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RESUMO

Desenvolvimento de Método Para Detecgcdo de Derivagoes
Clandestinas Em Tubulagoes Baseado Em LIDAR.

O problema de perda de fluidos em linhas de transporte por meio de trincas,
furos e derivagbes clandestinas € de interesse para diversas industrias,
sendo bastante critico em sistemas de distribuicdo de agua e no transporte
de hidrocarbonetos. Nesse contexto, a detecgcao de furtos de combustiveis
€ de especial interesse para a industria, pois tem impacto na seguranga da
populagado e na economia local. Sendo assim, € necessario o empenho em
estudar e desenvolver possiveis solugbes para mitigar esse problema.
Nesse contexto, a metodologia proposta visa a detec¢gdo de vazamentos
localizados. Para este estudo esta sendo utilizado um sensor rotativo do
tipo LIDAR para mapear a superficie interna de uma tubulagcéo. O objetivo
do estudo é avaliar alguns métodos de analise de dados como ferramenta
de processamento das informacdes do sensor e deteccdo de anomalias.
Assim, no presente projeto buscou-se detectar grandes anomalias através
do mapeamento da geometria das paredes dos dutos. Para isso buscou-
combinar o emprego da tecnologia LIDAR com técnicas de processamento
digital dos dados e inteligéncia artificial. Os resultados obtidos se
mostraram muito promissores e grandes anomalias puderam ser
detectadas com elevado nivel de acerto. Anomalias de geometria e
dimensdes conhecidas foram utilizadas como conjunto de treinamento para
classificadores supervisionados, permitindo uma detecgéo grafica a partir
de parametros conhecidos dos algoritmos de machine learning utilizados.

Palavras chaves: LIDAR. Machine Learning. Deteccdo de Furtos.
Derivagbes Clandestinas. Anomalias. Vazamentos localizados.
Tubulagdes.



ABSTRACT

Development of a LIDAR-based method for the detection of

clandestine derivations in pipelines

The problem of fluid loss in transport lines through cracks, holes, and
clandestine derivations is of interest to various industries, being particularly
critical in water distribution systems and hydrocarbon transport. In this
context, the detection of fuel theft is of special interest to the industry, as it
impacts public safety and the local economy. Therefore, it is necessary to
study and develop possible solutions to mitigate this problem. In this
context, the proposed methodology aims at detecting localized leaks. For
this study, a rotary LIDAR sensor is being used to map the inner surface of
a pipeline. The objective of the study is to evaluate some data analysis
methods as a tool for processing sensor information and detecting
anomalies. Thus, in the present project, it was sought to detect large
anomalies through the mapping of the geometry of the duct walls. For this,
it was sought to combine the use of LIDAR technology with digital data
processing techniques and artificial intelligence. The results obtained were
very promising, and large anomalies could be detected with a high level of
accuracy. Anomalies of known geometry and dimensions were used as a
training set for supervised classifiers, allowing graphical detection from
known parameters of the machine learning algorithms used.

Key-words: LIDAR. Machine Learning. Theft detection. Clandestine
derivations. Anomalies. Localized leaks. Pipes.
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1 Introducao

De acordo com a ANP (2023), os dutos sao estruturas fundamentais

para o transporte de fluidos em geral, sendo utilizados em diversas

aplicagdes, principalmente transporte de hidrocarbonetos. Em 2022, o Brasil

possuia 589 dutos destinados a movimentacdo de petrdleo, derivados de

petréleo, gas natural e etanol, com um total de 20,2 mil km em tubulagdes.

Deste total, 183 dutos, ou 14,4 mil km eram destinados ao transporte e 406,

ou 5,8 mil km, destinados “transferéncia. Somente para a movimentacao de

gas natural, 113 dutos eram destinados a este combustivel, enquanto isso,

para os derivados de petroleo havia 416 tubulagdes disponiveis, totalizando

5,9 mil km, e para o petroleo bruto, havia 30 dutos, totalizando 2,3 mil km.

Finalmente, para a movimentagdo de etanol havia 30 dutos, com uma

extenséo total de 450 km. [1].
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Figura 1: INFRAESTRUTURA DE PRODUCAO E MOVIMENTAGAO
PETROLEO E DERIVADOS - 2022. [1]
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Na figura acima, é possivel ver a infraestrutura nacional de produgao

e distribuicdo de petrdleo e de derivados, implantada no Brasil em 2022.

O transporte por meio de dutos esta sujeito a diversos problemas,
como vazamentos, corrosao e furtos nas linhas de distribuicdo. Essas perdas
de fluido podem causar perdas econémicas significativas, danos ambientais
e acidentes. A corrosdo é um dos fatores que pode levar a vazamentos, mas

existem outros como furtos por meio de derivagdes clandestinas.

A detecgdo automatica de anomalias em dutos se torna entao
importante e necessaria para identificar problemas e agir na prevengao de
eventos associados a perda de fluido transportado. Isso visa garantir o baixo
custo e a alta confiabilidade no transporte por dutos, como exemplificado na

Figura 2.
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Figura 2: Relagao de custo entre modais. Adaptado de (Liu 2003).

No contexto de monitoramento de dutos para detec¢cao de anomalias
nas tubulacdes é que o presente trabalho se insere. Diversas ferramentas
para este proposito sao disponiveis comercialmente e varias ainda se
encontram em estagio de desenvolvimento. Neste trabalho foi avaliada uma
metodologia alternativa para identificacdo de alteragbes nas paredes de um
duto em condicbes de laboratério. Essa € uma das etapas iniciais para a

prova de conceito da metodologia.
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1.1 Objetivo

No presente projeto, o objetivo é detectar grandes anomalias através
do mapeamento da geometria das paredes dos dutos. Para isso, pretende-
se combinar o emprego da tecnologia LIDAR com técnicas de
processamento digital dos dados e inteligéncia artificial através de técnicas
de Machine Learning. A ideia é avaliar as dificuldades e capacidades da
metodologia na deteccdo de anomalias em modelos de dutos com falhas

conhecidas. Os objetivos especificos sdo listados a seguir:

(1) implementar um sistema de mapeamento bidimensional das
tubulagdes utilizando sensor LIDAR;

(2) desenvolver algoritmos de processamento de dados que
identifiguem anomalias nas superficies inspecionadas;

Com o cumprimento dos objetivos espera-se obter uma plataforma
para estudos mais elaborados de detecgao de falhas especificas com
LIDAR.



12

2 Revisao Bibliografica

Nesta Secgao faz-se uma revisao sucinta de alguns conceitos basicos

dos métodos e dispositivos utilizados no ambito deste trabalho.

21 LIDAR

Primeiramente é feita uma revisao breve acerca do dispositivo LIDAR,
que foi o principal instrumento utilizado no desenvolvimento deste projeto.

2.1.1 Tecnologia LIDAR

Nesta sec¢ao serdao abordados estudos e pesquisas relacionados ao
uso do LIDAR, um tipo de sensor de disténcia que é baseado em laser (Light
Detection and Ranging) como tecnologia promissora para a detec¢do de
anomalias em tubulagdes. Chamado de maneira geral no contexto
académico de sensor LIDAR e em cenarios militares como LADAR (Laser
Detection And Ranging), o sensor & capaz de mapear em uma nuvem de
pontos discreta o ambiente ao seu redor através da emissao de pulsos de
luz e medi¢cao do tempo de retorno do sinal refletido (Bida; Padovezi Junior;
Christoff, 2020).

A distancia pode ser calculada de duas maneiras, sendo a primeira,

calculando o tempo entre a emissdo de um pulso de luz e o seu retorno apds

refletido pela superficie a ser investigada, sendo cz299.792.45% a

velocidade da luz (Bida; Padovezi Junior; Christoff, 2020)

d=—
2

Uma outra maneira, € a utilizagdo da diferenga de fase ¢ entre duas
ondas, uma senoidal sendo a onda emitida e a outra, que também é uma
senoidal, a onda refletida pela superficie investigada, sendo as duas ondas
de mesma frequéncia f. Desta forma é possivel determinar a distancia entre
o sensor LIDAR e a superficie alvo do pulso de luz (Bida; Padovezi Junior;
Christoff, 2020).
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Figura 3: Esquema de funcionamento do LIDAR (FERREIRA, 2014)

Neste trabalho sera utilizado um LIDAR com emissao e recepc¢ao de
pulsos para se avaliar a capacidade de deteccdo de variagdes na secao
radial de dutos que possam indicar a presenga de vazamentos, obstrucoes

ou mesmo derivagdes clandestinas

2.1.2 Aplicagoes do LIDAR em Diferentes Industrias

Nesta subsecgdo, sdo descritas brevemente algumas das aplicagdes
do sensor LIDAR.

2.1.2.1 LIDAR em Estudos Hidrograficos

No trabalho desenvolvido por Soares e Galvincio (2020), é
demonstrado o potencial do LIDAR na caracterizacdo de bacias
hidrograficas, da bacia do Rio Beberibe, em Pernambuco. A caracterizagao
detalhada da bacia foi realizada com base nos dados obtidos por um sensor

LiDAR de alta resolugéo espacial (5m) e escala (1:5000), obtidos através
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do programa PE3D (Pernambuco Tridimensional). A alta resolugéo espacial
dos dados obtidos com o LIDAR (em escala geografica ) permitiu uma
analise bem detalhada e precisa de toda a superficie da bacia, contribuindo
para um melhor entendimento do comportamento hidrolégico e dos
processos hidricos naquela area, de forma que o uso do LiDAR naquele
estudo se mostrou interessante para auxiliar possiveis tomadas de deciséo

na gestao dos recursos hidricos da regiao.

2.1.2.2 LIDAR em Mapeamento Florestal

O artigo de Giongo (2010) oferece uma revisao bastante abrangente
sobre os principios e aplicagdes do uso do sensor LIDAR na area florestal,
onde nesse trabalho em questdo é destacada a importancia das
informagdes sobre topografia e cobertura florestal para gestédo dos recursos
florestais e naturais, ressaltando a dificuldade em se obter dados precisos
sobre altura das arvores e densidade florestal com técnicas convencionais.
Assim, o uso do LIDAR aparece como uma excelente e bastante

promissora solugao para superar essas dificuldades.

Giongo (2010) ainda destacou que houve um aumento significativo
nas pesquisas sobre aplicagdes do LIDAR nesta area, impulsionado pelas
vantagens do sensor na captura de informagdes tridimensionais da

superficie terrestre, especialmente em areas complexas e de dificil acesso.

No caso de dutos, o acesso também ¢é dificil e sensores do tipo
LIDAR podem vir a ser uma alternativa promissora no mapeamento da

estrutura interna das tubulagdes.

2.1.2.3 LIDAR em Monitoramento de Gasodutos Apoés Desastres
Naturais

O estudo de Gong (2016), fruto de uma colaboragao entre o Centro

de Infraestrutura e Transporte Avangado da Rutgers University e o Gas

Technology Institute, teve como objetivos investigar a aplicagdo de um

sistema maével hibrido que une o uso do LIDAR com o infravermelho para
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monitoramento aéreo de gasodutos, com foco na detecgdo de ameacgas e
na avaliagao de riscos apds desastres naturais. O trabalho se debrugca em
cima da preocupagao com a integridade da vasta rede de gasodutos nos
Estados Unidos, especialmente diante da intensificacdo de eventos

climaticos extremos.

A area de estudo de Ortley Beach em New Jersey, que foi afetada
pelo furacdo Sandy, foi utiizada como base para o estudo. Naquele
trabalho, um mapa da localizagéao do sistema de distribuicdo de gas antes
da passagem do furacao (tubulagdes principais, linhas de servigo e risers
de medidores) foi comparado com o mapa medido apds o desastre. Assim,
0s pesquisadores avaliaram o movimento do solo e as mudancas no nivel
da agua, de forma que os movimentos dos edificios foram obtidos a partir
dos dados gerados pelo LIDAR. Com esses dados eles tragaram mapas de
deformagédo e tensdo dos tubos e classificaram os que tinham mais
probabilidade de dano. A analise envolveu o uso de ferramentas de
elementos finitos para o calculo dos esfor¢gdes nos dutos permitindo assim

estimar uma probabilidade de danos.

2.2 Processamento de Dados do LIDAR

De forma geral, o LIDAR rotativo gera uma nuvem de pontos em um
processo de varredura que depende da frequéncia de amostragem de dados
e da velocidade de rotagdo do sensor. Isso gera uma nuvem de pontos
contendo a distancia do objeto no meio para o sensor LIDAR e a posicéo
angular do sensor. Essas informagbes, por sua vez, correspondem a
superficie a ser medida. Essas nuvens de pontos podem ser melhor

analisadas com técnicas de Machine Learning (SANTOS, 2023).

2.2.1 Algoritmos de Deteccao

Nesta se¢do sao descritos alguns dos algoritmos de aprendizado de
maquina empregados no trabalho para a classificagdo dos dutos com
e sem a presenca de anomalias.
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2.2.1.1 Random Forest

O Random Forest, proposto originalmente por Breiman (2001),
constitui-se como um método de aprendizado de maquina supervisionado,
caracterizado como um algoritmo de classificagdo e regressao baseado em

ensemble de arvores de decisao.

Na concepgdo metodolégica do Random Forest, o algoritmo CART
(Classification and Regression Trees) emerge como fundamento essencial
para construcdo das estruturas de classificacdo. O processo de
desenvolvimento das arvores caracteriza-se pela expansao completa, sem
procedimentos de poda, mantendo a estrutura original em sua maxima

profundidade informacional [15].

O algoritmo fundamenta-se em trés componentes metodoldgicos
principais. O Bootstrap Aggregating (Bagging), conforme descrito por
Rodriguez-Galiano (2012), onde o bagging permite a criagdo de multiplos
subconjuntos de treinamento através de reamostragem aleatéria com
reposi¢ao, garantindo diversidade entre as arvores geradas. Assim, geram-
se reamostras bootstrap, que sdo amostras sorteadas do conjunto original,
de mesmo tamanho e via sorteio simples com reposi¢cdo, onde cada
subconjunto amostrado € utilizado para a construgdo de um novo
classificador (Breiman, 1996). A classificagao final entdo é realizada por um

sistema de votagao

A ideia da distribuicdo via bootstrap é que quando s6 conseguimos
obter uma amostra da populagdo (caso tipico), usamos reamostragem
bootstrap como um substituto para outras possiveis amostras da populacao
(Hesterberg, 2003).

Outro componente é a Selegao Aleatdria de Caracteristicas (Strobl,
2007), fazendo com que em cada n6 de divisdo, apenas um subconjunto
randémico de caracteristicas é considerado, reduzindo correlagbes entre

arvores e melhorando a capacidade preditiva.

Por ultimo, na etapa de classificagdo, ocorre uma agregagao dos

resultados individuais das arvores através de uma votagdo majoritaria, onde
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a classe mais frequente determina o resultado final (CRIMINISI; SHOTTON;
KIPMAN, 2012).

e o o treeg T

voting

k

Figura 4: RF Baggin Scheme - Adaptado de Hastie, Tibshirani, Friedman (2009,
Cap.8)

Considerando as contribuigcdes fundamentais de Breiman [4] e [5] para
modelagem estatistica, aqui € demonstrada a definigdo formal do conjunto
de treinamento e seus componentes, onde, seja L. um conjunto de dados de
treinamento representado pelo conjunto {(xi,yi),,i = 1,2,...,N}, N representa o
numero total de exemplos no conjunto, xi corresponde ao vetor de atributos
de cada exemplo e yi representa a classe associada ao i-ésimo exemplo,
pertencente ao conjunto {1,2,...,K}. O preditor de classe para um elemento x,
derivado do conjunto de treinamento L, sera denominado y(s,L). Propde-se
uma estratégia de reamostragem bootstrap, na qual sdo geradas V amostras
independentes {L}, onde v = 1,2,...,V. Cada amostra contém N elementos
independentes que foram extraidos da distribuicdo original do conjunto L. O
objetivo metodoldgico consiste em induzir V preditores distintos a partir
dessas amostras {LM}, aplicar um método de agregagao para aprimorar a

capacidade preditiva e entdo representar a sequéncia de preditores como

(o L)

Para um conjunto de classes indexadas por k =1, 2, ..., K, propde-se

entdo um método de combinagéo dos preditores individuais (e, L) através
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de mecanismo de votagao majoritaria, contabilizando assim o numero de
votos para cada classe e a classe com maior numero de votos sera

selecionada como resultado final e atribuida a x.

Assim, seja N, o total de votos recebidos pela classe k

Ny = |we{1..V}3y(x, L) =k} (3)

O classificador agregado sera definido como:

I/)A = ClrgmixNk (4)

Onde o subscrito A representa o processo de agregacgao [3].

O método de Obtengdo de {LM}v = 1,2..,V sera realizado com a
utilizagcao de reamostragem bootstrap de L através de sorteio com repeticao,
com cada uma de tamanho N, e com isso, este procedimento permite criar

um modelo ensemble com maior capacidade preditiva e robustez.

Na geracdo de cada amostra bootstrap, sao utilizados

aproximadamente 63% dos exemplos originais para construir a arvore.

N

Pr(Observagio i € amostra bootstrap b) = 1 — (1 — N)

~1— e 1=0.632

Logo, alguns exemplos sdo deixados de fora e ndo serdo utilizados
na indugao do classificador. Esse conjunto de exemplos € chamado de Out-
Of-Bag (OOB) e ¢é usado no teste do classificador construido para estimar o
erro em cada arvore da floresta. Este processo evita entdo qualquer
necessidade de realizagao de cross-validation ou de testes separados com

outro conjunto de dados [4].

O erro (00B) de cada classificador (s, L) é definido entdo como o
percentual do conjunto de teste (constituido por L\L®) erroneamente

classificado.
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2.2.1.2 KNN

O algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), ou K-Vizinhos Mais
Préximos, € um método supervisionado de Machine Learning, amplamente
utilizado para tarefas de classificacdo e regressao [6]. Sua popularidade se
deve a sua simplicidade conceitual, facilidade de implementagcdo e
capacidade de lidar com dados nao lineares [7]. Apesar de ser um dos
algoritmos mais antigos em aprendizado de maquina, o KNN continua sendo
uma ferramenta poderosa e relevante em diversas aplicacbes, como

reconhecimento de padrdes, mineragao de dados e analise preditiva [8].

3 Fundamentos do KNN

O principio fundamental do KNN ¢é a ideia de que pontos de dados
semelhantes tendem a estar proximos uns dos outros no espaco de
caracteristicas [9]. Ou seja, o0 algoritmo assume que a classe ou valor de um
ponto de dado desconhecido pode ser inferida a partir da classe ou valor de

seus vizinhos mais préximos.

m A A R A A
i A il \ //,
* LY /
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m =1
(a) (b)

Figura 5: (a) The 1-NN decision rule. (b) the KNN (IMANDOUST, 2013)

Em problemas de classificacdo, o KNN atribui a um novo ponto de
dado a classe mais frequente entre seus k vizinhos mais proximos. A Figura
acima ilustra esse processo de classificagdo com k=1 (Figura 5-a) e com k=4
(Figura 5-b), onde pode-se observar que entre as amostras mais préximas,

temos trés amostras que sdo Quadrados Vermelhos e uma amostra que é
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Retangulo Verde, entdo a nova amostra desconhecida, de Circulo Amarelo
€ na verdade da classe do Quadrado Vermelho (Figura 5-b). O parametro k,
que representa o numero de vizinhos mais préximos considerados, € crucial
para o desempenho do KNN. Um valor pequeno de k pode levar a overfitting
(superajuste), onde o modelo se ajusta muito aos dados de treinamento e
nao generaliza bem para novos dados. Por outro lado, um valor grande de k
pode levar a underfitting (subajuste), onde o modelo é muito simplista e ndo
captura a complexidade dos dados [11]. Neste trabalho serdo utilizados k=5
para o modelo sem SMOTE e k=10 para o modelo com SMOTE, e esses sao
valores adequados e padronizados para com uso e sem uso de oversampling
[13].

Em problemas de regressao, o KNN estima o valor de um novo ponto
de dado calculando a média (ou mediana) dos valores de seus k vizinhos
mais préximos, primeiramente calculando a distancia entre o novo ponto de
dado e todos os pontos de dados no conjunto de treinamento. As métricas
de distancia mais comuns incluem a distédncia Euclidiana, distancia de
Minkowski, City Block e Chebychev. A escolha da métrica de distancia pode
influenciar o desempenho do algoritmo. Neste modelo € utilizada a distancia
euclidiana Eq. (6), pois € a padréo da biblioteca Scikit-Learn e uma das mais
assertivas (CHOMBOON, 2015).

P
dst= \/Z?:l |xsj - ytjlp

A distancia de Minkowski € um meétodo para calculo de distancia
baseado no espago Euclidiano e definido pela Eq, (4). A partir dele sao
obtidas algumas das métricas mais comuns citadas acima ao variar o valor

de p, como explicitado abaixo:

Para p = 1, temos a distancia City Block [13].

n
dee = ) Ity = vy
j=1
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Para p = 2, temos a distancia Euclidiana, explicitada abaixo de duas

formas distintas [13].

dss = \/Z?:l |xsj - ytjl2
ou
dst = (xs _yt)(xs _yt),

E para p = «, temos a distancia Chebychev [13].

dsy = max;{|xs; — y¢jl}

Com as distancias calculadas, o KNN seleciona os k pontos de dados
com as menores distancias em relagado ao novo ponto de dado e entao atribui
ao novo ponto de dado a classe mais frequente entre seus k vizinhos mais
proximos. Em caso de empate, podem ser utilizadas estratégias de
desempate, como ponderacéo por distancia, e entédo é calculada a média (ou
mediana) dos valores dos k vizinhos mais préximos para estimar o valor do

novo ponto de dado. [10].

O K-Nearest Neighbors apresenta vantagens e desvantagens que
tornam sua aplicagao especifica a certos contextos. Entre suas vantagens,
destacam-se sua simplicidade conceitual e facilidade de implementagao, que
o tornam acessivel mesmo para usuarios iniciantes, além de sua capacidade
de lidar com dados néo lineares. O KNN n&o exige um treinamento explicito,
pois 0 modelo é construido diretamente com base nos dados de treinamento.
No geral, é versatil, sendo aplicavel tanto para tarefas de classificagcao
quanto de regressédo. Por outro lado, o algoritmo apresenta algumas
desvantagens, pois € sensivel a escolha do valor de k e seu custo
computacional pode ser elevado em grandes conjuntos de dados devido a
necessidade de calcular a distancia entre cada novo ponto e todos os pontos
do conjunto de treinamento. Além disso, o KNN & vulneravel a presencga de

ruido e outliers (valores discrepantes) e pode enfrentar dificuldades em

(10)
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espacos de alta dimensionalidade devido a "maldicdo da dimensionalidade",

que reduz a informatividade das distancias entre os pontos [12].

Ao analisar todo o potencial do KNN, é notdrio que este € um algoritmo
de aprendizado de Machine Learning intuitivo e com possibilidade de
aplicagbes em diversas areas, apesar de suas limitagbes, como a
sensibilidade ao valor de k e a complexidade computacional, o KNN continua
sendo uma ferramenta valiosa para analise de dados e modelagem preditiva.
A escolha do KNN como método de aprendizado para este trabalho é
baseada nas caracteristicas do problema, nos requisitos de desempenho e

na disponibilidade de recursos computacionais.

3.1.1.1 Logistic Regression

A Regresséo Logistica € um método estatistico amplamente utilizado
para modelar a probabilidade de ocorréncia de um evento binario
(dicotébmico) [14]. Embora o nome sugira uma técnica de regresséao, a
Regressao Logistica é, na verdade, um algoritmo de classificacdo que prevé
a probabilidade de um dado pertencer a uma determinada classe [15]. Suas
aplicagdes sado vastas, abrangendo areas como medicina, engenharia,
matematica aplicada, finangas, marketing e ciéncias sociais, sempre que o
objetivo é analisar a relagdo entre variaveis independentes (preditoras) e
uma variavel dependente binaria (resultado) [16]. A Regressao Logistica
prevé a probabilidade de um evento ocorrer e para isso utiliza a fungao
logistica (ou sigmoide), que transforma uma combinagdo linear das variaveis

preditoras em um valor entre 0 e 1, representando a probabilidade [17].

Segundo Hosmer e Lemeshow (1989), muitas distribuigdes tém sido
propostas para serem utilizadas em analises de uma variavel em resposta
binaria ao longo dos anos para atender a desafios que dependam de

técnicas de classificagao.

Uma das principais razbes para a escolha da distribuigdo logistica &

que, do ponto de vista matematico, a funcao é de utilizagcao facil e flexivel.
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Assim, tomando Y como uma variavel resposta que pode assumir sé dois
valores, representados por (Y = 1) como sucesso e (Y = O) como fracasso,

o valor esperado de Y é dado por

EY)=PY=1)=nm

A Eq. (11) denota a probabilidade de ocorréncia de um evento (Y=1).

A distribuicdo condicional de uma variavel resposta Y segue uma
binomial com probabilidade dada pela média condicional w(x) = E(Y|x).
Desta forma, a probabilidade de sucesso de uma variavel dependente Y,
sendo o vetor das variaveis independentes x = {x;, x, ... x,}, € representado
por P(Y =1|x) = n(x) logo, a probabilidade de fracasso & dada por
P(Y =0|x) =1 —n(x).

O modelo de logistic Regression mais tradicional € dado pela Eq. (12),
sendo g(x) a transformacéo logit, uma funcgédo linear que varia de -« a +« e
€ dada pela Eq. (13), onde B sdo os parametros do modelo, e esses
parametros serao estimados pelo método da maxima verossimilhanca. Para
aprofundamento neste procedimento de estimacdo dos parédmetros do
modelo logistico, aqueles com maior interesse € recomendado ao leitor
Carballo (2002) e HOSMER JR, D. W.; LEMESHOW, S.; STURDIVANT, R.
X. (2013).

ed™X)
m(x) =

14 e9®
kj—l

gx) = Bo+ Prxs +-+ Z Bjixj + Bpxp
=1

A relagdo entre uma unica variavel x e a fungado logit g(x),
graficamente possui um comportamento em forma de “S”, caracteristico do

modelo logistico Lemeshow (1989).

(11)

(12)
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N "

Figura 6: llustragédo da fungao Logistica em Forma de "S"

A forma mais utilizada de interpretar os coeficientes do modelo
logistico € utilizando a razao de chances (odds ratio, em inglés). Em modelos
com variavel resposta e apenas uma covariavel binaria, a chance de
resposta esta presente entre os individuos que apresentam x=1 e & definida
como

(1)

1-n(1) (14)

Assim, a razdo de chances w é demonstrada na Eq. (15) e

consequentemente na Eq. (16).

(1)
_ 1-m(1)
Y= =70
1-m(0)

(15)

] eﬁl (16)

3.2 Principais Técnicas De Deteccao De Anomalias Em Dutos

A inspegdo de dutos é crucial para a seguranca e eficiéncia no
transporte de fluidos como petrdleo e gas. Sendo assim, para garantir a
integridade da tubulacdo e prevenir vazamentos, diversas técnicas sao

empregadas, cada uma com suas caracteristicas e vantagens especificas.
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3.2.1 Inspeg¢dao Humana

Essa técnica € a mais simplista e tradicional que se mantém
relevante, especialmente para dutos aéreos ou em areas acessiveis e pode
ser realizada através de um individuo por suas proéprias percepcoes,
envolvendo a verificacao periddica da faixa de dutos por diferentes meios,
como a pe€, de carro ou por via aérea. Essa técnica permite a observacao
de indicios visuais de vazamentos, como alteragdes na coloragao do solo,
formagao de bolhas em corpos d'agua e distor¢gdes em imagens térmicas.
Profissionais treinados podem identificar o odor caracteristico do gas
mesmo em concentragdes baixas, além de detectar o som do vazamento a
uma curta distancia. No entanto, a inspecdo humana apresenta desafios
em termos de logistica, cobertura da area e confiabilidade, tornando sua
aplicagdo menos frequente. Apesar das limitacbes continua sendo uma
ferramenta importante, especialmente quando combinada com outras
técnicas. (GEREMIA, 2012)

3.2.2 Ultrassom

O ensaio por ultrassom € um dos métodos mais utilizados na
inspecao de dutos, permitindo a deteccédo de descontinuidades internas e
a medicao da espessura da parede do duto. O método baseia-se na
emissao de ondas ultrassbnicas que penetram no material e retornam ao
sensor, permitindo a analise do tempo de retorno e da intensidade do sinal
para identificar perdas de material e defeitos. O ultrassom pode ser
aplicado tanto internamente, por meio de PIGs ultrassénicos, quanto
externamente, com sensores em contato com a parede do duto. A técnica
€ versatil, de alto custo, com elevado volume de dados para processamento
mas que permite a detecgao de diferentes tipos de defeitos, como corroséao,
trincas e laminacdo, auxiliando na avaliagdo da integridade do duto e na

tomada de decisbes de manutencéo e reparo. (GEREMIA, 2012)
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3.2.3 Modelagem Matematica

A modelagem matematica € uma técnica que utiliza dados de
pressao, vazao e temperatura do fluido para criar modelos computacionais
que simulam o comportamento do fluido no interior do duto. Esses modelos
permitem a deteccdo de vazamentos e anomalias no padrdo de fluxo,
inclusive vazamentos pequenos e imperceptiveis por outros métodos. A
modelagem matematica também auxilia na previsdo de falhas e na
otimizagao das operacdes de transporte, identificando pontos de risco e
prevendo a vida util do duto. No entanto, a técnica requer dados precisos e
um modelo bem calibrado para garantir a confiabilidade dos resultados.
(COLOMBAROLLI, 2009)

3.2.4 Correntes Parasitas

O ensaio por correntes parasitas € um método nao destrutivo que
utiliza um campo magnético gerado por uma sonda ou bobina para induzir
correntes elétricas na peca ensaiada. A presenca de descontinuidades ou
variagdes nas propriedades do material altera o fluxo das correntes
parasitas, permitindo a deteccdo de defeitos como trincas, corrosdo e
variagdes na espessura. A técnica € rapida, limpa e de baixo custo, sendo
utilizada para inspecao de diferentes componentes, como tubos, barras,
parafusos e soldas. (GEREMIA, 2012)

3.2.5 Tomografia Magnética

A tomografia magnética € um método n&o destrutivo que permite a
inspecao de dutos metalicos ferromagnéticos, como os utilizados no
transporte de petrdleo e gas. A técnica baseia-se na aplicagdo de um
campo magnético externo e na medigao da resposta do material, permitindo
a deteccgao de descontinuidades, variacdes de espessura e outros defeitos.
A tomografia magnética é capaz de identificar a posi¢ao e a profundidade

dos defeitos, fornecendo informacdes importantes para a avaliagdo da
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integridade do duto e para o planejamento de manutengdes e reparos.
(OLIVEIRA; FARIAS; CABRAL, 2016)

3.2.6 Vantagens e Limitagcoes do LIDAR em Comparagdao com Outras
Tecnologias de Detecgdao em Pipelines

Ja foi exposto nos todpicos iniciais deste trabalho como a deteccéo
de vazamentos em pipelines €& crucial para garantir a seguranga
operacional, a protecdo ambiental e a eficiéncia econdmica. Tendo isto
claro, é importante realizar uma analise comparativa do LIDAR com suas
vantagens e desvantagens frente as diferentes tecnologias de detecgao de
vazamentos disponiveis no mercado, das quais as principais estao

descritas nos subtdpicos imediatamente anteriores a este.

De acordo com Maia (2024), o LIDAR como um método de deteccao
e coleta de dados que pode ser baseado em loT (Internet of Things), pode
ser uma excelente escolha para um sistema automatico ou semi-
automatico de inspecgao na pipeline. E como a tecnologia é tida como uma
aplicagcao baseada em hardware que pode ser utilizada de forma interna ou
externa na tubulagcdo, com o uso de PIG de maneira interna ou de forma
externa pelo meio aéreo com o0 uso de avides/drones ou terrestre com o

uso de veiculos

Porém quando comparado com algumas técnicas ja existentes nos
deparamos com uma limitacdo operacional importante quando se trata de
uso interno em PIG com captacdo em tempo real, que € o fato de nao poder
ser utilizado em longas distancias, uma vez que a aquisicdo dos dados
perderia a conexao com o receptor (MAIA, 2024). No entanto, o volume de
dados da nuvem de pontos é relativamente mais baixo em comparacao
com sensores ultrassdnicos. Além disso, a andlise da topologia da
superficie pode ser rapidamente feita com o uso de ferramentas de IA.
Logo, a tecnologia pode permitir o processamento das informagdes in-loco
e em tempo real fazendo com que o volume de dados armazenados ou

transmitidos seja bastante reduzido.
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3.3 PIG

Nesta sec¢ao faz-se uma breve revisao dos dispositivos de inspecéo de
dutos (PIG - pipeline inspection gauge).

3.3.1 Dispositivo PIG

O "pig" é um dispositivo utilizado para a inspegao interna de dutos e
tubulagdes. Ele é projetado para percorrer o interior dos dutos, realizando a
avaliagao da integridade da tubulagao, identificando anomalias e coletando
dados relevantes. O funcionamento do "pig" varia de acordo com o tipo de
inspecao desejada, mas, em termos gerais, 0 processo envolve o dispositivo
sendo inserido no duto, onde ele se move ao longo do pipeline, utilizando
sensores para coletar informacdes sobre o estado da estrutura interna do
duto (CAMERINI, 2018 ¢ GEREMIA, 2012).

Figura 7:Pig de 16 polegadas usado pela Petrobras (Souza, 2010)

Dependendo do modelo e da tecnologia empregada, o "pig" pode ser
equipado com sensores de diversos tipos, como ultrassom, magnetémetro,
sensores de deformacao ou até mesmo cameras e sensores como o LIDAR
para realizar a inspec¢ao visual. Com o uso do "pig" € possivel detectar
diversos tipos de falhas, como corroséao, fissuras, vazamentos ou outras

anomalias estruturais, fornecendo dados cruciais para a manutengao
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preventiva e corretiva dos sistemas de tubulacdo, minimizando o risco de
falhas catastroficas e melhorando a seguranga operacional das tubulagées
(GEREMIA, 2012).

Segundo GEREMIA (2012), esse tipo de inspegao é considerado um
método eficaz, pois permite a coleta de dados detalhados e na maioria das
vezes, sem a necessidade de interrupcdes no funcionamento do sistema, o
que representa uma grande vantagem em termos de continuidade

operacional e redugao de custos.

3.3.2 Funcionamento do PIG

O funcionamento do "pig" varia de acordo com o tipo de inspecao
desejado, em uma visao geral do processo de inspegao, este, comega com
a insergao do "pig" na tubulagado, que é feito através de uma estagdo de
langamento localizada normalmente em uma extremidade do duto.
Dependendo do tipo de "pig", ele pode ser propelido pelo fluxo do fluido no
duto, como no caso dos "pigs" in-line, ou ser impulsionado mecanicamente,
(GEREMIA, 2012).

Apds a insergao, o "pig" se move ao longo do duto. Para os "pigs" in-
line, o movimento é facilitado pelo fluxo do fluido, enquanto os "pigs" batch
ou gel podem ser empurrados por uma pressao adicional ou por motores
internos, proporcionando maior controle sobre sua movimentagao
(GEREMIA, 2012).

As informacdes coletadas durante a inspecédo, como a espessura das
paredes do duto, a presenca de corrosdo e a localizagdo de derivagdes
clandestinas, sédo registradas pelo "pig" e armazenadas para posterior
analise. Por fim, ao atingir a extremidade do duto ou uma estacédo de
recebimento, o "pig" é retirado do sistema, e os dados coletados sao
transferidos para sistemas de analise e interpretacdo, onde sao avaliados
para identificar a condicdo do duto e a necessidade de manutengao ou
reparos (CAMERINI, 2004 e GEREMIA, 2012).
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3.3.3 Aplicagoes

Existem diferentes tipos de pigs, como os pigs de limpeza e os pigs de
inspecao. Os pigs de limpeza s&o utilizados para remover residuos e detritos
acumulados dentro do duto, enquanto os pigs de inspec¢ao tém a fungao de
avaliar a condicao estrutural do duto. Esses ultimos sao frequentemente
equipados com uma variedade de sensores capazes de detectar anomalias
no interior dos dutos, como sensores de pressao, temperatura e vibracao.
Esses sensores possibilitam a identificacdo precoce de falhas, como
vazamentos, corrosao, deformagdes ou fraturas, garantindo a integridade e
segurancga da infraestrutura (CAMERINI, 2004).

As aplicagbes mais comuns dos pigs incluem a deteccédo de
vazamentos, que pode ser feita por meio da medicdo de variagbes na
pressao ou temperatura do fluido que circula pelo duto. A corroséo é outra
falha frequentemente detectada, com os pigs identificando alteragdes na
espessura das paredes do duto. Além disso, deformacgdes e fraturas podem
ser detectadas com precisdo, devido a capacidade do pig de monitorar as
alteragdes estruturais do duto, como descontinuidades e variagées no
formato original. Esses dispositivos oferecem uma série de vantagens em
relagao a outras técnicas de inspec¢ao. Sdo considerados nao intrusivos, pois
nao requerem a abertura do duto, o que reduz significativamente o risco de
danos a estrutura do sistema. Além disso, sua operagao é rapida e eficiente,
permitindo a inspegao de longos trechos de duto em um curto espago de
tempo. A precisdo e confiabilidade das medigdes realizadas pelos pigs
também sao fatores determinantes para a escolha dessa tecnologia
(GEREMIA, 2012).

Contudo, o uso de pigs também apresenta desvantagens, como o custo
elevado, que pode variar de acordo com o tipo de pig e os sensores
empregados. Além disso, a instalagao e operagéo do pig possui um nivel de
complexidade alto, exigindo treinamento especializado para garantir o bom

funcionamento do dispositivo.
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3.3.4 Utilizacao do PIG com LIDAR

O uso de "pigs" com tecnologia LIDAR é especialmente valioso, pois
essa abordagem fornece dados bi e tridimensionais detalhados, podendo
fornecer informacdes acerca da condi¢cao interna dos dutos. Esses dados
sao importantes para a identificacdo precoce de problemas e a programacao
de manutencgdo preventiva para a garantia da integridade e seguranga do

sistema de tubulagdes.

Um exemplo de avango nesta area pode ser encontrado em pesquisas
como o artigo “A Simultaneous Pipe-Attribute and PIG-Pose Estimation
(SPPE) Using 3-D Point Cloud in Compressible Gas Pipelines”, publicado no
periddico Sensors (NGUYEN; PARK; JEONG, 2023), onde os autores
abordam os desenvolvimentos recentes em tecnologias de inspeg¢ao de
dutos, incluindo o uso de "pigs" com sensores Lidar. Esses avangos
destacam a importancia crescente de métodos nao intrusivos para a
inspecao de dutos, visando otimizar a detecgcdo de anomalias e aumentar a
eficiéncia operacional eficiéncia operacional na industria de dutos,
enfatizando o uso do LIDAR, na otimizacdo da deteccdo de falhas e na e

destacando suas vantagens em relagao as técnicas tradicionais.
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4 Metodologia

Para o desenvolvimento do presente projeto é utilizado um sensor
LIDAR no centro de um duto de 300mm, em um primeiro momento em
posicao estatica e posteriormente com variagdo de posigao e angulo ao
longo deste duto para simular o cenario real, onde entéo furos de diametros
conhecidos que foram introduzidos para averiguar a sensibilidade do sensor

e como os dados sao captados.

Em um segundo momento criado um algoritmo em linguagem Python
com uso dos algoritmos Random Forest, KNN e Logistic Regression para

classificar os resultados obtidos em tubulagées com diferentes anomalias.

4.1 Sensor utilizado

O sensor que sera utilizado neste projeto, sera do tipo LIDAR, modelo
M1C1_Mini (Figuras 8 e 9), da fabricante China Science Photon Chip, com
capacidade de mapeamento 2D de 100mm a 6000mm em 360°, o que é
suficiente para o projeto proposto. Os dados técnicos podem ser vistos na

Figura 10 e na Tabela 1.

M1CI Mini

Figura 8: M1C1_mini - Vista superior Figura 9: M1C1_mini - Perspectiva

Como o sensor necessita de uma distdncia minima de 100mm entre
a superficie de disparo do laser e a superficie analisada, era necessaria uma

tubulacdo que atendesse esse requerimento técnico, com 300mm de
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didmetro, compensando os 60mm de didmetro do sensor rotativo e restando

240mm uteis.

100, 95:0. 8 L

Figura 10: Medidas do Sensor Lidar

Tabela 1: Caracteristicas do Sensor, retiradas do manual do fabricante.

Light source

Laser@780nm, Class1

Working principle

Triangulation

Detection distance

0.1078.0m@90%

Measurement accuracy

mm level@<<1m; 2%@1m-6m

Field of view 360° horizontal

Angle resolution ~(.93

Measuring frequency 3860points/s (default)
Rotating speed 10Hz

Power consumption Typ. 1.0W

Operating Voltage 5V

Dimensions L100.95 * W60.50 * H45.30mm
Weight 98 g

Communication Interface

UART serial port

Signal format

Angle, distance, etc.
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4.2 Aquisicao de Dados

A metodologia deste estudo esta dividida em duas etapas principais:
aquisicao e analise de dados, e desenvolvimento do algoritmo de detecgéo.
Na primeira etapa, denominada aquisicdo e analise de dados, um sensor
lidar sera posicionado no centro do duto e durante essa fase, foram

realizados dois conjuntos de experimentos.

O primeiro conjunto, com experimentos estaticos, o LIDAR foi fixado
em uma posi¢ao centralizada dentro do duto e foram realizadas leituras da
superficie interna do duto sem nenhum furo. Entdo foram introduzidos
poucos furos de diferentes didmetros na tubulagdo, com o objetivo de que
essas anomalias de geometria e dimensbes conhecidas fossem utilizadas
como conjunto de treinamento para classificadores supervisionados,
permitindo uma detecgédo grafica a partir de pardametros conhecidos dos
algoritmos de machine learning e também gerar um conjunto intermediario
de dados para treinamento. O sensor realizou varreduras de 360 graus,
capturando dados de distancia e angulo em relagcédo aos pontos da superficie
interna do duto, onde estas leituras foram registradas e armazenadas em

formato digital, permitindo uma analise detalhada posterior.

Figura 12: Conexao USB Figura 11: Sensor LIDAR - Leitura estatica
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Figura 13: Visualizagéo preliminar do perfil de pontos

Nos experimentos dindmicos realizados, o sensor LiDAR foi
deslocado ao longo do duto, ndo mantendo-se mais centralizado durante a
operagado e tendo entdo angulo e altura variadas, permitindo avaliar sua
influéncia na qualidade dos dados adquiridos. Durante o movimento, o
sensor realizou novamente varreduras de 360 graus, capturando
informacdes de distancia e angulo em relagao a superficie interna do duto.
As leituras obtidas foram registradas e armazenadas em formato digital
novamente, contendo também dados relativos a posi¢cado do sensor ao longo
do duto. Essa etapa permitiu simular a aplicagdo do sistema em um ambiente
real com variagdes em relagao a posigao central, no qual o sensor percorre
a tubulagao para identificar possiveis derivacdes clandestinas. E para esta
etapa dindmica, foi utilizado como duto um aro de 300mm de didmetro
produzido em impressora 3D da PUC e contendo furos de diametros

conhecidos.

Figura 14: Impresséo 3D dos componentes da bancada na PUC-Rio.
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Figura 15: Marcagéao para variagao de angulo com sensor em suporte para

variagao da altura em 5mm e posigao central sem posicao fixa.

Na Figura 15 é possivel verificar uma marcagdo em preto na parte
superior do aro, apontado pela seta de cor laranja, esta marcagao foi
utilizada como posicionamento angular, sendo deslocada de 90° em cada
nova tomada de dados pelo sensor LIDAR, de forma que foram utilizadas 3
alturas diferentes, variando 5mm entre cada uma. Estas bases podem ser
vistas nas imagens x e y. Desta maneira, o sensor realizou 12 leituras
diferentes para esta etapa dindmica, tendo cada altura quatro medicdes
realizadas, com variagdo de angulo e deslocamento da posi¢cao central em

relagao ao aro.

Figura 16:Leitura sendo realizada em altura do proprio sensor
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Foram escolhidos furos de 2mm a 8mm pois sdo medidas inferiores as
do padréo de 1/2 " utilizado pelos criminosos nos furtos de combustivel em
dutos [2]. Essas derivagdes sao, tipicamente, feitas através de perfuracoes
a partir do meio externo. Normalmente, o volume perdido em derivacoes
clandestinas é pequeno e nao sao facilmente detectaveis por métodos

baseados em variagao de vazao ou pressao [2].

Figura 17: Leitura realizada em ultima altura com duas bases de 5mm.

Apds a conclusao dos experimentos, foram gerados ao todo 14 datasets
obtidos das leituras do sensor LIDAR, entdo os dados coletados, tanto nos
testes estaticos quanto nos dindmicos, foram analisados utilizando técnicas
de processamento de sinais e aprendizado de maquina. Essa analise
possibilitou a interpretagcao dos dados e a validacao da eficiéncia do sistema

para a detec¢cdo de anomalias e derivagdes na estrutura do duto.

Uma rotina em MATLAB foi escrita para uma analise preliminar e
gerados graficos de uma polar para cada dataset. Além disto, foi necessario
realizar um tratamento nos dados de modo a retirar zeros e alguns dados
NaN para otimizar o processamento dos algoritmos, reduzindo o tempo
necessario para cada algoritmo ser executado. Entdo foi utilizada a
linguagem Python junto com a biblioteca Scikit-Learn de Machine Learning
para realizar as analises e gerar os resultados que serdao demonstrados a

seguir nos proximos topicos deste trabalho.
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5 Resultados

A analise dos resultados obtidos com o sensor LIDAR M1C1_Mini
demonstrou a capacidade do sensor de mapear a superficie interna dos
dutos, permitindo a identificacdo de anomalias nas nuvens de pontos, nos

casos com tubulagdes defeituosas.

LIDAR Data - Polar Plot LiDAR Data - Polar Plot
- a0
Figura 21: Polar - Sem Furos Figura 22: Polar - Poucos Furos
e LiDAR Data - Polar Plot LiDAR Data - Polar Plot

90 90

Figura 20:Polar Alt 0 e Pos 1 Figura 19: Polar Alt 1 e Pos 1 Figura 18: Polar Alt 2 e Pos 1

Nas imagens acima, podemos visualizar algumas das polares obtidas
nas leituras do sensor LIDAR. Aqui temos 5 das 14, para verificagao visual,
sendo as 3 imagens de baixo, uma de cada altura (Alt), onde Alt O se refere
a altura do préprio sensor, sem estar sobre alguma das bases de 5mm, e

todas na posicao (Pos) 1 que se refere a posigao angular em 0 graus, nas
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demais variacdes o aro é rotacionado de 90° em 90°, demonstrando como o
sensor esta observando a superficie interna do duto em diferentes alturas e
com diferentes furos na trajetoria da luz do sensor. N&o € necessario colocar
todas as polares, tendo em vista que os graficos de mesma altura tém
bastante semelhancga, variando claro a posi¢ao angular e a posigao central

levemente deslocada de forma aleatéria.

Ao analisar todo o conjunto de dados que estava disponivel, vemos
na figura a seguir, uma distribuicdo homogénea das leituras em cada angulo

e também vemos como estio concentradas as distancias.

Distribuicao de Angle 166 Distribuicao de Distance
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Figura 23: Distribuicdo de angulos e distancias nas leituras.

Foi utilizar no conjunto de treinamento dos modelos, o SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique), que € uma técnica utilizada
para lidar com desbalanceamento de classes em problemas de
classificagdo. Ele funciona gerando amostras sintéticas para a classe
minoritaria, aumentando sua representatividade no conjunto de dados. Em
vez de simplesmente replicar as instancias existentes, o SMOTE cria novas
instancias interpolando os atributos das amostras minoritarias ja presentes
no conjunto, considerando os k-vizinhos mais préximos. Isso ajuda a evitar
problemas de overfitting, comuns em abordagens de duplicagao direta de
dados minoritarios (CHAWLA; BOWYER; HALL; KEGELMEYER, 2002).

T
550
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Além dos conjuntos de treinamento, posteriormente foram utilizados
dois processamentos para gerar a matriz de confusdo, o primeiro com os
datasets obtidos logo apdés o tratamento no MATLAB, sem o SMOTE
aplicado ao conjunto de treino e outro com a técnica aplicada, que foi
especialmente importante neste trabalho para reduzir o tempo de execugao
dos algoritmos que sem ele estar implementado, chegou a mais de 3 horas
de execugao em um dos trés algoritmos utilizados neste trabalho

A linguagem Python foi utilizada neste trabalho, por se tratar de uma
linguagem de programacéo intuitiva e de facil implementagcéo, com ampla
disponibilidade de conteudo para aplicagao e em especial pela possibilidade

de utilizar a biblioteca Scikit-Learn.

Entdo utilizando a plataforma Google Colab, contando com um
ambiente com todas as ferramentas necessarias para implementacao de
uma solugdo de Machine Learning com processamento em Cloud e
possibilidade de utilizagdo, caso fosse necessario de GPUs do proprio

Google,

Foram assim, obtidos os seguintes resultados para cada algoritmo,
primeiramente sem a utilizagcdo do SMOTE e em seguida com a utilizagao
deste, chegando entdo aos resultados iniciais e posteriormente também

estado expostas as analises e conclusdes.
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Matriz de Confusao - Random Forest
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Figura 24: Resultados Random Forest - Sem SMOTE

Observando a matriz, podemos analisar que o modelo classificou
corretamente uma grande quantidade de amostras como "com furo",
totalizando 851.560 Verdadeiros Positivos (VP). Além disso, classificou
corretamente 41.774 amostras como "sem furo", representando os
Verdadeiros Negativos (VN). No entanto, o modelo também apresentou 689
Falsos Positivos (FP), ao classificar erroneamente algumas amostras como
"com furo" quando, na verdade, eram "sem furo". Por fim, houve 955 Falsos
Negativos (FN), em que o modelo classificou equivocadamente algumas

amostras como "sem furo" quando, na verdade, eram "com furo".
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Matriz de Confusao - KNN
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Figura 25: Resultados KNN - Sem SMOTE

Na matriz de confusdo do KNN (sem SMOTE), o modelo apresentou
845.646 Verdadeiros Positivos (VP), indicando as amostras corretamente
classificadas como "com furo". Foram identificados também 38.191
Verdadeiros Negativos (VN), que representam as amostras corretamente
classificadas como "sem furo". Por outro lado, ocorreram 4.272 Falsos
Positivos (FP), nos quais o modelo classificou erroneamente amostras como
"com furo" quando, na verdade, eram "sem furo". Além disso, registraram-se
6.869 Falsos Negativos (FN), em que o modelo classificou incorretamente
amostras como "sem furo" quando, na realidade, pertenciam a classe "com

furo".



43

Matriz de Confusao - Regressao Logistica
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Figura 26: Resultados Logistic Regression - Sem SMOTE

Na matriz de confusdo da Regressao Logistica (sem SMOTE), o
modelo apresentou 829.414 Verdadeiros Positivos (VP), representando as
amostras corretamente classificadas como "com furo". Além disso, foram
identificados 39.002 Verdadeiros Negativos (VN), que correspondem as
amostras corretamente classificadas como "sem furo". Por outro lado,
ocorreram 3.461 Falsos Positivos (FP), onde o modelo classificou
equivocadamente amostras como "com furo" quando, na realidade, eram
"sem furo". Também foram registrados 23.101 Falsos Negativos (FN), em
que o modelo erroneamente classificou amostras como "sem furo" quando,

na verdade, pertenciam a classe "com furo".
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Agora temos os resultados com a técnica SMOTE aplicada ao

conjunto de treinamento e perceber o quanto isto influencia na eficiéncia do

modelo.
Matriz de Confusao - Random Forest
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Figura 27: Resultados Random Forest - Com SMOTE

Na matriz de confusdo do Random Forest (com SMOTE), o modelo
apresentou 251.757 Verdadeiros Positivos (VP), indicando as amostras
corretamente classificadas como "com furo". Foram também registrados
12.012 Verdadeiros Negativos (VN), correspondendo as amostras
corretamente classificadas como "sem furo". Entretanto, houve 727 Falsos
Positivos (FP), nos quais o modelo classificou erroneamente amostras como
"com furo" quando, na verdade, eram "sem furo". Além disso, foram
identificados 3.998 Falsos Negativos (FN), onde o modelo classificou
incorretamente amostras como "sem furo" quando, na realidade, pertenciam

a classe "com furo".
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Matriz de Confusao - KNN
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Figura 28: Resultados KNN - Com SMOTE

Na matriz de confuséo referente ao KNN (com SMOTE), observa-se
que o modelo identificou corretamente 251.025 amostras como "com furo",
representando os Verdadeiros Positivos (VP). Além disso, foram detectadas
12.690 amostras corretamente classificadas como "sem furo", os
Verdadeiros Negativos (VN). No entanto, houve 49 Falsos Positivos (FP),
casos em que amostras "sem furo" foram incorretamente atribuidas a classe
"com furo". Por outro lado, 4.730 amostras foram tratadas de forma

equivocada como "sem furo", constituindo os Falsos Negativos (FN).
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Matriz de Confusao - Regressao Logistica
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Figura 29:Resultados Logistic Regression - Com SMOTE

Na matriz de confusdo da Regressao Logistica com SMOTE, nota-se
que o modelo conseguiu identificar corretamente 246.582 amostras como
"com furo", representando os Verdadeiros Positivos (VP). Além disso, todas
as 12.739 amostras "sem furo" foram classificadas corretamente, compondo
os Verdadeiros Negativos (VN). Nao houve registro de Falsos Positivos (FP),
ou seja, nenhuma amostra "sem furo" foi erroneamente atribuida a classe
"com furo". Por outro lado, 9.173 amostras foram equivocadamente

classificadas como "sem furo", caracterizando os Falsos Negativos (FN).

5.1 Analise do Desempenho Entre Os Algoritmos

Nesta secdo é analisado e comparado o desempenho do Random
Forest, KNN e Logistic Regression



5.1.1 Matriz De Confusao Completa
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A tabela a seguir apresenta a Matriz de Confus&o referente ao

processamento dos algoritmos Random Forest, KNN e Logistic Regression

com e sem SMOTE. Todas as taxas e indicadores de desempenho que serao

apresentadas adiante sdo obtidas a partir desta matriz.

Tabela 2: Matriz de Confus&o por Algoritmo

Algoritmo VP VN FP FN
RF 851560 41774 689 955
KNN 845646 38191 4272 6869
LR 829414 39002 3461 23101
RF - SMOTE 251757 12012 727 3998
KNN - SMOTE 251025 12690 49 4730
LR - SMOTE 246582 12739 0 9173

5.1.2 Taxas de Desempenho

A tabela 3 apresenta os resultados da taxa de acuracia, precisdo com

e sem furo e recall com e sem furo.

Tabela 3: Acuracia, Precisdo e Recall

Algoritmo Acurécia (%) Precisao " Recall " Precisao " Recall "
g ° com furo" (%) | com furo"” (%) | sem furo" (%) | sem furo" (%)
RF
99,82 99,92 99,89 97,76 98,38
KNN
98,76 99,50 99,19 84,76 89,94
LR
97,03 99,58 97,29 62,80 91,85
RF - SMOTE
98,24 99,71 98,44 75,03 94,29
KNN - SMOTE
98,22 99,98 98,15 72,85 99,62
LR - SMOTE
96,58 100,00 96,41 58,14 100,00
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A tabela apresenta as métricas de acuracia, precisao e recall para os
algoritmos Random Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN) e Regresséao
Logistica (LR), avaliados com e sem a aplicagdo do oversampling SMOTE.
No caso do RF sem SMOTE, obteve-se a maior acuracia entre todos os
modelos (99,82%), com excelente desempenho em precisao e recall para
ambas as classes, indicando que o modelo consegue identificar padrées nos

dados mesmo sem balanceamento.

Com SMOTE, a acuracia do RF diminuiu para 98,24%, assim como a
precisao e o recall para a classe "sem furo", sugerindo que o oversampling
pode ter introduzido ruido ou enviesamento, prejudicando a detecgdo da
classe minoritaria. O KNN sem SMOTE alcangou a segunda maior acuracia
(98,76%), com alta precisdo para "com furo" e bom recall para ambas as
classes, embora tenha demonstrado menor precisdo para "sem furo",
refletindo uma dificuldade em identificar essa classe. Com SMOTE, a
acuracia permaneceu praticamente inalterada (98,22%), mas houve uma
melhora significativa na precisdo e recall para "sem furo", mostrando o

impacto positivo do balanceamento.

Ja a LR sem SMOTE teve a menor acuracia (97,03%), com alta
precisdo para "com furo", mas baixa para "sem furo", evidenciando um viés
para a classe majoritaria. Com a aplicagao do SMOTE, a acuracia diminuiu
para 96,58%, porém houve um aumento expressivo na precisao e recall para
"sem furo", com recall atingindo 100%, comprovando a importancia do
oversampling para equilibrar as classes e melhorar a capacidade do modelo
de detectar a classe minoritaria. Comparativamente, o RF sem SMOTE
apresentou a maior acuracia geral, enquanto o KNN com SMOTE obteve o
melhor equilibrio de desempenho entre as classes. Em termos de recall para
"sem furo", a LR com SMOTE destacou-se, alcangando 100%, seguida de
perto pelo KNN com SMOTE (99,62%).
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5.1.3 Taxas de Desempenho Proporcionais

A tabela 4 apresenta os resultados das taxas de Falso Positivo
Relativo (FP,) e Falso Negativo Relativo (FN,.).

Tabela 4: Média das Taxas de Falso Positivo e Falso Negativo Relativos

Algoritmo FP_r (%) FN_r(%)
RF
1,62 0,11
KNN
10,06 0,81
LR
8,15 2,71
RF - SMOTE
5,71 1,56
KNN - SMOTE
0,38 1,85
LR - SMOTE
- 3,59

O Random Forest (RF) destacou-se por apresentar o menor FNr entre
todos os algoritmos, tanto com o uso quanto sem o uso do SMOTE,
evidenciando excelente desempenho na identificacdo de casos positivos.
Além disso, o FPr do RF é baixo, o que indica que o modelo gera poucos
falsos alarmes. O K-Nearest Neighbors (KNN), por sua vez, exibiu um
comportamento variado: sem SMOTE, apresentou o maior FPr, indicando
que classificou erroneamente muitos casos negativos como positivos.
Contudo, com a aplicagdo do SMOTE, o FPr reduziu-se drasticamente,
tornando-se o menor entre todos os algoritmos, embora isso tenha causado

um aumento no FNr, comprometendo a identificagdo de casos positivos.

Ja a Regresséo Logistica (LR) demonstrou um FPr intermediario e um
FNr elevado na auséncia do SMOTE, o que reflete uma dificuldade
significativa em identificar casos positivos. Com o uso do SMOTE, houve

uma reducgao no FNr, mas este ainda permaneceu mais alto em comparacéao
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com o RF, indicando desafios na detecgao precisa da classe positiva, ou seja

a classe 1, que sao os furos.

De forma geral, a aplicagdo do SMOTE contribuiu para a diminuigao
do FPr na maioria dos casos, auxiliando na reducao de falsos alarmes. No
entanto, essa técnica também resultou em um aumento do FNr em alguns
algoritmos, com excecdo da LR, sugerindo um possivel impacto na

capacidade dos modelos de identificar casos positivos.

5.1.4 Analise do F-Score

O F-Score é uma métrica amplamente utilizada para avaliar o
desempenho de modelos de classificagcédo, especialmente em cenarios com
classes desbalanceadas. Ele combina a precisdo, que representa a
proporcdo de predicbes corretas entre todas as classificagcdes positivas
realizadas pelo modelo, e o recall, que mede a proporgéo de casos positivos
identificados corretamente. Esses dois elementos sdo combinados por meio
de uma média harménica ponderada, oferecendo uma visdo integrada do
desempenho do modelo. O parametro B ajusta a importancia relativa entre
precisao e recall. Quando 3 é igual a 1, como no caso apresentado, a métrica
da igual peso a ambos, tornando-a uma medida balanceada para analise de
desempenho (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008) e (WITTEN;
FRANK; HALL; PAL, 2016).

F-Score B=1 [Com Furo] (%)

LR - SMOTE 98,17
KNN - SMOTE 99,06
RF - SMOTE 99,07
LR 98,42

KNN 99,35

RF 99,90

50,00 55,00 60,00 65,00 70,00 7500 80,00 8500 90,00 9500 100,00

Figura 30: F-Score [%] com 3 = 1 - Com Furo
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No grafico demonstrado acima, na Figura 30, referente a classe1,
"Com Furo", todos os modelos apresentaram desempenho elevado. O RF
destacou-se novamente como o melhor modelo, obtendo 99,90% sem
SMOTE e 99,07% com SMOTE, evidenciando excelente precisao e recall
para esta classe. O KNN também obteve valores altos, com 99,35% sem
SMOTE e 99,06% com SMOTE. Ja a LR alcancou 98,42% sem SMOTE e
98,17% com SMOTE, apresentando um desempenho levemente inferior em

comparagao aos demais.

F-Score B=1 [Sem Furo] (%)

LR - SMOTE
KNN - SMOTE
RF - SMOTE
LR
KNN
RF

50,00 55,00 60,00 6500 70,00 7500 80,00 8500 90,00 9500 100,00
Figura 31: F-Score [%] com B = 1 - Sem Furo

Ao observar a Figura 31, vemos que o F-Score para a classe 0, "Sem
Furo", o modelo Random Forest (RF) sem SMOTE obteve o melhor
desempenho (98,07%), seguido pelo K-Nearest Neighbors (KNN) sem
SMOTE (87,27%). Isso demonstra que esses modelos tém maior
capacidade de classificar corretamente as amostras desta classe. A
aplicagao do SMOTE para o RF resultou em uma leve diminuigdo no F-Score
(83,56%), indicando que o oversampling introduziu algum ruido. O KNN, com
SMOTE, melhorou significativamente para 84,15%, evidenciando o impacto
positivo da técnica no balanceamento das classes. Ja a Regresséao Logistica
(LR) obteve os menores valores, tanto com (73,53%) quanto sem SMOTE
(74,60%), refletindo dificuldades em identificar corretamente os casos "Sem

Furo".
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6 Conclusao

No presente trabalho, foi realizado um estudo da detecgao de
anomalias em dutos utilizando um sensor LiDAR 2D, onde os resultados
mostraram que o sensor foi capaz de fornecer dados para a identificagao de
pequenos furos em uma tubulacdo de 300mm de didmetro. Utilizou-se
algoritmos de machine learning para a identificagdo de conjuntos de dados
com e sem a presenca de furos nos dutos. Os algoritmos foram capazes de

detectar anomalias com taxas de acerto acima de 90%.

Na analise comparativa dos algoritmos, o Random Forest (RF) sem
SMOTE demonstrou ser o0 modelo mais eficiente em termos de desempenho
geral. Apresentou alta acuracia mesmo em cenarios com classes
desbalanceadas. Por outro lado, o K-Nearest Neighbors (KNN) com SMOTE
destacou-se por alcangar a maior precisdo para a classe minoritaria ("sem
furo"), sendo particularmente util em situagdes em que a detecgao dessa

classe é prioritaria.

O uso da técnica de oversampling SMOTE revelou um impacto
positivo na performance dos modelos KNN e Regressao Logistica (LR), ao
melhorar a identificagao da classe "sem furo". Contudo, esse beneficio veio
acompanhado de um custo em termos de acuracia geral, o que reforga a
necessidade de considerar as prioridades especificas do problema ao
selecionar o modelo ideal, assim, a escolha do modelo final depende das
demandas do contexto, se a minimizagao de falsos negativos é crucial ou
nao, como neste caso €, assim o RF se apresenta como a melhor escolha

devido ao seu baixo FNr.

Logo, em resumo, o RF destacou-se como o modelo com melhor
desempenho geral, mantendo o menor FNr em ambos os cenarios (com e
sem SMOTE). O KNN com SMOTE mostrou-se eficaz em minimizar o FPr,
embora com um aumento no FNr. Ja a LR apresentou resultados
intermediarios, enfrentando dificuldades consideraveis, especialmente na
identificagcao de casos positivos, mesmo com o auxilio do SMOTE. Assim, a

escolha do modelo deve ser orientada pelas prioridades especificas do
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problema em questado, equilibrando a acuracia geral e a performance nas

classes de maior interesse.

O modelo de detec¢cdo abordado no trabalho, juntamente com o
processamento de dados escolhido, alcanca uma precisao de deteccao
elevada quando comparado a outros métodos como inspegao visual e
analise de vibragdes, que n&o detectariam os orificios testados neste projeto,
sendo superior inclusive a outros estudos envolvendo analise de imagens
oriundas de cameras (OBAID M H; HAMAD, A H, 2023)

Apesar dos desafios, o uso deste tipo de sensor, € uma tecnologia
promissora na deteccdo de anomalias em dutos. Com o uso de sensores
mais precisos e robustos além de métodos de processamento de imagens
mais refinados, o uso de sensores LIDAR pode se tornar a solugao
interessante para a deteccdo de anomalias em tubulagdes. A principal
contribuicdo deste trabalho foi avaliar uma prova de conceito de uso da
tecnologia em cenarios com furos menores do que aqueles esperados em
aplicagdes praticas. Outro ponto importante abordado aqui foi a avaliagéo da
acuracia na deteccdo de anomalias mesmo com o uso de um sensor de
baixo custo e de resolugdo espacial da mesma ordem de grandeza das

anomalias.

No entanto, ainda ha espaco para melhorias no meétodo aqui
desenvolvido e executado. Uma possivel melhoria € a utilizagado destas e
outras técnicas de aprendizado nao supervisionado aliados a utilizacdo de
sensores LIDAR com maior resolugao espacial, incluindo sensores 3D. Além
disso, o treinamento da rede para a identificacdo e classificacdo das

anomalias pode ser feito em um estudo futuro.
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