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INTRODUGAO:

Aidentificacdo e a localizacdo de vazamentos em sistemas de abastecimento de agua sado desafios cruciais
para garantir a eficiéncia operacional, reduzir perdas e evitar danos estruturais. Estratégias tradicionais de
detec¢do muitas vezes demandam investimentos significativos em sensores e inspe¢des de campo. Nesse
contexto, redes neurais de base fisica (Physics-Informed Neural Networks — PINNs) surgem como uma alternativa
promissora, pois combinam conhecimentos de modelagem hidraulica com aprendizado de maquina, contribuindo
para diminuir erros de estimativa e fornecer resultados mais robustos (MENAPACE et al., 2024).

A utilizacdo de metamodelos (também chamados surrogate models) em sistemas de abastecimento de
agua tem se intensificado nas ultimas décadas como forma de reduzir a dependéncia de modelos hidraulicos
tradicionais, que sdo mais caros em termos computacionais e complexos em termos de calibragdo. O principio
desses metamodelos é representar o comportamento hidraulico (por exemplo, pressdes e vazGes) a partir de
dados gerados ou observados, sem necessariamente resolver todas as equag¢des de um modelo fisico completo.
Dessa forma, obtém-se estimativas mais rapidas, Uteis em aplicacbes de operacdo em tempo quase real,
otimizacdo e identificagdo de anomalias.

Em relacdo a deteccdo e regionalizacdao de vazamentos, hd um interesse crescente em integrar técnicas
de aprendizado de mdquina com conhecimentos de hidrdulica para reduzir perdas de dgua e gastos operacionais.
De abordagens totalmente data-driven, baseadas apenas em medi¢Oes histéricas, caminha-se para métodos
hibridos que adicionam restri¢gdes fisicas ao processo de aprendizado (Physics-Informed Neural Networks —
PINNs). Esses métodos permitem maior robustez do modelo, pois, além de aprender padrdes nos dados, o
algoritmo respeita principios fundamentais, como a conservacdo de massa e de energia ao longo da rede
(MENAPACE et al., 2024). Nesse sentido, a adocdo de metamodelos baseados em redes neurais de base fisica tem
se mostrado promissora para detectar e localizar vazamentos com maior rapidez e confiabilidade.

Este trabalho apresenta os resultados de uma andlise quantitativa da capacidade de um metamodelo
baseado em redes neurais de base fisica (RNBF) de detectar vazamentos simulados na rede ficticia de Modena, a
mesma utilizada por Menapace et al. (2024). A abordagem inclui o desenvolvimento de cddigos em Python para
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simulacdes hidraulicas de longo prazo, geracdo de dados andmalos (vazamentos) e treinamento de um
metamodelo adaptado das propostas de Menapace et al. (2024).

METODOLOGIA:

Nesta pesquisa, adaptamos o arcabougo apresentado em Menapace et al. (2024), que propde um metamodelo
hibrido que combina dados observados (pressdo e vazdo em pontos monitorados) com equacdes de balango
hidraulico (conservacdo de massa nos nds e energia nos trechos). Diferentemente de uma abordagem puramente
data-driven, que pode resultar em previsdes inconsistentes com a fisica do problema, o metamodelo de rede
neural de base fisica (Physics-Informed Neural Network — PINN) “molda” a superficie de aprendizado de acordo
com as equagdes hidraulicas fundamentais.

O modelo é estruturado em:

Entrada (inputs): Leituras de pressdo e vazdo em nds ou trechos monitorados ao longo do tempo.

Rede Neural: Neste trabalho, foi utilizado a arquitetura FCN (Fully Connected Network) de aprendizado
de mdquina para o desenvolvimento da RNBF, na qual a perda global é definida como combinagdo das
perdas do modelo computacional e dos residuos das equagdes de conservagao de massa e energia, que
caracterizam a parte fisica do modelo. O algoritmo FCN é equivalente ao Multi-layer Perceptron (MLP).
Restrigoes fisicas: Um termo adicional na fun¢do de custo da rede neural imp&e a minimizagao de residuos
nas equagoes de conservagao de massa e energia (por exemplo, Hazen-Williams ou Darcy-Weisbach).
Assim, mesmo em regides pouco monitoradas, o modelo tende a fornecer valores coerentes com a
hidraulica.

Além disso, o modelo possui uma Func¢do Perda (Loss Function), que combina:

Termo de ajuste aos dados (data-driven), que minimiza o erro entre as saidas da rede e os valores
efetivamente observados ou gerados por simulagdes;

Termo fisico (physics-informed), que avalia o qudo bem as previsdes de pressdo e vazdo satisfazem as
equacgdes de balanco (residuos de massa e energia). Este termo atua como “segunda distor¢ao” no
processo de aprendizado, garantindo maior coeréncia hidraulica.

Dessa forma, a rede neural é treinada tanto para reproduzir observacdes quanto para permanecer fiel as

equacdes basicas do escoamento em regime permanente, reduzindo erros grosseiros, especialmente fora das
regidoes monitoradas.

gerais:
[ J

Para a detec¢do de vazamentos, sera utilizada a metodologia proposta por Barros et al. (2025). Em linhas

Geragdo de dados e simulagdes iniciais: Executa-se um grande numero de simulag¢des (por exemplo, 10
anos) com cenarios variados de demanda e vazamentos artificiais (10 L/s), distribuidos aleatoriamente em
diferentes pontos. Além disso, mantém-se uma simulacdo de referéncia (sem vazamentos) para
comparacgao.

Treinamento do PINN: A rede neural de base fisica recebe séries de pressdo e vazdao (medidas e
simuladas), juntamente com as equacGes de conservacdo de massa e energia. Ajusta-se a quantidade de
camadas, neurdnios, visando minimizar o termo combinado (erro de dados + erro fisico). Assim que
treinado, o modelo passa a fornecer previsGes de pressdo e vazdo em todos os nds/trechos, mesmo fora
dos pontos monitorados, preservando coeréncia hidraulica.

Processamento dos residuos: Uma vez operacional, o metamodelo gera previsdes de pressdo/vazdo e as
compara com os valores reais observados (ou esperados). A diferenca (residuo) tende a aumentar em
nds/trechos afetados por vazamentos, pois ha desacordo entre o estado previsto (sem vazamento
significativo) e o estado real. Se o residuo ultrapassa um certo limiar estatistico, dispara-se um alerta de
possivel vazamento.
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e Construcdo de um limiar: é feita uma separacao do banco de dados para treinamento, validacao e, em
seguida, inclusdo dos vazamentos na simulacdo. A partir dos dados sem vazamentos, é possivel construir
um limiar baseado nos valores das médias e desvios-padrao dos parametros analisados, que servirdo
como uma flag leak, indicando ocorréncia do vazamento.

Para a criagdo de um banco de dados, sdo realizadas simulagdes hidraulicas em linguagem Python
(utilizando a biblioteca WNTR), capaz de abarcar cendrios de demanda ou vazamento aleatérios. A cada iteracdo
de treinamento, sdo calculadas as perdas (data-driven e physics-informed) e realizadas atualizacGes dos pesos da
rede para reduzir esses erros. Apds calibrado, o metamodelo processa leituras on-line de sensores e fornece
previsdes de pressdo e vazdo para nds ndo monitorados. ldentificando desvios, aponta trechos/regides mais
provaveis de conter vazamentos.
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Figura 1: Desenho esquemdtico do funcionamento de uma rede neural.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Para avaliar os resultados, foi feita uma analise quantitativa de modo a verificar a qualidade do modelo
na deteccdo dos vazamentos. Em um primeiro momento, a quantificacao foi feita desconsiderando efeitos das
equacoes de energia (4) e, em seguida, aplicando-as ao modelo, de modo que fosse possivel entender o efeito da
energia na sua capacidade de deteccdo dos vazamentos. As Figuras 2 a 5 mostram o comportamento das métricas
utilizadas na analise (MAE e R?) de pressdo, vazio, residuo de masse e energia, respectivamente, ao longo de 10
anos de simulac¢do. Nos primeiros 8 anos, a simulagdo é feita sem vazamentos e, nos Ultimos 2 anos, sao inseridos

15 vazamentos aleatérios de 10 f/s.

Pressao - MAE & R?

F1
80000 4
ro
60000 L1
a
< L 2a
< 40000 &
-3
20000 h ‘ L _4
1.
0- |
0 2 4 6 8 10

anos

Figura 2 - Série histérica MAE(t) e R?(t) de presséo ao longo dos 10 anos.
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Figura 3 - Série histérica MAE(t) e R?(t) de vazéo ao longo dos 10 anos.
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Figura 4 - Série histérica MAE(t) e R?(t) do residuo de massa ao longo dos 10 anos.
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Figura 5 - Série histérica MAE(t) e R?(t) de energia ao longo dos 10 anos.

Em conjunto com os graficos nas Figuras 2 a 5, foram produzidos relatdrios linha-a-linha e vazamento-a-
vazamento que mostram: se o vazamento foi detectado (0 ou 1), o tempo de atraso (delay) e a fracdo de
passos corretamente sinalizados; e um sumario de faixa que apresenta os vazamentos por faixa horaria
(madrugada, manh3, tarde, noite) e tipo de evento (instante < 2 h, gradual > 2 h), contabilizando: niumero
total de vazamentos em cada periodo, quantidade detectada e o atraso médio.

XXXII Congresso de Iniciagdo Cientifica da UNICAMP — 2025



Os resultados mostram que o metamodelo detecta todos os vazamentos com atraso “0”, gracas ao
monitoramento do desbalanceamento de massa e ao incremento abrupto das métricas MAE/R?. E
importante ressaltar que a detec¢do nao é imediata, mas menor que o passo de tempo adotado nos célculos
(At = 1 h), um resultado muito expressivo. Ainclusdo do termo de energia nado influenciou nos resultados da
primeira abordagem, com todos os vazamentos sendo igualmente detectados.

CONCLUSOES:

Partindo dos resultados mostrados, pode-se concluir a viabilidade de um metamodelo treinado via RNBF para
deteccdo de vazamentos em redes de distribuicdo de agua. Além da precisdao dos resultados, a velocidade de
detecgdo, em especial, mostra-se expressiva, uma vez que os métodos convencionais de busca manual de
vazamentos levam tempo e podem nao obter sucesso, ocasionando uma perda maior de recursos hidricos no
processo.
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