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Abstract— The leaks detection in pipes of Petroleum has been studied thoroughly and several solutions are applied in specific
cases. However not was found the solution that is adapted the several conditions in real pipe of petroleum, where there are a high
cost in the migration of solutions and even to make unfeasible of the same ones. The found solutions are particular and limited
to the place where they were studied. In this paper was looked for to get the solution for this problem taking a pipe that possesses
much peculiar characteristics and solving the leak problems of him. Thus for extrapolation an solution less complex could be
approached easily or adapted. The pipe of 12" of diameter and 40 Km of the extension is not pressurized and the unevenness the
one that is submitted does with that there is break of column. There is also the presence of slugs besides the common transients
of bombs, valves, among others.

Keywords— Neural Network Artificial (NNA), Support Vector Machine (SVM), Digital Signal Processing (DSP), Wavelet
Transform, Leak Detection.

Resumo— A detec¢@o de vazamentos em dutos de Petréleo tem sido amplamente estudada e vdrias solu¢des sdo aplicadas em
casos especificos. No entanto longe de uma solucdo que se adeque as varias condi¢des encontradas em dutos reais de transporte
de petrdleo, onde se tem alto custo na migracdo de solugdes e até mesmo a inviabilizacdo dos mesmos, o que se encontra sao
solugdes particulares e limitadas ao local onde foram estudadas. Neste trabalho foi buscado vencer essa problemética tomando
um duto que possui caracteristicas bastante peculiares e resolvendo os problemas dele e que por extrapolag@o solugdes menos
complexas poderiam ser facilmente abordadas ou adaptadas. O duto de 12°° possui 40 Km de extensdo, ndo € pressurizado e o
desnivel a que estd submetido faz com que haja quebra de coluna do fluido. H4 neste também a presenca de golfadas além dos
transientes comuns como bombas, valvulas, entre outras.

Palavras-chave— Redes Neurais Artificiais (RNA), Maquina de Vetor de Suporte (SVM), Processamento Digital de Sinais

(DSP), Tranformada Wavelet, Deteccio de Vazamentos.

1 Introducao

A comparacio de duas tecnologias é um instrumento
que permite o avanco destas no campo cientifico.
Nao quer dizer que uma é melhor que a outra, mas
que uma pode servir de referencial ou complemento
para outra. Assim sendo, neste trabalho tentar-se-4
fazer comparagdes de duas tecnologias bem recentes
no campo da inteligéncia computacional, as redes
neurais e as SVM (Support Vector Machine). Estas
duas ferramentas serdo utilizadas como classificador
de padrdes entre classes com e sem vazamentos de
sinais de pressdo reais, onde os vazamentos s3o
simulados em campo por abertura de vdlvulas. Os
sinais utilizados na comparacdo dos métodos sdo os
mesmos, que quantitativamente falando € consi-
derado pouco, mas sdo o suficiente para revelar
comportamentos € treinar ambas as redes a detectar
vazamentos em dutos de petréleo. Foi utilizado
também um processamento digital de sinal (DSP).
Uma dificuldade de se fazer um método de de-
teccdo de vazamento € conseguir montar um “descri-
tor” que caracterize o vazamento em qualquer situa-

cdo. O processamento de sinal tem seu papel no uso
da transformada wavelet que serd usada para extrair
esses descritores, que sdo tdo somente caracteristicas
do sinal no dominio da freqiiéncia que permitem vi-
sualizar caracteristicas que no dominio do tempo néo
era possivel.

2 Transformada Wavelet

A transformada wavelet serd utilizada como
ferramenta de andlise na extracdo de atributos que
caracterizem os padrdes de vazamento presente em
um sinal de pressao.

A wavelet tem a capacidade de extrair
informacdo de forma que se possa analisar blocos de
informacdo em detalhes ou em escala, e assim retirar
informacgdes outrora ndo visiveis no dominio do
tempRode-se resumir a transformada wavelet, sob um
conceito chamado de andlise de multiresolucdo, em
dois filtros (passa-baixa e passa-alta). Assim pode-
mos obter o resultado da transformada como uma

fungdo f(¢) pode ser escrita como:
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Onde @ e ¥ sdo fungdes de base ortogonais
que caracterizam familias de wavelets ou wavelets-
mée. O termos C; e d ; sdo coeficientes que podem

ser calculados por:

¢, (k)= hy(m—2k)c,,, (m) 3)
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hy h . .
onde e 1 s@o coeficientes de base para filtros,

[1]. Pode-se melhor entender a estrutura do banco

filtros, [2], pela Figura 1, onde ‘l’ 2 ¢ chamado de
operador de decimacdo, que tem uma fungdo simples
de descartar metade dos dados, sem perda de infor-
macdo por causa do efeito aliasing que mistura a per-
da de informag@o com componentes da freqiiéncia.

Figura 1- Banco de Filtros

3 Redes Neurais

Podemos definir uma rede neural como um processa-
dor paralelo constituido de vdrias estruturas elemen-
tares de processamento denominadas de neurdnios
artificiais, com elevada conectividade podendo de-
sempenhar uma determinada fung¢do computacional,
[1]. Esta estrutura pode exercer vdrias fungdes que
podem ser aprendidas por experimentos, tais como:
classificagdo de padrdes, compressdo de imagens,
filtragem, etc. Nesse trabalho iremos discutir as redes
MLP (multilayer perceptron), que tem a sua estrutura
mais simples chamada de neurdnio referenciando o
modelo bioldgico (Figura 2).
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Figura 2 - Modelo de neurdnio

Estas estruturas possuem ganhos ou pesos sindp-
ticos que sdo os armazenadores de conhecimento e
sdo0 os parametros livres da estrutura.

Em termos matemadticos a saida de cada neurdnio
¢é definida como sendo, [1]:

Ve = ¢(Zwijj +b,) )
=1

Em que ¢(.) € a fun¢do de ativagdo (limiar,
linear, sigmdide) que representa a saida do neur6nio
com relagéo ao campo local induzido v, Wy, sdo os

z

pesos, X;¢€ a entrada, bk ¢ o bias que tem como

efeito distanciar a saida da origem e y, que € a saida

do neurdnio.

A MLP (Multilayer Perceptron) € constituida de
varias camadas interconectadas: a primeira chamada
de entrada que se conecta com outras mais internas,
chamada de ocultas ou escondidas e a tltima desta se
conecta a de saida (Figura 3). O treinamento da rede
consiste em determinar os valores dos ganhos sindp-
ticos que minimizem o erro médio quadrético. Exis-
tem diferentes algoritmos de treinamento e dentre
eles o mais utilizado o algoritmo da backpropagati-
on, [1], que foi o escolhido neste trabalho.

Camada de

Camadade
Entrada Meurdnios Saida

Camadade

Figura 3- Modelo de rede MLP

4 SVM

A maquina de vetor de suporte (SVM — Support Vec-
tor Machine) proposta por Vapnik,[4] pode ser usada
no reconhecimento de padrdes, como é o caso do
problema exposto neste artigo. A idéia principal de
uma maquina de vetor de suporte é criar um hiper-
plano de separacdo como superficie de decisdo, de
modo que a separacdo entre seus exemplos positivos
e negativos sejam maxima [1].

Embora as mdquinas ndo incorporem conheci-
mento do dominio do problema, como fazem as redes
neurais, elas possuem um bom desempenho na gene-
ralizagdo da classificacdo de padrdes utilizando o
chamado método de minimizagdo estrutural de risco
que depende de um termo chamado dimensdo de
Vapnik-Chervonenkis (V-C), que pode ser definido



como um indice escalar que mede a complexidade
intrinseca de uma classe de funcdes, [3].

Uma percep¢do central na constru¢cdo do
algoritmo de aprendizagem das SVM ¢é chamado de
vetor de suporte e seu produto pelo vetor X retirado
do espaco de entrada. O vetor de suporte é um array
de pontos no dominio do problema que permite
informar se um padrdo pertence ou nido a um
determinada classe.

A Figura 4 mostra de forma grafica o hiperplano
6timo de separacdo 6timo e o vetor de suporte.

Vetores Classe A
de suporte

Hiperplano Otimo

Classe B

Figura 4 — Visualizagdo grafica da SVM.

Assim, dado um vetor Xx retirado do espaco de
entrada de dimensio m, e um conjunto de
transformacdes ndo lineares do espago de entrada

para o espaco de caracteristicas de dimensdo my,

representado por: {(Di(x)}';il. Pode-se definir um

hiperplano atuando como superficie de decisdo,
conforme equacdo (5),

S wp,()+b=0 )

J=1

Onde {w, };]711 representa um conjunto de pesos
lineares que conecta o espaco de caracteristicas com
o espaco de saida, b ¢é o bias. Assim podemos tam-
bém definir o produto interno @' (x;)o(x) que

representa o produto interno de dois vetores induzi-
dos no espago de caracteristicas pelo vetor de entrada
X . Podemos representar o niicleo do produto como

k(x,x;) que é uma fungdo simétrica a definida por
k(x,,x). Desta forma pode-se construir o hiperpla-

no 6timo no espaco de caracteristicas sem considerar
o proprio espago de caracteristicas de forma explici-
ta, [1].

A exigéncia sobre o nicleo k(X;,Xx) € que ele
satisfaca o teorema de Mercer. Entretanto existe li-
berdade em como ele é escolhido. A trés tipos co-

muns de maquinas de vetor de suporte que podem ser
a maquina de aprendizado polinomial, a rede de fun-

¢do base radial e o perceptron de duas camadas. Esse
Kernels sdo mostrados na Tabela 1, [6].

Tabela 1 — Tabela de Kernel

Tipo de | Fungio K ( X, xi) Pardmetros
Kernel ’

Polinomial (5(Xi.xj)+k)d O, ked
Gaussiano exp(—O'Hx,- _ xsz) o
Sigmoidal tanh(6(x,.x,)+k) | ek

5 Redes Neurais versus SVM

Como os modelos matemdticos com capacidade de
aproximagdo universal, como as redes neurais artifi-
ciais, ndo s@o dotados de algoritmos de treinamento
capazes de maximizar a capacidade de generaliza¢do
de uma forma sistemdtica, o que pode levar a um
sobre-ajuste do modelo aos dados [3], ou seja, pode-
se ainda, chegar a um minimo local que nao satisfaca
as condi¢des gerais de generalizacdo de todo o siste-
ma. As SVM, no entanto, tem um conceito diferente
de minimiza¢do com um elemento superior aos erros
de generalizagdo, buscando no aprendizado estatisti-
co a minimiza¢do que se chama de principio da mi-
nimizacdo do risco estrutural e ndo diretamente o
erro em si, ou seja, uma medida estatistica que apro-
xime a probabilidade de classificagc@o incorreta.

Outro ponto interessante a destacar € que as
redes neurais incorporam em si conhecimentos sobre
o dominio do problema. Essa nio € a realidade das
SVM, no entanto ela ‘“armazena” nos vetores de
suporte um valor de separacdo das classes do
problema. Assim, uma planta que sofreu alteracdes,
mas seu comportamento permanega inalterado,
poderia na sua classifica¢do, apresentar erros quando
usado uma RNA, mas ndo com uma SVM.

Sabendo-se que o Kernel sigmoidal (comparado
com MLP) possui alguns valores de seus Kernel que
ndo satisfaz o teorema de Mercer [5] e que os Ker-
nels polinomiais sdo lineares, 0 que ndo acontece no
caso das MLP, onde a func¢do de ativagdo sigmoidal é
ndo-linear e trata problemas lineares e nio lineares.
Foi utilizado neste trabalho o Kernel RBF ou Gaussi-
ano dado na Tabela 1.

6 Metodologia

A metodologia deste trabalho baseia-se em um estudo
comparativo obtido por Martins, [7], acrescentando a
SVM como avango da ferramenta de inteligéncia
computacional. A busca de novas tecnologias e novas
aplicacdes sdo constantes quando estd se trabalhando
com ferramentas empiricas e estatisticas como sdo as
redes neurais e SVM, buscando sempre resultados




préaticos que melhor se adequem ao caso real, e nesse
caso a inddstria de petréleo.

As dificuldades encontradas no tratamento dos
sinais de pressdo e vazao nao serdo comentadas nesse
trabalho, pois tém ampla divulgacdo técnico-
cientifica, mas podemos justificar o seu uso prético
com: baixos custos de implantacdo, baixos custos de
equipamentos (como sensores € transmissores),
baixos custos operacionais, baixos custos com
manutencdo, ou ainda a facilidade de implantacdo,
baixa influéncia de ruidos, entre outros. Ainda que
para seu uso de maneira eficaz, seja necessiria a
combinagdo com uso de outras técnicas como a de
processamento de sinais para extrair caracteristicas
destes sinais. Estes sinais, embora lentos quanto a
propagacdo no meio, se comparados com outros,
como por exemplo ultra-sdnicos, ainda sdo utilizdveis
com aplicagc@o de vdrios sensores ao longo duto para
vencer esta dificuldade. Com relag@o a informacio ou
conhecimento do vazamento em si, podem-se utilizar
técnicas inteligentes para exprimir resultados
semelhantes a apresentacdo a um especialista, ou
seja, substitui-se a presenca humana baseada no
conhecimento “aprendido” com o problema.

Utilizando a transformada wavelet processa-se
os sinais de pressdo, buscando-se os coeficientes do
filtro passa alta, em busca das altas resolu¢des que
caracterizassem o vazamento. Esses dados sdo
antecipadamente tratados por filtros de maneira que a
extragdo de caracteristicas de vazamento seja o
menos possivel influenciado por ruidos. Seguindo
esse processo tém-se entdo os chamados descritores,
que apontam para comportamento de vazamento.
Apds exaustivos testes foi possivel avaliar o
comportamento de vdrias familias de wavelets, entre
elas as de Daubechies, Coiflets, Symlets, tanto na
andlise como na sintese a procura da melhor solugdo
ao problema. Tomou-se como referéncia a qualidade
e o aspecto visual na reconstrucdo do sinal e da
visualizagdo do vazamento em niveis de
detalhamento ou escala. Todas as técnicas foram
testadas empiricamente e a que apresentou melhores
resultados foi a de Coiflets, que a partir de entdo serd
considerada como padrio quando se referir ao
processamento com transformada wavelet.

Em seguida, apresenta-se a rede neural e a SVM
para obter como saida o indicador de presenca ou nao
de vazamento, —1 e 1, respectivamente. Vale salientar
que no caso das redes neurais uma saturacdo é feita
na saida de forma que se for maior que O (zero) con-
sidera-se 1 (um), sendo, se for menor que 0 (zero),
considera-se -1 (menos um). Os dados sdo processa-
dos através de janelas, e essas foram “montadas” com
120 amostras, sendo esse nimero varidvel, ou seja, é
apenas um referéncia ao nimero de amostras por
segundo que neste caso foi de 1, muito embora o
recebimento de dados permita uma taxa de amostra-
gem de até 20 amostras por segundo. O tempo de 2
minutos numa janela de processamento pode ser con-
siderado aceitdvel quando se refere a um alarme de

vazamento, mas faz-se constar que esse tempo ndo é
um valor fixo, podendo o algoritmo detectar vaza-
mentos a partir das primeiras amostras da janela.

Para fins de treinamento e valida¢do foi utilizada
a técnica de validacao cruzada, que consiste em sepa-
rar os sinais de treinamento e outros de validacdo de
modo que em cada validagdo um conjunto seja guar-
dado que nunca tenha sido apresentado a rede. O
quadro da Tabela 2 mostra esta idéia, onde T sdo as
amostras de treinamento e V as amostras de valida-
¢éo.

Tl T2 T3 T4 V5
Tl T2 T3 V4 T5
Tl T2 V3 T4 T5
Tl V2 T3 T4 TS
V1 T2 T3 T4 TS

Tabela 2 — Valida¢do Cruzada

Foram utilizadas 100 janelas com e sem vaza-
mento, subdivididas aleatoriamente em cinco grupos
de 40 padrdes para assim fazer a validagdo cruzada,
que é uma técnica de averiguacdo do aprendizado,
quando existem poucos dados e é necessario garantir
a generalizagdo da rede. Os sinais utilizados neste
treinamento, foram dados reais coletados em campo a
partir de simulacdes de vazamentos com a abertura
de valvulas de didmetro de 17°, ¥2”” e 34’” ao longo do
duto U-E. Um exemplo de um sinal de pressao cole-
tado junto a caixa de monitora¢do mais préxima de U
pode ser visto na Figura 5.
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Figura 5 - Sinal de pressdo coletado em campo com
simulagdes de vazamento

Na Figura 6 temos um esquema grafico do fun-
cionamento do sistema apds o treinamento da rede ou
da SVM, onde o sinal original S é pré-processado por
dois filtros: o primeiro da mediana, para remover os
ruidos e um segundo de média, para remover o des-
locamento da origem, ou os niveis DC, sem descarac-
terizar as informagdes presentes no sinal e facilitar a
extracdo de caracteristicas do sinal sem a influéncias
dos ruidos, como pode ser visto na Figura 8. Nota-se



que o sinal filtrado tem sua amostragem aumentada
devido a utilizacdo de uma mediana com janela mo6-
vel e com intersec¢do entre elas. Em seguida € passa-
do para o dominio da transformada através de um
banco de filtros como mostra a Figura 1. Por fim faz-
se uma autocorrelacdo em cada nivel da transforma-
da. E € apresentado a RNA e a SVM, para fazer os
testes comparativos dos resultados.

4 0
& {0, | RNA/ | ¥
8 Pré- — | Extragio
processamento| " w ;:‘;, Desertres |2 | SVM |
T 4 G
Sinal adquirido

Figura 6 — Metodologia de trabalho

Ambos os algoritmos aprendem a separar o que
seria feito manualmente por um técnico, com conhe-
cimento antecipado dos descritores e de seu compor-
tamento no tempo.

Figura 7 — Visualizagdo gréfica dos descritores

katfem? 3.4

05 1‘ 1.‘5 é 25

X 10°
Figura 8 — Sinal de pressido normal e ap0s filtragem
com a mediana e a média

E possivel observar, pela Figura 7, uma regio
de separacdo, onde ambos os algoritmos se prestardo
a separar, plotando-se vdrias janelas dos descritores
em sinais com e sem vazamento.

Para um melhor entendimento da estrutura da re-
de neural utilizada, pode-se citar de maneira sucinta a
arquitetura, o algoritmo de treinamento, a funcdo de
ativacdo e comportamento da rede que sdo: MLP
(multlayer perceptron), backpropagation, tangente
sigméide e classificador, respectivamente. No caso
da SVM podemos citar o Kernel, e o parametro C
que neste caso é Gaussiano e o valor de C usado foi

0,1 devido ao valor encontrado na amostragem do
sinal.

Tabela 3 - descritores de treinamento

Vazamento

Jl J2 J3 J4
r(0) 10,9966 0,6448 0,3290 0,4244
r(1) |2,8006 1,2071 1,1848 0, 8672
r(2) |7,0903 2,7140 3,0391 3,2559
r(3) | 11,482 |6,5882 2,7650 | 4,3505

Sem vazamento
r(0) 10,0776 0,0540 0,0218 |0,0137
r(1) 10,1421 0,1807 0,0867 0,0335
r(2) 10,4063 |0,9072 |0,3641 0,0786
r(3) 10,4996 3,3441 1,1245 0,1656

A Tabela 3 mostra que o uso combinado da
transformada wavelet e de técnicas estatisticas, tais
como autocorrelacdo, caracterizam bem as situagdes
de vazamento e ndo vazamento, mesmo em regime
transiente. Onde para cada nivel (0,1,2,3) da trans-
formada € extraido a assinatura do vazamento a partir
da autocorrelagdo e da energia do sinal. A entrada
das redes é exemplificada nas janelas (J). Os valores
da tabela foram normalizados em 107

A SVM tem seu classificador baseado no vetor
de suporte. Na Figura 9 pode-se ver o treinamento da
SVM usada neste trabalho onde os “quadrados” e o
“x” em vermelho sdo os vetores de suporte e a linha
preta o hiperplano 6timo. Em azul e em verde sdo
superficies de classificacdo limite de cada classe.

nsf e

01

1 1 1 1 L 1 1 1 1 L 1
05 0 005 01 015 02 025 03 035 04 045

Figura 9 — Treinamento da SVM - Treinamento da

SVM (azul/verde superficie de decisdo das classes,

Preto — espago 6timo de separagd@o e os pontos em
vermelho sdo os vetores de suporte)

7 Resultados

Foram testadas diferentes arquiteturas para a rede
neural e varios coeficiente C para SVM, sendo que a
rede que apresentou melhores resultados, consistiu de
4 entradas, 16 neur6nios na camada oculta e 1 neurd-
nio na camada de saida, podendo ser esta, sintetizada
por 4:16:1. A Tabela 4, mostra uma comparagdo en-
tre os resultados de duas arquiteturas utilizadas. A



estrutura menor 4:8:1, que tem a vantagem de con-
sumir menos processamento, teve melhor resultado
no aprendizado de sinais sem vazamento, no entanto
esse aprendizado ou sua generalizagdo foi menor
quando as amostras estavam com vazamento. Assim
deu-se preferéncia a partir de entdo a utilizagdo de
uma estrutura maior 4:16:1, mas que apresentasse
melhor generalizacdo para os eventos com vazamen-
to.

Tabela 4 - Comparacio entre arquiteturas

Arquitetura / % Acerto % Acerto
Epoca Sem Vaza- Com Vaza-
mento mento
4:8:1/200 96 91
4:16:1/200 95 95

No caso da SVM como citado anteriormente o
valor de C foi de 0,1, no entanto, a variacdo deste
valor ndo pode ser um comparativo direto de altera-
¢do de arquitetura, mas sim no vetor de suporte. As-
sim sendo valores de C < 0,1 fazem com que sejam
criadas muitas superficies de separa¢do, como pode
ser visto na Figura 10. E no caso de C > 0,1 pode
deixar a generalizacdo comprometida, informando
que as amostras de dados s@o equivalentes aos pontos
do vetor de suporte, conforme Figura 11. Pode-se
observar que o erro foi diminuido, para a situacio de
ndo apresentacdo de vazamento, sendo este conside-
rado o pior caso de erro, onde 0 vazamento ocorreu
na prética e o sistema ndo detectou. No caso contrd-
rio o alarme falso ndo implica em danos ambientais
ou outro custo qualquer, exceto o fato do operador
ter que verificar a autenticidade do alarme. Para ob-
tencdo destes percentuais, o algoritmo foi rodado dez
vezes e feita a média deles para os resultados abaixo:

Figura 10 - Superficie de separacdo com SVM trei-
nada com C = 0,001
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Figura 11 - Superficie de separacdo da SVM com
C=1000

Outras arquiteturas foram testadas, mas as maio-
res ndo apresentaram melhoras quanto aos resultados
e o tempo de processamento aumentou € no inverso,
os resultados pioravam apesar da diminuicao no tem-
po de processamento. No caso das SVM o tempo de
treinamento é independente da escolha do C. E im-
portante destacar que em cada janela é aplicada a
transformada wavelet e extraidos os descritores. Na
Tabela 5 e Tabela 7, temos a matriz de confusdo on-
de é possivel observar as situagdes de verdadeiro
positivo e falso positivo em sinais coletados em cam-

po.

Tabela 5 - Matriz de confusdao da MLP
Indicacdo do |Nao indicagdo

vazamento do vazamento
Ocorréncia 95,2 % 4,98 %
vazamento
Nio ocorréncia | 5,03 % 94,97 %

do vazamento

Os dados da Tabela 5 foram obtidas a partir de
amostras de vazamentos simulados em vdrios
didmetros. Se considerado o maior deles, esses
indices chegam ao percentual de 100% (cem por
cento) de acerto. Numericamente os percetuais de
erro sdo considerados baixos e comparativamente ao
sistema atualmente instalado, pode-se considerar um
grande avango. No caso das SVM, Tabela 6, esse
resultado € ainda melhor, no entanto € importante
ressaltar que os percentuais obtidos sdo para a
amostragem de sinais diminutos que podem
representar grande parte do comportamento do duto.
No entanto variantes de vazamentos podem ndo ter
sido treinados, mas que com a colocacdo do sistema
em campo serdo ‘“guardados” como assinaturas de
vazamento.



Tabela 6- Matriz de confusdo da SVM

Indicagdo |Nao indi-
do vaza-|cagcdo do
mento vazamento
Ocorréncia 100,00 % 0,00 %
vazamento
Nao ocorrén-| 0,00 % 100,00 %
cia do vaza-
mento

8 Conclusoes

Foi possivel fazer uma comparacio entre as dois al-
goritmos RNA e SVM e constatar que as SVMs pos-
suem maior robustez e maior acertude. A alteracio e
treinamento ndo implicam em grandes altera¢des no
projeto, exceto o treinamento da prépria rede. A
substitui¢do da primeira pela segunda se faz facil-
mente, substituindo apenas a parte ldgica da rede
conforme a Figura 6.

Os resultados, vistos na Tabela 6, podem trazer a
impressdo de que o sistema ndo tem erros, mas embo-
ra os sinais tenham sido feito em simulagées de cam-
po, o sistema com a SVM ainda ndo foi utilizado em
campo para definir pardmetros como percentuais de
acerto e alarmes falsos.

A quantidade e a qualidade dos dados disponi-
veis governam o desempenho de ambas as redes. A
quantidade diz respeito ao nimero de amostras e a
qualidade ao quanto essas amostras representam o
conjunto como um todo. Assim elas tiveram um bom
desempenho dado a quantidade de amostras diminu-
ta, mas considerar-se-4 as amostras de boa qualidade
para assim validar o sistema.

Assim técnicas de aprendizado baseadas em da-
dos amostrados e sua condi¢@o de tratar computacio-
nalmente um conjunto de dados finito, conduz a uma
amostragem esparsa do espaco de entrada. Esse pro-
blema do aprendizado tende a ser mal condicionado,
ou seja, o processo de indu¢do de modelos ndo pos-
sui solucdo dnica. No entanto quando as solucgdes
admissiveis sdo semelhantes t€ém-se aumentada a ca-
pacidade de generalizagdo, [3].
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