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FRAGA, D. J. S., Andlise de integridade de dutos rigidos sujeitos a corrosao generalizada
empregando inteligéncia artificial. 2025. 79 f. Dissertacdo de Mestrado, Universidade Federal
de Uberlandia, Uberlandia.

RESUMO

Grande parte dos hidrocarbonetos produzidos em ambiente offshore € transportado através
de dutos rigidos submarinos. Entretanto, tais sistemas estdo frequentemente sujeitos a corrosao,
podendo levar a acidentes graves e/ou catdstrofes. Neste sentido, muitos esfor¢os t€m sido feitos
pelas industrias do petréleo e gds afim de evitar tais incidentes, além da reducdo significativa dos
custos com inspecoes. Tendo em vista esse objetivo técnicas de inspecao e ferramentas estatisticas
para avaliar a integridade fisica dos dutos sao amplamente utilizadas na industria. Atualmente,
a principal forma de monitorar a corrosao € através de inspecdes regulares realizadas nas linhas
de dutos rigidos. Nos chamados dutos pigdveis, essas inspecdes sdo realizadas com o uso de um
equipamento de ensaio nao destrutivo conhecido como PIG (Pipeline Inspection Gauge). Esse
equipamento € capaz de realizar a limpeza interna do duto e coletar informagdes da perda de
espessura desse tipo de ativo. Contudo, devido ao alto custo, tais inspe¢des sao realizadas seguindo
um cronograma estabelecido pelos engenheiros de manutencao. Eles definem as datas de inspecao a
partir dos dados obtidos pelo PIG, e através de métodos estatisticos de previsdo de vida remanescente
(RUL- Remaining Useful Life) eles fazem previsdes sobre o tempo Util de tais sistemas com um
dado nivel de confianga. No entanto, tais métodos tendem a ser extremamente conservadores, o que
ocasiona em um maior nimero de inspe¢des nos dutos, elevando os gastos da producao. Tendo em
vista esse cendrio, o presente trabalho sugere a utilizacdo de uma metodologia hibrida, que combina
a geracao de dados sintéticos usando estatistica com ferramentas de inteligéncia artificial (IA) para
estimar a vida remanescente de dutos rigidos pigdveis. Os dados de inspe¢do obtidos nos ensaios
serdo utilizados para a determinagdo da vida remanescente e para a validagao da metodologia. Os
resultados obtidos mostram que, tal metodologia consegue seguir a tendéncia de crescimento da
profundidade de corrosdo na parede do oleoduto, sendo bastante promissora para a sua extensao

para o caso de dutos ndo pigdveis.

Palavras-chave:Vida Remanescente. Ensaios ndo destrutivos. Dados sintéticos. Inteligéncia
Artificial.
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FRAGA, D. J. S., Integrity analysis of rigid pipelines subjected to generalized corrosion using
artificial intelligence. 2025. 79 p. Dissertation, Federal University of Uberlandia, Uberlandia.

ABSTRACT

The phenomenon of corrosion is a recurrent problem in the oil and gas industries, where
unexpected failures can cause damage and failures of the components, affecting the safety and
lives of users. In this case, by considering that, the degradation processes in such industries occur
by physico-chemical phenomena capable of completely degrading the walls of pipes and ducts,
these industries have been spent significant amounts of money in inspections and equipments of
it with the aim of monitoring their assets suffering from corrosion. Thus, this work aims to use
artificial intelligence (Al) approaches combined with statistics to estimate remaining useful life
(RUL) of subsea pipelines subjected to general corrosion processes. The proposed methodology
incorporates extreme value methods to generate synthetic data by using bootstrap methods to enrich
the initial data for training and test the neural networks. This strategy proposed in this study
has demonstrated efficiently due to the poor historical initial data available by performing non
destructive testing (NDT) inspection data by the industries. In the quest for the neural network
approach, it has been used the so-called Multilayer Perceptron (MLP) taking into account the wall
thickness measurements over the equipment’s operational period as parameter for a time series
analysis. The proposed methodology showed results with a mean absolute error of around 23,75%
when compared with the 2024 inspection. Finally, the RUL estimated by the proposed method
has compared with the classical t-student method and semi-probabilistic approach, showing the

remaining life prediction in each methodology.

Keywords: Remaining Useful Life. Non-destructive Testing. Synthetic Data. Artificial Intelligence.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Apesar dos esforcos na busca de formas de energia renovdveis, como a edlica e a solar,
a energia proveniente dos derivados de petréleo ainda ocupa lugar central na matriz energética
mundial. Os hidrocarbonetos estdo presentes na industria aerondutica, automobilistica e naval de
forma direta, além de estarem presentes nas cadeias produtivas dos mais variados tipos de produtos.

Devido sua importincia, as empresas produtoras de petréleo investem boa parte de seus
recursos a fim de manter uma produgdo eficiente e capaz de atender o competitivo mercado mundial.
Contudo, a exploragao e refino do petréleo € uma tarefa desafiadora e exige a utilizacao de diversas
madaquinas e equipamentos que precisam operar continuamente todos os dias. Com isso, o desgaste
desses equipamentos € inevitavel.

Um dos equipamentos centrais no transporte de petréleo e gds natural € o duto rigido.
Devido a alta complexidade e o dificil acesso, a inspe¢do de dutos submarinos € uma atividade
altamente complexa e de elevado custo. Vale ressaltar também que os dutos rigidos sdo o meio de
transporte de hidrocarbonetos mais utilizado na atualidade (ADDOR, 2009), logo, existe o perigo
de vazamentos e contaminacdo do meio ambiente com petréleo bruto.

Os principais tipos de falhas que causam desgaste em dutos submarinos sdo: problemas na
fabricacdo e na montagem do duto, desgaste devido a corrosdo, que pode ser interna e/ou externa,
e correntes maritimas (HO et al., 2020)

Por essa razdo, as empresas gastam boa parte de seus recursos devido a danos ou prevenindo
a corrosao nos equipamentos. Foi calculado em 2001 que o custo direto de todos os tipos de
corrosdo nos Estados Unidos chega anualmente a US$ 276 bilhdes ou 3,1% do produto interno
bruto do pais (KOCH et al., 2002).

Tendo em vista esse cendrio, inspe¢des regulares em dutos sdo de fundamental importan-
cia. Um bom plano de manuten¢ao possibilita uma produgdo organizada e continua, com menos
imprevistos além de evitar acidentes e desastres ambientais devido o vazamento de petréleo ou gds

natural.



As inspecoes realizadas em dutos sdo através de ensaios nao destrutivos. Nos dutos rigidos,
para afericao do desgaste da parede dos dutos, utiliza-se o PIG (Pipeline Inspection Gauge), sendo
utilizados na drea de inspe¢ao da integridade da parede dos dutos. Sua maior vantagem, esta no fato
de proporcionar uma andlise dos dutos sem que haja a necessidade de desmontar parte do mesmo
para andlise, reduzindo os custos da manutencao(BACELAR; SOUZA; DEMETINO, 2019). O
PIG utiliza a variacao do fluxo do campo magnético para determinar a espessura atual da parede do
duto de petréleo, proporcionando assim um melhor acompanhamento da degradacao do duto com o
passar do tempo. Existem outros tipos de PIG, contudo, o mais utilizado € o de variagdo do campo
eletromagnético.

Além dos dutos que comportam a passagem de um instrumento de medi¢do como o PIG,
existem aqueles onde a passagem desse equipamento ndo € possivel. Nesse caso sdo os dutos tidos
como ndo pigdveis. Nestes casos, os equipamentos para a inspe¢do sao utilizados apenas em pontos
criticos da tubulacao(ALVES; LOPES, 2005).

Com os dados obtidos pelo PIG, € possivel fazer uso de técnicas estocdsticas para determi-
nacao da vida remanescente da tubulagdo, ou técnicas semi-empiricas como a sugerida pela norma
RP-F101(NOOR et al., 2009). Além disso, outras técnicas estocasticas como o método FORM
(First Order Reliability Method), também podem ser utilizados para estimar a vida remanescente
dos equipamentos submetidos a corrosao (LEMOS et al., 2021). Portanto, através desses métodos,
os planos de manutenc¢do sdao determinados pela equipe de engenheiros de inspe¢ao.

Entretanto, muitas destas metodologias tendem a ser extremamente conservativas, o que
gera um maior aumento no nimero de inspec¢des nos dutos, acarretando em mais gastos.

Diante disso, com o objetivo de aumentar a confiabilidade operacional e reducdo de custos
de manuten¢do e paradas programadas de dutos submarinos para transporte de gds natural e hi-
drocarbonetos, este trabalho visa realizar pesquisas envolvendo aprendizagem de mdquina e redes
neurais para analise de dados de inspecao via PIG com o foco na estimagdo da vida residual de tais

sistemas.

1.1 Objetivos

O objetivo dessa Dissertagdo € propor uma ferramenta avangada utilizando técnicas de
aprendizado profundo (Deep Learning) capaz de prever a taxa de corrosdo dos tubos ao longo do
tempo e determinar a vida remanescente dos dutos submarinos.

Neste sentido, espera-se poder contribuir com o processo de inferéncia atualmente realizado
pela industria do petréleo, uma vez que os métodos clédssicos de previsao de vida sdo extremamente
conservadores, 0 que acarreta uma maior quantidade de inspe¢des internas que registram uma

espessura de parede ainda muito superior a medida de parada.



Em suma, a metodologia proposta visa auxiliar as equipes de manutencdo a determinar
prazos maiores entre as paradas programadas, mantendo a confiabilidade e os padrdes de seguranca

estabelecidos pelas normas técnicas de seguranca.

1.1.1 Objetivos especificos

* Desenvolver uma ferramenta avancada que utiliza redes neurais e procedimentos estatisticos

para aumentar a precisao na estimativa do aumento da perda de parede de dutos rigidos;

Desenvolver e implementar em linguagem Python modelos de previsdo do tipo MLP para

aplicar em séries temporais, afim de prever a vida util;

Utilizar os dados de inspe¢do para validar as previsdes feitas por IA;

Gerar dados sintéticos por meio do histérico de inspecdo afim de criar um vasto banco de

dados para treinamento da rede;

1.2 Justificativa

A inspecdo de dutos submarinos é uma etapa crucial durante uma parada operacional para
manutencao, pois os resultados desse exame sdo fundamentais para definir a vida remanescente da
linha, bem como para determinar a necessidade de reparos afim de evitar vazamentos de agentes
contaminantes no meio ambiente.

Contudo, ao estimar a vida remanescente dos dutos, as empresas utilizam métodos que
atribuem uma taxa de corrosdo linear ou elevados fatores de confiabilidade. Sabendo que a
corrosdo € um fendmeno estocdstico, e que fatores ambientais podem acelerar ou desacelerar o
processo corrosivo, as taxas de corrosao utilizadas nessas estimativas sao muito elevadas, a fim de
manter um alto padrao de confiabilidade.

Com isso, os métodos de previsao de vida costumam determinar vidas remanescentes curtas,
0 que geram paradas programadas para inspecao com mais frequéncia e, consequentemente, um
maior gasto em inspecoes internas nos dutos submarinos. Entretanto, ao se avaliar a integridade
do duto, percebe-se que o0 mesmo nao teve uma mudanga significativa na perda de parede, e que tal
intervencao poderia ser adiada sem nenhum prejuizo ambiental.

Tendo em mente esse problema e o avango da tecnologia, foi entdo que a utilizacdo de
técnicas de machine learning se mostraram muito eficientes para determinar o crescimento da

corrosdao com o passar do tempo. Esses algoritmos sdo capazes de estimar uma correlacdo entre



dados quando uma relacdo matemadtica nao € facilmente observada. Além disso, sua capacidade
adaptativa a novos dados proporciona a inteligéncia artificial uma vantagem operacional, uma vez
que basta retreinar o modelo com novos dados para que ele atualize a previsdo da vida remanescente
a cada nova inspecao.

Porém, devido a baixa quantidade de histérico na manutengao dos equipamentos, propde-se
a geracdo de dados sintéticos, cuja finalidade € suprir a escassez de informacdes reais para a etapa
de aprendizagem das redes neurais artificias. Uma vez treinadas e testadas, os modelos da rede
serdo empregados para determinar a vida ttil dos dutos rigidos.

Portanto, a partir dos pardmetros obtidos de uma amostra (inspecdo via PIG do duto),
ferramentas estatisticas e de machine learning serdo empregadas para estimar o crescimento da
profundidade de corrosdao média na parede do duto. E com o aumento do histérico de inspecoes, a

utilizagdo de dados sintéticos também serd reduzida, sendo substituido por dados reais de inspec¢ao.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao estd dividida em 7 capitulos:

O Capitulo 1 discute brevemente o fendmeno de corrosdo, aponta os principais métodos e
ferramentas que serdo utilizados no desenvolvimento deste trabalho. Neste capitulo, também sdo
abordados os principais objetivos e contribui¢des desta pesquisa, finalizando com a descri¢ao da
estrutura utilizada na dissertagao.

O Capitulo 2 discute detalhadamente o fendmeno de corrosdo e descreve os métodos de
controle de corrosdo usados na industria atual. Também aborda o funcionamento das inspecdes
em dutos rigidos submarinos, os tipos de PIG, como s@o usados os cupons de corrosdo e algumas
normas para determinar a pressao maxima resistida pelo duto.

O Capitulo 3 apresenta os métodos estatisticos para previsdao de vida remanescente, dentre
eles a previsao de vida usando a distribui¢ao T-student e 0 método semi-estocdstico. Além disso esse
capitulo visa mostrar o método de valores extremos € como o mesmo € utilizado para determinar
pontos de risco ao oleoduto.

O Capitulo 4 apresenta uma fundamentagdo tedrica sobre redes neurais artificiais, aprendi-
zagem de mdaquinas, a arquitetura da rede utilizada, linguagem de programacao utilizada e métodos
de previsdo usando séries temporais.

O Capitulo 5 mostra a aplicacdo da metodologia proposta neste trabalho, que utiliza dados
sintéticos gerados para realizar o treino da rede neural artificial. Além disso, mostra a aplica¢do
deste método em um equipamento real, determinando a vida remanescente do mesmo e usando uma
de suas inspeg¢des para a validacdo do método.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes desta dissertacdo, destacando sua eficicia, aplica-



bilidade e principais caracteristicas. Além disso, é realizada uma sintese das contribui¢des mais
relevantes, identificando aspectos que ainda podem ser explorados em pesquisas futuras.
E por fim, as referéncias utilizadas nesse trabalho se encontram no Capitulo 7.

Os cédigos referentes ao modelo de rede neural estdo no apéndice A.



CAPITULO 11

CORROSAO E INSPECAO EM DUTOS RIGIDOS

Neste capitulo serdo abordados, ainda que de forma sucinta, os principais tipos de corrosao
que ocorrem em dutos de petréleo e alguns conceitos sobre dutos submarinos, com o intuito de
entender sobre as inimeras varidveis que influem no processo de operagdo de dutos submarinos que
sofrem com corrosdo.

Ademais, sera feita uma andlise do fendmeno de corrosio interna em dutos, mostrando
os principais tipos, sua classificacdo e como as industrias fazem o monitoramento desse tipo de

problema nos dutos.

2.1 Dutos Rigidos

Os dutos rigidos submarinos sdo estruturas responsaveis pelo escoamento de matéria prima
entre o pogo € o continente, além de interligar diferentes plataformas produtoras (MASSA, 2003).

As linhas de dutos rigidos sdo constituidas de tubos de ago carbono e, dependendo do
fluido transportado, podem ser feitos de ligas especiais, que inibem a corrosao, abrasdo e erosao.
Também podem ser revestidas externamente com a finalidade de conservar a temperatura do fluido
transportado, evitando a temperatura de formagdo de hidratos ou depdsitos organicos (parafina). A

figura 2.1 mostra como se divide as camadas de um duto rigido.



Espessura de
aco

Revestimento
anticorrosivo
externo

Area Interna

Revestimento
anticorrosivo
interno

Revestimento
de concreto

Figura 2.1 — Representacdo das partes de um duto rigido submarino. Adaptado de:

<https://www.repositorio.mar.mil.br/handle/ripcmb/845365> .

Os dutos podem ser classificados em trés tipos, a saber: os subterraneos, os aparentes e 0s
submarinos. Os dutos submarinos sao classificados assim porque a maior parte de sua extensao estd
submersa no fundo do mar (GEREMIA, 2012). Além da classificacdo quanto a posicdo, os dutos
também podem ser classificados quanto ao produto que transportam, sendo eles: coleta, transporte
ou distribui¢do (GEREMIA, 2012).

Tubos de coleta sdo pequenos gasodutos interligados formando redes com a finalidade de
trazer o petréleo bruto ou gds natural a partir de varios pocos nas proximidades (GEREMIA, 2012).
Sao geralmente pequenos com pequeno didmetro. Tubulacdes de transporte sdo longas, com grandes
didmetros, que transportam o produto por longas distancias. Essas linhas incluem diversas estacoes
de compressdo, no caso de gasodutos, ou estacdes de bombeamento de liquido, para oleodutos
(GEREMIA, 2012).

Tubulacoes de distribuicdo sdo compostas de diversos dutos com um pequeno didmetro.

Eles sdo utilizados para transportar o fluido a seu consumidor final (GEREMIA, 2012).



2.2 Corrosao

A corrosdo € a deterioracdo de um metal, ou liga metdlica, a partir de sua superficie, pelo
meio no qual estd inserido (SILVA et al., 2015). Por se tratar de um fendmeno fisico-quimico, o
desgaste do material ocorre devido a reagdes de oxidacdo e reducdo que convertem o metal, ou liga
metalica, em 6xido, hidréxido ou sal.

A oxidacao do ferro (Fe) ocorre porque ele € um elemento termodinamicamente instdvel na
presenca do oxigénio (O;(g)). Além disso, devido a utilizagao de vapor de d4gua para o aquecimento
do ¢6leo nas refinarias, os efeitos da corrosdo sdo ainda mais severos, pois a presencga de oxigénio
(O2(g)) e dgua (H,0O(g)) formam um meio mais reativo para agos(SILVA et al., 2015).

Atualmente, os agos-carbono comuns possuem mais de 97% de Fe, sendo esse um elemento
quimico que se torna termodinamicamente instdvel na presenga de O,. Segundo Silva et al. (2015)
quando exposto na presenca de O, e H,O o processo de corrosdo se torna mais agressivo. Esta
reacdo quimica forma uma camada porosa de produtos de corrosdao conhecida como ferrugem.

No caso de um ambiente de alta umidade relativa, a condensacdo do vapor da dgua forma
uma lamina de dgua que cobre totalmente ou parcialmente a superficie metdlica gerando assim uma
pilha de corrosao(SILVA et al., 2015). Em suma, a formacdo da ferrugem pode ser representada
pela figura 2.2.

ACO-CARBONO

Figura 2.2 — Representacdo da reagcdo de corrosao(SILVA et al., 2015) .

Embora a concentrag¢do de O, no ar seja constante, a sua solubilidade em dgua € muito baixa,
sendo esse consumido rapidamente sobre a superficie do aco. O oxigénio serd reposto naturalmente,
porém devera ultrapassar uma camada de ferrugem cada vez mais espessa para atingir uma area
exposta cada vez menor, e assim sucessivamente. Por esta razdo, a velocidade de corrosdo diminui
com o tempo(SILVA et al., 2015).



2.2.1 Corrosdo em dutos rigidos

A corrosao em dutos na industria petroquimica € de alta periculosidade, pois o vazamento

de dutos rigidos acarreta na deposi¢do de produtos inflaméveis e téxicos no meio ambiente. O

caso mais complexo € a contamina¢@o da dgua do mar, onde a limpeza do 6leo na dgua € de alta

complexidade.

A corrosao interna em dutos rigidos submarinos pode ser classificada seguindo os seguintes

parametros estabelecidos pela literatura(ADDOR, 2009):

Morfologia;

As causas ou mecanismos;
Os fatores Mecanicos;

O meio corrosivo;

Localizacao do ataque.

Tendo em vista essas carateristicas, Vanaei, Eslami e Egbewande (2017) classificam os

principais tipos de corrosdo interna em dutos submarinos da seguinte forma:

Corrosao uniforme: O processo corrosivo € responsdvel por uma perda metdlica em toda a

superficie do material;

Corrosao localizada (puntiforme ou por pite): Este processo se carateriza pela perda
localizada de material. Segundo Vanaei, Eslami e Egbewande (2017) a corrosao por pite € a

principal causa de furos nos dutos rigidos ;

Corrosao induzida por microrganismos (microbiolégica): E o tipo de corrosio que ocorre
devido a presenca de bactérias que liberam substincias corrosivas durante a sua respiragao

celular ;

Corrosiio por cavitacio: E a degradacio da parede do duto devido ao estouro de bolhas de

ar no interior do duto. As bolhas de ar sdo geradas a partir do escoamento interno do fluido;

Corrosao por erosao: E a degradacdo da parede do duto devido a erosdo causada por

sedimentos presentes no fluido.
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A figura 2.3 ilustra como cada tipo de corrosdo afeta as paredes de um duto rigido.

Figura 2.3 — Representacdo dos tipos de corrosdo. a) Corrosao uniforme, b) Corrosao por pite, c)
Cavitagao e corrosao por erosao, d) Corrosao por corrente parasitaria, e) Corrosao influenciada
por microrganismos. Fonte:(VANAEI; ESLAMI; EGBEWANDE, 2017) .

Somado aos tipos de corrosdo, também vale ressaltar que a temperatura acelera o processo
de corrosdo. Uma vez que componentes metdlicos sdo naturalmente suscetiveis a corrosdo quando
expostos a agentes oxidantes, as reagdes dos metais com esses agentes sdo exotérmicas e, portanto,
sdo termodinamicamente vidveis em altas temperaturas, uma vez que a diminuicdo da energia
livre é menor, a reacdo € cineticamente favorecida e a velocidade de reagdo € relativamente maior
(ZIBETTI, 2023).

2.2.2 Acidentes com dutos

Segundo Geremia (2012) uma das maiores causas de vazamentos de dutos € justamente o
fendomeno da corrosdo. A tabela 2.1 mostra as causas de falha em dutos rigidos.

Ainda analisando a tabela 2.1 podemos observar que:
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Modo de Falha 1980-1989 1990-1999 2000-2006 Total

Terceiros 5 9 12 26
Natural 4 0 0 4
Operacional/manuten¢do 3 5 4 12
Operacional/outras 5 4 2 11
Mecanico/Corrosao 13 10 4 27
Mecanica/outras 3 6 4 13
Nao apurada 2 56 21 79

TOTAL 35 90 47 172

Tabela 2.1 — Distribui¢@o das causas dos acidentes com dutos (1980-2006) adaptada de
(GEREMIA, 2012)

* Muitos dos registros por acdo de terceiros entre 1980 e 2006 sdo atribuidas a acidentes em

obras de infraestrutura, como perfuracao feitas por empresas de telefonia, d4gua e esgoto ;
* As causas naturais nao tem sido registradas desde 1989;

* As causas ndo apuradas referem-se a casos relacionados a rompimentos de dutos que trans-
portam gds natural, com vazamentos muito pequenos, sobre os quais ndo havia maior dispo-

nibilidade de informagdes a respeito dessas ocorréncias nos registros da CADEQ CETESB.

2.3 Controle da corrosao interna em dutos Offshore

Segundo Addor et al. (2010), a metodologia mais recente para se obter o controle da
corrosdo interna em dutos rigidos offshore utiliza como principio um programa de inspe¢do com
PIGs inteligentes, sendo complementado pelo Monitoramento da Corrosao Interna (MCI). O MCI é
0 monitoramento e avaliacdo dos resultados das taxas de corrosao estimados por "cupons"de perda
de massa, por sondas de corrosao instaladas em pontos especificos do duto, andlises laboratoriais de
amostras de fluidos e residuos coletados durante a operagado e pelo monitoramento de parametros de
operacdo (pressdo, temperatura e fluxo volumétrico, principalmente). As taxas de corrosdo obtidas
pelo MCI de um oleoduto em operacao sao usados para auxiliar a andlise de integridade estrutural
do duto.

Além disso, a inspe¢do em dutos tem a finalidade de avaliar danos mecanicos na tubulacao, o
estado do revestimento do sistema de protecdo catddica, sistema de prote¢do operacional e acessorios
do duto(MAZZINI, 2009).
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2.3.1 Obtencao de dados a partir de inspecoes

Afim de avaliar as condi¢des dos dutos submarinos, informacdes como espessuras de parede
interna e externa corroidas, pardmetros de operacdo como temperatura e pressao sdo necessarias.
Para determinar essas informagdes, os operadores responsdveis devem realizar inspec¢des internas e
externas nos dutos de maneira regular.

Contudo, segundo (CAMARGOS; OLIVEIRA, 2018) existe uma certa dificuldade de avaliar
a integridade dos dutos mais antigos pois nao havia a preocupacdo da realizacdo de inspecoes, de
forma a nao serem projetados adequadamente para a realizacao periddica de tais atividades. Por esta
razao, em alguns casos, os equipamentos possuem um historico limitado de dados e informagdes.

Existem intimeras técnicas de inspecao em dutos, mas a escolha do método a ser empregado
depende fortemente das condi¢cdes ambientais as quais o equipamento estd submetido.

Segundo CAMARGOS e OLIVEIRA (2018) as rotinas normais de inspe¢cao em dutos rigidos
submarinos sdo divididos em dois locais, interno, tipicamente realizada por PIGs, e externo, no qual
se usam veiculos operados remotamente. Neste trabalho, o estudo dedicou-se as inspecdes internas

realizadas por PIGs.

24 PIG

Os PIGs instrumentados sdo capazes de informar as condi¢des das linhas. Eles podem
informar sobre a localizacdo de imperfeicdes nos dutos, deteccdo de vazamentos e pontos onde ha
reducdo da parede (MAZZINI, 2009). E, apesar da existéncia de dutos ndo pigaveis, os PIGs sdo
bastante utilizados. Sua principal vantagem estd no fato de poder determinar as condi¢des internas

de toda a extensao do duto em andlise. A estrutura do PIG pode ser vista na figura 2.4.
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Figura 2.4 — Representa¢do de um PIG instrumentado (MAZZINI, 2009)

O PIG ¢ introduzido dentro do duto e viaja por toda a sua extensdo, impulsionados pela
propria vazao do fluido. Ele também pode realizar funcdes de limpeza, separagdo de produtos,
dentre outros, sendo utilizado para a aquisicdo de dados sobre a integridade do duto.

O grande avanc¢o no uso dessas ferramentas deve-se ao fato do aumento do nimero de dutos
chegando ao final de sua vida titil de projeto, e desta forma, devem ser rigorosamente inspecionados a
fim de verificar possiveis falhas e permitir uma decisao segura quanto a sua continuidade operacional.

Nas tecnologias modernas, a aquisi¢cao de dados ocorre a cada 2 ou 3 mm de deslocamento
da ferramenta, coletando informacdes em varios pontos ao longo da circunferéncia do tubo a cada
medigdo (COSTA JUNIOR, 2021). Dentre os métodos utilizando PIG para detecgio de corrosio,
os mais utilizados sdo os PIGs de ultrassom e os PIGs baseados na técnica de Magnetizacdo por
Fuga de Fluxo (MFL) (COSTA JUNIOR, 2021).

24.1 PIGMFL

Apesar de existirem vdrios tipos de PIG de inspe¢do, a mais utilizada € a inspecao por PIG
MFL (COSTA JUNIOR, 2021). Afim de entender como o MFL funciona, é preciso entender o
teste de corrente de Foucault. Esse teste € a base para o fendmeno de fuga de campo magnético que
ocorre na inspecao PIG MFL.

Segundo COSTA JUNIOR (2021), o teste tem por finalidade identificar falhas em um
material condutor. O teste consiste na indu¢do de uma corrente em uma superficie por meio
de uma bobina posicionada préxima ao material a ser examinado. Essa bobina conduz uma
corrente alternada, gerando, por sua vez, um campo magnético que induz a formagdo da corrente de

Foucault no material. Além disso, uma segunda bobina € responsavel por monitorar as variacoes
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nos parametros elétricos e magnéticos tanto da corrente de Foucault quanto da corrente gerada
pela bobina principal. Na presenca de um defeito ocorre uma variagdo no campo magnético,

que € detectado pela bobina de busca, registrando assim a perda de parede e o comprimento da
descontinuidade.

A figura 2.5 representa esse fendmeno.
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Figura 2.5 — Representacdo do teste de corrente de Foucault. Fonte (COSTA JUNIOR, 2021)

Este método é muito eficaz na deteccdo de perdas de metal por corrosdo, pois qualquer
variacao na espessura da parede impacta diretamente a distribui¢do das linhas de campo magnético
geradas pelos imés do PIG (COSTA JUNIOR, 2021). A figura 2.6 mostra um PIG MFL e alguns
de seus componentes.
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Figura 2.6 — PIG MFL. Fonte (COSTA JUNIOR, 2021)

2.5 Monitoramento da corrosao

O monitoramento da corrosdo permite auxiliar a equipe de operagdo a determinar os planos
de manutengdo dos dutos em operacdo. Os tdpicos a seguir descrevem a utilizagdo dos cupons de

corrosao, e das normas utilizadas para determinar a integridade do duto em andlise.

2.5.1 Cupons de corrosdo

Cupons de corrosao sao pequenas amostras de metal confeccionadas com materiais diversos
em forma de haste retangular ou em forma de disco. Esses cupons sdo depositados em locais de
interesse, durante um periodo de tempo para determinar a reacao de deterioracdo do metal em um
meio corrosivo (SILVA, 2014).

Os cupons de corrosao fornecem dois tipos de informacdo: a corrosividade do meio e o
dano que a instalacdo sofre em decorréncia do meio. Os cupons sdo periodicamente examinados
para determinar a taxa de corrosdo. A figura 2.7 mostra as taxas de corrosiao obtidas a partir de

cupons de corrosao instalados nos dutos.
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Figura 2.7 — Dados de cupom de corrosao (Cortesia da Petrobras).

Diversas metodologias s@o utilizadas para a caracterizacdo da corrosao por pites em cupons.
As normas NACE RP0775 (2005), ASTM G46 (2005) e NBR 9771 (1987) estabelecem os requisitos

necessdrios para a identifica¢do, andlise e avaliacao desse tipo de corrosao (SILVA, 2014).

2.5.2  Preparacdo, instalacdo, andlise e interpretagcdo dos cupons de corrosao

Segundo SILVA (2014), a norma NACE Standard RP0775-2005 determina a forma de
utilizagdo dos cupons de corrosdo no campo petrolifero de perfuragcdo, producdo e operagdes de
transporte. Ela determina também a preparacdo e técnicas de manuseio dos cupons de metal antes
e depois da exposicao ao ambiente corrosivo.

Além da perda de massa, existem outros pontos a serem avaliados nos cupons de corrosao,
dentre eles a localizagcdo, o tempo em operacdo, a medida da profundidade do pite, entre outros
(SILVA, 2014).

Ainda segundo SILVA (2014), a norma NACE Standard RP0775-2005 divide-se nas seguin-
tes etapas: processamento de cupons de corrosao, instalacdo dos cupons de corrosdo, gravagao de
dados em relatorio e interpretacdo dos dados.

A taxa de corrosdo € determinada usando a equagdo (2.1)

(W . 365 . 1000)

CR=—A7T.D

2.1

Onde CR ¢ a taxa média de corrosdao uniforme, W € a perda de massa, A € a drea inicial
exposta, 7' é o tempo de exposi¢do, D € a densidade do metal.

Para determinar a taxa maxima por pite (PR), usa-se a equagao (2.2),

PR = pro fundidade do pite . 365 22
Tempo
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Por fim, a perda de massa pode ser convertida em perda de espessura total, ou taxa de
corrosao generalizada. O processo corrosivo pode ser classificado como baixo, moderado ou alto.
A tabela abaixo representa a classificagdo NACE (2005).

Taxa Corrosao uniforme Taxa maxima pites

mm/ano mm/ano
Baixo <0,025 <0,13
Moderado 0,025-0,12 0,13 -0,20
Alto 0,13 -0,25 0,21 - 0,38
Severo >0,25 >0,38

Tabela 2.2 — Fonte (NACE, 2005)
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CAPITULO III

METODOS ESTATISTICOS PARA PREVISAO DE VIDA DE SISTEMAS QUE SOFREM

COM CORROSAO

Este capitulo tem por finalidade apresentar alguns métodos de anélise dos dados de inspecao
e metodologias estatisticas para previsao de vida remanescente de dutos rigidos. Serd abordado a
previsdo de vida usando a distribui¢do T-student e o método semi-estocéstico que provém da norma
DNV-RP-F101. Também sera discutido a andlise de dados usando a teoria de valores extremos € 0
método POT (Peak-Over-Threshold).

3.1 Distribuicdo T-student e a previsao de vida remanescente

Nas tdltimas décadas, tem-se observado o uso crescente da distribui¢dao T-student (CINTRA,
2004) para a analise de dados de inspecao de inumeros ativos industriais, principalmente na industria
do petrdleo e gas. Ainda segundo Cintra (2004) este interesse € devido ao fato de que a distribuicao
T-student t€m caudas mais pesadas que a distribuicdo normal. Além disso, a distribuicdao T-student
se aproxima da distribuicdo normal quando seu grau de liberdade é muito grande.

A func¢do densidade de probabilidade da distribui¢ao T-student € dado pela equagdo 3.1 e
a figura 3.1 mostra como o aumento do grau de liberdade aproxima a distribuicao T-student da

distribui¢cdo normal.

r(s) e
fx) = M—F(%)(l"'?) 3.1
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Distribuicao t-Student

0.40 ‘ —— Graus de Liberdade =1
g —— Graus de Liberdade = 5
Graus de Liberdade = 10
\ —— Graus de Liberdade = 30
0.30 g/ W Normal (2)

0.35 1—

0.25 4

0.20 +

0.15 +

Densidade de Probabilidade

0.10 4

0.05 4

0.00 4

Figura 3.1 — Variagdo da distribui¢do T-student conforme o aumento do grau de liberdade.

Na equagdo 3.1, x € a varidvel aleatdria, v € o nimero de graus de liberdade, I" € a funcdo
gama.

Felizmente, na prética, essa funcio ndo precisa ser utilizada em todas as aplicagdes, uma
vez que ja existe a tabela de valores da distribuicao T-student.

Além disso, a distribuicdo T-student j4 foi utilizada para previsdao de vida em equipamentos
sujeitos a corrosao (BELONSI et al., 2023), demonstrando assim sua robustez e aplicacdo na
previsao de vida em componentes que sofrem com tal fendmeno de degradacao.

Segundo Belonsi et al. (2023), a previsdo de vida usando a distribuicao T-student é dada

por:

) (3.2)

Xmin = X — a1 ° (

v

Xmin — Xs
X(t) :.Xnom_ (—) 't (3.3)
toper
Onde x € a média amostral, s € o desvio padrao, n € o niimero de amostras e #,./—1 € obtido
através da tabela da distribui¢do T-student, seu valor € de 7,.4/-1 = 2,898, para nivel de significincia
a de 1%. A varidvel xpon, € a espessura nominal da parede do duto, em mm, x € a espessura minima
permitida, geralmente equivale a 20% do valor da espessura nominal da parede. Por fim, a vida
remanescente, RUL, € calculada fazendo RUL = 7 - #,pe;, Onde Zoper € 0 tempo de operagado do duto.
Sendo assim, para utilizar a distribui¢ao T-student, basta ter, pelo menos, uma inspe¢ao no

duto e o conhecimento do ano de inicio de operacdo do mesmo. De posse desses valores, basta
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seguir a equacdo 3.3 para estimar a vida remanescente.

3.2 Teoria de valores extremos e método POT

Andlise de valores extremos (EVA - Extreme Value Analysis) geralmente é usada para
prever o progresso da corrosdao (YARVEISY; KHAN; ABBASSI, 2022). A teoria dos valores
extremos € um ramo da estatistica que lida com situacdes onde os dados sdo escassos, os chamados
acontecimentos raros (ROSARIO, 2013). Também é possivel usar a teoria de valores extremos na
geracdo de dados sintéticos, no caso de existir a necessidade de mais dados para uma andlise mais
detalhada (LEMOS et al., 2020). Nessa linha, o método POT consiste em analisar os valores acima
de um valor determinado, esse valor se chama limiar 6timo, sendo definido com base no interesse do
usudrio. Segundo Yarveisy, Khan e Abbassi (2022), o valor limite pode ser o valor que representa
o percentil 95%. Uma vez definido o valor limite, os dados acima desse valor sdo ajustados a uma
Distribuicao Generalizada de Pareto (GPD) (YARVEISY; KHAN; ABBASSI, 2022). A func¢ao
distribuicdo acumulada € dada pela equacdo 3.4 onde & € o parametro de forma e 5 € o pardmetro
de escala, também temos 0 Yexcedente que € a diferenca entre o cada valor acima do limiar e o valor

definido para o limiar 6timo, dai se chamar excedente.

onl—

Gg,ﬁ(y) —1- (1 +§yexc;iente) (34)

Uma vez determinado os valores e a distribuicio que melhor se aderem aos excessos, €
possivel tracar um grafico que compara o valor dos excessos de um limiar e a GPD. Caso seja

necessario, € possivel gerar dados sintéticos seguindo essa distribuicdo de dados.

3.3 Meétodo semi-estocastico para previsao de vida

O método semi-estocdstico foi definido por Noor et al. (2009), e estabelece uma relacdo
temporal que leva em conta a incerteza associada a medicdo feita com o PIG. Associa-se essa
incerteza com as formulas de previsao da integridade da estrutura presentes na norma DNV-RP-
F101. Com isso, a previsao de vida é calculada.

A norma DNV-RP-F101 exibe instru¢des baseadas na experi€ncia de 4 anos de uso, que foi
uma parceria entre British Gas Technology e Det Norske Veritras (DNV), e também contou com
o patrocinio de mais 11 empresas internacionais, incluindo a Petrobras. Essa norma € aplicada
em dutos corroidos sujeitos a pressdo interna e externa combinadas com tensdes de compressao
longitudinal (PEREIRA JUNIOR, 2021).
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* Essa norma ndo pode ser aplicada para os seguintes casos:

Dutos que ndo sejam fabricados em ago carbono;

Acos com grau superior ao X80;

Defeitos ndo suaves, do tipo trinca;

Corrosao combinada com trinca;

Defeitos de perda de espessura provocados por danos mecanicos;

Defeitos de fabrica¢do em soldas;

Defeitos com perda de espessura acima dos 85% da espessura nominal da parede;

Materiais em que a temperatura de transi¢ao seja acima da temperatura de operacao;

Defeitos cujo a largura seja maior que o comprimento.

Antes de entrar na parte de formulacdo da norma, € preciso compreender como os defeitos
sdo analisadas. A figura 3.2 mostra como as dimensdes de cada falha sdo analisados. De maneira
geral, independente da geometria, 0 comprimento da corrosdo € o comprimento miximo da falha,

e a profundidade € a profundidade méxima da falha detectada pelo PIG.

< Eixo longitudinal do duto —»

Figura 3.2 — Geometria de falha. Fonte: (PEREIRA JUNIOR, 2021)

Primeiramente, € preciso determinar a pressao mdxima admissivel para cada falha registrada
no PIG. Antes de usar as equagdes relativas para a defini¢do da pressdo maxima tolerdvel em cada
falha, € preciso estimar alguns parametros de seguranga da norma. Esses pardmetros sdo escolhidos
segundo o fator de seguranca que o projeto exige e levando em conta a incerteza de medicao
presente no PIG. A tabela 3.1 € referente ao tipo de PIG utilizado, a tabela 3.3 define o desvio
padrao associado a medida de acuracia do equipamento PIG utilizado e por fim a tabela 3.2 define
0s parametros y, e € que serdo utilizados na equagdo 3.7 para determinar o fator (d/t) que aparece

na equagao 3.5 para determinar a pressdo maxima admissivel em cada falha.



Tabela 3.1 — Fator de seguranca parcial y,,. Adaptado (NOOR et al., 2009)

Baixa Normal Alta
Relativo (e.g., MFL) | y,, =0.79 | v, =0.74 | v, = 0.70
Absoluto (e.g., UT) | ¥, =0.82 | v, =0.77 | v, = 0.72
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Tabela 3.2 — Fator de seguranca parcial, y, e o fator, ;. Adaptado (NOOR et al., 2009)

Fatores Classes de seguranca
StD[d/t] | comprimento | &4 Baixa Normal Alta
(exato) 0.00 - 00| ys=1.00|vy;,=1.00]| ys=1.00
0.04 - 00| ya=1.16 | ys=1.16 | y4=1.16
0.08 - 10| vg=120 | y4=1.28 | y4=1.32
0.16 - 20| yg=120| y4 =138 | y4=1.58

Tabela 3.3 — Desvio padrao, StD[d/t], para ferramenta de inspe¢do MFL. Adaptado (NOOR et al.,

2009)
Acuracia PIG [mm] | Nivel de Confianca 80% | Nivel de Confianca 90%
Exato (0.0 de t) StD[d/t] = 0.00 StD[d/t] = 0.00
+0.05 de t StD[d/t] = 0.04 StD[d/t] =0.03
+0.10de t StD[d/t] = 0.08 StD[d/t] = 0.06
+0.20 de t StD[d/t] =0.16 StD[d/t] =0.12

A tabela 3.3 depende da incerteza associada a medida do PIG. Essa medida estd presente nos
relatrios de inspecdo. A primeira coluna mostra quantos milimetros de incerteza sdo referentes
para cada tipo de desvio padrdo a ser escolhido, ¢ representa a espessura nominal da parede.

Uma vez definido os parametros iniciais da norma, basta usar a equagdo que determina a

pressdo maxima admissivel, que é dada por:

2 SMTS; -y - (1= y4- dJt")

Pmao = 3.5
(D-1)-(1=yq)-(d/t*)- Q7! (3.5)
Yo (5]
=4/1+0,31|—— 26
S (vﬁ) (3.6)
d/t* = (d/t)percent +e&q-StD [d/t] (3.7)
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onde:

* P40 = pressao méaxima admissivel

d = profundidade do defeito de corrosao

* t = espessura nominal da parede do tubo

D = didmetro externo do tubo

SMTS = resisténcia a tracao minima especificada para o material

vm = fator de seguranca parcial para o modelo de previsdo e classe de seguranca

vq = fator de seguranca parcial para a profundidade da corrosado

Q = fator de correcdo de comprimento

d/t = Profundidade relativa de corrosao medida

(d/1) percent = Razdo entre a profundidade de falha e a espessura nominal

Uma vez definido a maxima pressao admissivel em cada falha presente no duto, calcula-se

o comprimento maximo aceitdvel, que € determinado pela equacao 3.8.

Lo = | 2=L VDr (3:8)
max — 0,31 .

Com isso, € possivel determinar a pressdo maxima de opera¢do e o comprimento maximo
aceitdvel para cada falha, determinando assim se € seguro manter as operagdes no oleoduto. Porém,
segundo Noor et al. (2009), € possivel estimar a vida remanescente do duto, usando uma varia¢ao
no desvio padrao StD|[d/t] que varia no tempo. Essa variacdo no tempo é usada para recalcular
os parametros y, e €. Esse processo temporal se inicia calculando a relacio temporal de StD [d/t]
utilizando uma taxa de perda de parede linear, e um desvio padrdo associado a taxa de perda de
parede. Em seguida, através da equagao 3.9, pode-se determinar uma variagao temporal do desvio
padriao StD[d/t], que é comparado com a tabela 3.4 para estimar 0s novos parametros y; € € e

repetir todo o processo com as equagoes 3.7 e 3.8.

T2
StD|d/1]iemporal = \/StD[d/tO]2 + = StD[cr]? (3.9)

onde:



inspe¢do no futuro

StD[cr] = Desvio padrio da taxa de crescimento da corrosiao

T = Periodo de tempo

 t = Espessura nominal
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StD[d/t0] = Desvio Padrao da ferramenta de inspecao no ano inicial

StD[d/t]iemporat = Desvio padrdo temporal, representa o desvio padrdo da ferramenta de

Tabela 3.4 — Variacao Temporal. (NOOR et al., 2009)

Fator de seguranca

Yd € &4

Range

Baixo

v4 = 1.0 + 4.0 SD[d/1]

StD[d/1] < 0.04

y4 = 1 +5.5SD[d/f] - 37.5StD[d/t]?

0.04 < StD[d/1] < 0.08

’yd=1.2

0.08 < StD[d/t] < 0.16

Normal yq =1 +4.6SD[d/f] - 13.9SD[d/1]? StD[d/t] < 0.16
Alto yq = 1 +4.3StD[d/t] — 4.1SD[d/1]? StD[d/t] < 0.16
(Total) £4=0 StD[d/t] < 0.04

€4 =—1.33+37.5StD[d/t] — 104.2StD[d/t]?

0.04 < StD[d/1] < 0.16

O limite de operagdo € definido quando, a partir dos dados obtidos na inspecdo atual,

comparados com os dados de comprimento maximo de corrosdo e % de perda de parede no tempo

futuro forem iguais. Ou seja, a partir da relacdo temporal, quando o comprimento méximo, obtido

pela equacdo 3.8 for igual ao comprimento da falha atual. O ano em que esses valores forem iguais,

entdo o duto estard operando em regime de falha.

Para facilitar o entendimento deste método, a figura 3.3 exemplifica o processo de previsao

utilizando o método semi-estocéstico. Essa metodologia utiliza a norma e ferramentas estatisticas

para prever o crescimento da corrosdo.
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Equacionamento
(Norma RP F-101)

axa de corrosdo (mm/ano
Desvio padrao da Perda de
parede anual (PPA)

Condigdes limites para operagao
(critérios de projeto/Norma).

Comparagao dados de
inspecao (PIG-MFL).

Se % Perda de Parede e LcCorrosao forem
iguais ou superiores as condigoes
limites
Estado de FALHA

Figura 3.3 — Esquema de previsao de vida via método semi-estocdstico
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CAPITULO IV

CONCEITOS BASICOS SOBRE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo visa apresentar alguns conceitos fundamentais sobre redes neurais artificiais,
aprendizado de mdquina, aprendizado profundo e inteligéncia artificial. Além disso, os componen-
tes basicos de uma rede neural, como funcdes de ativacdo, formas de aprendizado, validacdo de

modelos neurais, séries temporais, também serdo abordados neste capitulo.

4.1 Conceito de Machine Learning e Deep Learning

Segundo Bilal et al. (2016), o mundo estd inundado de dados, e com o avanco rdpido da
tecnologia, essa quantidade de dados aumenta a cada instante. Estima-se que a empresa Google
processe mais de 24 petabytes (10'° bites) de dados por dia.

Devido a essa grande quantidade de dados, a execucdo manual de tarefas de abstracdo
tornou-se invidvel. Porém, visando atender essa demanda, e aliado ao crescimento tecnoldgico,
houve um incentivo a elaboracdo de ferramentas automatizadas de andlise, conhecidas hoje como
aprendizado de maquina (REZENDE et al., 2021).

Aprendizado de maquina (ML- Machine Learning) é uma subdrea da Inteligéncia Artificial,
voltada para o desenvolvimento de técnicas e algoritmos computacionais, capazes de extrairem
caracteristicas nos mais variados tipos de problemas da atualidade (KOHAVI, 1998).

A inteligéncia de mdquina se tornou possivel quando os cientistas deixaram de abordar as
tarefas de inteligéncia de forma procedural e comecaram a enfrentd-las empiricamente (MULLAI-
NATHAN; SPIESS, 2017).

De modo geral, os algoritmos de Machine Learning sao desenvolvidos com base na cons-
trucdo de um modelo de inferéncia programavel, no qual uma previsao € gerada a partir da andlise
de dados amostrais (MULLAINATHAN; SPIESS, 2017). Por exemplo, os algoritmos de reconhe-
cimento facial, ndo consistem em regras fixas para procurar determinadas combinagdes de pixels

com base na compreensao humana do que constitui um rosto. Em vez disso, esses algoritmos usam
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um grande conjunto de dados de fotos rotuladas como contendo ou ndo um rosto para estimar uma
funcdo f{x) que prevé a presenca y de um rosto a partir dos pixels x (MULLAINATHAN; SPIESS,
2017).

Assim, pode-se perceber que, o processo de aprendizado em ML € executado de forma
indutiva, onde padrdes de resposta sdo definidos automaticamente, por meio de experiéncias ja
observadas pelo modelo (KOHAVI, 1998). Logo, a principal aplicacdo para essas ferramentas € em
problemas irregulares, nos quais uma relacdo matematica nao € facilmente observada.

Nesse cendrio, as redes neurais artificiais (RNAs) t€ém se destacado como uma das principais
técnicas de Machine Learning. Essa técnica tem sido amplamente aplicada para determinar a
previsao de vida de mdquinas que sofrem com corrosdo ((SHAIK; PEDAPATI; DZUBIR, 2022),
(BELONSI et al., 2023), (KAHRAMAN et al., 2024)). A eficiéncia das RNAs estd na forma
como o processamento dos dados € executado, onde as operacdes aplicadas se aproximam daquelas
realizadas pelo cérebro humano (REZENDE et al., 2021).

Outras abordagens de Machine Learning costumam usar blocos 16gicos, como por exemplo
a floresta randomica e a support vector machine, no seu processo de aprendizagem. Ja as RNAs
operam sobre uma rede paralela de nds. Esses nds tém a funcdo de processar localmente as
informacgdes extraidas e, em seguida, por meio de um algoritmo de treinamento, ajustam suas
respostas para alcancgar a melhor solu¢ao (REZENDE et al., 2021).

Em termos de topologia, segundo Fleck et al. (2016), primeiro deve-se determinar o nimero
de n6s na camada de entrada. Esses nds de entrada serdo usados para alimentar o modelo. Em
seguida, determinar o nimero de camadas ocultas e a quantidade de nés em cada camada oculta, e,
finalmente, a quantidade de neurdnios de saida.

Vale ressaltar que uma das principais dificuldades no uso de redes neurais é determinar
a arquitetura mais adequada para cada problema, pois esse processo € experimental e exige um
tempo significativo de execucdo. Na prética, € necessdrio testar diversos métodos de aprendizado
e diferentes configuracdes da rede para encontrar a melhor solu¢ao para um problema especifico
(FLECK et al., 2016).

Ademais, quando uma RNA € composta de trés ou mais camadas de processamento, ela
passa a ser classificada como uma rede neural profunda. Com isso, sua aplicacdo passa a ser de
aprendizado profundo (DL - Deep Learning) (YU et al., 2015).

Afim de facilitar a interpretacdo, a figura 4.1 mostra como os temas DL, ML e IA se

misturam.
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Inteligéncia Artificial Machine Learning . Deep Learning

Figura 4.1 — Relacdo entre ML, DL e Inteligéncia Artificial, adaptado de Rezende et al. (2021)

4.1.1 Algumas Aplicacoes

Conforme abordado anteriormente, algoritmos de Machine Learning foram desenvolvidos
para resolver problemas complexos, que a principio sdo impossiveis de serem solucionados por
algoritmos sequenciais ou métodos manuais.

Segundo Haykin (2001), a rede neural se assemelha ao cérebro humano em dois aspectos
basicos: o conhecimento a ser adquirido pela rede a partir do ambiente, através dos processos de
aprendizagem e as forcas de conexdo entre os neuronios.

No contexto de DL, as tarefas realizadas pelo modelo vao bem longe. Dentre as principais

tarefas comumente aplicadas, pode-se citar:

* Classificacdo: A IA é treinada, geralmente com treinamento supervisionado, para determinar

a qual grupo um elemento pertence. Fazendo assim a classificacdo das amostras.

* Regressao: Neste caso, existe uma relacdo de dependéncia entre a entrada e a saida do
modelo. A regressdo € usada neste trabalho juntamente com séries temporais. Na regressao,

os dados de entrada, x, sdo correlacionados com os dados de saida, y.

* Deteccao de Anomalias: Um conjunto de eventos é avaliado para que a correlagdo entre

determinadas entradas configurem uma anomalia.
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Como mencionado anteriormente, no presente trabalho, foi utilizado a regressao para de-
tec¢do da vida remanescente em dutos submarinos. A regressao foi aliada a séries temporais, para

manter a relacdo temporal do fendmeno de corrosao.

4.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) s@o modelos computacionais, inspirados na estrutura
da transmissdo nervosa entre neurdnios bioldgicos, que tém a capacidade de aprender através
da observacdo repetida de dados histéricos (GOODFELLOW, 2016). Claro que, os modelos
computacionais sdo mais simples e restritos quando comparados a real arquitetura do sistema
nervoso humano.

O modelo de neurdnio artificial mais antigo e amplamente aceito foi proposto por Warren
McCulloch e Walter Pitts em um artigo de 1943. Nesse trabalho, os autores definiram o neurdnio
artificial como um sistema bindrio, projetado para auxiliar na solucdo de diversos problemas
relacionados a circuitos elétricos (JIANG et al., 2017; MCCULLOCH; PITTS, 1943).

O modelo MP Neuron, também conhecido como Discriminador Linear, conforme nomeado
por McCulloch e Pitts, opera de maneira simples ao combinar todas as entradas bindrias de dados.
Com base no valor resultante dessa combinacao, uma decisdo é tomada por meio de uma funcao de
transferéncia (MOURA JUNIOR et al., 2008).

A saida do neurdnio artificial depende da ativagao ou nao da fun¢ao de transferéncia. Essa
ativacdo depende do valor do limiar ¢ estabelecido previamente (HAYKIN, 2001). A figura 4.2
representa 0 modelo de Warren McCulloch e Walter Pitts de 1943.
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Figura 4.2 — Representacdo simples de um neurdnio, adaptado de Rezende et al. (2021)

Pela anélise da figura anterior, pode-se notar que para esse modelo a func¢do de ativagao é
do tipo degrau unitdrio.

Ap6s o modelo de Warren McCulloch e Walter, veio aquele que foi o modelo utilizado neste
trabalho, sendo chamado de Perceptron. Esse modelo foi descrito pela primeira vez em 1958 por
Frank Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958).

O Perceptron foi a primeira Rede Neural Artificial a ser estruturada em camadas. Essa
organizagdo teve um impacto significativo na comunidade cientifica, sendo vista como uma evolucao
do modelo MP Neuron(ROSENBLATT, 1958).

As unidades de processamento do modelo Perceptron, chamadas de Linear Threshold Units
(LTU), desempenham fun¢des similares as do modelo MP Neuron. No entanto, elas introduzem
pesos de ponderagdo (wi) em cada conexao de entrada da rede, além de incluir um valor escalar
(b), conhecido como bias, que ajusta a saida do modelo (HAYKIN, 2001). A relacdo dos pesos de
ponderacdo (wi) e o valor de bias (b) podem ser vistas na equagdo 4.1 e o modelo do perceptron

pode ser vista na figura 4.3.

yi=¢ (Z(xiwi + b)) “4.1)
py
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Figura 4.3 — Representag¢ao de um perceptron, adaptado de Rezende et al. (2021)

O bias deve ser ajustado de forma a calibrar a resposta da fun¢ao de transferéncia, garantindo
que os resultados obtidos estejam alinhados com o esperado. Por outro lado, os pesos de ponderacao,
também chamados de pesos sindpticos, sdo inicialmente atribuidos de maneira aleatéria e, ao longo
do treinamento da rede neural, passam por atualiza¢des para melhorar o desempenho do modelo.

A rede Multilayer Perceptron (MLP) representa um avancgo significativo em relagdao ao
modelo Perceptron, sendo a primeira arquitetura de rede neural generalizada para multiplas camadas
de neurdnios. Essa estrutura é composta por varias unidades menores de processamento, conhecidas
como Perceptrons, que sdo organizadas em camadas e distribuidas em paralelo. A figura 4.4 mostra

um exemplo dessa arquitetura.

el
O<1?f — /*: = i
e~ e elll - > L —=0
=0
,,O,
1° Camada 2° Camada 3° Camada 4° Camada

Figura 4.4 — Representacdo esquemdtica de um modelo MLLP

A capacidade de integrar multiplas unidades de processamento em um dnico sistema com-

plexo, apresentada pelo modelo de rede Multilayer Perceptron, impulsionou diversas pesquisas €
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avancos no campo das redes neurais artificiais (HAYKIN, 2001).

O MLP possui caracteristicas que permitem resolver problemas nao-lineares, superando
a limitagdo do Perceptron de camada tnica. O desenvolvimento do MLP foi possivel devido a
inovagdes em algoritmos de treinamento, especialmente o backpropagation, que permite o ajuste
eficiente dos pesos sindpticos através de multiplas camadas. Os algoritmos de treinamento serdo

explicados na proxima secao deste trabalho.

4.2.1 Funcoes de ativacao

A funcdo de ativagdo € basicamente uma transformacao aplicada a soma total das entradas
de dados (NWANKPA et al., 2018).

Quando se empregam fun¢des de ativacao estritamente lineares, o processamento da infor-
macao se resume a um problema de regressao linear. No entanto, embora esses modelos apresentem
limita¢des especificas, a maioria deles possui solugdes simples, dispensando a necessidade de técni-
cas de modelagem neural (HAYKIN, 2001). Contudo, ao se utilizar fungdes de ativagdo nao lineares,
uma grande variedade de tarefas complexas pode ser resolvida utilizando RNAs (HAYKIN, 2001).

Entre as principais fungdes de ativacdo descritas na literatura, destacam-se: a fungdo De-
grau Unitdrio, a funcdo Degrau Bipolar, a fun¢do Linear, a funcio Sigmoidal, a fun¢do Tangente
Hiperbdlica (TanH), a fun¢do Softmax, a Unidade Linear Retificada (ReLu), a Unidade Linear
Exponencial (ELU) e a Unidade Linear com Vazamento (Leaky Rel.u). Todas as fung¢des citadas
e suas derivadas estdo presentes na tabela 4.1 onde u = 3., (x;w; + b) e & é o valor do limiar de

ativacao.

4.2.2 Formas de Aprendizagem

Devido a sua capacidade de generalizagdo, as RNAs se mostram uma ferramenta poderosa
na resolucdo de problemas complexos (YU et al., 2015). Essa capacidade de generalizacdo € obtida
por meio do processo iterativo, onde, por meio de um algoritmo de treinamento, os parametros
do modelo neural sdo otimizados afim de obter a melhor aproximacao possivel (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986). Segundo Xue, Yang e Haykin (2007), em problemas de regressao
e classificacdo, o ajuste dos parametros de uma RNA € realizado utilizando um algoritmo de
retropropagacdo de erros, chamado de backpropagation (XUE; YANG; HAYKIN, 2007). Esse
algoritmo tem por finalidade verificar o nivel de desempenho da rede neural e, caso o nivel esteja
baixo, 0 mesmo ajustard seus parametros locais (pesos e baias), a fim de melhorar a assertividade
do modelo (HAFEMANN, 2014).

O backpropagation ocorre em duas etapas (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).



33

Nome da Fungao Formulagdo Matematica Derivada
Linear ¢(u) = au o' (u)=a
1, >0
Degrau Unitario o(u) = seu ¢’ (u) =0
0, seu<§d
1, >0
Degrau Bipolar o(u) = e ¢’ (u) =0
-1, seu<§d
Sigmoidal $(u) = o= ¢'(u) = ¢(u)(1 - ¢(u))
TanH ¢(u) = tanh(u) ¢ (1) = 1 — tanh?(u)
Softmax o(u) = % "”euk diferentes parai =k ei # k
k=1
1, >0
ReLu () = max(0, u) & (1) = se i
0, seu<O
u, seu >0 1, seu >0
ELU o(u, ) = ¢’ (u, @) =
a(e*=1), seu<0 o(u,a) +a, seu<0

1, seu>0

a, seu<0

Leaky ReLu ¢(u, @) = max(au, u) ¢ (u,a) = {

Tabela 4.1 — Principais fun¢des de ativacdo utilizadas em redes neurais artificiais. Adaptado
Rezende et al. (2021)

O primeiro estdgio € chamado de forward, o sinal de entrada € propagado por toda a extensdao da
rede neural, passando por todas as camadas, até a saida (XUE; YANG; HAYKIN, 2007). Apés a
fase forward, a resposta do modelo neural € comparado com um padrao esperado, com uma fun¢ao

de perda sendo definida no final do processo (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). As

principais fungdes de perda podem ser vistas na tabela 4.2.

Nome da Fung¢do de Perda Formulagao Matemadtica
RMSE L(y,1) = 5 2 V(t: = yi)?
Erro Médio Absoluto (MAE) L(y,t) = & 35 1t - yil
Crossentropy L(y,t)=- Zle (¢ -In(y;) + (1 = ;) - In(1 = y;))

Tabela 4.2 — Principais fun¢des de perda utilizadas no treinamento de redes neurais artificiais.

Ap06s o cdlculo da func¢do de erro, o algoritmo executa uma medida de desempenho global

seguindo a equagao 4.2.
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Ej(w,blx,1) = % D L((wixi + b), 1) 4.2)
i=1

onde n representa a quantidade de neurdnios na udltima camada, ¢ a funcdo de ativacdo
utilizada nesses neurdnios, L a fun¢do de perda avaliada e £ o erro mensurado para uma dada
interacdo j do algoritmo de treinamento.

O propésito do processo de treinamento € permitir que a rede neural aprenda a partir dos
dados, minimizando a diferenca entre o valor previsto pelo modelo e o resultado esperado. Assim,
treinar uma rede neural, com o algoritmo de backpropagation, consiste em encontrar parametros w

e b que minimizem sua fun¢ao de erro global (BUSCEMA, 1998).
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CAPITULO V

METODOLOGIA HIBRIDA PARA PREVISAO DE VIDA DE
SISTEMAS QUE SOFREM COM CORROSAO

Este capitulo apresenta a metologia proposta por esse trabalho que busca utilizar fundamentos
da estatistica para geracdo de dados sintéticos afim de treinar um modelo de IA para realizar a
previsdo de vida remanescente de dutos rigidos. A necessidade de dados sintéticos se deve em
virtude da falta de um histérico de campanhas rico em informagdes do processo de degradagdo
do ativo para o treinamento de uma rede neural. Entao, até a construc@o desse banco de dados, a
utilizacdo de dados sintéticos se torna indispensavel.

Primeiramente serd apresentado as etapas da metodologia proposta. Em seguida, sera feita
a previsao da vida utilizando os dados de inspe¢ao de um duto submarino. Por fim, a previsao de
vida obtida serd comparada com o resultado obtido pelo método estatistico, usando a distribuicao
T-student, e 0 método semi-estocastico.

A figura 5.1 representa as etapas da metodologia hibrida

Modelo Ajuste Geracao de
Dados de . c L
inspecao exponencial distribuicio dados
P ajustado Weibull sintéticos

Figura 5.1 — Representagdo das etapas da metodologia hibrida

5.1 Exibicao dos dados de inspecao

O equipamento em andlise € um oleoduto de 6 Km. Ele possui varias espessuras de parede
distintas, entdo, para essa andlise serd escolhido o maior trecho, com 20,6 mm de espessura nominal

de comprimento igual a 5,86 Km.
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Os dados de inspecao foram obtidos pelo ensaio ndo destrutivo via PIG MFL, sendo feitas

4 inspecoes, 2013, 2016, 2021 e 2024. A profundidade de perda de parede e a posi¢do das mesmas

podem ser vistas nas figuras 5.2 até 5.5. Em cada uma das figuras, o eixo X € a posicao da falha no

duto e o eixo Y € a profundidade de corrosao.

Perda de parede [mm]

Perda de parede [mm]

2013Espessura de 20.6 indo de 274.123 até 5885.197 com 325 pontos de corrosao
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Figura 5.2 — Inspecdo 2013
2016Espessura de 20.6 indo de 257.467 até 6084.01 com 135211 pontos de corrosao
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6
54
a4
L]
3 e e
(1]
24 . LT ;
14
0t & 000 & - -0 L o = -89 & &
0 1000 2000 3000 2000 5000 6000
Posicdo [m]

Figura 5.3 — Inspecdo 2016
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2021Espessura de 20.6 indo de 257.225 até 6102.969 com 12044 pontos de corrosao

o)
-
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T
g
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£
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Figura 5.4 — Inspecdo 2021
2024Espessura de 20.6 indo de 256.289 até 6094.426 com 17525 pontos de corrosao
9
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Figura 5.5 — Inspecdo 2024

Foram registrados 325 pontos de corrosdao em 2013, 135211 pontos de corrosdo em 2016,
12044 pontos de corrosdao em 2021 e 17525 pontos de corrosdao em 2024. Afim de melhorar a

visualizagao, os pontos de perda de parede foram organizados usando o diagrama de blocos.
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Boxplot de multiplos intervalos
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Figura 5.6 — Diagrama de blocos dos pontos de corrosao.

Na figura 5.6, o eixo vertical € a profundidade de perda de parede. Cada bloco representa
os pontos de corrosdo registrados em cada inspe¢do. Como fica claro nesta figura existe um
crescimento da profundidade de corrosdo. Além disso, como visto nos graficos das figuras 5.2, 5.3,

5.4 e 5.5 boa parte das falhas se encontram nos primeiros quilémetros do trecho.

5.2 Geracao dos dados sintéticos

Como discriminado na sec¢ao anterior, foram realizadas 4 inspec¢des no ativo escolhido para
o estudo de caso deste trabalho. Claro que com apenas 4 pontos no tempo, ndo é possivel treinar
uma rede neural. Neste contexto, em funcdo da escassez de informagdes foram gerados dados
sintéticos que representam o crescimento da profundidade de corrosd@ao em fungdo do tempo, e que
serdo utilizados para treinar e testar um modelo de rede neural artificial. Por isso, as inspecdes de
2013 até 2021 foram separadas para gerar tais dados sintéticos, enquanto que a campanha de 2024

foi separada para servir de validagdo do modelo de TA.
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Para gerar os dados sintéticos, foi utilizado a biblioteca do Python, scipy. Essa biblioteca
realiza testes de aderéncia, usando fungdes de distribui¢do de probabilidade acumulada (PDF) e
o método da maxima verossimilhanca (MLE - Maximum likelihood estimation), os parametros de
forma, escala e localizacdo da distribuicdo Weibull que melhor se aderem aos dados disponiveis
de inspecdo PIG. Contudo, como no caso em andlise, sdo apenas 3 pontos de inspecao que serdo
usados para gerar os dados sintéticos, € com apenas 3 pontos a biblioteca retorna uma mensagem
de alerta, devido a baixa quantidade de pontos, foi identificado que 0 minimo necessdrio seriam 10
pontos.

Portanto, visando gerar mais pontos para o teste de mdxima verossimilhanca, foi utilizado
uma func¢do exponencial ajustada a média da perda de parede. Segundo Bazan e Beck (2013), a
funcdo exponencial segue a tendéncia de crescimento da profundidade de corrosdo de intimeros
ativos industriais que sofrem com esse fenomeno. Sendo assim, € usado uma fun¢do exponencial

para gerar 10 pontos adicionais para o teste de maxima verossimilhanca.

5.2.1 Modelo exponencial ajustado

Segundo Bazan e Beck (2013), a corrosdo pode ser representada por uma lei de poténcia

dada pela seguinte equagao:

Dinax (1) = k(1 —1)* (5.1

Onde 7( € o0 ano de comissionamento do duto, ¢ € o ano da inspecdo, a € o expoente da lei de
poténcia e k fator de proporcionalidade. Os fatores a e k sdo definidos a partir de um ajuste com
os dados de inspecao. Bazan e Beck (2013) utiliza a perda média da perda de espessura do registro
dos dados de inspecao.

Para aplicar essa ideia, o duto foi dividido em trechos de 250 metros cada com o objetivo
de determinar a vida remanescente e a posi¢ao da possivel falha no futuro. A figura 5.7 demonstra

como sao as etapas de previsao propostas aqui para cada sec¢do do duto.
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257 até 61119 metros
I 1

Trecho rigido de fundo

\ J

250m Espessura nominal: 20,6 mm

l N° de intervalos: 22

Perda de parede média (mm).

!

Geragao de dados sintéticos
(Weibull + Exp. Model) e Modelo de |A j— RUL

Figura 5.7 — Diagrama de divisdo das sec¢des dos intervalos do duto.

A partir da divisdo dos dados de inspe¢ao em intervalos de 250 metros, € possivel determinar
a perda de parede média em cada um dos trechos. A figura 5.8 representa as perdas médias de

parede em cada intervalo.
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Figura 5.8 — Perda de parede média em cada intervalo de 250 metros.
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Como fica claro na figura 5.8, a campanha de 2016 apresenta perdas médias superiores ao

ano de 2021. Isso ocorre devido a incerteza associada aos aparelhos de inspecao de dutos. Diante

disso, os dados de inspecdo da campanha de 2016 nao foram considerados no procedimento de

geracdo dos dados sintéticos. A tabela 5.1 mostra as perdas médias de parede nos primeiros 15

intervalos de 250 metros.

Intervalo | s b gl s e | 7 8 910l 12]13] 1415
Ano
2013 2,66 1.622.5211.952.92| 3.1 |3.36|3.39 | 2.43 | 2.10 | 2.46 | 2.92 | 2.37 | 2.32 | 1.95
2021 |3.443.51|3.683.56 | 3.87|3.89 | 3.82 |3.58 | 3.56 | 3.77 | 4.06 | 4.15 | 3.94 | 3.90 | 3.60

Tabela 5.1 — Tabela com a perda de parede média em milimetros dos intervalos 1 ao 15.

Uma vez definido as inspec¢des que serdo utilizadas para geracdo dos dados sintéticos, o

ajuste da curva exponencial € entdo realizado. A titulo de ilustragdo, a figura 5.9 mostra a curva

ajustada para o primeiro intervalo de inspecao.

Curva Exponencial Ajustada

Perda de parede [mm]
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Perda media Inspecao

—— Curva expenencial
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2014

2015

2016

2017

2018

2019

2020

Figura 5.9 — Perda média de parede nos primeiros 250 metros.

5.2.2  Ajuste da distribuicao Weibull

2021

Segundo Osarumwense e Rose (2014), a distribuicao de Weibull € vista atualmente como a

melhor distribuicao dentre a familia das distribui¢des de falha (Exponencial, Rayleigh, Lognormal,

Normal etc). Ela possui melhor ajuste a dados de vida, em funcdo do parametro de forma presente
na distribuicdio (OSARUMWENSE; ROSE, 2014). Além disso, essa distribui¢ao € muito utilizada
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em previsao de falhas, justificando o seu uso neste trabalho para tratar os dados de corrosao de dutos
submarinos em operacdo que sofrem com corrosdo. Por fim, vale salientar que essa distribui¢ao
apresenta uma boa acurdcia mesmo para poucas amostras (OSARUMWENSE; ROSE, 2014).

A distribuicdo Weibull é uma distribui¢io continua com uma func¢ao densidade de probabi-

lidade da seguinte forma:

EUNY =R
fx) = (g).(xny) ) B>0,7>0,y>0 (5.2)

Onde B, n e y sdo, respectivamente, os parametros de forma, escala e localizacdo da
distribuicdo de Weibull. Caso vy seja igual a zero, a distribuicao Weibull fica definida por 5.3.

B\ (x)f
f(x) = ('B‘;ﬁ ) G gsonso, (5.3)

A variagdo do parametro de forma é que torna essa distribui¢do de probabilidade tdo util.
Nas imagens a seguir, fica evidente como ela se comporta quando se varia o pardmetro de escala,
figura 5.10, e quando o pardmetro de forma € variado, visto na figura 5.11, mantendo o pardmetro

de localizagdo igual a zero.

Distribuicao Weibull para diferentes valores de escala (n)

R R ]

0.8

o
U W N

o
o
L

Densidade de Probabilidade
o
S

o
N

0.0

Figura 5.10 — Distribui¢do de Weibull variando parametro de escala.
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Distribuicao Weibull para diferentes valores de B
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Figura 5.11 — Distribui¢do de Weibull variando pardmetro de forma.

Com isso, utilizando os dados extras provenientes das curvas exponenciais, os dados serdo
agora ajustados a uma distribuicdo de probabilidade de Weibull por meio do método de médxima
verossimilhanca. Ao ter 10 pontos a biblioteca stats do Python pode determinar os pardmetros da
distribuicdo Weibull que melhor se aderem aos novos dados. Esse processo serd executado para
todos os intervalos do duto, e este € o ultimo passo para a geracdo dos dados sintéticos.

A figura 5.12 mostra o histograma com os dados utilizados na geracdo dos dados tedricos,
no primeiro intervalo, comparado com a curva tedrica da distribuicao de probabilidade Weibull que

melhor se ajusta aos dados.



Histograma das Amostras vs. Distribuicdo Weibull Tedrica
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Figura 5.12 — Comparagao curva ajustada aos dados.
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Uma vez definido os parametros da distribuicao Weibull que melhor se aderem aos dados de

inspecdo, chega-se na etapa de defini¢ao de quantos dados serdo gerados. Por necessitarem de uma

relacdo temporal, fica a critério usar como medida de tempo anos, meses, dias ou até mesmo horas,

lembrando que a escolha do passo de tempo depende da quantidade de inspecdes disponiveis e o

espacamento entre elas. Por exemplo, no caso em andlise, sdo utilizadas duas inspecdes separadas

por 8 anos de distancia. A tabela 5.2 mostra quantos dados sdo gerados para cada unidade de tempo

adotada.
Unidade de tempo | Quantidade de dados sintéticos
Horas 70080
Dias 2920
Semanas 384
Meses 96
Anos 8

Tabela 5.2 — Determinacdo da unidade de tempo.
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Foram considerados dias de 24 horas, anos com 365 dias e meses com 4 semanas para a
determinagdo da quantidade de dados. E como fica claro na tabela 5.2, ao utilizar semanas, meses
e anos para geracao dos dados sintéticos, os dados gerados ainda nao sdo suficientes para realizar o
treinamento de uma rede neural artificial. Contudo, ao utilizar dias e horas a quantidade de dados
se torna satisfatéria. Afim de evitar um gasto computacional elevado, foi adotado como passo de
tempo o valor de dias.

Portanto foram gerados 2920 dados sintéticos para cada intervalo. A figura 5.13 mostra os

dados sintéticos comparados com a curva tedrica do intervalo 1.

Histograma das Amostras Sintéticas vs. Distribuicao Weibull Tedrica
‘ Il B Histograma das amostras
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Figura 5.13 — Comparagdo dados sintéticos e curva ajustada aos dados.

5.3 Treinamento da rede MLP

Uma vez gerado os dados sintéticos, passa-se para a etapa de montagem e treinamento da
rede MLP que ird efetuar a previsao de vida remanescente do duto submarino objeto de estudo desse
trabalho.
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5.3.1 Normalizacdo dos dados

Essa etapa é importante, pois os dados sintéticos precisam estar normalizados entre O e 1 a

fim de aumentar a estabilidade da rede. Nesse trabalho, a normalizagdo € feita da seguinte forma:

X - Xmin
Xnorm = X— (54)

max — Xmin

Onde:

X - Valor original do dado.

Xmin - Menor valor do conjunto de dados.

Xmax - Maior valor do conjunto de dados.

Xnorm - Valor normalizado no intervalo [0, 1].

O intuito da normalizagdo € transformar todos os dados sintéticos em valores que estdo
entre 0 e 1. Os valores maximo e minimo do conjunto de dados sdo separados para a posterior
desnormalizagdo que € feita usando a mesma equagao.

Vale ressaltar que a rede ird prever a vida remanescente em cada intervalo do duto, logo, a
normalizacdo deverd ser feita para os dados sintéticos de cada intervalo. Todo o processo deverd
ser repetido para outro intervalo, onde os valores médximos e minimos serdo distintos dos demais
intervalos.

A forma de previsdao do modelo serd a previsdo de séries temporais, utilizando o modelo de
passo unico. Ou seja, a entrada da rede € a informagao no tempo atual e a saida da rede serd o valor

no tempo futuro, sendo assim uma entrada e uma saida.

5.4 Construcio e treinamento da rede MLP

A rede MLP foi montada utilizando a linguagem de programacgdo Python e a biblioteca
Tensorflow.

O Tensorflow € uma biblioteca de cédigo aberto, escrita em Python, que foi lancada em 2015
pela Google Brain Research Group para estudos de machine learning e redes neurais profundas
(RAMPASEK; GOLDENBERG, 2016). Ele € executavel em uma ou mais unidades de CPUs, o
que aumenta a sua gama de aplicacao (REZENDE et al., 2021).

Afim de determinar a melhor arquitetura MLP para o problema em questdo, inicialmente

deve se determinar as dimensoes dos dados de entrada e saida da rede. Por se tratar de um fendmeno
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dependente do tempo, e o envolvimento de séries temporais, a entrada da rede € apenas um valor,
que representa a perda de parede no dia atual. E como saida, a previsdo da perda de parede no dia
seguinte.

Dessa forma tem-se uma andlise unidimensional. A rede serd formada por uma camada de
entrada, uma segunda camada densa oculta, formada por 80 neurdnios, com fun¢do de ativacao
relu, e uma camada de saida.

Para inicializar a construcdo do modelo, deve-se primeiramente importar a biblioteca Ten-
sorflow para a memoria do sistema e, em seguida, definir a camada de entrada. A entrada consiste
em apenas de um unico valor, ou seja, apenas 1 neurdnio de entrada.

Na camada oculta, foram utilizados 80 neur6nios com funcdo de ativacdo Relu e sem a
utilizacdo de Bias. Por fim a camada de saida com apenas um tnico neurdnio.

A funcdo model no cédigo efetua o sequenciamento e a construcdo das camadas neurais
que compdem a rede, sendo esse processo baseado nos tensores pré-definidos. E possivel ver toda
a construcdo do modelo no apéndice A.

Ap6s a construcao do modelo € preciso utilizar a fun¢do "compile". Essa func¢do realiza a
configuracdo dos processos de treinamento e aprendizagem da arquitetura neural, sendo delimitado
a fun¢do de perda e o método de otimizag@o conforme os parametros a ela fornecidos.

Em seguida € definida a funcdo de perda, sendo o erro médio absoluto (MAE), que foi
representado na tabela 4.1 e o método de otimizacdo RM Sprop (Probabilistic Root Mean Square).
Além disso, vale ressaltar que a taxa de aprendizado e o fator de decaimento do gradiente foram
definidos a partir de experiéncias prévias.

Ap0s a execucdo de todo o processo de construgdo e configuragdo do modelo, parte-se para a
etapa de treinamento e aprendizado da rede, na qual o modelo € ajustado de acordo com as amostras
de treinamento e valores alvos a ele fornecidos.

Nessa etapa o vetor com os dados de treino, que representam 80% de todos os 2920 dados
sintéticos serdao usados treinamento do modelo. Foram definidos 10000 épocas, contudo, para evitar
o overfitting, que € o sobreajuste do modelo, € definido uma parada antecipada, que ocorre quando
15 épocas possuem um erro parecido.

Todo esse historico processual, € entdo armazenado em uma estrutura de dados a fim de
propiciar andlises posteriores, tais como a verificacdo da curva de aprendizado e a medi¢do da
acurdcia obtida. A figura 5.14 mostra a evolucdo do MAE. A figura 5.15 mostra a evolucao do
MSE.
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Figura 5.14 — Histdrico processual erro médio absoluto para treinamento da rede aos dados do

intervalo 1.
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Figura 5.15 — Histérico processual erro médio quadratico para treinamento da rede aos dados do

intervalo 1.

Uma vez que o modelo € treinado. Utiliza-se a rede para prever os dados de treino e de teste.

A figura 5.16 mostra como a rede prevé os dados de treino e teste, € compara os resultados com os

dados sintéticos que foram gerados.
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Preparo da rede

1.041 @ Dados Sintéticos
# Previsao Treino
* Previsao Teste

Dados Normalizados [0-1]

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Tempo

Figura 5.16 — Comparativo treino, teste e dados sintéticos do intervalo 1.

Além da visualizacdo do grifico, vale a pena ressaltar que o erro médio foi de 0,0004,
demonstrando assim que o modelo consegue seguir a tendéncia de crescimento da corrosdo com o

tempo para o duto submarino objeto de estudo.

5.5 Previsao de vida remanescente (RUL)

A partir do fim do treino do modelo, a rede estd pronta para realizar a previsao da vida
remanescente. A rede determina o crescimento da corrosdo para além do tempo da dltima inspecao.
Essa previsao € feita a partir da extrapolacdo dos dados usando a métrica de passo unico de séries
temporais.

O fim da vida do duto ocorre quando a profundidade de corrosdo alcanca 80% de espessura
nominal da parede. A figura 5.17 representa como € feita a determinacdo do fim da vida do duto de

petrédleo.
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Figura 5.17 — Representacdo de determinacdo da vida remanescente usando IA.

Assim, a previsao de vida para o intervalo 1 e seu intervalo de confianca € definido por:

Previsao de perda de parede

25
—8— Variacao da média com a extrapolacdo B
—-== Intervalo de confianga 95% H
— - 80% perda de parede K
207 @ Inspecdo real 2024 K
—e— Dados Sintéticos !

Média Perda de parede [mm]

2015 2020 2025 2030 2035
Tempo [meses]

Figura 5.18 — Previsdo de vida remanescente intervalo 1.
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Como visto na figura 5.18, o intervalo de confianca foi determinado usando o desvio padrao

dos resultados obtidos. Além disso, foram feitas 20 extrapolagdes de dados e o respectivo salvamento

para entao definir o intervalo de confianca.
Por fim, a perda média registrada no intervalo 1 que foi medida no ano de 2024 foi utilizado

como validacao do método, pois, como fica claro, a rede segue a tendéncia de crescimento da falha.

5.6 Resultados

A tabela 5.3 mostra a previsao de vida para os 9 intervalos iniciais do duto em analise.

Intervalo

1

2 3 4 5 6 7 8 9

RUL

14 anos

9anos | 12 anos | 10 anos | 13 anos | 14 anos | 16 anos | 21 anos | 14 anos

Tabela 5.3 — Previsdo de vida dos primeiros 9 intervalos de 250 metros do duto.

Afim de realizar uma validagcdo dos dados de crescimento da corrosdo gerados pela rede,

foi utilizado a inspecdo realizada em 2024 como base de comparacdo. Os dados de perda de

parede foram agrupados em intervalos de 250 metros e a perda de parede média em cada trecho foi

determinada. Fazendo o erro absoluto entre o valor da perda média em 2024 e o valor da perda

média definida pela IA no ano de 2024 chega-se na figura 5.19.

Erro absoluto da previsédo de série temporal 2024

0.5 4

0.0 +—-—-

Erro abs.

-1.0

-1.5

—+ Erro absoluto

5 10 15 20
Posigéo

Figura 5.19 — Erro absoluto (Inspecao 2024 - 1A 2024).
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A figura 5.19 mostra a variacdo do erro absoluto em cada intervalo do duto. A parte negativa,
abaixo da linha verde, representa os pontos em que o modelo de IA previu uma perda de parede
superior a registrada na inspecdo. Logo, nesses pontos negativos, a rede foi mais conservadora,
adotando uma taxa de corrosao superior.

Nos pontos onde o erro absoluto € positivo, a rede foi menos conservadora, contudo, ela
ainda segue a tendéncia de crescimento da falha em cada intervalo.

Por fim, ao comparar o vetor com os dados de previsao obtidos pela rede de IA com os valores
da inspecao de 2024 observa-se um erro médio percentual de 23,75 %. O baixo erro comprova a
eficicia da metodologia e como a rede consegue seguir a tendéncia de crescimento das falhas por
COrrosao.

Como andlise complementar, foi feita a previsao de vida utilizando o método T-student para
se ter uma base de comparacao com as previsoes feitas pela rede, utilizando a equagdo 3.3. A vida
remanescente obtida usando este método, tendo como ano de referéncia 2021, foi de 5,59 anos de
vida. Logo, seguindo esse método, o duto deve durar até 2026.

Ao se utilizar o0 método semi-estocdstico alguns pontos jd estdo acima do limite geométrico
admissivel da corrosdao em 2021. A figura 5.20 mostra a geometria mdxima de falha admissivel
a cada 10 anos comparados com os dados da inspecdo em 2021. Muitos pontos de corrosiao
apresentam um baixo comprimento e uma alta profundidade, caracterizando uma corrosao por pite.

O método semi-estocdstico determina o limite da vida remanescente quando os pontos de
inspecdo ultrapassam a linha de pressao operacional, 4 MPa para esse duto. Sendo assim, para o
caso em estudo, o metodo semi-estocéstico ja define que o duto opera em condicdes de falha desde
2021. A figura 5.20 mostra também como que a tolerancia geométrica para a corrosao diminui com

o passar do tempo.
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50 Gréfico de geometria maxima admissivel de falha para 4 MPa
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Figura 5.20 — Previsdo usando andlise Semi-estocdstica.

Esse comportamento do método semi-estocdstico € o esperado, uma vez que ele é o mais
conservador dentre os métodos abordados. Pois ele provem da juncdo de métodos estatisticos com
uma norma técnica e utiliza uma taxa de corrosdo linear.

Os resultados deixam claro que, o0 método T-student € um método muito conservador. O
que pode acarretar em altos custos para as empresas. Ja a previsao por IA, apresentou uma boa
estabilidade e conseguindo atender a tendéncia de crescimento da corrosao.

Além disso, por ser usado a abordagem de previsdo de séries temporais, a rede se mos-
trou bem generalista, sendo possivel atingir diferentes previsdes para diferentes pontos do duto.

Mostrando assim a alta capacidade que esse método pode alcangar.

5.7 Trabalhos futuros e aplicacao em dutos nao Pigaveis

Segundo Mills, Jackson e Richardson (2017) estima-se que apenas 0,5% das redes de dutos
sejam inacessiveis a tecnologia convencional de PIG, enquanto os 99,5% restantes geralmente
consistem em linhas retas de grande didmetro, pigaveis. Embora essa propor¢ao pareca pequena,
os 12.500 km restantes representam os dutos mais valiosos da rede: as Instalacdes Acima do Solo
(Above Ground Installations — AGIs). Muitas dessas redes ndo pigaveis j4 estdo atingindo o final
de sua vida util de projeto e estdo previstas para substitui¢do. No entanto, como a condi¢do de suas

paredes internas € desconhecida, torna-se impossivel determinar quais trechos devem ter prioridade
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na substituicao.

Tendo em vista esse problema relatado por Mills, Jackson e Richardson (2017) testes
utilizando uma quantidade menor de dados de inspecao foram realizados afim de emular a falta
de informacgao presente nos dutos nao pigaveis. Esse procedimento foi feito pensando expandir a
metodologia para dutos nos quais o PIG nio consegue operar dentro da linha, obrigando assim a
inspecdo externa dos dutos em apenas alguns pontos de monitoramento.

Por ser monitorado em apenas algumas regides, os dutos nao pigdveis precisam que as areas
ndo inspecionadas passem por uma estimativa de perda de parede. Essa estimativa ndo depende do
tempo, mas sim da posi¢do do mesmo.

Tendo isso em vista, a utilizacdo de metamodelos para representar a profundidade de perda
de parede em pontos ndo inspecionados, vem se mostrando muito eficientes. Segundo Sicchieri et al.
(2019) o metamodelo tem como funcao ajustar um modelo com base em amostras que visa substituir
o modelo original. O metamodelo precisa ser representativo, e ter um baixo custo computacional.

Com isso, uma das formas de construir esse metamodelo € utilizando o metamodelo Kriging.
Ainda segundo Sicchieri et al. (2019) os metamodelos Kriging sdo flexiveis e possuem um vasto
campo de aplicacao a ser explorado.

Afim de mostrar como podemos aplicar tal metodologia ao problema dos dutos nao pigaveis
escolhemos a inspec¢ao realizada em 2024, a figura 5.5 mostra os pontos de corrosao e a profundidade
de perda de parede nessa inspec¢ao.

Com o intuito de emular um duto nao pigavel, foram pegos 6 pontos, cada ponto € a maior
perda de parede em um metro de inspecdo, totalizando assim, 6 metros de informacao, para um
duto de aproximadamente 6 quilometros.

Esses pontos foram determinados de forma aleatdria, exceto o ponto inicial e o final, que
representam a entrada e a saida do duto. A figura 5.21 mostra a linha média e o intervalo de
confianca gerado a partir do método kriging e sua comparagdo com a perda de parede nos locais

que ndo foram utilizados para o metamodelo.
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Figura 5.21 — Método Kriging.

Ao comparar os dados do metamodelo com os dados do PIG chegamos em um erro médio
absoluto de 1,33 mm. Esse erro varia conforme se aumentam a quantidade de dados utilizados pelo
metamodelo, isso ocorre devido a incerteza associada ao método e varia conforme a representati-
vidade dos pontos escolhidos para representar a populagdo. Podemos ver essa variacao na imagem

abaixo.

Erro absoluto por quantidade de informagéo

16

1.5

14

13

I 2=

Erro médio absoluto

114

101

T
10 20 30 40 50
Quantidade de pontos inspecionados

Figura 5.22 — Erro absoluto.

E de conhecimento que a industria de petrdleo e gés utiliza a batimetria para determinar os
pontos de inspecao em dutos nao pigdveis. Adotando que esses pontos sdo representativos € possivel

sim utilizar essa metodologia a fim de determinar a perda de parede em regides ndo inspecionadas.
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CAPITULO VI

CONSIDERACOES FINAIS

A partir dos resultados apresentados neste trabalho, pode-se concluir que a metodologia
hibrida proposta aqui possui um alto potencial a ser explorado e uma grande escalabilidade para
outros ativos industriais que sofrem com corrosdo. Principalmente no momento em que o histérico
de inspec¢ao desses ativos for vasto o suficiente para nao precisar mais do uso dos dados sintéticos.

O uso de dados sintéticos se mostrou eficiente e bem conservador, sendo justamente indicado
para situacdes onde ndo se tem disponivel um histérico rico de inspecdes. Neste caso, a utilizagdao
de uma curva exponencial ajustada aos dados de inspecdo para gerar alguns pontos extras para o
ajuste da distribuicdo Weibull se mostrou muito eficiente, garantindo que o sistema mantenha sua
coeréncia fisica sem prejudicar a aleatoriedade com que esse fendmeno ocorre na natureza.

A rede MLP utilizada neste trabalho para previsao de vida de dutos submarinos se mostrou
adaptativa aos dados. Com um tempo de processamento de aproximadamente 1 minuto por treina-
mento e teste, sem utilizar muita memoria da mdquina, a arquitetura se provou eficiente para este
tipo de problema.

Foi constatado também algumas limitagdes para o método semi-estocdstico. Devido sua
jun¢@o com métodos estatisticos tornam essa abordagem muito conservadora, de modo que 30% de
perda de parede se torna um critério de parada.

Também foi possivel constatar que o método T-student é de facil implementacdo, contudo,
também € muito conservador, e trata o duto como um todo, sem diferenciar os pontos de corrosao.

Em suma, o método hibrido proposto nesse trabalho apresentou uma boa performance.
Com estimativas de vida remanescentes conservadoras, contudo, sem ser tdo conservador quanto
o método semi estocdstico e o método T-student. Isso proporciona uma reducdo na quantidade de
inspecoes realizadas no decorrer da operagdo do duto, reduzindo custos e mantendo a produgdo de

forma constante.



6.1 Trabalhos futuros

Por fim, para trabalhos futuros € possivel aprimorar os seguintes pontos:

* Expandir a andlise para dutos nio pigaveis.

* Estudar demais arquiteturas de rede para aplicagao em fendmenos de corrosao.

* Usar a abordagem para definir pontos para reparo em zonas nao pigaveis.
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APENDICE A

CODIGOS CONSTRUCAO DE REDE NEURAL ARTIFICIAL

Importando biblioteca tensor flow no Python e criando modelo de rede MLP:

import tensorflow as tf

model = tf.keras.Sequential ([tf.keras.layers.InputLayer (input_shape=(1,)),
tf.keras.layers.Dense(80, activation= ’'relu’,use_bias= False),

tf.keras.layers.Dense(l, use_bias= False)
Definindo otimizador e a fun¢do de erro:

optimizer = tf.keras.optimizers.RMSprop(0.00001)

model.compile(loss="mae’, optimizer=optimizer, metrics=[’'mae’, ’'mse’])

Para se realizar o treinamento de uma MLP no python, usa-se a fungdo fit. Também ¢é

possivel definir o critério de parada no treinamento, nimero de épocas, e dados para validacao

early_stop = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor = ’loss’, patience=15 )

history = model.fit(x_train,
y_train,
epochs=10000,

validation_split

0.2,
verbose = 2,
callbacks

early_stop)

Previsdo dos dados de teste e previsdo dos dados de treino:



previsao_treino

previsao_teste

model .predict(x_train)

model .predict(x_test)
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