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Projetos 0 shore de instalacdo de dutos flexiveis desempenham um papel re-
levante na conectividade entre pocos e plataformas. A elaboracio desses projetos
envolve simulagbes numéricas para analisar o comportamento dos equipamentos,
com foco especial nos dutos flexiveis. Nestas simulacoes, frequentemente, os car-
regamentos ambientais originados pelas ondas do mar sao modelados de maneira
deterministica, conhecida como modelagem por ondas regulares, devido a sua efici-
éncia computacional. No entanto, essa abordagem é uma simplificacao substancial
em comparacao com o movimento real das ondas, que ¢ melhor representado por
uma modelagem com ondas irregulares. Este trabalho propoe uma metodologia que
torne viavel o uso de modelagem com ondas irregulares em andlises de instalacao,
com o emprego de redes neurais artificiais. Especificamente, redes neurais convo-
lucionais sao treinadas com dados gerados pela solugao da simulagao dindmica do
modelo em elementos finitos para um curto intervalo de tempo. O modelo desen-
volvido foca na modelagem da tracdo no topo do duto e na touchdown zone para
diversas configuragdes que ocorrem durante a instalacdo de um duto flexivel do tipo
lazy wave. Além disso, o modelo funciona para diferentes condi¢gbes ambientais, o

que proporciona uma consideravel reducao no tempo de simulagao.
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NETWORKS
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Offshore projects for flexible pipe installation play a relevant role in connecting
wells to platforms. The development of these projects involves numerical simulations
to analyze the behavior of equipments, with a particular focus on flexible pipes. Of-
ten, environmental loadings generated by ocean waves are modeled deterministically,
known as regular wave modeling, due to its computational efficiency. However, this
approach is a substantial simplification compared to the actual motion of waves,
which is better represented by modeling with irregular waves. This work proposes
a methodology to make the use of irregular wave modeling feasible in installation
analyses, employing artificial neural networks. Specifically, convolutional neural
networks are trained with data generated from short length finite element-based
numerical simulations. The developed model focuses on modeling the tension at the
top of the pipe and the touchdown zone for various configurations that occur during
the installation of a laze wave flexible pipe. Additionally, the model is adaptable to
different environmental conditions, providing a substantial reduction in simulation

time.
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Capitulo 1

Introducao

Dutos exiveis apresentam uma atuacao crucial na industria de 6leo e gas com
diferentes fun¢des numa plataforma de petréleo, como no transporte de Oleaiser

de producdo ou gas, e também na injecdo de compostos quimicos e agua para
manutencao da qualidade do po¢cdB@Al, 2014. Desta forma, é de grande interesse
preservar a integridade desses equipamentos, tanto ao longo de sua vida 0til, assim
como durante as operagdes de instalagdo de equipamentos submarinos. No contexto
brasileiro, a medida que a exploracdo de petréleo ocorre em aguas cada vez mais
profundas, como exempli cado na Figural.l, os dutos exiveis enfrentam desa os
ainda mais complexos devido as condig6es ambientais adversas a que estdo expostos.

Figura 1.1: Evolucéo da profundidade dos campos de exploracédo da Petrobi@E+
TROBRAS, 202)).

Como explicado porBAl (2014, esse tipo de duto € considerado exivel de-
vido sua baixa rigidez exional quando comparada com a axial. Isto ocorre como
consequéncia da composicdo dessas estruturas, que sdo formadas por camadas de
aco, as quais garantem alta rigidez axial e resisténcia ao duto; e de polimeros, que
sao responsaveis pela estanqueidade e integridade do escoamento do uido interno.
Sua exibilidade permite que tais dutos sejam submetidos a curvaturas mais agudas
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guando comparados aos dutos rigidos, o que facilita seu transporte e instalacdo, de
forma a reduzir esses custoHAVES, 2015.

No contexto da instalacdo de dutos exiveis, o procedimento engloba sua imer-
sdo na agua e seu assentamento de forma controlada no leito marinho, tal como
representado na Figural.2, mediante 0 emprego de uma embarcacao instaladora.
Nesse cenario, 0 equipamento ca sujeito a cargas ambientais derivadas da acédo das
correntes e das ondas, cujo efeito pode resultar em consideraveis niveis de tracéo,
compressao e curvatura ao longo da sua extensdo. Em circunstancias extremas, essa
condicdo pode culminar até mesmo na ruptura do componente devido a elevados
niveis de tracdo, que podem levar a ruptura do duto, ou na formacgéo da "gaiola de
passarinho"oriunda de compressdes excessivas, Figli® entre outros problemas.
Dessa maneira, € justi cada a relevancia de um estudo aprofundado através da ana-
lise numérica a m de estruturar as operacdes de instalacdo de modo a assegurar
devidamente a integridade do duto exivel.

Figura 1.2: llustracdo do langamento do duto. Adaptado dBAI (2014.

Figura 1.3: Exemplo de falha de formacéo da gaiola de passarinBECTARTE e
COUTAREL, 2004.

Os sistemas submarinos apresentam uma notavel complexidade, o que resulta em



um desa o de modelagem matematica. Nesse contexto, 0s métodos numéricos emer-
gem como ferramentas altamente pertinentes para enfrentar esse desa o e alcancar
solucdes e cazes. A industria usa analises dinamicas globais usando o método dos
elementos nitos (MEF).

A andlise dinamica da instalacéo de dutos exiveis pode ser conduzida utilizando
a modelagem de onda regular (deterministica) ou onda irregular (aleatéria). Ambas
abordagens tém como objetivo a obtencéo da resposta estrutural dos dutos em vir-
tude do movimento da embarcacéo instaladora, quando esta € exposta as in uéncias
das cargas ambientais, especialmente das a¢cdes das ondas do mar.

Nas analises deterministicas, as ondas do mar sdo modeladas como uma senoide
simples, com amplitude, frequéncia e fase UnicAQURNEE e MASSIE, 200Q. Este
tipo de modelagem é utilizado devido ao seu baixo custo computacional, simples
pOs-processamento.

Para aproximar de maneira mais precisa o comportamento real e estocastico das
ondas do mar, na analise aleatdria, as ondas sédo representadas como a soma de
um grande numero de componentes de ondas senoidais, cada uma com amplitude e
frequéncia distintas, e uma fase aleatori QURNEE e MASSIE, 2000. A natureza
estocastica desse método demanda uma avaliagdo estatistica dos resultados obtidos
para que possam ser devidamente interpretados. Outro problema € o maior custo
computacional para realizar tal estudo. Este custo esta relacionado a necessidade
de se efetuar simulagdes numéricas mais longas de forma a obter uma estabilidade
nas estimativas estatisticasNAESS e MOAN, 2019.

O MEF representa uma relevante ferramenta numérica para abordar desa os
fisicos complexosBATHE , 2006, direcionado a resolucao de equacdes diferenciais
parciais. Em esséncia, este método constroi um modelo ao discretizar espacialmente
0 corpo continuo em questdo. Essa discretizacdo resulta em elementos menores in-
terconectados, que se comunicam mutuamente através de nés, de modo a aproximar
0 comportamento continuo do sistema real.

No contexto da analise de dutos exiveis, 0 MEF desempenha o papel de discre-
tizagcdo espacial dos dutos em elementos de viga 3D n&o-lineares. Ao mesmo tempo,
o leito marinho € modelado com a utilizacdo de molas nao-lineares, como descrito
por MOURELLE (1993. Os movimentos da embarcacéo devido ao efeito das acoes
ambientais sdo impostos ao modelo através de movimentos prescritos no topo do
riser. Sua aplicacdo € especialmente vantajosa durante a fase de concepcédo da ins-
talacdo e do proprio projeto do duto. No entanto, é importante ressaltar que seu
custo computacional pode ser elevado, especialmente nas analises aleatdrias. Diante
deste cenario, recentemente algumas estratégias para acelerar estas analises tém
sido investigadas. Nesse contexto, surge a abordagem de empregar Redes Neurais
Arti ciais (RNA) com o intuito de mitigar esse desa o.



Redes neurais constituem uma forma de modelagem intrinseca ao campo do
aprendizado de maquina, conforme destacado pSAMUEL (1959. Esse dominio
se concentra na concepcdo de métodos que capacitem computadores a aprender
e executar tarefas sem necessidade de programacdo explicita. Esse processo de
aprendizado se desencadeia mediante a exposi¢cado dos algoritmos a dados, o que
permite o computador discernir e internalizar os padrdées subjacentes no processo
chamado de treinamento da rede neural. Uma vez concluido tal treinamento, a rede
se torna apta a produzir resultados para uma computacédo de dados de maneira
e caz.

Em termos de analise estrutural, uma metodologia chamada de hibrida combina
0 uso do MEF com o uso de redes neurais arti ciaiGUARIZE , 2004. O método
hibrido, no contexto de estruturas submarinas, envolve a execucao e obtencédo dos
resultados de uma analise dindmica usando o MEF para um segmento limitado do
dominio de tempo de interesse, conforme ilustrado na Figudad. A partir dos
dados obtidos, uma rede neural é treinada, habilitando-a a predizer as respostas de
interesse para a totalidade da série temporal, 0 que resulta em uma notavel economia
computacional quando contrastada com a simulagéo integral para todo o dominio
de tempo por meio do MEF.

Figura 1.4: Modelo Hibrido MEF-RNA (GUARIZE et al., 20079.

1.1 Dutos exiveis

Na década de 1950, mstitut Francais du Pétrole (IFP) concebeu o pioneiro projeto
de um duto exivel (COMBINED OPERATIONS , 2015 utilizado no transporte de



combustiveis entre a Franca e a Inglaterra pelo Mar do Norte, em contrapartida
aos tradicionais dutos rigidos. A distin¢do central entre essas categorias reside na
maleabilidade exivel dos dutos exiveis, que é aproximadamente 100 vezes maior,
como observado poVIGNOLES (2002). Tal exibilidade refor¢ca a e ciéncia e a
economia das operacdes de instalacdo, o que gera vantagens logisticas ao simpli car
0 transporte em comparacdo com aquele referente aos dutos rigidos.

Os dutos exiveis sdo constituidos por varias camadas, como exempli cado na
Figura 1.5, cujo projeto é condicionado por diversas variaveis, tais como: tempera-
tura, profundidade de operacdo e natureza do uido transportado. Cada camada
apresenta caracteristicas distintas, das quais as principais sdo discutidas WtG-
NOLES (2002; ZHANG e XIN (2022:

Figura 1.5: Exemplo das camadas constituintes de um duto exiveRPI, 2008.

Camada intertravada

Con gurada com um per | geralmente em forma de "S", representado na Figuia6.
Sua principal funcdo é contrapor o colapso das camadas intermediarias diante de
uma redugéo na presséo interna do duto.

Figura 1.6: Exempilo tipico do per | de uma camada intertravadaAPI, 200§.

Camada plastica interna

Uma camada polimérica de carater estanque, cujo propdésito principal é prevenir a
fuga do uido interno em direcdo as camadas mais externas do duto.

Armadura de presséao

Esta camada tem por fungao resistir ao aumento de pressdo externa, como por efeitos
de esmagamento, assim como sustentar a pressao interna do duto. Seu per | pode
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ser visto na Figural.7.

Figura 1.7: Per| em Z de uma armadura de pressa®pl, 2008.

Armadura de tracéo

Aqui, a camada é composta por duas camadas de um namero determinado de arames
enrolados contra-helicoidalmente, geralmente de formato retangular. Sua funcéo
primordial é conferir a estrutura tanto rigidez axial quanto resisténcia a torcao.

Capa externa

Camada polimérica mais externa ao duto, cujo principal objetivo é resguardar o
duto contra a exposicao do ambiente externo e dos efeitos corrosivos da agua do
mar.

1.2 Reviséo bibliogra ca

Nesta secdo, o0 objetivo € explorar os principais estudos que moldaram o contexto
desta pesquisa. Inicialmente, traca-se um breve histérico que discorre sobre a evolu-
¢ao das redes neurais, fundamentais para prever os esforgcos em dutos exiveis neste
trabalho. Em seguida, foca-se nos trabalhos que se destacam pela ado¢édo da mo-
delagem hibrida, visando prever as séries de esforcos especi cas nesses dutos. Esse
percurso culmina nos modelos mais recentes gerados por meio dessa abordagem, os
guais se valem de redes neurais mais complexas e com capacidade aprimorada de
generalizacao.

Na trajetoria das producdes académicas das redes neurais, o trabalhovie-
CULLOCH e PITTS (1943 assume um papel relevante e precursor. Neste estudo,
0s autores empreendem uma abordagem baseada em testes l6gicos que buscam emu-
lar o comportamento dos neurdnios humanos. Outro estudo que desempenhou um
papel importante na criagdo da primeira rede neural arti cial, conhecida comner-
ceptron, originou-se no campo da psicologia, com as contribuicobesHieBB (1949.
Sua teoria postula que a conexao entre neurénios se fortalece por meio de estimulos
recorrentes nas ceélulas neurais. Nesse contexto, em 1WOSENBLATT (1958
apresenta o primeiro modelo em que os parametros &erceptron sdo ajustados
com base nos dados de entrada para as categorias a serem classi cadas.
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Apesar dos progressos no treinamento de modelos matematicos inspirados no
funcionamento do cérebro humano, Berceptron demonstrou-se limitado ao mapea-
mento de fungdes lineares, conforme demonstrado pINSKY e PAPERT (1969.
Essa restricdo resultou em um declinio no interesse pelo desenvolvimento de redes
neurais ao longo da década de 1970. No entanto, a década de 1980 presenciou a
consolidacéo da técnica de ajuste de parametros por meio do algoritimabdekpro-
pagationt, principalmente devido as investigacdes dRUMELHART et al. (1986,
WERBOS (1979 e LECUN (1985. Esses estudos evidenciaram uma notével capa-
cidade desse modelo em abordar desa os de elevada complexidade.

Os avancos na area de inteligéncia arti cial continuaram na década de 1990, com
o desenvolvimento de sistemdsizzy, redes neurais e maquinas de vetor de suporte,

0 que consolidou esse campo da ciéncia e engenharia como um t@&ldARIZE,
2009.

Os primeiros avancos na modelagem hibrida, que une redes neurais arti ciais
tipo dense fully connectet com simulacGes a partir do MEF, aplicada a analise
estrutural remontam aos primeiros anos do século XXI. No contexto dessa evolucéo,
GUARIZE (2009 concebeu uma rede neural que previu com sucesso a resposta da
tracdo na extremidade superior de linhas de ancoragem. Com base em uma por-
cao reduzida dos dados da resposta, 0 modelo hibrido proposto demonstrou notavel
habilidade ao prever a série temporal completa. Os parametros de entrada da rede
foram as séries temporais dos movimentos nos trés graus de liberdade de transla-
¢ao da embarcacaoheave sway e surge Os resultados apresentados no estudo se
revelaram promissores, com uma reducdo aproximada de 20 vezes no custo com-
putacional. E relevante observar que essa abordagem hibrida foi aplicada em um
contexto ambiental especi co, o que implica que a ado¢do desse método em outro
cenario requereria a capacitacdo de uma nova rede neural com os dados pertinentes
a nova situac@o. Nesse percurso, em 20GAJARIZE et al. (2007 estenderam essa
metodologia para uma con guracao deiser em lazy wave

J4 em DE PINA et al. (2013 foi utilizada uma rede neural com modelagem
NARX Nonlinear autoregressive exogenous modelem que além das séries
temporais dos trés graus de liberdade de translacéo, € utilizada a retroalimentagéo
dos valores alvo, no caso a série temporal tracao de topo, dai 0 nome autorregressivo.
Aqui, o modelo foi aplicado tanto para linhas de ancoragem, quanto para um duto

1A técnica de backpropagationé empregada para ajustar os parametros de uma rede neural,
em que propaga-se o erro calculado entre as saidas do modelo e os valores desejados, de forma a
retroceder da camada de saida até a camada de entraddfCUN et al., 19989.

2Um modelo matematico composto por uma série de estruturas chamadas de neurdnios que
sdo organizados em camadas. Em cada neurbnio, uma operagdo matematica € realizada, na qual
a entrada é multiplicada por parametros especi cos e somada a um nimero denominado de viés.
Essa con guracao proporciona uma rede densamente interligada, visto que os dados de saida de
uma cada sao os de entrada da camada seguin@QODFELLOW et al., 2017).



exivel em con guracao lazy wave Os resultados foram positivos, de forma que o
NARX apresentou um erro menor quando comparado com os modelos puramente
exdgenos agueles cuja entrada da rede sdo dados diferentes daquele da resposta.
Vale notar que, novamente, adense fully connected neural networkoi treinada
apenas para uma condicdo ambiental especi ca (caso de carregamento), ndo sendo
possivel seu uso para outro cenario sem um treinamento especi co para este.

CHRISTIANSEN et al. (201)) utilizaram modelos hibridos que foram aplicados
na analise estrutural de turbinas edlicas. PorénCHRISTIANSEN et al. (2013
focaram na analise de fadiga de dutos exiveis em que um modelo hibrido com
uma capacidade maior de generalizacdo no que tange as condi¢cdes ambientais foi
proposto. No trabalho em questdo, a rede neural é treinada para prever a resposta
dindmica da estrutura a partir das séries temporais dos movimentos nos seis graus
de liberdade da embarcacéo e da retroalimentacao, ou seja, da inser¢cdo nos dados de
treino dos valores passados da série temporal da resposta. O treinamento € feito com
dados obtidos para diferentes combinac¢des de altura signi cativa e periodo de pico
de onda. Desta forma, a rede € capaz de prever a resposta para diferentes condicdes
ambientais, porém, além disso, o modelo confeccionado também foi capaz de prever
de forma satisfatéria condicdes ambientais ndo vistas durante o treinamento da rede.
Com isso, foi obtido um modelo hibrido com relevante capacidade de generalizacédo e
com grande potencial de reducéo no tempo de simulacdo. Vale notar que foi utilizada
apenas uma dire¢cédo de incidéncia de onda para gerar os dados; ou seja, caso haja a
necessidade de modelagem de fenbmenos com uma onda de incidéncia diferente, um
novo treinamento da rede se faz necessario para tal direcéo.

CHRISTIANSEN (20149 marcou o ponto de partida para investigagdes direcio-
nadas a utilizacdo de tais modelos hibridos na previsdo de respostas dinamicas em
distintos pontos de um duto exivel utilizando uma Unica rede neural (até entéo,
redes distintas eram desenvolvidas para cada parametro de resposta de interesse)

A rede neural proposta utiliza como entrada a resposta dos dois primeiros nés
mais proximos do topo da estrutura, com o objetivo de prever a mesma resposta em
diferentes nés do duto, distantes dos dois primeiros. O autor testou a posposta para
linhas exiveis em con guracdo de catenéria livre ¢éazy wave Vale ressaltar que
foram utilizadas redes neurais convolucionais e recorrentes no trabalho em questéo.

O trabalho deCHAVES (2015 representou um avango na proposta de um modelo
hibrido NARX. Além de prever a tracao na extremidade superior do duto exivel em
con guracao de catenaria livre, o estudo também abordou a previsdo da curvatura
da estrutura na area proxima ao enrijeceddr Ambos os cenarios demonstraram
resultados positivos. PosteriormenteCORTINA (20169 e CORTINA et al. (2018

3Elementos confeccionados em material elastomérico que visam proteger o duto exivel de
curvaturas excessivas nas regides proximas a sua extremidade.



adotaram uma abordagem metodoldgica semelhante para modelar tracdo e momento
etor na regido de topo e doTouchdown point(TDP) 4 do duto rigido. Essa meto-
dologia foi aplicada para as con guracdo em catenaria livrelazy wave Enquanto

os resultados para a regiao de topo foram muito satisfatérios, 0 mesmo néo ocorreu
na regido do TDP, devido aos consideraveis efeitos ndo lineares na regido, o que
sugere desa 0s a serem enfrentados.

SILVA (202)) propds um modelo, denominaddengthNet que destaca-se por
sua habilidade em prever padrdes ao longo da extensado de uma regido de interesse,
ao longo doriser exivel, em contraposi¢cdo a um unico ponto. Essa abordagem
busca incorporar as sutilezas fisicas do problema e estabelece conexdes entre os nés
da malha do modelo numérico no dominio espacial e temporal. A robustez desse
modelo é solidi cada pelo uso de diferentes posi¢cées do duto e suas respostas cor-
respondentes para treinar a rede neural. Além disso, o modelo foi determinado com
a capacidade de generalizagao, i.e, prevé respostas para diferences condicdes ambi-
entais daquelas vistas no treinamento. Como resultado, LengthNet surge como
uma ferramenta notavel, capaz de ndo apenas prever com precisao, mas também
reduzir signi cativamente o tempo computacional necessario para conduzir analises
complexas.

Na maioria dos estudos anteriores, as redes neurais foram confeccionadas para
se ajustarem a condicbes ambientais especi cas e/ou eram modelos autoregressivo,
0 que demandava o retreinamento da rede caso fossem necessérios resultados para
diferentes cenéarios. No sentido de continuar para um emprego mais geral de um
modelo hibrido, RODRIGUES (2022 introduz uma abordagem de carater mais
abrangente. Em sua pesquisa, ele emprega determinadas condicbes ambientais para
gerar dados por meio das tradicionais simulacées pelo MEF, os quais sdo usados
para treinar a rede neural. Com o0s pesos da rede ajustados, esta se torna capaz
de prever as respostas de interesse em condi¢cdes ambientais ndo abordadas durante
o treinamento. O autor optou por utilizar redes neurais com a arquiteturdong
Short-Term Memory Network (LSTM), tendo como objetivo a previsdo da tracédo
e do momento etor na extremidade superior do duto, para a analise da fadiga da
estrutura. A metodologia produziu resultados promissores, com uma discrepancia,
no calculo da vida de fadiga no topo deisers exiveis, de cerca del% para o
cenario de catenaria livre e 2% para o0 caso ddazy wave ao mesmo tempo em que
acelerou signi cativamente o processo computacional, sendo aproximadamente 122
e 152 vezes mais rapida do que as simulacdes tradicionais, respectivamente.

4Primeiro ponto de contato do duto suspenso no leito marinho.



1.3 Escopo do trabalho

Como pode ser visto, a modelagem hibrida j& foi bem utilizada na modelagem di-
namica de linhas de ancoragem, principalmente, dutos exiveis e dutos rigidos em
sua con guracdo nal de operacao, i.e, depois da instalacdo. Nos estudos menciona-
dos, resultados promissores foram adquiridos, com uma relevante queda do tempo
computacional sem perda signi cativa de qualidade dos resultados.

Esta dissertacéo pretende utilizar redes neurais, focando sua aplicacdo nas ana-
lises de instalacdo deisers exiveis. A metodologia desenvolvida aqui € aplicada
para varias etapas encontradas durante a instalagdo de um duto exivel em con -
guracédolazy wave Com isso, a metodologia € aplicada em con guracdes ndo usuais
e desa adoras, com uma dinamica altamente ndo-linear. Ademais, além de ilustrar
gue a modelagem desenvolvida é capaz de prever para diferentes valores de periodo
de pico e altura signi cativa de onda (casos de carregamento), como ja feito nos
estudos anteriores, ele também é capaz de realizar predicées para diferentes direcdes
de incidéncia de onda. Para tal, diferente dos trabalhos mencionados que utilizaram
a arquitetura de rede multicamadas, o presente trabalho utiliza redes convolucio-
nais que sao consideradas pela literatura técnica como aptas a tratar problemas em
gue haja dependéncia espacial/temporal entre os resultados. Ha de se notar que
este é exatamente 0 caso das séries temporais encontradas na analise dinadmica de
estruturas.
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Capitulo 2

Risers exiveis e sua instalacao

No contexto dos empreendimentos de exploracédo de petrdleo em ambientes mariti-
mos, a instalacao de dutos exiveis emerge como uma etapa de signi cativa relevan-
cia. O ponto central dessa fase reside na conexao entre o poco e a plataforma, o que
proporciona a capacidade de iniciar ou continuar a producdo do poco interligado.
Além disso, a instalacdo visa manter a integridade do duto no periodo de instalacao
e ao longo de toda a sua vida util. O sucesso dessa operagéo viabiliza a extra-
cao de recursos, mas também garante a operacao segura e e ciente da infraestrutura
o shore. Portanto, uma compreensao aprofundada das complexas interacdes que re-
gem esse processo é crucial para garantir a operacionalidade continua e a seguranca
da infraestrutura submarina.

A instalacédo de dutos pode ser estruturada em trés fases basicas, conforme in-
dicado porORLANDO (2019: a Conexéao Vertical Direta (CVD), o langamento do
duto e a operacéao deull-in. A etapa da CVD refere-se, em linhas gerais, na ligacéo
do duto ao poco DEL'SARTO, 2019. Ja o lancamento, envolve 0 assentamento
controlado do duto no leito marinho por parte da embarcacdo de instalacdo, en-
guanto esta segue 0 percurso que conecta o po¢o na plataforma petrolifera. Por m,
a operacao depull-in refere-se a acdo de transferir a extremidade superior do duto
na plataforma. Quando a extremidade superior e inferior do duto sdo conectadas a
plataforma e ao poco, respectivamente, a instalacdo interligacdo € considerada
concluida.

A con guracao nal, com o duto ja conectado na plataforma, pronto para operar,
pode apresentar diferentes formatos, como pode ser observado na Figlifa cujas
principais caracteristicas sdoRAI, 20149:

Catenaria livre ( free-hanging ): Este é o tipo mais simples, visto que é
constituido, basicamente, pelo duto suspenso da plataforma ao leito marinho.
Como nao ha outros elementos envolvidos, ao contrario do que acontece nas
outras con guracdes, a instalacdo do duto exivel neste caso é simples e re-
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lativamente barata. Contudo, a catenaria livre é apropriada para operar em
condicBes ambientais ndo muito severas e laminas d'dgua menores do que as
consideradas ultra-profundas, maiores que 1500MRAUJO et al., 2017, de-

vido as elevadas cargas envolvidas e a tendéncia da ocorréncia de ambagem
no TDP. Essas desvantagens acontecem porque a catendria simples é alta-
mente sensivel aos movimentos da embarcacdo em que o0 duto esta conectado,
de forma a gerar ampli cagdes dinamicas consideraveis no sistema.

Lazy wave e steep wave : Basicamente, nessas duas con guracdes, modulos
de utuacdo boias séo instalados ao longo de um trecho da linha. Além

de aliviar o peso da estrutura, o que diminui a carga aplicada no suporte da
plataforma, o efeito das boias desacopla o movimento da embarcacédo daquele
do TDP. Ademais, desta forma, este tipo de con guracdo € menos suscetivel
a ambagem.

Pliant wave : Essa con guracdo é semelhantelazy wavee steep wavecon-
tudo, diferentemente, ha uma ancoragem no TDP. Portanto, a tracdo da ca-
tenaria é transferida para ancora e nao para o TDP. Além dessa vantagem,
a plaint wave contém 0s mesmos pontos positivos que as duas con guracdes
anteriores, porém, é comumente usada apenas nos casos em d@eyavaveou

a steep wavendo sejam viaveis, pois sua instalacdo € consideravelmente mais
complexa quando comparada com as outras con guracdes apresentadas.

Lazy-s e steep-s: Nessas duas con guracdes ha um modulo de utuacéo
submerso instalado no campo. Com isso, € necessaria a construcao previa da
estrutura que acomodara a boia. Na catenaria nal, o duto é acomodado na
boia, o que gera um formato parecido com a con guracao dazy wave Como
pode ser visto, € preciso que, durante a instalacdo, o duto seja assentado no
mddulo de utuacao, o que torna a operacgao de instalacdo mais complexa. Por
isso, sua utilizacdo é apenas indicada quando alguma outra nao for possivel.
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Figura 2.1: Con guracdes de catenaria de dutos exiveis, adaptado @Al (2019.

Nos campos do pré-sal na Bacia de Santos, a aplicacdo de dutos em con guracao
lazy waveé comumente empregadaDE OLIVEIRA et al.). Isso se deve a sua
habilidade em atenuar os efeitos da fadiga nas armaduras de tracdo, uma vez que
a presenca de utuadores resulta em uma reducdo dos niveis de tenséo efetiva na
porcdo superior da estrutura, além de minimizar os efeitos dindmicos na regido
do TDP. Embora esses beneficios sejam relevantes, essa con guracao acarreta em
operagOes de instalacdo mais complexas, quando comparadas com a instalacéo de
dutos em um arranjo de catenaria simples.

A instalacdo dos dutos é realizada por meio de embarca¢des conhecidas ¢&imo
pelay Support Vessel@PLSVs), que sédo responsaveis pelo armazenamento, manuseio
e langamento das linhas e outros equipamentos submarinos. O armazenamento pode
ser efetuado por meio de cestas, conforme exempli cado na Fig@:.&, dispostas no
pordo das embarcacoes. Estas cestas, de formato circular, acomodam os dutos de
maneira horizontal e segura, evitando curvaturas excessivas nas estruturas. Uma
alternativa utilizada € o armazenamento por bobinas (ver Figur2.3), localizadas
no convés dos navios, 0 que possibilita 0 armazenamento vertical. A capacidade
de armazenamento das bobinas € menor em comparagcdo com as cestas, no entanto,
oferece uma maior exibilidade operacional e de carregamentoRLANDO, 2019.
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Figura 2.2: Exemplo de cestas de armazenamentd®L , 20233

Figura 2.3: Bobinas de armazenamentdOE OFFSHORE ENGINEER, 2019

Cada projeto de instalacdo demandara solucdes especializadas, as quais serdo
determinadas pela con guragdo do sistema e pelos equipamentos necesséarios. No
entanto, de maneira geral, o processo de instalacdo pode ser categorizado em dois
principais tipos: o Horizontal Lay System(HLS) e o Vertical Lay System (VLS)
(ORLANDO, 2019. No HLS, a linha € lancada horizontalmente, enquanto os traci-
onadores sdo dispostos numa posi¢do aproximadamente horizontal, como ilustrado
na Figura 2.4. Para efetuar ooverboarding, é utilizada uma calha, Figura2.5, que

LElementos encarregados de suportar o peso das linhas durante o seu processo de recolhimento
ou lancamento (ORLANDO , 2019.

2Operacio em que um duto ou algum outro equipamento é posicionado para fora da embarcacgio
(ORLANDO, 2019.
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auxilia na manutencdo de uma curvatura segura para o duto durante a manobra.
Ja no VLS, representado na Figur2.6, o lancamento ocorre verticalmente por meio
de uma torre de lancamento. Além da inclinagcédo, o lancamento de dutos exiveis
pode ser feito em diferentes posicoes do navio. Na Fig@r& observa-se um navio
cujo lancamento é feito pelo costado da embarcacédo, o que pode ser inferido pela
posicdo da torre de langcamento. Quando esta esta posicionada na regido central da
embarcacgéo o langcamento é feito através aooonpoo) Figura 2.8, que € um buraco

no meio do convés, que forma uma espécie de piscina.

Figura 2.4: Detalhe de um tensionador horizontal, adaptado ddDL (2023h.

Figura 2.5: Detalhe de uma calha, adaptado deiDL (2023h).
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Figura 2.6: llustragdo de um PLSV com destaque da torre de lancamento. Adaptado
de WIKIPEDIA e BASTOS (2020.

Figura 2.7: Foto de embarcacdo com langcamento pelo costado da embarcae (
NAVAL , 2013.

Figura 2.8: Representacdo de utmoonpool (GET SCIENCE & TECHNOLOGY ,
2016.

Este trabalho foca nas analises de instalacdo deers exiveis na con guracao
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lazy wave Durante o langamento de dutos, cuja con guragao kazy wave a medida

gue a estrutura é assentada no leito e os mdédulos de utuacdo séo incorporados,
observa-se uma reducdo na tracdo na regido superiorriger. Essa diminuicdo de
tracdo, combinada com os movimentos impostos pela embarcagao, pode resultar em
efeitos indesejaveis, como fenbmenos compressiveis, a qual pode vir a causar efeitos
de ambagem que pode levar a formacéo de gaiola de passarinho no duto. Para
sua atenuacao, frequentemente € necessario adicionar pesos mortos na linha exivel,
gue podem ser cachos de amarras ou pecas metalicas usinadas. A introducéo de
pesos mortos acarreta um aumento na complexidade do projeto de instalac&o, pois
demanda a determinacédo do seu volume adequado e a de nicdo do momento para sua
colocacgdo e remoc¢do, com base nos limites estruturais do duto exivel. Geralmente,
sua instalacao é feita com os médulos de utuacdo numa profundidade intermediéria,
de forma que, para continuar a operacao de lancamento, o duto exivel é recolhido
até que a boia chegue na altura de mesa de trabalho. A partir dai, prossegue-se o
lancamento, com a instalacdo do restante dos utuadores, e posteriormente ocorre
a retirada o peso morto. Por m, a navegacao continua (junto com o assentamento
da estrutura no leito marinho) até a posi¢céo de realizacéo gall-in.

E importante ressaltar ainda a relevancia da con guragdo do momento de insta-
lacdo do ultimo utuador. Nesse momento especi co, a tracdo na parte superior do
duto atinge seu valor minimo ao longo da instalagéo, o que torna uma con guracao
critica devido aos efeitos compressivos ja mencionados.

A Figura 2.9ilustra fases importantes durante o lancamento de uniser exivel,
gue podem ser identi cados como:

(&) Instalacdo de peso morto (IPM) : Nesta etapa, uma fracdo da quantidade
total de utuadores esta conectada na linha e o peso morto € instalado para
contrabalancear o empuxo presente. O trecho com boias (assim como do
colar em que o peso morto € conectado) se encontram numa profundidade
intermediaria.

(b) Ultimo utuador instalado (UFI) : Com a presenca do peso morto no duto
exivel, procede-se a instalacéo do ultimo utuador, em que ele se encontra na
regido domoonpool Nessa con guragcdo especi ca, o angulo de inclinacdo no
topo do riser, geralmente, € menor em comparacao com as etapas anteriores
(@) e (b), situando-se em torno del®. Em virtude do consideravel empuxo
gerado, nesta disposicao especi ca, observa-se que os niveis de tracdo atingem
seus valores mais baixos ao longo de todo o processo de langamento.

(c) Desinstalacdo do peso morto (DPM) : Conguracdo em que prepara-se
a desinstalacdo do peso de forma a viabilizar o procedimento da instalagéo.
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Aqui, os utuadores e peso morto se encontram numa profundidade maior do
gue aquela da etapa de IPM. Devido a relativa grande quantidade de linha
suspensa junto com o peso morto, a tracéo de topo deer alcanca seu maior
valor ao longo do langamento.

Figura 2.9: llustracéo das principais etapas de instalagdo de um duto em con gura-
¢Oeslazy wave
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Capitulo 3

Redes Neurais Arti cials

3.1 Redes Neurais de Propagacdo Direta ( Feed-
forward Neural Network )

As Redes Neurais Arti ciais, um modelo matematico inspirado no funcionamento do
cérebro biolégico, tém a capacidade de representar fungées matematicas continuas,
desde que sejam adotadas con guracées com camadas su cientes, conforme discutido
por HORNIK et al. (1989. O crescimento relevante da capacidade computacional
tem proporcionado a aplicacéo proli ca de redes neurais em uma diversi cada gama
de campos, 0 que abarca desde a economia até a engenha&BIQDUN et al.,
2018.

Um arranjo amplamente reconhecido dessas redes € a arquitetura de multicama-
das, que sera analisada ao longo desta secao. Nesse formato, as redes se estruturam
em camadas sucessivas, cada uma composta por unidades neurais, denominadas
neurons (neurdnios), ilustrados na Figura3.l Para cada unidade de neurbnio, a
saiday é calculada por

y=h b+ Xi Wi (3.1)

em queb é o viés do neurbniox; € a i-ésima entradaw; é o i-ésimo pesoy € a
saida e, por m, h( ) é a funcéo de ativacdo. Na Figur8.2, observa-se as funcdes
de ativacdo normalmente utilizadas (assim como suas derivadas) que sdo: funcéo
degrau, funcdo sigmoid, funcdo tangente hiperbdlica e funcéo linear reti cada. O
modelo original de Rosenblatt, oPerceptron utilizava a funcdo degrau, a qual,
basicamente, ativa ou desativa o neurénio. Contudo, com o passar do tempo, essa
funcdo caiu em desuso, devido ao fato de ser descontinua, o que torna os métodos
de otimizacdo numérica mais instaveis e por ser capaz de representar somente dados
linearmente dependentes. Dessa forma, as funcdes sigmoide (Fi@u2d) e tangente
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hiperbdlica (Figura 3.29 tornaram-se mais populares, pois sdo continuas, o que
facilita os processo de otimizacdo numérica. Nos Ultimos anos, a funcao linear
reti cada, RelLu (Figura 3.2d) tornou-se bastante popular, principalmente em redes
neurais profundast.

Figura 3.1: Neurbnio arti cial mais simples.

(a) Fungéo degrau. (b) Fung&o sigmoid.

(c) Funcao tanh. (d) Funcéo relu.

Figura 3.2: Funcdes de ativacao.

Com o passar do tempo, arquiteturas de redes neurais foram sendo testadas
e propostas, até chegar nas redes multicamadas (aquelas contém pelo menos trés
camadas). Estas redes sdo detalhadas no ité3rl.1 O aprendizado dessas redes
com muitas camadas ocultas é comumente chamado de aprendizado profundo. Além

1Redes neurais profundas s&o aquelas apresentam muitas camadas e/ou alguma estrutura n&o
convencional (diferentes ou derivadas de neurdnios simples) como nas redes convolucionais e recor-
rentes (SCHMIDHUBER , 2015.
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disso, essa arquitetura € normalmente chamada fdedfoward pois os dados uem da
camada de entrada até a de saida. A adicdo de camadas intermediarias, em conjunto
com a utilizacdo de funcbes de ativacdo nao lineares, torna este tipo de arquitetura
capaz de representar problemas de cunho néo-line&MSUKOFF, 2020.

3.1.1 Redes neurais multicamadas

Essa arquitetura apresenta varias camadas, sendo uma de entrada, pelo menos uma
camada escondida e uma camada de saida, as quais estdo representadas na Figura
3.3por (0), (1) e (2), respectivamente. Em cada camada estdo presentes as estrutu-
ras neurons (representadas pelos circulos), que também sdo chamadas de nés, que
interligam uma camada na outra, visto que o dado de saida de um no é o dado de
entrada da camada seguinte.

Figura 3.3: Exemplo de rede multicamadas.

Como forma de entender melhor a maneira que a rede gera sua resposta a partir
do dado de entrada, sera utilizada a rede da Figurz3 como exemplo. A entrada
de cada no6 da primeira no caso, Unica camada escondida é dada pela Equacéao
(3.1). Ao levar em conta todos os neurdnios, esta equacao pode se reescrita como:

u® = hO (W Dy + pd) (3.2)

em queu® ¢ o vetor de saida da camada (1), no qual cada elemento é a saida dos
respectivos nésx é o vetor de entrada, que pode ser interpretado como o vetor de
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saida da camada anteriorb® é o vetor com os viéses aplicados a cada néuron da
camada;h®( ) é a funcéo de ativacdo & ) é a matriz dos pesos, dados por:

2 3
1 1 1
Wl;l W1;2 Wl;n
1
wo = 8Wa
1 1
Wm; 1 Wm;n

ondem é o numero de neurdnios da camada (1)nea dimenséo do vetor de entrada
x. Cada elementcwijl representa o peso que liga o i-ésimo n6é da camada escondida
com o j-ésimo n6 da camada de entrada.

Finalmente, os dados de entrada da camada (2) sdo os dados de saida de (1),
com isso, a saida (no presente como um vetor escalar) de (2) é dado por:

9= u® = h(z)(W @y 4+ b(2)): (3.3)

Desta forma, é possivel generalizar as equacé@)(e (3.3 de forma que a saida
da v-ésima camada é dada por:

u(v) — h(v)(zv) - h(V)(W (V)U(V D4+ b(V)) (34)

em quev 2 [1;2;3;::V], sendoV a camada de saida da rede neural(") é vetor de
saida da camadas de uma rede neural e que® o vetor dos dados de entrada da
rede;b() é vetor do viés da camada em que éb© um vetor nulo. Além dissow ()

€ a matriz que contém o0s pesos daésima camada. Assim, pode ser visto que uma
rede neural € um encadeamento de funcdes ao longo das camadas, e é dependente
dos dados de entrada e de seus parametros pesos e vieses. Portanto, a rede neural
pode ser pensada com uma fungéo aproximadora

$ = f(x;p); (3.5)

gem dey = f (x) a partir de f(x; p) é feita por meio da calibracéo dp, no processo
conhecido, de forma geral, como o treinamento da rede que visa se aproximar de
uma funcgaof (x).

3.1.2 Treinamento de Uma Rede Neural

Redes neurais sdo, em sua maioria, modelos de aprendizado supervisionado, em
gue o processo de aprendizado se fundamenta na comparacao entre a resposta da
rede, ¢ ou f'\(x; p), e os dados reais a serem modeladgs,a partir dos dados de
entrada, x. Nesse contexto, o treinamento da rede busca encontrar valores 6timos
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dos parametrosp, de forma a minimizar o erro entreg ey. Uma abordagem comum
para otimizar esses parametros € o uso do gradiente descendente, um algoritmo de
otimizacao de primeira ordem amplamente empregado na minimizacao da funcéo de
erro (RODRIGUES, 2029. Em problemas de regresséo, o erro quadratico médio, é
calculado por:

X
ECim) = O TP 36)

i=1

em queN é o numero de registros utilizados para calibrar a rede ¥, s&o o0s
dados de entrada presentes na fase de treinamento. Ressalta-seEjpe; ; p) € uma
funcdo dexy , visto que o erro, utilizado como funcéo a ser minimizada, é calculado
apenas com os valores dg e ¢ obtidos a partir dos registros presentes emy .
Essa questdao emerge a possibilidade de a rede ser sobreajustada em relaxgao @
que prejudica sua capacidade de generalizacdo. Ou seja, prejudica sua capacidade
de obter resultados satisfatorios a partir de dados de entrada diferentes daqueles
presentes no seu treinamento, i.e, ery, .

Para superar o problema do sobreajuste € utilizado o recurso de dividir a base
de dados disponivel; essa divisdo esta ilustrada na Figud&. O conjunto de dados
de treino, como ja mencionado, é aquele utilizado para o célculo do erro durante a
otimizacao dos parametros do modelo. Os dados contidos no conjunto de validagcao
servem para comparar os valores reais com aqueles obtidos na saida do modelo e séo
utilizados para a otimizacéo dos hiper-parametros de um modelBQODFELLOW
et al., 2017. No casos de uma rede neural, 0s hiper-parametros podem ser o nimero
de camadas escondidas, o numero de neurénios em cada camada, entre outros. Por
m, os dados de teste sdo utilizados para estimar a capacidade de generalizacdo do
modelo ao comparar seu desempenho quando aplicado a dados nunca vistos antes
pelo modelo, seja na fase de treino, seja na fase de validag@@QDFELLOW et al.,
2017.

Figura 3.4: Separacédo do conjunto de dados entre treino, validacéo e teste.

Portanto, a fase de treinamento de uma rede neural constitui-se de um problema

23



de otimizagao, que visa encontrar os valores gegque minimizem, no caso, a Equacéao
(3.6). No contexto de redes neurais, o algoritmo mais utilizado para resolver esse
problema é o gradiente descendent&OQODFELLOW et al., 2017.

3.1.3 Gradiente Descendente

O gradiente descendente € um método de otimizacédo estudado desde o século XIX
(EVSUKOFF, 2020. No contexto de redes neurais, ele é aplicado de forma a oti-
mizar os parametros de interesse com o objetivo de minimizar a fungao de erro, ou
também chamada de funcdo de custo. Para isso, a ferramenta usa o gradiente da
funcdo de custo em funcdo dos parametros a serem otimizados que é dado por:

. g. @E  Q@E G@E'
P Qw T @w @b
em queE = E(X¢;p), Wy €hb, sdo 0 m-ésimo e n-ésimo peso e viés da rede neural,
respectivamente. Logo, o gradiente é um vetor que contém as derivadas parciais
da funcéo de interesse em relacdo a seus parametros. Mais do que isso, 0 vetor
gradiente mostra a direcdo em que a funcéo de interesse, no cBsacresce mais
rapidamente (GOODFELLOW et al., 2017. Desta forma, r ,E indica a direcéo
em que a fungéo erro decai mais rapidamente.
O algoritmo do gradiente descendente utiliza a direcdo que o gradiente fornece

para atualizar, iterativamente, os parametros da rede. A equacao

(3.7)

W= we  2F
@w

resume o funcionamento do algoritmo. Neste caso, ainda na Equacdd); o peso
Wy, € atualizado para um valorw&. Este novo valor do peso é dado pelo valor da
iteracdo anterior,wy,, subtraido da derivada parcial d€&e em relacdo aw,, multipli-
cada pela taxa de aprendizado,, que € um nuamero real positivo. Finalmente, ao
generalizar para todos os parametros, o método do gradiente descendente pode ser
escrito por:

(3.8)

pO: p r oE (3.9)

em que os parametrop sdo atualizados parap’ até quer pE seja nulo, isto €,
quando for encontrado um minimo local ou global da funcéo de custo.

Como pode ser observado, € preciso calcu&a(xy ; p) para cada iteracdo. Con-
tudo, quanto maior o nimero de registros presentes na base de dados de treino, maior
0 custo computacional para a execucao da otimizagcdo. Como forma de superar este
problema, visto que, para problemas reai; pode possuir bilhdes de registros,

0 método gradiente descendente estocastico é utilizado (EVSUKOFF, 2020.

24



Ele pode ser pensado como uma adaptacéo do gradiente descendente em que, para
cada iteracdo,E (xy ;p) é calculado com subgrupos de valores coletados dos dados
de treino, escolhidos aleatoriamente. O processo de otimizacao feito dessa forma é
mais rapido, por mais que possa a levar a uma minimizacdo de menor qualidade,
porém, boa o su ciente em grande parte dos casdSQODFELLOW et al., 2017.

Exemplo: Neurdnio simples com uma entrada

Como forma de ilustrar o processo de otimizacdo, sera utilizado um modelo simples,
ilustrado na Figura 3.5, de um neurdnio, com um valor de entrada e saida, e tangente
hiperbdlica como funcdo de ativacéo.

Figura 3.5: Perceptron com um valor de entrada e saida.

Para este exemplo, a rede possui dois parametros

p=[w b
Dessa forma, ao aplicar a EQ.3(9), tem-se que
n o# n # n @E#
W _ w ow
b b gt

@b
A Figura 3.6 mostra o resultado das iteracdes do gradiente descendente classico e
0 estocastico para o exemplo em questao, sobrepostas no calculé gara diferentes
valores dew e b, de forma a gerar as curvas de nivel mostradas. Foram feitos 1000
registros para uma rede comwv = 5 e b= 1 como valores corretos. Além disso,
w? =6 el = 0;8 para os valores iniciais do processo de iteracdo. Como pode ser
observado, quando sao utilizados todos os dados de treino a convergéncia se da de
forma mais suave. Ja pelo gradiente estocastico, os parametros sao alterados de
forma aleatodria, porém também converge-se para a regido de minimo.
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Figura 3.6: Processos de interacfes ao longo do dominio dos parametros.

Com isso, foi mostrado como a funcdo de custo é otimizada e os parametros
de uma rede neural sdo encontrados. Contudo, parte relevante deste processo é o
célculo dos gradientes. Para isso, no contexto de redes neurais, é relevante detalhar
0 processo de retropropagacao.

3.1.4 Algoritmo de retropropagacéao

Como foi visto na sessao anterior, para otimizar os parametros de uma rede neural
€ necessario o célculo do gradiente do seu erro em relacdo a esses parametros. Aqui,
entdo, que atua a retroprograpacao. Este algoritmo €, basicamente, uma aplicacao
da regra da cadeia como forma de célculo do gradienEYSUKOFF, 2020. Como
0 nome sugere, os dados, durante a execucéo do algoritmo de otimizacdo, uem da
camada de saida até a primeira camada escondida da rede. Isto €, o0 erro da saida &
propagado para as camadas mais super ciais da rede durante a aplicagdo da regra
da cadeia e calculo dos gradientes.

Para de nir o algoritmo matematicamente, cujo processo pode ser visto com
mais detalhes enEVSUKOFF (2020, comeca-se com a de ni¢cao da regra da cadeia
vetorial:

@)
r pE =r u(V)E @ (310)
sendo, novamente) a Ultima camada da rede. Aqui, vale a pena relembrar que
P =1[p;p2::i;pa]’ € 0 vetor que contém todos os parametros da rede, sendlo

0 seu numero total. Jar ,v)E € o gradiente da funcao de errdz, em relacao a

camada de saida. Por m, o jacobiano @2~ é dado por
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2@13\/) @l&V) @‘3\/)3
@p @p Qnp
av 8@y’ - :
@ - @p 1 (3.11)
@%V) @%V)
@p QR

sendoN a dimensao do vetor de saida da Ultima camada.
Ao denir ) = r ,)E, tem-se que a variagdo dos parametros da V-ésima
camada é dado por:

\%

v @Y

@)

De forma anéloga, a variacdo dos parametros da i-ésima camada € dado pela
equacao

pM= 1 wmE= (3.12)

(1)
p® = 0 @ -
@0
em que () pode ser pensado como o erro da camaidga que ele é o gradiente do
erro em relacao ao vetor de saida da mesma camada.
O calculo de

(3.13)

M=y E (3.14)

pode ser feito a partir das informagdes do erro da camada vizinha mais rasa, ou seja,
acamadai 1. Isto é feito a partir de ( Y que é dado por

u

gue, pela regra da cadeia exposta na Equa¢c&i0, pode ser rescrita da forma

@

iD= r uiE W (316)
Ao substituir a Equacéo @.14), tem-se, nalmente
. L@
iD= @ @i o (3.17)

Desta forma, a Equacédo3.17) correlaciona as derivadas parciais da funcao de
custo em relacdo aos parametros de camadas adjacentes. O que &, basicamente, 0
objetivo do algoritmo de retropropagacao, em que esse erré propagado da camada
de saida até a primeira camada.

Para nalizar a formulacdo matematica do algoritmo, a Equacéao3(13 pode ser
ainda mais simpli cada, visto que, a partir da Equacéo3.4) e pela regra da cadeia,
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a@a®  a® @
@® @i @
i

h
Nota-se que o jacobiano%—f;)) € uma matriz diagonal, cuja diagonal principal pode
ser dada pelo vetor
" L Hr
)
hd) = @9) @g“) (3.18)
@y @F,

gue é, basicamente, a derivada da fungéo de ativagdo ) da camadai. Além disso,
n() é o tamanho do vetor de saida da respectiva camada.
Com isso, a Equacédod.13 pode ser reescrita da forma

T

. @
p® =1 @0 (3.19)

em que ' é chamado de gradiente local, sendo calculado por
E I R0 (3.20)

cujo operador € o produto de elemento por elemento dos vetores que estdo sendo
multiplicados.
Por m, a Equacao (3.17) pode ser reescrita como

NoT
in- o @Y

@l b
Desta forma, a variacdo dos pesos durante o processo de calibracdo da i-ésima
camada é dado por

Oy OT: (3.21)

w® = gl vT 0 (3.22)

enquanto os vieses sdo calculados por

b® = OF (3.23)

No treinamento de uma rede neural, este algoritmo é repetido iterativamente.
Quando ele é aplicado em toda a base de dados de treinamento, diz-se que uma
época foi concluida. Sua convergéncia pode ser dada, tradicionalmente, de duas
formas: ao atingir o nimero maximo de épocas ou quando um erro su cientemente
pegueno é obtido para cada funcéo de custo.

Normalmente, na primeira iteracdo, os parametros sdo iniciados com valores
aleatérios e pequenosHAYKIN , 2009, de forma que a capacidade de modelagem
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da rede varie dependendo de como os parametros foram inicializados.

Importante ressaltar nestas duas Ultimas subsec¢des que esses algoritmos formam
a base fundamental sobre os quais algoritmos mais complexos e especi cos se ba-
seiam.

E importante destacar que o algoritmo discutido aqui serve como a base para
implementacdes comumente utilizadas, sendo um exemplo proeminente o algoritmo
Adam (RODRIGUES, 2029. Neste, a taxa de aprendizado () € adaptada indi-
vidualmente para cada peso da rede e ao longo do processo de treinamento, em
contraste com o método classico do gradiente descendente. Essencialmente, o al-
goritmo Adam integra as vantagens de dois outros algoritmos fundamentados no
gradiente descendente: édaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) e o Root Mean
Square PropagationRMSProp) (KINGMA e BA, 20179.

3.2 Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais séo redes de aprendizado profundo que apresentam
uma operacdo de convolugdo em pelo menos uma de suas camadas. Sao muito
Uteis na analise de dados que apresentam uma topologia em formato sequencial,
como séries temporais (topologia 1-D) e imagens (topologia 2-0)@QODFELLOW

et al., 2017. Sua criagéo foi inspirada no estudo realizado pétUBEL e WIESEL
(1962 sobre o funcionamento do sistema oftalmoldgico de mamiferos. A concluséo
do estudo foi que as primeiras estruturas neurais em contato com imagens tém uma
resposta signi cativa para padrées de luminosidade especi cos e simples, como lis-
tras. Outros tipos de padrdes mais complexos causam respostas mais timidas, o que
indica uma especializacdo dos neurbnios, em que cada um € dedicado em reconhecer
padrdes especi cos. Este comportamento também surge nas redes convolucionais,
em que camadas da rede apresentam uma certa especializacdo para reconhecer pa-
drdes nas imagensSENOL, 2020.

Desta forma, redes convolucionais sdo um dos exemplos mais bem sucedidos
de um modelo matemético inspirado em mecanismos biolégicos e apresenta 6timos
resultados principalmente na area de processamento de imagens. Do ponto de vista
matematico, a operagado de convolucdo apresenta um papel central na compreensao
e emulacéo dos fendmenos biolégicos descritos acima.

A maioria do uso de redes convolucionais esta relacionado com problemas de
classi cacdo de imagem.LECUN et al. (19980 desenvolveram um dos primeiros
modelos de redes convolucionais que foi chamado de LeNet-5. Neste trabalho, o
modelo visa classi car as imagens do conjunto de dados MNIST, que se constitui
de mais de 60 mil imagens de digitos manuscritos. O LeNet-5 j4 apresentou bons
resultados. Outras arquiteturas para problemas de classi cacdo de imagem foram
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feitas ao longo dos anos, sendo um campo robusto de estudos. Contudo, também é
pesquisado o uso de redes neurais convolucionais para a modelagem de problemas
sequenciais, como nos trabalhos d@ALCHBRENNER et al. (20149 e ZHAO et al.
(2017.

3.2.1 Camada de Convolucéao

No contexto de redes neurais, a camada de convolucdo tem por objetivo extrair
informacgdes ou padrBes da série de dados a ser analisada, de forma que tais padrées
estejam re etidos na série convolucionada a ser calculada. Esta extracdo é feita
por meio dos Itros ou kernels que varrem a série de dados que sofrerdo a
convolucédo, conforme ilustrado na Figurd.7 onde é aplicada uma convolugao para
uma seérie temporal com sete registros. O Itro varre a série de dados, da esquerda
para direita, de forma a calcular o produto escalar entre os pesos do Itro e o trecho
correspondente da série. Este processo gera uma nova série de dados convolucionada.
Ademais, a série gerada é ainda acrescida de um viés e uma funcdo de ativacdo €
aplicada no vetor.

Figura 3.7: Exemplo de convolugéo para série temporal simples.

Do ponto de vista matematico, a convolugao discreta pode ser expressa por meio
de:

a= Wx (3.24)

em quea € o resultado da convolucaos € a série a ser convolucionada € a matriz

gue contém os pesos do lItro distribuidos ao longo das diagonais da matriz. Desta
forma, W € uma matriz esparsa chamada de matriz de Toeplitz, como destacado
por EVSUKOFF (202Q. Essa estrutura mostra o compartilhamento de parametros

da rede ao longo dos dados. Isto é, os pesos sao aplicados ao longo de toda série
de dados, sendo esta uma das principais caracteristicas das camadas de convolugéo
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e uma das diferencas em relagédo as multicamadas, em que 0s elementos matriz de
peso,W , sdo totalmente conectados com os neurdnios das camadas adjacentes, visto
gqueW nao é esparsa, de forma que essas redes tenham muito mais parametros que
as rede convolucionais§VSUKOFF, 2020.

Além disso, o compartilhamento de parametros desempenha um papel impor-
tante na habilidade dos Itros em extrair informacdes relevantes. Ao aplicar os
mesmos valores de pesos em toda a extensdo da série de dados, os Itros se es-
pecializam na identi cacdo de caracteristicas especi caEYSUKOFF, 2020. Por
exemplo, eles podem destacar-se na deteccdo de mudancas abruptas ou barreiras
em séries temporais, conforme exempli cado na Figuia8 Nessa representacéo,

é utilizado um Itro [1;1; 1; 1]" que resulta em uma série convolucionada que
evidencia 0 momento em que ocorre a transicdo nos dados. Este mecanismo de com-
partiihamento de parametros confere aos Itros uma capacidade de generalizagéo,
permitindo-lhes aprender padrdes relevantes em diferentes partes da série temporal.

Figura 3.8: Exemplo de convolucédo na identi cacdo de saltos.

Como destacado poEVSUKOFF (2020, na prética, a implementacao matricial
€ ine ciente, e as bibliotecas ja implementadas utilizam outros tipos de algoritmos
para o calculo da convolugdo. Neste trabalho, todas as redes neurais desenvolvi-
das serdo feitas por meio de cddigo eRython com o suporte, principalmente, da
biblioteca TensorFlow (ABADI et al., 2019 mantida pelo Google

Por m, a saida da camada convolucional,, € dada por:

u= h(b+ Wx) (3.25)

em queh( ) é a funcdo de ativacdo & é o viés.

Como foi dito para a arquitetura multicamadas, as redes convolucionais podem
ser pensadas como uma funcaa(x;p) = ¥ que se aproxima def (x) = y, em
gue p sao os parametros da rede. Para observar este ponto de vista, € interessante
compreender uma rede convolucional simples, ilustrada na Figl8#®. Aqui, ha uma
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camada de convolucgéo, seguida de um neurénio, serfda saida da rede.

Figura 3.9: Exemplo de arquitetura de uma rede convolucional.
A saida da camada de convolucédo é dada por:

u= h®HY + wx) (3.26)

em queh®( ) e sdo a funcio de ativagdo e viés da primeira camada, respecti-
vamente. Além disso, tem-se que

9 = h(Z)(b(Z) + W U) (327)

em queh®@( ) e b? s&o a funcdo de ativacdo e viés da segunda camada, respecti-
vamente.
Logo, ao substituir a Equacédo 3.26 em (3.27), obtém-se que

¢ = h®@E2 + W [hD 1Y + Wx]): (3.28)

Ou seja, a rede €, basicamente, uma funcdo que depende dos dados de entrada
e dos parametros, pesos e vieses, que sao calibrados durante a fase de treinamento
da rede, de forma a obter qué( ) f( ).

Para além dos parametros ajustados, existem hiperparametros especi cos que
podem ser con gurados para introduzir diferentes abordagens de convolucéo.

Primeiramente, é interessante destacar tanto a quantidade quanto as dimensdes
individuais dos Itros empregados nas camadas de convolugdo. Cada Itro origina
uma saida convolucional, cujas dimensfes sdo determinadas pelo tamanho corres-
pondente do Itro.

Em seguida, temos o deslocamento, conhecido costiide, que de ne o intervalo
pelo qual a janela de convolucéo se desloca. Por exemplo, na FigBia o Itro se
move um elemento a direita, o que indica um valor dgtride igual a 1.

Adicionalmente, é possivel estender o tamanho da série sujeita a convolucéo,
ilustrado na Figura 3.10 onde zeros sao adicionados as duas extremidades do vetor
de dados originais; essa técnica é referida copadding
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Por m, tem-se a dilatagdo, denominadadilation em inglés, que controla a se-
paracdo entre os pontos onde o Itro € aplicado na série de dados original. Por
exemplo, com uma dilatacdo igual a 1, o produto escalar dos Itros é calculado com
um salto entre os indices da série de dados original.

Figura 3.10: Esquema de aplicacdo da convolucéo para para um tamanho de kernel
3, 6 passos padding=1.

3.2.2 Redes neurais convolucionais ha modelagem de séries
temporais

Como ja mencionado, as redes convolucionais tém alcancado destaque na resolugéo
de desa os de processamento de imagem. No entanto, a operacédo de convolugéo,
gue incorpora aspectos topolégicos dos dados, tem conferido a essas redes uma
aplicabilidade signi cativa na analise de séries temporais. A maneira de como a
rede ira efetuar as previsdes depende dos dados de entrada.

A primeira forma de modelagem seria pelos chamados modelos autoregressivos.
Para compreendé-los, imagina-se uma série tempora(t). O objetivo da rede neural
€ prever o valor dex no futuro, ou seja, para instantes de tempo maiores ou iguais
at. Para tal, o vetor de entrada da rede neural € dado por

x=[x(t t):;:oxt N O] (3.29)

em que t é a discretizacdo temporal em que € discretizado eN € um numero
inteiro que representa 0 numero de atrasos valores discretos dgt) utilizados

na predi¢do. Ou sejax € um trecho dex que sera utilizado para prevex no instante

de tempot, conforme exempli cado na Figure3.11, em que o vetor de entrada sofre a
convolucdo e gera uma nova série convolucional para cada Itro presente na camada
de convolucao. Esses dados sdo vetorizados concatenados em um Unico vetor
na camada de achatamento e a saida da rede é a previsao do valox de instante

t, R(t).
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Figura 3.11: Exemplo de rede com auto regresséo.

Outra con guracdo de modelagem acontece quando os dados de entrada s&o
séries temporais diferentes daquela que sera prevista. Isto é, a série que se pretende
modelar é dependente de outras séries temporais. Para isso, pensa-se no registro do
tensor de entrada

2
X1(t) Xa(t) P Xi(t)
X = g : : o : (3.30)
xi(t  Ni t1) Xp(t Nz tz) o0 x(t N;j tj)

em que contémi séries temporais, cada uma com Seu respectivo atraso & As
séries temporaixy, X, :::, X; sS40 exdgenas @ Série que visa ser prevista mas,

de alguma maneira, o fendbmeno registrado pgrpode ser modelado a partir desses
dados exdgenos. A Figur8.12 exempli ca uma rede cuja entrada é composta por
séries exdgenas. Neste caso, as séries sdo dadas pela entrada e o Itro de convolucao
passa por elas. Apos isso, os dados uem da camada de entrada até a de saida, em
gue, nalmente, é feita a previsdo de no instantet.

Figura 3.12: Exemplo de rede com regressdo com dados exdgenos a série a ser
modelada.
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Neste trabalho, este tipo de modelagem sera utilizada, uma vez que serao utili-
zadas séries temporais dos movimentos da embarcacdo que sédo impostos no topo do
riser para fazer a previsdo de esforcos ali e em outros pontos do mesmo.
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Capitulo 4

Analise de Instalacdo de Dutos
Flexiveis

Durante a fase de langamento de um duto exivel, ocorre seu assentamento contro-
lado sobre o leito marinho, de forma a conectar sua extremidade inferior ao poco e
a extremidade superior a plataforma. Nesse percurso, a estrutura € sujeita tanto a
esforcos estaticos, decorrentes principalmente da geometria de langcamento e de seu
préprio peso, quanto a esfor¢os dinamicos, originados pelas in uéncias do ambiente
marinho, incluindo as ondas e as correntes. O objetivo da engenharia de analise de
instalacdo € modelar matematicamente o sistema submarino nas diferentes etapas
do processo de instalacéo, de forma a veri car a sua integridade estrutural ao longo
de todo o processo.

Uma problematica relevante reside no possivel excesso de tracdo que pode ocor-
rer na linha exivel durante as fases de instalagdo. Essa situacdo tem o potencial
de resultar no rompimento da linha exivel ou no deslizamento da estrutura ao
longo das esteiras do tensionador. Tais picos de tracdo podem emergir, por exem-
plo, em circunstancias de mar agitado, em que a ampli cagdo dinamica do sistema
€ elevada. De igual forma, tracBes excessivamente baixas (compressado) também
acarretam complicagcfes, pois podem induzir a ambagem do duto. Por ultimo, a
integridade do produto também esta relacionada a sua curvatura. Se a con gura-
cado da catenaria nao for bem planejada durante a fase de projeto e as condicbes
ambientais se mostrarem desfavoraveis, ha a possibilidade de surgirem curvaturas
excessivas no duto exivel, o que compromete a integridade de suas camadas.

Na pratica, recorre-se a simula¢gdes numéricas dindmicas ondeser € modelado
por elementos de viga 3D nao-lineares, o contato salser é representado por molas
nao-lineares e a principal fonte de excitacédo é resultado dos movimentos impostos
pela embarcacg&o no topo da linha.

Portanto, para efetuar tais analises numéricas e interpretar seus resultados de
maneira precisa, € importante compreender certos conceitos, especialmente aqueles
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relacionados aos carregamentos ambientais e a andlise global.

4.1 Analise Global

Como mencionado anteriormente, no contexto da analise numérica aplicada a ins-
talacdo de dutos exiveis, é pratica comum adotar uma abordagem que envolve a
representacao da estrutura de interesse por meio de elementos de viga tridimensio-
nais e nao-linearesNIOURELLE, 1993. Essa representacao € realizada por meio
do MEF, com o uso de softwares comerciais especializados. Em geral, o sistema a
ser modelado compreende um duto exivel suspenso, conectado a embarcacao ins-
taladora, conforme ilustra a Figura4.l1, cuja equacdo do movimento no modelo de
elementos nitos é expressa porMOURELLE, 1993:

Me (t) + Cx(t) + K(x)x(t) = F(t) (4.1)

em queM é a matriz de massaC é a matriz de amortecimento & (x) € a matriz

de rigidez ndo-linear do sistema. Além dissa&(t) € o vetor que contém os graus de
liberdade para cada n6 presente no modelo. Por nk(t) € o vetor que representa
0S carregamentos externos que atuam no sistema, tanto funcionais (peso préprio e
empuxo) quanto os ambientais.

Figura 4.1: Representacdo do modelo do duto conectado na embarcacdo instaladora.

No presente trabalho, as cargas ambientais sdo exclusivamente representadas
pelos movimentos da embarcacéo instaladora induzidos pelas ondas dor mar, nao
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sendo levado em conta efeitos de corrente. Esses movimentos na conexao superior
da embarcacao séo incorporados ao vetoft) da Equacao 4.1) como movimentos
prescritos. Em uma analise desacoplada, adotada neste trabalho, os movimentos
da embarcacao sao facilmente obtidos a partir dd®esponse Amplitude Operators
(RAOSs), que funcionam como funcdes de transferéncia capazes de gerar séries tempo-
rais de movimento, levando em consideracdo o correspondente espectro de densidade
de ondas JOURNEE e MASSIE, 2000. Os RAOs estabelecem uma relagéo entre

0s seis graus de liberdade de uma embarcagéo, Figdtd, e a onda incidente no
navio. No dominio da frequéncia, o espectro do movimento da embarcacéo para um
grau de liberdade especi co, representada p&(! ), € expresso por:

Si(t) =[RAO: (! )I*S(!) (4.2)

ondeRAO;(! ) denota a funcéo de transferéncia correspondente ao grau de liberdade
de interesse e a direcdo da onda incidente, enquard@ ) refere-se ao espectro de
onda associado a uma condi¢cdo ambiental de curto-prazo (geralmente 3h) represen-
tado por uma altura signi cativa de ondaHs e periodo de picdl,.

As séries temporais (dominio do tempo) utilizadas na simulacdo numérica séo ge-
radas conforme a descricdo presente no iteh2 Além disso, é importante observar
gue, de forma rigorosa, além da amplitude, o RAO também incorpora informacdes
sobre as diferencas de fase entre as respostas. No entanto, convencionou-se 0 uso da
terminologia RAO para se referir especi camente a amplitude da resposta.

Figura 4.2: Graus de liberdade de uma embarcacao.

Além de resolver os deslocamentos ao longo de todos os nds estruturais do mo-
delo, osolver baseado em MEF também pode calcular outras respostas do duto, tais
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como: forgas axiais internas, momentos etores, curvaturas, entre outros. Observa-
se que estesolver integra numericamente um sistema de equacdes diferenciais nao-
lineares, sistema este que pode ser bastante grande em funcéo da estrutura analisada
e da discretizagao utilizada.

Para a andlise de instalacdo, muitos modelos numéricos sao preparados, repre-
sentando diferentes fases da instalacdo, e veri cacfes estruturais sdo realizadas para
garantir a integridade do duto durante estas etapas. Naturalmente, a onda € o
principal impulsionador da excitagdo do sistema e estabelece a janela de instalagao
(periodo de tempo em que a instalacdo pode ser realizada). Mesmo que condi¢cGes
ambientais adversas devam ser evitadas antecipadamente, o projeto de uma opera-
¢do de instalacdo exige muitas simulagdes numéricas variando con gurac¢des do duto
exivel (em diferentes fases) e varias condicbes ambientais de ondas de curto prazo
para de nir uma janela de instalacdo viavel.

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um procedimento e ciente e
preciso baseado em RNA para acelerar e agilizar o projeto de um processo de insta-
lacdo. Pensando numa abordagem baseada em RNA, o modelo de MEF, conforme
descrito acima, pode ser visto como um sistema que recebe alguns dados de entrada
(séries temporais de movimentos da embarcacao) e entrega como saida uma (ou mais)
série(s) temporal(is) de resposta(s) do duto (esforcos, descolamentos etc.). Como
trata-se de um sistema dinamico, é importante enfatizar que a resposta no tentpo
nao depende apenas dos inputs no temppomas também dos inputs anteriores em
tempos passados, 0 que induz o uso de uma rede convolucional.

4.2 Movimentos da Embarcacao

Como discutido anteriormente, os movimentos da embarcacéo perante a acao das
ondas sao bastantes importantes nas simulacdes numéricas relacionadas as analises
de instalacdo deisers exiveis. Para sua obtencao parte-se da hipotese de que num
periodo de curto-prazo (poucas horas) as eleva¢cdes da superficie do mar constituem-
se de um processo aleatério pseudo-estacionario Gaussiano, representado por uma
densidade espectralS(! ).

SegundoDNV (2019, os dois espectros de onda mais relevantes sdo o Pierson
Moskowitz (PM) e o Jonswap. Estes espectros séo, respectivamente, representados
por:

K
Sem (1) = %:Hg! ol Sexp g — (4.3)
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nh !!io

S;(1)= A Spw (1) & ¥ (4.4)

ondeHs € a altura signi cativa de onda; T, o periodo de pico; é um parametro

de forma do pico; ¢€ a largura espectral & ¢é um fator de normalizacdo em que

A =1 0,287In . Alem disso,! € a frequéncia do componente de ondh;, € a
frequéncia de pico, isto é, a frequéncia em que o0 espectro apresenta seu valor maximo
pico , que pode ser calculado por:

(4.5)

U_
11
N

P
O fator €& dado por, em média, 0,07 para !, e =0;09para!>! , (DNV,
2018.

A Figura 4.3 exibe o espectro PM pard , = 0;53 rad/s e Hs = 7;8 m. Como
pode ser visto, a regido de maior amplitude se encontra em torno do periodo de pico.

Figura 4.3: Espectro de onda Pierson-Moskowitz pata, = 0;53 rad/s e Hs = 7,8
m.

Com o espectro de ondas em maos, é possivel obter a série temporal da eleva-
¢cao das ondas por meio da sobreposicao Mecomponentes harmdnicos através da
técnica de decomposicéo espectrdlAESS e MOAN, 2012. Esse procedimento per-
mite representar o processo estocastico das ondas do mar por meio da Transformada
Inversa de Fourier, expressa como:

X
()= acoq!it+ x+ ) (4.6)

i=1
em que, , € a amplitude do componente de onda, em metrok; € a frequéncia
da onda, em rad/s e ; € o componente de onda aleatério enad, uniformemente
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distribuido, tal que ; 2 [0;2 ]. Além disso,x € a posicao de propagacdo da onda
com relacdo a um dado referencial de origem, € o numero de onda que pode ser
calculado por:

1 2

P = EI (4guas profundas) (4.7)
As amplitudes individuais das ondas sao dadas por
P
a =2 S() ! (4.8)

em que sucessivos valores de frequéncia sao escolhidos para um dado espectro de
ondae ! é o passo de discretizacdo adotado na decomposicéo espectral.

E possivel demonstrar JAESS e MOAN, 20129 que as correspondentes séries
temporais dos movimentos da embarcacédo podem ser obtidas através dos RAOs, ou
seja:

X .
xi()=  RAO;(1i) acoq!it+ ix+ i+ 1) (4.9)
i=1
ondej € o grau de liberdade da embarca¢caBAO; (! ;) € correspondente amplitude
do RAO na frequéncia ; e ‘, € o angulo de fase dRAO associado a frequéncib;.
As amplitudes e as fases ddRAOs sao obtidos a priori por programas computaci-
onais especi cos para esta nalidade, por exemplo, WAMITWAMIT , 2023.

A descri¢do apresentada acima € conhecida na pratica como representacao de mar
irregular. Os resultados desta analise constituem-se de séries aleatérias e técnicas
estatisticas devem ser usadas para estimar seus valores caracteristicos.

Para que haja uma estabilidade estatistica nas respostas desta analise, usual-
mente as simulacbes devem ser longas, fato que aumenta o custo computacional
das simulacdes. Analises simpli cadoras sao obtidas através de simulacdes numéri-
cas onde os movimentos das embarcacgdes sdo representados por harmonicos simples
(analise considerada como mar regular). Apesar de mais barata do ponto de vista
computacional, muitas vezes é dificil saber o nivel conservadorismo presente nos
resultados de uma analise por mar regular.
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Capitulo 5

Modelagem proposta MEF-CNN

Ao realizar analises de ondas irregulares, sdo necessarias simulacdes extensas para
reduzir a incerteza associada a estimativa estatistica das respostas. Este trabalho
busca otimizar o processo de solucéo para simulagdes numeéricas via MEF associadas
a instalacdo de dutos exiveis, mais especi camente, dutos exiveis na con guracao
lazy wave utilizando uma modelagem por meio de Rede Neural Convolucional (CNN,

do inglésConvolutional Neural NetworR com o principal objetivo de reduzir tempo
computacional.

O modelo desenvolvido passa inicialmente por um treinamento com um con-
junto de dados den condi¢cdes ambientais de curto prazo distintas, denominadas
Cy; Cy; i C,, conforme mostrado na Figureb.l Na verdade, cadaC; é composta
por trés séries temporais que contém os movimentostuEave roll e pitch da unidade
utuante quando submetida a condi¢éo de onda de curto prazo de nida padts, T,

e

Os dados de resposta calculados por meio de uma simulacdo numérica completa
baseada em MEF para cada condicdo ambiental devem ser utilizados para treinar
a rede neural. Observa-se que essas simulacdes baseadas em MEF nao precisam
ser longas para os propésitos de treinamento da RNA. Uma vez que o modelo de
CNN passa por treinamento e otimizacao de seus pesos, ele adquire a capacidade de
prever séries temporais para simulacdes mais longas nas condigesssim como
prever a resposta para outras condicdes ambientais de curto prazo distintas nao
vistas durante a fase de treinamento.
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Figura 5.1: llustracdo da modelagem MEF-CNN proposta

As respostas do duto estudadas neste trabalho estdo restritas a sua tragcdo de
topo e a tracdo no TDP. Um modelo de CNN é desenvolvido para cada uma dessas
respostas. Basicamente, o vetor de entrada para o modelo de CNN é fornecido
por:

Z(t) 1(t) 2(t)
Z(t t) a(t t) 2(t t)

(5.1)

Z(t N t) 1+t N t) o N t

em queZ(t), 1(t) e ,(t) representam os valores dheave roll e pitch no tempo
t, respectivamente, t denota a discretizacdo da série temporal, ¢ representa o
numero de pontos de dados anteriores ao temp¢ou seja, 0 niumero de atrasos) que
serdo utilizados para prever a resposta desejada. Os parametros da CNN, o nimero
de atrasos e o comprimento da simulagdo das analises numéricas baseadas em MEF
usadas para treinar a rede neural arti cial devem ser determinados por meio de uma
analise de tentativa e erro.

Como serdo analisadas séries temporais, a qualidade do modelo seré feita com a
utilizacdo de duas métricas. Primeiramente, serd observado o parameé, dado
por:
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(0
(ri 1)?
em quer; é o i-ésimo valor da respostd € o i-ésimo valor predito de, sendo este o
vetor que contém toda a série de resposta calculada pelo MEF. Por m¢ a media
der. A métrica em questdo mede a proporcdo da variancia deque é explicavel
pelo modelo MONTGOMERY et al., 2009. Logo, R? avalia o desempenho da
rede neural em prever a resposta ao longo de toda a série dada. Porém, nesse tipo
de analise estrutural, o mais importante no contexto de projetos de instalacdo de
dutos sdo os valores extremos dgt). Portanto, também é importante que a rede
seja capaz de modelar tais grandezas satisfatoriamente. Os valores extremos sao
estimados com base na correspondente estatistica dos picos das séries temporais.
Como a resposta gerada é estocastica, os picos do sinal séo tratados estatisti-

R?=1 (5.2)

camente, de forma que o valor do pico extremo mais provavel da série original é
comparado com aquele predito pela rede neural. Para tal, os picos séo identi cados
na série temporal de dados, Figur®.2a e ajustados a uma distribuicdo de pro-
babilidade, Figura5.2b. Com os picos modelados por meio desta distribuicdo de
probabilidades, pode ser identi cado o valor do pico extremo mais provavel, que €,
de forma geral, dado pela equacadNAESS e MOAN, 2012:

d[n(Fa(rp)" *fa(rp)l _ 0-
drp ’
em queFq(r,) efqy(rp) séo as fungdes de distribuicdo cumulativa e de densidade de
probabilidades da distribuicdo ajustada, respectivamente,reé o nimero esperado
de picos no tempo de duragéo da condicdo ambiental, neste trabalho assumido como
sendo igual a 3hr.

(5.3)

(a) Exemplo dos picos identi cados numa série temporal.

(b) Ajuste dos picos na curva de densidade de probabilidade.

Figura 5.2: Exemplo dos picos identi cados numa série temporal e do akiste de ima
disitribuicdo de probabilidades.
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Neste trabalho, os picos séo ajustados por uma distribuicéo Wéeibull de trés
parametros  Weibull 3P , cuja funcdo cumulativa de probabilidades é dada por:

(" #)
Fo(X)=1 exp X (5.4)

em queu,, €  Sdo os fatores de locacdo, escala e forma, respectivamente.
Estes parametros sdo estimados a partir de um método de ajuste. Neste trabalho
foi empregado o Método da Maxima Verossimilhanc&ANG e TANG, 1975 a partir

da amostra de picos identi cados na série temporal. Adicionalmente vale notar que,
para a Weibull 3P o valor extremo mais provavel é dado porSJAGRILO et al.,
2012:

MPwsp = w In(n)iw + Uy: (5.5)

em quen é o numero esperado de picos de nidos anteriormente. A medida de
comparacao utilizada aqui sera o erro relativo, de nido por:

_ rﬁpw3p MPw3p
- mpWSp
onde np, 3, € Mpy3p SA0 0s valores extremos estimados a partir das séries preditas
pela rede neural e calculada pelo MEF, respectivamente.

E (5.6)

45



Capitulo 6

Casos de estudo

Na fase inicial da pesquisa, buscou-se testar a metodologia proposta num problema
massa-mola de resposta nao-linear, cujo processo e resultados podem ser visto no
Apéndice A. Como os testes iniciais apresentaram bons resultados, buscou-se criar
um modelo de rede neural que visa prever a tracdo de topo de um duto exivel
para a etapa de instalacdo de peso morto (detalhada mais adiante). Essa etapa
foi escolhida por apresentar um comportamento dinamico de maior di culdade de
modelagem e, geralmente, por exibir condi¢cdes restritivas de altura signi cativas
de onda para as operacdes de instalagcdo. Dessa forma, uma arquitetura de rede
bem sucedida em modelar a dindmica desta etapa tende a funcionar para as demais
etapas de instalacdo de um duto exivel em con guracalazy wave

Ao longo de todos os casos de estudo, o angulo de saida horizordainguth)
do duto exivel foi considerado perpendicular a embarcacédo instaladora, conforme
ilustrado na Figura 6.1 Além disso, essa gura também mostra a convencdo dos
angulos de incidéncia de onda na embarcacéo.

Figura 6.1: Convencédo do angulo de saida da linha e das dire¢des de incidéncia de
onda.

Os dados empregados neste estudo sédo derivados da solugdo numérica do mo-
delo em elementos nitos, obtidos através dsoftwarecomercialOrcaFlex (ORCINA,
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2023). A andlise é conduzida de maneira desacoplada, em que os movimentos de
primeira ordem da embarcacao sdo modelados a partir do RAO. A série temporal
estocéstica das ondas é gerada a partir do espectro JONSWAP, considerando um
periodo de 3 horas e uma discretizacao temporal de t = 0;3s. Para o treinamento
do modelo, foram utilizados apenas os primeiros 1000 segundos dos dados, represen-
tando uma fragao do total de 10800 segundos (3 horas) necessérios para a simulagao
completa do modelo em elementos finitos. Durante todo o estudo, os primeiros 600
segundos da série temporal foram alocados como dados de treinamento, enquanto os
400 segundos subsequentes foram reservados para validacao. O restante dos dados
foi destinado para fins de teste.

Ao longo do processo de treinamento da rede, empregou-se o algoritmo de oti-
mizagao Adam (KINGMA e BA, 2017). Além disso, a fungao de custo selecionada
para a otimizacao foi o erro quadratico médio.

Sao empregadas séries temporais de roll, pitch e heave como os dados de entrada
do modelo.

Antes de serem introduzidos na fase de treinamento da rede, os dados sao nor-
malizados a partir da equacao

=Y M. (6.1)
Sv
em que V é o vetor contendo o conjunto de dados a ser normalizado — no caso, roll,
pitch, heave e a resposta a ser predita; m,, é a média, ou esperanca, de V e Sy é o
seu desvio padrao. Vale ressaltar que apenas os dados de treino sao utilizados na
normalizacao para os calculos de my, e S,,.
O estudo preliminar foi dividido em quatro partes, que vao de uma rede mais

simples (Etapa 1) & mais complexa (Etapa 4):

= Etapa 1: Rede treinada apenas com uma condi¢cao ambiental especifica. Ou
seja, a rede ¢ capaz de modelar a série temporal da resposta para apenas um

conjunto de Hs, Ty e diregao de onda ( );

= Etapa 2: Periodo de pico e direcao de onda sdo mantidos fixos, porém, nesta
etapa, a rede sera exposta a série temporal para diferentes alturas significativas
de onda (diferentes Hs);

= Etapa 3: Apenas a diregdo de onda é fixa. Nesta etapa, a rede neural é

generalizante para diferente valores de T, e Hs;

= Etapa 4: A rede é treinada para diferentes valores de Hs, Tp e diregao de onda

(), sendo capaz de modelar o problema para diferentes condigoes ambientais.
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6.1 Configuracdo de instalacdo de peso morto
(IPM)

A representacao do modelo em elementos finitos da etapa de instalacao de peso morto
(IPM) pode ser vista na Figura 6.2. Nesta configuragao, trés tramos sao modelados,
os risers intermediario e de fundo e a flowline, cujas caracteristicas podem ser vistas
na Tabela 6.1. Em destaque na figura, ha o colar de peso morto de 60ton, numa
profundidade de 944m. O angulo de topo da catenaria é de 4;9° e a lamina d’agua
é de 2060m. Além disso, estao modelados 60 modulos de flutuacao, cada um com
1;8ton de empuxo. O modelo foi discretizado em aproximadamente 3000 elementos
de viga 3D e 3001 nés estruturais. Uma andlise numérica baseada no MEF com
10800s de comprimento de simulacao leva aproximadamente 10 horas num PC com

processador I7.

Conexdo com a
embarcacio

Riser intermedidrio

/

Colar de peso morto

Riser de fundo

flowline

Figura 6.2: Configuracao de instalacao de peso morto.

Tabela 6.1: Propriedades dos tramos simulados para o passo de instalagao de peso
morto.

Tramo OD ID | Rigidez flexional | Rigidez Axial | Comprimento
[mm] | [mm] [kNm?| [MN] [m]
Intermediario | 313,6 | 158,3 65,6 801 952
Fundo 313,6 | 158,3 65,6 801 1140
Flowline 306,6 | 158,3 41,4 635 800
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6.1.1 Etapa 1: Hs, T, e direcao de onda constantes

Nesta etapa foca-se em modelar um tinico cenario ambiental. E utilizado Hs = 3;5m,
Tp = 8s e direcao de incidéncia de onda de = 120° como parametros ambientais.

A Figura 6.3 ilustra a arquitetura da rede neural empregada para esta fase.
Devido a natureza deste objetivo, a rede é exposta a uma quantidade limitada de
dados, o que direciona a adocao de uma configuracao simplificada para evitar o
sobreajuste.

A abordagem escolhida envolve a utilizacao de uma camada de convolugao equi-
pada com trés filtros de tamanho 10. Apds a convolugao, as séries temporais resul-
tantes de cada filtro sdo concatenadas em um tnico vetor que serve como entrada
para um né simples, cuja saida representa a previsao gerada pela rede neural. Im-
portante destacar que a funcao de ativacdo empregada na camada de convolugao

é a tangente hiperbdlica (tanh), enquanto na camada final a fungdo de ativagao é

linear.
Séries N
temporaisde] predicio @
entrada N edicio
Conv + tanh
Achatamento Camada
densa

Figura 6.3: Configuracao da rede neural para a etapa 1.

A determinacao do tamanho adequado do niimero de atrasos na série temporal
dos dados de entrada (heave, pich e roll) representou uma etapa importante no
desenvolvimento deste estudo. Para tal, procedeu-se a exploragdo de diferentes
valores deste parametro, com o objetivo de otimizar o desempenho do modelo. Uma
sintese dos resultados obtidos para uma variedade de tamanhos de janelas de atraso
¢ fornecida na Figura 6.4.

Ao examinar os resultados, nota-se que o coeficiente de determinacio (R?) para o
conjunto de treino e teste atinge seu ponto mais alto quando um atraso de 40 segun-
dos ¢é aplicado. Entretanto, a partir desse ponto, ocorre uma queda no desempenho
nos dados de teste, ao passo que o desempenho nos dados de treinamento continua
a melhorar. Esse padrao sugere a possibilidade de sobreajuste, o que indica que
um atraso maior pode levar a uma adaptacao excessiva aos dados de treinamento e

prejudicar a capacidade do modelo de generalizar para novos dados.
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No entanto, também observou-se o erro relativo associado ao pico extremo mais
provavel na tracao de topo. Nata-se que uma janela com 120 segundos apresenta
o melhor desempenho nesse contexto, o que contrasta com o desempenho inferior
observado com uma janela de 40 segundos.

Com base nesses resultados, o atraso com 120 segundos foi a escolha apropriada
para o modelo final desta etapa. Isso se justifica pelo seu melhor desempenho na
previsao do pico extremo mais provavel, que detém o principal interesse em andlises
de instalacdo, apesar dos indicios de sobreajuste. E relevante notar que nas préximas

etapas, a exposicao da rede neural a um volume maior de dados devera atenuar tal

efeito.
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Figura 6.4: Resultados para diferentes tamanhos de atraso.

Para observar com maiores detalhes o desempenho da rede, a Figura 6.5 mostra
a comparagao dos valores preditos com os valores obtidos por meio da simulagao no
modelo de elementos finitos. Como pode ser visto, a rede demonstra uma capacidade

de prever, corretamente, os valores de tragao de topo.

3000
2800
2600
2400
2200

2000

Tragao no Topo - MEF [kN]

1800

1600

1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000
Trag&o no Topo - CNN [kN]

Figura 6.5: Tracao de topo: CNN vs MEF para os dados de teste - Etapa 1

Além disso, ao analisar a capacidade de prever os picos, a rede neural também
apresenta uma capacidade de modelagem satisfatéria, que pode ser observada na

Figura 6.6. Observa-se aqui que as distribui¢oes cumulativas dos picos obtidas com
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os dados oriundos do modelo em elementos finitos e com aqueles obtidos através da

rede neural é praticamente coincidente.

1.0 — mMeF
CNN

0.8

0.6

CDF

0.4
0.2

0.0

2300 2400 2500 2600 2700 2800 2900 3000
Tragao de topo [kN]

Figura 6.6: Comparagao da distribuigao dos picos - Etapa 1.
Ao observar um trecho da resposta da série temporal, Figura 6.7, constata-se
que as respostas sao satisfatoriamente semelhantes, apesar da ligeira diferenca de

fase e amplitude em alguns momentos.

2800

2600

2000

Tragao no topo [kN]

8860 8880 8900 8920 8940 8960
Tempo [s]

Figura 6.7: Série temporal - Tracao de topo: CNN vs MEF.

Por fim, a rede neural apresentou uma capacidade satisfatoria de modelagem da
tracao de topo para uma condi¢ao ambiental especifica, o que motiva a continuacao
da pesquisa para gerar uma rede neural convolucional capaz de modelar a tracao de
topo para diferentes alturas significativas de onda.

Observa-se que neste caso hd uma redugao relevante do tempo computacional
para a solu¢ao do modelo numérico em elementos finitos na simulagao de cada con-

dicao ambiental ao ser analisada, que cai de 10800s para 1000s, uma reducao de 90,7

%.

6.1.2 Etapa 2: T, e diregao de onda constantes ( )

Agora, nesta fase, o periodo de pico permanece constante em T, = 8s, assim como a

direcao de incidéncia da onda, fixada em = 120°. Em relacao a altura significativa
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da onda, adota-se Hs = [2;5 4;0]m para o treinamento da rede neural. O objetivo é
que, ao término desta etapa, a rede neural proposta demonstre um nivel mais elevado
de generalizacdo em comparacao a fase anterior, adquirindo uma maior capacidade
de reducgao do tempo computacional das simulagoes.

Durante a etapa de previsao (teste) da rede neural, abrange-se Hs =
[2;5 3;0 3;5 4;0]m, conforme ilustrado na Figura 6.8, o que implica em 12 horas

de tempo de simulagao (3 horas para cada Hs).
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Figura 6.8: Ilustragao da divisao dos dados de treino e predigao.

m
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A Figura 6.9 apresenta um resumo dos resultados obtidos para as diferentes
alturas significativas de onda consideradas.
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Figura 6.9: Tracao de topo: CNN vs MEF para os dados de teste - Etapa 2.

E notével que a rede neural obteve éxito na modelagem para todos os casos ana-
lisados, inclusive para os valores de Hs que nao foram previamente usadas durante
a fase de treinamento, a saber, 3,0m e 3,5m. A validade do modelo preditivo é sus-
tentada pela Figura 6.10, que evidencia uma elevada correlacdo de R? = 0;99 entre
os resultados da simulagao por elementos finitos e as previsoes fornecidas pela rede
neural para todos as condi¢oes de Hg avaliadas. Isso reforca a habilidade do modelo
em realizar previsdes precisas e coerentes com os resultados obtidos por métodos

mais tradicionais.
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Figura 6.10: Tracao de topo: CNN vs MEF para os dados de teste - Etapa 2.

No que tange a identificagao dos picos da tracao de topo, a Figura 6.11 mostra que
para todos os casos analisados a rede neural apresenta uma capacidade satisfatoria
em modelar a distribuicao dos picos de tragao ao longo da série temporal, em que

apresente um erro relativo de aproximadamente 0;5% no pior caso analisado.
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Figura 6.11: Comparacgao da distribuicao de probabilidade dos picos - Etapa 2.

Portanto, ao fim desta etapa, a rede neural convolucional mostrou-se competente
em modelar a tracao de topo para diferentes valores de Hg o que também é exem-
plificado com a comparagao de um trecho das duas séries temporais (resultado da
rede e célculo do MEF) na Figura 6.12, em que ambos os dados estdo praticamente

sobrepostos.

23



— MEF
« CNN

M

(o]

(=]

(=]
E—

[
i
o
o

2200

N
Q
(=]
(@]

Tracao no topo [kN]

1800

10340 10360 10380 10400 10420 10440
Tempo [s]

Figura 6.12: Comparacao da série temporal para Hs = 2;5m; T, =8 ¢ = 120.

Com a modelagem proposta, que utiliza 1000s para cada um dos dois casos de
treinamento, observa-se uma reducao significativa de 95% no tempo de simulacao

quando for levado em conta a predicao para as 4 condi¢bes ambientais.

6.1.3 Etapa 3: Direcdo de onda constante ( )

Na Etapa 3 o progresso em direcao a generalizacao continua, com apenas a direcao
de onda incidente mantida constante em = 120°. A distribuicao das condigoes
ambientais entre os conjuntos de treinamento e teste é exibida na Figura 6.13. Como
pode ser visto, foram usadas 6 condigdes ambientais (com simulagoes curtas pelo

MEF) para treino e 24 para o teste final.

Tols]

Figura 6.13: Divisao dos casos de treino e teste para a etapa 3.
A configuracao da rede se mantém a mesma das etapas anteriores, também

mantendo-se um atraso de 120 segundos dos dados de entrada. A Figura 6.14 mos-

tra a comparacao entre os dados preditos pela rede e os resultados das andlises do
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