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Abstract

This dissertation proposes a solution to the problem of leak detection in a water distribution
network with a single input and a single output (SISO). Two types of leaks are considered —
burst and growing leaks — for which two detection algorithms are proposed. Both algorithms are
based on the demand prediction, which was performed by modelling the demand as the output of
an ARMA system and computing the one-step ahead predictor that minimises the mean square
error, and on residuals analysis of the predicted water consumption and the observed values.
A leak is assumed to exist when the result of the residual analysis is greater than a predefined
threshold.

This dissertation also proposes a method for leakage location and detection, requiring flow
meters, in distribution networks that can have one or more inputs and of one or more outputs
(SIMO, MISO and MIMO). In the case of a SISO network, it is composed of a set of branches and
nodes. The method proposed takes advantage of the network representation using its incidence
matrix, not requiring that it is simulated using an hydraulic modelling software. It is assumed that
the network under study is fully characterised, i.e., the weights of all branches are known.

The leak location system was trained to recognise the effects of a leak in a given pipe in the
flow of water in other pipes of the network. For this purpose, a K-means based clustering method

was used. It is assumed that not all pipes of the network are metered.
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Resumo

A presente dissertacdo propde uma solugcdo para o problema de deteccédo de fugas numa
rede de distribuigdo de agua com um consumidor e um fornecedor — pipeline.

Consideram-se dois tipos de rupturas — abruptas e progressivas — para cada um dos quais é
proposto um algoritmo de deteccdo. Ambos os algoritmos tém por base a predigdo do consumo
de agua, feita através da modulagdo do consumo como a saida de um sistema Auto Regressivo
de Média Mével e o célculo do preditor um passo a frente que minimiza o erro quadratico médio,
e a analise dos residuos entre a predigdo e as observagdes de caudal feitas a cada instante.
Assume-se a existéncia de uma fuga quando o resultado da analise dos residuos ultrapassa um
determinado limiar.

Nesta dissertagao propbe-se também um método de deteccao e localizagdo de fugas, com
base em medi¢cbes de caudal, em redes de distribuicdo de agua que podem ser de um ou mais
fornecedores e de um ou mais consumidores, mas que se caracterizam por serem compostas
por varios ramos e nos. O método proposto tira partido da representagao da rede através da sua
matriz de incidéncia, ndo sendo por isso necessdria a sua simulagao com ferramentas de mode-
lacdo hidraulicas, e pressupbe que a rede esta completamente caracterizada, i.e. € conhecido o
peso de cada ramo.

O sistema de localizagéo de fugas foi treinado de forma a reconhecer os efeitos de uma rup-
tura em cada um dos ramos da rede no caudal dos restantes ramos que sdo monitorizados, tendo
sido usado um método de clustering baseado no algoritmo K-means para este efeito. Assumiu-se

que apenas alguns dos ramos da rede sdo monitorizados.

Palavras Chave

Redes de agua, Modelacao, Predigao, Localizagao de fugas, Detecgao de fugas
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1.1 Motivacao

Neste capitulo apresenta-se o problema das fugas em redes de distribuicdo de agua como
motivagédo para o desenvolvimento desta dissertacdo. De seguida apresentam-se os objectivos
da mesma e, posteriormente, apds uma breve revisdo da literatura, que permite que o leitor
tenha uma nogdo geral sobre o trabalho desenvolvido na area sdo enumeradas, as principais

contribuigbes desta dissertagéo.

1.1 Motivacao

Cerca de 70% da superficie terrestre € ocupada por agua. No entanto, apenas 3% da agua
existente no planeta é potavel, dos quais dois tercos estdo inacessiveis a humanidade. Como
consequéncia, mais de mil milhdes de pessoas nao tém acesso a agua potavel e cerca de dois
mil e setecentos milhdes sao afectadas pela sua escassez durante pelo menos um més do ano.
Enquanto o nimero de pessoas afectadas pela escassez de dgua continua a aumentar, também
0 consumo de agua per capita tem aumentado nos locais onde esta disponivel. Assim, é da
maior importancia garantir que a agua potavel distribuida pelas redes urbanas é aproveitada ao
maximo, minimizando as perdas no seu transporte.

As rupturas de canos sdo o maior responsavel pela perda de 4gua nos sistemas de dis-
tribuicdo, mas os seus efeitos vao mais além. Uma ruptura num cano implica desperdicio de
energia a bombear a agua perdida e na manutencgao da pressao na rede, bem como o desperdi-
cio de outros recursos materiais usados no processo de extracgao e tratamento da agua.

Em Portugal, durante a década de 1990 o volume de &gua perdido anualmente era de cerca
de 50 milhées de metros cubicos, o que correspondia a cerca de 25% do volume total de agua
fornecido a rede. Actualmente a quantidade de agua desperdicada nas redes de distribuicdo
varia muito de pais para pais. Apesar de a maioria dos paises se situar no intervalo de 20% a
40%, ha paises onde as perdas chegam aos 70%.

Por outro lado, as fugas de agua nos canos das redes de distribuicdo em ambiente urbano
constituem um perigo para a saude publica. Em condi¢gées normais uma ruptura tem como con-
sequéncia a saida de 4gua de circulagéo, devido a pressao nos canos. No entanto, quando ha
um abaixamento da pressdo numa zona da rede com fuga, a dgua presente no espacgo circun-
dante pode ser absorvida pelo cano através do ponto de ruptura, pondo em circulagao diversos
contaminantes nocivos a saude tais como virus e bactérias.

Enquanto que as fugas em grandes condutas sé@o, geralmente, facilmente detectaveis e até
localizaveis, ja que os seus efeitos se fazem notar a superficie, a maioria das fugas nao é sequer
detectada até que atinjam proporgcdes que permitam ver os seus efeitos a “olho nu”, conduzindo
a enormes perdas que poderiam ser evitadas caso de a deteccao e localizagao fossem feitas
mais atempadamente.

Por todos os motivos anteriormente explicados é imperativo que as redes de distribuicdo de
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agua em todo o mundo sejam monitorizadas "em tempo real” e que métodos de detecgéo e

localizag&o de fugas sejam desenvolvidos e implementados.

1.2 Objectivo

O objectivo do trabalho realizado nesta dissertagao consiste no seguinte:
Dadas observacgdes dos caudais do consumo de agua e variaveis auxiliares, pretende-se detectar
e localizar a existéncia de fugas numa rede de distribuicdo de agua em ambiente urbano.

Comeca por se considerar o caso da rede do Instituto Superior Técnico (IST) em que ha
apenas um ponto de medida do caudal. Em seguida, consideraram-se situagdes mais complexas
relativas a deteccdo e localizacdo de fugas numa rede de distribuicdo da qual se conhece a
estrutura.

Neste trabalho, a detecgéo de fugas é feita com base em medidas do caudal uma vez que é
esta a situacao existente no Campus da Alameda do IST. Uma alternativa, fora do ambito desta
dissertacao, seria fazer a detecgdo com base em sensores de pressdo, que tém a vantagem de

ter um custo inferior aos sensores de caudal.

1.3 Revisao da Literatura

Apesar de a detecgao e localizagdo de fugas em tempo Util ser da maior importancia para
as companhias de agua, esta é uma tarefa que se tornou cada vez mais dificil dada a crescente
complexidade das redes de distribuicdo. A constante renovagao das redes também constituiu um
problema, ja que os métodos tradicionalmente usados na deteccdo de fugas, sejam eles acus-
ticos [10] ou electromagnéticos [3], tém um fraco desempenho quando aplicados aos canos de
materiais plasticos. O facto de as fugas apenas poderem ser detectadas se nao se encontrarem
a uma distancia superior a 2 metros do local de inspeccao para métodos electromagnéticos e
a 250 metros para métodos acusticos [5] e a necessidade de conhecer com exactiddo o com-
primento do cano entre dois pontos de detecgao, o que raramente € possivel, levou a que fosse
necessario desenvolver técnicas para a deteccao e localizagao de fugas em redes de distribuigao
mais eficientes e de maior alcance.

Os primeiros métodos propostos para superar a limitagdo anterior consistiam na utilizacao
de um localizador de canos para a calculo do seu comprimento, nomeadamente utilizando o
radar [7] [8] [26], tendo sido posteriormente proposto um método automatizado para o célculo do
comprimento. Estes processos eram, no entanto, bastante morosos e faliveis.

Em contraste com os métodos anteriormente usados, foi proposto em [29] um método acus-
tico de identificacdo de fugas que nao requer conhecimento das caracteristicas fisicas do cano.

Actualmente as companhias de agua tém desenvolvido e investido em estratégias, de maior

ou menor complexidade, de andlise das variaveis hidraulicas, como a presséo ou o fluxo, nas
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suas redes. O objectivo destas estratégias é reduzir o tempo decorrido desde o inicio da fuga
€ a sua deteccao, bem como o tempo de resposta, isto €, o tempo decorrido desde a detecgéo
até ao inicio da intervencao [14]. O desenvolvimento destas estratégias so6 foi possivel com o

desenvolvimento e massificagcdo das tecnologias de transmissdo de dados em tempo real.

Actualmente a maioria dos métodos que se encontra na literatura implica modelar e fazer
uma simulagdo hidraulica extensiva da rede usando ferramentas como o EPANET, disponibi-
lizado pela Agéncia de Proteccgdo Ambiental do governo dos Estados Unidos da América (EPA)
(http://www.epa.gov/nrmrl/wswrd/dw/epanet.html). De uma forma simples, quando o estado
actual da rede apresenta um grande desvio em relagdo ao estado expectavel, obtido através da
simulacgao, é accionado um alarme que indica a ocorréncia de uma falha [27]. As técnicas de de-
tecgao e localizacédo de fugas baseadas em modelos hidraulicos foram alvo de estudo extensivo
em [9].

Os modelos Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) exploram a propriedade que,
em condi¢cdes normais, os caudais na rede em cada instante estao relacionados com os caudais
em instantes anteriores. Este método tanto pode ser explorado de forma a detectar falhas como
a reconstruir sinais enviados por sensores que tenham sido corrompidos [21]. Outras solugbes
utilizam redes neuronais para criar um modelo probabilistico do caudal futuro com base nos
registos disponiveis até ao momento, o qual é usado para identificar comportamentos anormais
[13]. Foram também propostos métodos que utilizam Support Vector Machines (SVM) [30]. Neste
conjunto de métodos as medigdes de varidveis hidraulicas como a presséo e o fluxo de agua
fornecidas por sensores sdo analisados de forma a identificar e localizar fugas.

Outros métodos que podem ser encontrados na literatura que podem ser aplicados a redes
de distribuicdo em tempo real para detecgao de fugas incluem andlise de séries temporais [16],
filtros de Kalman [15] e a analise de transitdrios [5].

Em [20] o problema da detecgéo e localizagéo de fugas é formulado como um problema de
estimacédo de minimos quadrados, mas a estimagao de parametros em modelos n&o lineares de
redes de distribuigdo de 4gua ndo é uma tarefa simples ja que, na maioria dos casos, o problema
€ indeterminado devido ao reduzido nimero de sensores de pressao presentes nas redes.

Alternativamente, em [17] é estudada qual a disposicdo dos sensores de pressao na rede,
aplicado a cidade de Barcelona, que melhor potencia a detecgdo de fugas e em [18] é proposto
um método de andlise de residuos em tempo real utilizando um limiar de decisdo que tem em
conta as incertezas do modelo e o ruido das medi¢des. Mais recentemente [24] propde uma
estratégia de disposicdo de sensores de pressdo 6ptima numa rede de forma a maximizar um
conjunto de parametros de diagnostico.

Outras técnicas utilizadas baseadas em sensores de pressao incluem a utilizagéo de redes
neuronais artificiais [1] [25] [2], treinadas com os dados de pressao e fluxo de dgua resultantes

das simulacées, SVM’s [4], Clustering [23] e Fuzzy Pattern Recognition [28].
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Em [22] é proposto um método com base em medicoes de caudais, em vez de pressdes. O
método consiste na andlise de residuos, sendo estes definidos como a diferenga entre os caudais
nominais (sem fuga) e os caudais (eventualmente) com fugas. Apesar de o uso de caudalimetros
ser possivel nas redes de transporte, nas Redes de Distribuicao de Agua (RDA) a quantidade de
canos existente € muito maior e estes sensores tém a desvantagem de serem ndo s6 mais caros,
mas também de terem um custo de instalagao e manutengéo superior.

Recentemente foi proposta uma metodologia de analise de residuos baseada em simulacao
hidraulica e sensores de pressao [19]. Os residuos sdo definidos como a diferenca entre as
medigbes e as estimativas obtidas através da simulagao sem fugas, a partir dos quais se iden-
tifica, no caso de existir, a fuga. Para a localizagdo da fuga, foram também simuladas todas as
possiveis localizagdes de fugas na rede e armazenados os dados dai resultantes, criando assim
uma “assinatura” para cada fuga. Os residuos calculados sdo comparados com a assinatura de
cada fuga, sendo assim determinada a localizagao da fuga. O método proposto foi testado, com
sucesso, na cidade de Barcelona.

Na cidade de Lisboa a conjugacao de varios dos métodos anteriormente apresentados per-
mitiu reduzir as perdas de agua para aproximadamente 10%, dados de 2011, [6], 0 que se traduz
numa poupanca financeira de cerca de 6 milhdes de euros e numa reducéo de impacte ambiental
de 1800 toneladas de di6xido de carbono, 17.2 toneladas de cloro e redugéo energética de 4.7
GWh.

1.4 Contribuicoes

As principais contribui¢cdes desta dissertacdo consistem em algoritmos para a deteccéo e lo-
calizacdo de fugas em redes de distribuicao de agua em tempo real utilizando sensores de caudal
e sem recorrer a simulagdes hidraulicas da mesma, tirando proveito da matriz de incidéncias pela
qual a rede é representada e aplicando técnicas de aprendizagem automatica.

A maior contribuicdo desta dissertacdo consiste na aplicabilidade dos métodos desenvolvi-
dos a monitorizagdo da rede do campus da Alameda do Instituto Superior Técnico (IST), que

permitem fazer a detec¢éo de fugas de forma automética.

1.5 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertacao esta organizada da seguinte forma.

No capitulo 1 comega por se explicar as motivagdes e os objectivos a alcangar com o desen-
volvimento do trabalho. Ap6s uma revisao da literatura disponivel sobre o tema, apresentam-se
as principais contribuicdes desta dissertacao.

No capitulo 2 considera-se um caso em simula¢do onde se considera um fornecedor e um

cliente — Single-Input Single-Output (SISO). Define-se o modelo do consumo e seu algoritmo
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de predicao, e apresentam-se os métodos de deteccido para os varios tipos de fugas possiveis.
Por fim, o desempenho dos algoritmos desenvolvidos é avaliado através de simulagbes de Monte
Carlo.

No capitulo 3 aplicam-se os métodos desenvolvidos no capitulo 2 a um caso real, com dados
relativos ao consumo de agua no campus da Alameda do IST.

No capitulo 4 trata-se o caso de distribuicao de agua através de uma rede Multiple-Input
Multiple-Output (MIMO) explorando a representacéo da rede pela sua matriz de incidéncias. Além
do objectivo comum as fases anteriores do trabalho de deteccéo de fugas na rede, pretende-se
localizar com um certo grau de certeza a ocorréncia da fuga através da aplicagao de técnicas de
aprendizagem automatica.

No capitulo 5 apresentam-se as conclusdes retiradas do trabalho desenvolvido e aponta-se o

trabalho que devera ser desenvolvido no futuro neste tema.
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2.1 Modelo de Consumo

Neste capitulo comega por se considerar um exemplo de simulagao, a propdsito do qual se
definem o modelo do consumo, o algoritmo de predigdo e o algoritmo de deteccao de fugas
utilizados. Estes conceitos serdo em seguida aplicados a um caso real com dados relativos ao

consumo de dgua em campus do IST.

2.1 Modelo de Consumo

Comeca por se considerar um caso simples, em simulagdo, com apenas um consumidor. O
consumo de agua Q(t), em que t € N representa o tempo discreto, € modelado por um sistema
Auto Regressivo de Média Movel (ARMA) Xcom fungéo de transferéncia

C(z)

() (2.1)

e por um filtro, que traduz a sazonalidade didria, a saida do qual se soma uma constante, @,
que representa o consumo médio. O filtro forga a periodicidade do consumo, com um periodo
de 24 horas. Por fim é somado um escalio de amplitude d, proporcional a @, que representa a
existéncia de uma fuga.

Uma vez que os dados do consumo séo disponibilizados a cada quinze minutos pela empresa
que abastece o Campus da Alameda do IST, sera esse o periodo de amostragem usado, o que
se traduz em quatro leituras por hora, resultando em 96 registos diarios. Assim, a funcao de

transferéncia do filtro de periodicidade é

1
=% (2.2)
Por forma a ter-se um sinal com uma forma similar ao consumo diario real, as suas condi¢des
iniciais devem ser especificadas em 96 pontos. A entrada do sistema é ruido branco, e(t), de
média nula e variancia o2.

Os polinémios C(z) e A(z) em 2.1 sdo ambos de segundo grau e de Hurwitz, e os zeros do

segundo polinémio foram escolhidos de forma a obter uma resposta oscilatéria:
A(z) =[(z — (0.4 + j0.4)] [(z — (0.4 — j0.4))]

C(7)=2*

11
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A figura 2.1 mostra o0 mapa de polos e zeros do sistema 3.

0.8 - T

0.6~ 7

04 x ’

0.2 7 7

Eixo Imaginario
°
T
[0}
Il

06 4

0.8 7

4 I I I L i I I I I

Eixo Real

Figura 2.1: Mapa de Polos e Zeros do sistema X

Na figura 2.2 esta representado o diagrama de blocos sistema anteriormente descrito.

d (t)

C(z™") |y 1
e(t)—’A(Z_l) = =T éfQ(t)

Q

Figura 2.2: Diagrama de blocos do modelo do caudal consumido

Nesta fase nao é feita distingao entre dias Uteis, fins-de-semana e dias feriados, tal como nao
¢ tido em conta o periodo do ano (Verao/Inverno, periodo lectivo, periodo de exames, periodo de

férias, etc).

2.2 O Preditor

Por forma a detectar a existéncia de uma fuga foi projectado um observador—preditor para

0 consumo, que da a sua previsdo no instante ¢ dadas as observacoes até ao instante ¢ — 1,

Q(t|t — 1). Para tal, calculou-se o preditor de erro quadratico médio minimo [12] para o sistema
¥ obtido através de X
G: (g~

e+ mit) = Z2L)

onde C*(¢~!) é o polinémio reciproco de C(q), dado por

y(), (2.4)

C*(q") =q "Clq), (2.5)

12



2.2 O Preditor

e G (q¢71') e Fr(q™!) satisfazem

* —1
Pl s G 26)

Os operadores ¢ e ¢~ s&o, respectivamente, os operadores avango e atraso.

O preditor 6ptimo de y(t) € entdo dado por
Gt +mlt) = ay(t —m+1) + By(t —m), m =1 (2.7)

e os coeficientes do preditor, « e 3, sdo obtidos por divisdo longa dos polinémios C(z) e A(z).

A variancia do erro de predi¢éo é dada por
I+ f24+ .. 4+f% o (2.8)

emaque fi,i=1,...,n — 1 sdo os coeficientes de F*, (¢~ 1):

Fr Q@ Y=1+fiqg +id frnrqg ™" (2.9)

Uma vez que y(t) ndo esté directamente acessivel, &€ necessario aplicar o filtro inverso a Q(¢)

e subtrair o seu valor médio, obtendo-se uma reconstituicdo do sinal & saida do sistema 3, y,e.(1),

dado por
Yrec(t) = Q(t) — Q) — Q(t — 96) + Q(t — 96) (2.10)
@ymawz{Q“"Q“) : = @.11)
Q(t) — Q(t) — Q(t — 96) + Q(t — 96) ,set > 97

em que Q(t) é o valor médio do consumo.

Substituindo y(t) por y,..(t) na equagao (2.7) tem-se
Gt +mlt) = aypec(t —m + 1) + Bypec(t —m). (2.12)

Uma vez que o consumo médio Q(t) é desconhecido, é necessario estima-lo. A estimativa
de Q(t) foi calculada como sendo o valor esperado de Q(t). Supde-se que @ é constante por
trocos, variando esparsamente no tempo, e que o seu valor é conhecido para situacdes normais
(quer dizer, em situagées em que nao ha fuga), por exemplo na forma de uma tabela em fungao
do periodo do ano.

Sabe-se que a entrada do sistema X tem média nula. Logo, também y(¢) sera de média nula

e, consequentemente,

E[Q()] =E[y(t) + Q] = Q. (2.13)
Assim, usa-se o valor médio das observagdes da saida,
. 1 &
QT) = 7 >_Q), (2.14)

13
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como estimador de Q(t). E possivel provar que este & um estimador éptimo, na medida em que

€ ndo-enviesado e a sua variancia atinge o limiar inferior de Cramer Rao:

2 1

viQ] > — 2.15
GRS ) (2.15)
em que a Informagao de Fisher, 1;(Q), é definida como
o 82Z(Qa Q)
If(Q) = —E[W]v (2.16)

e 1(Q, Q) é o logaritmo natural da fungéo de probabilidade [11].
E, no entanto, importante notar que a estimativa Q s6 é valida quando feita em periodos nos
quais se sabe nao existirem fugas.

Passando o sinal §(t) pelo filtro de periodicidade definido na equagéo (2.2) e somando Q(t)

obtem-se a estimativa do consumo

; {y(w mlt) + Q(t) ,set< 96

Qt +mlt) = (2.17)

Gt +mlt) + Q) + Q(t +m —96) — Q(t +m —96) ,set>97’

onde se substituiu a previsdo do consumo em momentos do passado, Q(t + m — 96), pelas
observagoes feitas, Q(t +m — 96). Uma vez que se definiu o valor médio do caudal como sendo
constante, a diferenca

Q(t) — Q(t +m — 96) (2.18)

é desprezavel. Finalmente, Q(t + m|t) é dado por

. {g(t+mt) +Q(t) ,set <96 (2.19)

Q(t +mlt) = gt +mlt) + Q(t+m—96) ,set>97

2.3 Deteccao de Fugas

Uma vez conhecidos os consumos de agua real e previsto num determinado intervalo de
tempo, é possivel detectar a existéncia de fugas na rede de distribuicao, por comparagao dos
dois.

Existem dois tipos de fugas que podem ocorrer: fugas abruptas e fugas progressivas. O
primeiro caracteriza-se por um aumento instantaneo do consumo, no momento em que ocorre
a falha, e por um caudal constante. O segundo é caracterizado por um aumento progressivo e
lento do caudal de agua perdido.

Os métodos de deteccao a seguir apresentados estéo ilustrados sob a forma de pseudo-

codigo no Algoritmo 1.

2.3.1 Deteccao de Fugas Abruptas

A medida do desvio entre 0 consumo esperado numa situagéo sem fuga, Q(t), € 0 consumo

efectivamente observado, Q(t), em cada instante ¢, é definida como o sendo o erro quadratico,

14



2.3 Deteccao de Fugas

r(t) = (Q(t) — Q1))*. (2.20)
Integrando o erro ao longo dos Gtlimos N instantes de tempo obtem-se um sinal I que sera

proximo de zero na auséncia de fugas e que tera um salto ap6s a ocorréncia de uma fuga:
1 T
IT) =+ T;Vr(t), N = 96. (2.21)

O horizonte de integragdo esta intimamente ligado ao desempenho do detector de fugas.
Quanto maior for N mais se filtram as discrepéncias entre a predi¢édo e o valor real do consumo,
tornando o sistema mais sensivel a ocorréncia de fugas, mas aumentando também o tempo
decorrido desde a sua ocorréncia até a sua deteccdo. A escolha deste parametro ndo obedece
a nenhuma regra e foi feita por tentativa e erro, observando-se os resultados da simulagao de
fugas de varias intensidades.

O sinal de alarme, F, que indica a existéncia de uma fuga sera accionado quando I(¢) ultra-

passar um certo limiar e:

)0, sel(t)<e
F(t) = {1’ seI(t)>c (2.22)

2.3.2 Deteccao de Fugas Progressivas

A deteccao de rupturas progressivas é feita de forma semelhante, com a particularidade de
r(t) ser filtrado por um filtro de mediana, reduzindo a sensibilidade a outliers. Substituindo, na
equacéao (2.21), r(¢) pelo sinal filtrado obtém-se o sinal que permite activar o alarme que indica a

existéncia de uma ruptura, quando este ultrapassa o limiar, ¢':
1 T
I’T:—E R(t N =192 2.23
( ) N = ( )7 ) ( )

onde R(t) é o resultado da operagéo de filtragem de r(¢). Uma vez que se pretende que o sistema
seja sensivel a fugas de intensidade lentamente crescente no tempo, o horizonte de integracdo
tem de ser alargado em relagéo ao caso anterior. Assim, escolheu-se integrar o residuo numa
janela de dois dias, correspondente a 192 amostras.

Uma vez que este tipo de falhas se caracteriza por ser de intensidade crescente, a sua de-
teccdo implica a utilizagdo de um horizonte de integragéo superior ao usado em 2.21. Novamente,
a escolha de N influencia o tempo decorrido desde a ocorréncia até a detecgao da fuga: quanto
maior 0 seu valor, maior o tempo decorrido. Para valores de N demasiado pequenos deixa de
ser possivel fazer a deteccao deste tipo de rupturas uma vez que nao é tida em consideracéo a
crescente discrepancia entre a precisao e o consumo real.

O sinal de alarme é entédo dado por

pon )0, sel'(t) <€
F'(t) = {1) seI'(t)> ¢ (2.24)
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Algoritmo 1 Deteccdo de Fugas em Simulag¢éo

1:

(1) 4% QU

6
Qe(t) < Q1) - Q(1)

Yree(t) < Qe(t) — Qc(t — 96)

Q(t+m) <~ ayrec(t*m‘fl) +Byr’ec(t*rfl) )

Qt+m) + gt +m) + Q(t) + Q(t +m — 96) — Q(t +m — 96)
r(t) Q1) ~ Q)

R(t) < r(t)filtrado por filtro de mediana

8 I(T) + = i r(t), N = 96

Noa ko

9: I'(T) + ZR t), N =192
T—N

10: if I(T) > ethen

11: F(T) «

12: else

13: F(T)«+0

14:

15: end if

16: if I'(T) > ¢ then
17: F'(T)«+1
18: else

19: F'(T)+0
20:

21: end if
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2.4 Simulacao

2.4 Simulacao

Os métodos descritos em 2.2 e 2.3 foram implementados usando o Matlab®. Usou-se a
funcdo randn para gerar o vector de entrada do sistema %, e(t).
As fungbes de transferéncia de X e do filtro 2.2 foram representadas por meio dos coeficientes
dos seus polinémios. Todos os sinais foram calculados analiticamente.

As simulacdes foram efectuadas para um periodo de 10 dias e, nos casos em que existem,
as fugas foram mantidas até ao final do tempo de simulagao.
Comecou por se testar o preditor do consumo, através de simulagao sem fuga, tendo-se posteri-
ormente simulado fugas abruptas e progressivas por forma a testar os detectores. Os resultados
apresentados em 2.4.2 e 2.4.3 ndo tém como objectivo avaliar o desempenho dos detectores
desenvolvidos, o que é feito em 2.5, mas sim demonstrar os seus principios e ilustrar as suas
limitagdes.

Com o intuito de facilitar a visualiza¢do optou-se por, nalguns graficos, ndo abranger todo o

periodo de simulagéao.

2.4.1 Simulacao sem Fuga

Inicialmente o sistema foi simulado sem a presenca de perturbagées por forma a validar o

preditor e a calibrar os limiares de deciséo.

0.3 F _?{(t) ]

—4(t) \

0.2 g

M1l a

-0.3¢ 1 1 1 1 1 |
80 85 90 95 100

tempo [h]

Figura 2.3: Saida do sistema X.. Sinal real (azul) e estimativa (laranja).

Na figura 2.3 estao representadas as previsdes um passo a frente e os valores reais para

a saida do sistema X. A previsdo segue de perto o sinal real, apesar ndo conseguir atingir os
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valores mais extremos.
O consumo, Q(t), esta representado na figura 2.4. Pode-se verificar que a previsdo esta

bastante proxima do consumo real, pelo que o erro sera pequeno.

4.5 [ T T T T T T T T T T ]
Q)
o —Q()-
35 |
™ a4l J
E 3
o |
2 25
>
e 2f \
o
(&)
15F |
l |
05 |

70 75 80 8 90 95 100 105 110 115
tempo [h]

Figura 2.4: Consumo simulado. Sinal real (azul) e estimativa (laranja).

Na figura 2.5 esta representado o real valor médio do consumo, @, e a sua estimativa, Q De
notar que o desvio do valor real é pequeno, tal como se previa, pelo que o erro introduzido pela
estimativa do valor médio seré pouco significativo.

Na figura 2.6 esta representado o integral do erro, I(t), numa janela de 96 amostras conforme
a equacao (2.21). Tal como se esperava, o0 seu valor € muito préximo de zero, o que corrobora as
constatagdes anteriores de que a estimativa do valor médio introduz um erro pouco significativo

€ que a previsao do consumo é muito proxima do seu valor real.
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]

[sp]

consumo [m

2.56

Qr i

2.54

252 J

ST

2.44 ‘ ‘ ‘ ‘
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n
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\S]
N
[e0)

Figura 2.5: Consumo Médio real (azul) e estimado (laranja)

x107®

551 7

451 7

3.5 4

251 ]

1 '5 | | | |
0 50 100 150 200 250

tempo [h]

Figura 2.6: Integral do erro de predigao 1 passo a frente, I(¢)
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2.4.2 Simulacao de Fuga Abrupta

A simulagdo sem fugas permitiu inferir qual o limiar de detecgéo, ¢, a usar. Para ilustrar o
método de deteccdo de uma fuga abrupta, simulou-se um periodo de 10 dias com uma fuga a
surgir ao quinto dia. O valor da fuga foi definido como sendo 20% do valor médio do consumo.

Novamente, representa-se a estimativa e o valor real do consumo, na figura 2.7.

5 [|—Q(1) 1
— Q)
4511 % Inicio Fuga i
4 X Detecgéo fuga ¥ \

w
o
——
——
——
N -

consumo [m3]
o

N

:
o
=

=
S 5
4.
1

—
o
T
1

1r N il

110 115 120 125 130 135 140 145 150 155
tempo [h]

Figura 2.7: Consumo Instantaneo real (azul) e estimado (laranja), usando Q

Pode-se ver que nas 24 horas apds o inicio da fuga (marcado com uma cruz vermelha) a esti-
mativa segue a tendéncia dos acontecimentos reais, i.e., 0 consumo previsto aumenta a partir
do dia seguinte aguele em que se da a fuga. Isto deve-se ao facto de se ter assumido que o
consumo é aproximadamente periddico, com periodo de um dia, o que é imposto pelo filtro (2.2).
Tal como se pode verificar pela equacgao (2.19), a estimativa do consumo tem em consideragao o
consumo no dia anterior, 0 que leva a que a previsao siga a tendéncia de aumento do consumo
causada pela fuga.

Apesar de a fuga ter sido detectada mesmo sob as condigdes anteriores, este ndo € um
comportamento desejavel para o sistema.

Na secgéo 3.4 propde-se um método para mitigar este problema, obtendo-se entdo um pre-
visdo abaixo do consumo real nos casos em que ha fugas, tal como seria expectavel, mesmo
apoés as primeiras 24 horas apoés o inicio da fuga.

O integral do erro de predicao 1 passo a frente, a partir do qual se infere a existéncia de fugas,
esta representado na figura 2.8. Tal como anteriormente o sinal é préximo de zero até ao inicio
da fuga (assinalado com uma cruz vermelha), momento a partir do qual o seu valor comega a
aumentar devido a discrepancia entre o consumo real e estimado. E possivel notar que a partir de

um determinado instante (marcado com uma cruz cor de rosa) o seu valor volta a estar abaixo do
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0.07 T
— 1)

—

X Inicio Fuga
X Detecgéo fuga| |

0.05 [

0.04 1

0.03 [ ]

0.02 [ 4

0 . . . .
0 50 100 150 200 250

tempo [h]

Figura 2.8: Integral do erro de predicao 1 passo a frente com fuga abrupta

limiar ¢ e progressivamente aproxima-se de zero. Este fendémeno deve-se ao facto anteriormente
explicado, de que a estimativa segue a tendéncia do consumo real.
Nas figuras 2.9 e 2.10 estdo representados, respectivamente, o consumo médio (real e esti-

mado) e o sinal de alarme, F'(t).

—Q
291 Q 1
‘ X Inicio Fuga

consumo [m 3]
N N
~ [e¢]

n
o

25

0 50 100 150 200 250
tempo [h]

Figura 2.9: Consumo Médio real e estimado em situagéo de fuga abrupta
Também a estimativa do consumo médio é afectada pela fuga. No entanto, os seus efeitos

nao se propagam a estimativa do consumo Q(¢) ja que, em (2.18), se optou por desprezar a

diferenga entre os valores médios.
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O sinal de alarme gerado pode ser observado na figura 2.10. A partir do momento em que a
fuga é detectada (marcado com uma cruz preta) o sinal tem o valor 1. Este valor mantém-se até

que o integral do erro de predicdo seja novamente inferior ao limiar de deteccéo.

1.2 ‘
—F(t)
1k % Inicio fuga ]
X Deteccao Fuga

08 1

0.6 1

0.4 1

021 J
0

0 50 100 150 200 250 300

tempo [h]

Figura 2.10: Sinal de Alarme para fuga abrupta, F'(t)

2.4.3 Simulacao de Fuga Progressiva

O volume de agua perdido aquando da existéncia de uma ruptura progressiva foi definido
como uma progressao aritmética, em que a cada quarto de hora o volume aumenta da razéo
da progresséo. A razdo da progresséo foi definida como sendo uma percentagem do consumo
médio.

Dado que o volume de agua perdido resultante de rupturas progressivas cresce lentamente,
foi necessario simular o seu inicio mais cedo. Assim, a ruptura passou a ter inicio ao terceiro
dia de simulagdo. Nesta simulagdo volume maximo que a fuga pode tomar, ou seja, o ultimo
elemento da progressao, é 20% do consumo médio, 0 que se traduz numa taxa de crescimento
de 0.1042 %/ h.

Nas figuras 2.11 e 2.12 estao representados, respectivamente, o consumo (real e estimado)
e o integral — I'(t) — do erro de predigéo, R(t).

Pode-se ver que a fuga foi detectada, ja que I’(¢) ultrapassa o limiar pré-definido, €. Na figura
2.13 esta representado o sinal de alarme F’(t) que, conforme a equagdo 2.24, toma o valor 1

quando I’(t) esta acima de ¢ e o valor 0 caso contrario.
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Figura 2.11: Consumo simulado. Sinal real (azul) e estimativa (laranja)
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Figura 2.12: Integral do erro de predigao apos filtragem, I'(t)
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12 T T T T T T
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Figura 2.13: Sinal de Alarme para fuga progressiva, F’(t)
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2.5 Simulagc6es de Monte Carlo

2.5 Simulacoes de Monte Carlo

De forma a quantificar o desempenho de cada um dos detectores de fugas implementados
fez-se um conjunto de simulagdes de Monte Carlo, tendo-se variado os limiares de deciséo, a
intensidade da fuga, no caso de fugas abruptas, e a taxa de crescimento da fuga, no caso de
fugas progressivas.

Escolheu-se como valor médio do consumo um valor préximo do valor médio dos dados reais:

Q = 2.4m?/15min. Foram feitas 10 mil simulagGes para cada situagao.

2.5.1 Fuga Abrupta

Cada simulagao foi feita para um periodo de 30 dias e com a fuga com a duracéo de trés. E
de notar que o periodo da fuga apenas totaliza 10% do tempo total de simulagdo. Assim, este
serd o valor maximo que os Verdadeiros Positivos (TP) e Falsos Negativos (FN) podem atingir.
Da mesma forma, o maximo valor que Verdadeiros Negativos (TN) e Falsos Positivos (FP) pode
tomar é 90%.

Na tabela 2.1 apresentam-se os resultados do desempenho do detector para o limiar éptimo,
e* = 0.16, o qual se caracteriza pela melhor relacao entre a taxa de detecgéo, o tempo de atraso
na deteccao de fugas, e o numero de falsos alarmes. As tabelas para todos os limiares podem

ser consultadas no Anexo A.

F(%] | Flm®/15min] | Atraso TP [%] FP[%] TNI[%] FN[%]

5 0.12 18.46[n]  0.38  0.02 8998 962
10 0.24 9.28 [h] 3.81 001 8999 6.19
15 0.36 4.29 [h] 538  0.02 89.98 462
20 0.48 2.19[h] 6 0.01  89.99 4

25 0.6 1.18 [h] 628  0.02 8998 3.72
30 0.72 37.66[min] 643  0.01 89.90 357
35 0.84 19.76 [min] 652  0.02 89.98 3.48
40 0.96 9.85[min] 657  0.01 89.99  3.43
45 1.08 5.35[min] 6.60  0.02 89.98  3.40
50 1.2 2.68[min] 662  0.02 89.98 3.40
55 1.32 1.66[min] 6.64 001 8999 3.36
60 1.44 0.82[min] 6.65  0.02 89.98 3.35

Tabela 2.1: Resultados das Simulagdes de Monte Carlo para *

Na tabela 2.2 estdo registadas as percentagens de sucesso e de insucesso médias para o
mesmo limiar. Considera-se como sucesso uma detecgao correcta de fuga (True Positive) ou
uma nao deteccao quando esta ndo existe (True Negative). Um insucesso ocorre quando a fuga
nao é detectada (False Negative) ou quando é dado um falso alarme (False Positive).

Tal como seria expectavel, quanto maior for a intensidade da fuga, maior é a taxa de sucesso

ja que, para um determinado limiar, o niumero de falsos alarmes nao se altera e o nimero de
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detecgdes acertadas cresce, dado a disparidade entre o consumo real e estimado ser maior,

tornando a fuga mais evidente.

F[%] | Sucesso [%)] || Insucesso [%]

5 90.37 9.63
10 93.80 6.20
15 95.63 4.64
20 95.98 4.02
25 96.26 3.74
30 96.42 3.58
35 96.50 3.50
40 96.56 3.44
45 96.59 3.41
50 96.61 3.39
55 96.62 3.38
60 96.63 3.37

Tabela 2.2: Sucessos e Insucessos na detecgdo resultante das Simulagées de Monte Carlo para

*

€

Apresentam-se ainda as curvas Receiver Operating Characteristic (ROC), na figura 2.14, para
cada intensidade de falha. A curva ROC é a curva que relaciona TP e FP para cada limiar de
deteccdo e. Cada curva corresponde a um nivel de intensidade de fuga.

Quanto mais baixo for o limiar de detecgao, maior sera a ocorréncia de TP. Em contrapartida,
também as ocorréncias de FP aumentam. Ao estabelecer-se um limiar mais elevado, 0 numero
de ocorréncias de FP diminui, mas a taxa de deteccéo de fugas também diminui, podendo chegar

ao ponto de nenhuma fuga ser detectada.

=0.010

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
FP [%]

Figura 2.14: Curvas ROC para fuga abrupta

Por outro lado, o limiar de decisdo também tem impacto no atraso de deteccdo. Quanto mais

baixo for €, menor sera o tempo decorrido entre o inicio da fuga e a sua detecgéao.
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2.5 Simulagc6es de Monte Carlo

Na figura 2.15 pode-se ver a variagao do atraso de detec¢do em fungao do limiar €, para cada
intensidade de fuga. Naturalmente, para fugas de maior intensidade o atraso de deteccao é

inferior.

—-—F =5%
——F =10%

F=15%
——F =20%
—e—F =25%

F = 30%
——F = 35%
——F = 40%
——F = 45%

F =50%
—o—F =55%
——F =60%

Atraso [h]

Figura 2.15: Atraso na deteccao em fungéo do limiar

2.5.2 Fuga Progressiva

Cada simulagao foi feita para um periodo de 30 dias, com a fuga a ocorrer nos ultimos 10 dias
da simulacdo. Variou-se o limiar de deciséo e a taxa de crescimento da fuga por hora, R. A taxa
de crescimento foi definida em fungdo do consumo médio, o qual n&o foi alterado. Comegou por
se testar uma taxa de crescimento de 0.5%/h, tendo-se incrementado em intervalos de 0.5 até
4%.

Uma vez que a fuga apenas totaliza um terco do tempo total de simulagéo, este é o valor
maximo que TP e FN podem tomar. Da mesma forma, TN e FP nunca serdo superiores a dois
tercos.

Na tabela 2.3 apresentam-se os resultados das simulacdes para o limiar éptimo, ¢ * = 0.056,
que, novamente, se caracteriza pela melhor relagio entre a taxa de detecgéo, o tempo de atraso
na detecgao de fugas e numero de falsos alarmes. Além de se apresentar as taxas de TP, FP, TN
e FN, é ainda apresentado o volume de agua perdido desde o inicio da fuga e até a sua deteccao,
Qfuga-

Apesar destas fugas se caracterizarem por um crescimento lento do caudal perdido, o facto de
correrem durante muito tempo faz com que o volume de agua perdido seja muito superior aquele
das fugas abruptas. Enquanto que no pior caso de uma ruptura abrupta o volume de agua perdido
era ligeiramente inferior a 9 m?, o melhor caso na detecgio de uma fuga progressiva representa
uma perda supetrior a esses mesmos 9m?. E, portanto, do maior interesse que a percentagem

de fugas deste tipo ndo detectadas seja tao baixa quanto possivel.
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R%/h] || Qruga [m?®]  Atrasolh] TP [%] FP[%] TN[%] FN [%]
0.5 21.01 81.76 2.97 5.33 61.34  30.36
1.0 35.21 79.29 3.80 5.41 61.25 29.53
1.5 35.65 72.03 5.76 5.33 61.34 27.58
2.0 28.89 62.00 9.05 5.29 61.38 24.28
2.5 21.00 50.51 13.83 5.39 61.27  19.50
3.0 15.02 41.24 19.53 5.36 61.31 13.80
3.5 11.66 34.50 2447 531 61.35 8.86
4.0 9.85 30.23 27.51 5.32 61.34 5.82

Tabela 2.3: Resultados das Simulagées de Monte Carlo para €'

Na figura 2.16 apresentam-se as curvas ROC para este detector, onde cada curva corre-

sponde a uma taxa R.

TP [%]

100

——F =0.5(%/h)
—-—F =1,0[%/h]

F =1.5[%/h]
—-—F =2,0[%/h]
——F =25[%/h)

F =3,0[%/h]
——F =3.5[%/h)
—o—F =4,0[%/h]

Figura 2.16: Curvas ROC para fuga progressiva

Na figura 2.17 esta representado o atraso na detecgéo da fuga em fungéo do limiar ¢’. De

uma forma geral, quanto mais elevado for o limiar de decisdo, maior sera o o atraso. Por outro

lado, quanto maior for o limiar de decisdo, menor serd o numero de falsos alarmes, a custa de

um decréscimo da taxa de detecgéo correcta, como se pode verificar pelas curvas da figura 2.16.
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0.06 - f

0.059 -

0.058 -

0.057 -

0.056 - e=0.05¢ @ ——F =0.5(%/h)
——F =1,0(%/h]

0.055 =005 @ F=15[%/h]
——F =2,0[%/h]

0.054 €=0.05¢% ¢ ——F =25[%/h]
—e—F =3,0[%/h]

00531 e=0.05% @ ——F =35[%/h]
——F =4,0(%/h]

0.052 — 0052 ‘ ‘ : :

0 20 40 60 80 100 120

Atraso [h]

Figura 2.17: Atraso na deteccao em fungéo do limiar
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Neste capitulo os dados usados sdo os do consumo de agua no ponto AJA (Avenida Anténio
José de Almeida) entre 15 de Setembro de 2015 e 8 de Margo de 2016.
O abastecimento de dagua ao Instituto Superior Técnico é feito por trés pontos distintos. Enquanto
que o Pavilhdo de Civil e o Pavilhdo de Matematica sdo abastecidos independentemente, todos
0s outros pavilhbes sdo abastecidos por uma conduta que chega ao IST pela entrada contigua a
AJA.

3.1 Falha na ocorréncia dos dados

Tal como explicado previamente, os dados do consumo séo fornecidos pela EPAL a cada
quinze minutos, ou seja, cada leitura indica o consumo total de agua no Gltimo quarto de hora.

Por vezes acontecem problemas que impedem o correcto envio dos registos para os servi-
dores o que resulta na auséncia de informacéo para esse periodo que pode ser total ou parcial. A
auséncia de informacao é parcial quando no envio seguinte de dados esta o consumo agregado
de todos os instantes anteriores, ou seja, € conhecido o consumo total no periodo de "apagao”
mas nao a sua distribuicao no tempo. A auséncia de informagéo é total quando ndo ha nenhuma
informacgéo acerca do consumo durante o periodo de "apagao”.

Uma vez que o objectivo principal deste trabalho é explorar a previsdo do consumo para
deteccao de fugas, foi usada uma abordagem simplificada na reconstru¢do dos dados: tendo em
conta que o consumo diario é aproximadamente periddico, quando ndo ha informagao num dado
instante usa-se a informacao desse mesmo instante no dia que o antecedeu com as mesmas
caracteristicas. Por exemplo, se num determinado dia — suponhamos, uma sexta-feira — ndo
houver registo as 14h15m utiliza-se a leitura das 14h15m de quinta feira. No caso de o dia em

questado ser um Sabado ou Domingo, usa-se o valor do Sabado ou Domingo anterior.

3.2 Identificacao do Modelo

De forma a poder detectar fugas nos dados reais é necessario que haja um modelo que dé a
previsdo do consumo em cada instante. No caso dos dados reais o sistema X é desconhecido e
terd que ser identificado.

Tal como era expectavel, apds analise dos registos do consumo no periodo indicado, foi pos-
sivel verificar que o consumo néo tem o mesmo padrdo em todos os momentos do ano. Assim,
dividiu-se o ano ' em varios periodos, como mostra a tabela 3.1, e para cada periodo foi calcu-
lado o valor médio do consumo e identificado 0 modelo correspondente.

Foi ainda possivel verificar que o consumo ao fim-de-semana é aproximadamente independente

do momento ano, pelo que se identificou um modelo para para Sabado e um modelo para

"Nao se considerou um ano completo, mas apenas o periodo dos dados disponiveis.
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3.3 Validacao do Modelo

Domingo os quais, a par de ) para cada um destes dias, serdo Gnicos, independentemente
do periodo do ano.

] Inicio \ Fim \ Descricao \
1 Set 2015 6 Set 2015 Verao
7 Set 2015 | 27 Set 2015 "Regresso as aulas”
28 Set 2015 | 20 Dez 2015 Periodo Lectivo
21 Dez 2015 | 3 Jan 2016 Festividades

4 Jan 2016 | 31 Jan 2016 Epoca de Exames
1 Fev2016 | 14 Fev 2015 | Pausa entre Semestres
15 Fev 2016 | 8 Mar 2016 Segundo Semestre

Tabela 3.1: Divisdo dos varios momentos do ano

De forma a identificar o sistema X foi necessario aplicar o filtro inverso de periodicidade, i.e.
a fungéo inversa de (2.2), aos dados do consumo de forma a obter o sinal y(t).

Os modelos foram identificados usando a funcdo arma do Matlab através do sinal y, com o
numerador e o denominador de segundo grau. Os coeficiente dos polindmios obtidos para cada
modelo podem ser consultados no Anexo C.

Por forma a ultrapassar o problema identificado em 2.4.2 os valores médios calculados para

cada periodo séo os valores usados para @(t) nas equagodes (2.11) e (2.19).

3.3 Validacao do Modelo

De forma a validar que os modelos identificados representam fielmente o sistema real analisou-
se o residuo da saida dos sistemas X, y(t). O residuo é a diferenca entre os sinais real — y,cq (%)
—, obtido apés aplicar o filtro inverso de periodicidade aos dados do consumo, e o sinal obtido
através da excitagdo do modelo identificado — y;p(¢). O modelo identificado foi excitado com
ruido branco.

O sinal y,..q1(t) é obtido através dos dados do consumo da seguinte forma:

o [ew-an ser<os
YreallV =0 01) — Q(t — 96) ,set > 97

O residuo é entao dado por

6(t) = yreal(t) —YIp (t) (32)

O modelo identificado representa fielmente o modelo real se a autocorrelagdo do residuo for
similar a autocorrelagéo de ruido branco. Assim, calcularam-se os coeficientes de autocorrelagao
de 4(t) para cada modelo e calculou-se o intervalo de confianga a 99%. Na figura 3.1 estao
representados os coeficientes de autocorrelagao para varios atrasos (em cima) e 0s consumos
real e calculado a partir do modelo identificado (em baixo) para o periodo em que o consumo é

mais regular, definido como “periodo lectivo” na tabela 3.1.
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28/SET/2015 - 18/DEZ/2015

— Autocorrelagao do residuo
— Intervalo de Confianga a 99%

atraso [h]

1 1 1 1 1 |
0 10 20 30 40 50 60
tempo [dias]

Figura 3.1: Autocorrelagdo do residuo (em cima) e consumos real e obtido através do modelo
identificado (em baixo)

No anexo D podem ser consultadas as figuras para os restantes periodos.

Pode-se ver que, em geral, os coeficientes de autocorrelagdo do residuo estdo dentro do
intervalo de confianca a 99%, pelo que o modelo identificado constitui uma representacao fiel da
realidade, 0 que se pode também concluir por inspeccao visual dos consumos.

No entanto, devido a escassez de dados ou a grande irregularidade dos consumos nalguns
periodos, nem todos os modelos identificados sdo tao fiéis a realidade quanto o anteriormente
mencionado, sendo os mais criticos os correspondentes a periodos de pausa; férias de Verao e
interregno entre 1z e 2z semestres. Apesar de haver margem para futuramente melhorar alguns
dos modelos, através da obtencao de mais dados para os periodos em causa, os modelos obtidos

sdo satisfatorios para o desenvolvimento desta dissertagao.

3.4 Predicao

No caso apresentado em simulacdo, na secc¢do 2, o sistema X era um caso particular do

modelo ARMA, em que o polinémio do numerador &
C(zhH =1 (8.3)

O modelo identificado para os dados reais € um modelo ARMA puro e o sistema é da forma

C(z)  @z?+az+c (3.4)
A(z) a2+ a1z +ag ’

Multiplicando por »~2 tem-se

C*(z™") etz t+cpz?
A*(z71)  ag+arzt +agz?’
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3.4 Predicao

Assim, o preditor 6ptimo para y(t) um passo a frente serd da forma

Gt +1[t) = ol yrec(t) + Ba yrec(t = 1) +7(q™ yree(t — 2), (3.6)

em que os coeficientes «, 5 e v séo obtidos através da divisdo longa dos polinémios de X..
A recuperagéo de y(t) é feita de forma analoga a usada na simulagdo mas, para melhorar
o desempenho, as condicoes iniciais usadas sdo observacoes reais de um dia tipico dentro do

periodo vigente:

t) — t ,set <96

reelt) = | L) = Qo0 _ , @.7)
Q) — Q) —Q(t—96)+ Q(t —96) ,set>97

onde Qo(t) sdo as condig¢des iniciais. Uma vez que o consumo médio foi tabelado para cada

periodo do ano, Q(¢) é constante dentro de cada periodo.
De forma a corrigir a falha apontada na seccao 2.4.2 propde-se que as observagoes passadas
sejam centradas em relagdo ao consumo médio nas 24 horas que as antecedem. Assim, Q(t —

96) — Q(t — 96) é substituido na equagéo (2.11) por:

1 t—97
Q(t—96) — o > Q). (3.8)
t—96%2

Desta forma o valor médio das observacoes passadas nao influenciara a previsao até ao terceiro
dia de fuga permitindo que, numa situacéao de fuga, a previsao nao siga a tendéncia do aumento
do consumo médio por mais tempo, permitindo um horizonte temporal para a sua deteccao mais

alargado. O sinal y(t) é entédo recuperado a partir de Q(t) através de

Q(t) — Qo(t) ,set <96
_ t—1
Preelt) = Q(t) — Q — [Q(t — 96) — & EQIGQ(TH , 8897 <1 <192 (3.9)
t—97
Q(t) —Q —[Q(t —96) — 5= f_ZmQ(T)] ,set>193

Uma vez recuperado y é feita a previsdo um passo a frente, usando a equacao (3.6). Dado
que para ¢t < 192 ndo ha 96 observagdes anteriores a Q(t — 95) usa-se as 96 observagdes que
precedem Q(t) para calcular o valor médio a subtrair. A previsdo do consumo é obtida a partir de

7 através de

gt +1[t) + Qo(t + 1) ,set <96
_ t
Ot + 1]t) = y(t+1|t)+Q+Q(t—95)—%t;;SQ(T) ;8697 <t <192 (3.10)
t—96

gt +1t) +Q+Q(t—95) — 55 > Q(r) ,set>193
t—191

E necessario no entanto ter presente que esta modificagdo tem um custo associado: 0 método
de predigao torna-se menos flexivel. Se existir uma sequéncia de dias dentro de um dos periodos
durante a qual o consumo médio é aproximadamente constante mas significativamente diferente

do valor tabelado, anteriormente esta discrepancia seria corrigida a partir do segundo dia. Com a
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modificagao anteriormente sugerida perde-se esta capacidade de adaptacéo a flutuagdes dentro
de um periodo.

Na figura 3.2 pode-se ver uma comparacao dos dois métodos na situagao anteriormente descrita.

consumo [m®]

I I I I I ] I i
04 a4 105 1355 136 1365 a7
tempo [dias]

consumo [m?]

tempo [dias]

Figura 3.2:
(a) Consumo Real e Previsto usando a equacao (3.10)
(b) Consumo Real e Previsto usando a equagéo (2.11)

Em cima estao representados os consumos reais e estimados ap6s a implementacéo da alter-
acdo e em baixo estdo representados os mesmos sinais antes da alteragao. E notéria a diferenca
entre os dois casos, em particular a partir do dia 134 onde o consumo estimado acompanha de
perto de o consumo real na figura (b), enquanto que na figura (a) a previsao estd sempre acima

do real, devido a discrepancia do valor médio real face ao tabelado.

3.5 Fins-de-Semana e Feriados

Tal como dito anteriormente, os modelos e os valores médios usados para prever o consumo
aos Sabados e Domingos sao independentes do periodo do ano. Por esse motivo, as condigbes
iniciais usadas na equacao (3.7) nao sao observagbdes reais de um dia tipico dentro do periodo
do ano vigente mas sim observagdes reais do consumo em cada um destes dias.

Relativamente aos dias feriado, foi possivel verificar que o consumo nestes dias €, natural-
mente, bastante reduzido comparativamente a um dia util, ndo fazendo sentido que as condi¢des
iniciais usadas para estes dias sejam observacdes de um dia util. Assim, para estes dias as
condi¢des iniciais usadas na equacgéo (3.7) sdo observagbes de um qualquer dia feriado para o
primeiro feriado e, para os seguintes, sdo as observagbes do feriado anterior. No entanto, ao
contrario do que acontece com os fins-de-semana, o modelo usado em cada periodo adequa-se
razoavelmente a estes dias especiais, pelo que o modelo usado para o sistema X serd o modelo

do periodo vigente.
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3.6 Resultados

Comeca por se apresentar os resultados da predicdo do consumo para uma semana tipica
(segunda feira a Domingo), na figura 3.3. E possivel ver que a previsdo para Sabado esta longe
de ser perfeita, 0 que se deve a irregularidade do consumo de agua nestes dias, mais ainda do
que aos Domingos.

Pode ainda ver-se o efeito do filtro de periodicidade no dia de quinta feira. No final do dia anterior
0 consumo teve um comportamente impar que o filtro tentou replicar, levando que a predi¢cdo nao

acompanhe o consumo real tdo de perto como vinha acontecendo.

consummo [m?]

41 42 43 44 45 46 47 48
tempo [dias]

Figura 3.3: Consumo de uma semana tipica (Segunda-feira a Domingo)

Na figura 3.4 apresenta-se o resultado da predigao para uma semana atipica, onde ocorreu o
feriado de 8 de Dezembro. A previsdo para o dia 8 (32feira) nao € feita com o mesmo rigor que
nos dias Uteis. Tal deve-se, essencialmente, as condigdes iniciais usadas. Uma vez que nao foi
possivel ter acesso a dados de consumo de outros "8 de Dezembro” as condigbes iniciais usadas

sao observacoes de um outro dia feriado, degradando assim a qualidade da previsao feita.

consumo [m?]
T
= _—
|

‘ \ { ’ \ ‘ v

15 | 1 | "
|,‘“‘“¢' .“ ,‘.,,,,,‘,\‘II‘I W Wi hiv * Wod J 'M’ “ \

o ) E) 100 o1 02
tempo [dias]

Figura 3.4: Consumo real e previsto de uma semana com feriado (8 de Dezembro)
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Na figura 3.5 apresenta-se a previsao do consumo para todos os feriados dentro do periodo
que se esta a tratar, definido no capitulo 3.

T T
8 D 24 D 25D 31 DEZEMBRO 1 JANEIRO 9 FEVEREIRO

(CARNAVAL)

consumo [m?]

3
tempo [dias]

Figura 3.5: Consumo real e previsto dos dias feriado

Se, eventualmente, existisse um banco de dados mais extenso, onde se pudessem encontrar
observacdes do consumo nos varios feriados em varios anos, as condi¢des iniciais usadas pode-
riam ser baseadas em observagdes passadas do dia em questao e, provavelmente, a previsdo
seria muito mais rigorosa.

O problema da escassez de dados esta ainda patente na figura 3.6, que mostra os sinais I(¢)
e I'(t). E possivel verificar que nalguns periodos os integrais tomam valores muito elevados,
como consequéncia da discrepancia entre os consumos real e estimado, a qual se deve ao facto
de o modelo usado ndo mimetizar fielmente os acontecimentos reais, devido a falta de dados

disponiveis daqueles periodos para fazer a sua identificagao.
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Figura 3.6:
(a) Integral do Erro de Predi¢édo 1 passo a frente, I(t);
(b) Integral do Erro de Predicdo 1 passo a frente apos filtragem com filtro de mediana, I'(¢)

Qutro factor que contribui fortemente para esta discrepancia é o facto de se assumir que o con-
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sumo é aproximadamente periodico, 0 que na realidade € uma aproximagao muito grosseira, em

particular durante a semana de acolhimento dos novos alunos.

3.7 Simulacao de Fugas

Por todos os apectos explicados anteriormente, o mecanismo de detecgao de fugas apenas
serd eficaz no periodo de 21 de Setembro a 20 de Dezembro 2015. Fora deste periodo apenas
seria possivel detectar fugas com dimenséao tdo grande que seriam prontamente detectadas a
"olho nu”.

De forma a testar o desempenho do mecanismo de detecgédo de fugas em situacéo real,
simularam-se fugas com a duracéo de 5 dias, dentro deste periodo, fazendo-se variar a sua
intensidade, instante de inicio e limiar de detecgao. Para estas simulagdes apenas se consider-
aram os dias Uteis, uma vez que o consumo médio nos outros dias é, comparativamente, muito
baixo, levando a uma grande disparidade entre o consumo previsto e real. Por isso, 0 caso em
que os dias Uteis estao todos concatenados € o pior caso para o detector.

A intensidade da fuga foi variada entre 5% e 60% em intervalos de 5%. Consideraram-se 5
instantes distintos para o inicio da fuga, ndo havendo sobreposicédo de periodos.

Apesar de as curvas ROC terem por objectivo caracterizar o desempenho teérico do detector,
optou-se por apresenta-las também para as simulagdes sobre os dados reais, na figura 3.7, ja
que constituem uma forma simples de visualizar os resultados. Novamente é possivel ver que
quanto maior for a tolerancia menor sera o nimero de falsos alarmes, a custa de uma diminuicéo

de TP e do aumento do atraso na detecgao.

€= 0.200

i
3

€= 0.300

€=0.400
€=0500 -
€=0.450 ! I I | ]

FP

Figura 3.7: Curvas ROC para caso real

Na figura 3.8 esta representado o atraso na detecgdo em fungdo da tolerancia. Pode-se
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3. Distribuicao em Rede SISO
(Caso Real)

verificar que, efectivamente, para uma tolerancia maior o atraso € maior. Por uma questédo de
melhor visualizagao das curvas definiu-se como 100 ~ 0 atraso nos casos em que a fuga nao foi

detectada.

tolerancia
&
T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
atraso [h]

Figura 3.8: Atraso de deteccdo em fungéo do limiar

Pode entao concluir-se que o detector de fugas projectado cumpre o objectivo, ja que detecta
com grau de precisio aceitavel fugas com caudal superior a 500 L/15min (aproximadamente 20%
do consumo médio) que, em Fevereiro de 2016, era o patamar de perdas “aceitaveis”, i.e., € 0
volume de dgua consumido quando seria expectavel que fosse praticamente nulo e cuja origem
nao é possivel localizar.

Quanto ao atraso de detecgdo, apesar de uma fuga com caudal inferior a 500 L/15min poder
demorar até 60 horas a ser detectada, este € um comportamento aceitavel ja que se trata de
rupturas que nédo séo visualmente detectaveis e cujo atraso de detecgao estaria na ordem de
meses. De facto, em Novembro de 2014, no Campus Tecnolégico de Loures, teve inicio uma
rutura cujo caudal estimado tera comecado entre 5% e 10% do valor médio do consumo no
periodo considerado nestas simulagdes e que foi crescendo ao longo do tempo a qual apenas foi

intervencionada durante o més de Fevereiro de 2015.
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4. Distribuicao em Rede MIMO

Neste capitulo trata-se o caso de distribuicdo de dgua através de uma rede MIMO (do inglés
Multiple Input Multiple Output). A rede é associada a um grafo descrito pela sua matriz de in-
cidéncia e é completamente caracterizada quando, além da matriz de incidéncia, se conhece a
distribuicdo de agua por cada ramo. Além do objectivo comum as fases anteriores do trabalho,
o de deteccdo de fugas na rede, pretende-se agora localizar com um certo grau de certeza a
ocorréncia da fuga. Para tal, sdo aplicadas técnicas de aprendizagem automatica ndo supervi-

sionada.

4.1 Descricao da rede

Uma rede pode ser descrita por um grafo, um objecto matematico definido como sendo um
conjunto de nés (ou vértices) e de ramos, em que cada ramo liga dois nés. Os ramos podem ser
direccionados, quando o fluxo se faz apenas num sentido, ou ndo-direccionados, quando fluxo é
bidireccional.

Para o trabalho presente assume-se que nao ha refluxo de agua nos canos - representados
pelos ramos - e, portanto, a rede é representada por um grafo direccionado. Os nés da rede
podem representar pontos de abastecimento, pontos de consumo ou apenas pontos de redis-
tribuicao de agua.

A rede usada neste capitulo é uma rede desenhada apenas para o desenvolvimento do tra-
balho. De forma a estabelecer um paralelismo fisico com o trabalho desenvolvido nos capitulos
anteriores, a rede pode ser vista como uma representagao do conjunto de condutas que levam a
agua desde os pontos de abastecimento do Campus da Alameda do IST até aos diferentes pavil-
hées. Um exemplo de rede esta representada na figura 4.1: P1, P2 e P3 sdo nés de consumo
e Al e A2 sao nos de abastecimento. A rede associada ao grafo da figura 4.1 nao representa
a rede do IST, tendo sido escolhida por forma a ilustrar os conceitos e métodos usados nesta

dissertacao.

4.2 Analise da rede

A matriz de incidéncia da rede, M, é obtida aplicando a Lei dos Nds de forma analoga a que
KCL (Kirchoff Current Law) é aplicada numa rede eléctrica. A sua dimensdo é de V x B, onde
V' é o numero de nés e B o numero de ramos da rede. Cada entrada da matriz pode tomar trés

valores:
* [M],, = +1, quando o ramo C} entra no né N,;
* [M], = —1, quando o ramo C}, sai do nd N,;

* [M],p =0, quando o ramo C;, ndo liga o né N, a nenhum outro.
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Figura 4.1: Rede
A matriz de incidéncia da rede considerada é entao
[ 1 -1 o0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 =11
0 1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 -1 -1 O 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 1 1 -1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 -1 -1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 1 0
M= 0 0 0 0 0 0O -1 0 0 0 0o -1 1 (4.1)

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
-1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0O -1 0 0 0 0 0 0 0

Se, além da matriz de incidéncia, for conhecida a distribuicao de agua pelos ramos de saida
de cada né torna-se possivel calcular o caudal em cada ramo conhecendo-se apenas os caudais
de entrada na rede.

Seja C o vector de incégnitas — o caudal em cada ramo — de dimensdo B x 1. O caudal em

cada ramo da rede pode ser calculado resolvendo o sistema de equagdes lineares
MC =0 4.2)

e impondo as restri¢cdes relativas aos caudais de entrada da rede e a divisdo do caudal em cada

no.
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4. Distribuicao em Rede MIMO

Para o caso da rede considerada nesta dissertacdo o caudal em cada ramo é obtido resol-

vendo
MC =0
s.t.
C1 =51,
Ce = 52,
(4.3)
Cy=aC,
Cs =B Cs,
Cio =7Cs,
Cr2 = pChs,

onde S; especifica o caudal injectado na rede no ponto de entrada i e a, 3, v € p especificam os
pesos dos ramos. Uma vez que a matriz de incidéncia impde que o caudal a entrada € igual ao
caudal a saida em cada no, nao é necessario explicitar o peso de todos os ramos da rede.

Durante o desenvolvimento do trabalho comegou por se considerar a resolu¢éo do problema
descrito pela equacgéo (4.3) usando o ambiente cvx, um sistema de optimizacdo baseado em
Matlab desenvolvido pelo Professor Stephen Boyd, da Universidade de Stanford, para resolugao
de problemas de optimizagéao convexos. No entanto, dada a sua elevada complexidade computa-
cional e o volume de dados a tratar, tal revelou-se impraticavel.

Definiu-se entdo um matriz, R, de dimenséo B x E, onde E é o numero de entradas da rede
(pontos de abastecimento), que estabelece a relagdo entre o caudal em cada ramo e o caudal
injectado na rede que pode ser calculada, indirectamente, a partir da matriz de incidéncia.

Seja M’ a matriz de incidéncia modificada por forma a incluir o peso de cada ramo de saida
de um no ou seja, substituindo [M], , = —1 pela frac¢do do caudal de entrada do n6 abastecedor

que percorre o ramo b. Para a rede considerada a matriz M’ é

1 —a 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 —(1-a
0o 1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 —(1-8) -8 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 11 1 -1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 —(1-7) —y 0 0 0
| 0 0 o0 0 0 0 0 0 0 1 -1 1 0
0o 0 0 0 0 0 —(1-p) O 0 0 0 —p 1
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
-1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0

) (4.4)

Multiplicando M’ por C obtém-se o conjunto de equacdes que permite calcular o caudal em

cada ramo. Resolvendo cada uma das equagdes em ordem aos caudais de entrada da rede e
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reescrevendo-as na forma matricial obtém-se a matriz R, que para a rede representada na figura
41¢

1 0
e 0
o 0
a(l —pB) 0
af 0
0 1
R= 1-p)(1—-a) 0 (4.5)
1-p)Q—-a)+ap 1
A= -p)(1-a)+af]  1-~
V(1 =p)(1 = a)+af] o
(1= p)(1—a) +afl +p(1—a)  ~
p(l—a) 0
L (1-a) 0 |

O vector de caudais C = [C; --- C]T pode agora ser calculado, em cada instante de tempo,

simplesmente através da multiplicagéo de R por u:
C(t) = Ru(t), (4.6)

onde u(t) = [Sy(t) S2(t)]T é o vector dos caudais de entrada.

4.3 Deteccao de Fuga

Assumindo que ndo ha perdas em nenhum ponto da rede, o somatério do caudal em cada
uma das saidas tem que ser igual ao somatorio dos caudais injectados na rede. Assim, conclui-
se que na presenca de uma fuga os dois somatérios anteriores nao seréo iguais: a diferenga
entre o somatério do caudal das saidas e o caudal inejectado na rede é o caudal de fuga.

Seja C* o conjunto dos caudais observados. Seja 2 o conjunto dos caudais injectados na rede e
¥ o0 conjunto dos caudais de saida da rede.

O sinal de alarme de fuga é entdo dado por '

0, se Y Cf=>Cr
F(t) = i j , ViLQ, Vjow. 4.7)

1, c.c.

4.4 Simulacao de Fuga

A simulacdo de uma fuga é feita adicionando um né (e um ramo) ao ramo que se pretende
simular como tendo uma fuga. O caudal no ramo de fuga, Cr, € definido como sendo uma

fracg@o do caudal que percorria o ramo afectado antes da ruptura: para uma fuga no né b

Cp=[fCy [el01]. (4.8)

0 simbolo v indica os indices dos elementos do conjunto.
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4. Distribuicao em Rede MIMO

Ao acrescentar-se um n6é e um ramo a rede, a matriz de incidéncia tera de ser modificada

por forma acomodar as alteragdes. Além disso, a matriz R também se altera e as suas entradas

dependem nao s6 da intensidade da fuga, f, mas também da sua localizagcdo. Por exemplo, para

uma fuga em C1», conforme representado na figura 4.2, a equagéo (4.6) passaria a ser

Cq
Cy
Cs3
Cy
Cs
Cé
Cr
Cs
Coy
Cho
Ciy
Ciy
Ci3
Cr
_012_

1
(1-B)a
of
0
(1-p)(1—a)
(1-p)(1—a)+ap

(1= =p)(1 —a) +ap]

N1 =p)(1 =) + af]

(1= el —a)+9[(1-p)(1-a)+af

(1= fp(l — )
(1-a)
fr(1—a)
p(l—a)

— O, OO0O 0o OoOOo

H
\
2

SO oo 2

onde C}, é o caudal que permanece em circulagdo, apoés o ponto de fuga, e Cr é o caudal de

fuga.
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Figura 4.2: Rede com fuga em Cj5

G4
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4.5 Localizacao de Fuga

A abordagem usada para a localizagdo de fugas teve como inspiragéo o algoritmo de agru-
pamento (clustering) K-means. Os algoritmos usados no treino do sistema e na localizagao da
fuga podem ser consultados nos Algoritmos 2 e 3.

Primeiramente calculou-se o caudal em cada um dos ramos na situagdo normal — na auséncia
de perturbacdes na rede, C(©) — tendo-se usado como entrada da rede o consumo de &gua do
IST num determinado periodo de tempo. Definiu-se que a entrada A1l seria responsavel pelo
abastecimento de 60% do total de 4gua consumida e que a entrada A2 seria responsavel pelo
abastecimento dos restantes 40%.

Em seguida, e para o mesmo periodo de tempo, simularam-se fugas em todos os ramos
possiveis e para diferentes niveis de intensidade, tendo-se registado o caudal em cada um dos
ramos da rede. Estes caudais foram normalizados em relagdo ao seu valor nominal, criando-se
assim uma assinatura de cada fuga?.

Assumiu-se que as medi¢des de caudal estariam disponiveis nos ramos de consumo, Cy, Cy
e C11, € apenas em alguns dos restantes ramos: Cs, C5, C7 e C12. Pode entdo definir-se o vector

de caudais observados

C* =[Cy Cy C5 C7 Cy Cyy Ca]T. (4.10)

Para cada uma das localiza¢des possiveis de fuga foi calculado o valor médio das medigdes,
K e RIC"IXIFI "onde |C*| é a cardinalidade do conjunto de ramos cujo caudal é medido e |F| é a
cardinalidade do conjunto F', que especifica os ramos que se considera que podem sofrer fugas.
Para a rede tratada nesta dissertagédo o conjunto F' é

F: {CQa 03) 057 077 CSa ClOa 0127 0137} (411)

Seja Cf’]” (t) o caudal no ramo i na presenga de uma fuga no ramo j, de intensidade n, no instante
t. Seja N o conjunto de intensidades de fuga consideradas. Cada entrada da matriz K é dada

por

T
11 n C
(Kl.y = v 2o 2G5, i C L F. (4.12)
nL N t=1

A classificagdo é feita através da minimizagao da distancia euclidiana entre o conjunto de
medigbes observado em cada instante, C*(¢), e cada um dos centros. Assim, dir-se-a que a fuga
esta presente no ramo j que minimiza

d(j,t) = [C*(t) — K. ;] [C*(t) = K. ;)" , Vj_F. (4.13)

b

2Uma fuga deve ser entendida como um par (localizagéo, intensidade)
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4. Distribuicao em Rede MIMO

Algoritmo 2 Deteccdo de Fugas em Rede — Treino

1:
2:

3
4
5:
6:
7:
8

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:

Colt) « Ru(t)

> Caudal Nominal

fort=1:Tdo > todos os instantes de tempo
forj € Jdo > todas as localizacdes de fuga
forn. N do > todas as intensidades de fuga
MC(t)=0
S.t.
‘caudais de entrada’
'distribuicao de caudal na rede’
CFuga(:7 tvja ’I’L) A C(t) ' \CO(t)
end for
end for
end for
Cruga < Mmean(Cryga,2) > Média ao longo da segunda dimensao do vector — tempo
Cruga < mean(Cryga,3) > Média ao longo das intensidades de fuga

K CFuga

Algoritmo 3 Deteccao de Fugas em Rede — Detecgéo e Localizagao

—_

if - C7 =>_C; then

J
F(T)«+0
else
F(T)«1

end if

C* « C*-\CO

minimize d(j,t)
J

return j

> Deteccao

> Localizagéo
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4.6 Resultados

De modo a avaliar o desempenho do mecanismo desenvolvido para detecgao e localizagao
de fugas, simularam-se fugas para o conjunto dos ramos F' com intensidades entre 5% e 60% do
caudal nominal de cada ramo, em intervalos de 5%, num periodo de cinco dias, e registou-se o
caudal instantdneo em cada ramo da rede. Os resultados obtidos foram usados para calcular os
centros K, usando o Algoritmo 2, bem como para validar o método de localizagao.

De forma a dar nogéo da dimensao de cada fuga, na tabela 4.1 apresenta-se o caudal de
fuga médio aproximado — L/15min — para cada localizago e intensidade da fuga. Refira-se que,

tipicamente, uma torneira consome entre 100 a 150 L/15min.

Localizacédo
Co, C3 C5 O Cs Cip Cia Ci3

5% || 45 45 40 21 109 72 7 28
10% || 90 90 80 42 218 144 14 56
15% || 135 135 120 630 237 216 210 84
20% || 180 180 160 84 436 288 28 112
25% || 225 225 200 105 545 360 35 140
30% || 270 270 240 126 654 432 420 168
35% || 315 315 280 147 763 504 49 196
40% || 360 360 320 168 872 576 56 224
45% || 405 405 360 189 981 684 63 252
50% || 450 450 400 210 1090 720 70 280
55% || 495 495 440 231 1199 792 77 308
60% || 540 540 480 252 1308 864 64 336

Intensidade

Tabela 4.1: Tabela de Caudais de Fuga — L/15min — por localizagéo e intensidade

Na tabela 4.2 estdo patentes os resultados, sucesso e insucesso, de localizagdo de cada
fuga. Foi possivel verificar que a classificagdo foi constante ao longo do tempo, pelo que se
optou por representar apenas o resultado — sucesso ou insucesso — da localizacao.

E possivel notar que no caso de a fuga estar localizada no ramo Cs, esta nunca é localizada
correctamente. De facto, para um caudal de fuga igual ou superior a 200 L/15min — correspon-
dente a 25% do caudal nominal do ramo em questao — o resultado da localizagéo é Cs, 0 que ndo
surpreende visto que ndo ha divisdo de caudal no né que une estes dois ramos e, consequente-
mente, este é igual em Cy e em (3 e os efeitos de uma fuga em qualquer um destes ramos sao
0S mesmos nos restantes ramos da rede.

Uma vez que nem todos os ramos veiculam o mesmo volume de agua, o custo da falha na
localizag@o n&o € igual para todos os ramos. Na tabela 4.3 apresentam-se as taxas de erro
de localizagdo das fugas simuladas anteriormente, dividas em fugas de "baixa intensidade” —
fugas para as quais o caudal ndo excede 200 L/15min — e de "alta intensidade” — para caudais
superiores a 200 L/15min. Na Ultima coluna da tabela estao os resultados se se ignorar os erros

resultantes de localizar uma fuga em C»> quando esta ocorre em Cj.
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Localizacéao
Cy, C3 C5 Cp Cg Cyp Cio Ciz
5% || x X X X X X
10% X X X X X X
15% X X X X X X
20% X X
©
g 25% X
% 30% X
o 35% X
<€ | 40% X
45% X
50% X X
55% X X
60% X X

Tabela 4.2: Sucessos e Insucessos (x) na localizacdo de Fugas Abruptas no conjunto de treino

Total  Ignorando C3
Cr <200 19.79% 17.71%

Cr >200 13.54% 5.21%
Total 33.33% 25%

Tabela 4.3: Taxa de Erro na Localizagao sobre o grupo de treino

E possivel notar que para fugas de "baixa intensidade” a taxa de erro é praticamente a mesma,
independentemente de se ignorar ou nao os erros mencionados. Ja para fugas de "alta intensi-
dade” a taxa de erro é praticamente 3 vezes mais baixa quando se ignoram os referidos erros.
Esta reducao deve-se a eliminagao de um elevado numero de erros, que tinham um grande peso
sobre a média.

Apesar de a taxa de erro global ser relativamente alta, 25%, a maioria dos erros surgem na
localizagé@o de fugas de baixa intensidade cuja localizagéo é, naturalmente, de maior dificuldade,
ja que ndo tém uma "assinatura” tao distinta, e que, por outro lado, sdo menos relevantes ja que

0 seu impacte ambiental e econdémico é mais reduzido.

Posteriormente testou-se a capacidade de extrapolacao do método simulando falhas de in-
tensidades ndo compreendidas nas simulagdes aquando do célculo dos centros, mas dentro dos
limites das falhas simuladas anteriormente. Na tabela 4.5 estdo novamente indicados os suces-
s0s € insucessos de localizagao de fugas para cada nivel de intensidade.

Novamente é 6bvio que o ramo C5 é critico, visto que em nenhum caso a localizagéo da
fuga foi feita correctamente, pelos motivos j4 apresentados. Na tabela 4.6 estdo registadas as
taxas de erro de localizagédo das fugas simuladas para intensidades ndo compreendidas no grupo
de treino — 0 grupo de teste a do conjunto de treino. Pode-se ver que para fugas de "baixa
intensidade” a taxa de erro € praticamente a mesma em ambos 0s conjuntos no entanto, para
fugas de caudal superior a 200 L/15min a taxa de erro no conjunto de teste é claramente superior,

0 que era esperado. Novamente, e pelos mesmos motivos, para fugas de alta intensidade, ao
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Localizacédo
Cy C3 C5 Cp Cg Cip Cio Ciz

X

8%
12% || x
17%
23% || x
28%
33%
37%
43%
48%
54%
58%

X
X

X
X X X

X

X

X
X
X

X X X X X

Intensidade

X X X X X X X X X X

Tabela 4.4: Sucessos e Insucessos (x) na localizagao de Fugas Abruptas no conjunto de teste

ignorarem-se as confusdes feitas na localizagao entre os ramos Cs e Cs, a taxa de erro diminui
significativamente

Pode-se ainda verificar que em praticamente 90% das ocorréncias as fugas de alta intensi-
dade sao correctamente localizadas. Assim, conclui-se que o método proposto podera ser vidvel
para intensidades de fuga fora do Ambito das simulagdes usadas no treino, se estas forem de

"alta intensidade”.

Total  Ignorando C3

Cr < 200 L\15min  18.18% 18.18%
Cp > 200 L\15min  18.18% 9.09%
Total 36.36% 27.27%

Tabela 4.5: Taxa de Erro na Localizagédo sobre o grupo de teste

Os resultados conjuntos das duas situagdes — conjunto de treino e conjunto de teste — sao
apresentados na tabela 4.6. Embora a taxa de erro global seja superior a dois tercos, para fugas
de "alta intensidade” e ignorando os erros em C3 segundo o critério anteriormente explicado, as

fugas sdo localizadas com sucesso em quase 95% das ocorréncias.

Com C3 Ignorando C3

Cr <200 19.02% 19.02%
Cr>200 15.76% 7.07%
Total 34.78% 26.09%

Tabela 4.6: Taxa de Erro Global na Localizacao

Por fim, calculou-se o custo médio por hora de fuga localizada erradamente. Como se pode
ver na tabela 4.7, apesar de gozarem de uma menor taxa de erro na sua localizagao, as fugas
de "alta intensidade” tém um custo médio por hora muito superior ao das fugas de "baixa intensi-
dade”, o que se deve apenas a enorme diferenca do caudal de fuga. A metade inferior da tabela

mostra o custo quando se ignoram 0s erros supra mencionados.
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Treino Teste Combinado

5 Cp>200 || 3.4807 2.3844 2.8758
© Cp <200 | 0.5063 0.6972 0.1475
- Todos 1.7147 1.5408 1.6207
& Cr>200 || 5.2609 2.5122 3.5694
5 Crp <200 || 0.5063 0.6972 0.5936
= Todos 1.4969 1.3022 1.3996

Tabela 4.7: Custo médio — €/h — de fugas nao localizadas

O custo médio ao ignorar-se C5 nas condigbes anteriores, para fugas de “alta intensidade”, é
significativamente mais elevado, j& que este ramo contribuia com um elevado ndmero de erros

de baixo custo para o célculo da média.
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5.1 Discussao e Conclusoes

Neste capitulo apresentam-se as principais conclusées que é possivel retirar do trabalho de-
senvolvido e enumeram-se alguns pontos que podem vir a ser melhorados ou desenvolvidos em

trabalhos futuros sobre este assunto.

5.1 Discussao e Conclusoes

Esta dissertagao tem como objectivo principal a detec¢do de fugas em redes de distribuigao
de agua. O trabalho acabou por ser divido em duas partes: na primeira considerou-se uma
situacao de pipeline, onde apenas ha uma entrada e saida de agua e uma medicao de caudal;
na segunda parte considerou-se uma rede com multiplas entradas e saidas de agua interligadas
por um conjunto de ramos e de nés.

Ficou mostrado que os algoritmos desenvolvidos na primeira parte do trabalho sdo capazes
de detectar os dois tipos de fuga considerados com elevado grau de sucesso e em tempo (Util.
O sucesso na detecgao de fugas é fruto de um trabalho prévio de modelagéo e previsdo do
consumo que foi totalmente conseguido, como ficou patente ao longo desta dissertacao.

Apesar do sucesso global, houve algumas limitagbes que condicionaram o desempenho dos
métodos em alguns casos particulares.

A suposicao de que o consumo é aproximadamente periddico com periodicidade diaria ndo
se verificou em alguns periodos do ano lectivo, pelo que a predicdo do consumo nao é suficiente-
mente exacta para que as fugas sejam detectadas nesses periodos usando um limiar de decisao
constante no tempo. Os periodos em causa sao geralmente os de duragcdo mais curta, como o
de “regresso a aulas”.

Outra suposicéo que havia sido feita foi a de que o consumo médio é constante por trogos, ou
seja, constante para cada periodo em que se dividiu 0 ano, o que se verificou na generalidade
das semanas em todos os periodos.

A maior limitacdo dos algoritmos apresentados prende-se com a dificil previsdo do consumo
em dias feriado e ao fim-de-semana, seja pela inexisténcia de dados suficientes para o estab-
elecimento de um modelo para o consumo — caso dos feriados — seja pelo facto de o consumo
nao seguir um padrao evidente que possa ser previsto — caso dos fins-de-semana, em particular
aos Sabados.

De forma a testar o desempenho dos algoritmos sem as condicionantes anteriormente
descritas, que sdo impossiveis de controlar, optou-se por fazer esta avaliagcdo sobre o periodo
de aulas do primeiro semestre, tendo sido concatenados os dias Uteis. Para fugas de caudal
superior as "perdas aceitaveis”, estas foram detectadas para a maioria das intensidades em mais

de 80% dos casos e até a 10 horas apds o seu inicio.
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Na segunda parte do trabalho mostrou-se que é possivel proceder a detecgao de fugas numa
rede MIMO sem ser necessério recorrer a sua simulacao hidraulica, o que tem sido a prética
corrente nos métodos propostos recentemente.

Os resultados da localizagédo de fugas em rede foram muito positivos, ja que foi possivel
proceder a sua localizagao correctamente em 95% dos casos considerados de "alta intensidade”.

Apesar dos resultados serem globalmente satisfatérios, a localiza¢do de fugas de baixa in-
tensidade ficou aquém do inicialmente pretendido. A sua fraca intensidade traduz-se numa "assi-
natura” menos caracteristica sobre os restantes ramos da rede, tornando-se mais dificil a sua
identificacao.

Nao obstante as limita¢des referidas, o balango final do trabalho é muito positivo. Foi possivel
desenvolver um método original de deteccao e de localizagédo fugas que podera ser aplicado com
sucesso a situagoes reais, em particular ao caso do Instituto Superior Técnico. A sua aplicagao
tanto podera ocorrer no imediato, através da aplicagao directa da primeira parte do trabalho,
como futuramente, quando a situacao de monitoriza¢éo da distribuicao de 4gua ndo se limitar ao
fornecimento da EPAL e passar a contemplar toda a rede, o que permitiria localizar e interven-
cionar eventuais fugas num prazo de tempo muito mais curto relativamente ao que actualmente
se verifica. Isto permitiria ndo sé diminuir a pegada ecolégia mas também a factura da agua,

permitindo canalizar mais investimento para areas de investigacao.

5.2 Trabalho Futuro

No que respeita a distribuigdo em rede SISO o principal motivo de interesse em trabalhos
futuros deverda ser a aplicagdo dos métodos desenvolvidos para medigdes de pressao em vez
de caudal, uma vez que estes sensores sdo de custo muito mais baixo e de muito mais facil
manutengdo. Os outros aspectos a melhorar ndo sdo inerentes aos métodos desenvolvidos,
mas sim aos dados disponiveis. Os resultados obtidos através da aplicagdo dos mesmos méto-
dos poderao ser significativamente melhores se se tiver por base um conjunto de dados mais
abrangente.

Em relacao ao caso de distribuicao em rede MIMO ha varios motivos de interesse para inves-
tigacéo futura. Primeiramente, e tal como no caso anterior, € de grande importancia a aplicagao
destes métodos tendo por base sensores de pressdo. Outro aspecto que devera ser alvo de
estudo € a incerteza na caracterizacdo da rede e determinar até que ponto os métodos apre-
sentados podem ser aplicados a uma rede cujos pesos dos ramos ndo sdo conhecidos com
exactidao.

Ha ainda duas modificagdes possiveis aos métodos apresentados que poderdo melhorar os
resultados obtidos na localizagédo. Em primeiro lugar, a integracédo do trabalho desenvolvido para

a rede SISO podera eliminar alguns erros na localizagao de fugas, particularmente as de baixa
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intensidade. Ao fazer-se a previsdo do consumo de dgua em cada ramo e comparando com
os dados obtidos através do sensor correspondente, elimina-se grande parte da incerteza na
localizagédo de fugas que ocorram em ramos monitorizados. Em segundo lugar a utilizacdo de
outros métodos de aprendizagem das fugas além dos de agrupamento, como por exemplo redes
neuronais, podera ter um impacte muito significativo na localizacdo de fugas de fraca intensi-
dade, podendo eventualmente reduzir a taxa de erro para proximo da taxa exibida pelo método

desenvolvido para redes SISO.
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Fl%] || Atraso TP [%] FP[%] TNI[%] FN[%]
0.05 2.87 [h] 7.08 43.31 46.69 2.92
0.10 || 48.10 [min]  7.99 43.27  46.73 2.01
0.15 || 17.23[min]  8.16 43.21 46.79 1.84
0.20 || 5.82 [min] 8.23 4325 46.75 1.77
0.25 || 1.96 [min] 8.26 43.20 46.80 1.74
0.30 || 0.70 [min] 8.26 43.20 46.80 1.74
0.35 || 0.30 [min] 8.27 43.36 46.64 1.73
0.40 || 0.16 [min] 8.28 43.24  46.76 1.72
0.45 || 0.05 [min] 8.28 43.33 46.67 1.72
0.50 || 0.04 [min] 8.28 43.38 46.62 1.72
0.55 || 0.01 [min] 8.26 43.30 46.70 1.74
0.60 || 0.00 [min] 8.29 43.10 46.90 1.71

Tabela A.1: Resultados das Simula¢des de Monte Carlo para e = 0.010

F[%] | Atraso  TP[%] FP[%] TN[%] FN[%]
0.05 | 1058[h] 345 7.04 8206 655
0.10 | 3.23[n] 593 800 8200  4.07
0.15 | 1.23[n] 654 7.98 8202 3.46
0.20 | 30.55[min] 6.77  8.00 8200  3.23
0.25 || 12.89[min] 6.86 7.90 8210  3.14
0.30 | 5.22[min] 691 794 8206 3.0
0.35 | 2.29[min] 693  7.95 8205 3.07
040 | 0.89[min] 695 7.93 8207 3.5
0.45 || 0.59[min] 6.96 7.93 8207 3.04
050 | 0.35[min] 6.97 7.95 8205  3.03
055 | 0.15[min] 6.97  7.99 8201  3.03
0.60 | 0.08[min] 698  7.94 8206  3.02

Tabela A.2: Resultados das Simulagées de Monte Carlo para e = 0.012

FI%] | Atraso  TP[%] FP[%] TN[%] FN[%]
005 | 1641[n] 1.29 054 89.46  8.71
0.10 | 6.38[h] 474 053 8947 526
0.15 || 2.68 [h] 586 053 8947 414
0.20 || 1.29 [h] 626 054 8946 3.74
0.25 || 37.71[min] 6.46 052 89.48 354
0.30 || 1750 [min] 655 052 8948  3.45
0.35 | 8.69[min] 6.61 054 8946  3.39
0.40 || 4.02[min] 6.64 054 89.46  3.36
0.45 || 1.97[min] 6.66 054 89.46  3.34
0.50 | 1.10[min] 6.67 055 89.45  3.33
0.55 || 0.53[min] 6.68 054 8946  3.32
0.60 | 0.32[min] 6.68 053 8947  3.32

Tabela A.3: Resultados das Simulagées de Monte Carlo para e = 0.014




A. Resultados das Simulac6es de Monte Carlo para fuga abrupta

FI%] | Atraso  TP[%] FP[%] TN[%] FN[%]
0.05 | 1846[n] 038  0.02 8998 962
0.10 || 9.28[h] 3.81 001 8999 6.19
0.15 ||  4.29 [h] 538  0.02 89.98 4.62
0.20 || 2.19[h] 6.00 0.01 89.99  4.00
0.25 || 1.18[h] 628  0.02 8998 3.72
0.30 || 37.66[min] 6.43 001 8999 357
0.35 || 19.76 [min] 6.52  0.02 89.98  3.48
0.40 || 9.85[min] 657  0.01 89.99  3.43
045 || 535[min] 6.60 0.02 89.98  3.40
0.50 || 2.68[min] 6.62  0.02 89.98 3.38
055 || 1.66[min] 6.64 001 8999  3.36
0.60 | 0.82[min] 6.65 002 8998 3.35

Tabela A.4: Resultados das Simulagdes de Monte Carlo para e = 0.016

F[%] || Atraso TP [%] FP[%] TN[%] FN[%]
0.05 19.75 [h] 0.10 0.00 90.00 9.90
0.10 11.67 [h] 3.01 0.00 90.00 6.99
0.15 5.72 [h] 4.96 0.00 90.00 5.04
0.20 3.06 [h] 5.75 0.00 90.00 4.25
0.25 1.76 [h] 6.12 0.00 90.00 3.88
0.30 1.03 [h] 6.32 0.00 90.00 3.68
0.35 || 35.32[min] 6.44 0.00 90.00 3.56
0.40 || 19.77 [min]  6.52 0.00 90.00 3.48
0.45 || 11.22[min]  6.56 0.00 90.00 3.44
0.50 || 5.85[min] 6.60 0.00 90.00 3.40
0.55 || 3.32[min] 6.62 0.00 90.00 3.38
0.60 || 1.90 [min] 6.63 0.00 90.00 3.37

Tabela A.5: Resultados das Simulagbes de Monte Carlo para e = 0.018

FI%] || Atraso TP [%] FP[%] TNI[%] FN[%]
0.05 21.13 [h] 0.02 0.00 90.00 9.98
0.10 13.72 [h] 2.28 0.00 90.00 7.72
0.15 7.14 [h] 4.55 0.00 90.00 5.45
0.20 3.96 [h] 5.50 0.00 90.00 4.50
0.25 2.34 [h] 5.96 0.00 90.00 4.04
0.30 1.48 [h] 6.20 0.00 90.00 3.80
0.35 || 52.09 [min] 6.36 0.00 90.00 3.64
0.40 || 30.54 [min] 6.46 0.00 90.00 3.54
0.45 || 18.42[min]  6.52 0.00 90.00 3.48
0.50 || 10.89 [min]  6.56 0.00 90.00 3.44
0.55 || 6.50 [min] 6.59 0.00 90.00 3.41
0.60 || 3.40 [min] 6.61 0.00 90.00 3.39

Tabela A.6: Resultados das Simula¢des de Monte Carlo para e = 0.020
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F[%] || Atraso TP [%] FP[%] TN[%] FN[%]
0.05 21.92 [h] 0.00 0.00 90.00 10.00
0.10 15.33 [h] 1.66 0.00 90.00 8.34
0.15 8.50 [h] 4.12 0.00 90.00 5.88
0.20 4.83 [h] 5.24 0.00 90.00 4.76
0.25 2.90 [h] 5.80 0.00 90.00 4.20
0.30 1.87 [h] 6.09 0.00 90.00 3.91
0.35 1.18 [h] 6.28 0.00 90.00 3.72
0.40 || 43.81 [min]  6.40 0.00 90.00 3.60
0.45 || 27.51 [min] 6.48 0.00 90.00 3.52
0.50 || 16.59 [min]  6.53 0.00 90.00 3.47
0.55 || 9.84 [min] 6.57 0.00 90.00 3.43
0.60 || 6.03 [min] 6.59 0.00 90.00 3.41

Tabela A.7: Resultados das Simulagées de Monte Carlo para € = 0.022

F%] | Atraso TP [%] FP[%] TNI[%] FN[%]
0.05 21.73 [h] 0.00 0.00 90.00 10.00
0.10 16.46 [h] 1.25 0.00 90.00 8.75
0.15 9.72 [h] 3.74 0.00 90.00 6.26
0.20 5.57 [h] 5.03 0.00 90.00 4.97
0.25 3.47 [h] 5.63 0.00 90.00 4.37
0.30 2.26 [h] 5.98 0.00 90.00 4.02
0.35 1.49 [h] 6.19 0.00 90.00 3.81
0.40 || 59.64 [min]  6.33 0.00 90.00 3.67
0.45 || 38.64[min]  6.43 0.00 90.00 3.57
0.50 || 24.41 [min]  6.49 0.00 90.00 3.51
0.55 || 14.43[min] 6.54 0.00 90.00 3.46
0.60 || 8.93 [min] 6.57 0.00 90.00 3.43

Tabela A.8: Resultados das Simulagbes de Monte Carlo para ¢ = 0.024
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F[%/dia] | Atrasoh] Qjuga[m®] TP[%] FP[%] TN[%] FN[%]
05 32.89 3.55 1111 20.75 4592 92.00
1.0 31.03 5.67 12.84 2085 4582 92.00
15 26.98 5.89 1593 20.66 46.01  92.00
2.0 23.47 5.60 19.89 20.81 4586  92.00
25 20.18 4.78 2409 2081 4586 92.00
3.0 17.72 4.16 2751 2075 4591  92.00
35 16.42 3.96 2947 2074 4592  92.00
4.0 15.09 3.68 30.37 2092 4574 92.00

Tabela B.1: Resultados das Simulagdes de Monte Carlo para ¢’ = 0.052

F[%/dia] | Atrasolh] Qjuga[m®] TP[%] FP[%] TN[%] FN[%]
05 4557 5.99 829 1574 50.93 92.00
1.0 40.92 9.10 10.13 1556 51.11  92.00
15 36.32 9.81 1289 1564 51.03  92.00
2.0 31.09 8.54 17.03 1565 51.01  92.00
2.5 26.10 7.00 2170 1577 50.90 92.00
3.0 22.65 5.89 2587 1588 5079  92.00
3.5 20.63 5.38 28.46 1566 51.01  92.00
4.0 18.18 4.71 2079 1574 50.92  92.00

Tabela B.2: Resultados das Simulagdes de Monte Carlo para ¢ = 0.053

F(%/dia) || Atrasolh] Qguga[m®] TP[%] FP[%] TN[%] FN[%]
0.5 57.49 9.62 6.17 11.39 55.28 92.00
1.0 53.83 15.20 7.55 11.28 55.38 92.00
1.5 47.80 15.57 10.20 11.35 5532 92.00
2.0 40.06 13.01 1419 11.35 5532 92.00
2.5 33.04 10.00 19.21 11.30 55.36 92.00
3.0 28.52 8.29 23.98 11.26  55.41 92.00
3.5 24.95 7.10 2729 11.41 56.25 92.00
4.0 22.22 6.27 29.08 1144 5522 92.00

Tabela B.3: Resultados das Simulagdes de Monte Carlo para ¢ = 0.054

F[%/dia) H Atrasolh]  Qfuga [m®] TP [%] FP[%] TN[%] FN[%]
0.5 71.02 14.67 4.36 8.01 58.66 92.00
1.0 66.79 24.09 5.47 7.87 58.79  92.00
1.5 60.62 24.35 7.70 7.93 58.73  92.00
2.0 51.26 20.08 11.52 7.90 58.76  92.00
2.5 41.92 15.15 16.42 7.95 58.71 92.00
3.0 34.43 11.16 21.81 7.88 58.78 92.00
3.5 29.56 9.11 25.98 7.94 58.72 92.00
4.0 26.41 8.02 28.26 7.99 58.67  92.00

Tabela B.4: Resultados das Simulagdes de Monte Carlo para ¢ = 0.055
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F[%/dia) H Atrasolh]  Qfuga [m®] TP [%] FP[%] TN[%] FN[%)]
0.5 81.76 21.01 2.97 5.33 61.34 92.00
1.0 79.29 35.21 3.80 5.41 61.25 92.00
1.5 72.03 35.65 5.76 5.33 61.34 92.00
2.0 62.00 28.89 9.05 5.29 61.38 92.00
2.5 50.51 21.00 13.83 5.39 61.27 92.00
3.0 41.24 15.02 19.53 5.36 61.31 92.00
3.5 34.50 11.66 24.47 5.31 61.35 92.00
4.0 30.23 9.85 27.51 5.32 61.34 92.00

Tabela B.5: Resultados das Simulagbes de Monte Carlo para ¢’ = 0.056

F[%/dia] H Atrasolh]  Qfuga [m?] TP [%] FP[%] TN[%] FN[%)]
0.5 91.17 27.56 1.96 3.43 63.23  92.00
1.0 89.85 47.43 2.57 3.40 63.27 92.00
1.5 85.21 52.25 4.05 3.46 63.20 92.00
2.0 75.49 43.83 6.88 3.42 63.25  92.00
2.5 60.33 29.17 11.43 3.44 63.22 92.00
3.0 47.89 19.93 17.17 3.42 63.25 92.00
3.5 39.98 14.89 22.66 3.47 63.20 92.00
4.0 33.87 11.68 26.46 3.44 63.22 92.00

Tabela B.6: Resultados das Simulagdes de Monte Carlo para ¢ = 0.057

F[%/dia] | Atrasolh] Quga[m®] TP[%] FP[%] TN[%] FN[%]
05 98.53 35.03 123 211 6456 92.00
1.0 99.03 61.40 166 210 6456 92.00
15 96.35 71.53 276 214 6453  92.00
2.0 86.03 60.48 515 213 6454  92.00
25 71.10 41.17 911 213 6454 92.00
3.0 55.27 2553 1474 213 6454 92.00
35 45.13 1836 2069 214 6453  92.00
4.0 38.08 1432 2534 212 6454 92.00

Tabela B.7: Resultados das Simulagdes de Monte Carlo para ¢ = 0.058

F[%/dia] H Atrasolh]  Qfuga [m3] TP[%] FP[%] TN[%] FN[%]
0.5 107.02 41.34 0.74 1.29 65.37 92.00
1.0 107.35 74.85 1.03 1.26 65.41  92.00
1.5 105.13 90.27 1.86 1.31 65.36  92.00
2.0 97.88 81.09 3.62 1.27 65.39 92.00
2.5 83.16 58.42 6.94 1.26 65.41 92.00
3.0 64.26 34.83 12.32 1.31 65.36  92.00
3.5 50.53 22.83 18.66 1.31 65.36  92.00
4.0 42.03 16.94 23.98 1.30 65.37  92.00

Tabela B.8: Resultados das Simulagdes de Monte Carlo para ¢ = 0.059




F(%/dia) || Atrasoh] Qguga[m®] TP[%] FP[%] TN[%] FN [%]

0.5 110.51 46.34 0.43 0.73 65.94  92.00
1.0 110.36 86.10 0.64 0.74 65.92 92.00
1.5 113.75 109.73 1.19 0.72 65.95 92.00
2.0 107.95 106.05 2.51 0.74 65.92 92.00
2.5 94.02 78.22 5.23 0.75 65.91 92.00
3.0 73.29 47.05 10.18 0.72 65.94  92.00
3.5 56.24 28.34 16.52 0.77 65.90 92.00
4.0 46.25 20.35 22.38 0.72 65.95 92.00

Tabela B.9: Resultados das Simulagdes de Monte Carlo para ¢ = 0.060
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Coeficientes dos Modelos de
Consumo para cada periodo do ano
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C. Coeficientes dos Modelos de Consumo para cada periodo do ano
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Periodo A(z) \ C(2) \ Q [m3/15min)]

1/SET/2015 a 6/SET/2015 | 22 — 1.4053z + 0.4208 2 -0.7103z — 0.1510 2.32
7/SET/2015 a 27/SET/2015 | 22 — 0.8320z — 0.0003 2 _0.0243z + 0.0235 2.83
28/SET/2015 a 20/DEZ/2015 | 2% — 1.4059z + 0.4409 2 _0.8806z + 0.0437 2.43
21/DEZ/2015 a 3/JAN/2016 22 —1.24522 +0.2773 2 _0.7265z — 0.0898 1.74
4/JAN/2016 a 31/JAN/2016 | 22 — 0.8420z — 0.0341 2 _0.2598z — 0.1066 1.77
1/FEV/2016 a 14/FEV/2016 | 22 — 0.14332 — 0.7381 | 22 + 0.4163z — 0.2648 0.98
15/FEV/2016 a 8/MAR/2016 | 22 — 0.9265z — 0.0085 | 22 — 0.4548z — 0.2177 0.93
Séabado 22 —1.1395z + 0.1840 | 2% — 0.5968z — 0.1092 0.98

Domingo 22 —0.1977z — 0.7515 | 22 +0.2823z — 0.5363 0.93

Tabela C.1: Parametros dos Modelos do Sistema X e consumo médio para cada periodo do ano
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Resultados da Validacao dos
Modelos: Autocorrelacao do
residuo e consumos real e obtido
através do modelo identificado
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D. Resultados da Validacdao dos Modelos: Autocorrelacao do residuo e consumos real e
obtido através do modelo identificado
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D. Resultados da Validacdao dos Modelos: Autocorrelacao do residuo e consumos real e
obtido através do modelo identificado
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Figura D.4: 4 Janeiro 2016 a 31 Janeiro 2016
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