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1 RESUMO

Ferramentas de ILI convencionais utilizam odometros de roda para determinar a localizagdo
dos defeitos identificados. Além disso, marcadores de superficie (AGMs) tipicamente sdo
utilizados para confirmar e possivelmente corrigir deslizamentos dos oddmetros de roda. As
ferramentas de ILI ndo convencionais de livre flutuagao utilizam informag¢des de uma variedade
de sensores para localizar com precisao os defeitos. Identificar as conexdes com precisao ¢ um
pressuposto para a localizagdo e identificagdo automaticas e fundamental para uma inspecao

economicamente viavel.

Esse trabalho se concentra na automacao da processo de identificagdo de conexdes com uma
rede neural. Vamos apresentar estratégias de aprendizagem aprofundada (deep learning)
identificacdo e segmentacdo de recursos discretos em dados de séries temporais, como essas
estratégias estdo aprimorando a eficiéncia do processamento de dados, os niveis atuais de
precisao e as limitagcdes, bem como estratégias de normalizagdo para dados de multiplos

SENSores.

2 INTRODUCAO

O uso de ferramentas de inspecdo em linha (ILI) ¢ essencial para a operacao segura e eficiente
das tubulagoes. Entretanto, as ferramentas de ILI convencionais tém suas limitagdes, como a
necessidade de utilizar odometros de roda ou marcadores de superficie (AGMs) para localizar
com precisdo os defeitos. Para superar essas limitagdes, ferramentas de ILI ndo convencionais
de livre flutuagdo foram desenvolvidas e utilizam informagdes de uma variedade de sensores
para localizar com precisdo os defeitos. Para tornar essas ferramentas economicamente viaveis,
¢ preciso automatizar o processo de identificacdo de conexdes. Este documento discute como
as estratégias de deep learning podem ser utilizadas para identificagdo e segmentacdo de
recursos discretos entre dados de séries temporais, uma vez que essas estratégias estdao
aumentando a eficiéncia do processamento de dados, a precisdo e as limitagdes atuais e
estratégias de normalizacdo para dados de multiplos sensores. Especificamente, vamos nos

concentrar no uso de uma rede neural convolucional, conhecida como UNet, para esse fim.
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Em 2016, uma falha de tubulagdo na América do Norte resultou na liberagao descontrolada de
2.000 toneladas métricas de hidrocarboneto (nas formas liquida e gasosa) [1]. Ensaios de fuga
do fluxo magnético (FFM) e dispositivos de ultrassom foram as principais ferramentas
utilizadas para a gestdo da integridade da tubulagdo desde os anos 1980. Entretanto, devido
curvas fechadas, valvulas ndo circulares, altera¢des nos didmetros ou geometrias desconhecidas
[1,2], cerca de 70% dos gasodutos nos EUA, construidos antes que a inspecdo em linha (ILI)
moderna fosse considerada uma tecnologia viavel, sdo consideradas ndo pigaveis [3]. Pesquisas
do setor em 2012 indicam que 40% dos gasodutos na América do Norte ndo sdo pigaveis [4].
Em resposta a esse problema, tecnologias foram desenvolvidas mais recentemente, desde o

inicio dos anos 2000, para lidar com a questdo das linhas ndo pigaveis [5,6].

Nao obstante a tecnologia, a determinando precisa da localizagdo na tubulacdo sempre foi um
desafio. Ferramentas tradicionais de ILI utilizam odometros de roda, mas o deslizamento
continua sendo um problema, particularmente em dutos com grandes depdsitos ou superficies
asperas [7]. Para minimizar a imprecisdo na distancia, marcadores de superficie (AGMs)
externos podem ser utilizados. Os AGMs sdo fabricados nas variantes magnética, acustica ou
geofone eletronico [8, 9, 10]; entretanto, sdo dispendiosos e muitas vezes ndo podem ser
utilizados em areas urbanas tumultuadas, devido a sua precisdo limitada conforme a
profundidade da tubulagdo. Dispositivos multissensoriais de livre flutuagdo sao um método
alternativo para solucionar o problema da localizagdo, e tém seus proprios pontos fortes e
fracos. Soldas identificadas com base em dados de magnetdmetros sdo um dos principais
componentes da conversdo entre o tempo de medi¢do e a distancia de medig¢ao [11]. A rede
neural (RN) pode automatizar a detecg¢ao de soldas em tubos de ago a partir de dados residuais
dos magnetdmetros, com desempenho semelhante ao humano. A automacgdo desse gargalo
critico melhora significativamente a escalabilidade dos dispositivos multissensoriais de livre

flutuacao.
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3 UMA SEGMENTACAO DIMENSIONAL COM REDES NO ESTILO

UNET

A morfologia das conexdes, conforme detectadas por magnetometria residual, ¢ altamente
variavel. Algumas conexdes em tubulacdes podem ser localizadas com a simples identificacao
dos picos, embora outras se manifestam como aumentos sutis na frequéncia de oscilagdo. Outras
sdo tdo sutis que s6 podem ser determinadas se for considerado o espacamento médio entre as
conexodes nas proximidades. Como a identificagdo de conexdes ndao conta com atributos
articulaveis precisos que permitam seu uso na programagao obrigatoria, uma rede neural (RN)
¢ a solucdo mais promissora. Para desenvolver um sistema automatizado de conexdes detec¢ao
sistema, este ¢ conceitual como um 1D segmentagdo problema. Identificadores sdo utilizado
em cada ponto de dados (com ou sem conexao) e uma RN foi projetada para classificar cada

ponto. A rede usa quatro vetores magnéticos como entradas (m,, m,,, m, ¢ m, onde m; =

0,5 . . ~
(mZ + m2 + m2)"") e retorna dois valores y;, y,. A probabilidade de uma conexdo vs

funcdo de posicao ¢ dada pela fungdo softmax p = —registro (%) Ver Figura 1.
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Figura 1 (a) As entradas para a rede neural ndo estdo normalizadas
devido a magnitude dos valores e a auséncia de uma referéncia natural a
normalizagdo. (b) O resultado bruto da rede neural ¢ exibido em unidades
arbitrarias. (c) O valor softmax dos vetores de saida da rede neural de (b)
fornecem uma medida de certeza para cada conexao, com identificagao

dos picos produzindo uma lista de conexdes (exibida na cor ciano).

Desde que o artigo de referéncia da UNet foi publicado em 2015 [13], as redes neurais
inteiramente convolucionais tém se tornado a regra de fato para tarefas de segmentacao.
Milhares de variagdes e aplicacdes na UNet foram documentadas desde entdo, com 54.960
citagdes ao artigo original desde 11/01/2023. Nossa aplicagdo da UNet torna obrigatérias
diversas modificagdes; primeiramente, como utilizamos dados 1D em vez de dados 2D, os
campos receptivos devem ser aumentados para refletir a expressiva distancia entre os pontos de
dados. Em segundo lugar, a precisdo necessaria para identificar as conexdes ¢ inferior a
requerida pra a segmentagdo por imagem, portanto, ndo ¢ necessario que os vetores de saida
tenham as mesmas dimensodes dos vetores de entrada. Finalmente, como os dados da tubulagao
sdo de natureza magnética e ndo micrograficos de células, os aumentos adequados dos dados

para fins de treinamento nao sao idénticos.

3.1.1 Arquitetura e campos receptivos para dados 1D

A expansao do campo receptivo para abranger multiplas conexdes permite que a rede neural
replique a compreensao contextual que a identificagio manual de conexdes emprega. E possivel
que aquilo que se pode interpretar como uma conexdo na assinatura magnética de uma
tubulagdo pode ser simplesmente uma flutuagdo normal em um segmento da tubo em outra
linha. Quando as conexdes sdo identificadas manualmente, procuramos padrdes de assinatura
com distancias semelhantes entre si. Para a rede neural limitar com precisao esse processo, o
campo receptivo de seus neurdnios mais profundos deve abranger multiplas conexdes. Esta
perspectiva € essencial para a adaptagdo da UNet a uma segmentacdo 1D. As imagens
quadradas de 572x572 pixel originarias da UNet contém 327.184 pontos de dados por imagem,
nenhum dos quais a mais de 571 passos de outra. Com uma frequéncia de amostragem de 200
Hz no magnetometro e 250 segundas capturas de imagem, nossos dados de entrada tem 51.840
pontos de dados. Entretanto, a distancia maxima entre esses pontos ¢ de 51.839 em vez de 571.
Com a transi¢do de 2D para 1D, podemos reduzir nossa entrada total de dados em 85%, ao

mesmo tempo aumentando a distdncia méxima entre os pontos por um fator de 90. A medida
5
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que as informagdes fluem do lado do codificador da UNet, um campo receptivo mais amplo se
faz necessario para capturar o contexto de uma area mais ampla e gera classificagcdes precisas

para cada ponto.

O campo receptivo de um neurénio em uma RN com camadas convolucional e de agrupamento

[14] ¢ dada pela formula:

onde k; ¢ o nucleo da camada [ e s; ¢ 0 avanco da camada i. A UNet original continha um
campo receptivo de 140x140 pixels para as primeiras 14 camadas do codificador. Ao
aumentarmos o avanco da convolugdo inicial em cada par para 2 e o nucleo e o avango das
camadas de agrupamento maximo para 3, podemos ampliar esse campo receptivo de 140 para
10.367. Esta expansdo permite que o codificador contextualize com precisdo os dados do

magnetometro no dmbito da respectiva linha.

Utilizamos convolugdes de transposi¢@o para reverter as compressdes do agrupamento maximo
e as camadas convolucionais com avango de 2. Ao selecionarmos um comprimento para o vetor
de entrada uniformemente divisivel pelo avango de todas as camadas do codificador, foi
possivel tracar uma rede que nao exigia recortes antes de acrescentarmos as camadas do
codificador no lado da rede do decodificador. Isto gerou uma ligeira otimizagao no desempenho

do treinamento e conferiu qualidade estética ao projeto da rede.
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Figura 2: Arquitetura da UNet inteiramente convolucional para
segmentacdo 1D. As dimensdes retangulares ndo sdo proporcionais ao
comprimento, uma vez que o comprimento dos tensores muda por um
fator de 2.600 a medida que ele se desloca através da rede. Todas as
camadas convolucionais t€ém um nticleo de 3. No lado do codificador na
rede, o avanco ¢ de 2 ou 1 para a primeira ou a segunda em cada par,
respectivamente. No lado do decodificador, o avanco ¢ de 1 para todas
as camadas convolucionais. Todas as camadas convolucionais de
transposi¢ao tém um nucleo de 3; o avango ¢ de 2 ou 3 para a primeira
ou a segunda em cada par, respectivamente. As camadas de agrupamento
maximo tém um nucleo ¢ um avanco de 3. A fungdes de ativagao de
ReLU seguem o padrao de cada camada convolucional ou convolucional

de transposigao.

3.2 CONJUNTO DE DADOS E AUMENTOS

Apesar de toda a atencdo, a divida quanto ao volume de dados necessario para que uma RN
efetue o treinamento ainda ¢ uma area de pesquisas ativas [15,16]. Geralmente, as estimativas
se mantém entre 10 e 1000 vezes o nimero de parametros do modelo. No nosso caso, temos
uma RN com 12,6 milhdes de pardmetros e apenas ~100,000 exemplos de conexdes. Essas
amostras nao sao de fato amostras independentes para fins de treinamento, uma vez que varias

conexdes sdo necessarias por amostra para esse fim. Felizmente, temos acesso a muitos
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aumentos de dados que nos permitiram gerar 3 milhdes de amostras para treinamento. Além
disso, mesmo com esses aumentos, essas RNs sdo capazes de convergir e generalizar em duas
ordens de magnitude menos dados do que tipicamente seriam esperados em modelos desse
porte. Consequentemente, prevemos melhorias significativas a medida que mais dados forem

incorporados a biblioteca de treinamento.
Para gerar uma amostra com dados aumentados

- Selecione pesquisa aleatéria

- Selecione subconjunto de pesquisa aleatorio com amplitude de 37.500 a 70.000 pontos de
dados

- Faga uma nova amostragem por interpolacao linear com 50.000 pontos de dados (ampliada
ou compactada em x)

- Multiplique cada componente por um valor aleatorio na escala de 0,7 a 1,33 (ampliado ou
compactado em y)

- Com probabilidade de 50%, inverta a amostra (espelhada em x)

- Reorganize aleatoriamente os componentes X, y, z. Como as medi¢des sao feitas com livre
flutuagdo, a orientacdo do sensor ¢ aleatéria, de forma que a reorganiza aleatoria dos

componentes ¢ uma estratégia valida de ampliacao.

3.3 FUNCOES DE PERDA E DADOS IRREFUTAVEIS (GROUND TRUTH)

Os valores y nos dados de treinamento sdo representados como um conjunto discreto de pontos,
embora o resultado seja uma segmentacdo. Para gerar um tensor ground truth adequado para
um algoritmo de segmentagdo, definimos o ground truth como uma "conexao" em uma janela
de 50 pontos de dados e "sem conexao" nos demais casos. Essa aproximacgao inicial atingiu um
nivel de precisdo proximo ao humano, sem tentar ajustar os valores conforme a variabilidade

da largura das conexdes nos nossos dados de treinamento.

Essa rede foi treinada utilizando uma fung¢ao de perda com entropia cruzada padrao, sem aplicar
qualquer peso diferente aos pontos de dados. A UNet de origem concentrava-se nas bordas das
células e, ponderando-se uma funcdo de perda mais alta nesses limites, foi possivel gerar
previsdes de localizagdo precisas. Nessa aplicacdo, entretanto, ¢ mais importante aprender as

classes dos pontos de dados no centro da regido das conexdes em vez de identificar com



Pipeline Technology Conference 2023, Berlim

precisdo a borda da segmentacao pretendida. Portanto, ponderamos uniformemente a fungao de

perda em todos os pontos de dados.

4 ABORDAGEM MULTISSENSORIAL AOS DADOS
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Figura 3: Quando instaladas sobre um pig, as conexdes sdo exibidas entre
os dados de magnetometros, giroscopios e acelerometros. A rede aceita
12 canais de entrada (X, y, z e total para cada um dos trés sensores; X:
vermelho, y: verde, z: laranja e total: azul). Os quatro canais de
aceleragdo ou do giroscopio sdo normalizados pelo valor méximo da

aceleracdo total ou pelo sinal do giroscopio, respectivamente.

A combinagdo entre dados do acelerdmetro, do giroscopio e da magnetometria quando
instalados sobre um pig de limpeza ¢ mais eficaz para a dete¢do de conexdes do que os dados
de um Unico sensor, uma vez que as conexdes podem ser indiscerniveis para um ou mais desses
sensores. Por exemplo, se o pig ndo se encaixar firmemente no tubo ou se a solda nao cobrir a
parede do tubo por completo, as conexdes podem nao constar nos dados de
aceleragdo/giroscOpicos. As assinatura das conexdes estdo presentes nos dados magnéticos
cerca de 95% das vezes; € dificil saber por que, uma vez que sdo inimeros fatores que influencia

a assinatura da conexdo na magnetometria residual. Para assegurar que esses dados sejam
9
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corretamente incorporados a rede neural, normalizamos os dados de aceleragdo e os

giroscopicos conforme o comprimento maximo dos vetores a cada janela de 200 segundos.

No caso das redes neurais somente com pigs, podemos alternar aleatoriamente entre os €ixos X
e z, mas o eixo y ¢ fixo nos dados de campo (paralelos a dire¢ao do fluxo no tubo). Outros
aumento de dados sdo validos, mas devem se aplicar igualmente a todos os sensores (e nele

espelhados, expandidos sobre x, etc.).

5 RESULTADOS E FUTURAS OBRAS

Empregamos uma série de redes neurais para este fim, utilizando 50.000 a 150.000 ciclos de
treinamento, taxas de aprendizagem de 0,01 a 0,3 e minilotes de 20 a 50 amostras cada. Nos
conjuntos de dados para validagdo, essas redes apresentam taxas de rendimento positivas falsas
1 a 2% e taxas negativas falsas de 3 a 5%, com o nivel de desempenho humano conforme
medido pela discrepancia entre rotuladores manuais entre 0,1 e 2%. Apesar das redes de
treinamento com 10 milhdes de parametros em menos de 100.000 exemplos (antes dos
aumentos), nossas redes estio se aproximando do nivel de desempenho humano. Prevemos sem
hesitacdo que, a medida que a nossa biblioteca de dados cresce, as redes neurais tendem a

exceder o nivel de desempenho humano.
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