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Resumo

Este trabalho propée um modelo empirico para o sistema com histerese formado por
um tipo de conexdo elastomérica riser-plataforma, em dguas profundas. A conexdo tem
o objetivo de minimizar os momentos fletores atuantes, possui grande complexidade e
alta criticidade devido as conseqiiéncias econdémicas e ambientais decorrentes de sua
falha. O elemento principal da junta é composto de material elastomérico com
comportamento histerético ndo-linear. Além disso, o sistema composto por essa
conexdo também apresenta ndo-linearidades devido a agdo das cargas dindmicas e
devido aos grandes deslocamentos. Redes Neurais TDNN e Recorrentes sdo
investigadas por possuirem a habilidade de modelar comportamentos histeréticos ndo-
lineares, bem como de sistemas dindmicos. Verificou-se que o modelo de Redes Neurais
Recorrentes apresenta os melhores resultados para o sistema estudado. Devem ser
ressaltadas ainda as dificuldades adicionais ao processo de modelagem deste sistema
relacionadas ao emprego dos dados reais.

Palavras-chave: Flexjoint, SCR, Redes Neurais Recorrentes, NARX, Histerese.
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1. Introducao

O sistema especifico em estudo € aquele que compde a conexao entre o riser € a
plataforma , que € realizada por um equipamento denominado Flexjoint. A Flexjoint
(Figura 1) é um equipamento instalado no topo do SCR e que, através de uma junta
elastomérica, permite que este flexione quando sujeito a carregamentos dindmicos
ambientais de onda, vento e correnteza. O papel do elastdmero € de grande importancia
e complexidade. Uma eventual degeneracdo do elastomero pode comprometer o
desempenho do equipamento, embora ainda ndo seja possivel concluir se essa
degeneracdo se d4 no sentido do aumento ou da reducdo da rigidez. Contudo, pode-se
prever que, na hipétese de enrijecimento da conexdo do riser com a plataforma, os
danos de fadiga seriam agravados na regido proxima ao topo, reduzindo sua vida util.

A finalidade do estudo € de ampliar o entendimento do comportamento

histerético da referida junta.
Figura 1: Flexjoint — Plataforma PXVIII
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A formulacdo de um modelo matemdtico baseado em leis e principios fisicos
para representacdo do sistema proposto € bastante complexa, devido a caracteristica
ndo-linear das leis constitutivas mas. principalmente. pelo fato do elastomero exibir
histerese.

A disponibilidade de dados e o desenvolvimento de técnicas de identificacdo de

sistemas conduziram este trabalho para uma modelagem empirica do comportamento
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dindmico do elastomero. Neste trabalho a técnica de identificacdo empregada foi a de

Redes Neurais Artificiais.

2. Teoria de Redes Neurais Dinamicas

Tradicionalmente, as redes neurais t€ém ampla aplicacdo em problemas estaticos,
tais como classificacdo e reconhecimento de padroes. Estas redes sdo denominadas
redes neurais estdticas e simulam propriedades da memoria de longo prazo do sistema
de memoria dos seres humanos. Sdo exemplos as redes MLP (Multilayer Perceptron) e
RBF (Radial Basin Function). Entretanto, estas redes ndo sdo capazes de representar
situacdes dindmicas, temporais ou que apresentem alguma ordem no conjunto de dados.

A histerese € um fendmeno dindmico e, portanto, tem como principal
caracteristica a sua dependéncia com o passado. Fundamentalmente o que uma rede
neural precisa para modelar esse tipo de fendmeno € alguma forma de memoria. Tal
memoria € conhecida como memoria de curto prazo e, € introduzida na rede neural
através de atrasos de tempo e/ou através de realimentacdo (HAYKIN, 2004). Estas redes
podem ser divididas em dois grupos: as redes com dindmica externa e com dindmica
interna.

As primeiras sdo aquelas que usam atrasos de tempo da entrada e/ou
realimentacdo da camada de saida para a camada de entrada. Sdo exemplos as redes
TDNN (Time Delay Neural Network): as redes NOE (Nonlinear output error) e as redes
NARX (Nonlinear Autoregressive with exogenous input), também conhecidas como
modelo  paralelo e  série-paralelo, respectivamente = (NARENDRA &
PARTHASARATHY, 1990).

Nas redes com dinamica interna, os valores passados da entrada e da saida ndo
sdo re-introduzidos na entrada da rede, o que significa que nenhum conhecimento a
priori € utilizado. A dinamica € inserida pelas chamadas memorias de contexto e se da
através da realimentacdo das camadas escondidas. Um exemplo cldssico desse tipo de
arquitetura € a rede Elman (ELMAN,1990).

Um diagrama com os dois grupos e as redes estdticas ¢ mostrado na Figura 2.
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Figura 2: Diagrama redes estaticas e dinamicas
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Virios trabalhos propdem diferentes arquiteturas para modelagem empirica da
histerese utilizando redes neurais, em diversas areas. Em (BASHEER er al., 2002), é
proposta uma solucdo hibrida, denominada pelo autor de TDNN parcialmente
recorrente, para modelagem do comportamento tensdo-deformacdo de geomateriais
submetidos a carregamentos ciclicos. Em funcdo de tais carregamentos, os geomateriais
exibem histerese. A investigacao realizada em (G. W. ELLIS et al., 1996)confirma que
as RN seqiienciais com realimentacdo sdo mais efetivas que as RN convencionais sem
realimentacdo para simular a relacdo tensdo-deformacdo do solo. Na solucdo de
problemas relacionados com 4gua (stage-discharge) a efetividade de uma RBF e MLP
sdo exploradas em (SUDHEER, 2003) e (TAWFIK et al.,1997) respectivamente.

Neste trabalho serdo avaliadas as redes MLP, TDNN, NOE e NARX.

3. Dados

Os dados utilizados para gerar o modelo do comportamento da Flexjoint sio
oriundos de duas fontes: do processo de monitorac¢dao da propria flexjoint e de ensaios de
laboratério no elastdmero. Os dados monitorados de interesse sdo forcas e
deslocamentos e as varidveis disponiveis do ensaio sdo tensdo e deformacdo. As secoes

seguintes descrevem esses dois conjuntos de dados.

3.1 Dados Monitorados

Os dados monitorados sdo sinais aleatdrios no tempo, discretos e oriundos de um
processo de monitoragdo de uma plataforma de petréleo/gas semi-submersivel, PXVIII,
localizada na Bacia de Campos no Rio de Janeiro — Brasil (MACHADO et al.,1999). As
varidveis relevantes para esse estudo sdo:

* Esforco de flexdo (momento fletor), na direcdo da catendria do riser e

perpendicular (0°, 90°);
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* Esforco axial (tragdo);

 Angulo relativo entre riser e plataforma definido no plano da catendria do
riser;

« Angulo relativo entre riser e plataforma definido no plano perpendicular a
catendria.

As varidveis NUMO e NUM90 (NUM - Niple Upper Momento) referem-se aos
momentos fletores na direcdo da catendria e na direcdo perpendicular a catendria do
SCR medidos na posi¢do do niple superior (Niple Upper) (ver Figura 3) . O esforco
axial (tracdo) € representado pela varidvel NUT, medida no plano paralelo a secdo
transversal do SCR. O strain gage foi o sensor adotado para medi¢ao desses esforcos.

Os angulos relativos formados entre as direcdes 0° e 90°, entre a plataforma e o
riser (APRO e APR90), ndo sio medidos diretamente, mas calculados a partir das
inclinagcdes de cada um. As inclinagdes foram obtidas através de um inclindmetro
instalado na viga suporte, ou melhor, no recepticulo (que € soliddrio a plataforma) e
outro inclindmetro instalado no niple, ou seja, no trecho tubular da flexjoint que,

estando soldado ao topo do SCR, acompanha os movimentos do riser.
Figura 3 : Indicacdo dos pontos de instalagdo dos sensores na flexjoint
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O periodo considerado foi de 18/07/2001 a 20/11/2001, por se constituir um
periodo de aquisicdo com menor incidéncia de erros de aquisicdo, ruidos e falta de
dados. Foram obtidos do banco de dados as séries temporais de cada variavel. O arquivo
€ composto de 948 séries discretas, cada série representando um estado de mar.
Resumidamente, pelo menos trés informagdes bdsicas sdo necessdrias para especificar
as condi¢cdes de um certo estado de mar: altura, periodo e direcdo de onda. Durante o
periodo que define a série e, conseqiientemente, o estado de mar, o mar é descrito como
um processo aleatdrio, ergddigo e estaciondrio.

O periodo definido para satisfazer as condicdes acima (ergodicidade e
estacionariedade) foi de 30 minutos. Entdo, para cada série, os registros foram feitos por
cerca de 30 minutos a cada 3 horas, 24 horas por dia. A freqiiéncia de amostragem foi
de 1 Hz (1s), perfazendo-se um total de cerca de 1800 pontos por série (MACHADO et
al.,1999). Este periodo foi determinado pela capacidade do sistema de aquisicdo de

dados. A Figura 4 abaixo ilustra a composi¢do das séries ao longo do periodo.

Figura 4: Composicéo das séries temporais ao longo do periodo
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Esses dados ndao foram utilizados diretamente do processo de aquisi¢do.

Transformagdes, limpeza e outras operagdes com os dados foram realizadas. Detalhes e

procedimentos para utilizagdo desse conjunto de dados sdo apresentados em Rocha

(2007).

3.2 Dados do Ensaio de Laboratério

Os ensaios foram realizados em elementos de elastomero empregados na
flexjoint, para avaliacio do moddulo de elasticidade através da relagdo tensdo de
formacdo. Foram conduzidos ensaios quasi- estatico com aplicacdo seqiiencial de
carregamento e descarga, para crescentes niveis de deformacdo. A Figura 5 ilustra os
ciclos. E interessante observar que os ciclos de histerese aparecem mesmo sob cargas

estaticas ciclicas (quasi-estéticas).
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Figura 5 - Lacos de histerese do elastdmero em ensaio quasi-estatico em laboratério
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4. Selecao dos Parametros das Redes Selecionadas

Nessa parte do trabalho, a preocupagdo € encontrar as redes que sejam mais
eficientes para lidar com a dinamica do sistema e a histerese do elastdmero na flexjoint.
Trés tipos de arquiteturas de redes neurais foram empregados para avaliar a habilidade
da rede de modelar o comportamento histerético. Além das redes TDNN e recorrentes
do tipo NARX (paralelo e série-paralelo), também foi empregado uma rede
backpropagation (MLP) convencional para o problema. A retropropagacdo
convencional é um processo estdtico € ndo produz bons resultados em processos cuja
dependéncia do tempo € fator primordial. Entretanto, foi utilizada nesta pesquisa apenas
para comparar os resultados e avaliar o ganho quando se negligencia o tempo em
sistemas e materiais que exibem histerese.

Os algoritmos de treinamento tradicionais baseados no gradiente (HAYKIN,
2004), bastante empregados nas redes convencionais backpropagation, podem também
ser utilizados para treinar redes dindmicas. Porém, devido ao potencial das redes
dindmicas de processar informacdes ordenadas no tempo, o treinamento com esses
algoritmos podem ficar significativamente lentos (MATLAB HELP, 2006). Também
segundo (MATLAB HELP, 2006), a utilizacdo do algoritmo baseado no método de
otimizacdo de Levenberg-Marquard propicia um treinamento mais adequado ao
problema: “Este método minimiza a combinac¢do dos erros quadriticos € os pesos, €
entdo determina a combinagdo correta de tal forma a produzir uma rede que generalize
bem”.

O treinamento € supervisionado e pdra pelo critério Early-Stopping ou se o
nimero maximo de 600 épocas (iteragdes) for atingido. Basicamente, o que se pretende

com o critério early stopping € evitar o treinamento excessivo (overtraining) da rede, o
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que pode fazer com que ela perca sua capacidade de generalizacdo quando apresentada
a novos padrdes. A interrup¢do do processo de treinamento se dd, seguindo esse critério,
quando o SSE (Sum squared Error) ou o MSE (Mean Squared Error) do conjunto de
validac@o comeca a crescer.

Um grande nimero de medidas de desempenho pode ser encontrado na literatura
e cada uma possui suas vantagens e limitacdes (MAKRIDAKIS et al., 1982). Neste
estudo, a eficdcia dos modelos desenvolvidos para as curvas c-¢ foi medida através da
raiz quadrada dos erros médios quadraticos (RMSE-Root Mean Squared Error). Quanto
maior o RMSE, maior o erro de previsdo do modelo.

Para o entendimento do comportamento das redes selecionadas e para a
defini¢do de alguns parametros, na secdo a seguir tem-se uma série de testes realizados
utilizando os dados experimentais, que apresentam um volume de dados bem mais
“comportado” que os dados reais advindos do processo de monitoracdo, como pode ser

visto na Figura6 aeb.

Figura 6 - a) Ciclos de histerese para dados de laboratério e b) Ciclos de histerese para dados

reais.
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O conjunto de dados de laboratério é formado por 180 ciclos de histerese, o que
corresponde a 52194 registros e estd armazenado em seqiiéncia, ou seja, para um dado
ponto arbitrdrio do estado tensdo-deformacdo, os pontos que o precedem sdo estados

que aconteceram em um tempo anterior.

4.1.1 Backpropagation convencional sem realimentacao

O interesse na aplicacdo da rede MLP na modelagem da histerese surgiu apenas
da curiosidade de avaliar o desempenho de uma rede estdtica, sem a consideracdo
temporal, requerida para este tipo de fendmeno. O desempenho da rede MLP foi

observado através de uma amostra do conjunto de dados disponivel. O treinamento
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parou apds 48 épocas pelo critério de early stopping com um RMSE = 0,036. Foram
também realizados testes sem o conjunto de valida¢do e ndo houve overtraining para o
nimero de épocas estabelecido, entretanto, o treinamento foi mais longo.

Como era de se esperar, o modelo com o backpropagation convencional, sem a
introducdo das varidveis defasadas no tempo, se comporta como um modelo de
regressao ndo linear, aproximando os pontos que compdem os caminhos de carga e
descarga, por uma curva que passa entre os pontos minimizando os erros, conforme

pode ser visto na Figura 7:

Figura 7 - Curvas tensdo-deformacdo — observados x estimados pelo modelo backpropagation
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4.1.2 Rede neural de atrasos de tempo (TDNN)

A camada de entrada da rede TDNN ¢é composta da varidvel de entrada
(deformagdo no tempo t) e por seus atrasos, espacadas temporalmente em 1, isto €, em t-
I,t-2, ..., t-N.

A TDNN aproxima uma fun¢do f dada pela equacgao :

o(t) =f(e(t),e(t—1),....e(t=N))

onde, € (i): deformagdo no tempo t = i; 6(t) : tracdo no tempo t e N : tamanho da
janela de tempo (sliding window).

O treinamento de uma TDNN, que atua em dados em seqiiéncia (VOJTKO,
2004), é obtido através da alimentacdo da rede com uma janela de tamanho fixo das
entradas para a rede, obtendo uma saida e fazendo o ajuste adequado dos pesos da rede.
Este processo € repetido para mais uma janela, posicionada um passo adiante, até que
todos os dados disponiveis tenham sido usados.

Em geral, a escolha do tamanho da janela influencia o desempenho das redes
(HAYKIN, 2004). A metodologia adotada para descobrir o nimero de atrasos (lags)
6timo foi empirica, através de simula¢des, comparando o desempenho de cada modelo e

escolhendo aquele com menor RMSE.
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Diferentes janelas de tempo foram usadas para melhorar o desempenho do
modelo, dado que ndo hd uma forma sistematica de determinar qudo longe um sistema
deve olhar para tras a fim de predizer o valor atual (T. Z. TAN et al., 2005). A Figura 8
mostra que o desempenho da rede, em termos de RMSE, melhora significativamente
com o aumento do tamanho da janela, até um ponto de estabilizacao.

Figura 8 - RMSE em fung¢do do tamanho da janela de atraso
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O treinamento parou pelo critério early stopping com 68 épocas e RMSE do
treinamento = 0.1163 e o RMSE do teste = 0.2355 . Sistemas ciclicos, como os que
apresentam histerese, ndo sdo bem representados apenas pelo passado de suas entradas,

mas sim pelo passado do par ordenado entrada-saida.

4.1.3 Redes Recorrentes NARX

Como foi visto na se¢do anterior, somente as entradas sdo defasadas nas redes
TDNN. Entretanto, para modelagem da histerese € necessdrio usar o par (tensdo-
deformacio) que compde o estado do carregamento passado como parametro de entrada
do modelo. Sendo assim, a rede ndo linear recorrente auto-regressiva com entradas
exdgenas, satisfazem esse requisito e serd aqui investigada a sua aplicabilidade.

As redes NARX (Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs) sido redes
ndo lineares autoregressivas, i.e,. a varidvel de saida depende de seu passado e, por isso,
também deve ser usada como entrada do sistema. Além disso, varidveis externas
(exd6genas) também fazem parte dos dados de entrada do modelo. Ha dois tipos de
arquitetura: paralelo e série-paralelo. Alguns autores denominam NARX como série-

paralelo e NOE (Non-linear Output Error model) para o modelo paralelo.
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As redes NARX tipo paralelo sdo aquelas cujas saidas do modelo sdo
realimentadas como varidveis de entrada defasadas no tempo, juntamente com as
varidveis de entrada externas. De outra forma, as redes série-paralelo usam a histéria
das saidas, ou seja, os valores observados reais, para predizer os valores futuros, ao
invés dos valores estimados pelo proprio modelo, além claro das varidveis de entrada
externas.

A rede NARX paralelo e série-paralelo sdo descritas pelas equagdes
respectivamente:

6(t) = f(e(t),[e(t —1),6(t = 1),...,[e(t = N),6(t — N)])
6(1) = f(e@),[e(t —1),6(t - 1),...,[e(t — N),o(t — N)])

onde o(t) é a aproximacao de o(t).

Para determinar o nimero de atrasos de tempo e o nimero de neurdnios da
camada escondida foram adotados os mesmos procedimentos empregados para as redes
TDNN. As andlises concluiram o mesmo tamanho de memdria, 5 atrasos, € 0 mesmo
nimero de neur6nios: 10.

As redes recorrentes série-paralelo, apresentam melhor desempenho e
estabilidade uma vez que elas usam os dados de saida observados como entrada, nio
introduzindo o erro dos dados de saida estimados pela rede neural. Diferentemente, as
redes recorrentes paralelo, ao introduzir esses erros, possuem um desempenho inferior e
sdo propensas a instabilidade. A Tabela 5.1 ilustra a diferenca de desempenho. Uma
discussdo mais detalhada sobre a convergéncia do modelo paralelo pode ser encontrada
em (NARENDA & PARTHASARATHY, 1990) e um exemplo em (CALOBA, 2002).
Por outro lado, o modelo paralelo traz a vantagem de ser capaz de captar a dinimica do
sistema em vez de simplesmente descobrir as regularidades ou periodicidades
dominantes na série (VONZUBEN, 1996).

O outro aspecto diz respeito aos custos de aquisicdo dos dados de saida ao
empregar o modelo série-paralelo em producdo. Para as redes em producgdo ¢é
fundamental a escolha entre as redes paralelo e série-paralelo porque o uso de rede
série-paralelo exige que os dados de saida sejam monitorados para servir de entrada.
Custo esse que ndo existe quando € empregada a rede recorrente paralelo. Para efeito de
treinamento, em ambos 0s casos serd necessario a disponibilidade dos dados de saida,

uma vez que ambos os modelos precisam desse dado para calcular o erro.
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Uma outra forma de comparagdo € através do tempo de treinamento. As redes
paralelo demandam muito mais tempo do que as redes série-paralelo. Por exemplo, para
treinar o modelo série-paralelo com todos os ciclos levou-se em média 10 minutos,
enquanto que para o modelo paralelo foram gastos 3600 minutos (ambos os casos

rodados sob as mesmas configuragdes de hardware e software).

5. Analise e Resultados com Dados Reais Monitorados

Embora os dados de laboratdério ndo tenham efeito dinamico expressivo pelo fato
de terem sido obtidos através de ensaios com carregamento ciclico quasi-estdtico, as
estratégias empregadas para representar a histerese exibida pelo material podem ser as
mesmas para representar a dindmica do sistema devido a natureza do carregamento. Em
ambos os casos as redes neurais mais adequadas sdo aqueles que representam memoria
(ou o tempo) através da inclusdo de atrasos de tempo em sua estrutura. Logo, a
metodologia empregada no item 4.1.3 serve para aplicacdo aos dados obtidos do sistema

real em operacdo, em que a dindmica e histerese estdo presentes.

5.1 Definicao das entradas e saidas e selecio dos dados para treinamento,
validacao e teste

Neste estudo, foram adotados como entrada os esfor¢os momento em kN.m e
tracdo em kN e como saida o deslocamento rotagdo em graus atuante na flexjoint,
simplesmente por uma questdo de l6gica fisica mais comum, as forcas como excitagdes
e os deslocamentos como respostas. Ensaios comprovaram que a relagdo € reversivel, ou
seja, os deslocamentos tanto podem ser entrada quanto saida.

Como foi descrito na secdo 3, os dados s@o compostos de seqiiéncias no tempo,
cada seqiiéncia representando um estado de mar, correnteza e vento, separadas umas das
outras por um intervalo constante de tempo, correspondente a 2,5 horas. Devido a
limitacio de memoria, somente 11% dos dados foram selecionados do periodo
aleatoriamente, tendo-se o cuidado de manter a representatividade do comportamento da
flexjoint, com séries para treinamento e validacdo e séries para teste.

E importante observar que cada série é entendida como um comportamento
Unico porque representa um estado de mar, que esta associado ao periodo seguinte (pelo
fato de ser o mar no mesmo local num momento posterior) mas que € independente

estatisticamente deste. Por este motivo, ndo é problema para a solucdo do sistema a
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apresentacido ao modelo de séries em ordem aleatodria, i.e. que ndo estejam na ordem em
que foram observadas.

Outro aspecto € referente a representacdo da memodria no modelo. Cada
seqiiéncia representa 30 minutos de cada 3 horas. E, como as redes dindmicas trabalham
com atrasos de tempo, o inicio de uma nova seqiiéncia ndo tem como passado o final da
seqiiéncia anterior, ji que as condi¢des de carga (onda, vento e correnteza) sao
teoricamente outras apds 2,5 horas. A principio este problema acarretaria alguma queda
de desempenho da rede devido ao ruido presente no inicio de cada seqiiéncia. Porém,
além dessa perturbac@o se dar somente no inicio, as seqii€éncias sdo longas o suficiente
para dissipar esse efeito. Fato este comprovado em anélises efetuadas. Mesmo sabendo
que o efeito se dissipa, optou-se por eliminar os primeiros registros (0 nimero de
registros eliminados € funcdo do lag adotado no modelo) de cada série sendo estes
apresentados ao modelo apenas como o passado para os primeiros registros

efetivamente apresentados para a rede neural.

5.2 - Comparacao dos modelos série-paralelo e paralelo

Nesta secdo, sdo apresentados resultados de identificacdo do sistema dindmico
ndo linear flexjoint, através dos modelos escolhidos na se¢do 4, modelos NARX série-
paralelo e paralelo. Os resultados dos testes com relacdo a estrutura das arquiteturas
descritas acima sdo apresentados a seguir.

Os parametros de treinamento das redes foram: 24 unidades na camada de
entrada; 10 unidades na camada escondida; 2 unidades na camada de saida; 104 padrdoes
(séries) de treinamento; 600 épocas; funcdo de ativacdo: sigmdide; nimero de atrasos de
tempo (janela temporal) igual a 5; algoritmo de treinamento: Levenberg-Marquard;
critério de overtraining: Early stopping; Software: MATLAB versdao 2006Ra ( funcdes
newnarxsp € newnarx)

A Tabela 5.1, mostra os erros quadraticos médios (RMSE) de treinamento e teste

de cada um dos modelos de redes neurais considerados.

Tabela 5.1 — Desempenho dos modelos serie paralelo e paralelo
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Variavel RMSE RMSE Teste
Saida Treinamento
. Rotacao 0° 0.0238 0.0568
Serie-Paralelo o
Rotacao 90 0.0289 0.0516
Paralelo  |Rotacao 0° 0.1621 0.3803
Rotacao 90° 0.2652 0.3663

Os resultados obtidos sdo ilustrados nas Figuras 9 e 10. Estes resultados

representam os melhores resultados obtidos para cada estrutura apds varias execugdes,

alterando os parametros associados a cada estrutura como taxas de aprendizado, valor

inicial dos pesos, atrasos de tempo, o conjunto de treinamento e considerando o melhor

desempenho para cada modelo.

Figura 9 — Observado x Estimado das series temporais da varidvel de saida e do momento x

rotacdo (0° e 90°) — Modelo série-paralelo

Serie Temporal do angulo entre plataforma e riser na diregéo 8- Produgéo.
RMSE = 0.0568 NARXSPT
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Figura 10 — Observado x Estimado das series temporais da varidvel de saida e do momento x

rotacdo (0° e 90°) — Modelo paralelo
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Serie Temporal do angulo entre plataforma e riser na diregéo 0 ° - Produgéo.

RMSE total = 0.3803 NARXP

Rocha, Kayser Jr., et al.
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5.3 - Influéncia das variaveis externas nos modelos

Alguns testes foram realizados para avaliar a influéncia das varidveis externas

(momento e tracdo) no comportamento do modelo através de re-andlises utilizando a

propria rede neural, retirando-se as varidveis externas do modelo e obtendo-se seu

desempenho em termos de RMSE.

Tabela 5.2 — Resultado de andlises com e sem variaveis externas

Variaveis [Variavel Saida RMSE RMSE
de Entrada Treinamento| Teste
Momento  |Rotacdo 0° 0.0238/  0.0568
Modelo | Tracao Rotacdo 90° 0.0289  0.0516
Rotacao
Rotagio 0° : :
Modelo || Rotagao otagilo 0 : 0.0254  0.0453
Rotacdo 90 0.0266.  0.0413

Como pode ser observado na Tabela 5.2, hd pouca influéncia das varidveis

externas. Assim como todas as analises realizadas neste estudo, estes resultados

representam os melhores resultados obtidos apds vérias execucdes. Esse resultado é
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surpreendente devido ao conhecimento do fendmeno fisico e da boa correlacdo entre as
varidveis externas e as varidveis de saida.

Umas das hipéteses levantadas para explicar a fraca contribuicdo das varidveis
externas nos modelos série-paralelo foi a de que as seqiiéncias poderiam ter sido
amostradas com alta taxa de aquisi¢ao.

Para reduzir o nimero de pontos das seqiiéncias sem deteriorar a qualidade do
sinal, foi adotado o teorema desenvolvido por Shannon, que garante que se o critério de
Niquist (MATLAB Help, 2006) for satisfeito, o sinal pode ser reconstruido sem
qualquer perda de informacgdo. Antes da decimacdo porém, foi passado um filtro passa-
baixas, com a finalidade de eliminar as altas freqiiéncias. A principal razdo para essa
filtragem € o fato de que o equipamento utilizado para medi¢do das inclinagdes de topo
ndo € capaz de capturar adequadamente as altas freqiiéncias. Em funcdo dessa
observacdo, entendeu-se que o mapeamento dos esforcos e rotacdo seria melhor
representado na faixa de freqiiéncia da onda, ou seja, em baixas freqiiéncias
(ROCHA,2007).

Foram realizadas novas andlises e os modelos série-paralelo com varidveis
externas e os com filtro (SP_CF) apresentam melhores resultados que aqueles sem o
filtro (SP_SF). Os RMSEs de teste sdo 0.0243 e 0.0568 respectivamente, para a varidvel
de saida angulo a 90°. J4& os modelos com filtro (SF_CFD) e decimacgdo
(RMSE=0.0560) nao apresentam diferengas significativas com relacdo aos modelos sem
filtro (SF_SF) (RMSE=0.0568). Uma hipoétese levantada € a da perda de qualidade do
sinal com a decimacdo, apesar do ganho comprovado com a filtragem.

Todos os modelos sem as varidveis externas tém um desempenho levemente
melhor que aqueles com as varidveis externas.

O desempenho dos modelos paralelo, treinado e testado paralelo, ¢é
significativamente inferior aos modelos série-paralelo. Aqui também a decimacdo
parece ter piorado o desempenho do modelo. Para a varidvel externa angulo a 0° os
RMSEs para os modelos P_CFD e P_SF sao 0.6688 e 0.3803, respectivamente.

Tendo em vista que os erros do treinamento foram pequenos na arquitetura série-
paralelo, esta pode ser convertida em paralelo e utilizada para predicdes a mais longo
prazo. As arquiteturas série-paralelo empregadas neste estudo sio para predicoes a “um-

passo-a-frente”. Foram entdo gerados os modelos SP_P_CFD e SP_P_SF.
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Os resultados sao bastante estimuladores. Como mostra a Figura 11, apesar das
discrepancias, o modelo consegue acompanhar razoavelmente o comportamento do
sistema até 2000 segundos (30 min) para a varidvel de saida angulo a 0°. Entretanto,
para a varidvel de saida angulo a 90° , o desempenho ndo € tdo bom, conforme pode ser
visto através da Figura 12.

Uma possivel explicacdo para essa diferenca de desempenho pode ser o poder de
explicacdo das varidveis. A varidvel de saida APRO (angulo na direcdo 0°) tem uma
correlacdo com as varidveis externas (NUMO e NUT) muito mais alta que a varidvel

APRO0 (angulo na direcdo 90°) com suas correlatas (NUM90 e NUT).

Figura 11 - Observado versus Estimado das séries da varidvel saida APRO para o modelo SP_P_CFD

Serie Temporal do angulo entre plataforma e riser na dire¢do 0 , - Produggo.

Serie Temporal do angulo entre plataforma e riser na direcio 0 °- Praducio.
RMSE total = 0.2649 SP o AR A tal= 0.26408F 0AR
3.788|f 29764 otal = 0. S
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< 20034 f
2.0858
1.8381 ! L . '
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Figura 12 - Observado versus Estimado das séries da varidvel saida APR90 para o modelo SP_P_CFD

Serie Temporal de angulo na direcao 90° - Producac. Serie Temporal do angulo na direcac 90° - Producao.
RMSE total = 0.5682P IOPAR RMSE total = 0.5682SP tapAR
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Os resultados para os modelos treinados em serie-paralelo e testado com o
paralelo sem o filtro, sdo inferiores aos modelos com filtro e decimacdo. A varidvel de
saida APRO tem um desempenho melhor que a APR90, comportamento semelhante aos

do modelo com filtro.

5.4 Resumo

Dos resultados apresentados, pode-se dizer que as redes série-paralelo propostas
mostraram-se mais eficientes no processo de identificacdo do sistema que as redes
modelo paralelo. Contudo, conforme abordado na sessdo anterior, a rede neural
recorrente paralelo aproxima a dindmica do sistema, ou seja, ela € capaz de descobrir as
leis fundamentais que regem o comportamento do sistema, enquanto que, os modelos
série-paralelo “descobrem” as regularidades ou periodicidades dominantes nas séries.

As redes treinadas através da arquitetura série-paralelo e convertidas em paralelo
para a producdo apresentaram resultados bastante promissores. O aumento da qualidade
das varidveis pode melhorar sensivelmente este tipo de abordagem.

Outro aspecto importante como resultado das andlises foi a investigacdo sobre a
influéncia das varidveis externas. Tanto os dados de laboratério quanto os dados reais
obtidos no processo de monitoragdo apresentaram o mesmo comportamento. Pode ser
que esse problema tenha essa particularidade, ou seja, a resposta independe das
varidveis externas. A resposta tem informacao (memoria) significativa para predizer seu

proprio comportamento futuro.

6. Conclusoes

Foi desenvolvido um modelo baseado em dados, empregando-se a técnica de
redes neurais, objetivando a reproducdo do comportamento histerético da junta de topo
elastomérica, instalada no riser rigido de importacdo de gas da plataforma PXVIII da
Petrobras.

A motivacdo do trabalho foi buscar um melhor conhecimento do comportamento
da referida junta para verificar se a mesma estaria sofrendo alteracOes de suas
caracteristicas originais, com reflexos nos esfor¢os do riser na regido do topo.

O trabalho baseou-se em medi¢Oes realizadas no riser, entre os anos de 1998 e
2002, com o objetivo de obter validacdes de metodologia e premissas de projeto do

riser. Ou seja, na época do planejamento do sistema de monitoragdo, nao existia a
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intencdo de que os dados fossem utilizadas futuramente para geracao de um sistema de
modelagem empirica das propriedades fisicas do equipamento.

Uma situacao ideal utilizaria ensaios em laboratdrio, sob condi¢des controladas,
que propiciariam uma calibra¢do inicial do modelo. E permitiriam filtrar possiveis
respostas espurias ou mesmo erros dos equipamentos de campo, quando do ajuste do
modelo frente aos dados reais. Este procedimento serviria inclusive como uma forma de
auxiliar no processo de critica aos dados de campo obtidos.

Apesar das dificuldades, da elevada quantidade de dados e da complexidade
envolvida no problema, foi empreendida uma iniciativa pioneira na drea de projeto e
desenvolvimento de risers, procurando caracterizar o comportamento da junta de topo,
investigando-se as vdrias possiveis correlagdes com pardmetros que ndo sdo
considerados no projeto tradicional do equipamento.

A caracterizagdo da independéncia do fendmeno em relacdo a freqii€ncia de
excitacdo foi sugerida pelos resultados das andlises realizadas, o que permitiu inferir
que o elastomero instalado trabalha em niveis de deformacgdo relativamente contidos.
Esta informacdo € relevante na medida em que altos niveis de deformacgdo poderiam
precipitar um processo de degradacdo do elastomero (BURTSCHER et al., 1998)

Um outro resultado relevante sobre o comportamento da junta mostra que nio se
pode avaliar a dependéncia do comportamento da mesma em relacdo as flutuacdes de
tracdo. No projeto do riser, é assumida a hip6tese de independéncia. A investigacdao
realizada abordou a questdo das altas freqii€éncias, ou seja, a faixa de resposta dindmica
associada a vibracOes induzidas por vortices. A resposta do modelo, eliminando-se as
altas freqiiéncias, acima de 0,25 Hz, apresentou um ajuste sensivelmente melhor.

Ao se tentar investigar as causas junto aos responsdveis pela monitoracgdo,
concluiu-se que o equipamento utilizado para medicao das inclinagdes de topo, ndo era
capaz de capturar adequadamente altas freqii€ncias. A partir desta conclusdo, uma nova
especificacdo para os futuros equipamentos de medi¢cdo de inclinacdes ja se encontra em
elaboragao.

Em funcio dos referidos problemas, permanece a divida se o padrao de resposta

da junta € alterado pelas vibragdes de alta freqii€ncia do riser.
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O modelo proposto, além de trazer informacdes relevantes para o projeto de
risers e de sistemas de monitoracdo deverd ser utilizado em futuros trabalhos de

monitora¢do do topo de risers rigidos.

7. Recomendacoes para Trabalhos Futuros

Uma primeira sugestdo é que sejam registrados os valores de temperatura interna
do fluido e pressdo de operagdo. No caso do riser analisado dispunha-se destas
informacdes em termos de valores médios, porém ndo havia registros temporais
disponiveis que permitissem um tratamento rigoroso para investigacdo da influéncia
destas varidveis.

As possibilidades de utilizacdo do modelo podem ser associadas a monitoragdo
da regido de topo de risers ou as simulagcdes realizadas dentro do projeto.

Na monitoragdo, uma das possibilidades € que o modelo seja instalado e passe
por um periodo de aprendizado, no inicio da operacdao de uma junta nova de topo. Apds
a fase de aprendizado, ele passaria a funcionar como um preditor cujos resultados
seriam comparados com os medidos. Os desvios entre resultados simulados e medidos,
seriam considerados para avaliar se haveria alteracdo das caracteristicas do
equipamento. A fase de aprendizado mencionada poderia até mesmo incluir a etapa de
testes de aceitacdo na fibrica.

Uma outra possibilidade é o emprego de 2 modelos: um para o aprendizado na
fase inicial de operacdo do equipamento, conforme mencionado acima, € um outro
adaptativo mantido em constante aprendizado. A avaliacdo da alteracdo no equipamento
seria entdo feita através da comparacdo entre os modelos. O modelo adaptativo poderia
também ser substituido por um modelo que seria treinado num periodo diferente do
original, supondo-se as mesmas condi¢cdes operacionais.

A rede neural, uma vez treinada para um determinado modelo de junta de topo,
poderia ser acoplada ao simulador do comportamento global do riser, possibilitando
assim uma representacdo mais realistica do comportamento da junta no modelo

utilizado em projeto.
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NEURAL NETWORK MODELING OF NONLINEAR
DYNAMIC STRUCTURAL OFFSHORE SYSTEM WITH
HYSTERESIS

Abstract

This paper proposes an empirical modeling of the system formed by the riser-platform
connection, in deep water. This connection has the objective of minimizing the acting
bending moment, possesses high complexity and high-criticity due to economic and
environmental consequences from its fault. The main element in the joint is made of
elastomeric material, which reveals nonlinear hysteresis. In addition, this whole
connection system presents nonlinearities due to the action of dynamic loading and
large motions. TDNN and Recurrent Neural Networks (RNN) are being investigated
since they possess the ability to model nonlinear hysteretic behaviors and also dynamic
systems. Simulation results have confirmed that RNN is the one that presents the best
representation of the system studied. Emphasis shall be given to the additional
difficulties, which arise from the utilization of real data in the modeling process for this
system.

Key-words: Flexjoint, SCR, Recurrent Neural Networks, NARX, Hysteresi.

51



