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Resumo

Os sistemas de deteccdo automatica de vazamentos gasosos atualmente instalados
em plataformas de petréleo offshore ainda sdo insuficientes para se alcancar uma apro-
priada taxa de deteccdo autbnoma. S3o comuns cenarios onde as perdas de contencdo
ocorrem e sé sao tardiamente descobertas pelas rondas operacionais dos trabalhadores,
através dos sentidos humanos (visdo, olfato ou audi¢do), o que exple pessoas, meio-
ambiente e instalacdes aos riscos de acidentes. O presente trabalho propde a utilizacdo do
conceito de Deteccao de Eventos Sonoros para identificar vazamentos de gas através do si-
nal acustico, utilizando algoritmo baseado em Aprendizado de Maquina. Foi desenvolvido e
testado um modelo acUstico de classificacdo binario baseado em K-Vizinhos Mais Proximos
(k-NN), utilizando extragdo de trés caracteristicas selecionadas pelo método da Minima
Redundancia e Maxima Relevancia (mMRMR) a partir de quinze possiveis caracteristicas no
dominio do tempo e frequéncia. O algoritmo obteve resultados de Acuracia e Precisdo de

100% a partir de testes realizados em amostras sonoras gravadas em plataforma offshore.

Palavras-chave: Plataforma de Petréleo Offshore, Vazamento Gasoso, Deteccdo de

Evento Sonoro, Processamento de Sinal.
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Abstract

The automatic gas leak detection systems currently installed on offshore oil and
gas platforms are still insufficient to achieve an appropriate autonomous detection rate.
Scenarios where losses of containment occur and are only later discovered by the workers’
operational rounds, through the human senses (sight, smell or hearing), which exposes
people, the environment and facilities to the risk of accidents. The present work proposes
the use of the concept of Sound Event Detection to identify gas leaks using acoustic
signal, through an algorithm based on Machine Learning. An acoustic binary classification
model based on K-Nearest Neighbors (k-NN) was developed and tested, using extraction
of three features selected by the Minimum Redundancy and Maximum Relevance (mRMR)
method from fifteen possible features in the time domain and frequency. The algorithm
obtained Accuracy and Precision results of 100% from tests carried out on sound samples
recorded on an offshore platform.

Keywords: Offshore Oil and Gas Plataform, Gas Leak, Sound Event Detection, Signal

Processing.
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1 Introducao

O ¢6leo e o gas natural sdo produtos do petrdleo e fontes primarias de energia
largamente utilizadas em todo mundo. N3o existem paises e raras sao as comunidades
que atualmente ndo utilizam estes hidrocarbonetos. A exploracdo e consumo do petréleo
remete a fatos histéricos definidores do rumo da civilizacdo contemporanea. A partir
da metade do Século XIX seu consumo alicercou o desenvolvimento das nagdes, trouxe

seguranca energética e produtos que edificaram o estilo de vida da populacao mundial.

A indistria da energia cresce a cada ano, exigindo maiores volumes de producao
das mais diversas matrizes e tecnologias. Segundo Energy| (2022)), grande parte da energia
consumida no mundo advém de fontes ndo renovaveis, principalmente 6leo, carvao e gas
natural. Apesar do forte crescimento visto pelas matrizes de geracao de energia renovaveis
no Gltimos anos, sua contribuicdo total ainda estd bem aquém das fontes ndo renovaveis.
Exemplo disso, segundo o mesmo autor, é que a poténcia gerada por fontes edlicas e

solares é de apenas 13%.

A industria petrolifera, em um contexto de exploracdo e producdo (upstream), pro-
duz dois produtos principais: o 6leo e o gas natural. A partir dai, estas correntes de
hidrocarbonetos sao transportadas por uma infraestrutura logistica suportada por navios,
oleodutos, gasodutos, caminhdes tanque entre outros (midstream) em diregdo a uma va-
riada gama de plantas industriais como refinarias e petroquimicas (downstream). Estas,
por sua vez, processam as fracdes de hidrocarbonetos originando subprodutos como ga-
solina, diesel, asfalto, plastico, gas natural, gas carbdnico e gas butano (GLP). Ao final,
subprodutos sdao comercializados globalmente visando suprir a demanda de outras plantas

industriais e consumidores finais.

A producao de 6leo e gas natural no Brasil em novas fronteiras petroliferas ma-
ritimas (e.g. Campo Petrolifero de Blzios e Campo de Tupi) apresenta muitos perigos
a seguranc¢a laboral e ao meio ambiente. Conforme |Brki¢ e Praks| (2021)), os riscos de
incéndios e explosdes oriundos da producdo de hidrocarbonetos podem trazer efeitos noci-

vos imediatos a instalacdo offshoreﬂ e as pessoas que ali trabalham, podendo incorrer em

10 termo offshore é usado para qualquer estrutura instalada em 4quas costeiras ou abertas a fim de
realizar funcdes como exploracdo petrolifera e geracdo de energia edlica.



17

varias fatalidades. Além disso, o produto liberado apds um acidente de vazamento pode
trazer efeitos nocivos e de longo prazo ao meio ambiente, incluindo danos a vida selvagem

e povoados nos entornos de uma grande area afetada por tal evento.

Atualmente, os sistemas de monitoramento automatico de vazamento de gas em
plataforma de petréleo offshore apresentam baixo nivel de desempenho. Exemplo disso
sdo os vazamentos do tipo maior (vazdo massica de maior que 1,0 kg/s) que, segundo
Zhou et al| (2019), a partir de dados do Health and Safety Executive (HSE), tém uma
taxa de deteccdo autdénoma de apenas 42%. Reconhece-se a necessidade de se investir em
alternativas tecnoldgicas para tentar aumentar esse indice e, por conseguinte, melhorar o

nivel de confiabilidade desta barreira de seguranca.

O sinal sonoro emitido a partir do fenébmeno do vazamento pode ser um cami-
nho para obtencido de maiores taxas de deteccdo automatica. A formacao de uma fonte
aculstica a partir de uma liberacdo por expansao livre passa pela transformacao de energia
contida no gas ou vapor a partir da sua pressao em energia cinética a medida que o fluido
se expande através do orificio, gerando turbuléncia. A partir dai, a onda sonora gerada é
irradiada em todas as direcdes, contendo um conjunto de atributos como unidimensiona-

lidade, omnidirecionalidade, menor interferéncia a obstaculos e alta flexibilidade.

A técnica conhecida como Detecgcdo de Eventos de Sonoros (DES) aproveita as
particularidades extraidas de caracteristicas da fonte acistica gerada a partir de um evento
a fim de detectar acontecimentos. Segundo Mesaros et al.| (2021al), a DES é um método
que tem por objetivo reconhecer automaticamente o que e quando esta acontecendo
um evento especifico em um sinal de audio. Este dominio de estudo tem uma proposta
diferente daquela explorada no reconhecimento de voz e analise musical. Conforme |Pa-
rascandolo, Huttunen e Virtanen| (2016)), aplicacdes para a DES incluem, por exemplo, o
monitoramento acistico, a deteccdo ambiental por contexto e a indexacdo automatica de
audio.

Esta dissertacao investiga o fenédmeno acistico gerado a partir dos vazamentos e
propde um sistema de deteccdo acistica, baseado em Aprendizado de Maquina (AM) E| a

ser aplicado em dispositivos portateis que regularmente embutem microfones (e.g. tablet,

2Em Inglés, Machine Learning
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Personal Digital Assistant) e tem sido inseridos ao dia a dia dos trabalhadores da industria
petrolifera offshore em decorréncia do desenvolvimento da Indistria 4.0 [Nguyen, Gosine €

Warrian| (2020)).

1.1 Motivacao

Os requisitos normativos e legais atinentes a seguranca operacional em um contexto
de producao de petréleo e gas estao cada vez mais rigorosos. Agéncias reguladoras e outros
organismos publicos fiscalizadores monitoram estes eventos de forma a prevenir que a
degradacao de salvaguardas de seguranca venha causar acidentes associados a producao

de hidrocarbonetos.

Os vazamentos de gas relacionados a producdo de petréleo e, por conseguinte,
escalonamentos aos cenarios de incéndio, explosdes, intoxicacdes, entre outros, tém um
péssimo histérico de mortes, impactos ao meio ambiente e perda de patriménio na inddstria

petrolifera MARSH)| (2022).

Umas das melhores formas para evitar os grande acidentes de processo é impedir
que as perdas de contencdo acontecam e, caso ocorram, que se detecte rapidamente a
liberacdao para que componentes do gerenciamento de risco sejam acionados o mais breve

possivel, antes que cenarios emergenciais escalonem e resultem em perdas maiores.

A taxa de deteccdo automatica de vazamentos atualmente observada ndo é apro-
priada a manutencao dos altos padrdes de seguranca exigidos. De acordo com |Zhou et al.
(2019) e a partir dos dados da Health and Safety Executive (HSE) [| contendo registros
de vazamento entre 1992 e 2016, liberagSes com vazao massica superior a 1,0 kg/s, o que
representa 8% dos eventos no periodo, tém 73% de taxa de deteccdo automatica. Por
outro lado, nos casos em que a vazdo massica € menor que 1 kg/s, esta taxa de detecgdo

automatica cai para 42%.

O proéprio HSE reconhece, a partir de |[HSE[ (2008]), que a forma de detecgdo dita
manual, ou seja, aquela baseada em cheiro, som, visual entre outras € o tipo mais comum

utilizado no reconhecimento de eventos de vazamento. Com efeito, a mesma agéncia

30 Health and Safety Executive é uma agéncia governamental do Reino Unido responsavel por regular e
fazer cumprir a legislacdo de salde e seguranca no trabalho.



19

nesta publicacdo conclama empresas operadoras a tratar de problemas relacionados a con-
fiabilidade dos detectores automaticos e deficiéncias relacionadas ao projeto dos sistemas

fixos de monitoramento de liberacbes de hidrocarboneto.

Logo, o presente projeto de pesquisa motiva-se a buscar alternativa tecnoldgica
com finalidade de aumentar a taxa de deteccao automatica de vazamentos de gas em
ambientes de plataforma petrolifera offshore, reduzindo os riscos operacionais associados

a esta atividade.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de sistema de deteccao de
vazamentos de gas a partir do som gerado por tais eventos em ambiente de plataforma

de petréleo offshore.

1.2.2 Objetivos especificos

Dentre os objetivos especificos desta proposta, num contexto de plataforma petro-

leo offshore, destacam-se:

e Investigar o sinal sonoro de fundo, ou ruido ambiental, e o som de vazamento através
da utilizacdo de extracdo de caracteristicas, espectrogramas e projecao da distribui-

cao de poténcia espectral;

e Criar modelo acustico classificador a partir da utilizagdo sinais sonoros gravados em

ambiente de plataforma de petréleo offshore;

e Realizar testes de classificacdo com sinais sonoros de forma a medir a precisdo e a

acuracia do modelo acustico criado;

e Propor ideia conceitual de solucao para deteccao de vazamentos de gas, a partir da
utilizacdo do modelo acistico criado e instalado em dispositivos méveis embarcados

comumente usados por trabalhadores na indistria petrolifera offshore.
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1.3 Organizacao do texto

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, de acordo com a seguinte estru-
tura: no Capitulo 2 sdo apresentados histérico e tendéncias da indlstria de exploracdo de
hidrocarbonetos offshore no Brasil e no mundo. Além disso, neste capitulo também sdo
destacadas as categorias de vazamentos, a necessidade de desenvolvimento de projetos
mais confiaveis quanto a deteccdo de eventos de liberacdo de hidrocarboneto e a oportuni-
dade do uso de monitoramento aclstico como barreira adicional ao propédsito de deteccao
automatica. No Capitulo 3 sdo abordados os conceitos fisicos relacionados a emissao de
som em eventos de perda de contencdo de gas. Em seguida, é descrita uma visao geral
sobre os Sistemas de Detec¢do Sonora (DES), assim como caracteristicas comumente
extraidas e utilizadas no desenvolvimento destes sistemas. O Capitulo 4 descreve a me-
todologia e particularidades dos experimentos realizados em ambiente real de plataforma
petrolifera offshore, que serviram de base para formacdo do banco de dados com sinais
sonoros rotulados em duas categorias: “Nao Vazamento” ou “Vazamento”. Ainda neste
capitulo, é retratado o treinamento do modelo aculstico classificador binario formatado a
partir de 85% do banco de dados e usando algoritmo baseado em aprendizado de maquina.
Apbs a fase de formagdao do modelo acistico, o Capitulo 5 empreende testes neste modelo
usando os 15% restantes do banco de dados, trazendo os resultados do desempenho de
classificacdo em termos de acuracia e previsdo. Por fim, as conclusdes e préximas etapas

deste trabalho s3o descritas no Capitulo 6.
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2 A Indistria de Oleo e Gas Offshore

A indastria do petrdleo, gas natural e derivados é formada por uma cadeia de
producao de alta complexidade e grande necessidade de ativos de processamento. Estas
caracteristicas fazem com que esta inddstria traga uma série de agrupamentos taxonémicos

de forma a facilitar sua subdivisdo.
O primeiro agrupamento é feito conforme a sequir:

e Upstream: refere-se a cadeia produtiva de exploracdo e producdo de petrdleo e gas

natural precedente a fase de refino;

e Midstream: refere-se a cadeia produtiva que transporta o petréleo e gas natural até

a fase do refino;

e Downstream: refere-se ao refino do petréleo e processamento do gas natural em

produtos derivados, distribuicao e comercializacao.

A cadeia produtiva upstream, por sua vez, é agrupada de acordo com a localizacao
de suas atividades: em terra (Onshore) e no mar (Offshore). Apesar de produzirem
petréleo e gas natural em campos petroliferos, particularidades das atividades operacionais

as tornam bem distintas.

Simplificadamente, a indlstria upstream offshore consiste na prospeccao geoldgica
e sismica de campos sedimentares, perfuracao e completacao de pocos, instalacao e ge-

renciamento de equipamentos submarinos, barcos de apoio e de plataformas de producao.

2.1 Niveis de Producao no Brasil e no Mundo

O petroleo e o gas natural sdo substancias bastante versateis e podem ter produtos

derivados usados em outras cadeias de producdo e para o fornecimento de energia.

A demanda global por petréleo, de acordo com dados na Figura [I chegou a uma
média diaria de 99,57 milhdes de barris por dia em 2022, projetando-se um aumento para
101,89 milhdes de barris por dia em 2023. A partir de 2010, excetuando-se o ano de
2020, atingido pelos impactos da pandemia do Coronavirus, observou-se uma trajetéria de

crescimento anual nos niveis de demanda.
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Apesar dos grandes esforcos e entusiamos no desenvolvimento de solucdes para for-
necimento de energia alternativa as fontes fésseis, como robustos investimentos em energia

edlica, solar e geracao de hidrogénio verde, a demanda por petréleo tende a aumentar al-

cancando, segundo |OPEC]| (2023a]), 109,8 milhdes de barris consumidos diariamente até

2045.
Figura 1: Histérico de Demanda de Petréleo Mundial (2005 a 2022 - Previsdo para 2023).
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tream), bem conhecida, no inicio da década passada, em bacias sedimentares em terra ou
em aguas rasas no mar, ganhou forca nos Gltimos anos com a descoberta e desenvolvi-
mento de novos campos petroliferos em aguas ultra profundas (e.g. Pré-Sal). De acordo
com (2022b), em 2022, a producdo média anual de petréleo ficou em 3,021 milhdes
de barris/dia, com destaque a producdo de gas natural recorde cuja extracdo foi de 138

milhdes de m3/dia.

O aumento médio de producdo de petréleo e gas natural observado no Brasil nos
Gltimos anos esta diretamente relacionado ao acesso as zonas petroliferas do Pré-Sal.
Conforme relata (2022b)), a producao de petréleo nessa area correspondeu em 2022

a 75,2 % da producdo nacional.

O acesso aos campos do Pré-Sal exige ativos de producdo com nivel de comple-
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Figura 2: Producao anual de petrdleo e condensado no Brasil entre 2018 e julho de 2023.
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Figura 3: Produgao anual de gas natural no Brasil entre 2018 e julho de 2023.
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xidade maior em relacdo aos operados anteriormente. Com efeito, requisitos ambientais
associadas a reducdo de queima, ou seja, menor emissao de didxido de carbono por barril
de 6leo equivalente produzido, ampliaram enormemente a quantidade de equipamentos,
instrumentos e tubulacdes instalados em plataformas maritimas. Isto viabilizou funcdes

operacionais antes pouco conhecidas no cenario nacional como a reinjecao de gas natural
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e Captura, Utilizagcdo e Armazenamento de Carbono (CCUS)ANP| (2022b)).
De acordo com [EPE| (2018):
A descoberta de reservas do pré-sal alavancou o desenvolvimento de um segmento
da area de exploracdo e producdo de petréleo e gas natural, no qual ha grande
exigéncia por aperfeicoamentos tecnolégicos. Ademais, a gradual mudanca de
posicionamento de grandes empresas petroliferas mundiais em busca de diversifi-
cacdo de suas carteiras de investimento, face a um novo cenario de penetracdo de
energias alternativas e de maiores restricdes a emissao de gases de efeito estufa,

reforcam a necessidade de desenvolvimento de técnicas mais eficientes para a
extracdo, desenvolvimento e transporte dos recursos.

2.2 O Gas Natural: Cenario Atual e Prospectos

Os grandes gasodutos mundialmente conhecidos (e.g. Nord Stream 1 e Nord
Stream 2) alicercam em termos energéticos parte consideravel da manufatura na Europa,
China e Estados Unidos. Outro caminho de escoamento internacional do gas natural é
através do gas natural liquefeito (GNL), cuja comercializacdo se iniciou em 1964 |Yergin
(2012), porém popularizou-se a partir dos anos 90. O GNL é transportado em navios
0 que aproximou os grandes paises produtores de gas (e.g. Catar) dos grandes centros
consumidores. A Figura 4] apresenta os maiores fluxos de comercializacdo de gas natural

no mundo em bilhdes de metros cibicos.

Nos Gltimos anos, devido ao apelo ambiental pela reducdo da emissao de gases de
efeito estufa (GEE), e periodo transitério rumo as fontes renovaveis de energia, a indistria

petrolifera tende a caminhar para um aumento de producao do gas natural.

Durante este periodo transitério para fontes de energia de baixo carbono, segundo
Kemfert et al.| (2022)), existe uma narrativa, apesar de questionada, que o gas natural
é uma alternativa ambientalmente aceitavel. Conforme mencionado por |lanaka et al.
(2019)), “[...]a redu¢do da emissdo de CO, através da mudanga de unidades geradoras
movidas a carvao por gas natural é chave na estratégia para suportar caminhos para a
estabilizacdo do clima”. Desta forma, uma expansao macica e continua na infraestrutura de
gas natural mundial tem sido empreendida, justificada como um meio benéfico a transicao,
com 500GW de usinas movidas a gas natural planejadas ou em construcdo, segundo

Kemfert et al.| (2022).
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Figura 4: Maiores fluxos de comercializacdo de gas natural no mundo em bilhdes de m3.
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O gas natural, composto por fracdes leves de hidrocarboneto, tende a ser um
componente fundamental para suportar a geracdo de energia elétrica e peca fundamental
no tabuleiro geopolitico internacional nos préximos anos. A Figura [5) mostra a evolucao

da produgdo de gas natural no mundo entre os anos de 2012 (3326,1 trilhdes m®) a 2021

(4036,8 trilhdes de m3), representando aumento de 21,37%, (2022]).

Figura 5. Evolucdo da Producdo de Gas Natural - 2012-2021.
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De forma a escoar todo este inventario de gas comercializado, um vasto parque de
ativos associados a conglomerados industriais se fazem necessarios. Compressores, permu-
tadores, linhas de distribuicdo, grandes gasodutos, vasos sao exemplos de equipamentos
que levam o gas natural das reservas, offshore e onshore, até consumidores intermediarios

e finais nesta cadeia de comercializag3do.

Plantas de processo complexas exigem um maior nivel de controle quanto as ques-
tdes de seguranca de processo. Mais tubulacdes, equipamentos, conexdes e etc., sao
pontos frageis para eventuais perdas de contencao e, por conseguinte, cenarios de emer-
géncia que expdem pessoas, 0 meio-ambiente e a instalacdo. O termo perda de contencao
ou LOPC (Loss of Primary Containment) é bastante difundido na indistria de processa-
mento de produtos quimicos e serve de conceito base para os estudos de seguranca de
processo (CCPS| (2023). Neste contexto, a perda de contencdo tem o mesmo significado

conotativo de vazamento.

2.3 Plataformas de Petroleo Offshore

As instalacGes petroliferas maritimas, comumente conhecidas como plataformas de
petréleo offshore, sdo plantas de processo industrial de alta complexidade e periculosidade,
instaladas em estruturas fixas ou flutuantes. Seu projeto considera fatores como seguranca
ocupacional e de processo, particularidades ambientais, aspectos de estabilidade naval e

enfoque em confiabilidade que garantem operacao sustentavel por toda vida Gtil.

De uma maneira geral, as plataformas de petréleo contém equipamentos que obje-
tivam o processamento primario do petréleo e gas natural. Em outras palavras, a corrente
de hidrocarboneto é tratada retirando agua e impurezas, reduzindo, por conseguinte, o
volume a ser transportado pela fase midstream desta indstria. Além disso, os contami-
nantes dessas correntes trariam transtornos operativos adversos caso ndo fossem separa-
dos e descartados, como consumo excessivo de energia, corrosao em tubulacdes, projetos

superdimensionados de equipamentos, entre outros.

As plataformas de petréleo offshore usadas como unidades estacionarias de produ-
cao sao classificadas de acordo com seu arranjo construtivo. A seguir sao apresentados

0s tipos mais comuns de plataformas maritimas:
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e Plataformas Fixas: a planta de processamento primario é suportada por jaqueta
geralmente construida em estrutura metalica e estando, esta infraestrutura, conec-
tada a sapatas no leito marinho. Neste tipo de unidade, questdes de estabilidade
naval e flutuabilidade ndo sdo relevantes. A Figura [g] ilustra uma plataforma fixa de

petrdleo.

e Plataformas Semi-Submersiveis: este tipo de plataforma é flutuante tendo os equi-
pamentos de processamento primario de petréleo sustentados em geral, por colunas
verticais e flutuadores submersos (em inglés poontons). Estas estruturas sdo anco-
radas ou tém sua posicao mantidas por sistema de posicionamento dindmico. Estas
unidades ndo sdo capazes de armazenar o hidrocarboneto produzido, portanto toda
producao é escoada através de dutos ao final do processamento primario. A Figura

ilustra uma plataforma de petréleo semi-submersivel.

e Plataformas FPSO: sio plataformas capazes de armazenar grandes volumes de
petréleo primariamente processado. Periodicamente, a producdo é escoada para
navios aliviadores que se conectam a unidade através de mangotes flexiveis. Muitos
projetos de FPSO se originam da conversdo de cascos de grandes navios petroleiros,
através do posicionamento de médulos de processamento sobre seu casco. Sob o
ponto de vista de gerenciamento de risco, o projeto de Plataforma FPSO traz uma
complexidade adicional devido as limitacdes de espaco fisico disponivel e ao excesso
de energia acumulada devido a larga capacidade de armazenamento de petréleo. A

Figura (8] ilustra uma plataforma de petréleo FPSO.

Por via de regra, as plataformas de petréleo que operam em aguas brasileiras tratam
do fluido com condi¢des de pressao diferenciadas ao longo das etapas de processamento.
As unidades sdo subdivididas em estruturas conhecidas como mddulos de processamento.
Uma mesma plataforma que inicia o tratamento do fluido em moddulo que opera com
pressoes a 20 bar contém, por exemplo, outros médulos de compressao que exportam o
gas processado a 220 bar ou mesmo reinjetam o mesmo gas no campo petrolifero a 520 bar.
Para isto, os moédulos contam com um conjunto de equipamentos como bombas, valvulas,
compressores, tubulacdes, vasos, permutadores, tanques, entre outros. O funcionamento

deste maquinario promove a emissao de ruido sonoro constante.
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Figura 6: Plataforma fixa de petroleo.

Fonte: (2020)

Figura 7: Plataforma de petréleo semisubmersivel.

Fonte: [Torres et al. (2015)

2.3.1 Condicoes de Trabalho a Bordo das Plataformas Offshore

A fim de manter a operacdo e habitabilidade em unidades habitadas, equipes de
trabalho sdo embarcadas e divididas em turnos de trabalho de 12 horas cobrindo as fun-
cOes necessarias a continuidade operacional ininterrupta. Neste ambientes, técnicos de
manutencdo e operadores executam, entre outros servicos, manobras operacionais, servi-
cos de preservacao, rondas, liberacdo de permissao para trabalho, manutencao elétrica e
mecanica. Outra caracteristicas é que estas equipes utilizam um aparato de equipamen-
tos de protecdo individual como luvas, botas, protetores auriculares, 6culos de seguranca,

capacetes e etc.
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Figura 8: Plataforma de petréleo FPSO.

Fonte: (2014)

O alto nivel de pressdo e as caracteristicas explosivas e téxicas dos fluidos gasosos
processados trazem perigos cujos os riscos devem ser gerenciados. Um desses riscos €
a perda de contencao de gas. Vale salientar que a deteccao humana de tais eventos de
vazamento é prejudicada pela excesso de ruido sonoro ambiental e, adicionalmente, pela
utilizacdo dos equipamento de protecdo auditiva. Desta forma, entende-se que a eficacia
das barreiras de seguranca disponiveis para deteccao dos eventos de vazamentos seja de
extrema importancia para seguranca dos embarcados e, principalmente, daqueles que estao

nas atividades nos médulos de processamento.

2.4 Riscos de Vazamentos de Gas

Os acidentes na indlstria quimica e de hidrocarbonetos em geral, ai inclusas as
plataformas petroliferas offshore, seguem mecanismos tipicos derivados de vazamentos do
produto e podem ser resumidos, dada relevancia em termos de probabilidade de ocorréncia

e impacto, a trés tipos mais comuns: incéndio, explosdo e liberacdo toxica. Em

ID.A. e Louvar (2014), é apresentado estudo qualitativo por meio da Tabela [1| mostrando

o grau de relevancia de cada um dos mecanismos. Nele, pode ser visto que os eventos

mais comuns sdo os incéndios. Por outro lado, em termos de potencial de fatalidades
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(consequéncia entendida como a mais grave), a ordem se inverte, sendo a liberacdo toxica

a que tem o maior potencial de ceifar vidas.

Tabela 1: Nivel qualitativo dos tipos de acidente na indistria quimica e de hidrocarboneto.

\ ] Probabilidade de | Potencial para | Potencial para perdas
Tipo de Acidente n . n .
Ocorréncia fatalidades econoémicas
Incéndio Alta Baixo Intermediario
Explosao Intermediaria Intermediario Alto
Liberacao Toéxica | Baixa Alto Baixo

Fonte: [Crowl D.A. e Louvar| (2014)

De acordo com IMARSH) (2022)) 23% das 100 maiores perdas da industria de hi-
drocarbonetos advém da industria Upstream. O caso mais emblematico se deu em 07 de
junho de 1988 com a plataforma fixa Piper Alpha, instalada no Mar do Norte, no Reino
Unido. A liberacdo e ignicdo de gas de um modulo de compressao de gas iniciou uma
série de incéndios e explosdes. No momento do acidente haviam 226 pessoas embarca-
das; apenas 61 sobreviveram. A perda material foi de 2,384 bilhdes de ddlares em valores

corrigidos para 2021.

No Brasil, o maior acidente da indistria offshore em termos de perda material,
conforme [MARSH) (2022), ocorreu em 15 de marco de 2001 na Bacia de Campos, no
campo petrolifero de Roncador, na Costa do Rio de Janeiro, com a plataforma offshore
semi-submersivel P-36. Este desastre levou a morte de 11 trabalhadores e ao afundamento
da plataforma. Um vazamento de gas levou a uma série de explosdes danificando uma das
colunas verticais da plataforma. A perda material do desastre é estimada em 1,033 bilhdao
de délares em valores ajustados para 2021. A Figura [9 mostra a plataforma offshore P-36

adernada momento antes do seu afundamento em marco de 2001.

2.4.1 O Vazamento de Gas: Mecanismos e Classificacao

A seguranca das instalagcdes quimicas, como sdo o caso das plataformas offshore,
passa pela manutencao da integridade das tubulacées e equipamentos de forma a garantir
a perfeita contencado primaria das correntes de hidrocarboneto que estes elementos pro-
cessam. Em um evento de dano nesta contencdo, a depender das condicbes do acidente,
parte do hidrocarboneto em fase liquida ou gasosa é liberada formando atmosfera explosiva.

Grandes desastres da industria petroquimica tém como evento topo ou causa imediata a
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Figura 9: Plataforma P-36. Momento antes do afundamento da unidade de producao.

Fonte:

perda de contencao com consequente liberacdo do produto quimico processado. Esta libe-

racao pode escalonar para cenarios como incéndios, explosdes, emergéncias de salde por

intoxicacdo e asfixia, entre outros. Conforme relata |Crowl D.A. e Louvar (2014)), “O tipo

mais danoso de explosdo € a que envolve uma nuvem de vapor ndo confinada, na qual a
grande nuvem de vapor volatil e inflamavel é liberada e dispersa através da planta, sequida

pela ignicao e explosao da nuvem”.

A relevancia de cada liberacao inadvertida de fluidos quimicos depende, em grande
por¢do, de condigdes ambientais (e.g. velocidade do vento, temperatura), de processa-
mento (e.g. pressdo do fluido, temperatura, umidade, concentracdo), densidade de pes-
soas, arranjo das linhas e equipamentos, tipos de fluido (e.g. gas carbonico, gas sulfidrico,

gas natural) entre outros, no ponto da perda de contenc¢3o.

A partir de relatérios oriundos do HSE, |Zhou et al. (2019)) conclui-se que 70%

dos acidentes decorrentes de explosdes e fogo estdo associados a liberacdo de gases in-
flamaveis. Estatisticas apontam como causas principais das liberacdes inadvertidas de

hidrocarboneto a falha na integridade mecanica de equipamentos e linhas (53%) ou er-

ros operacionais (18%), conforme trazido por |Crowl D.A. e Louvar| (2014). A partir do

relatado por [Lukonge e Cao| (2020)), “os vazamentos em tubulacdes podem ser causados

por fatores externos e internos como danos causados por roubos, corrosdo, sabotagem,
movimentos subterrdneos, terremotos, atividades humanas e quebra da tubulacdo causada

por soldagem nao apropriada”.
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As Figuras [I0] e [IT] apresentam exemplos de vazamento por falhas mecanicas em
unido flangeada e dano na proépria tubulacdo que contém corrente de hidrocarboneto,

respectivamente.

Figura 10: Vazamento de gas em unido flangeada.

Fonte: (2022)

Figura 11: Vazamento de gas em descontinuidade em tubulacao.

Fonte: (2022)

A Figura [I2] ilustra exemplos potenciais de fontes geradoras de vazamentos em

equipamentos usados na inddstria quimica em geral.

O Férum Internacional de Reguladores (FIR) é um grupo de referéncia internacional
com 11 reguladores das atividades de dleo e gas da indUstria petrolifera offshore (e.g.

ANP, HSE), que promove compartilhamento de informagbes objetivando melhorias nos

indicadores de saiide e seguranca desta indastria [Forum| (2023b)).

Este férum contém diretrizes para medicdo de indicadores de desempenho relativos
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Figura 12: Exemplos de fontes potenciais de vazamentos.
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.1. ou Rompido
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Conexéao da Tubulagao Flange

Orificio

Fonte: |Crowl D.A. e Louvar (2014)

a seguranca baseados na coleta de dados de incidentes usando um conjunto de critérios
comuns entre os membros do FIR. Um destes critérios é a tipificacdo da perda de contencao
de gas a partir da vazdo e/ou volumes liberados em duas categorias: significante ou maior.
Vazamentos fora dos critérios de enquadramento as duas categorias mencionadas nao sao

contabilizados |[Forum| (2023a)).

O vazamento de hidrocarboneto conhecido como Significante pode causar danos
sérios aos trabalhadores nas adjacéncias do local onde houve a liberacao e, por conseguinte,
escalonar para cenarios de emergéncia no entorno daquela area, como por exemplo, danos

as estruturas ou mesmo aos sistemas de seguranca no entorno HSE| (2022).

O FIR atribui os seguintes critérios condicionantes a classificacdo do vazamento

como significante:
e Taxa de liberacdo entre 0,1 kg/s e 1,0 kg/s, com duragdo entre 2 e 5 minutos;

e Taxa de liberacdo maior ou igual a 0,1 kg/s, com liberacdo de uma massa total entre

1 e 300 kg durante todo o evento.

A Figura [I3] apresenta o indicador da razdo da quantidade de perdas de conteng¢do
significantes por 100 milhdes de barris de 6leo equivalente de gas produzido em instalacdes

offshore operando em aguas brasileiras. Complementarmente, nesta mesma figura, o
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desempenho nacional é comparado com os melhores resultados do FIR.

Figura 13: Taxa de perda de contencdo significante de gas inflamavel em instalacées
petroliferas offshore operando no Brasil entre 2012 e 2022.
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Fonte:

A partir da Figura[13] tomando-se o valor realizado em 2022 de 1,95 e o melhor re-
sultado do FIR em 2021, percebe-se que os ativos operados no Brasil tiveram desempenho

inferior em aproximadamente 19%.

O termo vazamento Maior é empregado para ocorréncias de liberacdes que, em
caso de ignicao da atmosfera explosiva, tenham chances de provocar emergéncia de salde
com multiplas vitimas e escalonar rapidamente afetando outros médulos de processamento

de hidrocarboneto, refagios temporarios, e rotas de fuga (2022).

O FIR atribui os seguintes critérios condicionantes a classificacdo do vazamento

Como maior:
e Taxa de liberacdo maior que 1,0 kg/s com duragdo superior a 5 minutos;

e Taxa de liberacdo maior ou igual a 0,1 kg/s, com liberacdo de uma massa total maior

que 300 kg durante todo o evento.

A Figura [14] apresenta o indicador de taxa de perdas de conten¢do do tipo maior

em razdo da producdo de gas nos mesmos moldes ao apresentado na Figura [13]

A partir da Figura [14] tomando-se o valor realizado em 2022 de 1,17 e o melhor
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Figura 14: Taxa de perda de contencdo maior de gas inflamavel em instalacdes petroliferas
offshore operando no Brasil entre 2012 e 2022.
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Fonte:

resultado do FIR em 2021 de 0,14, percebe-se que os ativos operados no Brasil tém

desempenho 8,35 vezes inferior ao melhor resultado do férum de reguladores FIR.

A politica estratégica de reducao de acidentes e fatalidade zero no trabalho, hoje
formalmente estabelecida como objetivo nas grandes companbhias petroliferas, traz a neces-
sidade do desenvolvimento de tecnologias ou melhorias de processo como caminho para
aumentar a taxa autdbnoma de deteccdo de vazamentos. Esta busca pelos vazamentos
antes que eles escalonem para algo pior é condicao essencial quando se quer atingir tal
objetivo. Quando analisa-se os resultados brasileiros a partir das Figura [I13] e [14], percebe-
se que o pais precisa acelerar esforcos neste sentido de forma a trazer os indicadores de

seguranca da nossa indlstria offshore aos patamares internacionais.

2.4.2 Gerenciamento de Risco nas Operacoes em Plataformas de Petréleo Offshore

Nos uUltimos anos, o desenvolvimento dos campos petroliferos do pré-sal associados
as limitacdes quanto a emissdo de gases de efeito estufa exigiram a criacdo de novos
projetos de instalacdes petroliferas com requisitos de engenharia desafiadores. Exemplo
disso sao unidades que contém maodulos para reinjecao de gas natural e gas carb6nico no

campo petrolifero, operando com pressées acima dos 50 MPa.

Neste novos projetos, é fundamental que os melhores fundamentos, principios e
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conceitos do gerenciamento de risco sejam colocados em pratica. Conforme trazido por |Jr
(2021)), existem cinco componentes fundamentais na linha estratégica do gerenciamento
de risco: conhecimento operacional e técnico, reducao dos perigos, remocao de pessoas,

controle de emergéncia e reducao da imprevisibilidade.

Em cenarios emergenciais de vazamento de gas, a deteccao rapida da perda de con-
tencdo aciona de forma agil alguns componentes do gerenciamento de risco. Por via de
regra, um alarme de Emergency Shutdown (ESD) é acionado levando ao processamento de
uma matriz causa-efeito que desencadeia acdes como o fechamento de valvulas shutdown
valve (SDV), para segregacgdo do hidrocarboneto envolvido no trecho onde existe a libera-
¢do (i.e. interrupcdo da fonte), abertura de blowdown valves (BDV), para despressurizagdo
do inventario presente naquela zona onde existe a perda de contencdo, e acionamento do
alarme sonoro de emergéncia. O alarme sonoro é especialmente Gtil na medida em que
faz com que os tripulantes sigam para os pontos de reunido e as equipes especialistas em

controle de emergéncia possam ser mobilizadas (e.g. Brigada de Incéndio).

Estas acdes previnem o escalonamento a cenarios como incéndio, explosdo, into-
xicacdo, asfixiamento, entre outros. De acordo com [Zhou et al.| (2019)), o sistema de
deteccao de gas é uma barreira essencial de protecao e prevencao de potenciais acidentes,

evitando que vazamentos de gas se transformem em desastres com incéndios e explosdes.

Segundo |Center for Chemical Process Safety (CCPS)| (2009) e em linha com o
trazido por Jr (2021)), as razdes tipicas da utilizacdo de sistemas de deteccdo de gas sdo,

em resumo, as seguintes:

e Seguranca pessoal: os sistemas de deteccdo automatica alertam trabalhadores
acerca de liberacdes perigosas de hidrocarboneto que comprometam a salide e se-

guranca da atmosfera do local e adjacéncias;

e Protecao a propriedade: estes sistemas detectam e acionam niveis de isolamento
de inventario de hidrocarboneto que possam levar a incéndio ou explosdes. Estes
sistemas alertam ainda a presenca de contaminantes que possam acelerar o processo

corrosivo de estruturas que promovem prejuizos materiais;

e Monitoramento regulatério: garantem e geram evidéncia objetiva de que os niveis
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de contaminantes do ar estdo sendo mantidos aquém dos limites regulamentares;

e Impactos a comunidade: podem ser Gteis quando aplicados em locais que detectem
e evitem grandes liberacdes que possam colocar em perigo comunidades circunvizi-

nhas, o meio ambiente ou uma grande porcao da planta industrial.

Em plataformas petroliferas maritimas atualmente operadas em aguas brasileiras,
varios tipos de fluidos gasosos sao encontrados e podem ser os agentes envolvidos em um

cenario de vazamento e acidente. Dentre aqueles possiveis, citam-se os principais:

e Gas Carbonico: muitas das correntes de gas dos campos petroliferos chegam as
plataformas offshore com fracdes consideraveis de gas carbonico. Algumas platafor-
mas contam com sistema de separacdo deste gas para futura reinjecao nos pocos.
Além disso, o gas carbbnico é usado como componente principal em alguns sistemas
fixos de combate a incéndio, como é o caso daqueles aplicados a salas de painéis elé-
tricos. Sua liberacdo inadvertida pode causar intoxicacdao em trabalhadores, levando

a fatalidades;

e Nitrogénio: muitas plataformas contam com equipamentos que produzem nitrogé-
nio (e.g. Unidade Geradora de Nitrogénio - UGN). Este fluido gasoso é aplicado,
como exemplo, em equipamentos com o objetivo de selagem gasosa ou para fins
de inertizacdo de vasos. A exposicdo a este gas, a exemplo do gas carbdnico, pode

levar a fatalidade por asfixia;

e Gas Sulfidrico: comumente identificado como cheiro de ovo podre em baixas con-
centracdes, o gas sulfidrico € altamente téxico e mata quando exposto a altas con-
centracdes. Este gas é encontrado nas correntes gasosas que chegam as plataformas

em alguns campos petroliferos;

e Hidrogénio: o hidrogénio é principalmente encontrado em salas de bateria chumbo
acidas e sao produzidas a partir de reacao quimica entre a agua e o acido sulfarico
durante o carregamento elétrico destes equipamentos. O hidrogénio é altamente

inflamavel e explosivo, podendo causar fatalidades a depender do cenario;

e Gases Inflamaveis: as correntes de gases inflamaveis dentro de plataformas offshore

sdao compostas de fracdo de hidrocarbonetos menores como metano, etano, propano
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e butano. Esta composicao de fracbes gasosas é altamente inflamavel, podendo
levar a explosdes, a depender do cenario de perda de contencao, e como consequén-
cias catastréficas como maltiplas fatalidades, danos ambientais, ao patriménio e a

iImagem do empreendimento.

2.4.3 Sistemas Tipicos de Monitoramento de Vazamentos de Gases Inflamaveis em

Plataformas de Petréleo Offshore

Por via de regra, as plataformas petroliferas offshore que operam em Aguas Juridi-
cionais Brasileiras (AJB) utilizam preponderantemente dois tipos de instrumentos em seus
sistemas fixos para monitoramento e deteccdo de gas inflaméavel: os detectores pontuais
e os de visada, ambos baseados na absorcdo de luz infravermelha. Conforme mencio-
nado em |Vazquez-Roman et al.| (2016)), estes instrumentos devem estar aptos a detectar

concentragSes de gases ndo maiores que 60% do limite inferior de explosividade (LIE).

Muitos gases inflamaveis tém a propriedade de absorver luz infravermelha (i.e. as-
sinatura de absorcdo), ou seja, a concentracdo de gas é proporcional a absorcdo desta

frequéncia de luz.

Para o caso do sensor de visada, um elemento emissor de luz infravermelha e ou-
tro receptor, a exemplo dos mostrados na Figura [15| separados por algumas dezenas de
metros, sao instalados e alinhados, promovendo a leitura dos niveis de luz infravermelha
absorvidos. Caso a atmosfera entre os dois elementos seja contaminada com gas infla-
mavel, o receptor passa a receber uma luz infravermelha sem os componentes que foram
absorvidos, informando, desta forma, a um Controlador Légico Programéavel (CLP) de-
dicado acerca da presenca de iminente explosividade no local. Este tipo de sensor tem
a vantagem de cobrir uma vasta area entre o elemento emissor e receptor |Center for

Chemical Process Safety (CCPS)| (2009).

Os elementos pontuais tradicionais, por sua vez, usam o mesmo mecanismo de
deteccdo infravermelha, porém ndo cobrem uma regido vasta nos mesmos moldes do
sensor de visada. A Figura [16] apresenta um exemplo de sensor pontual aplicado nas

unidades offshore.

A alocacdo de nimero e posicionamento dos instrumentos é uma questdo critica na
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Figura 15: Sensor de visada infravermelho FlexSight LS2000 - Fabricante: DET-
TRONICS.

Emissor Receptor

Fonte: Adaptado de[DET-TRONICS] (2023)).

Figura 16: Sensor pontual infravermelho Optima Plus - Fabricante: Honeywell.

Fonte: [Honeywell (2023).

fase conceitual de projeto dos sistemas de monitoramento de vazamentos de gas inflamavel
que usam a deteccao infravermelha. Uma analise adequada da localizacdo dos instrumentos
deve considerar variaveis como: concentracao do gas nas correntes de processo, pressao

do fluido trabalhado, condi¢cdes atmosféricas, nivel de ventilagdo, localizacdo e arranjo

de equipamentos e linhas, direcao predominante do vento, entre outros Sizeland, Croft

le Leong| (2014). Estudos baseados em modelos de dispersdo podem avaliar o nivel de

concentracao de gas no ambiente considerado levando em conta as variavels citadas, em

congruéncia com [Vazquez-Roman et al| (2016). Comumente, ainda de acordo com o

mesmo autor, os modelos de turbuléncia associados a dispersdo sdo bem aceitos e usam

dindmica dos fluidos por simulagdo computacional (computacional fluid dynamics - CFD).

Tipicamente, a alocacdo de sensores baseada em CFD tende a reduzir os pontos

cegos devido a alta concentracdao em regides inesperadas. Um procedimento de cinco

etapas baseado em estimativas de risco foi sugerido em [DeFriend et al| (2008) para se

encontrar o espacamento entre instrumentos, sendo o CFD preponderantemente utilizado
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para prever consequéncias como valores de sobrepress3o.

Apesar do esforco na melhoria de projetos de instrumentos e modelos de simulacdo,
o desempenho atual dos sistema de monitoramento ainda é insatisfatorio quanto a taxa
de deteccdo automatica dos eventos de vazamento de gas na indistria offshore. Segundo
Lukonge e Cao| (2020), os grandes vazamentos sio facilmente detectados. Porém, peque-
nos vazamentos podem nao ser detectados por algum tempo, principalmente devido ao
arranjo de instalacdo dos equipamentos e tubulacdes ou em cenéarios com condi¢cdo clima-
tica desfavoravel a uma deteccdo automatica pelo sistema de monitoramento instalado.
Ademais, a falta de constatacdo a tempo de vazamentos tipificados como significantes

pode evoluir para uma liberacdo do tipo maior em um curto espaco de tempo.

Em conformidade com|Ma, Liu e Xiao| (2020)), existem dificuldades intrinsecas asso-
ciados aos projetos de sistemas fixos de monitoramento de vazamentos de gas inflamavel,

dentre eles:

e Devido a complexidade do ambiente maritimo, o instrumento pode gerar alarmes

falsos devido a altas temperaturas e ambientes imidos;

e A rede de sensores instalados contém algumas ditas “zonas cegas”. Quando o niimero

de sensores ¢é insuficiente, um vazamento de gas pode nao ser detectado;

e A posicao fixa do instrumento sensor pode dificultar a localizacdo da fonte do vaza-

mento.

Em concordancia com [Zhou et al. (2019) e a partir dos dados da HSE contendo
registros de vazamento entre 1992-2016, os vazamentos do tipo Maior, o que representa
8% dos eventos no periodo, tém 73% de taxa de deteccdo automética. Por outro lado,
nos casos onde a vazdo massica € menor que 1 kg/s, esta taxa de deteccdo automatica

cai para 42%.

HSE/| (2008) relata que

Percebe-se que uma proporcdo significante de vazamentos sdo descobertos por
sorte, especialmente se acontece de haver pessoas nas vizinhancas do vazamento.
Como resultado, pode ser prudente investigar porque os detectores falham ao
responder, e se ha alguma forma de melhorar os sistemas ou mesmo introduzir
um método sistematico mais efetivo.
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Desta forma, nota-se que existe uma lacuna no desempenho dos sistemas de moni-
toramento e deteccdo automatica de vazamento de gas nas plantas de producdo offshore
atualmente instalados. E comum que o trabalhador por meio visual, sonoro ou pelo odor
detecte a anomalia. Além disso, em plataformas desabitadas, ndo raras na costa brasi-
leira, a forma humana de deteccdo inexiste, podendo levar a permanéncia do vazamento
por longos periodos de tempo, aumentando as chances de escalonamento para um cenario
emergencial mais danoso. Dessa forma, é perceptivel que existem deficiéncias relacionadas
a confiabilidade dos sensores atualmente usados, o projeto do sistema e sua implemen-
tacdo na area de trabalho. Isto posto, e baseado em todas as deficiéncias levantadas,
chega-se a conclusao que o uso de redes de sensores para deteccao de vazamentos de gas

em plataformas offshore deve ser revista e melhorada Ma, Liu e Xiao| (2020)).
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3 Revisao Bibliografica

3.1 O Fenomeno Fisico do Vazamento de Gas

Os vazamentos, sejam eles ocorridos com fluidos gasosos ou liquidos, se originam,
em sua maioria, de mecanismos de falha mecanica conforme discutido no Capitulo anterior.
Os modelos de fonte de escoamento basicas sdo classificados como liberacdes de abertura
ampla ou limitada, conforme |Crowl D.A. e Louvar| (2014)). Entende-se por liberacGes de
abertura ampla aquelas originadas por grandes danos resultando em vazamentos substan-
ciais de material em curto periodo de tempo. Um exemplo sdo explosdes de tanques ou
tubulagdes. Por outro lado, as liberacdes por abertura limitada, conforme o mesmo autor,
ocorrem quando “o material é liberado a uma taxa suficientemente lenta para que as con-
dicbes imediatamente a montante ndo sejam afetadas” . O presente trabalho foca neste

tipo de liberacao.

Dessa forma, é usado um modelo de escoamento de gas através de orificios, onde
a substancia gasosa que se processa ou transporta é expelida por um furo ou uma trinca
de pequeno didmetro em tubulacdes, danos em unido flangeadas, anéis de vedacao, entre
outros. Um pressuposto importante deste modelo é que as condicdes fisicas do fluido no
interior da tubulacdo permanecem constantes. Outro atributo importante deste modelo é
que o vazamento se da em forma de jato turbulento, onde a energia pneumatica do gas
€ convertida em energia cinética a medida em que o gas é ejetado da tubulacao através
do orificio. O gas tem sua pressdo, densidade e temperatura alterados a proporcao em
que sai através do orificio. As Equagdes[] e P trazem as formulagdes matematicas para
calculo da velocidade de escoamento do fluido gasoso e vazdo massica em um evento de

vazamento de fluido gasosdCrow! D.A. e Louvar| (2014)):

2 CCZRT = (y=1)/v
T A AC L [1_<> (1)

Mo y—1 P
em que u é a velocidade de escoamento do fluido gasoso; g. é a constante gravitacional,

Co € um coeficiente de descarga; Ry € a constante dos gases ideais; To € a temperatura

inicial do gas; M & o peso molecular do gas; v & a proporcao das capacidades de calor; P
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€ a pressao a montante do orificio; Py é a pressao a jusante do orificio.

(r+1)

2/ o
Q= CoAP, | 29M_ 7 <P> - <P> (2)

Po Po
em que Q,, € a vazao massica durante a expansdo isentropica livre; A é a area do orificio.

Conforme citado em |Crowl D.A. e Louvar| (2014)), os valores das proporcdes das
capacidades de calor <y para o ar e gas natural sao, respectivamente, 1,4 e 1,27. Para o

caso do peso molecular M, tem-se para o ar o valor de 29,0 e para o gas natural 19,5.

Considerando condi¢cdes de contorno idénticas de vazamento de gas natural e ar, e
usando a Equacdo [T}, verifica-se que as liberacdes de gas natural tem uma velocidade de

escoamento maior que a do ar em aproximadamente 23,43%.

A partir da Equagdo [2] constata-se que a vazdo massica depende de uma série de
variaveis, sobretudo da pressdo interna do gas e do diametro de abertura do orificio por

onde o vazamento se materializa.

Uma simulacdo realizada por Xu et al.| (2019)), Figura |17} ilustra o efeito na taxa
de liberacao a partir do diametro do furo e pressao interna do gas. Nota-se que maiores
didametros de furo de vazamentos e a pressao interna da tubulacdo trazem aumentos no
crescimento da taxa de liberacdo da substancia. E Importante observar que falhas incipi-
entes na integridade mecanica de equipamentos e tubulacdes onde se originam pequenos
vazamentos, quando ndo tratados rapidamente, podem evoluir para furos maiores com

efeitos majorados a vazao de gas liberado na area.
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Figura 17: Taxa de liberacdo (L/min) simulada para pressdes de fluido na tubulagdo de
0,5 MPa, 1,0 MPa, 3,0 MPa e 5,0 MPa em condicbes de didmetro de furos de 0,4 mm,
0,6 mm, 0,8 mm e 1 mm
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Fonte: Adaptado de Xu et al.| (2019

3.1.1 Vazamento de Gas: Pressdo, Vazao e Energia Cinética no Entorno do Furo

Quando um vazamento de fluido gasoso ocorre, o produto é escoado para fora da
contencao através de um furo, a partir da diferenca de pressdo entre o meio interno e
externo. Logo, criam-se ondas de choque ou expansdao no entorno do orificio, fazendo
resultar, segundo Baokun et al|(2019) e [Xu et al. (2019)), em uma variagdo na pressao,
densidade e velocidade das particulas. A partir dai, pulsacdes turbulentas ou jato turbulento
sao gerados e, eventualmente, sao produzidas ondas de som. Este jato turbulento, em

consonancia com o trazido por|Liang et al.| (2013]), pertence a categoria dos aero acisticos.

De forma a ilustrar o que foi anunciado acima, as Figuras e mostram o
contorno de pressao e velocidade do fluido apés evento de vazamento de gas simulado
analiticamente por [Baokun et al.| (2019), com tubulacdo pressurizada a 0,3 MPa e um
didmetro de furo de 2 mm. Observa-se graficamente o fenémeno da queda relevante na

pressao ainda no contorno interno, ou seja, a montante do furo na tubulacdo. Quando
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o fluido gasoso ultrapassa o furo, imediatamente apods superficie externa da tubulacio,
a pressao, densidade e temperatura caem acentuada e abruptamente. Por outro lado, a
velocidade de liberacdao do gas cresce a medida em que percorre a onda de expansao, sendo
esta a razao para criacao de uma pequena regiao com pressao negativa alguns milimetros

ap6s a saida do gas pela tubulagdo (regido em azul na Figura [18)).

Figura 18: Contorno de pressao proximo ao furo em evento de vazamento

Pressio (Pa)
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Fonte: Adaptado de [Baokun et al. (2019)

Constata-se que na zona de pressao negativa a velocidade de liberacdo do jato
gasoso € a maior em relacao a outras areas. Nota-se que na regido com coloracao em
laranja as particulas gasosas deslocam-se com velocidade supersénica, chegando a valores

acima dos 380 m/s.
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Figura 19: Contorno da velocidade de liberagcdo préximo ao furo em evento de vazamento

Velocidade (m/s)
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Fonte: Adaptado de|Baokun et al.| (2019)

Em consondncia com |Crowl D.A. e Louvar| (2014)), a energia contida dentro do gas

decorrente de sua pressao é convertida em energia cinética a medida em que o gas escapa

e se expande através do orificio.

Em Xu et al| (2019), a partir da Figura 0] é apresentada representacdo grafica

dos niveis de energia cinética no entorno do furo a partir de evento de vazamento em
tubulacdo com pressdo de 5 MPa e didmetro de furo de 1 mm. Observa-se que a maior
energia cinética esta localizada nas regides em vermelho, laranja e amarelo. Esta é a mesma
regido onde sdo evidenciadas pressdes negativas na Figura [I8] e a maiores velocidades de

deslocamento das particulas gasosas no jato conforme Figura (19|
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Figura 20: Energia cinética no entorno do ponto de vazamento.
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Fonte: Adaptado de [Xu et al] (2019)

3.2 Irradiacdo Acustica do Vazamento

Na ocorréncia de um vazamento de gas, conforme discutido anteriormente, é criado
um fluxo turbulento de ejecao de material gasoso, com regides com pressao heterogéneas
no entorno do orificio a alta velocidade em jato turbulento. Conforme trazido por
(2019), conforme declarado pela teoria de Lighthill's, som é gerado das flutuagdes
turbulentas e a fonte sonora esta localizada onde as maiores velocidades de ejecao de

particulas de gas ocorrem.

De acordo com Wang, Lele e Moin| (1996 “Ao remodelar as equagdes exatas de

movimento fluido em uma equacado de onda ndo homogénea e linear, Lighthill demonstrou
que uma regiao de escoamento instavel em um fluido ilimitado é acusticamente equiva-
lente a uma distribuicdo de fontes quadripolares, que produz uma radiacdo aclstica de

intensidade proporcional a oitava poténcia da velocidade da perturbacao”.

A partir da teoria geral de sons gerados aerodinamicamente, desenvolvido por M.

J. Lighthill [Cighthill (1952]), tem-se que a a poténcia aclstica é dada por
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K/2p0U8

P —
a ag

(3)

em que / € o didmetro do orificio do vazamento; P, é a poténcia aclstica; U é a velocidade
de escoamento do fluido gasoso no furo; pg € a densidade do gas vazado; ag € a velocidade
do som no local, a = 20,5V T, com T sendo a temperatura do fluido gasoso, e K € a

constante de Lighthill, K =3 x 107°.

Percebe-se a partir das equacdes mencionadas que a taxa de liberacdo massica em
jato do gas tem efeito superlativo no calculo da pressdo sonora gerada, sendo este de
oitava poténcia conforme Equacao . Por [Xu et al| (2019), tem-se que: “enquanto a
pressao na tubulacdo cresce, o diferencial de pressdo entre o interno e externo do tubo
cresce, o que resulta numa maior taxa de vazamento”. Com isto, conclui-se que modulos
de processamento de hidrocarbonetos que trabalham com pressdes mais altas tendem a

gerar maior poténcia acuistica.

A poténcia sonora ou poténcia aclstica é medida em Pascal (Pa) e refere-se a um
desvio na pressao atmosférica produzida por uma onda sonora. Por sua vez, o nivel de
pressdo sonora (NPS) é uma medida logaritmica, com unidade em dB, da raz3do da pressao
produzida por uma onda sonora sobre uma pressao acistica de referéncia. A pressao de
referéncia é usada como 20 uPa por representar o nivel de pressao de maior nivel de siléncio
percebido pelo ser-humano |Svec e Granqvist (2018)). Portanto, quando por exemplo, a

onda sonora emitida for de nivel 20 uPa, o NPS sera de 0 dB.

O NPS da onda sonora sendo difundida pelo ar e é dado por

P
Lp:20'|09107, (4)
Fo
em que Fy é a pressao de referéncia no ar que é igual a 20 uPa.
3.2.1 Efeito do Diametro e da Pressao do Fluido Gasoso na Irradiacao de Pressao
Acustica e Nivel de Pressiao Sonoro

Em |Liang et al.| (2013), foi realizada simula¢do de vazamento em linha com gas

pressurizado a 0,4 MPa e didmetros de vazamento de 2 mm, 3 mm, 4 mm e 5 mm. A
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Figura |21 mostra os resultados da pressao sonora e do NPS em relacdo a distancia externa

ao orificio para os cenarios de vazamentos com furos de 2 mm, 3 mm, 4 mm e 5 mm.

Figura 21: Distribuicdo da pressdo acustica e do NPS emitida em relacdo a distancia
externa ao orificio de vazamento para furos de 2 mm, 3 mm, 4 mm e 5 mm
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Fonte: |Liang et al.| (2013)

Ainda em Liang et al.| (2013), foi realizada outra simulagdo de vazamento com furo
de 4 mm e variando-se as pressao interna 0,3 MPa, 0,4 MPa, 0,5 MPa e 0,6 MPa. A
Figura[22) mostra os resultados da pressdo sonora e do NPS em relagdo a distancia externa
ao orificio.
Figura 22: Distribuicdo da pressdo aclstica e do NPS emitida em relacdo a distancia

externa ao orificio (4 mm) para cenarios com pressdo de 0,4 MPa, 0,5 MPa, 0,6 MPa e
0,7 MPa
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Fonte: |Liang et al|(2013)
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A partir das Figuras e 22| percebe-se que ha uma redugdo rapida na pressdo
aclstica a medida em que se distancia do ponto do vazamento. Percebe-se que os maiores
valores sao encontrados a 40 mm do furo do vazamento. Por outro lado, o efeito da queda

abrupta na pressao aclstica ndo se repete no caso do NPS.

Ainda, nota-se que didmetros de furos e pressdes maiores produzem, como ja era

esperado, pressoes aclsticas e NPS superiores.

Em |Naranjo e Baligal (2009), sdo trazidos experimentos que mostram o nivel de
pressdo sonora em relacdo a distadncia para vazamentos com diversos fluidos e niveis de
pressao. A Figura apresenta grafico com o Nivel de Pressdo Sonora versus a distancia
para vazamentos de metano e etileno em ambientes com NPS de 40 dB de fundo. Os

vazamentos detectados por sensor ultrassénico tém as seguintes caracteristicas:
e CH4, 1 mm: taxa de liberagdo de 0,007 kg/s e pressdo de 1.379 kPa;

e CH4, 2 mm: taxa de liberacdo de 0,007 kg/s e pressdo de 5.516 kPa;

CH4, 3 mm: taxa de liberacdo de 0,008 kg/s e pressdo de 689 kPa;

C2H4, 1 mm: taxa de liberacdo de 0,010 kg/s e pressdo de 5.516 kPa;

C2H4, 3 mm: taxa de liberacdo de 0,004 kg/s e pressdo de 2.068 kPa.

Figura 23: NPS versus a distancia para vazamentos de metano e etileno.
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Fonte: |Naranjo e Baliga| (2009))
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3.2.2 Caracteristicas Espectrais de Vazamentos Gasosos

Quando um vazamento de gas ocorre, o gas pressurizado liberado através do furo
produz som em uma faixa de frequéncia abrangente, iniciando nas frequéncias audiveis
(20 Hz a 20 kHz), com o som de assobio, e alcanga faixas de frequéncias ultrassonicas.
Por sua vez, a maior parte dos ruidos sonoros gerados por equipamentos industriais como

motores, compressores, bombas e turbinas se concentram nas faixas de frequéncia mais

baixas, dentro da banda de espectro audiveis, ou seja, até 20 kHz |[Naranjo e Neethling|

(2011) |Tao et al| (2015). A Figura ilustra uma distribuicdo espectral tipica do som

gerado por um vazamento e do ruido ambiental.

Figura 24: Espectro do ruido ambiental e do som do vazamento tipicos.
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Fonte: Adaptado de (2015).

Pode-se observar na Figura que o NPS gerado por vazamento de nitrogénio,

com pressao de 2.758 kPa e por orificio de 1 mm, frente ao espectro de frequéncia entre

0 e 60 kHz.
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Figura 25: NPS versus frequéncia gerada por vazamento de nitrogénio (furo = 1 mm;
pressdo = 2.785 kPa).
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Percebe-se a partir das Figuras e que o espectro do vazamento de gas
concentra maior parte da energia em frequéncias mais altas da faixa audivel (i.e. acima
dos 15 kHz) e ultrassonicas. Por outro prisma, o espectro ambiental concentra mais

componentes de energia em frequéncias mais baixas.

3.3 Deteccao de Vazamentos de Gas

A indlstria petrolifera conta com diversas formas de deteccdo de vazamentos de
hidrocarbonetos. Os atributos e caracteristicas especificas de cada cenario determinam a

melhor solucdo a ser aplicada.

A literatura revisada traz um vultoso nimero de tipos de técnicas de deteccdo de
vazamentos|Lu et al.| (2020)), \Zaman et al.| (2020)), |Korlapati et al.| (2022)), Datta e Sarkar
(2016)). Dentre elas, as mais relevantes se referem ao nivel de automagdo (detecgdo auto-
matica, semi-automética e manual), ao nivel de acesso ao dado do vazamento (detecc¢do
direta ou indireta) e a mais comum que se pauta pela tecnologia aplicada baseada em
software ou hardware. Os métodos baseados em hardware sdo compostos de sensores
especificos usados para a tarefa de deteccdo e os métodos variam a depender dos tipos
de sensores e equipamentos aplicados. Por outro prisma, os métodos classificados como
baseados em software dependem de programas computacionais para realizar o diagnéstico
do vazamento [Datta e Sarkar| (2016]). A Figura llustra tipos de tecnologia de deteccao

de vazamento de dleo e gas mais comumente usados em dutos.
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Figura 26: Classificacdo de técnicas de deteccdo cujo método é baseado em hardware ou
software.
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Fonte: Baseado em (2020)).

Os sensores de vazamento de gas ampla e tradicionalmente usados em plataformas
de petrdleo sdo baseadas no método 6ptico, fazendo uso de transdutores infravermelhos,
conforme explanado na Secdo 2.4.3. A posicdo de instalacdo destes elementos é con-
vencionalmente estudada pelos modelos computacionais de fluido dinémicoﬁe um robusto

aparato literario traz revisdes destes modelos e estratégias de posicionamento de forma a

aumentar a eficacia destes sistemas |Zhou et aI.| (|2019|), |Seo et aI.| (|2012|).

Contudo, de acordo com |Zhou et aI.| (|2019|), ainda existe uma lacuna entre os re-

quisitos de deteccdo e a eficiéncia da rede de sensores instalados nas instalacdes offshore.
Uma razao para esta baixa eficacia na deteccdo é que estes dispositivos tém uma limitacao

iImportante: o gas liberado em um evento de vazamento precisa estar em contato, nas

4Em Inglés, Computacional Fluid Dynamics
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proximidades ou em uma area pré-definida do instrumento. Infelizmente, condicdes ambi-
entais desfavoraveis ou arranjos altamente densos de equipamentos e dutos, caracteristicas
estas tipicas em plataformas petroliferas offshore, podem fazer com que o hidrocarboneto
seja direcionado a uma regiao contraria aquela que os instrumentos estejam posicionados,
ou mesmo, que o gas seja disperso rapidamente resultando na falha de deteccdo apenas
por que o gas nao chega ao detector. Ndo raros sdo os eventos em que a liberacdo gasosa
€ detectada por operadores em suas rondas diarias, usando basicamente seus sentidos de

visdo, audicdo e olfato.

Dessa forma, a busca por tecnologias alternativas a serem aplicadas em um contexto
de plataformas petroliferas offshore &€ fundamental para se buscar melhor taxas de deteccao
e, por conseguinte, uma reducao nos riscos de cenarios emergencials relacionados aos

eventos de vazamento.

3.3.1 Meétodo Acustico de Deteccao de Vazamentos

O sinal de audio tem atributos relevantes quando aplicados a sistema de vigilancia
e monitoramento de eventos. Conforme relatado por|Crocco et al. (2016)), o sinal sonoro
apresenta algumas vantagens quando comparado a outros tipos de sinal geralmente usado

para o monitoramento de eventos. Dentre estes, pode-se citar:

e Unidimensionalidade: a captura e processamento do sinal de audio sdo menos
onerosos do que, por exemplo, o de video em termos de largura de banda, ocupacao

de memodria e requisitos computacionais;

e Omnidirecionalidade: a captura do sinal de dudio pode contemplar a omnidirecio-
nalidade, diferente, exemplificativamente, das capturas de imagem que tendem a ter

um angulo de visdo limitado;

e Menor interferéncia a obstaculos: em virtude do maior comprimento de onda,
muitas superficies permitem a reflexdo das ondas aclsticas habilitando a captura
sonora de eventos, mesmo quando obstaculos entre a fonte aclstica e o sensor

estao presentes;

e Flexibilidade: condicdes climaticas como vento, chuva, umidade além de iluminacao,

temperatura, pressao, entre outros, geralmente nao promovem grandes problemas
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para a captura de sinais sonoros, ao contrario de outros tipos de sensores (e.g. gas,

imagem);

e Custo: em geral, o custo de microfones € menor quando comparado a sensores para

medicdo de outras grandezas fisicas.

O préprio ser humano traz consigo um sistema de deteccdo de eventos sonoros.
Quando certo individuo, por exemplo, esta em sua residéncia e identifica atividades através
do som, como pessoas falando, a chuva caindo no telhado, o barulho de um automovel
na rua entre outros sons. O sujeito ndo precisa necessariamente estar vendo a atividade
para que a reconheca. O reconhecimento do evento pelo som, conforme declarado por
Mesaros et al.| (2021a)), é o resultado de anos de treinamento com associagdes entre uma

vasta variedade de sons, as fontes que produziram este som e os nomes dados a eles.

3.3.2 Deteccao Ultrassonica de Vazamentos de Gas

Na busca por alternativa tecnoldégica ao sensores 6pticos atualmente instalados em
plataforma petroliferas offshore, e que usasse o método aclstico para deteccdo de vaza-
mentos, aventou-se a possibilidade da proposicdo da técnica de Deteccdo de Vazamento

de Gas por Ultrassom (DVGU).

E possivel encontrar diversas solucdes comerciais com propostas de servirem como
barreira adicional aos sistemas 6pticos atualmente instalados que usam a DVGU como

método de detec¢do MSA (2023), Det-tronics (2020), [Emerson| (2023)).

A técnica DVGU apresenta uma combinacdo de caracteristicas favoraveis a detec-
¢do de eventos de vazamentos dentre os quais, segundo [Sizeland, Croft e Leong| (2014)),

podem-se citar:

e A possibilidade de deteccdo de pequenos vazamentos que podem ser reparados antes
de se transformarem em vazamentos do tipo Maior, ao contrario dos dispositivos

opticos tradicionalmente aplicados;

e A deteccdo ultrassénica ndo é afetada pela velocidade ou direcdo do vento, ou
condicdes ambientais adversas, pois o som emitido pela liberacdo é usado como

variavel fisica pelo transdutor;
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e Um (nico instrumento é capaz de monitorar uma vasta area de cobertura, ou seja, o

posicionamento do sensor ndo é tao critico quanto para outros métodos de deteccio.

A capacidade de deteccdo de eventos sonoros de vazamento estd diretamente re-
lacionada com a poténcia sonora emitida pela liberacdo de gas e pelo ruido de fundo.
Como a poténcia sonora gerada é fortemente influenciada pela taxa de liberacdo, esta

taxa tem um efeito extremado na cobertura de detec¢do do método DGVU. Em

le Neethling (2011]), menciona-se que plantas de processamento que usam compressores

tém um ruido de fundo na ordem de 70 dB. Neste caso, conforme o mesmo autor, os
Instrumentos ultrassdnicos conseguiriam detectar um vazamento com taxas de liberacao
de 0,1 kg/s em um raio de 5 a 8 metros. Assim, o requisito fundamental a aplicacdo do
método DGVU numa instalacdo é que deva existir uma diferenca entre poténcia sonora de
um eventual vazamento e a poténcia sonora gerada pelo funcionamento regular da planta

de processamento.

A Figura mostra exemplo de equipamento para deteccdo de vazamento em

planta quimica industrial.

Figura 27: Equipamento de deteccdo de vazamentos por sinal sonoro ultrassénico.

Fonte: (2023)

Por outro lado, existem algumas deficiéncias desta técnica, conforme trazido por

[HSE (2007)) e [Naranjo e Baligal (2009)), dentre elas a falta de indicacdo da concentracio

de gas, a tecnologia é suscetivel a interferéncias de ruidos de fundo em alta frequéncia e
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nao existe consenso na aplicacao da tecnologia nos sistemas estabelecidos de deteccao de

vazamentos de gas.

Além disto, uma outra desvantagem importante no contexto de aplicacdo desta
tecnologia em plataformas offshore é que as ondas ultrassénicas tém caracteristicas forte-
mente direcionais, ou seja, ambientes com alta aglomeracao de equipamentos e tubulacdes
podem servir de obstaculos a irradiacdo da fonte sonora aos detectores DVGU Meribout
et al.| (2020). Com efeito, de acordo com [Tao et al| (2015]), a relagdo entre distancia
e direcionalidade do transdutor é critica para o propdsito da deteccdo com este tipo de
tecnologia, sendo esta uma das razdes pelas quais os detectores fixos ultrassdnicos, em
geral, s3o compostos por um arranjo de transdutores multipontos. Com isso, a eventual
aplicacdo da tecnologia DVGU traria uma baixa eficacia na deteccao de vazamentos na
medida em que muitas regides de “sombra” seriam geradas dificultando a deteccao pelos
elementos sensores deste tipo, o que vai de encontro aos objetivos do presente trabalho

de pesquisa.

3.3.3 Equipamentos Madveis Portateis: Oportunidade de Uso para Deteccio de

Vazamentos

A sessdo anterior levantou a potencial inviabilidade da aplicacdo da técnica de
deteccdo por ultrassom para monitoramento constante de vazamentos no ambiente de
plataforma petrolifera offshore devido, principalmente, a caracteristica direcional desse
tipo de onda sonora. A partir dai, iniciou-se a busca por eventual solucdo aclistica capaz
de realizar a deteccado fazendo uso das ondas sonoras dentro da faixa de frequéncia audivel

(20 Hz a 20 kHz).

Nos Gltimos anos, os avancos tecnolégicos na area de sistemas embarcados e a
necessidade por melhores resultados em seguranca operacional, flexibilidade, reducdo de
custos, qualidade, vantagens competitivas, maiores niveis de producao e melhor gestao
de ativos tem promovido um continuo desenvolvimento da Inddstria 4.0 nos mais diver-
sos ramos industriais IMasood e Sonntag| (2020]). Neste contexto, atualmente, é comum
encontrar instalacbes maritimas com cobertura de rede de comunicacdo sem fio industrial
servindo como infraestrutura base para implementacdo de solucdes moveis embarcadas

com utilizacao, por exemplo, de replicacao digital, dispositivos vestiveis, uso de Personal
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Digital Assistance (PDA), relégios e cameras inteligente, Smart Tablets, Smart Pho-

nes, Smart Glasses, inteligéncia artificial, robética entre outros [Nguyen, Gosine e Warrian|

(2020)) [Pepperl+Fuchs (2023)).

A Figura28] adaptada de[Pepperl+Fuchs| (2023)), ilustra o trabalhador portando um

conjunto de dispositivos méveis embarcados em um contexto de insercao a Industria 4.0.
Ainda, as Figuras 29] e B0] mostram exemplos de dispositivos comercializados e aplicados

na inddstria de 6leo e gas.

Figura 28: llustracao de trabalhador portando diversos dispositivos embarcados num con-
texto de Industria 4.0

Camera
Inteligente

Smart
Tablet

Fonte: Adaptado de [Pepperl+Fuchs (2023)

De uma maneira geral, os dispositivos inteligentes méveis embarcados aplicados
a inddstria ou de uso comum tém como padrdo construtivo a integragao de microfones

embutidos em sua estrutura capazes de capturar ondas sonoras na faixa de frequéncia entre

20 Hz a 21,5 kHz [Hromadova et al| (2022)). Com isso, a partir das vantagens expostas

nas secoes anteriores acerca do método aclstico para deteccao de vazamentos, levanta-se
a oportunidade em relacdo a possibilidade de utilizacdo desses dispositivos moveis para

alertar sobre liberacdes gasosas inadvertidas.
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Figura 29: Exemplo de Personal Digital Assistant (PDA) usado em plataforma de petréleo
offshore

Fonte: (2023)

Figura 30: Exemplo de Smartwatch usado em plataforma de petréleo offshore

Fonte: [MOBILE| (2023)

Conforme apresentado pela Figura 25, em experimento realizado por
(2009), com vazamento de nitrogénio a 2.758 kPa, percebe-se que o NPS para
componentes de frequéncia acima de 15 kHz tende a aumentar, mostrando que ainda na

faixa audivel tende a ter um comportamento distinto quando se comparado as frequéncias

mais baixas. Adicionalmente, esta mesma no¢ao é trazida por|Tao et al.|(2015), mostrando

que, dentro de um espectro audivel (20 Hz - 20 kHz), a medida em que se cresce a
frequéncia, o NPS do vazamento aumenta em contrapartida ao NPS do ruido de fundo

que se atenua em frequéncias maiores.

A partir de todo o exposto, pode-se aventar a possibilidade de utilizacdo dos dispo-
sitivos moveis utilizados pelos trabalhadores em seus turnos de trabalho como ferramenta
para monitoramento aclistico de vazamentos de gas. Com isso, entende-se que se estaria
adicionando uma barreira a mais para supervisao dos eventos de perda de contencdo de

gas, trazendo aumento na taxa de deteccdo dos vazamentos.

Na pratica, o trabalhador que estivesse na area de trabalho portanto um dispositivo
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movel com a solucdo de deteccdo aculstica instalada seria avisado pelo préprio aparelho
sobre perda de contencdo ocorrida. Com isto, ele diligenciaria acdes de forma a prevenir

escalonamentos e mitigar consequéncias da perda de contencao.

3.4 Deteccao de Eventos Sonoros

O sinal de audio pode ser categorizado entre fala, misica e sons ambientes. Con-
forme relata |Snow, (1931)), a fala, cujo trato e cordas vocais produzem maior influéncia,
tem caracteristicas em frequéncia que comecam em 100 Hz indo até 17 kHz. Por outro
lado, a musica, segundo relata o mesmo autor, tem uma abrangéncia de frequéncia entre
40 Hz e 19,5 kHz. Por fim, a categoria de sinais ambientais contém um forte atributo de
variabilidade, com misturas sonoras de curto e longo prazo. Além disso, conforme relatado
por Sharma, Umapathy e Krishnan| (2020)), em sinais de fala e misica é observada certa

peculiaridade de periodicidade, propriedade esta ndo encontrada em sinais ambientais.

Como aponta |Giannakopoulos e Pikrakis| (2014)), a analise de audio ganhou impor-
tancia nos Gltimos anos devido ao aumento consideravel de canais de distribuicdo com
propositos comerciais e nao comerciais. O resultado desta riqueza de dados alimentou
a necessidade de desenvolvimento de ferramentas capazes de analisar e extrair conheci-
mento a ser consumido por usuarios e sistemas de processamento. Uma das tendéncias de
estudo mais relevantes, e que vem ganhando interesse nas Gltimas décadas, € o processa-
mento automatico de dados de dudio. Seu intuito é de desenvolver tarefas que possibilitem

aplicagdes como as de natureza abaixo listadas |Giannakopoulos e Pikrakis (2014)):

e Reconhecimento de voz: é o dominio de estudo mais antigo na analise de au-
dio. Visa principalmente a traducao do sinal de voz em texto usando dispositivos

computacionais;

e ldentificacdo do locutor: visa a identificacdo do agente que fala promovendo solu-

¢cOes na area de seguranca e sistemas de sumarizacao de conversacao;

e Recuperacdo de informacao de miusica: extrai informacdes automaticamente de
sinais de musica e pode ser usado em aplicacdes como a indexacao inteligente de
trilhas sonoras, recomendacdo de novas faixas a usuarios, transcricdo de letras de

muasicas;
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e Deteccdo de evento sonoros (DES): detecta automaticamente eventos em sinais
de dudio, podendo ser amplamente usado em manutencao preditiva e detectiva, reco-

nhecimento de eventos de violéncia e acesso ndo autorizado, entre outras aplicacoes.

Atualmente, deseja-se que os computadores tenham a mesma ou melhor capacidade
de identificacao de cenarios quando comparado ao ser humano. As técnicas de inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina sdo usadas com o propdsito de emular o comportamento
do sistema auditivo e classificar aquilo que é capturado por microfone. Conforme relatado
em Sharma, Umapathy e Krishnan| (2020]), a area de pesquisa de Deteccdo de Eventos
Sonoros (DES), em inglés Sound Event Detection, surgiu deste desafio, no qual a maquina
€ treinada para classificar os diversos sons dentro de um cenario aclstico |[Barchiesi et al.
(2015|). Ela se propde a realizar a constatagdo automatica dos acontecimentos de eventos
em ambientes reais, a exemplo do que acontece com o sistema de identificacdo de som pelo
ser humano. Em linha com o trazido em|Parascandolo, Huttunen e Virtanen| (2016)), a DES
trata da identificacdo de acontecimentos que geraram som objetivando estimar em tempo o
inicio e o fim do acontecido, associando um rétulo ao evento. Com efeito, solucdes nestas
areas podem ser aplicadas a uma infinidade de areas, dentre elas aquelas relacionadas a
vigilancia, detec¢do de contexto ambiental, deteccdo de comportamento humano (tosses,
risadas e etc.), manutencdo preditiva de equipamentos, indexagdo automatica de audio,

entre outras.

Em linha com o que traz |Glentis, Georgoulaki e Angelopoulos| (2021)), a tarefa de
deteccao de um vazamento, sem a preocupacao com a localizacao da perda de contencao,
é considerada uma tarefa de classificacdo de cenario acdstico binario. Segundo o mesmo
autor, “O ruido de fundo na auséncia do ruido do vazamento, e o sinal do vazamento
observado, constituem duas classes de eventos que devem ser discriminados na base de

medicao do sinal acdstico”.

De uma maneira geral, a DES funciona a partir da aplicacdo de algoritmo de apren-
dizado de maquina (e.g. Métodos Escondidos de Markov (HMM), K-Vizinhos Mais Proé-
ximos) associado a uma sequéncia de vetores contendo caracteristicas do sinal de audio
(e.g. Taxa de Cruzamento pelo Zero (TCZ)). Assim, conforme relatado por [Barchiesi et

al.| (2015]) o vetor caracteristica derivado de cada cena aclstica é empregado no treina-
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mento de um modelo estatistico que aglutina os atributos de toda paisagem sonora. Por
fim, é definido um critério de classificacdo para rotular uma categoria pré-estabelecida
que melhor se enquadra aquele conjunto de caracteristicas. Com efeito, nas palavras de
Mesaros et al.| (2021a)), “a tarefa de deteccdo de eventos sonoros envolve dois estagios
principais: a representacdo de caracteristicas e a classificacdo”. Portanto, um Sistema de
Deteccdo de Eventos Sonoros pode ser modelado simplificadamente conforme estrutura

adaptada de Babaee et al.| (2017) (Figura [31]).

Este sistema de CCA é composto basicamente por trés niveis de processamento:

pré-processamento, extracdo de caracteristicas e classificacao.

Figura 31: Diagrama de blocos de um sistema de deteccao de eventos sonoros.
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Fonte: Adaptado de|Babaee et al.|(2017)).

3.4.1 Principais Desafios do Monitoramento de Eventos Acisticos

Os desafios de implementacao de sistemas da classificacdo acistica sdo imensos.
Conforme relatado por [Mesaros et al.| (2021a)), os sons, de uma maneira geral, tém ca-
racteristicas diversas, podendo ter longa ou curta duracdo. Ainda de acordo com o autor,
em aplicacles tipicas de deteccdo de eventos sonoros, o alvo de evento sonoro pode estar
muito distante do microfone, assim os eventos sdo consideravelmente afetados pela funcao
de transferéncia acustica. Outrossim, a distancia do agente gerador do evento ao micro-
fone pode fazer com que a pressao sonora do alvo seja menor do que aquele produzindo
por outros agentes geradores de sons, adicionando, por conseguinte, uma dificuldade a

mais na deteccdo de eventos.
A seguir, sdo listados os principais desafios encontrados na literatura:

e Variabilidade nos parametros construtivos de microfones: a variaciao da qualidade

e pardmetros construtivos dos microfones (e.g. resposta em frequéncia, taxa de
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impedancia, nivel de saida, entre outros), principalmente em sistemas embarcados,
impactam em sua funcdo de transferéncia e podem degradar a acuracia dos resultados
de DES a depender dos modelos e algoritmos de detecgdo aplicados (em até 15%)

Mathur et al .| (2019);

e Sons de interesse misturados com sons de fundo: em ambientes reais, onde
os microfones s3o instalados ao ar livre, o som do alvo ou evento de interesse é
misturado com outros sons ambientais. Isto torna muito dificil a distincdo do som a

ser reconhecido do ruido ambiental [Saggese et al.| (2016));

e Distancia do evento ao microfone: pode existir uma baixa relagdo sinal ruido (em
inglés signal-to-noise ratio - SNR) em muitos casos, onde a distancia do agente alvo
que emitiu o som de Interesse até o ponto de captura &€ muito alta |Greco et al.

(2020)\Greco et al| (2019);

e Duracao variavel em escada de tempo dos sons de interesse: algoritmos de
DES devem estar aptos a detectar eventos impulsivos, como o rompimento de uma
estrutura, assim como eventos com som sustentado, sendo o caso de um pequeno

vazamento ndo detectado |Greco et al .| (2020)) [Saggese et al .| (2016)).

3.4.2 Pré-Processamento

Em consonancia com|Crocco et al.| (2016]), um complicador para o uso do som como
fonte de dados para monitoramento de eventos é a alta exposicdo a eventos sobrepostos
e a propagacao por multiplos caminhos trazendo, em muitos casos, eco e o efeito da
reverberacdo. Ainda de acordo com o mesmo autor, a primeira etapa no processo de
construcao de um sistema de vigilancia de eventos aclsticos é a retirada do ruido de

fundo do sinal amostrado em estado natural.

E desejavel que o sinal sonoro original passe por uma fase de pré-processamento,
que é uma etapa fundamental a geracao de robustez do modelo de classificacdo. Ela se
propde a processar o sinal de forma a efetuar a reducao de ruido, equalizacao, filtragem e
segmentacao do sinal para condiciona-lo a fase de extracao de caracteristicas |Babaee et

al| (2017).

O sinal de audio, de uma maneira geral, tem caracteristicas ndo estacionarias. Em
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aplicacdes reais, durante uma gravacao por um microfone, varios agentes emissores de
som contribuem para composi¢cdo do sinal a cada instante (e.g. canto de um passaro,
pessoas conversando, uma buzina de um veiculo). Dessa forma, em muitas aplicacdes,
o processamento de um sinal sonoro trabalhado precisa ser recortado em segmentos (em

inglés, frames) de curto-prazo (i.e. processo de janelamento do sinal).

Com efeito, em solucdes de deteccdo de eventos sonoros, existe objetivo de detec-
cao temporaria de atividades, ndo necessitando aplicacdo de extracdo de caracteristicas e
classificacdo do som para toda a gravacdao. Dessa forma, a divisdo do sinal capturado em
segmentos promove uma analise por janelas, tipicamente entre 20 ms a 100 ms [Mesaros

et al.| (2021a)).

O processo de reparticao dos segmentos de um sinal envolve a aplicacdo de técnicas
de janelamento. O janelamento mais simples é o retangular, no qual o sinal é simples-
mente truncado nos limites externos e o conteldo central é preservado. Contudo, esta
técnica produz componentes de alta frequéncia ndo apropriados a maior parte das apli-
cacoes. InGmeras técnicas de janelamento foram desenvolvidas, dando mais suavidade e
reduzindo a geracdo de componentes de alta frequéncia durante a reparticdo dos frames
(e.g. Hamming, Hanning, Bartlett). A Figura apresenta resultados de janelamento de

50 ms usando técnicas de Bartlett, Hanning e Hamming.
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Figura 32: Exemplo de segmento de sinal com aplicacao de técnica de janelamento de
Bartlett, Hanning e Hamming.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.4.3 Extracao de Caracteristicas

Sistemas construidos a partir de algoritmos baseados em Aprendizado de Maquina,
em inglés Machine Learning (ML), requerem o uso da extracdo de caracteristicas robustas
e discriminatdrias que assistem a maquina a aprender acurada e rapidamente Sharma,

Umapathy e Krishnan| (2020)).

A extracdo de caracteristicas de um sinal sonoro refere-se ao processo de trans-
formacao de amostras discretizadas do sinal original em um banco de dados com carac-
teristicas numéricas. A formacdo das caracteristicas revela nuances na formacao do sinal
original, e sdo consumidas de forma mais facil pelos algoritmos de aprendizado de ma-
quina ou aprendizado profundo do que os sinais originais. Efetivamente, a escolha de um
conjunto apropriado de caracteristicas pode melhorar o desempenho de aplicacdes de re-
conhecimento de eventos sonoros e reducao da complexidade computacional |Barandas et
al.| (2020). Além disso, conforme expde |Giannakopoulos e Pikrakis| (2014]), a extracdo de
caracteristicas também pode ser vista como um processo de reducao da taxa de dados.
Dessa forma, ao extrair caracteristicas de um sinal sonoro, obtém-se suas propriedades

fundamentais além de reduzir o volume de dados trabalhado. Logo, conforme trazido



66

por Sharma, Umapathy e Krishnan| (2020)), “a extracdo de caracteristicas & um processo
de reducdo da dimensdo do sinal transformando fazendo com que o sinal se torne mais

adequado para algoritmos em Aprendizado de Maquina”.

Antes de decidir quais caracteristicas serdo extraidas, & importante conhecer a
aplicacdo a qual se destina. Deste modo, as melhores caracteristicas serdo extraidas
para a aplicacdo desejada. Para |Liu et al| (2002), para conseguir classificar um evento
usando informacao de audio, é crucial determinar as caracteristicas apropriadas que podem

diferenciar os trechos de audio associados as varias classes possiveis.

A extracdo de caracteristicas se inicia pela divisdo do sinal de dudio em segmentos
(frames) de curta-duragdo, conforme explicado na secdo anterior. A partir dai a caracte-

ristica de cada segmento é extraida.

Varias sao as categorias de caracteristicas que podem se extraidas de um sinal
acustico [Barchiesi et al| (2015) [Sharma, Umapathy e Krishnan| (2020) Shreyas et al.
(2020). O presente trabalho concentra esforcos na extracdo de 15 caracteristicas no
dominio do tempo e frequéncia que podem ser computadas facilmente a partir do sinal
original ou de sua transformada de Fourier. O uso de caracteristicas mais basicas se
deve ao propodsito de se buscar algoritmo capaz de funcionar em dispositivos embarcados
conforme explicado nas se¢cdes anteriores. A seguir, é apresentada lista de caracteristicas

utilizadas neste trabalho:
e Taxa de Cruzamento pelo Zero (TCZ)
e Energia em Curto-Prazo
e Frequéncia Fundamental (Pitch)
e Razao Harmdnica
e Centrdide Espectral
e Fator de Crista Espectral
e Decréscimo Espectral

e Planicidade Espectral



67

e Fluxo Espectral

e Curtose Espectral

e Ponto de Queda Espectral
e Assimetria Espectral

e Inclinacdo Espectral

e Dispersao Espectral

e Entropia Espectral

3.4.4 Taxa de Cruzamento pelo Zero

A Taxa de Cruzamento pelo Zero (TCZ) é o nimero de vezes que a sequéncia
de amostras muda de sinal, de positivo para negativo e vice-versa |Atrey, Maddage e
Kankanhalli (2006)). Seu calculo utiliza amostras extraidas diretamente do sinal de audio,
sem exigir a aplicacdo de uma transformada ao sinal amostrado. Conforme relatado por
Giannakopoulos e Pikrakis (2014)), a TCZ é uma forma simples de analisar sinais de audio
e, usualmente, a depender da aplicacdo, faz-se necessaria utilizacdo de caracteristicas no
dominio da frequéncia mais sofisticadas. O valor da TCZ reflete o nivel de ruido de um

sinal de audio e é dado por:

Z() = s 2 lsan s (n)] = sgn s (n = D). ©)

em que sgn[-] é a funcdo sinal, x; € a amostra do sinal, W, é o tamanho da janela (frame)

analisada e / € a /-ésima janela.

3.4.5 Energia em Curto-Prazo

Conhecido em inglés com Short Time Energy (STE), esta caracteristica revela a
energia em cada segmento do sinal de audio. Em problemas praticos, como o sinal é
nao estacionario, a ideia desta caracteristica é avaliar a variacao de energia ao longo das
janelas de curto prazo, revelando variacdes abruptas como consequéncia do aparecimento

de eventos, como é o caso de vazamentos [Sharma, Umapathy e Krishnan| (2020)).
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A STE, trazida por |[Babaee et al|(2017)), é dada por

Wy,

E@) =2 Ix(ml, (6)

n—=

em que E(/) € a energia no i-ésimo segmento, W, é o tamanho do segmento, X; é a

amostra do sinal.

3.4.6 Frequéncia Fundamental

Esta caracteristica também é conhecida como termo em inglés pitch e € uma
propriedade da percepcdo auditiva humana, relacionada ao tom do sinal de audio. E a
frequéncia mais baixa do sinal periédico, sendo a taxa com a qual um padrao de sinal se
repete ao longo do tempo. Frequéncias fundamentais mais baixas estdo relacionadas a
sons graves, enquanto um pitch mais elevado esta relacionado a sons mais agudos |[Zhu €

Kankanhalli (2006)).

3.4.7 Razao Harmonica

A Razdo Harmoénica oferece a relacdo entre os componentes harménicos, em outras
palavras aqueles multiplos da frequéncia fundamental, das componentes ndo harmdnicas

Sharma, Umapathy e Krishnan| (2020]).

3.4.8 Centroide Espectral

Em consonancia com|Sharma, Umapathy e Krishnan| (2020)) e [Babaee et al.| (2017)),
a centroide espectral indica onde esta o centro de massa ou de gravidade do sinal no

espectro de frequéncia. O centroide espectral é dado por

O kX (k)

=X (K 7)

i

em que C; é a centroide espectral para cada segmento, W, é o tamanho do seg-
mento, X;(k) € a magnitude do coeficiente da Tranformada Discreta de Fourier na frequén-

cia k para o i-ésimo segmento de audio e W, &€ o nimero de amostras do segmento.
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3.4.9 Fator de Crista Espectral

Em consonédncia com o trazido por [Sharma, Umapathy e Krishnan (2020), em
contraste com a caracteristica de planicidade do sinal, o Fator de Crista Espectral indica o
quao mais alto algumas frequéncias estao em relacao a média do sinal. Dessa forma, esta
caracteristica traz uma perspectiva da distribuicao de energia em um sinal sob a ética da

amplitude.

3.4.10 Decréscimo Espectral

A caracteristica Decréscimo Espectral traz a tendéncia da distribuicdo da poténcia
espectral do sinal ao longo do tempo. Ela traz o quanto a energia espectral se reduz a
medida que a frequéncia aumenta. Com isso, um valor maior do DE traz uma decaida mais
rapida para frequéncias maiores. Por outro prisma, um valor menor aponta para um efeito

contrario, ou seja, de aumento ou uniformidade na distribuicdo para frequéncias maiores.

3.4.11 Planicidade Espectral

De acordo com [Sharma, Umapathy e Krishnan| (2020), a planicidade espectral é
uma medida da uniformidade da distribuicdo em frequéncia da poténcia espectral. Quanto

mais proximo de 1, mais uniforme é a distribuicao de energia.

3.4.12 Fluxo Espectral

O Fluxo Espectral (FE), em inglés Spectral Flux, calcula as mudancas na distribui-
cao de energia espectral ao longo do tempo. Ela aponta mudancas temporais abruptas na
distribuicdo espectral, levantando informacdes sobre a dindmica do evento sonoro |Babaee

et al. (2017)).

3.4.13 Curtose Espectral

Em conformidade com [Sharma, Umapathy e Krishnan| (2020)), a Curtose Espectral
(CE) é uma medida estatistica que infere o qudo aguda é a distribuicdo espectral de um
sinal, avaliando as caudas em relacdo a distribuicdo normal. Valores positivos indicam
caudas mais pesadas e uma distribuicdo mais concentrada, com picos altos e caudas mais

estreitas. O valor negativo sugere caudas mais leves e uma distribuicdo mais achatada.
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3.4.14 Ponto de Queda Espectral

Em conformidade com Babaee et al. (2017)), a Rolloff Espectral (RE), em inglés
Spectral Rolloff, € uma caracteristica que fornece a porcentagem da energia espectral

concentrada abaixo de uma frequéncia especificada pelo usuério (usualmente 85% ou

99%).

Em conformidade com |Giannakopoulos e Pikrakis (2014)), a formulagdo matematica

para o calculo desta caracteristica € dada a seguir:

m WfL
S X (k)=C>. Xi(k), (8)
k=1 k=1
em que a m-ésima magnitude do coeficiente da Transformada Discreta de Fourier X;(k)
corresponde ao Ponto de Queda Espectral do i—ésimo segmento de dudio na frequéncia

k, C é o percentual buscado pelo usuario e W, € o nilmero de amostras do segmento.

3.4.15 Assimetria Espectral

Em conformidade com Sharma, Umapathy e Krishnan| (2020), o Enviesamento
Espectral (EE) mede a simetria do espectro no entorno da sua média aritmética. Um EE
com valor igual a zero indica uma distribuicao de energia espectral simétrica em relacao a
média. Sob outro enfoque, um valor menor que zero e maior que zero indicam uma maior

energia para o lado direito e esquerdo, respectivamente.

3.4.16 Inclinacao Espectral

A Inclinacdo Espectral (IE), conforme trazido por Sharma, Umapathy e Krishnan
(2020), traduz a taxa de variacdo na energia espectral com relacdo a frequéncia. Ela é
computada por regressao linear. Uma IE positiva sugere aumento na energia espectral com
o incremento da frequéncia. Por outro lado, um valor de |E negativo indica uma diminui-
¢do. Ainda, um valor préximo a zero aponta uma energia espectral mais uniformemente

distribuida.
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3.4.17 Dispersao Espectral

O espalhamento espectral, em inglés Spectral Spread, conforme|Sharma, Umapathy
e Krishnan| (2020), esta intimamente ligado a banda de passagem do sinal. Seu valor
representa o desvio médio do centroide espectral. Quanto maior o espalhamento espectral
maior o nivel de dispersdo das componentes de frequéncia. Por outro lado, quanto menor
o espalhamento, maior a concentracdo do sinal em determinado espectro. Conforme

Giannakopoulos e Pikrakis| (2014)), o espalhamento espectral é dado conforme a seguir:

S = J ot (k= C)?X (k) 9)

W

ket Xi (K)
em que S é o espalhamento espectral para cada segmento, C; é a centroide espectral, W, é
o tamanho do segmento, X;(k) é a magnitude do coeficiente da Tranformada Discreta de
Fourier na frequéncia k para o i—ésimo segmento de dudio e W, &€ o niimero de amostras

do segmento.

3.4.18 Entropia Espectral

A entropia espectral, em inglés Espectral Entropy, avalia variacdes abruptas no
nivel de energia do sinal de audio |Giannakopoulos et al.| (2006]). Ainda, segundo [Sharma,
Umapathy e Krishnan| (2020), a entropia é a medida da uniformidade da planicidade do
sinal. Dessa forma, um sinal com distribuicao de energia mais uniforme ao longo das
frequéncias observadas trara valores mais altos de entropia espectral que um sinal com

concentracdo de energia em poucas frequéncias especificas.

Conforme |Babaee et al.| (2017)), a energia espectral normalizada é dada por

N

H==> p(x).log, (p(x)) (10)

i=1
em que H é a entropia para cada segmento, N é o nimero de classes de amostras, p(x;)

€ a distribuicao de probabilidade.
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3.5 Selecdo de Caracteristicas

A aquisicdo e armazenamento de uma grande quantidade de caracteristicas tem
se tornado mais trivial e barato nos Ultimos anos, servindo de base para melhoria do
desempenho de modelos baseado em aprendizado de maquina. Por outro lado, o uso de
todas as caracteristicas disponiveis pode causar ineficiéncias, dificuldades de interpretacao
e diagnéstico, alta carga de manutencao, entre outras dificuldades |[Zhao, Anand e Wang

(2019).

A selecao de caracteristicas € uma etapa reconhecidamente Gtil que objetiva en-
contrar um subconjunto de caracteristicas relevantes aos modelos de classificacao pelo
aumento de confiabilidade, acuracia e reducao da carga computacional |Glentis, Georgou-
laki e Angelopoulos| (2021)) [Zhao, Anand e Wang| (2019) |Cai et al | (2018). A vista disso,
esta etapa torna-se particularmente significativa para aplicacdes em sistemas embarcados

dada a natureza reduzida de capacidade de processamento.

Existem varios seletores disponiveis e estes podem encaixados em trés categorias

distintas: método de filtro, embrulho e embutidos.

O presente trabalho utiliza seletor conhecido como Minima Redundancia Maxima
Relevancia (mMRMR), que tem a capacidade dentre aqueles métodos do tipo filtro de efici-
entemente reduzir a quantidade de caracteristicas baseando-se na redundéncia enquanto
mantendo aquelas com maior relevancia|Zhao, Anand e Wang (2019). A operacionaliza¢do
desta técnica passa, primeiramente, pelo calculo da relevincia de cada caracteristica a luz
da classe. Em seqguida, é realizado o calculo de redundancia entre pares de caracteristicas
através, por exemplo, de coeficientes de correlacdo. A partir da subtracdo entre relevan-
cia e redundancia é gerado um ranqueamento que habilita o desenvolvedor do modelo a
escolher as caracteristicas que melhor se adequardo ao trabalho de classificacdo que se

deseja.

3.6 Classificacdo em Deteccdo de Eventos de Audio

A classificacdo é uma etapa dentro dos sistemas de deteccdo de eventos de audio

que tem por objetivo encontrar padrdoes nos sinais acisticos e rotula-los. Nela, um con-
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junto de dados sonoros é rotulado previamente com a finalidade de treinar o algoritmo de
classificacdo. Estando este modelo treinado, novas amostras sonoras sdo classificadas ou
rotuladas a partir das classes previamente atribuidas e aprendidas pelo modelo durante a

fase de treinamento |Babaee et al.| (2017 Kesarwani, Chauhan e Nair| (2020)).

Conforme |Mesaros et al| (2021b)), a metodologia dominante de desenvolvimento
de sistemas de classificacdo de dudio é baseada no aprendizado supervisionado e ela se
baseia na rotulagem prévia das classes de cada ponto que sera usado para ensinar o modelo

baseado em AM.

De acordo com [Kesarwani, Chauhan e Nairf (2020), a avaliagdo do desempenho
dos modelos pode ser feito pela métrica da acuracia e precisdo. As formulacdes abaixo

apresentam a forma de calculo das métricas da Precisdo e Acuracia:

VP

Precisao = ————— 11
recisao VP + |FP (11)

em que VP é o verdadeiro positivo e FP é o falso positivo.

IVP| + |VN|

Acuricia = ,
IVP| 4+ |[VN| + |FN| + |FP|

(12)

em que VP é o verdadeiro positivo, FP é o falso positivo, FN é o falso negativo e VN é

o verdadeiro negativo.

3.6.1 k-Vizinhos Mais Proximos

O algoritmo k-Vizinhos Mais Préximos, em inglés k-nearest neighbors (k-NN), é
um dos algoritmos mais simples e tem sido amplamente aplicado aos problemas de clas-
sificacao por oferecer uma solucao simplificada, efetiva e robusta conseguindo competir

com classificadores mais complexos |Alfeilat et al.| (2019)).

Simplificadamente, o algoritmo k-NN classifica ou rotula novos pontos de dados
baseado na menor distancia entre esta nova instancia e as instancias vizinhas mais préxi-
mas. Com efeito, este algoritmo usa a medida da distancia (e.g. Euclidiana) para atribuir
similaridade ou dissemelhancas entre duas instancias|Cunningham e Delany| (2021)). Como

exemplo, a distdncia Euclidiana entre duas instancias hipotéticas x e y é dada por
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Ji (a (x) — a ()2, (13)

i=1

Quando da necessidade de classificacdo de uma nova instancia x, o algoritmo faz
com que seja atribuida classe comum entre os k-vizinhos mais proximos de x, de acordo

com a formulacao seguinte:

k
c(x) = arg meaCxZ(S (c,c(y.vi)), (14)

€= i=1
em que yi, Vo, Va, ..., Yk Sa0 0S k vizinhos mais proximos de x; k € o niimero de vizinhos;

0(c,c(y,yi)) =1sec=c(y)ed(c, c(y,y)) =0 de outra forma.

Por|Cunningham e Delany, (2021)), a simplicidade de implementacdo e entendimento
do K-NN traz vantagens no seu uso como a facilidade de manutencao, a possibilidade de
uso quando outros mecanismos de aprendizado de maquina ndo puderem ser utilizados,
a possibilidade de utilizacdo de técnicas de reducdo de ruido aplicadas apenas a este
algoritmo, entre outras. Por outro lado, técnicas mais modernas como Maquinas de
Vetores de Suporte e Redes Neurais, em tarefas n3o triviais de classificacdo podem trazer

melhores resultados.
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4 Aquisicio de Amostras e Construcao do Modelo de
Classificacao

Neste capitulo serdo descritas as particularidades na aquisicdo dos sinais sonoros
para construcao do modelo acistico classificador. Isto objetiva o desenvolvimento de uma

solucao de deteccao de vazamentos de gas a partir do som.

4.1 Aquisicao dos Sinais Sonoros para Formacao do Banco de Dados

O trabalho desenvolvido, analises realizadas e resultados obtidos basearam-se in-
teiramente em dados sonoros coletados em ambiente real e operacional de plataforma do

tipo Floating, Production, Storage and Offloading (FPSO).

Para isto, foi escolhida plataforma que opera em aguas jurisdicionais brasileiras
(AJB), na bacia sedimentar de Santos, em regido do pré-sal, localizada a cerca de 200
km da costa, com producao média diaria de aproximadamente 160.000 barris por dia e

7.000.000 m* de gas.

Conforme mencionado em secao anterior, as plataformas offshore contam com
modulos de processamento de 6leo e gas, repletos de equipamentos, operando com niveis

de vazao e pressao diferentes, a depender do subprocesso que cada moédulo executa.

O moédulo de compressao de gas, em sua segunda elevacao, foi aquele escolhido
para realizacdo dos experimentos. A Figura[33 mostra a maquete eletrénica da localizagdo
do moédulo numa vista panoramica do FPSO com indicacdo da localizacdao do médulo de

compressao de gas. Este mdédulo de compressao tem as seguintes caracteristicas:

e Localizado a vante da plataforma, em camada superior do navio, regidao esta conhe-

cida como Topside;
e A estrutura de modulo tem trés elevacdes para comportar os equipamentos em geral;

e Dispde de trés moto-compressores de gas que elevam a pressao do gas a nivel de
24,51 MPa; cada compressor contém um conjunto de bombas auxiliares para suportar

seu funcionamento;
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Figura 33: Visdo panoramica em maquete eletrénica do FPSO e indicacdo do médulo de
compressao de gas onde os experimentos foram realizados.

L\ W
Médulo de Compressao de Gas

Fonte: Environ - Petrobras.

e O gas que chega a este moédulo passa previamente por processamento de desidrata-

¢do, reducdo da concentracdo de gas carbonico (CO,) e acido sulfidrico (H,S);

e O gas, ao passar pelos estagios de compressdo, é resfriado posteriormente por per-

mutadores casco-tubo (seis ao total), localizados na segunda elevagdo;

e O médulo tem alta aglomeracdo de tubulacdes, equipamentos e valvulas de diver-
sos tipos (e.g. valvula gaveta, valvula esfera) para contencdo do gas e manobras

operacionais;

e Dispde de vasos tipo scrubber para polimento do gas comprimido, ajudando a eliminar

fracdes de hidrocarboneto mais pesadas do fluido gasoso processado;

e O mddulo dispde ainda de sistemas periféricos que apoiam as funcdes operativas e de
manutencao do modulos: rede de distribuicdo de ar de servico, sistema de combate

a incéndios por dilivio e hidrantes, armarios e equipamentos de seguranca.

Todas as aquisicOes de sinais sonoros aconteceram no moédulo de processamento e
se deram através do uso de dispositivo mével com microfone omnidirecional embutido a
uma taxa de amostragem de 48 kHz e uma resolucao de 16 bits. Os arquivos gerados sdo
do tipo Waveform Audio File Format (WAV), com alta robustez, qualidade e fidelidade.

Este tipo de arquivo armazena audio em um formato ndo comprimido, ou seja, ndo ha
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perda de qualidade sonora devido a compressdo como acontece com outros formatos (e.g.

MP3).

Devido a impossibilidade de se gerar um vazamento real de gas, por questdes dbvias
de seguranca, as gravacdes sonoras foram baseados em perda de contencdo de ar de linha
de distribuicdo de ar comprimido, que opera com pressao de 0,7 MPa. Esta perda de
contencdo foi conduzida pela abertura de valvula do tipo esfera com dimensdo de 1",
construida com aco forjado (i.e. padrdo construtivo ASTM A105), pressdao maxima de
operacao de 1,3 MPa presente na instalacao em terminacao de linha de distribuicdo de ar.

A abertura da alavanca da valvula foi limitada a aproximadamente 15%.

No momento da gravacao, as maquinas dos moédulos operavam em regime regular,
sem anormalidades aparentes, estando a producdo e funcionalidade dos sistemas em sua
plena capacidade, ndo havendo ruidos externos além daqueles produzidos pelos equipa-
mentos dentro dos médulos e pelas condicdes ambientais no momento. Portanto, o ruido
ambiental é aquele normalmente encontrado nestes médulos em operacao ordinaria, o que

trouxe fidedignidade aos dados coletados em campo.

Ao total foram realizadas 54 gravacdes experimentais, sendo 28 apenas do ruido am-
biental do moédulo de processamento, e outras 26 aquisicdes experimentais com o ruido do
vazamento presente, ou seja, com a alavanca da valvula aberta em aproximadamente 15%.
Os sinais de ruido ambiental foram categorizadas ou rotuladas como “Ndo Vazamento” e
as gravacoes onde o vazamento estava presente foram rotuladas como “Vazamento”. O
objetivo destes rétulos foi o de oferecer dados supervisionados para o treinamento de
modelo aclstico baseado em algoritmo k-NN que pudesse, ao final, servir de base para

estimar o rétulo de novos sinais sonoros, conforme discorrido mais adiante.

As aquisicoes foram tomadas em dias e horarios diferentes, com tempo entre 3 a 15
segundos. Além disso, para cada uma das gravacdes, o equipamento de aquisicdo sonora
foi posicionado em locais variados, na segunda elevacdo do mddulo, de forma a receber
contribuicdes aclsticas de NPS distintos dos varios equipamentos que geram poténcia

acusticas do local.

A Figura apresenta vistas da maquete 3D do mdédulo de compressao de gas

onde foram realizadas as gravacdes experimentais. Nota-se a alta densidade de arranjo de
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equipamentos, valvulas e tubulacdes.

Figura 34: Vistas do mdédulo de processamento onde foram realizadas as gravacdes expe-
rimentais do ruido ambiental e vazamento.

Mddulo Compresséo de Gas

Gravaqao Exper\mento

Eper ento 3

xperimento 3

[73257])
®

Fonte Elaborado pelo autor

Os arquivos .WAV com os sinais sonoros aquistados nos experimentos foram trans-
feridos para estacao de trabalho e rotulados como “Vazamento” e “Ndo Vazamento” para

servir como insumo a criacdo do modelo acistico classificador.
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4.1.1 Avaliacao dos Sinais de Vazamento e Ruido Ambiental

Como um primeiro passo para avaliacdo das caracteristicas dos sinais sonoros do
ruido ambiental sem o aparecimento do vazamento e com vazamento associado, foram
realizados trés experimentos doravante denominados Experimento 1, Experimento 2 e
Experimento 3. Nestes experimentos em particular, as gravacdes se iniciaram com a valvula

esfera fechada (pré-vazamento) e, apds alguns segundos, a valvula foi aberta (vazamento).

A diferenca basica entre entre estes trés experimentos se deu quanto a posicao
e a distancia entre o dispositivo com microfone e a valvula para cada uma delas (vide

indicacbes na Figura [34]), conforme detalhado abaixo
e Experimento 1: 2,34 metros;
e Experimento 2: 17,35 metros;
e Experimento 3: 6,37 metros.

Os sinais sonoros gravados para os Experimentos 1, 2 e 3 foram plotados em
graficos no dominio tempo conforme Figura[35 Além disto, nesta mesma projegdo, foram

plotados os espectrograma do sinais gravados.

Considerando apenas a projecao da amplitude normalizada no dominio do tempo,
nao é nitido notar uma variacdo no comportamento grafico de forma a inferir o apare-
cimento do vazamento. Por outro prisma, os espectrogramas plotados formam espécies
de "janelas"com cor amarela para os trés experimentos representando o nivel de poténcia
espectral do sinal. Nota-se que durante a fase de pré-vazamento, nos primeiros segundos
de cada experimento, o som concentra maiores niveis de poténcia espectral em frequéncias
de até 10 kHz. Por outro lado, quando o vazamento se inicia, a poténcia espectral do
sinal sonoro se distribui mais uniformemente ao longo da faixa do espectro de frequéncia
audivel (20 Hz a 20 kHz). Este fato vai ao encontro das referéncias Tao et al.|(2015) e
Naranjo e Baligal (2009)), evidenciando que o vazamento irradia componentes de poténcia

espectral relevantes em faixas de frequéncias maiores.

Outra analise realizada foi a comparacdo de distribuicdo espectral do ruido ambien-

tal (pré-vazamento) e do vazamento, expressa pela Figura |36, para os trés experimentos



30

Figura 35: Representacdes dos sinais no dominio do tempo e espectrogramas para 0s

experimentos 1, 2 e 3.
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Figura 36: Densidade espectral de poténcia dos sinais das fases de pré-vazamento / ruido
ambiental (azul) e vazamento (vermelho) sonoros obtidos para os cenarios 1, 2 e 3, res-
pectivamente da esquerda para direita.
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Como uma primeira constatacdo, nota-se que acima da frequéncia de 20 kHz ha
uma forte atenuacdo do sinal, o que mostra que o equipamento utilizado para captura
sonora nao é capaz de gravar sons acima deste limite, ou seja, sons ultrassénicos sofrem
forte atenuacdo fruto das caracteristicas intrinsecas do equipamento. Com isso, pode-se

inferir que o dispositivo usado para gravacao tem resposta em frequéncia maxima similar

aquelas levantadas por Hromadova et al.| (2022), isto é 20 kHz a 21,5 kHz.

Além disso, nos Experimentos 1, 2 e 3, a fase de pré-vazamento, onde o som do
vazamento ainda ndo esta presente, apresenta forte atenuacdo de poténcia espectral para
frequéncias acima de 9 kHz. Em contrapartida, quando o som do vazamento esta presente,
a atenuacdo é menor. Como uma consequéncia, reforca-se que o som do vazamento traz

componentes em mais alta frequéncia dentro faixa de som audivel.

4.2 Implementacido de Algoritmo para Criacdo do Modelo Acistico

Classificador

A partir da estrutura basica para implementacdo da técnica de deteccdo de eventos
sonoros, apresentado pela Figura [31}, foi desenhado, na Figura [37 um diagrama de blocos
personalizado para a tarefa de criacdo e teste do modelo acUstico abordado na presente

dissertacdo.

Figura 37: Diagrama de blocos usado para construcao do modelo acustico classificador.

Sinais Sonoros para Treinamento
Trei do Modelo

Sinais Sonoros para
Teste

CARACTERISTICAS

( COLETA DE SINAIS SONOROS \| Divisao dos
som A Dados

Extragdo de
Caracteristicas

]

Selecdo de
Caracteristicas

PRE-PROCESSAMENTO

Segmentacdo

CARACTERISTICAS
Extragdo de
Caracteristicas
Selecionadas

Fonte: Elaborado pelo autor.

A sequir, é descrito cada um dos blocos usados para construcao do modelo acustico:

e Coleta dos sinais sonoros: conforme mencionado, ao total foram realizadas 54

gravacoes, sendo 28 de ruidos ambientais rotulados como “Ndao Vazamento” e 26
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gravacdes com vazamentos de ar que, por sua vez, foram rotulados como “Vaza-

mento”;

e Pré-processamento: esta etapa corresponde a tarefa de segmentacao das amostras

de audio e aplicacdo de técnica de janelamento;

e Divisdo em sinais de treinamento e teste: 85% dos dados criacdo do modelo
acustico (46 gravacdes) e 15% usados como base de testes (8 gravacdes) e avaliacdo

da acuracia do modelo acustico classificador;

e Caracteristicas: fase usada para extracdo de caracteristicas e selecdo daquelas com

maior relevdncia e menor redundancia;

e Classificacao: algoritmo de predicdo usando caracteristicas selecionadas e modelo

acustico criado.

4.2.1 Pré-Processamento

A etapa de segmentacao foi realizada usando tamanhos de janela de 80 ms e Overlap
de 50%. Dessa forma, dado que a frequéncia de amostragem foi de 48 kHz, o sinal foi
dividido em partes iguais ou segmentos de 3840 amostras. Ainda, foi usado janelamento

de Hanning de forma a reduzir o vazamento espectral na segmentacdo dos dados.

Foram realizadas simulagdes utilizando tamanhos diferentes de janela entre 20 ms
e 100 ms, conforme proposto por |Mesaros et al.| (2021a)). Para janelas abaixo de 50ms, os
resultados ndo foram satisfatérios, comprometendo a acuracia e precisdo do modelo acls-
tico durante os testes. Entre 50 ms e 100 ms, os resultados foram similares e satisfatérios.

Dessa forma, estabeleceu-se o tamanho de janela de 80 ms.

4.2.2 Caracteristicas

Como primeiro passo desta etapa, foi realizada a extracdo das caracteristicas apds
0 processo de segmentacdo das amostras do sinal processado. Ao total, foram extraidas

as quinze caracteristicas descritas na secao 3.4.3.

A fim de melhor avaliar as caracteristicas usadas para formacdao do modelo acustico,

a Figura [38| traz a proje¢do das caracteristicas dos sinais sonoros obtidos no Experimento
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1, 2 e 3 conforme descrito na secdo 4.1.1. Para cada uma das caracteristicas plotadas é
importante verificar que a abertura da valvula, ou seja, o inicio do vazamento se deu por

volta do segmento 70.

Figura 38: Caracteristicas dos sinais sonoros gravados no experimento 1 (vermelho), 2
(azul) e 3 (verde).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como uma primeira analise da Figura , focando no Experimento 1 (linha ver-
melha), verifica-se visualmente uma distingdo clara entre as fases de pré-vazamento e
vazamento para as caracteristicas de Taxa de Cruzamento pelo Zero, Centroide Espectral,
Planicidade Espectral, o Ponto de Queda Espectral, Assimetria Espectral e a Dispersao

Espectral.

Ainda, concentrando-se nas caracteristicas do Experimento 1, observa-se que o
sinal de vazamento (aproximadamente 4000 Hz) tem uma Centroide Espectral considera-
velmente maior que a do ndo vazamento (aproximadamente 400 Hz), mostrando que o
vazamento irradia componentes de energia de mais alta frequéncia que aquelas originadas
de outras fontes aclsticas do moédulo de processamento de gas. A Planicidade Espectral
indica que o aparecimento da perda de contencdo traz uma distribuicdo espectral mais uni-
forme quando comparado ao ruido ambiental. A Dispersdo Espectral, por sua vez, aponta
que o ruido ambiental irradia poténcia sonora espectral em uma faixa de frequéncia mais

estreita quando compatado a este mesmo ruido associado ao som do vazamento.
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Apesar do Experimento 1 mostrar claras distincdes entre o ndo vazamnento e o
vazamento para algumas caracteristicas, os Experimentos 2 e 3, linhas azul e verde, res-
pectivamente, ndo revelam os mesmos niveis de distin¢cdo visual. Este & um cenario es-
perado na medida em que os Experimentos 2 e 3, tiveram condicdes de maior distdncia
do microfone ao ponto de vazamento. Esta diferenca reduz a capacidade de captura das

componentes de alta frequéncia oriundos do som irradiado pelo vazamento.

Para o conjunto de caracteristicas usadas no treinamento do modelo acistico foi
processada ainda a técnica da Minima Redundancia Maxima Relevancia (mMRMR) a fim de
ranquear as caracteristicas mais adequadas para a tarefa de classificacdo em curso. Este
método avalia o qudao mais relevante e menos redundante uma caracteristicas é em relacao

as outras para a tarefa de classificacdo proposta.

A resposta a aplicacdo do método mRMR apéds a extracdo das quinze caracteristicas
é apresentada em forma de ranking pela Figura [39] com os coeficientes associados a cada
uma delas.
Figura 39: Selecdo de caracteristicas a partir da aplicacdo do método da Minima Redun-
dancia Maxima Relevancia (mMRMR).
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As trés primeiras caracteristicas foram escolhidas para o treinamento do algoritmo
de classificacdo e formacdo do modelo actstico: Centroide Espectral (0,4821), Decréscimo

Espectral (0,424) e a Frequéncia Fundamental (Pitch) (0,4223). Um menor conjunto
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de dados traz vantagens com a reducdo da dimensionalidade dos dados, exigindo menor
capacidade de armazenamento e custo de processamento, além de um melhor desempenho

do modelo.

4.2.3 Classificacao

O treinamento do modelo usou o algoritmo do tipo k-NN por se basear no principio
de que sinais sonoros com padrdes semelhantes estdo proximos um dos outros no espaco
das caracteristicas. Dessa forma, novos sinais processados seriam classificados com base

nas classes dos K vizinhos mais préximos |Cunningham e Delany| (2021)).

Neste fase de treinamento do modelo acistico, foi usado um percentual de 85%
do banco de dados gerado a partir das gravacoes dos experimentos realizados a bordo
da plataforma, sendo 22 gravacdes de ruido ambiental e 24 gravacdes do vazamento em

cenario experimental.

O valor do atributo k foi de 5 e a métrica da distancia selecionada foi a Euclidiana.
Esta escolha é essencial na medida em que valores pequenos de vizinhos trazem suscepti-
bilidade do modelo ao ruido enquanto valores altos geram excessiva suavizacao do limite

de decisdo resultando em um modelo que ndo captura bem a complexidade da tarefa.

4.2.4 Modelo Acustico Classificador Binario

O modelo acustico classificador binario gerado pode ser ilustrado como um espaco
tridimensional onde os sinais sonoros de vazamento e nao vazamento estao localizados
em regides distintas neste espaco. Estes sinais podem ser representados por pontos cada
qual com trés coordenadas baseadas nas trés caracteristicas extraidas (centroide espectral,

decréscimo espectral e pitch).

A Figura ilustra representacdo do espaco tridimensional do modelo acdstico
classificador binario criado. As classes existentes rotuladas como “Vazamento” e “Nao
Vazamento” tém seu conjunto de pontos distantes uns dos outros, indicando caracteristicas

distintas dentro do espaco tridimensional.
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Figura 40: Espaco tridimensional representando o modelo acustico classificador criado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.5 Classificacio de Novos Sinais

A tarefa de classificacdo de novos sinais usando o algoritmo k-NN baseado no
modelo classificador criado pode ser ilustrado pela Figura [41] Nela, um novo ponto com
classificacdo desconhecida é posicionado, a partir das coordenadas oriundas da extracao

de suas caracteristicas de centroide espectral, decréscimo espectral e pitch.

Conforme explanado no capitulo anterior, o algoritmo k-NN usa a medicdo de
distancia Euclidiana de k vizinhos mais préximos para atribuir classificagdo ao novo ponto.
Exemplificadamente, a Figura [41] traz um novo ponto, representando um sinal sonoro em
processo de classificacdo. O algoritmo k-NN usa a medicdo da distancia Euclidiana deste
novo ponto aos 5 vizinhos mais préoximos dentro do modelo aclstico. Neste exemplo, o
novo sinal sonoro estad mais préoximo de cinco pontos rotulados como “Vazamento”. Com

isso, o algoritmo atribui o rétulo “Vazamento” ao novo sinal sonoro.
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Figura 41: Espaco tridimensional ilustrando o modelo aclstico classificador e um novo
sinal sonoro a ser classificado.

©
-
(8]
Q
iy
ﬁ Vazamento
B
o
=
oy
]
O
\ - -
~ Sinal Sonoro a Classificar
Pitch
N
/"
& ®eo
o@ .* o®
& L sl N3o Vazamento
& . o ©
& -
< -

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo foram realizados os testes e avaliado desempenho do modelo aclstico
classificador binario criado, usando sinais sonoros do banco de dados formado a partir
dos experimentos realizados a bordo da plataforma petrolifera offshore. Desse banco de
dados originalmente consolidado, se utilizaram 15% das gravacbes que ndo haviam sido
empregadas na etapa de treinamento, sendo 4 gravacoes de vazamento e 4 gravacdes do

cenario sem o vazamento.

A Figura ilustra as etapas da tarefa de classificacdo dos sinais sonoros usados
para teste do modelo acustico classificador. Inicialmente, na fase de pré-processamento,
o sinal sonoro, com classificacdo desconhecida, é segmentado em janelas contendo 3840
amostras (80 ms) e janelamento (tipo Hanning). Com isso, &€ gerado um conjunto de
segmentos que tém, cada um deles, as caracteristicas Centréide Espectral, Decréscimo
Espectral e Pitch extraidas conforme selecdo realizada na secdo 4.2.2. A partir dai, este
conjunto de caracteristicas que representa um segmento é classificado pelo algoritmo k-NN
com atributo k igual a 5 e distancia Euclidiana. Dessa forma, o algoritmo realiza a predicao
de cada um dos segmentos baseado nos 5 pontos mais préximos no espaco tridimensional a
fim de rotula-los como “Vazamento” ou “Ndo Vazamento”. Ao final, é realizada verificacdo
da quantidade de classificacbes mais frequentes atribuidas aos segmentos que formam o

sinal sonoro, sendo esta classificacdo atribuida ao sinal como um todo.

Figura 42: Diagrama mostrando etapas da tarefa de classificacao de sinal sonoro para
teste do modelo aclstico classificador.
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A Tabela [2] traz os resultados dos testes de predicdo realizados com as 8 amostras
de sinais sonoros. Observa-se que o algoritmo k-NN classificou corretamente todas as 8

amostras testadas.

Com isso, e a partir das Equacdes [11] e [12, tem-se um resultado de 100% para
a Precisdao e Acuracia do modelo aculstico classificador gerado no presente trabalho de

pesquisa.

Tabela 2: Resultado da tarefa de classificacdo de 8 amostras sonoras realizada pelo algo-
ritmo k-NN a partir do modelo aclstico construido.

Classe Estimada
vazamento | ndao vazamento

Classe vazamento 4 0

Verdadeira | ndo vazamento 0 4

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1 Solucdo Proposta de Sistema de Deteccdao Sonora de Vazamen-

tos de Gas

Dessa forma, a partir do contelido dissertado, estrutura e resultados apresentados,
pode-se estabelecer o diagrama de blocos conceitual de possivel aplicacao da deteccao so-
nora de vazamentos de gas baseada na utilizacao periférica de dispositivos méveis embar-
cados. Conforme discorrido anteriormente, estes dispositivos sdo portados por operadores
e mantenedores que transitam pela planta de processamento em plataforma petroliferas

offshore.

Conforme revelado pela Figura 43| o som seria capturado pelos dispositivos méveis
embarcados, seguindo para a fase de processamento do sinal sonoro. Assim, é efetuada
sua segmentacao e extraidas as caracteristicas de centroide espectral, decréscimo espectral
e a frequéncia fundamental (Pitch), inserindo estas assinaturas ao algoritmo classificador
k-NN treinado previamente por modelo aclstico produzido no presente trabalho, conforme
mostrado na Figura A2 Em caso de deteccdo do vazamento, o dispositivo mével sina-
lizaria esta informacdo ao trabalhador para inicio das providéncias visando a seguranca

operacional.

Desta forma, adicionando mais uma camada de monitoramento de eventuais vaza-
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mentos, se prospecta um aumento na taxa de deteccdo automatica de perdas de conten-
cao de gas, promovendo maiores niveis de seguranca operacional as instalacdes petroliferas

offshore.

Figura 43: Solugcdo conceitual de aplicacdo a ser utilizada em dispositivos mdveis embar-
cados com objetivo de aumentar a taxa de deteccao automatica de vazamentos de gas
em plataformas petroliferas offshore.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi investigado o fenébmeno do vazamento gasoso e a emissao sonora
oriundos destes eventos como insumo a deteccdo sonora automatica em um contexto de

plataforma petrolifera offshore.

Os experimentos e amostras sonoras obtidas foram realizados em ambiente real de
plataforma de petréleo trazendo, desta forma, fidedignidade as analises e aos resultados

obtidos.

Um modelo acustico classificador binario foi criado a partir das amostras de sinal
sonoro obtidas a partir dos experimentos realizados a bordo da plataforma. A metodologia
usada no desenvolvimento deste modelo acistico mostrou-se efetiva na medida em que
conseguiu resultados de 100% na Precisdo e Acuracia em testes de classificacdo de novos

sinais sonoros empreendidos.

Com os resultados obtidos, foi construido um diagrama de blocos conceitual apre-
sentando solucdo para monitoramento de eventuais vazamentos de gas com uso de dis-
positivos méveis embarcados e portados por operadores e mantenedores. Esta solucao
traria barreira adicional de monitoramento, buscando-se aumentar a taxa de deteccdo au-
tomatica dos vazamentos e reduzindo, por conseguinte, 0s riscos operacionais da inddstria

petrolifera offshore.

Além disso, o modelo aclstico para deteccao desenvolvido pode vir a ser aplicado
também em dispositivos fixos, servindo como “ouvidos” que reportardo perdas de conten-
cao de gas que, eventualmente, o sistemas fixos originalmente instalados ndo consigam

detectar.

Ainda, pode-se prospectar novos passos focando na implementacdo da solucdo final

conceitualmente pensada, conforme a seguir:

1. Realizacdo de novos experimentos em outros moédulos de processamento para aqui-

sicdo de sinais sonoros visando construcao de modelo aclstico para outros locais;

2. Processar técnicas de aumento artificial do conjunto de amostras, incrementando

o volume do banco de dados e trazendo maior robustez a fase de treinamento do
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modelo aclstico classificador binario;

3. Implementar solucao de deteccao sonora de vazamentos de gas em dispositivos mo-
veis a fim de iniciar testes de campo do modelo acistico desenvolvido e solucdo

conceitualmente elaborada.
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