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RESUMO EXPANDIDO

A prevenção de vazamentos em redes de distribuição de água é essencial para a boa gestão dos recursos hı́dricos, uma
vez que as perdas geram prejuı́zos econômicos, energéticos e aumentam indesejavelmente a pegada de carbono (Okeya
et al., 2014). Nesse contexto, o desenvolvimento de métodos eficazes para a detecção de vazamentos torna-se um requisito
fundamental para a gestão de ativos hı́dricos e a redução de impactos ambientais (El-Zahab et al., 2018).

Essa necessidade motiva pesquisadores a desenvolverem diversas abordagens, que envolvem diferentes tipos de métodos
e sensores. Por exemplo, Bohorquez et al. (2020) utilizaram dados de transientes de pressão para treinar uma Rede Neural
Artificial (Artificial Neural Network), enquanto Shukla and Piratla (2020) empregaram dados de aceleração combinados
com uma Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network). De forma distinta, Ullah et al. (2023) aplica-
ram um sensor de emissão acústica e testaram vários algoritmos de aprendizado de máquina (machine learning), como
k-vizinhos mais próximos (k-nearest neighbors), redes neurais (neural networks), árvores de decisão (decision trees) e
florestas aleatórias (random forests).

Apesar de sua eficácia, os métodos existentes frequentemente possuem implementação complexa e carecem de abor-
dagens multimodais (baseadas em múltiplos sensores), o que configura uma lacuna na literatura (Mahdi et al., 2024).
Nesse contexto, a base de dados de Aghashahi et al. (2023) surge como uma oportunidade. Por oferecer sinais multimo-
dais de vazamentos em uma rede de PVC sob diversas condições (arquiteturas, demandas e tipos de furos), ela viabiliza o
desenvolvimento de novas metodologias que atendam a esse requisito de integração de dados.

Este trabalho avalia o uso da Transformação Convolucional de Kernels Aleatórios (ROCKET), proposta por Dempster
et al. (2020), para a detecção de vazamentos de água. Trata-se de um método de alta acurácia e baixa complexidade
computacional, facilmente aplicável a séries temporais multivariadas.

A base de dados utilizada contempla duas arquiteturas de rede: a ramificada (Branched), na qual os tubos não formam
um circuito fechado, e a em laço (Looped), que constitui um circuito fechado. O sistema foi operado com diferentes
demandas na linha de serviço (0 L/s, 0,18 L/s, 0,47 L/s e uma demanda transiente) e cinco condições distintas: sem
vazamento, vazamento em flange, em orifı́cio, em rachadura circunferencial e em rachadura longitudinal. Os dados foram
coletados por pares de acelerômetros (25,6 kHz), sensores de pressão (25,6 kHz) e hidrofones (8 kHz), com cada registro
resultando em séries temporais de aproximadamente 30 segundos.

Para este estudo, foram utilizados apenas os dados de aceleração e pressão. O ROCKET foi aplicado diretamente às
séries temporais brutas. A técnica consiste em gerar aleatoriamente um grande número de kernels (filtros convolucionais)
que são aplicados às séries de entrada. Da convolução de cada kernel com a série, extraem-se duas features: o valor
máximo (MAX) e a proporção de valores positivos (PPV). As features resultantes de todos os kernels são então concate-
nadas e utilizadas como entrada para um classificador linear Ridge. A Figura 1 ilustra o fluxograma de implementação do
ROCKET.

Figura 1. Fluxograma da aplicação do ROCKET a séries temporais multivariáveis. Adaptado de Middlehurst et al. (2024).

Na prática são gerados, aleatoriamente, 10.000 kernels que obedecem as seguintes regras: tamanho lk ∈ {7, 9, 11};
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peso w ∈ (0, 1]; viés b ∈ [−1, 1]; dilatação d = 2x com x ∈ [0, A] e A = log2[(ls − 1)/(lk − 1)] em que ls representa o
tamanho da série temporal; e preenchimento com zeros, parâmetro booleano que se verdadeiro alinha o elemento “central”
do kernel com todos os ponto da série. Cada convolução é realizada com passo 1. Como de cada um dos 10.000 kernels
foram obtidas duas features (MAX e PPV), cada subsérie temporal foi transformada em um vetor de 20.000 caracterı́sticas.

O procedimento de treinamento e teste foi realizado de forma independente para as arquiteturas Branched e Looped.
Inicialmente, as séries temporais de 30 segundos foram segmentadas em subséries de 600 pontos cada, sem sobreposição,
o que equivale a uma janela de tempo de aproximadamente 23,44 ms. Como foram considerados quatro sensores (dois
acelerômetros e dois de pressão), cada subsérie foi representada por uma matriz multidimensional de formato 4 × 600.
Esse processo gerou 5.796 subséries para cada classe na arquitetura Branched e 6.004 na arquitetura Looped.

Para a tarefa de detecção, o problema foi modelado como uma classificação binária: as subséries da condição sem
vazamento (NL) receberam o rótulo 0, enquanto todas as outras condições de vazamento (LK) receberam o rótulo 1.

O detector obteve uma acurácia de 0,949 na arquitetura Branched e de 0,999 na arquitetura Looped, resultando em
uma acurácia média de 0,974. A Tabela 1 apresenta as matrizes de confusão normalizadas para cada arquitetura.

Tabela 1. Matrizes de confusão normalizadas de detecção para as arquiteturas Branched e Looped.

Branched
Previsto

NL LK

R
ea

l NL 0.893 0.107
LK 0.037 0.963

Looped
Previsto

NL LK

R
ea

l NL 0.998 0.002
LK 0.000 1.000

Dado o excelente desempenho, combinado à sua simplicidade de implementação e alta acurácia, a abordagem ROC-
KET com um classificador Ridge demonstra ser uma alternativa promissora e viável para a implementação de detectores
multimodais de vazamentos em redes de água.
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