir de 10 s, ou seja, antes desse tempo inicial ndo hd batidas, ou vazamentos em todas
as configuragdes de experimento. Dados apds a perturbacdo servirdo como dados de

entrada para o Matlab.

Um total de 15 experimentos € conduzido conforme Tabela 3.3.

Tabela 3.3 Experimentos Conduzidos

Experimento Conformacao Experimental

Sem vazamento
Sem vazamento, com batidas manuais no botijao de armazenamento
Sem vazamento, com batidas manuais na tubulacdo
Vazamento no primeiro furo, F1
Vazamento no segundo furo, F2
Vazamento no terceiro furo, F3
Vazamento no quarto furo, F4
Vazamento no quinto furo, F5
Vazamento no sexto furo, F6
Vazamento no sétimo furo, F7
Vazamentos simultaneos de F1 e F2
Vazamentos simultaneos de F1 e F3
Vazamentos simultaneos de F1 e F4
Vazamentos simultaneos de F1 e F7
Vazamentos simultaneos de F2 e F7

TSSOl SRS =NIN-J-CHEN [ U R USRS R

No experimento nimero 1, o sistema ndo enfrenta qualquer perturbacdo
simulada.

Os experimentos 2 e 3 possuem batidas acrescentadas ao sistema para se
acrescentar perturbacdes que ndo sejam vazamentos. Desta forma, a estratégia serve
para diminuir a possibilidade de serem reconhecidas como vazamento, “falsos
positivos”, na identificacao do sistema.

Experimentos contendo um vazamento em um furo sdo realizados nos
experimentos 3 a 10; Experimentos contendo dois vazamentos simultineos serdo

realizados nos experimentos de 11 a 15.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, apresentam-se todos os resultados obtidos da investigacdo estudada

de ocorréncia de vazamentos na tubula¢do experimental.

4.1 Resultados de Aquisicao

Os experimentos tiveram duracdo de 60 s. Durante a aquisi¢do, os dados sdo
armazenados em conjuntos de 20.000 em 20.000 pontos.

Os primeiros 20.000 pontos foram armazenados em 0,666 s; Mais 20.000 pontos
foram armazenados no instante 1,332 s, com entdo 40.000 pontos de amplitude
acumulados.

No dominio da frequéncia, a quantidade de pontos se observou ser sempre a
metade do nimero de pontos do de tempo. Supostamente, entdo, se a aquisi¢ao parasse
no instante 0,666 s, verificar-se-iam 10.000 pontos de amplitudes calculados no
dominio da frequéncia e, no instante 1,332 s, mais 10.000 pontos, com 20.000 pontos
acumulados.

Por exemplo, os dados armazenados contendo as amplitudes ao longo do tempo
do experimento 4, de vazamento em F1, contém amplitudes até o tempo de 61,318 s. Ao
todo, sdo 1.840.000 pontos de amplitudes no dominio do tempo observados para cada
um dos cinco microfones que realizaram aquisicdes durante a simulagdo.

Enquanto que, nos dados armazenados para o mesmo experimento no dominio
da frequéncia, ha 920.000 dados calculados para cada microfone compreendidos nos
valores de frequéncia de 0 Hz a 15.000 Hz, sendo que as amplitudes fora do intervalo de
100 Hz a 10.000 Hz estavam atenuadas pelo filtro e foram desconsideradas.

Considerando a velocidade de dados salvos como aproximadamente linear e
constante, em regra de trés simples, pode-se fazer uma estimativa de quais dados no
dominio da frequéncia sdo respectivos a um determinado instante, ou intervalo de
tempo.

No presente estudo, em vez de regra de trés, ao se desejar saber quais as
frequéncias lidas em determinado instante, repetiu-se a aquisi¢do de dados até o

respectivo instante de interesse e verificou-se qual o ultimo conjunto de 10.000 dados



61

armazenados no dominio da frequéncia. Assim, esses pontos seriam respectivos aquele
instante, ou intervalo de tempo.

Assim, apesar do cdlculo da Transformada Répida de Fourier ndo gerar
informacdes da frequéncia juntamente com o tempo, pode-se obter o tempo

correspondente as observagdes em frequéncia.

4.2 Dominio do tempo

Os resultados no dominio do tempo dos experimentos com vazamento em, por

exemplo, F1 e em F2 estdo na Figura 4.1.
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Figura 4.1 (a) Amplitude capturada ao longo do tempo em ocorréncia de vazamento em

F1; (b) Variacdo da amplitude nos microfones com a ocorréncia do vazamento em F1;

(c) Amplitude capturada ao longo do tempo em ocorréncia de vazamento em F2; (d)

Variagcdo da amplitude nos microfones com a ocorréncia do vazamento em F2

Percebe-se que, em (a) e (c), no momento em que O vazamento comega a

ocorrer, em 10 s, os sinais dos microfones saem do intervalo entre -10 a 10 V. Também

se observa que as amplitudes dos sinais aumentam com a ocorréncia da perturbacao. As

figuras (b) e (d) da Figura 4.1 comprovam esse aumento mostrando uma variacdo

positiva na amplitude acuistica mesmo em microfones a mais de 30 m de distancia da

origem do vazamento.
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O apéndice C apresenta o comportamento de outros experimentos no tempo.
Neste, em conjunto com a Figura 4.1, percebe-se que apds o trigésimo segundo do
experimento, as amplitudes sustentam um comportamento (com valor minimo e
maximo) aproximadamente constantes em todas as configuracdes apresentadas de
vazamento, sem mais variagdes no tempo.

Ao se comparar os graficos das variacdes (b) e (d), a variagdo em todos os
microfones € maior na ocorréncia de vazamento em F1, no qual o didmetro do furo é de
1,0 mm contra 0,5 mm de didmetro no F2. Além disso, quanto mais préximo do
microfone, maior esse aumento da amplitude. De fato, a variacdo na amplitude sonora
no microfone m13 com a ocorréncia de um vazamento de 1 mm de didmetro e a uma
distancia de aproximadamente 45 m é aproximadamente a mesma variagdo ocorrida no
microfone ml a 0,9 m de um vazamento de 0,5 mm didmetro. Estes dados estdo
evidenciados em retangulos verdes.

De qualquer modo, pode-se entdo, de modo rapido, identificar o microfone mais
préoximo de um vazamento, independentemente da dimensdo do furo: aquele que possuir
maior variacdo em sua amplitude sonora. Assim sendo, a comparagdo da variagdo das
amplitudes dos microfones aponta diretamente para a localizacdo aproximada do

vazamento.

4.3 Dominio da Frequéncia

Ao se calcular o dominio da frequéncia, a partir do método FFT, os dados sdo
decompostos em observacdes em frequéncias de 0 Hz a 16.000 Hz, o intervalo de
capacidade do microfone utilizado. No entanto, amplitudes nas faixas fora do intervalo
de 100 Hz e 10.000 Hz, intervalo em estudo, sdo atenuadas pelo filtro.

Para cada experimento, as amplitudes ndo filtradas e obtidas apds a perturbacao
ocorrer foram guardadas e compuseram uma matriz de dados multidimensionais, pois
cada amplitude calculada dentro do intervalo de 100 Hz a 10.000 possuia observacoes
ao longo do tempo.

O sistema experimental estava exposto a perturbagdes externas e nao
controladas, barulhos no ambiente como de passos, do ar-condicionado em
funcionamento etc., sdo exemplos. Assim, as respostas obtidas no dominio da
frequéncia ndo eram estdticas, mas possuiam variacdes de um instante a outro, mesmo

que pequenas.
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A Figura 4.2 estd dividida em representacdes das frequéncias capturadas em

intervalos de tempo estimados diferentes no experimento de vazamento em F1.
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Figura 4.2 Vazamento em F1 em tempos aproximados diferentes. (a) antes de simular

vazamento; (b) em aproximadamente 20 s; (c) em aproximadamente em 30 s; (d) em

aproximadamente em 60 s

Pela Figura 4.2, novamente, verifica-se que de 20 a 60 s de experimento nao ha

muitas variagdes perceptiveis. No presente estudo, assume-se que em 60 s o sistema ja

esteja com 0s sinais acusticos em regime permanente € que as possiveis modificacdes

sejam atribuidas as perturbagdes ndo controladas do sistema. Assim, os dados

capturados neste estudo representam tanto o regime transiente, quanto o regime
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permanente do sistema com as perturbagdes. O Apéndice D apresenta frequéncias no
tempo de outras configura¢des de vazamentos com maior didmetro.

A matriz de dados de frequéncia na qual foi realizada a Andlise de Componentes
Principais possuia todas as amplitudes de 100 a 10.000 Hz calculadas por FFT a partir
de 10 s (quando se iniciavam as perturbacdes no sistema, se houvesse, batidas ou
vazamentos) de todas as configuracdes de vazamento, de todos os microfones, até 60 s.
Assim, uma matriz multidimensional, em que amplitudes em determinada frequéncia é
uma varidvel com observacdes. A dimensdo da matriz resultante da juncdo dos dados
referentes a todos os experimentos, a partir de 10 s, é de 5.475x6.599 (5.475
observacdes de amplitudes em cada uma das 6.599 frequéncias diferentes dentro do

intervalo de 100 a 10.000 Hz).

4.4 Analise de Componentes Principais

Os dados, antes de se realizar a compressdo, foram padronizados para que as
observacdes de amplitudes de cada frequéncia obtida tivessem média O e desvios
padrdes de 1.

A andlise de Componentes Principais tem o intuito de diminuir a
dimensionalidade dos dados de frequéncia conservando ao mdximo as informacdes
principais que os dados representam. O teste do Percentual Cumulativo de Variancia

(PCV) esta representado pela Figura 4.3.
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Figura 4.3 Teste Cumulativo de Variancia dos dados de frequéncia em termos de

componentes principais

Como resultado da Andlise de Componentes Principais, a partir de teste
percentual cumulativo de varidncia, utilizando-se apenas 3 componentes principais, ou
seja, comprimindo os dados a apenas 3 dimensdes (5.473x3, 5.473 observagdes em 3
dimensoes), obtém-se 47,26 % da variancia original dos dados. Em 200 componentes,
98,19 % e, em 500, 99,91 %.

Apesar de 3 dimensdes, para este conjunto de dados, representarem apenas 47 %
da variancia original, estas sdo consideradas o suficiente para uma andlise prévia dos
dados. O grafico, dos dados em termos das 3 componentes principais (C.P.), representa,
em partes, a distribuicio dos dados apds a andlise de componentes principais e a

visualizacdo de informagdes antes nao explicitas.
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Sem vaz.; bat. bot.
Sem vaz.; bat. tub.

(a) (b)

Figura 4.4 (a) Todos os dados experimentais em 3 dimensdes; (b) Regido ampliada

A partir da Figura 4.4, sugere-se que os dados de um mesmo experimento
tendem a se agrupar, porém, um mesmo experimento apresenta mais de um
agrupamento. A exemplo, visto com mais nitidez na Figura 4.4 (a), vazamento em F5
(de diametro de 4 mm), possui ao menos dois agrupamentos distintos, em vermelho.
Percebe-se também que F5 possui um padrdo distinto das demais configuracgoes.

Para investigar o significado de uma mesma configura¢do experimental possuir
mais de um agrupamento, a Figura 4.5 representa situagdes de um vazamento apenas,

distinguindo os microfones.
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Figura 4.5 Dados em 3 dimensdes de dados de apenas um experimento: (a) De

vazamento em F1; (b) de vazamento em F5

De acordo com a Figura 4.5, pode-se associar os diferentes agrupamentos de um
mesmo experimento a respostas dadas por diferentes microfones, que se encontram em
posicdes diferentes ao longo da tubulacdo de simulagdo. O padrdo distinto de F5,
percebido na Figura 4.4 e na Figura 4.5 (b), também pode ser mais especificado como
pertencendo as respostas dos microfones 1 e 2, mais préximos do vazamento.

Com o grifico em 3 componentes principais, pode-se observar que cada
configuracdo de experimento tende a se distinguir no gréfico e, além disso, cada
microfone também possui seus padroes. Porém, a andlise em apenas 3 componentes
principais ndo € suficiente para uma boa representatividade dos dados, visto que 200
componentes principais seriam uma compressao bem mais significativa compreendendo

mais de 98% da variancia original.

4.5 Rede Neural de Kohonen

E considerado que 98% de representatividade seja suficiente para o presente
estudo. Assim, 200 componentes principais, com 98,19 % de variancia explicada, sio
utilizadas. Para esta andlise com 200 dimensdes, utilizou-se a rede neural ndo

supervisionada de Kohonen.
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Antes do inicio do treinamento, foi também realizada uma normaliza¢ao dos
dados com a funcdo som_normalize, assim, os dados, em termos de componentes
principais, foram novamente padronizados. Com esta funcdo, uma alternativa de método
de normalizacdo é a de equalizacdo de histograma, geralmente utilizada quando ha
diferengas muito grandes nos dados, comumente usada em tratamento de imagens.

Para o treino de redes auto-organizdveis no Matlab, a fun¢do som_make é capaz
de inicializar e de treinar dados sem qualquer especificaciao direta para a configuragcdo
da rede. Esta funcdo determina a quantidade de neurdnios a serem utilizados de acordo
com o tamanho da matriz dos dados de treino por uma equagdo empirica, assim como o
nimero de iteracdes para cada fase do treinamento; enquanto as funcdes default sdo
utilizadas para as func¢des de vizinhanca e de taxa de aprendizado (gaussiana e inversa).
E, para os parimetros que aparecam nas funcdes, valores padrdoes também sdo
assumidos etc [34].

Assim, para todos os treinamentos realizados, primeiramente a funcdo
som_make era utilizada como ponto de partida. Algumas modifica¢cdes eram testadas no
intuito de se melhorar o treinamento. Dentre estas modificagdes, eram testados
diferentes numeros de neurdnios, métodos de normalizacdes, funcdes de vizinhanca etc.
Os valores dos erros topogréficos e de quantizagcdo, além da organizacdo final da Matriz
U gerada, eram comparados para se encontrar o melhor conjunto de configuracdes para

a rede em questao.

4.5.1 Redes Treinadas com Dados Comprimidos por PCA

Nesta secdo estdo expostos os resultados das redes ndo supervisionadas com
dados de entrada em termos de suas componentes principais.

Na Tabela 4.1, estao os métodos de normalizacdo, os erros de quantizacao (E. Q)
e topografico (E. T.) e o objetivo de cada rede. A inicializacdo dos pesos de todos os

treinamentos foi linear.
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Tabela 4.1 Redes realizadas

Rede Microfone Normalizagdo Tamanho E. Q. E.T. Objetivo da

da Rede Rede
1 Todos Equalizacao 40x42 2,026 0,010 Localizar

de microfones
histograma em distancias

diferentes

2 M1 Eq. de 17x8 3,353 0,001 Determinar
histograma dimensao de

vazamento

3 M2 Eq. de 17x8 2,931 0,003 Determinar
histograma dimensao de

vazamento

4 M6 Eq. de 22x10 1,693 0.023 Determinar
histograma dimensao de

vazamento

5 Ml11 Eq. de 25x10 1,886 0,012  Determinar
histograma dimensao de

vazamento

6 M13 Eq. de 28x6 1,241 0.051  Determinar
histograma dimensao de

vazamento

A Tabela 4.2 mostra os pardmetros de treinamento das redes. Estes foram
determinados por tentativa e erro de acordo com a diminuicao dos erros topografico e de

quantizagdo, levando também em consideracdo a organizacdo final da matriz U gerada.
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Tabela 4.2 Pardmetros de Treinamento das Redes

Rede  Fungdo Funcao de Algoritmo Vizinhanca dos  Topologia
a(t) vizinhanga neurdnios da Rede
1 - Cutgaussian Batelada hexagonal Plana
2 Power Gaussian Sequencial hexagonal Plana
3 - Gaussian Batelada hexagonal Plana
4 - Cutgauss Batelada hexagonal Plana
5 - Gaussian Batelada hexagonal Plana
6 - Bubble Batelada hexagonal Plana

1) Construciao da Rede 1: Todos os Dados

Tendo como base a andlise preliminar em apenas 3 dimensdes, verificou-se que
microfones a distancias diferentes da origem da perturbacdo possuem padroes
diferentes. Assim, uma primeira rede € realizada para determinar a distancia aproximada
da origem do vazamento ao microfone, ou seja, distinguir os dados por microfones.

A primeira rede construida possui em seu treinamento todos os dados oriundos
da anélise de Componentes Principais. Os dados com observacdes se encontravam em
uma matriz de dimensdes de 5.475x200 (dados comprimidos a 200 dimensdes). Foram
reagrupados em 2 matrizes, uma para treinamento da rede de dimensdes de 3.750x200 e
uma matriz com dados para teste de 1.725x200.

Na Figura 4.6, os neurOnios- vetores pesos resultantes do treinamento pelo

algoritmo em batelada, equagao 2.9- estdo representados como pontos azuis.
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Dados usados no treino e neuronios
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Figura 4.6 Neur6nios treinados e os dados de treinamento padronizados, em termos de

suas componentes principais (C. P.)

O gréfico da Figura 4.6 € proximo aquele apresentado na Figura 4.4 (a), porém
apos observagdes serem normalizadas pelo método de equalizacdo de histograma e
acrescentando os neurdnios treinados. Além disso, os dados estdo evidenciados em
termos de microfone e nao de configuragcdo do sistema.

Os neurdnios treinados possuem o mesmo nimero de dimensdes que os dados
utilizados em seu treinamento. Neste caso, assim, os neurdnios possuem 200 dimensdes.
Entdo, por utilizar apenas trés componentes principais, os neurdnios também possuem
197 dimensdes nao representadas na Figura 4.6.

A matriz U deste treinamento esta representada na Figura 4.7 A constru¢do da

matriz U leva em consideragao todas as dimensdes do neurdnio.
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Figura 4.7 Representacdo dos Neurdnios em matriz U

Na Figura 4.7, a escala ao lado indica a proximidade de um hexdgono ao outro.
O Apéndice A possui um exemplo de constru¢do de matriz U e de sua leitura. Nesta
matriz U, dificilmente se distinguem grupos de neurdnios relacionados a microfones
diferentes. Para tal, verificaram-se quais neurOnios sdo ativados pelos dados de cada
microfone.

Na Figura 4.8 (a) evidenciam-se os hexdgonos, representando neurdnios,
ativados pelos dados de treinamento de microfones diferentes e, em (b), sdo agrupados
visualmente areas correspondentes a um mesmo microfone (mesma coloragdo). Em (c),
sdo evidenciados os hexdgonos, correspondente a neurdnios, ativados pelos dados de
teste e, em (d), s@o agrupados visualmente dreas ativadas por mesmo microfone.

Percebe-se que os dados de teste ativam, em sua maioria, neurdnios em mesma
area que os dados de treino, estabelecendo um bom teste para a rede treinada. Assim, a
partir da drea ativada pelos dados, pode-se estimar a distancia do microfone a origem da

perturbacao.
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Figura 4.8 Matriz U evidenciando ativacdo dos neurdnios a microfones em posi¢oes
distintas. (a) Matriz U evidenciando neurdnios ativados por dados de treino; agrupados
visualmente em (b). (c¢) Matriz U evidenciando neurdnios ativados por dados de teste;

agrupados visualmente em (d). Vermelho: m1; verde: m2; laranja: m6; azul: m11 e

amarelo: m13.

Nesta mesma rede, € provavel também se conseguir definir qual a perturbacdo,
vazamento ou batidas, em ocorréncia. A exemplo, os tipos de distirbios (batidas, ou 1
vazamento apenas) em ocorréncia, capturado pelo 2° microfone, m2, microfone nas
proximidades dos vazamentos, e pelo 13°, m13, o microfone mais distante em estudo,

estdo evidenciados na Figura 4.9 e na Figura 4.10.
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Microfone 2, dados da traino Microfone 2, dados de teste

(@) (b)

Figura 4.9 Matriz U evidenciado ativagdao dos neurdnios aos dados de m2 apenas. (a)
Dados de treino; (b). Dados de teste. Situa¢des sem vazamentos- preto: sem
anormalidades; rosa escuro: batidas no botijao; azul escuro: batidas na tubula¢do. Com
vazamentos- vermelho: em F1 (1 mm); verde: em F2 (0,5 mm); azul: em F3 (2 mm);
laranja: em F4 (1 mm); amarelo: em F5 (4 mm); ciano: em F6 (3 mm); e cinza: em F7

(0,5 mm)

Na Figura 4.9 (b), verifica-se que a distribuicdo de hexdgonos em amarelo,
representando neurdnios ativados por dados de teste de vazamento em F5 (furo de maior
didmetro, 4 mm), sdo os que mais se distinguem dos dados de treinamento. A drea
evidenciada no teste, circulada, ndo aparece em amarelo pelos dados de treinamento.
Uma possivel causa para isto seria pelo fato de F5 ser o maior vazamento. Este tem, por
hipdtese, um regime transiente mais longo, o que pode ser a causa da diferenca nos

padrdes dos dados separados para treino e para teste.
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Figura 4.10 Matriz U evidenciado ativacio dos neurdnios aos dados de m13 apenas. (a)
Dados de treino; (b). Dados de teste. Situagdes sem vazamentos- preto: sem
anormalidades; rosa escuro: batidas no botijao; azul escuro: batidas na tubula¢do. Com
vazamentos- vermelho: em F1 (1 mm); verde: em F2 (0,5 mm); azul: em F3 (2 mm);
laranja: em F4 (1 mm); amarelo: em F5 (4 mm); ciano: em F6 (3 mm); e cinza: em F7

(0,5 mm)

Quanto mais perto do vazamento, com mais detalhes se mostram as respostas
dos microfones: a exemplo, as mudangas nos agrupamentos em amarelo ndo foram
acentuadas em m13, Figura 4.10, como foi em m2, Figura 4.9.

Quanto maior o nimero de dados de treinamento, menos precisa pode ser a
resposta da rede, ou seja, mais suscetivel a erros. Percebe-se na Figura 4.10 (b) que ha
dificuldades no teste de determinar se ocorre vazamento de 0,5 mm ou se ndao ha
vazamentos, circulados ao topo. Mais especificamente, nos retangulos, neurdnios
ativados por dados de treino de vazamento de 0,5 mm de didmetro (verde e cinza), sdo
ativados por dados de teste de sem vazamento com batidas no botijdo e na tubulagcdo
(rosa e azul escuros).

Assim, para uma andlise mais especifica, optou-se por primeiramente utilizar a
Rede 1, com os dados de todos os microfones, apenas para definir a distincia

aproximada, e, posteriormente, outras redes, identificam o distirbio em questao.
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2) Construcao da Rede 2: Dados do Microfone 1

Para treino da Rede 2, apenas dados do microfone 1, m1, foram considerados. O
microfone 1, no sentido de fluxo do ar comprimido, estd localizado antes dos furos de
vazamentos, a 0,1 m de F1 e a 5,5 m de F7, o vazamento mais distante deste microfone.
O objetivo da rede € distinguir as perturbacdes ocorridas ao sistema.

Os dados apenas do microfone 1, que é submatriz da matriz de dados usados
para treino e teste da Rede 1, formavam uma matriz de dimensdes de 1.095x200 (1095
observacdes em 200 componentes principais). Destes dados, 750 observacdes foram
separadas para treino e 345, para teste.

O gréfico representando apenas as 3 primeiras dimensdes, em componentes
principais, dos dados de treinamento do microfone 1 e dos neurdnios treinados- vetores

pesos resultantes do treinamento pelo algoritmo sequencial, equacio 2.6- encontra-se na

Figura 4.11.

Dados (de m1) usados no treino e neurénios

Neurdnios treinados
+ Sem vaz.
Sem vaz.; bat. no botijdao
Sem vaz.; bat. na tubulagdo
#* F11mm
¢ F20.5mm
o F32mm

0.8

> F4 1mm

* F54mm
F6 3mm
F7 0.5mm

£ ELE2
F1F3
F1F4

4 « F1F7

F2F7

0.2

C.p2 & aa C.P.1

Figura 4.11 Neurdnios treinados e os dados de treinamento de m1 padronizados, em

termos de suas componentes principais (C. P.)

A representacdo dos neurdnios treinados em matriz U estd na Figura 4.12.
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Figura 4.12 Representac¢do dos neurdnios em matriz U com dados apenas de m1

Areas claras representam neurdnios préximos, com caracteristicas afins; partes
escuras, caracteristicas distintas. As regides circuladas sdo regides de neurdnios
proximos entre si, ou seja, sdo provavelmente ativados por mesmos padrdes ou
similares.

Novamente, para verificar quais neurdnios estdo associados aos diferentes
padrdes estudados do sistema, foi gerada a Figura 4.13. De (a) a (d) sdo informados os
neurdnios ativos em cada configuracdo pelos dados de treino enquanto em (e) e (f) sdao

os neurdnios ativados em cada configuracdo pelos dados de teste.
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Figura 4.13 Representag¢do na matriz U dos neurdnios ativados por dados de treino ((a)-

(d)) e dados de teste ((e) e (f)). A direita, agrupamentos visuais de configuragdes
experimentais similares. Situagdes sem vazamento- preto: sem vazamento (SV); rosa

escuro: batidas no botijao (SVB); Azul escuro: batidas na tubulacdo (SVT); Com

vazamentos- vermelho: em F1 (F1); verde: em F2 (F2); azul: em F3 (F3); laranja: em F4

(F4); amarelo: em F5 (F5); ciano: em F6 (F6); cinza: em F7 (F7); amarelo claro: em F1

e F2 (F12); verde escuro: em F1 e F3 (F13); roxo: em F1 e F4 (F14); rosa claro: em F1
e F7 (F17); azul celeste: em F2 e F7 (F27)
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As representagdes por cores na Figura 4.13 possuem algumas caracteristicas
como: quanto maior o hexdgono com certa coloragdo, mais vezes o respectivo neurdnio
foi ativado por dados da configuracdo do sistema representada por esta cor; se mais de
uma cor estd representada no hexdgono, mais de uma configuracdo ativa o mesmo
neurdnio.

Nos agrupamentos feitos nas figuras a direita, o neurdnio ativado representado
com mais de uma cor era atribuido ao grupo da cor que ocupava maior area no
hexdgono. Enquanto que, nas figuras em que a matriz U apresentava legendas nos
hexdgonos ((c) e (d)), estas legendas representavam apenas a configuracdo que mais
ativou cada neur6nio. Assim, o agrupamento era facilitado, porém ndo gerava nenhuma
informacao se mais de uma configuracdo ativava o mesmo neuronio.

As figuras (a) e (c) s@o representacdes diferentes do mesmo resultado: ativacao
dos neurdnios pelos dados de treinamento e (b) e (d) sdo os agrupamentos feitos
visualmente de cada configuracio estudada.

O resultado da matriz U nas figuras (b) e (d) da Figura 4.13 mostram que, para
este treinamento, cada configuracdo (sem vazamentos, vazamentos de 1 furo e
vazamentos de 2 furos) possui uma drea préopria de neurdnios ativados.

Por exemplo, a regido que contém o retangulo verde compreende uma regiao
ativada com vazamentos de 1 mm de diametro, figuras (b) e (d). Na matriz U com
legendas, figura (d), é facil de perceber que vazamentos em F1 e em F4 sdo os que mais
ativam esta drea. No entanto, na representacdo com as cores, observa-se que hd ativacao
desses neurdnios, em menor escala, também por vazamentos simultineos de F1 e F2
(amarelo claro, F12) e de F1 e F7 (rosa claro, F17) simultaneos, ou seja, vazamentos de
I mm e de 0,5 mm ao mesmo tempo. Percebe-se que F1 e F7 simultaneos sdo os que
mais vezes ativam estes neurdnios, pela maior presenca de hexagonos em rosa claro do
que de amarelo claro nesta drea, esta proximidade significa similaridades nos padroes.

Porém, vazamentos simultaneos de 1 mm e de 0,5 mm (F12 e F17) também
possuem uma drea propria na qual é a configuracao principal de ativacdo. Esta € a drea
abaixo do retangulo verde.

A ativacdo dos neur6nios pelos dados de teste (e) apresentou uma distribui¢cdo de
cores proxima aquela aos dados de treino. Os agrupamentos, em (f), foram bastante
parecidos e, em geral, pode-se observar que as mesmas configuracdes ativaram o0s

mesmos neurdnios.
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Deste modo, pode-se observar qualitativamente que ocorre a ativacdo de uma
drea de neurOnios, um agrupamento, que corresponde a um tipo de configuracdo de

vazamento, de batidas, ou situa¢do sem perturbacao. Assim, identificando o sistema.

3) Construcao da Rede 3: Dados do Microfone 2

Para treino da Rede 3, apenas dados do microfone 2, m2, foram considerados.
Este microfone se encontra fisicamente entre os furos de vazamentos simulados, entre
F4 e F5. O objetivo desta rede € a de distinguir as perturbagdes ocorridas ao sistema.

Apenas os dados do microfone 2 foram utilizados. Esta matriz, assim como a do
microfone 1, possuia dimensdes de 1.095 x 200 (1095 observagoes em 200
componentes principais). Destes dados, 750 observacdes foram separadas para treino e
345, para teste.

A representagdes em 3 dimensdes dos dados de treino do microfone 2 e dos
neurdnios apds treinamento- vetores pesos resultantes do treinamento pelo algoritmo em

batelada, equacdo 2.9- estdo na Figura 4.14.

Dados (de m2) usados no treino e neuronios

Neurdnios treinados
+ Sem vaz.
Sem vaz.; bat. no botijao
Sem vaz.; bat. na tubulacio
=l # F11mm
s 8 F2 0.5mm
© F32mm
= F41mm
* F54mm
F6 3mm
F7 0.5mm
+ F1F2
F1F3
F1F4
« F1F7
F2F7

C.P.3

Figura 4.14 Neurdnios treinados e os dados de treinamento padronizados de m2, em

termos de suas componentes principais (C. P.)
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A Figura 4.15 apresenta a representacdo em matriz U deste treinamento.

U-matrix

2z

0.1895

Figura 4.15 Representacdo dos neurdnios em matriz U com dados apenas de m2

Os neurdnios ativados por dados de treino e teste estdo evidenciados na Figura
4.16. De (a) a (d) sdo os calculados os neurdnios ativos em cada configura¢do pelos
dados de treino, enquanto em (e) e (f) sdo os neurdnios ativados em cada configuracio

pelos dados de teste.
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Figura 4.16 Representacdo na matriz U dos neurdnios ativados por dados de treino ((a)-
(d)) e dados de teste ((e) e (f)). A direita, agrupamentos visuais de configuracdes
experimentais similares. Situagdes sem vazamento- preto: sem vazamento (SV); rosa
escuro: batidas no botijao (SVB); Azul escuro: batidas na tubulacdo (SVT); Com
vazamentos- vermelho: em F1 (F1); verde: em F2 (F2); azul: em F3 (F3); laranja: em F4
(F4); amarelo: em F5 (F5); ciano: em F6 (F6); cinza: em F7 (F7); amarelo claro: em F1

e F2 (F12); verde escuro: em F1 e F3 (F13); roxo: em F1 e F4 (F14); rosa claro: em F1 e
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A Figura 4.16 foi construida da mesma maneira que a figura equivalente para o
microfone 1, a Figura 4.13. Em seguida, para os microfones m6, m11 e m13 também ha
uma figura neste formato.

Observando-se os mapas (b) e (d) da Figura 4.16, percebe-se que para este
treinamento com dados do microfone 2 também ha a distribuicao de areas de neurdnios
que sdo ativados pela mesma configuragdo.

Diferentemente do resultado de m1, F1 (em vermelho) e F4 (em laranja), ambos
vazamentos de 1 mm, foram separados em 2 grupos distintos, figura (b) e (d). E, de
modo semelhante, o grupo atribuido a F1, em evidéncia por retdngulo verde em (b),
sofre também ativagdes de vazamentos simultaneos de 1 mm e 0,5 mm, observado pela
presenca de hexdgonos rosa claro (vazamento em F1 e F7) e amarelo claro (F1 e F2) no
interior de hexdgonos maiores vermelhos (vazamento em F1).

Por outro lado, o agrupamento de vazamentos de 1 mm e de 0,5 mm,
evidenciado pelo circulo em verde em seu interior, também possui ativacdes de dados
de F1, observado pela presenca de hexdgonos vermelhos no interior de hexdgonos
maiores em rosa claro e em amarelo claro neste grupo, figura (b).

No treinamento, foram distinguidos em dois grupos os vazamentos em F3 e
vazamentos simultaneos para F1 e F3, figura (b). Porém, no teste, a distin¢do ndo foi
feita, agrupando hexdgonos em azul (F3) e em verde-escuro (F1 e F3 simultaneos) num
mesmo grupo, figura (f). Uma possivel causa para uma maior dificuldade em dividir
esses grupos pode ser causada pelo fato do microfone 2 se encontrar mais proximo de
F3 do que de F1. Nesta hip6tese, a perturbacdo causada por um vazamento de 2 mm de
didmetro préximo ao microfone (a 1,7 m de distancia) pode esconder a perturbacdo
causada por um vazamento de 1 mm um pouco mais distante (a 3,2 m de distincia) do
microfone. Enquanto que o microfone 1, que conseguiu distinguir os dois vazamentos
tanto no teste quanto no treino, se encontra mais préoximo de F1 (a 0,1 m de distancia)
do que de F3 (a 1,5 m de distancia).

Comparando as figuras (e) e (f), com os agrupamentos, com (a) e (b), percebem-
se muitas similaridades na organizacdo das cores e dos agrupamentos feitos, o que
configura um bom treinamento. Desta forma, configuracdes de vazamentos, ou
perturbagdes em geral, podem ser associadas a dreas neuronios.

Assim, de acordo com a drea ativada, também, se identifica o que ocorre no

sistema.



4) Construciao da Rede 4: Dados do Microfone 6
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Para treino da Rede 4, desta vez, apenas dados do microfone 6, m6, foram

considerados. Este microfone se encontra fisicamente apds os furos de vazamentos

simulados. A Rede 4 tem o objetivo de distinguir as perturbagdes ocorridas ao sistema.

O microfone 6 estd a 19,2 m de distincia da entrada de ar comprimido na tubulacdo, a

19,0 m de distancia de F1, o vazamento simulado mais longe deste microfone, e a 13,6

m de F7, o vazamento mais préximo simulado.

As dimensdes da matriz contendo apenas os dados de m6, assim como antes, sao

de 1.095x200 (1095 observagdes em 200 componentes principais). Ainda, 750

observacdes foram separadas para treino e 345, para teste.

A representacdes em 3 dimensdes dos dados de treino do microfone 6 e dos

neurOnios apds treinamento estdo na Figura 4.17. A representacdo dos neur6nios em

matriz U estd em seguida, na Figura 4.18.

Dados (de mE) usados no treino e neurénios
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Figura 4.17 Neuronios treinados e os dados de treinamento padronizados de m6, em

Meurdnios treinados
Sem vaz.

Sem vaz.; bat. no botijdo
Sem vaz.; bat. na tubulagio
F1 1mm

F2 0.5mm

F3 2mm

F4 1mm

F5 4mm

F& 3mm

F¥ 0.5mm

F1F2

F1F3

F1F4

F1F7T

F2F7

termos de suas componentes principais (C. P.)
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Figura 4.18 Representacdo dos neurdnios em matriz U com dados apenas de m6

Os neurdnios ativados por dados de treino e de teste estdo evidenciados na
Figura 4.19. Como anteriormente, nas figuras de (a) a (d) sdo calculados os neurdnios
ativos em cada configuracdo pelos dados de treino, enquanto em (e) e (f) sdo os

neurdnios ativados em cada configuracio pelos dados de teste.
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Figura 4.19 Representagdo na matriz U dos neurdnios ativados por dados de treino ((a)-
(d)) e dados de teste ((e) e (f)). A direita, agrupamentos visuais de configuragdes
experimentais similares. Situagdes sem vazamento- preto: sem vazamento (SV); rosa
escuro: batidas no botijao (SVB); Azul escuro: batidas na tubulag¢do (SVT); Com
vazamentos- vermelho: em F1 (F1); verde: em F2 (F2); azul: em F3 (F3); laranja: em
F4 (F4); amarelo: em F5 (F5); ciano: em F6 (F6); cinza: em F7 (F7); amarelo claro: em
F1 e F2 (F12); verde escuro: em F1 e F3 (F13); roxo: em F1 e F4 (F14); rosa claro: em
F1 e F7 (F17); azul celeste: em F2 e F7 (F27)
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Ao se analisar as figuras (b) e (d) da Figura 4.19, verifica-se que o treinamento
com dados do microfone 6 também possui distingdes de drea ativadas por dados de
mesma configuragdo, ou configuragdes semelhantes.

As respostas de treino, (b) e (d), e as de teste (f) possuem muita similaridade na
distribuicdo das cores e nos agrupamentos formados, o que demostra confiabilidade na
rede treinada.

No entanto, percebe-se que neste treinamento, ja nao hd qualquer distin¢do entre
os dados de vazamento em F1l, em F4, em F1 e F2 simultineos ¢ em F1 e F7
simultaneos, grupo com o retdngulo verde em seu interior na figura (b). Ou seja, todas
as configuracdes de vazamento com 1 m de diametro e de vazamentos simultaneos de
0,5 mm e 1 mm nao sdo distinguiveis por esta rede baseada nos dados de m6.

De modo semelhante, vazamentos em F3 (2 mm de didmetro) eem F3 e F1 (2 e
1 mm de didmetro) simultaneamente também sdo atribuidos ao mesmo grupo,
evidenciado com circulo verde em seu interior na figura (b). A hipdtese de que as
amplitudes sonoras de um vazamento menor mais distante podem ser mascaradas por
um vazamento maior mais proximo do microfone se encaixa também neste caso, visto
que o microfone 6 se encontra mais proximo de F3 (2 mm) a 17,6 m do que de F1, a
19,1 m de distancia.

Algo que se pode perceber também é que os grupos em amarelo (vazamento em
F5) e em ciano (em F6), apesar de serem separados dois grupos distintos, possuem
padrdes proximos. Fato este inferido por haver hexdgonos de coloracdo amarela no
interior de hexdgonos maiores de coloracdo ciano (mais vezes ativados por dados de
vazamento em F6) na figura (b). Este resultado pode ser complementado com a andlise
feita da Figura 4.4 e com a da Figura 4.5 em que o padrdo da resposta de vazamento em
F5 era distinto dos demais padrdes, porém, os padrdes distintos eram em sua maioria
respostas do microfone 1 e do microfone 2, enquanto que as resposta dos microfones
mais distantes de FS (m6, m11 e 13) ndo eram tdo distintos dos padrdes de outros
vazamentos.

As configuracdes de vazamentos separadas por grupos distintos podem ser
associadas a areas de neurdnios. Assim, de acordo com a area ativada na matriz U deste
treinamento de dados de m6 identificam-se as seguintes configuracdes: drea de
neuronios ativados por condi¢cdes sem vazamentos (preto, rosa, escuro € azul escuro),
area por vazamentos com 0,5 mm de diametro (verde e cinza), dois vazamentos de 0,5

mm (azul celeste), vazamento com 1 mm ou- uma limitacio da rede- com dois
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vazamentos de 1 mm e de 0,5 mm (drea com o retangulo verde em seu interior, na
figura (b)), area de dois vazamentos de 1mm (em roxo), drea de vazamento com 2 mm
ou- outra limitacdo- dois vazamentos simultineos de 2 mm e de 1 mm (drea com o
circulo verde em seu interior, na figura (b)), drea de vazamento com vazamento de 3
mm (area em ciano) e area de vazamentos de 4 mm (area amarela).

Assim, de acordo com a drea ativada, também, se identifica o sistema, porém
com limitacdes: a rede por vezes confunde repostas de dois vazamentos simultineos
com a resposta apenas do maior vazamento. Desta forma, a rede identifica
primeiramente o maior vazamento e, apenas depois deste consertado, passa a acusar o

menor vazamento- nao acusado anteriormente- € ainda em ocorréncia.

S) Construcao da Rede 5: Dados do Microfone 11

Apenas os dados do microfone 11, mll, para o treino da Rede 5 foram
considerados. Este microfone se encontra fisicamente apds os furos de vazamentos
simulados, a uma distancia de 33 m de F7, o vazamento mais proximo e a de 38,4 m de
F1, o vazamento mais distante. A Rede 5 tem o objetivo de distinguir as perturbacoes
ocorridas ao sistema.

O tamanho da matriz contendo apenas dados de mll teve dimensdes de
1.095x200 (1095 observacdes em 200 componentes principais). Destas observacoes,
750 observagdes foram separadas para treino e 345, para teste.

A representacdes em 3 dimensdes dos dados de treino do microfone 11,
evidenciados em configuracdes experimentais simuladas, e dos neurdnios apds

treinamento estao na Figura 4.20.
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Figura 4.20 Neurdnios treinados e os dados de treinamento padronizados de m11, em

termos de suas componentes principais (C. P.)

A representacdo dos neur6nios em matriz U, calculada levando em consideragdo

todas as dimensdes dos neurdnios, estd na Figura 4.21.

Li-rmandrix

mll

Figura 4.21 Representagdo dos neur6nios em matriz U com dados apenas de m11

i
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Na matriz U acima, ha duas regides mais claras evidenciadas. Isto significa que

os neurdnios representados nestas duas regides se encontram proximos de seus

neurdnios adjacentes. Assim, estdo associados a padrdoes com semelhangas.
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Evidenciando quais neurdnios sdo ativados por quais configuracdes, tem-se a
Figura 4.22. De (a) a (d), sdo investigadas as ativagdes de neuronios pelos dados de

treinamento. Enquanto que (e) e (f), dados de teste.
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Figura 4.22 Representacdo na matriz U dos neurdnios ativados por dados de treino ((a)-

(d)) e dados de teste ((e) e (f)). A direita, agrupamentos visuais de configuragdes

experimentais similares. Situagdes sem vazamento- preto: sem vazamento (SV); rosa

escuro: batidas no botijao (SVB); Azul escuro: batidas na tubulacdo (SVT); Com

vazamentos- vermelho: em F1 (F1); verde: em F2 (F2); azul: em F3 (F3); laranja: em

F4 (F4); amarelo: em F5 (F5); ciano: em F6 (F6); cinza: em F7 (F7); amarelo claro: em
F1 e F2 (F12); verde escuro: em F1 e F3 (F13); roxo: em F1 e F4 (F14); rosa claro: em
F1 e F7 (F17); azul celeste: em F2 e F7 (F27)
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Pelos agrupamentos distinguidos nas figuras (b) e (d), o resultado da matriz U
relativa aos dados de m11 também possui neurdnios ativados por padrdes especificos de
configuracdes do sistema estudadas.

Percebe-se, na figura (b), nas duas dreas circuladas em verde, que os hexdgonos
em azul celeste (ativados por vazamentos simultaneos de F2 e F7, ambos de 0,5 mm de
diametro) estdo agrupados juntamente com hexdgonos representando neurdnios ativados
majoritariamente por dados de vazamento de F2 e de F7 isolados. Assim, na rede
treinada a partir dos dados apenas de m11 ndo se distingue dois vazamentos de 0,5 mm
simultaneos de apenas um vazamento de 0,5 mm.

H4 uma drea que compreende os vazamentos de F1, de F4, de Fl1 e F2
simultaneos e de F1 e F7 simultaneos, ou seja, ndo foram distinguidos grupos para
vazamentos de 1 mm e de dois vazamentos simultineos de 1 e de 0,5 mm. Porém,
percebe-se que hd duas regides (circuladas em preto dentro desta area, figura (b)) onde
ha uma tendéncia de apenas dados de 1 vazamento ativarem os neurdnios.

Como na rede anterior, relativa a m6, ndo hé diferenciacdo de uma 4rea ativada
por vazamentos de F3 (de 2 mm) e vazamentos simultineos de F3 e F1 (2 e 1 mm),
sendo duas situacdOes que se confundem, representada pela area com hexagonos em azul
e em verde escuro na parte de baixo da matriz U, figuras (b), (d) e a de teste (f).

De todo modo, as dreas diferenciadas representam neurdnios que sdo ativados
por uma ou mais configuracdes, que devem ser similares, de vazamentos. Assim,
novamente, de acordo com a area ativada na matriz U deste treinamento de dados de
ml1, identificam-se estas configuracdes: drea de neurdnios ativados por em condi¢do de
sem vazamentos (hexdgonos em preto, rosa, escuro e azul escuro), por vazamentos com
0,5 mm de didmetro ou- primeira limitagdo da rede- de dois vazamentos de 0,5 mm
(verde, cinza e azul celeste), por vazamentos com 1 mm ou- segunda limitacdo- com
dois vazamentos de 1 mm e de 0,5 mm (dreas circuladas em verde na figura (b)), por
dois vazamentos de Imm (em roxo), por vazamento com 2 mm ou- terceira limita¢ao-
dois vazamentos simultaneos de 2 mm e de 1 mm (hexdgonos em verde escuro e azuis),
por vazamento com de 3 mm (hexdgonos em ciano) e, finalmente, por vazamentos de 4
mm (hexdgonos em amarela).

De acordo com a drea ativada, com as limitacdes mencionadas acimas, se
identifica o sistema. Novamente, como na Rede 4, observou-se que, em casos que
ocorram mais de um vazamento, os neurdnios ativados sdo os mesmo que ativam na

ocorréncia apenas do maior vazamento. Assim, apenas corrigindo o maior, 0 menor
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comeca a ser identificado pela rede. Na Rede 5, acrescenta-se o caso de que quando dois
vazamentos de 0,5 mm de didmetro ocorrem, os neurdnios ativados sdo 0s mesmos
neurdnios ativados quando hd apenas um vazamento de 0,5 mm. Assim, nesta situagdo,
caso se corrija um vazamento, a rede continuaria acusando vazamento de 0,5 mm pela

existéncia de um segundo.

6) Construciao da Rede 6: Dados do Microfone 13

Apenas os dados do microfone 13 foram considerados, m13, para o treinamento
da Rede 6. Fisicamente, no sentido do fluxo do ar comprido, este microfone se encontra
apo6s os furos de vazamentos simulados, a uma distancia de 40,1 m de F7, o vazamento
mais proximo e a de 45,5 m de F1, o vazamento mais distante. A Rede 6 tem o objetivo
de distinguir as perturbacdes ocorridas ao sistema.

Os dados de ml3, para o treinamento da rede, possuia 750 observacdes de
amplitude em termos de componentes principais (200 componentes) e, para teste 345.
Todas as matrizes contendo apenas um microfone possuem estas configuragdes.

A representacdes em 3 dimensdes dos dados de treino do microfone 13,
evidenciando as diferentes configuragdes experimentais, e dos neurdnios apos

treinamento estdao na Figura 4.23.
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Figura 4.23 Neurdnios treinados e os dados de treinamento padronizados de m13, em

A representag@o dos neurdnios em matriz U é mostrada na Figura 4.24.

Figura 4.24 Representagcao dos neurdnios em matriz U com dados apenas de m13

termos de suas componentes principais (C. P.)
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Os hexagonos de coloracdo clara, de acordo com a escala ao lado da matriz U,
significa que os neurdnios representados pelo respectivo hexdgono se encontram perto
dos vizinhos adjacentes.

A Figura 4.25 evidencia os neurdnios ativados por dados de treino e teste. De (a)
a (d) sdo os calculados os neurdnios ativos em cada experimento pelos dados de treino
enquanto em (e) e (f) sdo os neurdnios ativados em cada experimento pelos dados de

teste.
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Figura 4.25 Representa¢do na matriz U dos neurdnios ativados por dados de treino ((a)-
(d)) e dados de teste ((e) e (f)). A direita, agrupamentos visuais de configuracdes
experimentais similares. Situagdes sem vazamento- preto: sem vazamento (SV); rosa
escuro: batidas no botijao (SVB); Azul escuro: batidas na tubulagdo (SVT); Com
vazamentos- vermelho: em F1 (F1); verde: em F2 (F2); azul: em F3 (F3); laranja: em F4
(F4); amarelo: em F5 (F5); ciano: em F6 (F6); cinza: em F7 (F7); amarelo claro: em F1
e F2 (F12); verde escuro: em F1 e F3 (F13); roxo: em F1 e F4 (F14); rosa claro: em F1
e F7 (F17); azul celeste: em F2 e F7 (F27)
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Comparando-se as distribuicoes de cores entre as figuras (b) e (f) acima,
verifica-se que sdo semelhantes. Assim, qualitativamente, o teste estd de acordo com o
treino. Ou seja, considera-se que foi realizado um bom treinamento da rede neural.

Quanto as dreas distinguidas para mesmos experimentos, ou experimentos
similares, os resultados de m13 ndo diferem muito daquele de m11. Uma diferenca,
porém ndo relevante para caracterizar vazamentos, foi a atribui¢do de dreas diferentes as
configuragdes com auséncia de vazamentos, sdo as dreas com circulo verde em seu

interior.

7) Conclusao sobre as Redes 2 a 6

Em resumo, a Rede 2 (com os dados apenas de ml) e a Rede 3 (com dados
apenas de m2) conseguiram distinguir areas para todas as configuracOes diferentes
estudadas. Porém, no teste, a Rede 3 j4 apresentou dificuldades de dissociar vazamentos
em F3 e em F1 e F3 simultaneamente.

Na Rede 4, com dados de m6, houve uma area de neurdnios ativados por
configuragdes de vazamentos em F1, F4, F1 e F2 e F1 e F7, o que implica que a rede ja
ndo diferencia bem vazamentos de 1 mm de dois vazamentos simultaneos de 1 mm e de
0,5 mm. Também ndo houve a diferenciacdo entre vazamento em F3 e em F1 e F3
simultaneamente, posto que dados das duas configuragdes ativam neurdénios de uma
mesma area. Esta drea, assim como todas em que ocorrem estas limita¢des, ndo pode ser
claramente distinta em duas, uma para cada configuracgao.

Enquanto que em Rede 5 e em Rede 6 mais uma configuracdo passou a nao se
distinta: vazamento em dois vazamentos simultaneos de 0,5 mm, passando a ativar os
mesmos neurdnios que os dados de apenas um furo de 0,5 mm.

Estas limitagdes ndo se mostram, em primeira vista, graves, posto que elas
apenas ndo identificam que hd dois vazamentos, mas identificam um de cada vez, o
maior vazamento primeiro. A identificagdo ainda ocorre. Uma vez sanado o maior

vazamento, o segundo seria imediatamente identificado.

8) Respostas de Interpolacao e de Extrapolaciao na Rede de Kohonen

Para se testar as respostas da rede ndo supervisionada em situagdes nao treinadas

pela rede foram testados em dados apenas de m1.
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A situacdo de interpolagdo foi testada com a retirada de vazamentos em F3 do
treinamento da rede. Visto que o didmetro de F3 ¢ de 2 mm, enquanto que dados de
vazamentos com 1 mm de didmetro e com 3 mm de didmetros estdo presentes no treino,
a situagdo passa a ser de interpolacao.

Para retirar os vazamentos em F3, a situacdo de vazamentos simultaneos de F1 e
F3 também foi retirada do treinamento.

Os dados foram padronizados por equalizacdo de histograma e, em seguida, os
dados de m1 foram separados para treinamento e teste da rede. Os dados de vazamentos
de F3 isolado e de F1 e F3 simultaneos foram usados apenas para teste.

O resultado da matriz U estd na Figura 4.26 e estd evidenciando neurdnios

ativados pelos dados de treino (a) e de teste (b).

U-matrix U-matrix
238

. 0218 .
M1, sem F3 M1, teste

(a) (b)

Figura 4.26 Representag¢do na matriz U dos neurdnios ativados por dados de treino (a) e
dados de teste com interpolagdo (b). Situacdes sem vazamento- preto: sem vazamento;
rosa escuro: batidas no botijao; Azul escuro: batidas na tubula¢do; Com vazamentos-
vermelho: em F1; verde: em F2; azul: em F3; laranja: em F4; amarelo: em F5; ciano: em
F6; cinza: em F7; amarelo claro: em F1 e F2; verde escuro: em F1 e F3; roxo: em Fl e

F4: rosa claro: em F1 e F7; azul celeste: em F2 e F7

A drea ativada pelos dados de vazamentos em F3 testados na rede (em azul,

figura (b)) e pelos de vazamentos simultaneos em F1 e F3 (em verde escuro, figura (b))
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estd em destaque na figura (b) e, para fins de comparacao, na figura (a): percebe-se que
os dados de vazamento de F3 e em F1 e F3 simultaneos, ativaram neurdnios que foram
treinados para serem ativados por dados de situacdes de dois vazamentos de 1 mm (F1 e
F4, em roxo) e de vazamentos simultineos de 1 mm e 0,5 mm (F1 e F7, em rosa claro e
F1 e F2, amarelo claro).

Com a auséncia de dados de vazamento com 2 mm de diametro no treinamento
da rede, ndo havia uma 4rea propria para a identificacdo de suas caracteristicas. Assim,
os dados de teste correspondentes a este vazamento ativaram neurdnios correspondentes
a dados contidos no treinamento, no caso, de duas situa¢des experimentais, que sao as
com maiores similaridades, as com padrdes mais préximos aos dados de teste.

Em uma situacdo prética, pode-se perceber que a resposta acusada pela matriz U
se trata de uma interpolacao levando-se em conta também a resposta dos microfones ao
longo do tempo, por exemplo. Pois, percebe-se que as respostas de F3 e de F1 e F3
simultaneos possuem respostas no tempo diferentes das configuracdes acusadas pela
rede na interpolagdo, como visto no Apéndice C.

Outro teste investigado foi a situagcdo de extrapolacdo da rede. A extrapolacio
foi testada com a retirada de vazamentos em F5 do treinamento da rede. Este vazamento
possui 0 maior didmetro em estudo, de 4 mm. Com a auséncia deste vazamento no
treinamento da rede, o maior didmetro de treino é de 3 mm, correspondente ao
vazamento em F6. Os dados de vazamentos de F5 foram usados apenas para teste.

O resultado da deste treinamento matriz U estd na Figura 4.27 e, novamente, estd

evidenciando neur6nios ativados pelos dados de treino (a) e de teste (b).
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Figura 4.27 Representag¢do na matriz U dos neurdnios ativados por dados de treino (a) e
dados de teste com extrapolagdo (b). Situacdes sem vazamento- preto: sem vazamento;
rosa escuro: batidas no botijao; Azul escuro: batidas na tubulacdo; Com vazamentos-
vermelho: em F1; verde: em F2; azul: em F3; laranja: em F4; amarelo: em F5; ciano: em
F6; cinza: em F7; amarelo claro: em F1 e F2; verde escuro: em F1 e F3; roxo: em F1 e

F4; rosa claro: em F1 e F7; azul celeste: em F2 e F7

A drea ativada pelos dados de vazamentos em F5 testados na rede (em amarelo,
figura (b)) estd em destaque na figura (b) e na figura (a) para fins de comparacdo. Ao se
analisar as respostas de treino e de teste compreendidas nas dreas em destaque, percebe-
se que, os dados de vazamento em F5, de didmetro de 4 mm, ativam neurdnios
associados principalmente a situacdes de sem vazamento com batidas no botijao (em
rosa escuro, figura (a)) e na tubulac¢io (em azul escuro, figura (a)).

Assim, nesta extrapolacdo, mostra-se que os dados de F5 possuem maiores
similaridades com os dados de sem vazamento com batidas no botijdo. A resposta da
rede serd sempre a configuracdo presente no treinamento com maior afinidade com o
dado de teste. O erro na identificacdo do sistema seria facilmente perceptivel neste caso,
pois acusa auséncia de vazamento quando hd vazamento, qualquer outro indicio de
vazamento revelaria se tratar de um padrdo falsamente reconhecido pela rede. O préprio
comportamento da amplitude sonora no tempo poderia ser um indicio, conforme visto
no Apéndice C, pois as situagdes sem vazamento com batidas possuem comportamentos

distintos daquela com vazamento em F5.
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A Tabela 4.3 possui algumas caracteristicas das redes para teste de interpolacao
e de extrapolacdo feitas. Todas foram feitas apenas com dados de ml, com a
organiza¢do hexagonal em topologia plana. O algoritmo de treinamento de ambas foi o
sequencial com a fungdo “power” de taxa de aprendizado e inicializa¢do linear dos

pesos.

Tabela 4.3 Parametros de treinamento das redes de interpolacdo e de extrapolagcdo

Rede Tamanho E. Q. E. T. Fung¢dao de  Objetivo da

da Rede Vizinhanga Rede

De 17x8 3,198 0,003 Gaussian Testar
interpolagdo interpolagdo

De 17x8 3,131 0 Gaussian Testar
extrapolagdo extrapolagdo

Um outro tipo de extrapolagdo testada foi em relacdo a distancia do vazamento,
em vez de didmetro de vazamento.

Assim, pegou-se a Rede 4, treinada e testada anteriormente com dados de m6, e
se testou dados de m2. As mesmas configuracdes experimentais ocorrem, porém a
distancias diferentes.

A matriz U da Rede 4 esta na Figura 4.28. Nela, estdo evidenciados os neurdnios

ativados por dados capturados por outro microfone, o m2.
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U-matrix
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Dados de m2 em rede de mb6

Figura 4.28 Representacdo na matriz U dos neurdnios ativados por dados de treino (a) e
dados de teste com extrapolacao (b). Situagdes sem vazamento- preto: sem vazamento;
rosa escuro: batidas no botijao; Azul escuro: batidas na tubula¢do; Com vazamentos-
vermelho: em F1; verde: em F2; azul: em F3; laranja: em F4; amarelo: em F5; ciano:
em F6; cinza: em F7; amarelo claro: em F1 e F2; verde escuro: em F1 e F3; roxo: em F1

e F4; rosa claro: em F1 e F7; azul celeste: em F2 e F7

O resultado do teste da figura acima se mostra com algumas concordancias em
comparagdo ao resultado das ativagdes de dados do treinamento da rede, Figura 4.19
(b), por exemplo, a regido no retangulo acusando auséncia de vazamento.

No entanto, em relacdo a dimensdo do vazamento, em sua maioria, ndo ha
muitas concordancias. A exemplo, a regido circulada de hexdgonos em amarelo é
ativada por dados de teste de m2 de vazamento em F5, de 4 mm de didmetro. Nos dados
de treino desta rede, essa regido foi associada a vazamentos de 1 mm, ou de 1 mm
juntamente com 0,5 mm (F1, F4, F1 e F2 e F1 e F7).

Dessa forma, mostra-se que as redes treinadas a partir de dados de um microfone
sdo capazes de identificar o sistema, algumas com limitacdes, anteriormente
mencionadas. Porém, para se testar a rede, é importante que os dados de teste, para uma
resposta mais assertiva, tenham uma distincia em relacdo ao microfone préxima
daquela de dados de treino.

A principal conclusido deste ultimo teste de extrapolacdo € a de mostrar ser
possivel, mesmo a uma distancia entre o vazamento e o microfone diferente daquela de

treino, dentro da drea de alcance do sinal sonoro, a técnica proposta ainda pode



104

identificar a regido de padrdo “sem vazamento” para “evento anormal”, o que poderia
soar um alarme indicando a anormalidade. O Apéndice E mostra outras extrapolacdes
em relacdo a distancia.

Na se¢do a seguir, foram analisadas redes treinadas com a auséncia de

compressao dos dados, sem PCA.

4.5.2 Testes de Redes Nao Supervisionadas Sem PCA

Em testes de alternativas para a compressao de dados sem a utilizagao da técnica
de andlise de componentes principais (PCA) e para sua possivel avaliacdo, foram
realizados os testes com dados diretamente no dominio da frequéncia para o treinamento
das redes com dois esquemas para reducdo da matriz de dados: escolhendo
aleatoriamente amplitudes de respectivas frequéncias, e usando amplitudes de todas as

frequéncias, porém apenas em regime permanente.

1) Com Amplitudes em Frequéncias Aleatérias

Se a matriz de dimensdes 5.475x6.599, contendo todos os dados de todos os
microfones, fosse diretamente usada como dados de treino para a rede ndo
supervisionada de Kohonen, um grande esforco computacional seria exigido.

Para diminuicdo deste esfor¢o, sem qualquer tratamento para diminui¢do da
dimensionalidade, foi aleatoriamente escolhido apenas os 1.000 primeiros pontos de
frequéncia para o treino. Além disso, apenas dados do microfone 1, m1, foram usados
neste teste. Ou seja, uma amostra da matriz foi utilizada, cuja dimensdo foi de
1.095x1.000 (1.095 observacdes do microfone 1 de amplitudes em cada uma das 1.000
primeiras frequéncias em que amplitudes foram calculadas por FFT, que eram dentro do
intervalo de 100 a 1.600 Hz). Na Figura 4.29, na Figura 4.30 e na Figura 4.31, a

representacao das cores € a mesma dos graficos anteriores das matrizes U.
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U-matrix U-matrix
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m1: sem vazamentos, 1 vazamento e 2 vazamentos m1: dados de teste
(sem PCA)
(a) (b)

Figura 4.29 Matriz U com dados de m1 com amplitudes em frequéncias de 100 a 1.600

Hz

Em comparacdo com a matriz U exposta na Figura 4.13 treinada com dados ap6s
PCA, também com dados de ml, a separacdo de areas de neurdnios responsaveis por
configuracdes diferentes de experimento foi facilitada com a auséncia da compressao
dos dados, percebe-se que as coloracdes diferentes possuem dareas melhores definidas.
No entanto, a escolha das frequéncias a serem utilizadas foi completamente arbitraria.

Na Figura 4.29, observa-se ser possivel utilizar a rede de Kohonen sem a
compressao dos dados (por PCA). Porém, sem a compressdo, seria necessdria uma
escolha mais precisa das frequéncias dominantes para se evitar escolher dados para o
treinamento da rede que ndo sejam representativos do sistema.

Os dados para treino da rede na Figura 4.29 foram primeiramente separados da
matriz com todos os dados (observacdes em frequéncia). Em seguida, normalizados por
equalizacio de histograma e, apds, apenas os dados de m1 foram considerados. A rede
treinada possui 450 neur6nios (30x15), vizinhanca hexagonal, topologia plana, com
inicializacdo linear, algoritmo de treinamento em batelada, funcdo de vizinhanca
gaussiana, erro de quantizacdo de 2,426 e erro topografico de 0.0013.

O mesmo teste foi conduzido com o microfone mais distante, m13. Novamente,
a ndo compressdo dos dados facilita a associagdo de agrupamentos de neurOnios

ativados por uma mesma configuracdo. Os agrupamentos de vazamentos que envolvem
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F1 (em vermelho), F4 (em laranja), F1 e F2 (em amarelo claro), F1 e F7 (em rosa claro)
sao distintos (regides evidenciadas entre as duas retas), 0 que nao ocorre com a mesma

andlise com os dados em componentes principais na Figura 4.25.

U-matnix

|
0125

m13: sem vazamentos, | vazamento e 2 vazamentos m13: dados de teste
(a) (b)

Figura 4.30 Matriz U com dados de m13 com amplitudes em frequéncias de 100 a 1.600

Hz(a) Evidenciando neurdnios ativados pelos dados de treino; (b) Evidenciando

neurdnios ativados pelos dados de teste

Novamente, na Figura 4.30, as cores possuem 0 mesmo sentido que nas matrizes
U anteriores. Os dados de treinamento da rede na Figura 4.30 foram primeiramente
separados da matriz com todas as demais frequéncias em estudo. Em seguida,
normalizados por equalizagdo de histograma e, entdo, apenas dados de ml3 foram
considerados. A rede treinada possui 156 neurdnios (26x6) com organizagdao hexagonal
da vizinhanga e topologia plana. A inicializa¢do dos pesos foi a linear, o algoritmo de
treinamento utilizado foi o em batelada e a funcdo de vizinhanca foi a gaussiana. Erro
de quantizacdo de 3,4332 e erro topografico de 0.0053.

Assim, o uso da rede pode ser realizado com os dados em termos de frequéncia,
mas o método seria invidvel com o aumento de configuracdes ou de tempo de captacdo
de dados. Além, a falta de um método para a escolha das frequéncias faz com que a
amostragem seja potencialmente ndo representativa do sistema e excessiva.

Faz-se necessario um estudo para a escolha das frequéncias principais para esta

analise.
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2) Com Amplitudes em Regime Permanente

O objetivo deste teste foi de investigar uma possivel diminui¢do da quantidade
de dados de treinamento sem excluir frequéncias em andlise, como feito no teste
anterior. Assim, também nao ha a necessidade da compressdao de dados realizada na
andlise de componentes principais (PCA).

Apenas dados com aproximadamente 60 s foram utilizados. Neste tempo, julga-
se que as amplitudes estejam em regime permanente, ou proximo disso.

Assim, novamente uma amostra da matriz de dimensdes 5.475x6.599 foi
utilizada: separaram-se apenas os dltimos dados gerados por m1, com aproximadamente
60 s. A matriz resultante para treino teve dimensdao de 60x6.599 (60 observacdes de
amplitudes em 6.599 frequéncias diferentes, no intervalo de 100 Hz a 10.000 Hz).
Enquanto a matriz resultante de teste teve dimensoes de 45x6.599.

Os dados usados nesta rede foram também normalizados por equalizacdo de
histograma. Desta vez, para a normalizacdo, apenas os dados ja separados para treino e
para teste foram considerados. A rede treinada possui tamanho do mapa de neurdnio de
20x9. A organizagdo da vizinhanca foi hexagonal e topologia plana. Foram empregados
para treinamento da rede, inicializacdo linear dos pesos, algoritmo batelada de
treinamento e funcdo de vizinhanca gaussiana. O erro de quantizacdo resultante foi de
5,4584 e o erro topografico, 0.

A matriz resultante do treino estd representada juntamente com o teste na Figura

4.31.
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M1: dados apos S0 s M1: teste, dados apés 50 s
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(a) (b)
Figura 4.31 Matriz U com dados de m1 com amplitudes em tempo de simulacdo de

aproximadamente 60 s. (a) Evidenciando neurdnios ativados pelos dados de treino; (b)

Evidenciando neurdnios ativados pelos dados de teste

Na Figura 4.31, as cores possuem o mesmo sentido que nas matrizes U
anteriores. Verifica-se uma distribuicao de cores parecidas nos neurdnios ativados por
dados de treino e de teste, o que pode indicar que a metodologia também possa ser
utilizada apenas para dados em regime permanente, o que diminuiria a dimensdo de
dados, caso se aceite que o vazamento ndo serd caracterizado enquanto estiver em seu
regime transiente.

Porém, ndo hd muitas concordancias exatas nos neurdnios ativados. A variacao
de neurdnios ativados, diferencas na resposta de um instante ao outro mesmo em regime
permanente, pode ser causada por perturbagdes ndo controladas ao qual o sistema possa
estar sujeito.

Assim, um trabalho futuro poderd investigar a criacdo e a efetividade de redes
ndo supervisionadas com a obten¢do apenas de dados em regime permanente.

De uma forma ou de outra, sugere-se que a rede treinada apenas com os dados
de vazamentos em regime permanente para um futuro monitoramento on-line, na
tentativa de se diminuir a base de dados de treino, ainda possua dados suficientes de
forma que a rede gerada ndo seja suscetivel demais a erros por perturbacdes ndo

controladas mesmo com o minimo possivel de perturbacdes externas.
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4.6 Propostas de Uso em Montagem Fisica em Sistema Equivalente

Pelos resultados qualitativos obtidos, aceitando que até a distancia de m6, de 19
m ao vazamento mais distante, se tem a identificagao do sistema com poucas limitagdes.
Propdem-se, entdo, em tubulacdo equivalente a estudada neste trabalho, acoplamentos
de microfones espacados de 38 em 38 m, deixando cada microfone responsavel pela
identificacdo da drea 19 m a frente e 19 m atrds de sua posi¢ao.

O microfone mais perto da perturbacdo seria identificado como aquele com a
maior variacao em sua amplitude no dominio do tempo.

Em sua drea de agdo, a rede deve conter dados de treino de configuracdes
diferentes de vazamentos e de batidas espacadas de —19 m a +19 m do local do
microfone. Assim, primeiramente, para determinar a posicdo da perturbacio, redes
como a Rede 1 podem ser utilizadas; em seguida, para identificar a perturbagdo, redes
treinadas com dados a uma distancia especifica do microfone podem ser usadas, como
as redes 2 a 6 deste trabalho.

Para aumentar a drea de agdo, outros microfones podem ser testados, ou se
explorar outros métodos de se diminuir o tamanho da matriz de dados.

Os testes sem PCA feitos sugerem também outras pesquisas. Por exemplo, o
microfone m13 (com 45,5 m de distancia do vazamento mais longe), com apenas as
amplitudes em frequéncias de 100 Hz a 1.600 Hz, teve suas dreas na matriz U definidas
com menos limitacdes do que quando o PCA foi utilizado. Assim, o alcance do

microfone pode ser estendido a mais do que 19 m com outros tratamentos dos dados.

4.7 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Neste trabalho, apenas o sistema inicialmente em 1 bar foi investigado. Porém, é
de se se esperar que a pressdo interna do sistema em vazamento influencie a resposta
sonora. Como em situagdes praticas, a pressao de trabalho de uma tubulacio pertence a
uma faixa de valores, avaliar como o acréscimo de dados, observacdes em pressoes
proximas a pressao principal da investigacdo, afetaria na identificagdo do sistema € uma
tarefa futura.

Para processamento do sinal, uma sugestio € o uso de Transformadas de
Wavelet. Esta decompde o sinal tanto no dominio da frequéncia quanto do tempo,

podendo-se correlacionar respostas de frequéncia diretamente com o tempo.
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Diferentemente do resultado da FFT que nao gera nenhum resultado sobre o tempo em
que a resposta do sistema teve as amplitudes nas frequéncias calculadas (assim, neste
trabalho, esta correlacdo das amplitudes em frequéncia com o tempo teve que ser
realizada de acordo com a aquisicdo de dados conforme exposto na se¢do 4.1 deste
trabalho).

Como ja sugerido, outros métodos de compressao dos dados, ou de métodos para
realizar escolhas significativas amplitude em termos de frequéncia, podem ser
investigados no intuito de facilitar e deixar mais eficiente a associa¢ido de neurdnios aos
padrdes correspondentes, como visto nos testes sem PCA.

Outra sugestao € a realizacdo da investigacao on-line do vazamento, posto que o
presente trabalho foi on-line apenas enquanto uso do software Labview.

As andlises das redes se deram de forma qualitativa e de modo visual atreladas a
matriz U. Porém, uma anélise quantitativa pode ser muito bem realizada, verificando-se
numericamente quais neurdnios sdo ativados e quantas vezes cada um € ativado. Assim,
uma andlise numérica, envolvendo andlises estatisticas, para se associar os neuronios
aos padrdoes que mapeiam e correlagdes para problemas de interpolacdes podem ser
investigadas. A matriz U pode at€é mesmo nao ser utilizada em andlises quantitativas,

posto que € uma ferramenta muito direcionada a visualizacao.
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5 CONCLUSOES

A partir dos dados obtidos no dominio do tempo, a estimativa direta da
localizagao de um vazamento a partir dos dados de variagcdo de amplitude sonora de
apenas um microfone ndo se mostrou eficiente, pois, como visto, a resposta de variagao
de um vazamento de 0,5 mm (F2) de didmetro captada por um microfone préximo (m1l)
foi similar aquela de um vazamento de 1 mm captada por um microfone mais distante
(m13). Assim, a amplitude da onda sonora se mostrou dependente ndo sé da
localizag¢do, mas da dimensdo do vazamento.

No entanto, ao se comparar respostas de variacdo de mais de um microfone, foi
verificado que independentemente da dimensdo do vazamento, a maior variagdo de
amplitude da onda sonora serd acusada pelo microfone mais préximo ao vazamento.
Assim, pode-se determinar qual o microfone mais préoximo do vazamento de modo
rapido.

Como os dados adquiridos incluem o comportamento acustico desde o inicio do
vazamento e ao longo de 50 s apos inicio da perturbacdo (tempo considerado suficiente
para alcancar regime permanente nas simulacdes estudadas), estes, portanto, expressam
o comportamento acustico do sistema no regime transiente e no regime permanente.
Sendo assim, a rede é treinada de modo a identificar a ocorréncia de seu vazamento
desde o momento que comeca a ocorrer.

A anélise de FFT gera dados no dominio da frequéncia, estes dados mostraram-
se representativos do sistema para a identificacdo e para a caracterizacdo de
vazamentos. Esta conclusdo € feita a partir tanto dos resultados dos testes de redes de
Kohonen diretamente com dados resultados da FFT quanto das redes com a compressao
de dados por PCA, visto que o resultado do PCA era originariamente em termos de
frequéncia.

A realizacao do método de Analise de Componentes Principais (PCA) permitiu a
compressao dos dados com observagdes em 6.599 dimensdes para 200 componentes
principais com 98,19% de representatividade, ou de variancia original.

Porém, primeiramente, pdde-se fazer uma anélise preliminar dos padrdes a partir
dos dados comprimidos a 3 dimensdes, representando apenas 47,26% da variancia
original. A partir desta andlise visual preliminar, percebeu-se que dados de uma mesma

situacdo experimental de perturbacdo ao sistema tendiam a se agrupar, porém, que um
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mesmo experimento podia possuir mais de um agrupamento. Estes agrupamentos
diferentes foram atribuidos a respostas de microfones diferentes, assim, ndo s6 a
configuracdo experimental possuia um padrdao préprio, como cada microfone (posicoes
diferentes na tubulacdo) também.

A partir destes agrupamentos distintos de padrdes, mostrou-se ser possivel
distinguir ndo sé o tipo de vazamento (ou de situagdes sem vazamento) como também
determinar aproximadamente a distancia do vazamento ao microfone. A partir da
andlise preliminar, percebeu-se que o mapeamento de neurdnios poderia identificar a
posicdo e a dimensdo do vazamento, posto que cada situagdo aparentava ter um padrao
proprio.

Em seguida, apés a andlise preliminar, as redes foram treinadas considerando a
compressdo dos dados do dominio da frequéncia a 200 componentes principais. O
aumento do nimero de componentes principais utilizadas na compressao, acima de 200,
ndo representa um aumento significativo na representatividade; por exemplo, o aumento
de 50 dimensdes, usando 250 componentes principais, hd uma representatividade de
98,89%: um aumento de 0,7% em 50 dimensdes (uma taxa de 0,014%/dimensao), nio
justificando o esfor¢co computacional a mais que se teria nesse aumento de dimensoes.

As anélises das redes criadas foram qualitativas, os neur6nios foram visualmente
associados na matriz U a configura¢des experimentais. Em todas as redes, foi possivel o
agrupamento de neurdnios respectivos a um mesmo grupo.

Na Rede 1, dados de todas as perturbacOes experimentais de todos os 5
microfones foram utilizados no treinamento. Como resultado, a rede foi capaz de
associar neurdnios a distancias do microfone ao vazamento. Confirmando a andlise
preliminar de que dados a distancias diferentes possuiam padrdes diferentes. Nesta rede,
também existe a possibilidade de se analisar a dimensdo do vazamento em questdo, ou a
auséncia de vazamentos, mas por se tratar de uma rede muito grande (compreende todos
os dados em andlises), para evitar perdas de informac¢des mais detalhadas, optou-se por
utilizar esta rede apenas para determinar a distancia aproximada do vazamento em
relagdo ao microfone.

Assim, as Redes 2 a 6 foram treinadas com dados apenas de um microfone: o
objetivo de cada uma era de caracterizar o tipo de perturbacdo no sistema uma vez que a
distancia ja tenha sido estabelecida. Cada uma destas redes mostrou a capacidade de
diferenciar dimensdes de vazamentos de outras € quanto mais préximo o microfone dos

vazamentos, mais eficiente esta diferenciacao.
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A Rede 2, com dados de m1, microfone préximo aos vazamentos, diferenciou
todas as configuracdes de dimensdes de vazamento: dreas de neurOnios para o
reconhecimento de vazamento de 0,5 mm, de 1 mm, de 2 mm, de 3 mm, de 4 mm e
areas respectivas para dois vazamentos simultaneos como dois vazamentos de 0,5, de
Imm e 0,5mm, de ambos com 1 mm e de 1 mm e 2 mm (todas as configuragdes de
diametros de vazamentos realizadas). Além, também houve dreas respectivas a situacao
de auséncia vazamentos (com batidas ou nio).

A Rede 3, com dados de m2, também préximo aos vazamentos, teve resultado
similar ao da Rede 2: dreas de neurdnios distinguidas com mesmos significados. Porém,
nesta rede ja houve dificuldade em distinguir dados de vazamento em F3 e de
vazamentos simultaneos de F1 e F3. A explicacdo para este resultado é de que o maior
vazamento (F3, 2 mm) estd mais préximo ao microfone 2 do que o menor vazamento
(F1, 1 mm), fazendo com que, em vazamentos simultineos, o maior vazamento
prevaleca sobre o menor de forma que as respostas acusticas sejam similares aquelas de
apenas vazamento no maior furo (F3).

A Rede 4, com dados de m6, microfone a quase 20 m do vazamento mais
distante, teve os resultados de vazamentos em F3 e em F1 e F3 simultineos
completamente indistinguiveis. Além disso, vazamentos de 1 mm e de 1 mm e 0,5 mm
simultaneos também ndo foram separdveis, ou seja, vazamento em F1, em F4, em F1 e
F2 simultaneos e em F1 e F7 simultineos ndo sdo diferenciados por esta rede. Deste
modo, apenas ao estancar o maior vazamento, 0 menor passaria a ser identificado pela
rede.

Na Rede 5, com dados de m11, ja a quase 40 m de distancia do vazamento mais
distante, mais uma regido passa a ndo possuir drea propria de neurdnios: vazamentos
simultaneos de 0,5 mm (F2 e F7). Estes passam a ser identificados pelos mesmos
neurdnios que identificam apenas um vazamento de 0,5 mm. Novamente, o segundo
vazamento s seria acusado apds tratamento do primeiro.

A Rede 6, com dados de ml13, o microfone mais distante dos vazamentos,
apresentou resultados semelhantes a Rede 5 em dreas distinguidas para identificagdes de
vazamentos.

Assim, todas as redes mostraram ser capazes de distinguir uma situacdo de
vazamento, porém, quanto mais longe o microfone dos vazamentos, com mais

limitacGes se torna a identificacdo. Em situacdes de vazamentos simultaneos, se o
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microfone se encontra mais préximo do vazamento maior, € possivel que haja
dificuldades em detectar a ocorréncia de um vazamento menor mais longinquo.

A rede Kohonen, pelas redes 2 a 6, se mostrou entdo apta a identificacdes de
dimensdo de vazamentos, porém algumas limita¢des foram encontradas.

O teste de interpolacdo realizado, retirando todos os experimentos com F3,
vazamento de dimensdo de 2mm de diametro, do treinamento, com dados de ml,
mostrou que os dados de teste de F3 ativaram os neurdnios com maiores similaridades:
vazamentos simultineos de 1 mm (F1 e F4) e de vazamentos simultdneos de 1 mm e 0,5
mm (F12 e F17). Na Rede 2, de dados de m1 com dados F3 presentes no treinamento,
percebe-se que as dreas de vazamentos com F3 fazem fronteiras com estas mesmas
configuracdes experimentais, reforcando a similaridade nos padrdes.

O teste de extrapolacdo, numa situacdo prdatica, se mostrou facilmente
identificado por acusar um vazamento de 4 mm de didmetro com situacdo sem
vazamento com batidas no botijao e na tubulagdo. O comportamento no tempo de
batidas e de vazamentos sdo diferentes, acusando ser um erro de identificacdo da rede e
que o resultado deve ser ignorado. Em casos de extrapolagdes, outros dados disponiveis
sdo de extrema importancia para o descarte do diagndstico; fazendo com que estes
outros dados (como o comportamento sonoro no dominio do tempo) sejam sempre
avaliados para verificar concordancia com as respostas da rede.

O teste de dados de m6 em rede treinada por dados do microfone m2, um
microfone a uma posi¢do diferente daquele usado no treinamento da rede, mostrou que
as situacdes de nido vazamento foram as maiores concordancias, mostrando que ao se
testar dados a uma distancia em relacdo ao microfone diferente daquela dos dados
usados no treinamento, ainda é possivel haver identificacdo de padrdo para “sem
vazamento” para “evento anormal”.

Os testes realizados sem PCA, com frequéncias de 100 Hz a 1.600 Hz,
mostraram que a rede de Kohonen era capaz de identificar dreas para neurdnios ativados
por respectivas configuragcdes de vazamentos simulados com menos € menores
limita¢des do que quando realizada a compressdo dos dados. De fato, houve uma maior
facilidade em associar dreas de neurdnios na matriz U em relagdo as situagOes simuladas
do que nas Redes 2 a 6. Porém, a escolha randdmica da frequéncia faz com que a
amostragem possa ser nao representativa dos dados. Assim, também se faz necessario
uma escolha ndo aleatéria das frequéncias importantes para o reconhecimento do

sistema.
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As respostas com dados apenas em regime permanente mostraram uma
possibilidade de usar menos dados para a identificacdo de vazamentos nao considerando
dados no regime transiente, nesse sentido a identificacdo se limita a ndo poder
caracterizar o vazamento pelo tempo em que o sistema esteja em transiente.

Assim, o estudo com o método acustico se mostrou com muitas informagdes e
muitas alternativas de estudo. No presente trabalho, foi possivel identificar o vazamento
e caracterizar o sistema apenas pela resposta acustica. A reducdo da dimensionalidade
diminuiu o esforco computacional- para processar os dados- com alta
representatividade, mas resultados de testes sem a utilizacdo de PCA sugerem melhores
resultados por outros caminhos de reduciao da matriz de dados para treinamento da rede.

As redes neurais ndo supervisionadas se mostraram eficientes para o
mapeamento dos padroes de cada situagdo estudada. Ela ainda se mostra como uma
alternativa potencialmente melhor do que usar redes neurais supervisionadas para o
reconhecimento dos padrdes, pois por se tratar de uma rede neural ndo supervisionada,
ha o reconhecimento de padrdes nos dados, quaisquer que sejam, por mais complexo
que se torne o sistema, sem a necessidade de se associar valores numéricos as saidas do

sistema.
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A seguinte programacdo em Matlab (documento .m) possui um passo-a-passo de

criacdo de rede ndo supervisionada de Kohonen e da criagao da matriz U.

A rotina gerou dados relativos a 2 objetos: Objeto 1 e Objeto 2, em relagdo a 2

atributos: Atributo 1 e Atributo 2. Os dados foram criados randomicamente.

$PASSO 1
%$Gerando dados
clear;clc;

$0Objeto 1; Objeto 2
Dl = rand(15,1);E1l = rand(15,1)+2.5;
D2=rand (15, 1) +5;E2= rand(15,1)+2;

=[D1l; D2];%primeiro atributo

D
E=[E1l;E2];%segundo atributo

msize = [3 3];

$Inicializacdo linear dos pesos:
sMap = som lininit(Dados, 'msize', msize,'lattice', "hexa');

subplot (1,3,1)

som_grid (sMap, 'Coord', sMap.codebook, 'LineColor', [0.6 0.6 0.5],..

'MarkerSize', 4, '"MarkerColor','b'")

xlabel ('Atributo 1'");ylabel ('Atributo 2");
grid on

subplot (1,3,2)
x=sMap.codebook (:,1);
y=sMap.codebook (:,2);

plOt(XIYI ! ")
grid on; rotate3d on; hold on

plot (Dados(1:15,1),Dados(1:15,2), "+m");
hold on

plot (Dados(16:30,1),Dados (16:30,2), "sg");
legend('neur. inicializados', 'Objeto 1','Objeto 2'");

xlabel ('Atributo 1');ylabel ('Atributo 2");
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$PASSO 3
$TREINAMENTO DA REDE

$treinamento em Batelada dos pesos

sMap = som batchtrain (sMap,Dados, 'trainlen',1000, '"radius', [10 17]);
[ge,te] = som quality(sMap, Dados) %erro de quant. e topografico

$Visualizacdo dos neurdnios resultantes do treinamento:

subplot (1,3, 3)
x=sMap.codebook (:,1);
y=sMap.codebook (:,2);
plot(x,y,"'.")
grid on; rotate3d on; hold on

hold on,
plot (Dados (1:15,1),Dados(1:15,2), "+m"') ;
plot (Dados(16:30,1),Dados (16:30,2), "sg");

legend ('neur. treinados', 'Objeto 1','Objeto 2'");

xlabel ('Atributo 1'");ylabel ('Atributo 2");

o°
o°

O gréfico resultante desta primeira se¢do estd na Figura A.1.
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Figura A.1 Dados de treinamento e neurénios

Na figura a esquerda, apresentam-se apenas os neurdnios inicializados com a

exposic¢ao das conexdes de um neurdnio ao outro. A inicializag¢do escolhida € a linear. A
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rede possui 9 neurdnios no formato 3x3. A numeracdo dos neurdnios estd evidenciada
nas figuras da esquerda e da direita, antes e depois do treinamento. Para efeitos de se
observar distancias de um ponto a outro nos graficos, reparar que os eixos “Atributo 17
e Atributo 2” possuem escalas diferentes.

A organizacdo da vizinhanca dos neurdnios é hexagonal, portanto, hd 6 conexdes
para cada 1 dos neurdnios que sdo vizinhos imediatos, adjacentes. Assim, cada neurdnio
(que ndo esteja nas extremidades) possui 6 conexdes. A exemplo, o neurdnio 5,
circulado em vermelho (o Unico que ndo se encontra nos extremos), teve suas conexoes
evidenciadas pelos pontos vermelhos.

Na figura ao centro, os mesmos neurdnios inicializados (sem as conexdes a
mostra) estdo representados junto com os dados de treinamento. Enquanto que, a direita
(sem conexdes a mostra), os neurdnios apds treinamento estdo juntos com os dados de
treinamento.

A reta em vermelho acrescentada na figura a direita foi feita para evidenciar que,
apos treinamento, os neurdnios tendem a se associar aos padrdes presentes nos dados de
treinamento: alguns neurdnios se aproximaram do padrao da direita (Objeto 2) da reta e
outros, da esquerda (objeto 1).

Na Tabela A.1, encontram-se as coordenadas dos neurdnios ja treinados e a
numeracdo de 1 a 9 respectiva de cada um. Os valores das coordenadas dos neurdnios

sao utilizados no calculo da matriz U.

Tabela A.1 Coordenadas dos neurdnios treinados

Neurdnio Valor em ‘Atributo 1°, x Valor em ‘Atributo 2°, y
1 5,3681 2,3945
2 4,310 2,5000
3 3,9934 2,5101
4 4,4209 2,5118
5 1,8270 2,7867
6 1,5617 2,7443
7 1,8831 2,8629
8 0,7140 2,9645
9 0,5970 2,8732

A continuacdo a seguir do programa € a visualiza¢ao da matriz U.
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o\°
o\

$PASSO 4
$Visualizacdo da matriz U

figure ()

colormap (1-gray)
$som_show (sMap, "'norm', 'd")
som_show (sMap, 'umat', "all")

$matriz com valores calculados da matriz U:

umatrix=som umat (sMap) ;

o\
o\

A figura da matriz U resultante esta representada abaixo.

LU-matrix

2.78

1.43

0.0947

Figura A.2 Matriz U

Na Figura A.2, foram acrescentadas as numeragdes: de “1” a “9” aos hexagonos
representando o respectivo neurdnio de 1 a 9; aos hexdgonos representando distancias
euclidianas de um neur6nio a outro, foram escritas as numeragdes dos dois neurdnios
em questao.

A coloragdo de cada hexdgono procede como a seguir:

1. A coloragdao dos hexdgonos de 1 a 9: calcula-se a distancia euclidiana do

neur6nio em questdo a todos os neurdnios vizinhos imediatos. Em seguida, o

valor da mediana destas distancias corresponde a uma cor (barra ao lado da

matriz). Colore-se com a cor correspondente.
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Exemplo: o neurdnio 1 possui o neurénio 2 € o 4 como vizinhos imediatos,
também de acordo com as conexdes dos neurdnios vistas na Figura A.1. A distancia
euclidiana, apds treinamento, do neur6nio 1 ao 2, d1,2, é de 1,0635 e d1,4, de 1,0088. A
mediana destes dois nimeros € o valor 1,0088. Entdo, procura-se a cor equivalente a
1,0088 e com esta se colore o hexagono de numeragao “1”.

A matriz U também pode ser calculada de acordo com a média, com o valor
maximo ou minimo e, como entdo, com a mediana.

2. As coloragdes dos hexdgonos representando distincias entre dois neurdnios:
calcula-se a distancia euclidiana entre os 2 neur6nios em questdo. Diretamente
com este valor, verifica-se a cor corresponde e se colore o hexdgono.

Exemplo: a distancia euclidiana d1,2 é de 1,0635. Colore-se o hexagono “1,2”
com a coloragdo correspondente de acordo com a escala de cores ao lado da matriz U.

Na Figura A.2, os hexdgonos de coloracdo preta indicam um distanciamento
entre os neurdénios 4 e 7,4 e 5,2e 5,2 e 6 e 3 e 6, areta vermelha foi acrescentada para
evidenciar a separacdo. Por outro lado, os outros hexdgonos possuem coloracdo mais
clara, indicam proximidade. Por exemplo, verifica-se que o neurdnio 2 e 4 s3o bastante
préximos pela coloracdo branca do hexagono “4,2”. Em comparag¢do com a Figura A.1,
as duas retas vermelhas acabam por separar mesmos grupos: de um lado “17, “2”, “3” ¢
“4” e, do outro, “5”, “6”, “7”, “8” e “9”.

A vantagem de analisar os dados em matriz U € que pode ser sempre
representada em poucas dimensdes, como 1-D e 2-D. A anélise da coloragdo total da
matriz U sugere o agrupamento dos neur6nios em duas regides distintas, pois hd uma
coluna de hexdgonos escuros separando duas regides mais claras (neur6nios proximos).

A parte final da programacio evidencia os neurdnios ativados pelos dados de
treinamento da rede. O neur6nio que melhor representa cada dado de treino € ativado,

ou seja, o neurdnio mais préximo, por distancia Euclidiana, a cada dado de entrada.

$PASSO 5

$Evidenciar ativacdo pelos dados de treino
Objl=[D1 E1];

hl = som hits(sMap,0bjl);%dados de "Objeto 1"

Obj2=[D2 E2];
h2 = som hits(sMap,0bj2);%dados de "Objeto 2"

som_show_add('hit', [hl,h2], "MarkerColor', ...
[1 01; 01 0], 'Subplot',1)
%$1l-rosa escuro, 2-verde
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SFIM

U-matrix

2.76

143

0.0847

Matriz U: dados de treino

Figura A.3 Neurdnios ativados pelos dados de treino. Verde: dados de Objeto 2; Rosa:

dados de Objeto 1

A Figura A.3 mostra que todos os dados relativos ao Objeto 2 ativam o neurénio
“1”, em verde, e que os dados do Objeto 1 ativam os neurdnios 8 e 9, em rosa. Quanto
mais vezes forem ativados, maiores se tornam as representacdes dos hexagonos. Assim,

nesta representacdo, dentre os neurdnios ativados, o neurdnio 8 foi menos vezes ativado.
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APENDICE B

A programacio em Matlab (documento .m) para treinamento e testes da Rede 4,

de m6.

$Criacdo da rede de Kohonen com mé6. Apds PCA.

clear;

clc;

lat=load('latent.dat'); S%Scarrega autovalores (do PCA)
pcs=load('scoreb00.dat');%carrega dados em termos de C.P.
pcs=pcs(:,1:200) ;%200 cp usadas

represen=sum(lat (1:200))/sum(lat) ;%200 pcs

o°
o°

o)

%$Grafico da representatividade

n=500;

for i=1:n

rep=(sum(lat(l:1))/sum(lat))*100;

plot (i, rep, 'k.")

hold on

i=i+1;

end

grid on

title ('Representatividade dos dados em Componentes Principais %');

xlabel ('Numero de Componentes'); ylabel ('Percentual Cumulativo de
Variancia') ;

o9
3]

$normalizar
pcs = som normalize (pcs, 'histC');%histC

%$Pegar dados de m6 (terceiro microf. usado)
m3 sv=pcs(147:219,:);
m3_sv_bb=pcs (512:584,
m3 sv _bt=pcs (877:949,
m3 Fl=pcs(1242:1314,:
m3 F2=pcs (1607:1679, :
m3 F3=pcs(1972:2044, :
m3 F4=pcs(2337:2409, :

(

(

1)
1)
m3 Fb5=pcs (2702:2774, :
m3 F6=pcs (3067:3139, :
m3 F7=pcs (3432:3504,:);
m3 F1 F2=pcs(3797:3869, :
m3 F1 F3=pcs(4162:4234,:

(

m3 Fl1 F4d=pcs (4527:4599, :
(
(

’

—_— — — — — —

’

~.

. Ne

m3 F1 F7=pcs (4892:4964, :
m3 F2 F7=pcs (5257:5329,:

~e

—_— — — — —
~

~e

$Dados de treino m3 $Dados de teste m3
m3 sv_tr=m3 sv(1:50,:); m3 sv_tt=m3 sv(51:73,:);
m3 _sv_bb tr=m3 sv bb(1:50,:); m3 _sv_bb tt=m3 sv bb(51:73,:);
m3 sv_bt tr=m3 sv bt(1:50,:); m3 sv_bt tt=m3 sv bt(51:73,:);
m3 F1 tr=m3 F1(1:50,:); m3 F1 tt=m3 F1(51:73,:);
m3 F2 tr=m3 F2(1:50,:); m3 F2 tt=m3 F2(51:73,:);

( (

m3 F3 tr=m3 F3(1:50,:); m3 F3 tt=m3 F3(51:73,:);
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m3 F4 tr=m3 F4(1:50,:); m3 F4 tt=m3 F4(51:73,:);
m3 F5 tr=m3 F5(1:50,:); m3 F5 tt=m3 F5(51:73,:);
m3 F6 tr=m3 F6(1:50,:); m3 F6 tt=m3 F6(51:73,:);
m3 F7 tr=m3 F7(1:50,:); m3 F7 tt=m3 F7(51:73,:);
m3 F1 F2 tr=m3 F1 F2(1:50,:); m3 F1 F2 tt=m3 F1 F2(51:73,:);
m3 F1 F3 tr=m3 F1 F3(1:50,:); m3 F1 F3 tt=m3 F1 F3(51:73,:);
m3 F1 F4 tr=m3 F1 F4(1:50,:); m3 F1 F4 tt=m3 F1 F4(51:73,:);
m3 F1 F7 tr=m3 F1 F7(1:50,:); m3 F1 F7 tt=m3 F1 F7(51:73,:);
m3 F2 F7 tr=m3 F2 F7(1:50,:); m3 F2 F7 tt=m3 F2 F7(51:73,:);

m3 tr=[m3 sv tr;m3 sv bb tr;m3 sv bt tr;m3 F1 tr;m3 F2 tr;m3 F3 tr;...
m3 F4 tr; m3 F5 tr;m3 F6 tr;m3 F7 tr;m3 Fl1 F2 tr;m3 F1 F3 tr;...
m3 F1 F4 tr;m3 F1 F7 tr;m3 F2 F7 tr];

m3_tt=[m3 sv_tt;m3 sv bb tt;m3 sv bt tt;m3 F1 tt;m3 F2 tt;m3 F3 tt;...
m3 F4 tt; m3 F5 tt;m3 F6 tt;m3 F7 tt;m3 F1 F2 tt;m3 F1 F3 tt;...
m3 F1 F4 tt;m3 F1 F7 tt;m3 F2 F7 tt];

sDpcs = som data struct(m3 tr, 'name', 'data in pc',...

'comp names',{'p.c.l','p.c.2','p.c.3','p.c.4','p.c.5", ...
'p.c.6','p.c.7'",'p.c.8",'"p.c.9', 'p.c.10", 'p.c. 11", ...

'p.c.12','p.c.13', '"p.c.14','"p.c.15", 'p.c.16"', '"p.c. 17", ...
p.c.18','p.c.19','p.c.20', 'p.c.21"','p.c.22"','p.Cc.23", ...
'p.c.24','p.c.25",'"p.c.26"','p.c.27",'p.c.28",'"p.c.29", ...

'p.c.30','p.c.31", '"p.c.32','p.c.33",'p.c.34", '"p.c.35", ...
'p.c.36','p.c.37",'"p.c.38",'"p.c.39', '"p.c.40"', ...
'p.c.41','p.c.42','"p.c. 43", '"p.c. 44", 'p.c.45", '"p.c.46"', ...
'p.c.47','p.c.48"','"p.c.49','p.c.50", 'p.c.51", '"p.c.52", ...
p.c.53','p.c.54','p.c.55", '"p.c.56"','"p.c.57","p.c.58", ...
'p.c.59', '"p.c.60', '"p.c.61l','"p.c.62'",'p.c.63"','"p.c.64", ...
p.c.65','p.c.66','p.c.67','p.c.68','p.c.69','p.c.70", ...
'p.c.71','p.c.72','"p.c.73", 'p.c.74",'p.c.75", '"p.c.76", ...
p.c.77'",'p.c.78','p.c.79", 'p.c.80', 'p.c.81"','p.c.82", ...
p.c.83','p.c.84','p.c.85",'p.c.86"','p.c.87"','p.c.88",...
'p.c.89','p.c.90', '"p.c.91", '"p.c.92",'"p.c.93", '"p.c.94", ...

'p.c.95','p.c.96', 'p.c.97", '"p.c.98",'p.c.99"', 'p.c.100", ...
'p.c.101', 'p.c.102','p.c.103"','p.c.104"', '"p.c.105", ...

'p.c.106','p.c.107', 'p.c.108"', 'p.c.109', 'p.c.110"', '"p.c.111", ...
'p.c.112','p.c.113','p.c.114"',"'p.c.115", '"p.c. 116", '"p.c. 117", ...

'p.c.118', 'p.c.119', 'p.c.120"', '"p.c.121"', "p.c.122"', '"p.c.123", ...
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'p.c.124','p.c.125','p.c.126"','"p.c.127"','p.c.128", '"p.c.129", ...

'p.c.130','p.c.131",'p.c.132', 'p.c.133", 'p.c.134", 'p.c.135", ...
'p.c.136','p.c.137','p.c.138"', 'p.c.139", 'p.c.140", ...

'p.c.141', 'p.c.142'",'p.c.143"', '"p.c.144",'"p.c.145", '"p.c.146", ...
'p.c.147','p.c.148', 'p.c.149"','p.c.150', 'p.c.151", '"p.c.152", ...
'p.c.153','p.c.154', 'p.c.155", 'p.c.156"','p.c.157", '"p.c.158", ...
'p.c.159', '"p.c.160'", 'p.c.161"', '"p.c.162"', "p.c.163"', 'p.c.164", ...
'p.c.165', 'p.c.166', 'p.c.167"','p.c.168"','p.c.169"','p.c.170", ...
'p.c.171', 'p.c.172','p.c.173", '"p.c.174", '"p.c.175", "p.c.176", ...
'e.c.177'",'p.c.178'",'p.c.179"', 'p.c.180"', 'p.c.181"', 'p.c.182", ...
p.c.183'",'p.c.184"','p.c.185"', 'p.c.186"', 'p.c.187"','p.c.188", ...
'p.c.189', 'p.c.190', 'p.c.191"', '"p.c.192", "p.c.193"', '"p.c.194", ...

p.c.195'",'p.c.196"', 'p.c.197', 'p.c.198"', 'p.c.199"', 'p.c.200"});
sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [1:50]"','SV"); %sem vazamento

sDpcs = som label (sDpcs, 'add', [51:100]"',"'SVB'");%sem vaz com bat
botijao

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [101:150]",'SVT") ;%sem vaz com bat tub

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [151:200]"',"F1");%F1 lmm

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [201:250]","'F2");%F2 0, 5mm

sDpcs = som_ label (sDpcs, 'add', [251:300]","F3");%F3 2mm

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [301:350]","'F4");%F4 1mm

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [351:400]"',"F5") ;%F5 4mm

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [401:450]","'"F6");%F6_3mm

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [451:500]","F7");%F7_ 0.5mm

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [501:550]","F12");%F1 F2

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [551:600]","F13");%F1 F3

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [601:650]", "F14");%F1 F4

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [651:700]", "F17");%F1l F7

sDpcs = som_label (sDpcs, 'add', [701:750]", "F27") ;SF2 F7

$criacao da rede

sMap = som make (sDpcs); %configuracdo de base, pode pular esta secao

msize=[22, 10];

sMap = som lininit(sDpcs, 'msize', msize, 'shape', 'sheet');

sMap =
som batchtrain (sMap, sDpcs, 'trainlen', 3000, 'neigh', 'cutgauss', ...
'shape', 'sheet');

sMap = som_autolabel (sMap, sDpcs, 'vote'); %coloca legenda na matriz U

[ge,te] = som quality (sMap,sDpcs) %qualidade da rede (E.Q e E.T.)

oe
o
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%neuronios treinados (3 primeiras dimensoes)
simb={'b+','y.','gs','rp','kd','o','>m','y*',
x=sMap.codebook (:,1);
y=sMap.codebook (:,2);
z=sMap.codebook (:,3);
plot3(x,y,z,"'.")

grid on; rotate3d on; hold on

%dados de entrada:

%sem vazamento

x=sDpcs.data(1:50,1) ;y=sDpcs.data(1:50,2) ;z=sDpcs.data(1:50,3);
plot3(x,y,z,simb{1});hold on

%sem vazamneto bat botijao

m.','cx'};

x=sDpcs.data(51:100,1);y=sDpcs.data(51:100,2) ;z=sDpcs.data(51:100,3);
plot3(x,vy,z,simb{2}); hold on
%$sem vazamneto bat tubulacao

x=sDpcs.data(101:150,1) ;y=sDpcs.data(101:150,2) ;z=sDpcs.data(101:150,3);
plot3(x,y,z,simb{3}); hold on
$F1 1mm
x=sDpcs.data(151:200,1) ;y=sDpcs.data(151:200,2);
z=sDpcs.data(151:200,3) ;
plot3(x,y,z,simb{4}); hold on
$F2 0.5mm
x=sDpcs.data (201:250,1) ;y=sDpcs.data (201:250,2);
z=sDpcs.data (201:250, 3) ;
plot3(x,v,z,simb{5}); hold on
$F3 2mm
x=sDpcs.data (251:300,1) ;y=sDpcs.data (251:300,2);
z=sDpcs.data (251:300, 3) ;
plot3(x,vy,z,simb{6}); hold on
$F4 1mm
x=sDpcs.data(301:350,1) ;y=sDpcs.data(301:350,2);
z=sDpcs.data (301:350,3);
plot3(x,y,z,simb{7}); hold on
$EF5 4mm
x=sDpcs.data(351:400,1) ;y=sDpcs.data(351:400,2);
z=sDpcs.data (351:400, 3) ;
plot3(x,y,z,"'*m"); hold on
$F6_ 3mm
x=sDpcs.data(401:450,1) ;y=sDpcs.data(401:450,2);
z=sDpcs.data (401:450,3);
plot3(x,y,z,simb{8}); hold on
$EF7 0.5mm
x=sDpcs.data(451:500,1) ;y=sDpcs.data(451:500,2);
z=sDpcs.data (451:500,3) ;
plot3(x,y,z,simb{10}); hold on
$F1 F2
x=sDpcs.data (501:550,1) ;y=sDpcs.data(501:550,2);
z=sDpcs.data (501:550,3) ;
plot3(x,vy,z,simb{1l}); hold on
SF1 F3
x=sDpcs.data (551:600,1) ;y=sDpcs.data (551:600,2) ;
z=sDpcs.data (551:600, 3) ;
plot3(x,y,z,simb{2}); hold on
SF1 F4
x=sDpcs.data(601:650,1);y=sDpcs.data(601:650,2);
z=sDpcs.data (601:650,3);
plot3(x,y,z,simb{3}); hold on
$F1_F7
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x=sDpcs.data (651:700,1) ;y=sDpcs.data(651:700,2);

z=sDp
plot3
SF2 F

cs.data(651:700,3) ;
(x,v,2,simb{4}); hold on
7

x=sDpcs.data (701:750,1) ;y=sDpcs.data(701:750,2);

z=sDp
plot3

cs.data(701:750,3);
(x,v,2,simb{5}); hold on

xlabel ('C.P.1"); ylabel('C.P.2");zlabel('C.P.3");

title ('Dados (de ml) usados no treino e neurdnios');

legend ('Neurdnios treinados', 'Sem vaz.','Sem vaz.; bat.
botijédo', 'Sem vaz.; bat. na tubulacao',...

$visu

'"F1 1lmm', 'F2 0.5mm', 'F3 2mm', 'F4

Imm', 'F5 4mm’', ...

'F6 3mm','F7 0.5mm','F1 F2','F1 F3','F1 F4','F1 F7','F2 F7")

alizar u-matrix dados de treino, todos as configuracdes
figure ()

colormap (1-gray)
subplot (1,2,1)

Fsom

show (sMap, "norm', 'd")

som_show (sMap, 'umat', 'all")

%dados

hl

h2z =

h3 =

hd =

h5 =

hé =

h7 =

h8 =

ho

hl0 =

%dados

hll =

hl2 =

hl3 =

hl4 =

hl5 =

treinados de 1 furo apenas (e sem vazamento)

som_hits (sMap,sDpcs.data(1:50,:));%%sem vazamento

som_hits (sMap,sDpcs.data(51:100, :)
som_hits (sMap,sDpcs.data(101:150,
som_hits (sMap, sDpcs.data (151:200, :
som_hits (sMap, sDpcs.data (201:250,
som_hits (sMap, sDpcs.data (251:300,
som_hits (sMap, sDpcs.data(301:350, :
som_hits (sMap,sDpcs.data (351:400,
som_hits (sMap,sDpcs.data(401:450,
som_hits (sMap,sDpcs.data (451:500,
de treino de 2 furos simultaneos
som_hits (sMap,m3 F1 F2 tr);%Fl F2
som_hits (sMap,m3 F1 F3 tr);%Fl F3
som hits(sMap,m3 F1 F4 tr);%Fl F4
som hits(sMap,m3 F1 F7 tr);%Fl F7

som hits(sMap,m3 F2 F7 tr);%F2 F7

1))

) ; 3sem vazamento bat botijao

%sem vazamento bat tub

~

)):%F1 1lmm

1)) ;%F2 _05mm

1)) ;%F3 2mm

));3F4 1mm

1)) %F5 _4mm

1)) %F6_3mm

:));%F7_05mm

29

no
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som_show_add('hit', [h1l,h2,h3,h4,
h5,h6,h7,h8,h9,h10,h11,h12,h13,h14,h15], "MarkerColor"', ...
[ 000,101, 0O00.5; 100; 010;0011;1 0.50;...
110;,011;, 0.7 0.7 0.7;1 1 0.5;0.3 0.4 0;0.50 0.5;...
1 0.8 0.8; 0.3 0.5 1], "'Subplot’',1)

%$1l-preto, 2-rosa escuro, 3-azul marinho, 4,5,6-RGB, 7-laranja, 8-
amarelo,

%$9-ciano (azul-verde claro), 10-cinza,

%$1ll-amarelo claro,1l2-verde escuro, 13-roxo, l4-rosa claro, 1l5-azul
celeste

figure ()

som_show (sMap, "umat', 'all")
colormap (1-gray)

som show add('label',sMap, 'subplot',1) %Matriz U com legendas

o©°
o\

$visualizar u-matrix dados de teste, todos as configuracdes

figure ()

colormap (1l-gray)

%som_show (sMap, 'norm', 'd")

som_show (sMap, 'umat', 'all")

%$dados treinados de 1 furo apenas (e sem vazamento)

hl = som hits(sMap,m3 sv tt);%%sem vazamento

h2 = som hits(sMap,m3 _sv _bb tt);%sem vazamento bat botijao
h3 = som hits(sMap,m3 sv bt tt);%sem vazamento bat tub
h4 = som hits(sMap,m3 F1 tt);%Fl lmm

h5 = som hits(sMap,m3_F2 tt);%F2 05mm

h6 = som hits(sMap,m3 F3 tt);%F3 2mm

h7 = som hits(sMap,m3 F4 tt);%F4 Imm

h8 = som hits(sMap,m3 F5 tt);3%F5 4mm

h9

som_hits (sMap,m3 F6 tt);%F6 3mm
h10 = som hits(sMap,m3_F7 tt);%F7 05mm
$dados de treino de 2 furos simultaneos

hl1l

som hits(sMap,m3 F1 F2 tt);%Fl F2

hl2

som _hits(sMap,m3 F1 F3 tt);%Fl F3
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hl3 = som hits(sMap,m3 F1 F4 tt);%Fl F4

hl4

som_hits (sMap,m3 F1 F7 tt);%Fl F7
hl5 = som hits(sMap,m3 F2 F7 tt);%F2 F7

som _show add('hit', [h1l,h2,h3,h4,
h5,h6,h7,h8,h9,h10,h11,h12,h13,h14,h15], '"MarkerColor"', ...
[ 00 0;101; 000.5; 100; 010;001;10.50;...
110;011; 0.7 0.7 0.7;,12 1 0.5;0.3 0.4 0;0.50 0.5;...
1 0.8 0.8; 0.3 0.5 1], '"Subplot',1)
%$l-preto, 2-rosa escuro, 3-azul marinho, 4,5,6-RGB, 7-laranja, 8-
amarelo,
%$9-ciano (azul-verde claro), 10-cinza,
%$1ll-amarelo claro,1l2-verde escuro, 13-roxo, l4-rosa claro,1l5-azul
celeste

o°
o°

o\

Teste de extrapolacédo:
pegar dados apenas do m2 para teste da rede (treinada com dados de
)

o\

[e)}

m

em vazamento
em vazamento bat botijao
em vazamento bat tub

pcsl m2=pcs(74:146,:);%s
pcs2 m2=pcs (439:511,:);%
pcs3 m2=pcs(804:876,:) ;%
pcs4d m2=pcs(1169:1241,:);3F1 Imm
pcs5 m2=pcs (1534:1606,:);%F2 05mm
pcs6 m2=pcs (1899:1971, :);3F3 2mm
( )
( )
)

n n

pcs7T m2=pcs (2264:2336,:);%F4 1mm
pcs8 m2=pcs(2629:2701, :);3F5 4mm
pcs9 m2=pcs(2994:3066, :);
pcsl0 m2=pcs (3359:3431,:);3F7 05mm
pcsll m2=pcs (3724:3796,:);%Fl F2
pcsl2 m2=pcs (4089:4161,:);%F1 F3
pcsl3 m2=pcs (4454:4526,:);%F1 F4

( )

( )

$F6_3mm

pcsld m2=pcs (4819:4891, :);%F1 F7
pcslb m2=pcs (5184:5256, :

29
[Sle)

;SF2_F7

$visualizar u-matrix
figure ()

colormap (1-gray)
%som_show (sMap, "'norm', 'd")
som_show (sMap, 'umat', "all"')

teste da rede treinada por m6 com dados de outro microfone (m2)
hl = som hits(sMap,pcsl m2);%%sem vazamento

h2

som hits (sMap,pcs2 m2);%sem vazamento bat botijao
h3 = som hits(sMap,pcs3 m2);%sem vazamento bat tub

h4 = som hits(sMap,pcs4 m2);%F1l Imm

h5 = som _hits(sMap,pcs5 m2);%F2 05mm

hé = som hits(sMap,pcs6_m2);%EF3 2mm

h7 = som hits(sMap,pcs7 m2);%F4 Ilmm
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h8 = som hits(sMap,pcs8 m2);%EF5 4mm

h9

som _hits (sMap,pcs9 m2);%F6 3mm

h10 = som hits(sMap,pcsl0 m2);%EF7 05mm

som_show_add('hit', [hl,h2,h3,h4, h5,h6,h7,h8,h9,h10], 'MarkerColor', [
o 0;1 01, 00 0.5;10%0; 010;00 1;1 0.50.2;,12 1 0;0 1 1; 0.7 0.
0.7], 'Subplot', 1)

%$l-preto, 2-rosa, 3-azul marinho, 4,5,6-RGB, 7-laranja, 8-amarelo, 9-
ciano (azul-verde claro), 10-cinza%

0
7

SFIM
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Respostas de configuracdes experimentais no tempo.

Resposta dos microfones sem vaz. com bat. no botijao Resposta dos microf. sem vaz. com bat. na tubulagao
25 T T T T T 30 T T T T T T

Amplitude (V)

Amplitude (V)

tempo (s)

Figura C.1 Batidas no botijao

Resposta dos microfones vaz. em F3

0 10 20 30 40 50 60

-

0 10 20 30 40 50 60

tempo (s)
Figura C.3 Vazamento em F3, de 2

mm de didmetro

—m1
m2
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-30 : ' . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70

Amplitude (V)

tempo (s)

Figura C.2 Batidas na tubulacdo

Resposta dos microf. com vaz. em F5

0 10 20 30 40 50 60 70
tempo (s)

Figura C.4 Vazamento em F5, de 4 mm

de diametro
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Resposta dos microf. com vazamentos em F1e F4  Resposta dos microf. com vazamentos em F1 e F3
30 - - - - - - 30 T T T T T T

|
' —m1
% m2
1))
——m11
2oz i -
s l m13 S
S OB amsmiacanit 5
e 2
£ g
-10F -
=201
=30
-30 5 : g : 2 = 40 L s s L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
tempo (s) tempo (s)
Figura C.5 Vazamentos simultaneos em Figura C.6 Vazamentos simultineos em
F1 e em F4, 1 mm de didmetro cada F1 eem F3, 1 mm e 2 mm de didmetro

Resposta dos microfones vaz. em F1 e F7 Resposta dos microfones vaz.em F2 e F7

30 30
—m1 —m1
S0k m2 || il , m2
—m6 —m6
——m11 ——m11
10 m13| ] 10r m13| ]

Amplitude (V)
Amplitude (V)
1 -

20+ 1 201
-30 g 2 - 2 7 3 -30 - . g y g :
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
tempo (s) tempo (s)
Figura C.7 Vazamentos simultineos em Figura C.8 Vazamentos em F2 e F7
Fl eem F7,1 mme 0,5 mm de simultaneos, 0,5 mm de didmetro cada

diametro
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As respostas no dominio da frequéncia de vazamento em F5 (4 mm de diametro)

e de vazamentos simultaneos de F1 e F3 apresentam-se neste apéndice.

Amplitude (V)
w B

nN

0
0

25

©10% Antes de se iniciar vazamento

T T T T T T T T T

mi

—D
mit
mi3

b

lhAl L ! [T ! L L

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Amplitude (V)

o
T

0.5

0
0

Frequéncia (Hz)
(a)
Vazamento em F5, aprox. 30 s
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mi1| ]
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1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Frequéncia (Hz)

(©

25

Vazamento em F5, aprox. 20 s
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Frequéncia (Hz)

(b)

Vazamento em F1 e em F3, aprox. 60 s
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(d)

Figura D.1 Vazamento em F4 (4 mm de didmetro) em tempos (aproximados) diferentes.

(a) antes de simular vazamento; (b) em aproximadamente 20 s; (¢) em

aproximadamente em 30 s; (d) em aproximadamente em 60 s
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Amplitude (V)

v10°3 Antes de se iniciar vazamento Vazamento em F1 e em F3, aprox. 20 s
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Figura D.2 Vazamento em F1 (1 mm) e em F3 (2 mm) simultaneos em tempos
(aproximados) diferentes. (a) antes de simular vazamento; (b) em aproximadamente 20

s; (c) em aproximadamente em 30 s; (d) em aproximadamente em 60 s
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APENDICE E

Este apéndice mostra outros resultados de extrapolacdes da rede de Kohonen em
relacdo a distancia, ou seja, teste de mapa com dados de um microfone diferente daquele

que forneceu os dados de treino.

1) Teste com Dados Comprimidos por PCA

A Figura E.1, com a figura (a) sendo repetida da Figura 4.16 (b) deste trabalho,
representa um teste de extrapolacdo por distincia com rede treinada por dados em
termos de suas 200 primeiras componentes principais: os dados de teste sdo

provenientes de m13 enquanto que os dados de treino foram os dados de m2 (Rede 3).

U-matnix

2.2

12
i 0.195
dados de m13 em rede de m2
(a) (b)

Figura E.1 Representacdo da matriz U da Rede 3 com (a) neurdnios ativados pelos
dados de treinamento (figura repetida); (b) neurdnios ativados no teste pelos dados do

m13, extrapolacao

A representacdo das cores € a mesma dos gréficos anteriores das matrizes U. Na
figura (b), fez-se a divisdo das dreas seguindo aquela da figura (a). Percebe-se que no
teste todos os tipos de vazamentos, em sua maioria no interior do circulo verde em (b),
capturados pelo microfone 13 foram considerados como sem vazamento pela rede
treinada por dados de m2 (estdo na drea equivalente a hexdgonos em preto, rosa escuro e
azul escuro da figura (a)). Mais especificamente, elas coincidem com os hexdgonos em

preto (sem qualquer anormalidade).
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Este resultado provavelmente é causado pois amplitudes acusticas com poucas
variagdes sdo perceptiveis pelo microfone mais distante em situacdes de vazamento,
m13. No entanto, para o microfone que se encontra perto, como 0 m2, as variagdes nas
respostas s@o mais expressivas. Assim, a rede treinada por dados de m2, ao comparar os
dados de teste de m13, as amplitudes se mostram mais proximos de situacdes com
auséncia de qualquer perturbacao.

As situacdes de batidas na tubulagcdo sdo as que mais coincidem. Porém, alguns
hexdgonos que foram associados ao padrdao de vazamento em F5 também sdo ativados
por batidas. Nesta situacdo, o erro causado pela extrapolacdo poderia ser denunciado ao
se avaliar em conjunto o comportamento das amplitudes no tempo, por exemplo, como

mencionado anteriormente.

2) Testes com Dados Diretamente do Dominio da Frequéncia (100 Hz-1600
Hz)

Dos mesmos mapas expostos em Figura 4.29 e a Figura 4.30 com dados de
treino e de teste oriundos respectivamente de ml e de ml3, fizeram-se testes com
extrapolagdes de distancia.

Dados de Teste de m13 na Rede de Treino com Dados de m1

A Figura E.2 representa a ativacdo dos neurdnios com os dados extrapolados,

dessa vez, os dados ndo passaram por uma compressao (PCA).
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U-matrix U-matrix

4.18

‘8 T\
Sranae e

0.0403

dados de m13 em rede de m1 (sem pca)
(@ (b)
Figura E.2 Representacdo da matriz U em rede de m1 sem compressdo. (a) neurdnios
ativados pelos dados de treinamento (figura repetida); (b) neurdnios ativados pelos
dados do m13, extrapolagdo

z

Novamente, representacdo das cores € a mesma dos graficos anteriores das
matrizes U. A figura da esquerda € repetida da Figura 4.29 (a) para efeitos de
comparagdo com a figura (b). Verifica-se que as maiores concordancias sao dos
experimentos sem vazamento com batidas na tubulacio, em azul escuro.

Os dados de vazamentos capturados pelo microfone distante, m13, ativaram, em
sua maioria, no retangulo verde na figura (b), dados sem vazamentos. Neste mesmo
retangulo, evidencia-se que hexdgonos azuis (dados de vazamento de 2 mm) ativam
também neurdnios de vazamentos pequenos de 0,5 mm (em comparag@o com a figura
(a) discutida na secdo 4 deste trabalho).

Além, evidenciado pelo circulo verde, hexdgonos em ciano (ativados por dados
de vazamento de 3 mm). Esté area, de acordo com treinamento, € de reconhecimento de
dados de vazamento de vazamentos de 1 mm simultaneamente com de 0,5 mm.

Nesta extrapolagdo, em resumo, muitas ocorréncias de vazamento serdo
confundidas com auséncia de vazamento, com ou sem batidas. Em poucas ocasides de
vazamento, serd reconhecido que ocorre perda de material, sem assertividades quanto a

dimensao do vazamento ou a quantidade de vazamentos em ocorréncia.
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Dados de Teste de m1 em Rede de Treino com Dados de m13

Nesta extrapolacdo, a rede foi treinada com dados do microfone distante em
relacdo aos vazamentos simulados, m13, e os dados de teste sdo do microfone préximo

aos vazamentos ml.

421 U-matrix

0125

‘0128

m13: sem vazamentos, | vazamento e 2 vazamentos dados de m1 em rede de m13 (sem pca)

(a) (b)

Figura E.3 Representacdo da matriz U em rede de m13 sem compressdo. (a) neurdnios
ativados pelos dados de treinamento (figura repetida); (b) neurdnios ativados pelos

dados do m1, extrapolacdo

Na Figura E.3, a esquerda, a matriz U € também repetida (da Figura 4.30 (a)) e
estd representada para fins de facilitar a comparacdo com o teste de extrapolacdo a
direita. A drea destacada na figura (b) segue a drea equivalente na figura (a).

Percebe-se que praticamente todos os neurdnios ativados pelo teste de dados de
extrapolacdo sdo relativos a situagdes de sem vazamento com batidas (correspondentes
a hexdgonos em rosa escuro e azul escuro na figura (a)). Uma explicagdo para isso pode
ser o fato que as situacOes de batidas sdo as com maiores perturbacdes para a resposta
sonora ao microfone 13, conforme analise do Apéndice C. Assim, as grandes variacoes
de amplitudes capturadas por ml de situagdes experimentais encontram maiores
similaridades em situa¢des de batidas por m13.

Como conclusao, este apéndice mostra situacdes em que, quando a resposta da

rede acusa eventos sem vazamentos enquanto hd, ou o contrdrio, as extrapolacdes
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seriam percebidas pela compara¢do com outros dados actsticos, como 0 comportamento

das amplitudes no tempo e a resposta poderia ser descartada conforme necessario.



