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Abstract: This work approaches the problem of distributed monitoring of water distribution
networks focusing on leakage detection, using computational simulation of water distribution
networks and machine learning techniques. The implemented machine learning technique is
based on Graph Neural Networks, which are structures with the capacity to take into account
the spatial displacement of the measurement points in the network alongside the measurement
data, thus providing insight regarding the leak location. A case study application was developed
to evaluate the capacity of the algorithm. A hypothetical water distribution network was
implemented in a software environment to enable data collection in diverse operation scenarios,
especially leakages in different locations. The initial results demonstrate that the graph-based
approach is a viable methodology for water leakage detection.

Resumo: Este trabalho aborda o problema do monitoramento distribuido das redes de distribui-
¢ao de agua com foco na deteccao de vazamentos, utilizando simulacao computacional de redes
de distribui¢do de dgua e técnicas de aprendizado de méquina. A técnica de aprendizado de
maquina implementada é baseada em Redes Neurais de Grafo, estruturas que consideram nao
apenas as varidveis medidas pelos sensores, mas também a disposicao espacial dos pontos da
rede e assim fornecendo indicativos da localizagao dos possiveis vazamentos. Um estudo de caso
foi desenvolvido para a avaliagdo da capacidade do algoritmo. Um modelo hipotético de rede
de distribuicao de agua foi estabelecido em ambiente de simulagao computacional, de forma
a viabilizar a coleta de dados em diversos cendrios de operacao, especialmente situagoes de
vazamentos em diferentes localidades. Os resultados iniciais mostram que a abordagem baseada

em grafos é uma metodologia vidvel de detecgao de vazamentos.
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1. INTRODUCAO

A gestao sustentavel da dgua é um topico que tem desper-
tado a atengao de pesquisadores e empresas. O problema
global de escassez de agua é intensificado pelas perdas
que ocorrem nas redes de distribuigao e produz consequén-
cias ambientais e economicas, particularmente nos paises
em desenvolvimento (Nkemeni et al., 2020). No contexto
latino-americano, o Relatério Mundial sobre o Desenvol-
vimento de Recursos Hidricos da ONU (Connor, 2015)
aponta que um passo prioritario é estabelecer e consolidar
a governanga hidrica. Dada a relativa abundancia de agua
na regiao, a crise hidrica é de carater institucional, nao
envolvendo necessariamente a falta de dgua para o uso.
A falta de legislacdo rigida, o financiamento insuficiente
e as limitagoes tecnoldgicas na rede de distribuicao sao
apontadas como elos frageis que precisam de atencao.

* Este estudo foi financiado em parte pelo CNPq - contratos
142383/2019-8 e 303967/2021-8.
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No Brasil, os Relatérios Anuais disponibilizados pelo Sis-
tema Nacional de Informagoes sobre Saneamento (SNIS)
desde 1995 retratam a evolucao do setor hidrico. Segundo
o Relatério Anual de 2021 (Brasil, 2021), a média nacional
de perda de agua tratada nos sistemas de distribuicao
é de 39,2%. Este calculo engloba vazamentos, falhas nos
sistemas de medigao e ligacoes clandestinas.

A sele¢@o de uma abordagem para detec¢ao de vazamentos
deve também levar em conta os aspectos operacionais
das Redes de Distribuicdo de Agua (RDAs): ao longo do
tempo, as tubulagoes sofrem desgaste, rupturas, fissuras,
alteragoes de diametro e fator de resisténcia devido & cor-
rosao, falhas de solda nas juntas, entre outras ocorréncias
(Rojek and Studzinski, 2019). A demanda de dgua pelos
consumidores é dificil de se prever e estd sujeita a varia-
¢Oes sazonais, especialmente no verao e épocas festivas. O
desenho das redes é modificado a medida que as cidades
se expandem. A combinacao destes fatores faz com que as
RDAs sejam ambientes heterogéneos e dindmicos (Chan
et al., 2018).

DOI: 10.20906/CBA2022/3688



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

Os avangos da informatica permitiram a implementagao
de técnicas de inteligéncia computacional, que sao deno-
minadas de forma genérica como Aprendizado de Méquina
(ou Machine Learning - ML). Técnicas de ML tradicionais
como as Redes Neurais Artificiais (RNA), Clusterizacao
e Méaquinas de Vetores de Suporte possuem limitagoes
quanto a capacidade de extragao de caracteristicas e de-
pendem de ajustes finos de diversos parametros, o que au-
menta a dificuldade do projeto e prejudica a reusabilidade.

Grafos sao estruturas que permitem a representagao de
relagoes entre componentes de sinais diversos. Por exem-
plo, num sistema de comércio virtual, os grafos permitem
que se explorem as interacoes entre usuarios para forne-
cer recomendagoes. Nas aplicacoes tradicionais de ML,
normalmente sao utilizadas representagoes mais simples
(vetores e matrizes), onde perde-se informagao relevante,
como a dependéncia topoldgica da informagao de cada né
(Scarselli et al., 2009). Por isso foram desenvolvidas técni-
cas de ML que trabalham com a informagao na forma de
grafos, chamadas Redes Neurais de Grafo (Graph Neural
Networks - GNN) (Ruiz et al., 2021).

O presente trabalho tem como objetivo aplicar as Redes
Neurais de Grafo ao problema de detecgdo de vazamentos
em RDAs. Para isso, sdo elaborados modelos computa-
cionais de RDAs para geracdo de dados e realizacdo de
testes. As contribuigoes deste trabalho sao (1) implementar
técnicas recentes de ML a gestao de redes hidraulicas; (2)
realizar deteccao de vazamentos com menor quantidade
de dados e (3) estimar a localizacio de vazamentos com
menor quantidade de sensores, explorando as relagoes e
dependéncias contidas nos grafos.

2. REDES NEURAIS DE GRAFO

Redes Neurais de Grafo (ou Graph Neural Networks -
GNN) sdo uma técnica de ML que possibilita o proces-
samento de informacdo na forma de grafos. Assim, as
informacoes de topologia e dependéncia expressas no grafo
passam a fazer parte do processamento dos dados. GNNs
se baseiam em um mecanismo de difusdo da informacao,
no qual os nés atualizam seus estados e trocam informacao
até atingir um equilibrio estdvel (Scarselli et al., 2009).
O restante do contetido desta se¢do é baseado no estudo
realizado por Ruiz et al. (2021).

2.1 Modelagem Matemadtica

Um grafo é uma dupla G = (V| E) composta por nés (ou
vértices) V' = {1,...,n}, arestas E definidas como pares
ordenados de nés (i,7) e pesos w; ; associados as arestas.
Um grafo é dito simples quando nao hé loops (arestas que
ligam um né a ele mesmo) e hd apenas um vértice entre
cada par de nés (i,7), com i # j. A relacdo de adjacéncia
entre os nés de G pode ser representada por uma matriz A
nao-negativa de dimensdo n x n. A posicao a; ; da matriz
de adjacéncia A é 1 se i e j sdo adjacentes (ou seja, existe
uma aresta que interliga os nds i e j) e 0 em caso contrario.
Ainda, a;; = a;j,; quando o grafo G ¢é nao-direcionado (os
vértices nao possuem sentido definido) e as posigoes da
diagonal principal a; ; s8o 0 se G é um grafo simples (Ruiz
et al., 2021).
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O objetivo das GNNs é implementar algoritmos de ML
sobre os grafos. De forma geral, tem-se pares (x,y) com-
postos por um grafo de sinal de entrada x € R™ e um grafo
de sinal de saida esperada y € R™. A terminologia “grafo
de sinal” dada para x e y significa que os componentes x;
e y; estao associados ao i-ésimo né do grafo.

O par (x,y) é conjuntamente retirado de uma distribuigao
de probabilidade p(x,y) e o objetivo é encontrar uma
funcao ® : R® — R™ tal que ®(x) seja uma aproximagao
de y sobre a distribui¢io de probabilidade p(x,y). Para
isso, introduz-se a funcdo de perda (loss) ndo-negativa
L(P(x),y) > 0 tal que L(P(x),y) = 0 quando P(x) =y,
com o objetivo de mensurar a similaridade entre a saida
da rede ®(x) e a saida desejada y. Assim, a funcio ®f
que melhor aproxima a saida desejada y pode ser definida
como a fungdo que minimiza a perda L£(®(x),y) média
sobre a distribuicao de probabilidade p(x,y):

®' — argmin E[£(2(x), )] = argmin [ £(2(0), y)dp(x.¥)
1)

onde a esperanga E[L(®(x),y)] é definida como uma
perda estatistica. Logo, a (1) expressa um problema de
minimizacao de perda estatistica.

Uma condigdo importante para resolver (1) é a disponi-
bilidade da distribuicdo de probabilidade p(x,y). Se esta
é conhecida, a solugdo para (1) é computar uma dis-
tribuicao posterior que dependa da forma da funcao de
perda L£(®(x),y). Entretanto, em problemas de ML, esta
distribuicao de probabilidade nao é conhecida.

Normalmente, estao disponiveis colegoes de () amostras de
informacdo (x4,y4) retiradas da distribuicao p(x,y) que
sao alocadas no conjunto de dados de treinamento 7 :=
(x4, yq)qul. Considerando que estas amostras sdo adquiri-
das de forma independente e o nimero de amostras de @ é
grande, uma boa aproximagao para a perda estatistica em
(1) é a média empirica £(®) := (1/Q) S0, L(®(x,),y,)-
Portanto, para problemas de ML, deve-se buscar uma
funcao ®* que minimize a média empirica L£(P):

Q
* =ar minl X
o =a g@ 0 ;ﬁ(@( ), Yq) (2)

que é um problema de minimizagao de risco empirica
(ERM - Empirical Risk Minimization). A funcdo ®* é a
funcao empirica étima associada ao conjunto de dados de
treinamento 7.

Nota-se que a solugao para (2) é elementar: uma vez que
L(®(x),y) = 0 quando ®(x) = y e ndo-negativa em caso
contrario, basta que ®(x4) = y, para todas as amostras
x4 observadas (ou alguma espécie de média, caso a mesma
entrada x, seja observada diversas vezes). Entretanto, (2)
80 faz sentido quando se tem acesso a todas as possiveis
amostras X4, 0 que nao ocorre na pratica. De fato, nas
aplicagoes de ML busca-se inferir (ou aprender) os valores
de y para amostras x que nunca foram observadas.

Desta forma, convém estabelecer um parametro de apren-
dizado ‘H que restringe a familia de fungoes ® que sao
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admissiveis em (2). Assim, em vez de realizar a busca
sobre ®(x), a busca é realizada sobre fungoes ®(x;H) de
forma que o problema de ERM expresso em (2) pode ser
substituido pela formulagao:

Zﬁ (%4 H), ¥q) 3)

H* = argmm

Uma escolha de parametros especifica é o conjunto de
fungoes lineares da forma ®(x; H) = Hx, tal que (2) pode
ser reescrita como:

Q
H* = argmin — (Hx,) 4
g Qg q Yq ()

ou ainda, a funcdo ®(x;H) pode ser uma RNA ou uma
GNN.

E importante ter em vista que o projeto de um sistema de
ML é equivalente a selecao de parametros de aprendizado
apropriados, como mostrado em (3). Nela, a tinica escolha
do projetista é a classe de fungoes ®(x;H), caracterizada
pelas diferentes escolhas de H. Ainda, esta escolha de
parametrizagdo determina como a funcao ®(x;H) gene-
raliza a partir de amostras do conjunto de treinamento
(X¢,¥q) € T para sinais ndo-observados x.

Um método conveniente para o processamento de grafos
de sinais é o filtro convolucional de grafo. Para definir esta
operacao, tem-se que S € R™" denota uma representacao
matricial do grafo. O filtro de ordem K possui coeficientes
hi que sdo agrupados no vetor h = [hg;...; hx]. O filtro
convolucional de grafo aplicado ao grafo de sinal x é uma
expressao polinomial na representagao matricial:

u= thskx =

definida como ®(x; h; S) no lado direito da igualdade para
representar a saida de um filtro de grafo com coeficientes h
implementado sobre a representagao matricial S e aplicada
ao grafo de sinal x. A saf{da u = ®(x; h;S) também é um
grafo de sinal. Na Equacao (5), S é o grafo de operador de
deslocamento, que pode ser interpretado como a matriz de
adjacéncia do grafo com entradas S;; = w;;. Da mesma
forma, pode-se trabalhar com matrizes Laplacianas ou
versoes normalizadas tanto da matriz de adjacéncia quanto
da Laplaciana.

(x;h; S) (5)

Uma caracteristica do filtro de grafo é a sua localidade. A
sequéncia de difusdo pode ser definida como a colecao de
grafos de sinais z;, = S¥Fx, assim o filtro descrito em (5)
pode ser reescrito como u = ZkK:O hrzr. A sequéncia de
difusao é dada pela recursao z, = Szp_1, sendo zg = X.
Observando que S;; # 0 apenas quando o par (i,j) €
uma aresta do grafo, percebe-se que a sequéncia de difusao
satisfaz:

ki = Z Sijzk—1.j (6)

j:(i,j)ee
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logo, pode-se interpretar o filtro de grafo em (5) como
uma operagao que propaga informacao através de nos
adjacentes (Fig. 1).

4 =

Figura 1. Esquemadtico de propagacao de informagao no
filtro convolucional de grafo.

As GNNs sdo uma expansao dos filtros de grafo que utili-
zam nao-linearidades ponto-a-ponto, que sao funcées nao-
lineares aplicadas independentemente a cada componente
de um vetor. Seja ¢ : R — R uma funcgao de variavel
Unica (escalar), que pode-se estender para a funcdo veto-
rial ¢ : R — R" por aplicacao independente a cada
elemento. Sendo u = [ug;...;u,] € R™, o vetor de saida
o(u) serd dado por:

o(u):

[o(w)]i = o (ui) (7)

assim, o vetor de safda pode ser representado como o(u) =
[o(u1);...;0(uyn)]. Por simplicidade, utilizou-se o para de-
notar tanto a fungao escalar quanto a funcao vetorial
ponto-a-ponto.

Numa GNN de camada tnica, o grafo de sinal u passa
por uma fungéo nao-linear ponto-a-ponto que satisfaga (7)
para obter:

K
z=oc(u)=o (Z hkSkx> . (8)
k=0

A transformacdo mostrada em (8) é chamada de Per-
ceptron de grafo e ilustrada na Fig. 2. Diferentemente
do filtro de grafo, o Perceptron de grafo é uma funcao
nao-linear da entrada. Entretanto, implementa uma forma
muito simples de processamento nao-linear, uma vez que
a nao-linearidade nao mistura componentes do sinal. Os
componentes do sinal sao misturados pelo filtro de grafo,
mas sao processados elemento a elemento através de o.

z=0o(u)

L— z=®(x;h,S)

Figura 2. Esquematico do Perceptron de grafo, que é
composto por um filtro de grafo associado a uma nao-
linearidade ponto-a-ponto.

Os Perceptrons de grafo podem ser empilhados em cama-
das para criar GNNs de multiplas camadas. Este proce-
dimento pode ser matematicamente expresso como uma
composicao de fungoes, onde as saidas de uma camada se
tornam as entradas da préxima camada. Sejal=1,...,L o
indice de camadas e h; = hlkkK:O colegoes de K + 1 coefici-
entes de filtros de grafos associados a cada camada. Cada
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um destes conjuntos de coeficientes define um filtro de
grafo ®(x;h;,S) = E?:o hiSFx. A camada [ recebe como
entrada a saida x;_; da camada [—1, que é processada com
o filtro ®(x; h;, S) para obter o resultado intermedidrio:

K
w =H;(S)x;—1 = Z hukSF x4 9)
k=0

onde, por convengao, define-se xg = x, de forma que o
grafo de sinal x é a entrada da GNN. Assim como acontece
no Perceptron de grafo, este resultado intermedidrio é
processado por uma fungao nao-linear ponto-a-ponto (que
é a mesma em todas as camadas) para produzir a saida da
l-ésima camada:

(10)

K
X = a(ul) =0 (Z hlkSkxl_1> .
k=0

Apés a repeticdo recursiva de (9) e (10) para l = 1,...,L
obtém-se x,, que nao recebe pds-processamento e é consi-
derada a saida z = x. Para representar a saida da GNN, é
definida a matriz de filtro H := hy/; que agrupa os L con-
juntos de coeficientes dos filtros em cada camada. Assim,
pode-se definir também o operador ®(.; H,S) como:

o(x;H,S) = x4, (11)
E importante ressaltar que em (11), a saida da GNN
®(x;H,S) = x5, é derivada da aplicagdo recursiva das
Equagoes (9) e (10) para I = 1,...,L com xo = x. Esta
notacao enfatiza que a saida de uma GNN é dependente
do filtro H e do grafo de operador de deslocamento S.

Os conjuntos de coeficientes de filtros H que definem o
operador da GNN em (11) sdo escolhidos de forma a
minimizar a perda (loss) de treinamento, como descrito
na Equacao 3:

Q
H* = argmin % Z L(®(xq;H,S),yq)- (12)
H g

De modo analogo ao caso dos filtros de grafo, a otimizacao
é realizada sobre a matriz do filtro H com o operador de
deslocamento S dado.

2.2 Propriedades

De acordo com Ruiz et al. (2021), GNNs possuem trés
caracteristicas importantes que ratificam o potencial da
técnica. Em primeiro lugar, GNNs sao equivariantes a
permutagoes no grafo. Isto significa que ndés com vizi-
nhos andlogos, realizando observagoes analogas, realizam
as mesmas operacoes. Isto permite que a rede “preencha”
informacoes desconhecidas de um no se as estruturas locais
do grafo forem as mesmas. Em segundo lugar, GNNs sao
estaveis a deformagoes no grafo, ou seja, o principio da
equivariancia se aplica mesmo se as estruturas de vizi-
nhanga locais forem apenas similares, e nao necessaria-
mente idénticas. Finalmente, GNNs sao transferiveis, de
forma que podem ser treinadas e executadas em grafos de
diferentes tamanhos.
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Estas trés caracteristicas conferem as GNNs um grande
potencial de generalizacao. Para as aplicagoes de detecgao
de anomalias, isto significa que os modelos nao aprendem
as caracteristicas do sistema em si, mas heuristicas que
determinam a ocorréncia e a localizagao da anomalia com
base nos dados disponiveis.

2.8 Trabalhos relacionados

Os grafos tém sido utilizados para aplicagoes de detecgao
de anomalias em diversos contextos. Em Candelieri et al.
(2014) a estrutura de grafo é utilizada para realizar cluste-
rizagao de redes de distribuicao de dgua e assim localizar
os pontos de vazamento. A metodologia é aplicada a dados
de simulagdo hidraulica gerados pelo aplicativo EPANET
e mostra como a clusterizacdo baseada em grafo é mais
eficiente que as técnicas convencionais de ML.

No trabalho desenvolvido por Ponti et al. (2021), os au-
tores apresentam uma proposta de métrica de vulnerabili-
dade baseada em grafo para RDA urbanas. Representando
a RDA como um grafo, os autores analisam cada né como
um espago de informagao, cujos elementos (nds) possuem
distribuicoes de probabilidade que caracterizam a distan-
cia entre um noé e outro. O grafo, entao, torna-se uma
agregacao das distribuicoes de probabilidade dos nds. A
métrica de vulnerabilidade é parte de um framework de
analise das redes para identificacao de pontos criticos e
suporte a tomada de decisao para manutencao preventiva.
Nao hé coleta de dados como pressao ou vazao.

Em Romero et al. (2020) os autores apresentam uma
técnica de localizacao de vazamentos em RDA utilizando
a combinagao de Deep Learning para analise dos dados de
medicao e clusterizagao baseada em grafos para localizagao
do ponto de vazamento. A série temporal de dados de
pressao nos nés é convertida em imagem através de uma
técnica chamada Gramian Angular Field. Em seguida,
um processo de clusterizacao é realizado para dividir a
rede em sub-redes menores de acordo com as informacoes
topoldgicas do grafo associado. Finalmente, os clusters
menores sao analisados por uma rede neural profunda para
identificagdo de vazamentos. A metodologia foi testada
com dados de simulacao computacional.

No ramo de sistemas elétricos, de Freitas and Coelho
(2021) apresentam um método de localizagao de faltas
baseado numa variante de GNN, chamada Gated Graph
Neural Networks (GGNN). O objetivo do trabalho foi criar
um framework mais genérico para a deteccao de falhas,
utilizando as propriedades de GNN para obter uma rede
flexivel, que se baseia em heuristicas para realizar detec-
¢ao, em contraste aos modelos tradicionais de RNA que
aprendem caracteristicas especificas de cada sistema para
identificar as faltas. A coleta de dados foi realizada em am-
biente de simulagao computacional, utilizando como base
modelos de redes de distribuicao brasileiras. Na ocorréncia
de uma falta, a GGNN indica qual a probabilidade de cada
no ser o local da falta, sendo que a indicagao pode ser de
um tnico né ou de possiveis nés (normalmente na mesma
regiao), quando nao é possivel identificar o né exato.

Nota-se que as aplicagoes baseadas na teoria dos grafos,
em particular GNNs, ganharam relevancia no meio acadé-
mico, trazendo caracteristicas muito tteis para sistemas de
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monitoramento, tais como a capacidade de generalizagao
e uso eficiente de informagoes de campo (especialmente
a disposigao espacial dos nés). Este tipo de abordagem
tem sido utilizada nao apenas no contexto hidraulico, mas
também em areas como Eletronica de Poténcia, Ciberse-
guranga e outras.

3. MATERIAIS E METODOS
3.1 Modelagem de RDAs

O uso de algoritmos de aprendizado de méaquina para
deteccao de vazamentos requer grandes conjuntos de dados
para o treinamento. Por isso, convém estabelecer modelos
computacionais que permitam a simulagao de diversos
cendrios, incluindo vazamentos em locais distintos.

Neste trabalho, foi utilizado o software EPANET para a
criacdo de modelos de redes hidraulicas. No EPANET,
cada né é uma entidade genérica que permite diversas
interpretagoes. Nas simulagées de RDAs no contexto deste
trabalho, temos os nés (i) de jungao (ramificagoes da rede,
ligacoes em “T” ou outros formatos), nos quais néo ha
consumo nem medicao de varidveis; (ii) de medigdo, onde
hé a medigdo de varidveis (normalmente posicionados na
entrada da rede); (iii) de consumo, que sdo os pontos de
consumo normal de agua, onde ha também a medicao
individual de consumo e (iv) de vazamento, que sdo pontos
colocados especificamente para a simulagao de vazamento.

Dos diversos tipos de RDAs existentes, o escopo deste tra-
balho sdo RDAs de “pequeno porte” (tais como conjuntos
residenciais ou instalagoes industriais), em contrapartida
as RDAs de “grande porte”, que envolvem distribuicdo de
agua ao longo de cidades inteiras ou multiplas cidades.
Desta forma, os estudos serao voltados para tubulagoes
com dimensao de até duas polegadas e distancias de deze-
nas ou centenas de metros. Cada né de consumo representa
uma unidade de consumo individual (residéncia, ponto co-
mercial, setor de uma instalagao industrial, entre outros).

O sistema de abastecimento é modelado como um reserva-
tério de nivel fixo em conjunto com uma bomba, replicando
a distribuicao de d4gua em ambiente urbano. Diversos pon-
tos de consumo externos sao posicionados para representar
o consumo de agua no restante da rede, de forma a pro-
duzir as variagoes de demanda que normalmente ocorrem
nas RDAs.

Os modelos devem considerar também a natureza esto-
castica das demandas de usudrios, que neste trabalho é
representada por diferentes padroes de consumo que sao
atribuidos por meio de sorteio a cada dia simulado (periodo
de 24 horas). Além da variagdo no padrao de consumo, o
consumo-base (valor de referéncia que multiplica os fatores
do padrao de consumo) também é sorteado a cada dia de
simulacao, dentro de um intervalo de valores predefinido.
A coleta dos dados é realizada em intervalos de tempo
predefinidos. No contexto deste trabalho, convém manter
este intervalo na ordem de minutos a dezenas de minu-
tos, para que seja possivel integrar a solucao a aplicagoes
praticas do contexto de Internet das Coisas, sobretudo
redes de comunicagao de baixo throughput e longo alcance
(tecnologias LPWAN - Low-Power Wide Area Networks).
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Apo6s a criagdo e parametrizagao da rede no software
EPANET, o modelo pode ser exportado. Neste trabalho,
utilizou-se 0o EPANET-MATLAB toolkit, uma ferramenta
que carrega os modelos do EPANET no contexto do
software de calculos MATLAB, desta forma podem ser
elaborados scripts para automatizar as simulagoes e criar
os conjuntos de dados de simulagao (data sets).

8.2 Algoritmo de ML

A estrutura do algoritmo de ML utilizado é apresentada
na Fig. 3.

Matriz de
Adjacéncia

AT
GGNN }—Zv‘ Linear
Matriz de ]

Inear
Avittos xm_r

nodais

N6 mais préximo ao
vazamento

Figura 3. Esquemadtico do algoritmo de ML baseado em
GGNN para detecgdo de vazamentos.

As entradas sdo a matriz de adjacéncias e a matriz que
contém os atributos dos nds (no caso, as medigoes de
pressdo em cada né). A primeira camada é uma combina~
¢ao linear padrao combinada com uma funcao de ativacao
ReLU (Rectified Linear Unit):

X = ReLU(W;,X + b;,) (13)
onde W;,, € R™*" ¢ a matriz de pesos de entrada, b;, sao
os biases de entrada! e ReLU(.) é uma funcio elemento
a elemento tal que ReLU(z) = max(0,z). A varidvel r
representa o nimero de atributos de entrada, enquanto
a variavel m define o tamanho dos estados escondidos.
Quanto mais estados escondidos, maior é a capacidade de
aprendizagem do modelo, porém um ntumero de estados
muito alto aumenta o custo computacional e o risco de
overfitting 2

Na préxima camada, uma nova representacao Z do grafo
é obtida de X e A utilizando uma GGNN. GGNNs (Li
et al., 2015) sdo expansdes das GNNs tradicionais com
treinamento diferenciado, no qual o vetor de estados de
cada né é atualizado num numero fixo de etapas. Assim,
os gradientes podem ser computados através de retropro-
pagagdo ao longo do tempo (de Freitas and Coelho, 2021):

Z = GGNN(X, A) (14)

O vetor de estados final z, de cada né contém informacao
de um certo nimero de ndés vizinhos. O tamanho desta

1 Bias é um valor que se soma ao final do célculo realizado por um
determinado neurdnio. Ele serve para calibracdo do resultado final
do neuronio.
2 . 7 ~ .
Owverfitting é o fenémeno resultante do excesso de treinamento
da rede, que faz com que a rede “decore” os dados do conjunto de
treinamento em vez de “aprender” as relagoes entre os dados. A rede
perde a capacidade de generalizagao.
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vizinhanc¢a é um dos hiperparametros (chamado “passes
de propagacao” ou propagation steps) que podem ser
configurados no modelo.

A seguir, uma gradacio (score) z, é atribuida a cada vetor
de estados z, através de uma combinagao linear:

Z = WoutZ + boys (15)
onde W,; € R™ sao os pesos da saida e b,,; sao os biases
da saida. Apés, a fungdo softmax normaliza as saidas em
uma distribuigao de probabilidades, tal que:

62”
D DR
uey

é a probabilidade de o né v ser o né mais préximo ao
vazamento. Para o computo da acuracia do algoritmo,
a distribuicao de probabilidades é “arredondada” pela
funcdo Argmaz, sendo que o né com maior probabilidade
recebe valor 1 e os demais recebem valor 0. Esta operagao

possibilita a composi¢ao das matrizes de confusao.

(16)

4. ESTUDO DE CASO

Foi elaborada uma RDA hipotética para o estudo de caso
(Fig. 4). Ela representa um conjunto residencial com 4
casas (pontos amarelos), cada uma delas equipada com
um medidor na sua entrada. H4 um medidor instalado
na entrada do conjunto (ponto verde). Foram inseridos 30
pontos de consumo externos (pontos roxos) que represen-
tam as demandas de consumo externas a RDA monitorada.
Tais demandas influenciam na dinamica de abastecimento
urbano, por isso sao inseridas no modelo. Os pontos pretos
representam pontos de juncao (ligagdes em T ou outros
formatos). Os pontos vermelhos sao utilizados para simular
vazamentos. As distancias mais relevantes sdo destacadas
por cotas (fora de escala).

50m 50m

200m

Pontos de

consumo ucC1 UC2__
externos
100m

Figura 4. Mapa da RDA do Estudo de Caso.

Este modelo dispoe de 16 padroes de consumo didrios, que
sao atribuidos aleatoriamente as unidades consumidoras
para as simulagoes didrias. Ha 11 padroes de consumo
adicionais que modelam o consumo dos pontos externos a
rede monitorada, também atribuidos por meio de sorteio,
que representam as variagoes de demanda na rede. Os
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vazamentos também sao representados por padroes de con-
sumo, com valores fixos. Os vazamentos podem perdurar
o dia todo (24 horas) ou por metade do dia (inicio as 12h),
com volume de 2 litros por minuto.

A sequéncia de simulagoes é dada por: 100 simulagoes sem
vazamento; 50 simulagoes com vazamento de dia inteiro no
n6 N10; 50 simulagoes com vazamento de meio dia no né
N10 e assim sucessivamente até o né6 N14, totalizando 600
dias.

Nos experimentos, é coletada a pressao em cada né de
medi¢do da rede. Sdo coletadas, também, as medidas de
pressdo nos noés de juncdo (bifurcagodes, jungoes em “I” e
outras). Estes dados sio necessérios para povoar de dados
todos os nés do grafo. Embora na préatica esta coleta
de dados seja inviavel, ela foi utilizada para verificar a
aplicabilidade do algoritmo para os fins desta pesquisa.
Futuramente, estes dados serao estimados a partir de
regressoes lineares ou fungdes de aproximacao.

Durante o processo de conversao da rede hidraulica para
grafo, h4 uma mudanca de nomenclatura, uma vez que
os nés do grafo sao contados a partir de zero. Por isso,
nos conjuntos de treinamento e teste, os rétulos (labels) de
cada classe sao atribuidos de acordo com o nimero de cada
né do grafo. O grafo equivalente 4 RDA? ¢ apresentado
na Fig. 5.

. UC1

~

ué2/
—~

Figura 5. Grafo equivalente da RDA do Estudo de Caso.

Uma vez que a saida do algoritmo é a indicacao de um né
(no caso, 0 né mais préximo do vazamento), cada ponto de
vazamento é associado ao né imediatamente a sua frente.
Quando nao ha vazamento, a saida da rede é o né de
medigdo da entrada (M). O vazamento em N10 é atribuido
ao no6 J1 e assim sucessivamente. Nota-se que os nés 2 e 3
do grafo nao possuem nenhum vazamento associado a eles.
A definigao dos rétulos é dada na Tabela 1.

Tabela 1. Atribuicoes de rétulos para as classes
de vazamentos da Rede 1.

Classe N6 no mapa . Atribuigo
equivalente no grafo
Sem vazamento M 0
Vazamento em N10 J1 1
Vazamento em N11 UcC1 4
Vazamento em N12 uc2 5
Vazamento em N13 ucs 6
Vazamento em N14 Uuc4 7

Apés o carregamento e normalizacdo dos dados, pode-se
executar o algoritmo da GNN. O modelo é implementado
com base na matriz de adjacéncia da RDA proposta e nos

3 Nota-se que os pontos de vazamento ndo compdem o grafo, porque
ndo é possivel saber de antemao onde acontecerd o vazamento.
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dados de pressao calculados por simulagao computacio-
nal. Os seguintes parametros foram utilizados no modelo

(GNN):

Tamanho da vizinhanga: 5

Tamanho da camada escondida: 256

Tamanho do lote: 300

Fungao de custo (loss): entropia cruzada

Funcéo de otimizacao: Adam

Subdivisdes do algoritmo de validagdo cruzada (K-
folds): 10

e Numero de épocas: 300

Este algoritmo atua como um classificador nodal, que
aponta o né mais préoximo ao vazamento. Quando nao ha
vazamento, o algoritmo foi configurado para apontar o né
do medidor de entrada.

Ao longo do treinamento, as saidas produzidas pelo algo-
ritmo sao comparadas com os resultados esperados, uti-
lizando a fungdo de custo (loss). No final, sdo gerados
graficos apresentando a evolugao do loss e da acurécia
ao longo do processo de treinamento e teste. Além destes,
foram utilizadas matrizes de confusao. Elas permitem uma
andlise mais especifica do desempenho do algoritmo, pois
a acuracia é avaliada classe a classe. Sendo assim, pode-se
observar em quais classes houve maior ou menor acuracia.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Ao longo dos estudos, observou-se que a distancia entre os
pontos de medi¢ao é um fator importante para a acurécia
do processamento. Isto ocorre porque pontos de medigao
muito proximos apresentam pressao similar, de forma que
os algoritmos nao conseguem diferenciar os eventos de
vazamento e operagao normal. A medida que se aumenta
a distancia entre os pontos de medicao, as perdas de carga
decorrentes de atrito nos canos e formato da tubulacao
(derivagoes, curvas e outros obstdculos) se tornam mais
evidentes. Sendo assim, ha uma diferenca mais notdria
entre as medicGes nos pontos, o que facilita a distincao
dos eventos anormais.

No estudo de caso implementado, verifica-se pela curva de
acuricia (Fig. 6) que a acurdcia média obtida no conjunto
de teste foi de 78,5%.

A matriz de confusdo resultante do conjunto de teste
é apresentada na Fig. 7. O pior desempenho foi obtido
na classe 1 (vazamento no né N10), onde 55,3% das
classificagoes foram corretas e 35,8% foram erroneamente
classificadas como nao-vazamento (classe 0). Ainda, na
coluna referente a classe 0 (ndo-vazamento), observa-se
que o acerto foi de 78,4%, sendo que 20,4% das amostras
forram erroneamente classificadas na classe 1. Nas demais
classes, a acurdcia foi superior a 90%.

6. CONCLUSAO

Este trabalho apresenta os primeiros resultados da im-
plementacdo de Redes Neurais de Grafo a deteccao de
vazamentos em RDAs. O estudo de caso apresentado foi
baseado numa RDA hipotética criada em ambiente com-
putacional. Assim, foi possivel obter dados suficientes para
o treinamento do algoritmo e analise dos resultados.
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Figura 6. Grafico de acuracia resultante dos conjuntos de
dados de treinamento e teste do algoritmo de GNN.

Matriz de Confusdo - Teste

o 0358 0.000 0000 0.007 0.021 0.004 0.019
0.8
- 0.000 0.000 0.008 0.026 0.005 0.029
~- 0.000 0000 0000 0000 0000 0.000 0.000 0.000
0.6
m- 0.000 0.000 0.00 0000 0000 0.000 0000 0.000
<- 0.002 0004 0.000 0.000 0.050 0.000 0.000 0.4
- 0.005 0.046 0.000 0.000 0.001 0.001
©- 0.001 0.007 0.000 0.000 0.000 0.042 02
~- 0.004 0033 0000 0000 000l 0.001
0 i 2 3 a 5 6 7 oo

Figura 7. Matriz de confusao resultante do conjunto de
dados de teste do algoritmo de GNN.

No estudo de caso proposto, o algoritmo baseado em
GNN foi capaz de obter acurdcia de 78%. Este algoritmo
é um classificador nodal, que aponta o né conhecido
da rede (medidor, junta ou unidade consumidora) mais
préximo ao vazamento ativo. Estes resultados mostram
que a abordagem baseada em GNN é capaz de performar
mesmo em redes de sensores com taxas limitadas de
aquisicao de dados.

Nesta aplicagao, foram utilizados apenas dados de pressao,
com aquisi¢ao de dados a cada 10 minutos. Futuramente,
serao realizados ensaios envolvendo outras variaveis, como
vazao e volume. Também serdao necessarios ensaios com
RDAs de diferentes tamanhos e quantidades de pontos,
a fim de se ter uma ideia mais precisa da sensibilidade
(volume minimo de vazamento identificdvel) e da acurécia
em diferentes cenarios.
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