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RESUMO

A inspecdo baseada em risco, ou RBI do inglés Risk Based Inspection, é utilizada na industria do petréleo para
auxiliar na identificacdo do equipamento de maior risco (trabalhando com os respectivos modos de falha) e
para recomendar um programa de inspecdo que considere tanto a chance de ocorréncia dos modos de falha
mais relevantes como também o risco associado a sua ocorréncia. O presente trabalho apresenta o uso de
algoritmos genéticos, que empregam técnicas inspiradas nos conceitos de hereditariedade, mutacdo, selecédo
natural e recombinagdo na otimizacdo de planos de inspe¢do de equipamentos subsea. O problema é tratado
como multiobjetivo por considerar as grandezas opostas custo de inspecdo e indice de risco. O gene de um
individuo representa o tipo de inspecdo e o periodo em que ocorre, tendo em consideracdo uma janela finita
de oportunidades de ocorréncias de inspecao, que define o tamanho de um individuo (himero de genes). Neste
artigo sdo discutidas a metodologia desenvolvida para a definicdo dos critérios de aceitacdo de risco, as
premissas consideradas para a elaboracdo do algoritmo genético e os planos de inspecéao obtidos.

1. INTRODUCAO

O melhor plano de inspecdo a fim de reduzir os indices de riscos associados aos modos de falha deve prever
realizar diferentes métodos a cada oportunidade de inspecdo. Porém, realizar inspe¢des mensais utilizando
diversos métodos resultaria em um custo impraticavel para a empresa. Portanto, o problema de otimizagdo de
planos de inspecdo deve ser tratado como um problema multiobjetivo, em que se deseja otimizar o indice de
risco e o custo [1], [2]. A otimizacdo multiobjetivo é, a principio, muito diferente da otimizacéo de um Unico
objetivo, que tenta obter a melhor solucéo, seja 0 minimo global, para problemas de minimizacéo, ou 0 maximo
global, para problemas de maximizacdo. No caso da otimizacdo multiobjetivo, ndo ha a melhor solucdo
(minimo ou maximo global) para todos os objetivos.

Para esses problemas, existe um conjunto de solugdes 6timas, conhecidas como solugGes da fronteira de Pareto
ou solugdes ndo dominadas, que sdo as solucdes que sdo superiores as demais solucdes no espaco de busca
considerando todos os objetivos, mas ndo sdo inferiores ao resto das solugdes do espaco de busca para um ou
mais objetivos [3]. Para lidar com esses problemas, diferentes Algoritmos Evolutivos (EA) multiobjetivos
foram propostos [4]-[7]. Um dos motivos para o uso dos EAs é que esses algoritmos permitem encontrar
maultiplas solucbes na fronteira de Pareto a cada iteracdo e se movem para a regido verdadeira da fronteira ao
longo das geragdes [8].

Neste trabalho, apresenta-se uma metodologia de otimizacdo multiobjetivo de planos de inspec¢do empregando
Algoritmos Evolutivos para o equipamento de interligacdo de dutos submarinos rigidos e flexiveis Pipeline
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End Manifold, PLEM, instalado na extremidade de um trecho de duto a fim de permitir a interligacdo entre
este e um ou mais trechos de dutos.

2. METODOLOGIA

Um EA multiobjetivo que tem alcancado grande sucesso em diversas areas [9]-[12] é o Algoritmo Genético
de Classificagdo por Ndo Dominéancia Il (NSGA-II), que foi desenvolvido por [8] como uma melhoria do seu
antecessor, 0 NSGA [3]. A ideia principal do NSGA, e que o difere dos demais algoritmos genéticos, é o
processo de selecdo, utilizado para ordenar as solu¢Ges dominadas e ndo-dominadas, e um método para a
criacdo de agrupamentos, com o objetivo de manter a diversidade da populagéo [13].

A selecdo das solugdes que serdo utilizadas nas demais etapas do algoritmo genético, como o0 cruzamento e a
mutacdo, € a ideia principal do NSGA-II e pode ser dividida em dois processos: Classificacdo por N&o
Dominancia (Fast Non-Dominated Sorting) e Distancia de Agrupamento (Crowding distance). Na
Classificagdo por ndo dominancia, primeiramente, todos os individuos da populacdo sdo comparados entre Si
e um grau de dominancia é atribuido a esses individuos. Em seguida, os individuos sdo classificados de acordo
com esse grau, sendo que 0s nao-dominados, ou seja, que possuem grau de dominancia igual a zero, sdo
inseridos na fronteira de Pareto desta geracdo. Em seguida, os individuos remanescentes sdo novamente
comparados e aqueles com grau de dominancia igual a zero séo inseridos na proxima fronteira de Pareto. O
processo é repetido até que todos os individuos da geracdo em analise sejam inseridos nas fronteiras.
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Figura 1 - Procedimento do algoritmo NSGA-II. Fonte: [14]

Conhecendo esse processo, 0 NSGA-II pode ser apresentado como a seguir (Fig. 1). Considere um problema
de minimizag&o multiobjetivo e seja Po a populacdo inicial criada aleatoriamente de tamanho N. Essa populagéo
é ordenada com base na ndo-dominancia e uma aptiddo ¢ atribuida de acordo com o nivel de ndo-dominancia
(F1 melhor nivel, F2 secundo melhor, e assim sucessivamente). Os operadores usuais de selecdo por torneio
binario, cruzamento e mutacdo serdo utilizados na sequéncia para criar uma populacao filha Qo de tamanho N
[8]. Para uma geracdo t, é realizada a combinacédo das populacées: R, = P; U Q. Portanto, |R;|é igual a 2N,
sendo N o tamanho da populagéo. Essa populacéo é ordenada de acordo com a ndo-dominancia, como descrito
anteriormente. Como todos 0os membros das duas populacfes sdo incluidas em R;, 0 elitismo estd garantido.
Em seguida, as solucOes pertencentes a primeira fronteira F1, ou seja, as solu¢des de ndo-dominancia, sdo
selecionadas. Se |F1] < N, todos os individuos séo selecionados para formar a populacdo Pi+1. As solucbes
restantes sdo selecionadas da fronteira seguinte, F2, de acordo com a classificagdo por ndo-dominéncia e assim
sucessivamente, até que N solugdes tenham sido selecionadas. Para escolher exatamente N individuos, as
soluces da ultima fronteira a ser utilizada, Fk, sdo selecionados de acordo com o operador de comparacao de
agrupamento <, em ordem descendente. A nova populacdo P:+1 é entdo usada para selecdo, cruzamento e
mutacdo para criar uma nova populacdo Qi+1 de tamanho N [8].
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3. APLICACAO DA METODOLOGIA

Nesta secdo, ilustra-se a obtencdo de um plano de inspecdo otimizado através do NSGA-Il. O problema
multiobjetivo foi caracterizado em termos dos indices de risco (IR), conforme indicado na Equacéo (1), e do
custo por método de inspecéo.

IR = {1— e (@0)(tinspecio)}[1 _ (g, . Y](B)(Severidade) @D

a: fracdo do modo de falha;

A: taxa de falhas/hora;

tinspecio: INtervalo entre inspe¢des, adotado constante e igual a 720 horas;
Paeteccio: probabilidade de deteccdo, dependente do método empregado;
B: probabilidade de efeito da falha;

Severidade: classe de severidade.
4, RESULTADOS

Na Figura 2 é apresentada a solugéo do sistema multiobjetivo na determinacéo de planos de inspecéo para o
equipamento PLEM. Na Figura 2(a) sdo apresentados todos os individuos gerados ao longo das 5000 geracdes
e na Fig. 2(b) sdo mostrados os individuos que fazem parte da fronteira de Pareto para cada geracéo. A linha
em preto representa a fronteira de Pareto considerando todas as geragdes.

All individuals per generation Pareto front of each generation
le8 perg s666 1e7 9 5000
1.2 - o
! i
] O ; . | 14000 Sl | - | 4000

r 3000

I 3000

24
L - 1000
04

r 2000

Generations

- 1000

18600 20(‘)00 22600 24600 26(‘)00 28600 30(‘)00 18600 20600 22600 24600 26600 23600 30600
Risk index Risk index
(a) (b)

Figura 2 — PLEM - Planos de Inspecéo: (a) Todos os planos; (b) Apenas os planos nas fronteiras de Pareto

Da Figura 2, depreende-se a capacidade de convergéncia do algoritmo empregado. A populacdo inicial,
visualmente identificada pelo gradiente de vermelho mais escuro, se apresenta bastante dispersa. A medida
que as geragOes de solucfes avangam, a populacdo vai ganhando contornos mais concentrados, visualmente
identificados pelo gradiente de azul.

5. CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho abordou a determinacdo de planos otimizados de inspecdo para equipamentos subsea.

Como metodologia, foi apresentado o Algoritmo Genético de Classificacdo por Ndo Dominancia Il (NSGA-

I) e sua aplicacdo foi ilustrada para o caso especifico do equipamento PLEM. A fun¢do multiobjetivo

empregado considerou duas dimensdes: indice de risco, determinado para janelas de inspecéo fixas de 720

horas, e os custos das diferentes técnicas de inspecdo (ultrassom, particulas magnéticas, etc.), definidos

proporcionalmente em relagdo ao custo da técnica considerada como a opgdo mais barata, que é a inspecdo
3
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visual do equipamento por meio de Remotely Operated Vehicles, ROV. Cada janela representa um gene,
caracterizado pelo tipo de inspecdo (incluindo a ndo inspec¢do), custo e indice de risco associado. O algoritmo,
na forma atual, ndo considera a execucao simultanea de mais de um tipo de inspecao.

A abordagem proposta mostrou-se adequada. Futuros desenvolvimentos preveem uma abordagem baseada na
degradacdo do sistema ao invés do risco, de janelas de tempo varidveis para a inspecdo e, finalmente, da
valoragdo dos custos em termos de funcdes temporais, além da consideracédo do tipo de inspecao a ser realizada,
ja constante na metodologia atual.
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