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Resumo 

Grandes vazamentos de gás natural levam a acidentes que muitas vezes são letais para os humanos e 
altamente destrutivos para a propriedade, além de liberar metano na atmosfera, impactando 
negativamente nosso meio ambiente. Logo, a detecção de vazamentos de gás natural é uma ação 
importante da indústria do petróleo para a prevenção de acidentes. A literatura fornece diferentes 
técnicas para detecção de vazamentos de gás natural. Porém, com exceção de estudos anteriores 
desenvolvidos pelo autor desta tese sobre o tema, ainda existe uma lacuna na literatura sobre detecção 
de nuvens de vazamentos de gás natural por meio de imagens digitais, sem a necessidade de sensores 
ou câmeras especiais calibradas para o espectro de moléculas de metano. Nos estudos anteriores foram 
utilizadas técnicas de processamento de imagem associadas a um classificador de filtro de novidade para 
investigar a presença ou ausência de nuvem visível de vapores de hidrocarbonetos, ou seja, uma pluma 
de gás natural em quadros de circuito fechado de televisão instalados em cabeças de poços petrolíferos 
terrestres. Nesta tese, é apresentado um novo método de detecção de nuvens visível de vapores de 
hidrocarbonetos que é constituído de redes neurais convolucionais, as quais são aplicadas para classificar 
imagens (frames do circuito fechado de televisão) como pertencentes às classes com ou sem vazamento 
de gás natural em cabeças de poço onshore, aprimorando os resultados obtidos anteriormente. Com o 
objetivo de realizar a tarefa de detecção de vazamentos, o estudo propõe e apresenta o resultado de três 
arquiteturas de redes neurais convolucionais, além de investigar a técnica de transferência de 
conhecimento com as arquiteturas pré-treinadas DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-
18, e também a técnica de Feature Fusion aplicada a estes modelos pré-treinados. O estudo fornece 
ainda uma explicação visual provendo a região da imagem de entrada que foi relevante para o 
classificador tomar a decisão de que ocorreu um vazamento, através da técnica Gradient-weighted Class 

Activation Mapping. Os resultados experimentais mostraram que o modelo de melhor desempenho 
apresentou acurácia de 100,00% e taxa de falsos negativos de 0,00%, superando o desempenho de 
métodos anteriores de detecção de vazamento de gás natural por imagens de circuito fechado de 
televisão. 

 

Palavras-chave: vazamento de gás; detecção de gás; rede neural convolucional; imagem de cabeça de 
poço onshore; indústria de gás e petróleo. 



 

  



 
 

Abstract 

Large natural gas leaks lead to accidents that often are lethal to humans and highly destructive to 
property, as well as release methane into the atmosphere, negatively impacting our environment. 
Therefore, the detection of natural gas leaks is an important action of the oil industry to prevent 
accidents. The literature provides different techniques for detecting natural gas leaks. However, except 
for previous studies proposed by the author of this thesis on the subject, there is still a gap in the literature 
on the detection of clouds of natural gas leaks through digital images, without the need for sensors or 
specific cameras calibrated for the spectrum of methane molecules. In previous studies, image 
processing techniques associated with a novelty filter classifier were used to investigate the presence or 
absence of a visible cloud of hydrocarbon vapors, that is, a plume of natural gas in closed circuit 
television frames installed on terrestrial oil wellheads. In this thesis a new method for detecting visible 
clouds of hydrocarbon vapors is presented, which consists of convolutional neural networks, which are 
applied to classify images (closed circuit television frames) as belonging to classes with or without 
leakage of natural gas in onshore wellheads, improving the results obtained previously. To carry out the 
leak detection task, the study proposes and presents the results of the three convolutional neural networks 
architectures, in addition to investigating the learning transfer technique with the pre-trained 
architectures DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 and ResNet-18, and also the feature fusion 
technique between these pre-trained models. The study also provides a visual explanation providing the 
region of the input image that was relevant for the classifier to decide that a leak occurred, through the 
Gradient-weighted Class Activation Mapping Algorithm. The experimental results showed that the best 
performing model presented an accuracy of 100.00% and a false negative rate of 0.00%, surpassing the 
performance of previous methods of detecting leakage of natural gas by closed circuit television images. 

 

Keywords: gas leak; gas detection; convolutional neural network; onshore wellhead image; gas and 
oil industry. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Com a revolução industrial é dado início a uma nova era no setor de energia com o ganho 

em popularidade dos combustíveis fósseis. Desde então, os combustíveis fósseis desempenham 

um papel de destaque no mercado mundial de energia, principalmente o Gás Natural (GN) e os 

derivados do Petróleo, como óleo combustível, gasolina e óleo diesel. 

O gás natural, extraído de poços petrolíferos onshore, também conhecidos como wellhead 

ou árvore de natal, é composto por metano �CH��, etano, propano, butano e pentano e outros 

hidrocarbonetos, além de compostos não hidrocarbonetos (água, sólidos, dióxido de carbono 

etc.). No entanto, 70% do GN é composto de metano (MCCAIN, 2017). 

As emissões de CH� para a atmosfera podem ser convertidas em emissões equivalentes 

de dióxido de carbono �CO�� (CALABRÒ, 2009), as quais contribuem para o aumento do 

efeito estufa (FORSTER et al., 2007; ICF INTERNATIONAL, 2015; MAGEE, 2015). Em um 

horizonte de tempo relativamente curto, considerando que o potencial de aquecimento global 

do CH� é 25 vezes maior do que o do CO�, em um período de 100 anos, a liberação do CH� 

para o meio ambiente resultará no aumento relevante do efeito estufa global (FORSTER et al., 

2007; ICF INTERNATIONAL, 2015; MYHRE et al., 2013). 

Em 2020, a Agência de Proteção Ambiental dos Estados Unidos da América (EPA, do 

inglês, Environmental Protection Agency) publicou os dados de gases de efeito estufa (GHG,  

do inglês, Greenhouse Gas) de 2019 para Sistemas de Petróleo e GN coletados no Programa de 

Relatórios de Gases de Efeito Estufa (GHGRP, do inglês, Greenhouse Gas Reporting 

Program). Esses dados demostram que emissões de GHG em 2019, em 2.350 instalações que 

realizam atividades de Sistemas de Petróleo e GN, como produção, coleta e dinamização, 

processamento, transmissão e distribuição, totalizaram 341 MMT CO�� (milhões de toneladas 

métricas de dióxido de carbono equivalente) (2011-2019 GREENHOUSE GAS REPORTING 

PROGRAM INDUSTRIAL PROFILE: PETROLEUM AND NATURAL GAS SYSTEMS, 

2018). O maior segmento da indústria de Petróleo e GN em termos de emissões de GHG 

relatadas pelo GHGRP é oriunda da produção onshore, com 117 MMT CO�. Considerando as 

emissões das atividades de Sistemas de Petróleo e GN, cerca de um terço das emissões de CO2 

vêm das extrações de gás natural. 

Uma parte do CH� presente na atmosfera é antropogênico, ou seja, são derivados de 

atividades humanas (SAPART et al., 2012). A Figura 1.1 ilustra os processos industriais 
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envolvendo GN que englobam a produção, processamento, transmissão e distribuição deste 

combustível, processos estes que favorecem a emissão de CH�. 

Fornecimento de petróleo 
e de produtos petrolíferosIMPORTAÇÕES

EXPORTAÇÕES IMPORTAÇÕES

Grandes emissões do usuário 
final relatadas nas subpartes 
relevantes para outras 
indústrias.

Produção e Processamento Transmissão e armazenamento 
de Gás Natural
8. Estações do Compressor de Transmissão
9. Armazenamento Subterrâneo
10. Armazenamento de GNL
11. Equipamento de Importação-Exportação de GNL
12. Gasoduto de Transmissão de Gás Natural

1. Produção onshore de Petróleo e Gás 
Natural
2. Produção offshore de Petróleo e Gás 
Natural
3. Petróleo bruto total para refinarias
4. Refino de Petróleo
5. Coletando e impulsionando
6. Planta de processamento de gás. Pode 
conter equipamento de fracionamento GNL 
(Gás Natural Liquefeito) 
7. Fornecimento de GNL

- Subparte W: Emissões de sistemas de petróleo 
e gás natural

- Subparte Y: Emissões das refinarias de 
petróleo 

-Subparte MM: CO2 associado ao fornecimento 
de produtos petrolíferos

- Subparte NN: CO2 associado a fornecimentos 
de gás natural e líquidos de gás natural

- Não relatado sob GHGRP (Greenhouse Gas 

Reporting Program)

Distribuição
13. Grandes usuários finais
14. Distribuição de Gás Natural
15. Fornecimento de gás natural e petróleo 
para pequenos usuários finais

1 2

3

4

5

6
7

8

9

10

11

12

13

14

15

 

Figura 1.1 - Operações de petróleo e gás natural: oportunidades de mitigação de metano. Fonte: Adaptada e 

traduzida de relatório da Environmental Protection Agency (2011-2019 GREENHOUSE GAS REPORTING 

PROGRAM INDUSTRIAL PROFILE: PETROLEUM AND NATURAL GAS SYSTEMS, 2018). 

As fontes de emissão de metano para a atmosfera são relacionadas a seguir: 

i) Procedimentos tais como completações de poços, purgas, dispositivos pneumáticos 

movidos a gás, gas venting (descarga de GN não queimados na atmosfera) para 

manutenção ou reparo de oleoduto e compressor (FULTON et al., 2011; 

HAUGLAND, 2019); 
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ii) Vazamentos em estações de medição e regulação, dutos, estação de compressão, 

planta de processamento e em cabeças de poços petrolíferos (FULTON et al., 2011; 

HAUGLAND, 2019).  

Portanto, para mitigar os efeitos do vazamento de GN sobre o efeito estufa, é necessário 

o desenvolvimento de estratégias de prevenção eficientes, como as ferramentas de detecção de 

vazamento de GN. 

Além dos impactos ambientais, devido suas contribuições para as mudanças climáticas 

globais, os efeitos dos acidentes decorrentes de vazamento de gás natural têm consequências 

catastróficas, principalmente quando são seguidos de uma explosão, causando perdas 

financeiras e de vidas, capazes de destruir instalações de produção e processamento de óleo e 

gás (KHALIL, 2017). 

No desastre da plataforma Piper Alpha em 1988, ocorrido depois que um condensado de 

GN vazou para a atmosfera e explodiu, 167 trabalhadores perderam suas vidas e ocorreu a perda 

total da plataforma (SOVACOOL, 2008). 

Para mitigar eventos que envolvem vazamentos e explosões de metano, existem técnicas 

que vão desde a classificação de área até o monitoramento e detecção de vazamentos desse gás 

em plantas de processamento industrial. 

De rochas subterrâneas, as cabeças dos poços extraem o óleo, uma mistura gasosa de 

hidrocarbonetos e outros não hidrocarbonetos sob alta pressão. O vazamento de gás sob alta 

pressão produzirá uma nuvem de vapores visíveis que emanam do local do vazamento na cabeça 

do poço. Esta nuvem é o resultado de hidrocarbonetos e vapores de água que condensam a 

umidade do ar circundante (ATKINSON; HALL; MCGILLIVRAY, 2017; BOARD; 

INVESTIGATION, 2006). 

Os primeiros trabalhos sobre sistemas inteligentes e autônomos de detecção de vazamento 

de GN, por meio da detecção de nuvens visíveis de vapores de hidrocarbonetos, com base na 

análise de imagens obtidas por meio de um sistema de vigilância, Circuito Fechado de Televisão 

(CFTV), e sem a necessidade de instalação de sensores específicos ou câmeras especiais, foram 

publicados entre os anos de 2012 e 2014 por Melo, Costa Filho e Costa (2012, 2013; 2014). O 

método proposto foi baseado no uso do componente R do espaço de cores RGB e no conceito 

de filtro de novidade (KOHONEN; OJA, 1976).  

Esta tese investigou um novo método de detecção de vazamento de GN usando imagens 

de CFTV. Esse estudo é motivado pelo excelente desempenho das Redes Neurais 

Convolucionais (RNC), em inglês CNN de Convolutional Neural Networks, em tarefas de 

classificação de imagens (AGGARWAL, 2018; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 
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2016). Por outro lado, registra-se a inexistência de estudos prévios que apliquem a CNN à 

predição de vazamento de GN utilizando imagens de CFTV. 

Nesse contexto,  este trabalho propõe um novo modelo para detecção de vazamento de 

gás natural baseado em redes neurais convolucionais (AGGARWAL, 2018) aplicado ao banco 

de dados utilizado por Melo, Costa Filho e Costa (2014), bem como a um novo banco de dados 

constituído de 145 imagens de 113 diferentes cabeça do poço com a presença de nuvens,  afim 

de avaliar o poder de generalização do modelo proposto, bem como verificar se o modelo é 

capaz de distinguir as nuvens de vazamento de gás natural das nuvens do céu (fundo). 

 

1.1 Objetivo geral 

Propor um novo método de detecção de vazamento de gás natural em cabeça de poço 

petrolíferos onshore utilizando redes neurais convolucionais em imagens de Circuito Fechado 

de Televisão (CFTV). Propondo assim um novo método de predição de vazamento com 

desempenho superior as técnicas convencionais desenvolvidas por Melo, Costa Filho e Costa 

(2014). 

 

1.2 Objetivos específicos 

A seguir são enumerados os objetivos específicos desta tese:  

i) Propor e avaliar o desempenho de três diferentes arquiteturas CNN e selecionar aquela 

que oferece o melhor desempenho na detecção de vazamentos de gás natural; 

ii) Avaliar o desempenho das redes pré-treinadas DenseNet-201 (HUANG et al., 2017), 

GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015), MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018) e 

ResNet-18 (HE et al., 2016), quanto a detecção de vazamentos de gás natural; 

iii) Propor e avaliar o desempenho de um modelo CNN baseado em fusão de 

características (CNN FF), obtido por meio da extração simultânea de características 

das redes DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18, quanto a detecção 

de vazamentos de gás natural; 

iv) Comparar o desempenho das CNN MMD, DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2  

e ResNet-18 e FF, com respeito, principalmente, a acurácia e a taxa de falso negativos 

fornecidas por essas CNNs, e assim definir o Melhor Modelo Geral (CNN MMG), 

quanto a detecção de vazamentos de gás natural; 

v) Comparar o desempenho do modelo baseado em CNN com o do modelo baseado em 

filtro de novidade (MELO; COSTA FILHO; COSTA, 2014; MELO; COSTA; 

COSTA FILHO, 2014), através do teste Chi-quadrado (HOWELL, 2010); 
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vi) Investigar a capacidade do melhor modelo geral em distinguir nuvens do céu de 

plumas de GN através da avaliação de imagens de diferentes cabeças de poço, obtidas 

em diversas condições ambientais, desconhecidas do modelo. 

 

1.3 Organização da tese 

Esta seção traz um esboço relativo à estruturação desta tese, cuja finalidade é passar ao 

leitor uma breve descrição do que compreende cada capítulo da tese. 

No Capítulo 1 (Introdução) apresenta-se uma visão geral da pesquisa, incluindo a origem 

e a importância do gás natural para a sociedade e os impactos decorrentes de um vazamento de 

gás natural. Neste capítulo, descreve-se ainda a relevância e os objetivos do trabalho. 

No Capítulo 2 são discutidos o estado da arte sobre as principais técnicas de detecção de 

vazamentos de GN.  

No Capítulo 3 é apresentada a fundamentação teórica que respalda a pesquisa,  com 

especial destaque para os conceitos referentes às CNN.  

No Capítulo 4 descreve-se os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento da 

máquina de reconhecimento de padrões baseada em CNN, cuja tarefa primordial é a detecção 

de vazamento de GN em uma imagem.  

No Capítulo 5 descreve-se os resultados obtidos para máquina de reconhecimento de 

padrões.   

Finalmente, no Capítulo 6 apresenta-se uma discussão sobre os resultados mais 

importantes obtidos, faz-se uma comparação com outros trabalhos previamente publicados na 

literatura, destaca-se as principais contribuições do trabalho,  indica-se as limitações do método 

de reconhecimento de padrões proposto para a detecção de vazamento de GN e sugere-se 

recomendações para trabalhos futuros. 

O Apêndice 1 inclui o primeiro artigo científico, decorrente dos resultados desta tese, 

publicado no periódico IEEE Access, ISSN 2169-3536, conforme dados abaixo. 

MELO, Roberlanio De Oliveira; COSTA, Marly Guimarães Fernandes; COSTA FILHO, 

Cícero Ferreira Fernandes. Applying Convolutional Neural Networks to Detect Natural 

Gas Leaks in Wellhead Images. IEEE Access, [s. l.], v. 8, p. 191775–191784, 2020. doi: 

10.1109/ACCESS.2020.3031683. 

O Apêndice 2 inclui o segundo artigo científico, decorrente dos resultados desta tese, 

submetido para publicação no periódico Computers & Electrical Engineering, ISSN: 0045-

7906. https://www.sciencedirect.com/journal/computers-and-electrical-engineering/special-

issues. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

Neste capítulo procura-se contextualizar o problema as ser resolvido nessa tese, qual seja 

a detecção de vazamentos de GN. Com esse intuito, são apresentadas informações a respeito da 

natureza e extração do petróleo e do gás natural, e as técnicas mais relevantes já desenvolvidas 

na detecção de vazamento de gás natural. A apresentação de tais técnicas tem por objetivo 

permitir uma comparação, no Capítulo 6, relativa à discussão e conclusões, dos resultados 

obtidos com o método proposto nessa tese para detecção de vazamentos de GN, com resultados 

de trabalhos previamente publicados na literatura.   

 

2.1 A importância econômica do petróleo e gás natural  

Desde o século 19, quando Edwin Laurentine Drake, conhecido como Coronel Drake, 

deu início ao processo de exploração comercial do petróleo, ao perfurar o primeiro poço 

petrolífero comercial e, posteriormente, o gás natural ser comercializados em larga escala, 

novas fontes de energia surgiram e são pesquisadas até os dias atuais (THOMAS, 2001). No 

entanto, em 2020, conforme dados mais recentes encontrados na publicação Statistical Review 

of World Energy (BP, 2021),  e apresentados na Figura 2.1, juntos, o petróleo e o gás natural 

respondem por 55,93% do consumo mundial de energia. Portanto, esses dois combustíveis 

fósseis são a chave da economia mundial, propiciando a contínua expansão da sociedade 

moderna, pois são eles as principais fontes de energia desta sociedade. 

 

 

Figura 2.1 - Consumo mundial de energia por tipo de combustível no ano de 2020. Fonte: Adaptada de Statistical 

Review of World Energy (MURVAY; SILEA, 2012; ZAMAN et al., 2020). 
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2.2 O petróleo  

Encontrado na natureza, especificamente no subsolo do planeta sob sedimentos, o 

petróleo encontra-se aprisionado há milhões de anos, em rochas permeáveis e porosas, rodeadas 

por materiais impermeáveis. A explicação para sua origem pode ser creditada à teoria 

abiogênica ou à teoria biogênica (FARAMAWY; ZAKI; SAKR, 2016).  

O professor Thomas Gold, utilizando como base a teoria russo-ucraniana, desenvolveu 

uma das vertentes da teoria abiogênica (GOLD, 1985). Como astrofísico, Gold possuía 

conhecimento que o carbono é o quarto elemento mais abundante no universo, apresentando-se 

principalmente na forma de hidrocarbonetos, e em especial na molécula de metano, a qual 

compreende grande parte da atmosfera dos planetas, tais como Jupiter, Saturno, Urano e 

Netuno. Logo, para Gold, o petróleo e o gás natural, constituídos de metano, estão presentes no 

planeta Terra desde a sua formação, não sendo necessário artifícios especiais da natureza para 

a constituição do metano em nosso planeta (GLASBY, 2006). 

A teoria orgânica também sugere que, no planeta Terra, os hidrocarbonetos originam-se 

de forma natural, através da sinterização de diversos tipos de matéria orgânica (vegetais, algas, 

plâncton, animais, etc.) armazenada sob sedimentos a milhões de anos atrás, sendo submetida 

a uma série de processos termoquímicos (combinação de ações bacteriológicas e mudanças de 

temperatura) conhecidos como estágios de diagênese, catagênese e metagênese (SPEIGHT, 

2006). 

O processo exploratório contínuo do homem em busca de tais reservas fornece evidência 

que ainda há grandes acúmulos de petróleo a serem descobertos no planeta terra, como ocorreu 

recentemente no Brasil, onde grandes reservatórios de petróleo foram localizados na costa 

brasileira em águas ultra profundas sob uma camada de sal no leito do oceano, denominado 

como região do pré-sal (ARAUJO RODRIGUES; LUÍS SAUER, 2015). 

Do ponto de vista químico, o petróleo é composto principalmente por hidrocarbonetos, 

ou seja, de compostos orgânicos formados por ligações químicas entre átomos de hidrogênio 

(H) e carbono (C). Inúmeros outros elementos químicos também compõem esse combustível 

fóssil, mas os principais átomos e sua presença no petróleo possuem análise elementar dentro 

dos limites indicados na Tabela 2.1.  
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Tabela 2.1 - Análise elementar dos constituintes do petróleo. 

Elemento químico
Composição 
(% em peso)

Carbono 84 – 87

Hidrogênio 11 – 14

Enxofre 0,06 – 2,00

Nitrogênio 0,1 – 2,0

Oxigênio 0,6 – 2,0
 

Fonte: Adaptada de Mccain (MCCAIN, 2017) 
 

2.3 Gás natural 

Entre os combustíveis fosseis, o gás natural detém a maior eficiência energética e é 

considerado mais limpo e ecológico quando comparado com outros combustíveis fósseis 

(carvão e petróleo bruto, por exemplo), pois ele tem uma queima relativamente limpa 

(FARAMAWY; ZAKI; SAKR, 2016; MOKHATAB; POE; MAK, 2018). A combustão do GN 

resulta em emissão insignificante de dióxido de enxofre e as emissões reduzidas de óxido 

nitroso e o dióxido de carbono, em relação à queima dos demais combustíveis fósseis 

(FARAMAWY; ZAKI; SAKR, 2016). Porém, o hidrocarboneto metano presente no GN, ao ser 

enviado para atmosfera sem queimar é danoso ao meio ambiente, conforme descrito no Capítulo 

1 (INTRODUÇÃO). 

O termo gás natural refere-se a gás combustível rico composto de hidrocarbonetos, sendo 

considerado inerente aos campos petrolíferos, no entanto também pode ser encontrado em 

minas de carvão e xisto (SPEIGHT, 2018).  

Nos reservatórios, o petróleo pode estar na forma sólida, liquida ou gasosa. O GN é a 

parcela do petróleo encontrado no estado gasoso (não associado) ou em solução no petróleo 

(associado). O GN associado está presente na rocha do reservatório do campo petrolífero, na 

forma de gás dissolvido no petróleo ou como gás situado acima do reservatório de óleo (gás de 

revestimento). O GN não associado está contido em uma formação geológica que normalmente 

contém pouco ou nenhum petróleo no estado líquido, e por isso muitas vezes a literatura o 

descreve como gás seco (o gás associado também descrito como gás úmido). Em ambos os 

tipos, caso ocorra um vazamento no wellhead, o mesmo irá para atmosfera em forma de nuvem, 

devido a mudança brusca de pressão e temperatura e, principalmente, devido aos vapores de 

água que condensam a umidade do ar circundante (ATKINSON; HALL; MCGILLIVRAY, 

2017; BOARD; INVESTIGATION, 2006). 
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Os recursos de gás natural diferem pelas características geológicas de sua rocha 

reservatório, conforme ilustrado na Figura 2.2. 
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Figura 2.2 - Geologia esquemática dos recursos de gás natural. Fonte: Adaptada e traduzida de Mokhatab, Poe e 

Mak (2018). 

O GN é formado por moléculas de hidrocarbonetos alifáticos saturados e, para fins de 

compreensão da sua composição, os dados da Tabela 2.2 mostram os tipos de  hidrocarbonetos 

e suas proporções típicas em GN associado e não associado. Observa-se que o metano é o 

hidrocarboneto mais presente no GN (MCCAIN, 2017). 

 

2.4 Confiabilidade e manutenibilidade de sistemas para prevenção de vazamentos de 

gás natural 

A cadeia de produção, transporte e distribuição de GN mostrada na Figura 1.1 é altamente 

eficiente e possui alto valor social e comercial. Logo, é mandatório que essa cadeia possua uma 

gestão de sua integridade através de prevenção e detecção de vazamento de GN, pois o 

vazamento é um dos piores eventos que pode ocorrer em instalações petrolíferas. 

No entanto, por mais eficiente que seja a gestão, não significa que o processo de produção 

do GN seja imune a falhas. Falhas em sistemas envolvendo vazamento de GN são inevitáveis, 

sendo inúmeras as causas que podem propiciá-las, seja devido a corrosão, problemas no 

processo fabril, elevação de pressão e temperatura, expansão e afrouxamento de juntas, 

desastres naturais, entre outros (PSYRRAS; SEXTOS, 2018). Durante a operação destes 
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sistemas, uma das práticas para mitigar possíveis desastres é a detecção de vazamento de GN. 

Para este fim, foram desenvolvidas diversas técnicas. 

Tabela 2.2 - Composição típica do gás natural associado e não associado. 

Gás não associado Gás associado

(%  em peso) (%  em peso)

Metano CH4 70 – 98 45 – 92

Etano C2H6 1 – 10 4 – 21

Propano C3H8 traços – 5 1 – 15

Butano C4H10 traços – 1 0,5 – 7

Pentano C5H12 traços – 0,5 traços – 3

Hexano C6H14 traços – 1 traços – 2

Heptano C7H16 0,0 – 0,5 0,0 – 1,5

Nitrogênio N2 traços – 15 traços – 10

Dióxido de Carbono CO2 traços – 5 traços – 4

Sulfeto de hidrogênio H2S traços – 3 0,0 – 6

Hélio He traços – 5 0

Tipo de 
Componente

Componente
Fórmula 

molecular

Hidrocarbonetos

Não
Hidrocarboneto

 
Fonte: Adaptada de Mccain (MCCAIN, 2017). 

 

O vazamento de GN é um evento com anatomia e assinatura de propriedades hidráulicas, 

que requer a adoção de estratégias eficazes de gerenciamento de vazamentos visando minimizar 

a probabilidade de ocorrências e consequências das mesmas, antevendo possíveis vazamentos 

e detectando vazamentos existentes. A Figura 2.3 ilustra algumas estratégias de prevenção e 

detecção de vazamentos de GN (ZAMAN et al., 2020). 

O principal enfoque desta tese é a detecção do vazamento de GN, destacado através de 

um sombreamento na Figura 2.3.  

Quanto ao vazamento de GN, na literatura existem vários métodos relacionados à 

detecção dele. Diversos autores adotam termos distintos para definirem as diferentes  

metodologias propostas (ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019; MONIEN; PREIS; 

SCHAMBERGER, 2007). Os métodos de monitoramento biológico envolvem o emprego de 

pessoas e cães (CARLSON, 1993; SCOTT; BARRUFET, 2003). No passado, pássaros eram 

usados em minas de carvão para detectar vazamentos de gases letais, incluindo CH� 

(RABINOWITZ; SCOTCH; CONTI, 2009). A utilização de humanos, como sistema de 

prevenção de vazamento de gás, foi descrito por Baroudi, Al-Roubaiey e Devendiran (2019) 
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2019). Nesse sistema, operadores analisam manualmente os arquivos de vídeo, quadro a quadro, 

em busca de falhas no duto. 
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Figura 2.3 - Estratégias de gerenciamento de vazamentos hidráulicos. Fonte: Adaptada e traduzida de Murvay e 

Silea (2012) e Zaman et al. (2020). 

Os métodos de detecção baseados em hardware requerem sensores especializados para 

esse propósito, como sensores acústicos, ópticos, eletroquímicos, ultrassônicos e imageamentos 

(ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019; MURVAY; SILEA, 2012; SACHEDINA; 

MOHANY, 2018). Os métodos baseados em software, utilizando algoritmos computacionais 

inteligentes (ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019), analisam e classificam os sinais de um 

sensor ou de uma rede de sensores que monitoram diversas variáveis, como vazão, pressão e 

temperatura (SACHEDINA; MOHANY, 2018), facilitando assim a detecção de vazamentos, 

por balanço de massa positivo ou negativo e por anomalias na pressão do sistema de 

processamento de gás natural (MURVAY; SILEA, 2012). 

Estudos sugerem ainda a detecção de vazamentos de gases combustíveis por meio do 

processamento de imagens, porém, o banco de dados desses trabalhos é formado por imagens 

térmicas adquiridas por hardware de alto custo como, por exemplo, câmeras infravermelhas 

(IR, do inglês, infrared) específicas para detectar o espectro IR da molécula de metano (JADIN; 

GHAZALI, 2014; LIU et al., 2018; SHI et al., 2020a; WANG et al., 2020). 

As CNN, aplicadas em diversos domínios, com excelentes resultados na resolução de 

problemas envolvendo imagens e dados gerais, como classificação de nuvens através da análise 

de imagens de satélite (WOHLFARTH et al., 2018), reconhecimento de gestos manuais 
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(MOLCHANOV et al., 2015), previsão de GN quanto a sua demanda e oferta (CHEN; XU; 

KOCH, 2020) e radiação solar (GHIMIRE et al., 2019), avaliação da estabilidade transitória do 

sistema de potência (SHI et al., 2020b), diagnóstico de doenças em plantas (DARWISH; 

EZZAT; HASSANIEN, 2020), classificação de nódulos pulmonares (XIE et al., 2019), 

detecção de intrusão de rede em veículos (SONG; WOO; KIM, 2020), detecção de bifurcação 

vascular (MIYAGAWA et al., 2019), detecção de incêndio e fumaça (BU; GHARAJEH, 2019), 

e muitos outros domínios científicos. A Tabela 2.3 resume estes domínios, nos quais os autores 

utilizaram as CNNs como máquinas de reconhecimento de padrões. 

Tabela 2.3 - Algumas tarefas que utilizaram as CNNs que como máquinas de reconhecimento 
de padrões. 

Tarefa Título Autores Ano 

Classificação de nuvens através 
da análise de imagens de 
satélite 

Dense cloud classification on multispectral satellite 

imagery 

WOHLFARTH, 
Kay. et al. 

2018 

Detecção de bifurcação 
vascular 

Detecting Vascular Bifurcation in IVOCT Images 

Using Convolutional Neural Networks With 

Transfer Learning 

MIYAGAWA, 
M. et al. 

2019 

Detecção de incêndio e fumaça 
Intelligent and vision-based fire detection systems: 

A survey 

BU, F.; 
GHARAJEH, 
M. S. 

2019 

Classificação de nódulos 
pulmonares 

Knowledge-based Collaborative Deep Learning for 

Benign-Malignant Lung Nodule Classification on 

Chest CT. 

XIE, Y. et al. 2019 

Previsão de GN quanto a sua 
demanda e oferta 

Day-ahead high-resolution forecasting of natural 

gas demand and supply in Germany with a hybrid 

model 

CHEN, Y.; XU, 
X.; KOCH, T. 

2020 

Radiação solar 
Deep solar radiation forecasting with convolutional 

neural network and long short-term memory 

network algorithms 

GHIMIRE, S. 
et al. 

2020 

Avaliação da estabilidade 
transitória do sistema de 
potência 

Convolutional neural network-based power system 

transient stability assessment and instability mode 

prediction 

SHI, Z. et al. 2020b 

Diagnóstico de doenças em 
plantas 

An optimized model based on convolutional neural 

networks and orthogonal learning particle swarm 

optimization algorithm for plant diseases diagnosis 

DARWISH, A.; 
EZZAT, D.; 
HASSANIEN, 
A. E. 

2020 

 

Assim, não chega a ser uma surpresa que estas redes também tenham sido aplicadas na 

predição de vazamentos de GN, com banco de dados de imagens térmicas 

Wang et al. (2020), abordou os conceitos de CNN para tarefa de predição de vazamentos 

de hidrocarbonetos analisando imagens digitais. No entanto, o conjunto de dados daquele 

estudo (imagens) foram obtidas por câmeras infravermelhas especialmente construídas para 

visualizar moléculas de hidrocarbonetos. 
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2.5 Técnicas contemporâneas de detecção de vazamento de GN 

A literatura disponibiliza um vasto volume de técnicas/métodos de detecção de 

vazamentos de GN. A Figura 2.4 ilustra parte destes métodos. 

Os métodos baseados em hardware usam sensores (hardwares) para detectar diretamente 

a ocorrência de um vazamento e, em alguns casos, auxiliar na localização. Alguns dos 

hardwares usados nessa tarefa incluem detectores acústicos, fibra óptica, tecnologias 

ultrassônicas e termógrafo infravermelho (ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019; MURVAY; 

SILEA, 2012; ZAMAN et al., 2020). 

Os métodos baseados em software usam inteligência computacional para monitorar 

constantemente dados das variáveis do processo como pressão, temperatura e taxa de fluxo, no 

intuito de detectar vazamentos no sistema. Entre as análises utilizadas cita-se: a detecção de 

mudança de fluxo e pressão, equilíbrio de volume de massa, sistemas baseados em modelo 

dinâmico e outros (ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019; MURVAY; SILEA, 2012; 

ZAMAN et al., 2020). 
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Figura 2.4 - Estratégias de gerenciamento de vazamento hidráulicos. Fonte: Adaptada e traduzida de Murvay e 

Silea (2012), Adegboye, Fung e Karnik (2019) e Zaman et al. (ZAMAN et al., 2020). 

Já os métodos visuais/biológicos usam humanos ou cães treinados para detectar e 

localizar um vazamento por meio de inspeção visual, odor ou som. Estão incluídos nesse grupo 

a detecção remota por inspeção através de drones ou veículos autônomos. 

A seguir detalha-se alguns desses métodos utilizados na detecção de vazamento de GN. 
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2.5.1 Cães treinados 

A adoção de cães rastreadores treinados é uma solução não contínua para monitoramento 

de vazamentos de GN. Estes animais são treinados para reconhecer determinados odores de 

compostos que são injetados no sistema a ser inspecionado. Após injetar o composto no sistema, 

o cão então é conduzido ao longo do um oleoduto, farejando o odor específico (ADEGBOYE; 

FUNG; KARNIK, 2019).  

 

2.5.2 Humanos experientes 

A capacidade sensorial dos seres humano é usada para detectar vazamento de GN. 

Inspetores experientes, utilizando sentidos de visão, audição e até olfato, inspecionam 

extensões de dutos buscando evidências de vazamentos. 

 

2.5.3 Veículo Autônomo/Drone/Robô 

As inspeções em sistemas e dutos também podem ser realizadas por veículos autônomos, 

drones e robôs, buscando prever e detectar rachaduras, vazamentos e outras deformações. Estas 

inspeções podem ser visuais, através de câmeras, na busca de corrosões. Os robôs são equipados 

com tecnologia moderna, como Raios-X e Ultrassom, ou até câmera térmicas, por exemplo 

(IBRAHIMOV, 2018). 

 

2.5.4 Monitoramento acústico 

Como o nome sugere, o monitoramento acústico é baseado nas emissões acústicas nos 

pontos de vazamento. Os gases, ao se moverem de um ambiente de alta pressão para um outro 

ambiente de baixa pressão, através de um orifício de vazamento, criam um fluxo turbulento que 

produz um sinal acústico ultrassônico. O método ultrassônico consiste em detectar estas ondas 

de pressão sonora (ultrassônicas) através de elementos sensores piezoelétricos, indicando a 

ocorrência do vazamento. Este método direcional, em que o evento de detecção ocorre 

imediatamente após seu início, apresenta alta sensibilidade. No entanto, é uma tecnologia 

sensível a ruído de fundo e incapaz de distinguir qual composto está vazando, por exemplo, se 

é GN, ar de instrumento ou vapor (KOROTCENKOV, 2013; LI et al., 2019). 

Sendo o vazamento descrito como fluxo de gás ou líquido através da parede da tubulação 

que apresenta a falha, como furo, rachadura ou rupturas, a passagem do gás pelo orifício causa 

uma diferença de pressão na tubulação, com o fluxo dirigindo-se da região de pressão mais alta 

para a região de pressão mais baixa, o que gera ondas sonoras. De acordo com Li et al. (2019), 

o nível do ruído do vazamento é definido pela equação (1) 
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� = 80 + 20lg ""# + 10lg �$ − $#��
$#��$ − 0.5$#�� , (1)

em que: 

� é o nível de pressão sonora a uma distância de 1 m; 

$ é a pressão interna (&$'); 

$# é a pressão absoluta atmosférica ambiente (&$'); 

" é o diâmetro do bico (mm); 

"# é o diâmetro de referência (1 mm).  

Assim, é possível, além de detectar o vazamento, localizá-lo, utilizando dois sensores 

acústicos, através do intervalo de tempo entre os sinais acústicos detectados. A velocidade da 

onda sonora, dependerá do material e do diâmetro do tubo, e pode ser determinada através da 

fórmula da velocidade de propagação das ondas de vazamento de fluido monofásico, equação 

(2) (HOUGH; E, 1988). 

a = ) 1
ρ +1K + DE ∅0 , (2)

em que: 

' = velocidade de propagação da onda �1 2⁄ �; 

4 = densidade do fluido �&5 / 17�; 

8 = módulo de elasticidade de Young do material da parede do tubo �9 / 1��; 

: a massa bruta do líquido �9 / 1��; 

∅ um fator de restrição dependente do coeficiente de Poisson do material da parede. 

O método acústico para detecção de vazamentos pode ser dividido em duas classes: ativo 

e passivo. Os métodos ativos detectam o som produzido pelo ecos do vazamento, enquano que 

os métodos passivos detectam o vazamento auscultando as ondas sonoras no duto 

(ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019). 

 

2.5.5 Método baseado em combustão catalítica 

Os sensores (Figura 2.5) catalíticos são do tipo termométricos (calorimétricos), pois 

convertem as alterações de temperatura, geradas por reações químicas, em sinais elétricos. A 

operação deles consiste em injetar uma corrente elétrica em uma bobina para aquecer a camada 

de catalisador. O catalisador quente  e na presença de um gás inflamável, permite que a oxidação 
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ocorra em uma reação química semelhante à combustão. A liberação de calor devido a reação 

catalítica altera a temperatura do catalisador, juntamente com a da bobina, sendo a resistência 

elétrica da bobina alterada. Essa alteração na resistência da bobina é detectada por uma ponte 

Wheatstone. O método catalítico é versátil, pois detecta uma gama de gases e suas 

concentrações na atmosfera, sendo de fácil fabricação e custo relativamente barato. No entanto, 

a vida útil do sensor é de aproximadamente dois anos e podem ficar saturados na presença de 

grandes concentrações de gases ou ter sua sensibilidade reduzida quando na presença de gases 

contendo chumbo, óleos, enxofre ou cloro (BASU, 2017; KOROTCENKOV, 2013). 

 

1 2

Elemento pelistor ativo - Ra Elemento de pelistor de referência - Ref

V Fonte deEnergia

Ponte Wheatstone
�a� �b�  

Figura 2.5 - Sensor baseado em combustão catalítica: (a) elementos catalisadores ativo (1) e de referência (2) e (b) 

Ponte Wheatstone com elemento catalítico. Fonte: Adaptada e traduzia de Wang et al.(2011). 

 

2.5.6 Método baseado em absorção do espectro infravermelho 

A detecção de gás por infravermelho (IR) é baseada na capacidade dos gases 

hidrocarbonetos absorverem a luz em comprimentos de ondas específicos. Esta técnica consiste 

em medir a absorção de uma região do espectro infravermelho por uma amostra de gás 

posicionada no caminho de um feixe IR. Em temperaturas acima do zero absoluto, todos os 

átomos de uma determinada molécula estão em vibração contínua uns em relação aos outros. 

Quando a frequência de uma vibração específica é igual à frequência da radiação IR direcionada 

sobre a molécula, a molécula absorve a radiação IR (HSU, 1998). No caso do GN, composto 

por 70 % da molécula de metano, o sensor é desenvolvido para detectar absorção de onda média 

de IR no espectro, cujo comprimento de onda é próximo a 3,3 µm. 

A Figura 2.6 ilustra o esquema de sensor infravermelho utilizado para detecção de gás 

combustível. 
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Figura 2.6 - Estratégias de gerenciamento de vazamento hidráulicos. Fonte: Adaptada e traduzida de Murvay e 

Silea (2012), Adegboye, Fung e Karnik (2019) e Zaman et al. (ZAMAN et al., 2020). 

2.5.7 Balanço de massa / volume 

Essa á uma técnica baseada no princípio da conservação de massa, ou seja, o método 

determina um vazamento quando ocorreu um desequilíbrio na massa ou no volume do gás de 

entrada e saída, uma vez que no sistema fechado integro, o volume de gás que sai de uma seção 

do gasoduto é igual ao volume de gás que entra nessa seção. O cálculo dessa diferença é 

realizado através da análise de variáveis do processo tais como taxa de fluxo, pressão e 

temperatura (ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019; MURVAY; SILEA, 2012).  

 

2.5.8 Pressão negativa 

Quando ocorre um vazamento no duto, a pressão e velocidade do líquido interno que 

escoa pelo duto são afetados, resultando na queda instantânea de pressão e redução da 

velocidade do fluido. Essa mudança brusca de pressão gera uma pressão negativa tanto a 

montante como a jusante das extremidades do duto. Logo, é possível predizer a existência de 

uma vazamento na tubulação (ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019; MURVAY; SILEA, 

2012). 

 

2.6 Técnicas de detecção de vazamento de GN por imagem 

O mercado industrial oferece diversos tipos de “câmeras de imagem térmica” que 

permitem a detecção de plumas de gases combustíveis por imagem, sendo que o fabricante 

FLIR™ está na vanguarda desse mercado. No entanto, existem outros fabricantes, como 

OPGAL™, TELOPS™ e SIERRAOPLYMPIC™. 

O princípio de funcionamento dessas câmeras é baseado na emissão de radiação 

infravermelha em uma determinada faixa de espectro. Câmeras IR de ondas médias (MWIR, 

do inglês, Mid Wave Infrared), operando na faixa de espectro de 3 μm a 5 μm, com o elemento 

sensor de antimoneto de índio (InSb), detectam gases como o metano, o principal componente 

do GN (FLIR, 2020; NIEDERER, 2012; XIAO et al., 2020). 
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Wang et al. (2020), propôs a detecção de vazamentos de metano utilizando um conjunto 

de dados para treinamento, validação e teste composto por 118.060 imagens IR de 240 × 320 

pixels, obtidas por câmera MWIR, conforme mostrado na Figura 2.7. Esses autores construíram 

e aplicaram modelos de CNNs próprias para detectar a classe de vazamento, cuja acurácia geral 

de detecção foi próxima a 95%. 

 

   
(a) (b) (c) 

Figura 2.7 - Proposta de Wang et al. (2020) para predição de vazamento de GN através de imagens térmicas: (a) 

instalação do estudo, um separador multifásico; (b) imagem do vazamento de gás natural obtida pela câmera 

infravermelha e (c) subtração de fundo da figura (b). Fonte: Adaptada de Wang et al. (2020). 

Shi et al. (2020a) também usaram a câmera infravermelha FLIR-320, o mesmo hardware 

usado por Wang et al. (2020), para detectar vazamentos de metano. Os autores utilizaram a 

técnica Faster Region-based Convolutional Neural Networks (FR CNN) para analisar os 

vídeos, alcançando um valor para a métrica intersecção sobre a união (IOU, do inglês  

Intersection-Over-Union) de 98%. O conjunto de dados utilizado pelos autores é constituído 

por 3.205 imagens, sendo 2.000 quadros para treinamento, 605 para validação e 600 para teste, 

com dimensão de 320 × 240 pixels. 

Em outro trabalho, os autores treinaram uma rede de segmentação semântica para 

classificar vazamentos de gás. O conjunto de dados utilizado pelos autores foram imagens 

obtidas também por uma câmera térmica do tipo MWIR. O valor obtido para a métrica IOU 

neste estudo foi de 72,6% (MARSHALL; PARK; SONG, 2019). 

Em Costa Filho, Melo e Costa (2012), foi descrito o primeiro método de detecção de 

vazamento de GN utilizando imagens de wellhead onshore, baseado em um sistema de 

vigilância (CFTV). Este sistema não necessitou de instalação de sensores específicos ou 

câmeras com sensores de imageamento sensibilizados para moléculas de CH4. O método 

proposto pelo autores utilizou o classificador filtro de novidade (KOHONEN; OJA, 1976), 

obteve melhores resultados quando a componente R do espaço de cores RGB das imagens do 

CFTV foi empregada. Obteve-se uma área sob a curva ROC (Area Under Receiver Operating 
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Characteristic Curve - AUC),  de �Q� = 98,52%, com erro médio de 0,37% (MELO; COSTA 

FILHO; COSTA, 2014). De acordo com a Figura 2.8, os autores também propuseram a 

segmentação da nuvem de gás com base na novidade de cada pixel. 

 

  
(a) 

 
 (b) 

Figura 2.8 - Proposta de Melo et al. (2013) para predição de vazamento de GN através de imagens de CFTV: (a) 

imagem original com vazamento de gás próximo ao nível do solo e (b) imagem de novidade correspondente da 

Fig. 3 (a). Fonte: Costa Filho, Melo e Costa (2013). 

O conceito de filtro de novidade foi descrito por Kohonen e Oja (1976), baseado no 

método clássico de ortogonalização de Gram-Schmidt. Seja RST, S�, … SVW um conjunto de 

vetores X euclidianos dimensionais que abrangem um subespaço 1 dimensional � ⊂ Z[, com 

1 \ X. Considerando o subespaço �, um vetor arbitrário S ∈ Z[ que pode ser dividido em duas 

componentes, Ŝ e S_. A Figura 2.9 ilustra essas duas componentes no espaço Z7, em que: Ŝ ∈ � 

é a projeção de S em L e S_ ⊥ � é a projeção de S perpendicular a �. O vetor Ŝ ∈ � é a 

componente de S que é "conhecida" pelo subespaço � e pode ser definida como uma 

combinação linear de RST, S�, … SVW. Vector S_ ⊥ � é a informação “novidade”, que é 

desconhecida pelo subespaço � e não pode ser representada como uma combinação linear de 

RST, S�, … SVW (COSTA FILHO; MELO; COSTA, 2012). 

 

Figura 2.9 - Ilustração do conceito de filtro de novidade no espaço R3. Conceito usando o método de 

ortogonalização de Gram-Schmidt. Fonte: Costa Filho, Melo e Costa(2012). 

A Tabela 2.4 sumariza trabalhos da literatura, publicados em jornais (periódicos), que 

abordaram a detecção de vazamento de gás natural através de deep learning e o trabalho que 

utilizou filtro de novidade como máquina de reconhecimento de padrão (vazamento de gás 
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natural). A principal distinção entre estes trabalhos, além das técnicas para detecção de 

vazamento, é o tipo câmera utilizada para capturar imagens (câmera de espectro infravermelho 

e câmera de espectro visível ao ser humano). 

Tabela 2.4 - Conjuntos de dados de imagens de cabeça de poço mostrando o número de 
imagens com vazamentos e sem vazamentos. 

Wang, J. et al. Shi, J.H. et al.
Melo, RO; Costa Filho, CFF; 

Costa, MGF; 

Ano 2020 2020 2014

Título

Machine vision for natural
gas methane emissions
detection using an infrared
camera

Real-time leak detection
using an infrared camera and
Faster R-CNN technique

Leak detection of natural gas 
with base on the
components of color spaces
RGB and HSI using novelty
filter

Hadware 
(fabricante e modelo)

FILR 
GF-320

FILR 
GF-320

Yokogawa  
FC15U

Espectro Infravermelho Infravermelho Visível

Conjunto de dados
(imagens)

118.060 3.205 3.060

Método CNN FR-CNN Filtro de Novidade

Desempenho Acc: 95% IOU: 98%
AUC= 98,72%
TFN = 8,78%
*ACC=93,15

Fonte da 
Publicação

Applied Energy
Computers & Chemical 

Engineering
IEEE Latin America 

Transactions

Autores
Descritores

 
Fonte: Compilação do autor. 

 

 

2.7 Conclusão  

A revisão da literatura apresentada neste capítulo mostrou que a detecção de vazamento 

de GN tem sido amplamente estudada ao longo do tempo. Dentre os métodos apresentados, 

destaca-se o modelo de detecção de vazamento de GN por imagens, obtidas por câmeras 

especiais munidas de sensores de infravermelho. Ressalta-se a escassez de estudos voltados 

para detecção de vazamentos de GN que utilizam imagens obtidas por câmera de CFTV, ou 

seja, conjuntos de dados formados por imagens oriundas de câmeras de sistemas de vigilância, 

que não requerem sensores específicos ao espectro da molécula do combustível �a�. 

Fatos como o custo financeiro de aquisição e instalação de câmeras especiais que 

detectam a molécula de metano ser superior aos das câmeras de CFTV e além da escassez de 

estudos com esse tipo de imagem permite inferir que, o desenvolvimento de técnicas para a 



52 

detecção de GN com imagens de CFTV, poderia amenizar esses vazamentos  em unidades de 

petrolíferas dotadas de CFTV. Como essas câmeras são comuns nas instalações petrolíferas, 

monitorando estas áreas diuturnamente, conclui-se, então, que o potencial de utilização, por 

parte da sociedade, do método proposto nesse trabalho, é enorme.  
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3. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

A fundamentação teórica tem por objetivo subsidiar a pesquisa a ser desenvolvida, 

apresentando os conceitos teóricos essenciais para melhor compreensões desta tese, referentes 

as CNN, as quais são utilizadas para o desenvolvimento do método quantitativo proposto. 

Num primeiro momento (Seção 3.1) é realizada uma contextualização sobre redes neurais 

artificias, considerando sua origem e evolução até as atuais CNN. Em seguida, na Seção 3.2, 

define-se o princípio de operação das redes neurais convolucionais, seguida de subseções que 

apresentam as principais camadas de uma CNN. Na Seção 3.3 apresenta-se a aprendizagem por 

transferência de conhecimento, aplicada com redes CNN. Por fim, a Seção 3.4 apresenta-se a 

técnica de mapeamento de ativação de classe por gradiente ponderado (Grad-CAM), a qual 

fornece uma identificação da região da imagem responsável pela resposta de uma rede CNN.  

 

3.1 Redes neurais artificiais 

As Redes Neurais Artificias (RNA) passaram por três ondas de evolução. A primeira 

delas, também conhecida como onda cibernética, teve início em 1944 (GOODFELLOW; 

BENGIO; COURVILLE, 2016). Seu grande momento ocorreu em 1958, quando Rosenblatt 

desenvolveu o perceptron (ROSENBLATT, 1958). A segunda onda foi o conexionismo, cujo 

ápice foi o desenvolvimento do algoritmo de treinamento de retropropagação (do inglês, 

backpropagation), proposto por Ruineihart, Hinton e Williams (1986). Em seguida, as redes 

neurais passaram por um período sombrio e caíram em descrença, até a chegada da terceira, 

que vigora até o presente momento, conhecida como  onda do aprendizado profundo 

(HEATON, 2018). Esse termo foi proposto em 2006 por Hinton, Osindero e Teh (2006). As 

principais arquiteturas da terceira onda são as redes convolucionais e as redes recorrentes. 

Em 1989, as atuais Redes Neurais Convolucionais já eram esboçadas conforme mostrado 

na Figura 3.1, por LeCun et al. (1989).  

A primeira arquitetura de rede neural convolucional constituída, denominada de LeNet-

5, Figura 3.2, foi apresentada em 1998 por LeCun et al. (1998). Porém, desde o trabalho de 

Fukushima  (1979), o aprendizado profundo já era uma ideia ventilada. 

Os esboços da Figura 3.1 foram os passos iniciais que contribuíram para que em 2019 a 

comunidade científica reconhecesse os esforços de Yann LeCun, Yoshua Bengio, Geoffrey 

Hinton, denominando-os de “Os Pais da Aprendizagem Profunda” (BENGIO; HINTON; 

LECUN, 2019), agraciando-os com o Prêmio Turing 2018 pela contribuição destes 

pesquisadores para a área de inteligência artificial (BENGIO; HINTON; LECUN, 2019). 
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Figura 3.1 - Rede neural convolucional, aplicada às imagens de dígitos manuscritos, proposta por LeCun em 1989, 

onde o autor já menciona que os coeficientes que compõem o kernel 5 × 5 eram determinados automaticamente 

pela rede. Fonte: LeCun et al. (1989). 

 

 

Figura 3.2 - LeNet-5: Rede neural convolucional para reconhecimento de dígitos de 1998. Fonte: LeCun et al. 

(1989). 

 

3.2 Redes neurais convolucionais 

Notoriamente, foi a partir da repercussão dos resultados alcançados na competição anual 

do “Desafio de reconhecimento visual em grande escala ImageNet” (ILSVRC, do inglês, 

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) de 2012, em que Krizhevsky, Sutskever 

e Hinton (2012) conseguiram reduzir drasticamente a taxa de erro para reconhecimento de 

objetos através da aplicação de redes neurais convolucionais, que a comunidade cientifica 

começou vislumbrar o real potencial da CNN. 

Os motivos que levaram a uma expansão vertiginosa no uso das redes CNN a partir da 

segunda década do século XXI foram os seguintes: disponibilidade de grandes conjuntos de 

dados; maior capacidade de processamento computacional, com a introdução das unidades 
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gráficas de processamento e das unidades tensoriais de processamento,  e os desempenhos 

superlativos obtidos pelas mesmas em um amplo leque de aplicações. A característica 

diferencial marcante entre as redes RNA (redes inteiramente conectadas da segunda geração) e 

as redes CNN, é que estas últimas são compostas de diferentes camadas que executam 

diferentes funções, como a camada convolutiva e a camada de amostragem. Além disso, elas 

apresentam uma estrutura 3D, com vários planos de neurônios em uma mesma camada. Já as 

primeiras são constituídas apenas por camadas lineares de neurônios. Outra diferença marcante 

é que as redes CNN, através das camadas convolutivas, extraem suas próprias características, 

diferentemente das redes RNA, em que o usuário é que extrai as características, que são 

disponibilizadas na entrada da rede, em forma de vetores. O processamento da camada 

convolutiva, como o nome já sugere, utiliza a técnica de convolução para extração de 

características, técnica essa extensivamente utilizada no processamento digital de imagens. Por 

último, registra-se que a entrada por excelência das redes convolucionais são imagens e não 

vetores, como o são nas RNA. 

As redes CNNs utilizam, para o seu treinamento, o algoritmo de retropropagação, que foi 

desenvolvido para o treinamento das RNA da segunda onda.  

A arquitetura da CNN é composta, basicamente, pelas camadas de convolução, camadas 

de amostragem (pooling), camadas totalmente conectadas e camadas de classificação 

(YAMASHITA et al., 2018). No entanto, o número de camadas é mais extenso e a abordagem 

convolutiva encontra-se em constante expansão.  

A seguir são descritas as principais camadas das redes CNN utilizadas nesta pesquisa. 

 

3.2.1 Camada convolucional 

As CNNs possuem diversos tipos de camadas com funções distintas, porém as camadas 

que desempenham o papel principal nelas são as camadas convolucionais. Essas camadas criam 

mapas de ativação a partir dos dados de entrada, através da operação de convolução 

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). 

A operação de convolução entre dois elementos b�c� e 5�c� é mostrada na equação (3), 

em que d representa o deslocamento e t a variável independente. 

b�c� ∗ 5�c�  =   g b�c�5�d − c�hcij
ij  (3)

Em forma discreta, a equação (3) é definida conforme mostrado na equação (4). 
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bkXl ∗ 5k1l  = m bk1l5k1 − Xl[
Vn#

 (4)

Em aplicação com imagens, dados discretos, a operação de convolução trabalha com  duas 

matrizes. A primeira é a imagem de entrada �, de dimensão o × p, enquanto a segunda é o filtro 

ou kernel : de dimensão 1 × X. Na equação (5) descreve-se a operação de convolução com 

esses dois operandos. 

�: ∗  �� �o, p� = m m ��o − 1, p − X�:�1, X� (5)

Devido às caraterísticas intrínsecas ao processo de aprendizado da rede, ao invés de 

aplicar diretamente a Equação (5), é implementada a função de correlação cruzada (cross-

correlation). A diferença entre essa operação e a operação de convolução, é que nela não  ocorre 

a rotação do filtro, conforme mostrado na equação (6). 

�: ∗  �� �o, p� = m m ��o + 1, p + X�:�1, X� (6)

Portanto, a convolução é um tipo de operação linear usado para extração de 

características, em que uma pequena matriz, denominada de filtro ou kernel, é aplicada em uma 

imagem de entrada, um tensor. Na operação de convolução, o kernel percorre todo o tensor do 

canto superior esquerdo até o canto inferior esquerdo. Em cada passo da convolução o filtro é 

superposto a uma pequena região do tensor, ocorrendo o produto entre os elementos do filtro e 

os elementos do tensor que se encontram subjacentes a ele. O resultado da convolução é a soma 

desses produtos. A Figura 3.3 ilustra o exemplo de convolução entre o tensor �q e kernel :r. 

Do resultado da convolução da Figura 3.3 é obtido um mapa de característica de dimensão 

espacial 2 × 2, inferior às dimensões do tensor de entrada 4 × 4. Nesse caso, isso ocorre porque 

na operação de convolução descrita acima não ocorre o acréscimo de linhas e colunas com zeros 

nas extremidades do tensor, permitindo que a operação de convolução produza um tensor final 

com as mesmas dimensões do tensor inicial. Em inglês, essa operação é conhecida como 

padding. A distância entre duas posições sucessivas do kernel sobre o tensor, tanto 

horizontalmente quanto verticalmente, é conhecido como passo (stride). O passo pode assumir 

um valor de 1 ou valores maiores. 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

Figura 3.3 - Processo de convolução realizado entre a entrada � de dimensão 4 ×  4 e filtro de dimensão 3 ×  3, 

passo de 1 × 1 e sem acréscimos de zeros nas extremidades do tensor. Esta configuração resulta na saída da função 

convolucional � de dimensão 2 ×  2, a obtenção de cada valor de � é expressa nas figuras a, b, c e d, 

respectivamente. Fonte: Compilação do autor. 

No entanto, passos maiores do que 1 resultam  na diminuição da resolução espacial final 

da operação de convolução. A Figura 3.4 ilustra o processo de convolução com o acréscimo de 

linhas e colunas com zeros nas extremidades do tensor e passo (stride) de 1 × 1. Nesse caso, 

conforme mostrado, o resultado da convolução é um mapa de característica com dimensão 

4 × 4, igual a dimensão do tensor de entrada. 

CT,T =    IT,T × KT,T + IT,� × KT,� + IT,7 × KT,7 +            + I�,T × K�,T + I�,� × K�,� + I�,7 × K�,7 +            + I7,T × K7,T + I7,� × K7,� + I7,7 × K7,7 + 

�u,vq
 KV,[r

 �q × :r

CT,� =    IT,� × KT,T + IT,7 × KT,� + IT,� × KT,7 +            + I�,� × K�,T + I�,7 × K�,� + I�,� × K�,7 +            + I7,� × K7,T + I7,7 × K7,� + I7,� × K7,7 + 

�u,vq
 KV,[r

 �q × :r
 

C�,T =    I�,T × KT,T + I�,� × KT,� + I�,7 × KT,7 +            + I7,T × K�,T + I7,� × K�,� + I7,7 × K�,7 +            + I�,T × K7,T + I�,� × K7,� + I�,7 × K7,7 + 

�u,vq
 KV,[r

 �q × :r
 

C�,� =    I�,� × KT,T + I�,7 × KT,� + I�,� × KT,7 +            + I7,� × K�,T + I7,7 × K�,� + I7,� × K�,7 +            + I�,� × K7,T + I�,7 × K7,� + I�,� × K7,7 + 

�u,vq
 KV,[r

 

�q × :r
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0 0 0 0 0 0

4 16 24 0 0 4 16 24 0 0 0 -1 0 -4 40 88 -28

8 12 16 4 0 8 12 16 4 0 -1 5 -1 -92 -55 9 -1

116 75 31 5 0 116 75 31 5 0 0 -1 0 472 116 45 -28

25 100 14 18 0 25 100 14 18 0 -91 386 -79 71

0 0 0 0 0 0

Tensor (I ) Padding  (I p ) Kernel (K )
Convolução (Ip  x K )

Mapa de Recurso  
Figura 3.4 - Processo de convolução entre tensor I e kernel K com acréscimo de zeros de dimensão 1. Fonte: 

Compilação do autor. 

Os principais hiperparâmetros de uma camada convolutiva de uma rede CNN são o 

tamanho do  kernel, 1 × X, e o número de kernels & utilizadas pela mesma. Esse último 

determina a profundidade de uma camada convolutiva da rede CNN, ou seja, a quantidade de 

mapas de características que será extraído pela camada convolutiva. De acordo com Aggarwal 

(2018), o kernel é geralmente quadrado em termos de dimensões espaciais, 1 × X, e ordem 

ímpar, sendo muito menor que a imagem de entrada, e comumente sua dimensão é 3 × 3 ou 

5 × 5. Nesta tese, os kernels das CNNs propostas possuem dimensão 3 × 3. 

A operação de convolução tem como principal finalidade gerar diferentes características 

através da aplicação de diferentes filtros.  Exemplos de características extraídas são: bordas 

verticais, bordas horizontais, contornos em forma de hexágonos ou colmeias etc. No último 

nível de abstração das redes CNN, as características extraídas pelas camadas já correspondem 

a partes de objetos. 

 

3.2.2 Camada de normalização em lote  

Muitas vezes confundido como algoritmo de otimização, a camada de normalização em 

lote (batch normalization) é um método para mitigar problemas de desvanecimento ou explosão 

do gradiente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Com essa camada, é possível 

trabalhar com redes profundas, sem que os valores dos gradientes ao longo da rede se tornem 

ou muito grandes (explosão do gradiente) ou muito pequenos (desvanecimento do gradiente). 

A camada de normalização em lote foi proposta em 2015 por Ioffe e Szegedy (2015), os 

quais observaram que se pudessem garantir que a distribuição das entradas das funções de 

ativação permanecessem mais comportadas à medida que a rede era treinada, haveria uma 

menor tendência das funções de ativação das camadas saturarem, com uma consequente 
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aceleração do treinamento da rede (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A 

solução empregada resolveu o problema denominada pelos autores de variação interna da 

covariância (internal covariate shift). 

A solução envolveu uma etapa de normalização, que corrige a média e a variância da 

saída da camada anterior, adicionando dois parâmetros w e x a serem aprendidos ao longo do 

treinamento. A equação (7) expressa o resultado da saída y da camada de normalização em lote, 

sendo Ŝ a entrada não normalizada. 

y = γŜ + x (7)

No entanto, para centralizar e normalizar essa entrada Ŝ, é necessário determinar a média 

| e o desvio padrão } dos valores de Ŝ em um subconjunto dos dados de entrada, ou minilote 

(mini-batch), de tamanho 1. Esses valores são calculados através das equações (8) e (9). Nessas 

equações, temos que: média do mini-batch = |~, variância do mini-batch = }~. Cada valor de 

entrada Su é centralizado e normalizado através da equação (10). A constante ∈ é um valor 

extremamente pequeno para evitar uma indeterminação na equação (10). 

|ℬ = 11 m  V
unT

Su (8)

}ℬ� ← 11 m  V
unT

�Su − |ℬ�� (9)

Ŝu ← Su − |ℬ�}ℬ� + � (10)

Portanto, a saída da operação de normalização em lote �yu� é representada na equação 

(11). 

yu = wŜu + x (11)

 

3.2.3 Função de ativação retificadora linear (Rectifier Linear Unit - ReLU) 

Atualmente, a função ReLu é a função de ativação mais utilizada nas camadas escondidas 

de uma CNN (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011). A não linearidade da mesma evita que o 

conjunto das camadas de uma rede CNN produza um mapeamento linear entre entrada e saída. 

Essa função foi utilizada nas camadas escondidas de todas as redes CNN utilizadas nesse 

trabalho. 
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A função de ativação ReLU é expressa pela equação (12). Dado um elemento S, a saída 

da função ReLU é definida como o próprio elemento S para S >  0, e para os casos que S ≤ 0 

a saída da ReLU será 0 (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011). 

Portanto, a ReLU fornece uma transformação não linear de baixo custo computacional, 

sendo o resultado de sua derivada os valores 0 ou 1. Como o aprendizado da rede neural dá-se 

através do algoritmo de backpropagation, que utiliza a derivada da função de ativação das 

camadas da rede CNN, valores de derivada de 0 ou 1, simplificam consideravelmente o 

processo de aprendizado (AGGARWAL, 2018; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 

2016). 

O gráfico da Figura 3.5 ilustra o comportamento da função Z��Q�S�. 

 

x
1

1

0-1

-1

ReLU = max(x,0)

( ) 1,   0
( ),

( ) 0,   0

d
ReLU x para x

d dx
ReLU x

ddx
ReLU x para x

dx

 = >

 = ≤


ReLU

 

Figura 3.5 - Comportamento da função de ativação ReLU. Fonte: Adaptada de Aggarwal (2018). 

Como exemplo, a função de ativação ReLU foi aplicada ao mapa de características da 

Figura 3.4 (d), sendo o resultado indicado na Figura 3.6. 

-4 40 88 -28 0 40 88 0

-92 -55 9 -1 ReLU = 0 0 9 0

472 116 45 -28 472 116 45 0

-91 386 -79 71 0 386 0 71

Camada anterior
(I p x K )

Saída da camada
ReLU  

Figura 3.6 - Resultado da aplicação da função de ativação ReLU ao mapa de característica da Figura 3.4 (d). Fonte: 

Compilação do autor. 

Z��Q�S� = 1'S�S, 0� (12)
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Ainda, de acordo com os testes realizados por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), 

uma rede neural convolucional de quatro camadas, com funções ReLU de ativação,  atingiu 

uma taxa de erro no treinamento de 25% no conjunto de dados do Instituto Canadense de 

Pesquisa Avançada (CIFAR-10, do inglês, Canadian Institute for Advanced Research), em um 

tempo seis vezes mais rápido do que uma rede equivalente que utiliza a função de ativação 

tangente hiperbólica. 

 

3.2.4 Camada de amostragem (pooling) 

Também conhecidas como camadas de agrupamento, as camadas de amostragem são 

aplicadas posteriormente a uma camada de convolução, com o objetivo de reduzir o tamanho 

do mapa de características. 

Dada a saída de uma camada de convolução, a camada de amostragem realiza uma 

operação de redução de tamanho, tornando a rede mais invariável a translação através de 

pequenos deslocamentos (YAMASHITA et al., 2018; ZEIMARANI et al., 2020). A camada de 

amostragem não contém parâmetros a serem aprendidos através de um treinamento. Os 

hiperparâmetros dessa camada definidos pelo usuário são: tipo, tamanho e passo do filtro.   

Os principais tipos de amostragem são o max-pooling (max) e o global average pooling 

(avg). A Figura 3.7 ilustra esses dois tipos de amostragem com filtros de  tamanho (2 × 2) e um 

passo de 2. A dimensão de profundidade do volume de entrada é mantida inalterada, porém a 

dimensão da saída é reduzida (AL-WAISY et al., 2018). O filtro move-se da esquerda para a 

direita  e de cima para baixo.  

 

 
Figura 3.7 - Representação visual de duas camadas de amostragem (max e avg): (a) mapa de característica da 

camada anterior que é entrada para camada de amostragem; (b) saída da camada de amostragem max e (c) saída 

da camada de amostragem avg. Fonte: Adaptada de Ozkaya, Ozturk e Barstugan (2020). 

(a) 

(b) 

(c) 
map 
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A cada passo de aplicação do filtro são obtidos: o valor máximo dos elementos do mapa 

original subjacentes a posição do filtro, através da operação de amostragem max. 

Matematicamente, a amostragem max é representado pela equação (13) e a amostragem avg 

pela equação (14) (AL-WAISY et al., 2018; CHEN; XU; KOCH, 2020). 

yVq�i����u[� = 1'Su,vnT�,� �mapu,v� (13)

yq��i����u[� = 1ℎ� m �mapu,v��,�
u,vnT

 (14)

 

3.2.5 Camada dropout 

Uma técnica bastante utilizada para melhoria da generalização de uma rede CNN é a 

técnica de dropout. Introduzido por Srivastava et al. (2014), o dropout é um método de 

regularização que busca evitar que as CNN se ajustem excessivamente ao conjunto de 

treinamento.  

Essa técnica consiste em, para cada minilote do treinamento, selecionar aleatoriamente 

um grupo de neurônios de uma camada e zerar a saída dos mesmos. Vem daí o nome de 

abandono ou dropout de neurônios. Assim, durante o treinamento de um minilote, os neurônios 

possuem uma probabilidade � de serem eliminados, ou seja, uma parcela desse grupo de 

neurônios não contribui nem para a passagem direta, nem para a passagem reversa do método 

de otimização de backpropagation. Com isso, diminui-se possíveis coadaptações complexas 

entre os nós da rede, evitando que interdependências surjam entre eles. A Figura 3.8 ilustra a 

aplicação da técnica de dropout no treinamento de uma rede neural. 

 

  

(a) rede neural padrão (b) rede neural após aplicação de dropout 

Figura 3.8 - Dropout em Redes Neurais: (a) modelo de rede neural; (b) dropout aplicado ao modelo com 

probabilidade de 0,5 de abandono de neurônios (x indica os neurônios abandonados). Fonte: Adaptada de 

Srivastava et al. (2014). 
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De acordo com Aggarwal (2018), é comum excluir neurônios com probabilidade entre 20 

e 50%, pois esta faixa costuma apresentar bons resultados.  

 

3.2.6 Camadas totalmente conectadas (fully-connected layers) 

As camadas totalmente conectadas possuem estruturas idênticas às camadas ocultas 

utilizadas nas RNA tradicional (SONG; WOO; KIM, 2020). Diferentemente das camadas 

convolucionais, que possuem conexões esparsas, as camadas totalmente conectadas são 

densamente conectadas.  Cada neurônio da camada FC (fully- connected) é conectado a todos 

os neurônios da camada anterior. Em virtude desse adensamento de conexões, a maioria dos 

parâmetros da CNN está nas camadas FC, as quais geram efetivamente informações semânticas 

globais (AGGARWAL, 2018). 

A saída de uma camada que constitui a entrada de uma camada FC possui mais de uma 

dimensão, como por exemplo a saída da camada de agrupamento, sendo então necessário 

converter essa matriz (2D) em um único vetor (1D), que é utilizado como entrada da FC, 

conforme ilustrado na Figura 3.2.  

 

3.3 Transfer Learning (TL) 

Aggarwal (2018) afirma que, nas CNNs, as características nas camadas anteriores 

capturam formas detalhadas, porém primitivas, como linhas ou bordas. Por outro lado, as 

características nas camadas posteriores capturam formas de maior complexidade, como 

hexágonos, favos de mel e assim por diante. As últimas camadas da CNN modelam formas 

semanticamente interpretáveis, geralmente, tendo correlações mais próximas com os rótulos de 

classe no domínio da imagem. 

Logo, as camadas iniciais e medianas de CNNs que foram treinadas com um grande 

conjunto de dados, retêm as mesmas formas primitivas e intermediárias, mantendo sua 

usabilidade, independentemente do tipo de tarefa e conjunto de dados em que são aplicados. 

A transferência de conhecimento (TL do inglês, transfer learning), faz uso da capacidade 

das CNNs que foram treinadas com grandes conjuntos de dados e que já possuem o 

conhecimento necessários para modelar as formas básicas e intermediarias, por isso são 

conhecidas como redes pré-treinadas. 

Conforme Yosinski et al. (2014), a aprendizagem por transferência de conhecimento pode 

ser uma ferramenta poderosa para permitir o treinamento de uma rede CNN sem gerar sobre 

ajustamento (overfitting), principalmente quando a tarefa de destino tem um conjunto de dados 
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escasso, na medida em que, no domínio de origem, a rede foi treinada com um grande conjunto 

de dados, ou seja, já possui um alto nível de aprendizado (PAN; YANG, 2010). 

Na resolução de um problema de um novo domínio, um novo modelo é construído 

mantendo os parâmetros das primeiras X camadas de um modelo pré-treinado e excluindo as 

camadas finais da rede pré-treinada (totalmente conectada, softmax e classificação). As 

camadas excluídas são substituídas por novas camadas (totalmente conectada, softmax e 

classificação) que são dimensionadas e treinadas tendo em vista o problema a ser resolvido no 

novo domínio (GARG et al., 2020). 

A aplicação da TL é ilustrada na Figura 3.9. Primeiramente, o usuário seleciona um 

modelo de CNN pré-treinado e determina quais as camadas da CNN que terão seus recursos, 

excluindo as camadas subsequentes da arquitetura, conforme mostrado na Figura 3.9 (a). Novas 

camadas são então adicionadas com pesos inicializados a partir de uma distribuição de 

probabilidade ou com todos os pesos com valor zeros ou uns, por exemplo, Figura 3.9 (b). 

Finalmente o modelo é ajustado, através de um treinamento, ao conjunto de dados do novo 

domínio, sendo a rede posteriormente validada e testada, conforme mostrado na Figura 3.9 (c) 

(PAN; YANG, 2010). 
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Figura 3.9 - Processo de transferência de aprendizagem aplicado as imagens do wellhead, incluindo: (a) 

carregamento de um modelo pré-treinado e remoção das quatro últimas camadas fully connected (FC) FC6 e F7; 

softmax e classification); (b) substituição das camadas removidas por camadas novas com valores de pesos 

aleatórios; (c) ajustar as camadas anteriores e treinar as novas camadas com o conjunto de dados do wellhead. 

Fonte: Adaptada e traduzida de Huang et al. (2019). 

Outro ponto relevante do TL é que ele é capaz de reduzir o tempo de treinamento, não 

sendo necessário treinar a rede do zero, pois as camadas iniciais utilizam parâmetros já 

aprendidos em um treinamento anterior, utilizando uma base de dados maior. Dependendo do 
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número de camadas que são preservadas do modelo anteriormente, o TL pode ser classificado 

em ajuste fino (fine tuning) ou ajuste raso (shallow tuning). 

No ajuste raso, também denominado de método de congelamento de pesos, os parâmetros 

das camadas convolucionais do modelo pré-treinado são preservados, de modo que apenas os 

parâmetros das últimas camadas (camadas que foram substituídas por novas) são ajustadas 

durante o treinamento. Quanto ao ajuste fino, os parâmetros do modelo pré-treinado são 

ajustados durante o treinamento com o novo conjunto de dados da tarefa de destino, o que torna 

o processo de treinamento mais rápido do que treinar a rede em que os parâmetros seriam 

iniciados aleatoriamente (ABBAS; ABDELSAMEA; GABER, 2021; DEL RIO et al., 2018; 

GARG et al., 2020). 

 

3.4 Grad-CAM 

Embora a previsão correta da ocorrência de um vazamento possa minimizar o impacto 

negativo  de um vazamento, evitando acidentes de proporções maiores, essa inferência de 

vazamento não fornece nenhuma pista da presença do vazamento na imagem do poço. Para 

identificação na imagem da região em que o vazamento está ocorrendo, essa tese propõe usar 

uma técnica de identificação da região da imagem responsável pela resposta positiva de uma 

máquina de reconhecimento de padrões em relação à presença do vazamento. A visualização 

fornecida por essa técnica permite identificar  qual parte da imagem é relevante para o 

vazamento. Antes de descrever a técnica Grad-CAM, descreve-se a técnica que a inspirou. 

Os autores Zhou et al. (2016), propuseram  um método que traria mais transparência ao 

funcionamento das CNNs, realçando as áreas dos mapas de características que foram mais 

ativadas ao predizer uma determinada classe �. Os autores definiram a técnica como 

Mapeamento de Ativação de Classe (CAM, do inglês class activation mapping).  

O CAM consiste em realizar um agrupamento médio global de todos os & mapas de uma 

mesma camada convolucional �, camada essa anterior a camada de saída final (softmax). Então, 

é realizada uma média ponderada desses agrupamentos para obter o mapa final. Como este 

mapa final possui dimensão espacial igual à da camada convolucional �, ele é redimensionado 

para o tamanho da imagem de entrada �1, fornecendo assim um mapa de calor que é sobreposto 

à imagem �1. A Figura 3.10 ilustra o processo proposto por Zhou et al. (2016), apresentando 

um mapa de calor das áreas da imagem de entrada que foram mais significativas (cor vermelha) 

para predição da classe �, terrier australiano. 
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Figura 3.10 - Mapeamento de ativação de classe: a pontuação de classe prevista � é mapeada na última camada 

convolucional �, gerando os mapas de ativação de classe (CAMs) que são redimensionados, destacando as regiões 

discriminativas específicas da classe �. Fonte: Adaptada de Zhou et al. (2016). 

Já o mapeamento de ativação de classe com gradiente ponderado (Grad-CAM, do inglês 

gradient-weighted class activation mapping), proposto por Zhou (2019), utiliza informações de 

gradiente que fluem para a última camada convolucional da CNN, buscando compreender a 

relevância de cada neurônio para uma decisão de interesse. 

A Figura 3.11, ilustra a aplicação do Grad-CAM para extração do mapa de calor de uma 

imagem �1 que a CNN classificou como “coelho”, obtendo a região que mais contribuiu para 

decisão da CNN. Os pixels cuja tonalidade mais se aproximam da tonalidade vermelha têm 

forte contribuição para a resposta positiva da rede, enquanto os pixels que mais se aproximam 

da tonalidade azul, têm baixa relevância para a resposta positiva da rede. 

A obtenção do mapa de calor da Figura 3.11 inicia-se calculando o gradiente do softmax 

para classe � em y� em relação às ativações de todos os mapas de características da última 

camada convolucional ��, ou seja, 
���
���. 

Então, a estes gradientes é aplicada a operação de agrupamento por média global, ���, 

obtendo-se a importância de cada mapa de característica & para cada classe �, conforme a 

equação (15). 

��� = 1� m  
u

m  
v

�������Vé¡uq ���rq� 
¢ ∂y���1�∂�uv����1�¤¥¦¦¦§¦¦¦¨�©q¡uª[«ª¬ �uq rq���©��

 (15) 
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Figura 3.11 - Uma visão geral do método Grad-CAM. Fonte: Adaptado e traduzido de Selvaraju et al.(2017) e 

Chattopadhay et al. (2018). 

Em seguida, utilizando a função de ativação ReLU é executada uma combinação 

ponderada de mapas de ativação direta, equação (16) (SATTARZADEH et al., 2021),. 

�­©q¡i®�¯� = Z��Q °m  ±
�nT

��������1�² (16) 

O mapa de calor final do Grad-CAM é obtido através de uma função de sobre amostragem 

(interpolação bilinear) aplicado ao �­©q¡i®�¯� , equação (16), que o redimensiona para a 

resolução da imagem de entrada �1 (SELVARAJU et al., 2017). 

Os estudos de Zhou et al. (2019) e Liu, Zhou e Qian (2020) demostram ser possível 

também aplicar o conceito do Grad-CAM em arquiteturas que operam com o conceito de fusão 

de características (feature fusion). 

 

3.5 Aumento de dados 

Quando a capacidade de representação de um modelo é muito alta (rede com muitos 

parâmetros), de tal maneira que ele distingue adequadamente os detalhes contidos no conjunto 

de treinamento e validação. Porém,  é frequente, em modelos muito complexos, que, quando 

uma nova entrada, que não pertence ao conjunto de treinamento e validação, é apresentada, o 
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modelo classificar de maneira errada. Este tipo de problema é conhecido como sobre 

ajustamento (do inglês, overfitting). Normalmente, deve-se à pequena quantidade de dados 

utilizada na etapa de treinamento. 

As CNNs foram concebidas para trabalharem com grandes quantidade de dados, como é 

o caso do ImageNet, que é composta por milhões de imagens (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; 

HINTON, 2012), o que permite o ajuste adequado de todos os parâmetros da mesma. 

Contudo, em muitas aplicações, os conjuntos de dados são limitados e, incrementá-los, 

com novas amostras, pode ser uma tarefa difícil. Um exemplo disso foi observado nos estudos 

iniciais, no ano de 2020, para detecção do coronavírus (COVID-19 -  Coronavirus Disease), 

através da análise de imagens de raio-X. Nesse ano, o conjunto de imagens de raio-X sobre o 

tema  era escasso, sendo incrementado à medida que novos  pacientes eram diagnosticados com 

a doença (GARG et al., 2020). Neste contexto, observa-se que, conjuntos de dados limitados, 

podem contribuir para o surgimento do problema de sobre ajustamento (overfitting) em CNN. 

No entanto, o número reduzido de imagens em um conjunto de dados pode ser um desafio, 

mas não é um impedimento para o desenvolvimento de CNNs eficientes. Bases de dados 

pequenas é uma característica da área médica. No entanto, para contornar tal problema, técnicas 

de aumento de dados, como rotação e espelhamento e imagens, podem ser utilizadas. Tais 

procedimentos foram utilizados no trabalho de Miyagawa et. al (2019), onde os autores 

utilizaram CNN para detecção de bifurcação vascular em imagens de tomografia ótica 

intravascular (IVOCT - Intravascular Optical Coherence Tomography). Nesse trabalho, o 

conjunto inicial de dados era composto por 1361 imagens. Utilizando técnicas de aumento de 

dados, os autores obtiveram uma acurácia de detecção de 99,72%. Outro exemplo é reportado 

no trabalho de Costa et. al (2019), onde os autores segmentaram lesões presentes em imagens 

de ultrassom de mama. O conjunto inicial era composto de apenas  550 imagens. Utilizando 

técnicas de aumentos de dados, os autores obtiveram uma acurácia de segmentação de 91,80%. 

O sobreajustamento pode ser exemplificado através de um experimento hipotético de 

classificação binária, esferas azuis (verdadeiro positivo) ou esferas vermelhas (verdadeiro 

negativo). Dado um conjuntos de dados utilizados para ajustar uma CNN, o mesmo é divido 

nos subconjuntos “treinamento”, “validação” e “teste” (Figura 3.12). 
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Figura 3.12 - Tarefa de classificação binária: esferas azuis ou esferas vermelhas. Fonte: Compilação do autor. 

A CNN então é treinada e validada com os subconjunto “treinamento” e “validação”, 

respectivamente. Ao final da validação a CNN fornece uma acurácia de 100%, Figura 3.13 (a). 

Porém, com os pesos da CNN estabelecidos, ao testar essa rede com o subconjunto de dados  

“teste”, o desempenho da CNN é inferior, fornecendo agora erros de falsos de positivos e falsos 

negativos, Figura 3.13 (b), ou seja, o modelo está super ajustados para as amostras dos 

conjuntos “treinamento” e “validação”. No entanto, para elementos que não fizeram parte destes 

conjuntos dois conjuntos de dados, o modelo apresenta erros de classificação. No âmbito 

científico, esse tipo de falha é conhecido como sobreajustamento (overfitting). 

 
 

(a) (b) 

Figura 3.13 – Exemplo de CNN com overfitting: (a) desempenho da CNN após treinamento e validação e (b) 

desempenho da mesma CNN ao ser testada com novo conjunto de dados, resultando em falhas de falso positivo 

(FP) e falso negativo (FN). Fonte: Compilação do autor. 

Portanto, a fim de prevenir o sobre ajustamento relacionado a pequenos conjuntos de 

dados, é possível incrementar o banco de dados de forma artificial, através da técnica de 

aumento de dados (data augmentation). Essa técnica consiste em realizar transformações em 

cada elemento do conjunto de dados, gerando novos elementos modificados, possibilitando, 

assim, o aumentado do conjunto de dados. No caso de imagens, as transformações mais 
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utilizadas são rotação, deslocamento horizontal e vertical, redução do tamanho da cena da 

imagem, inversão de cor e espelhamento da imagem (TALUKDAR; BISWAS; GUPTA, 2018). 

 

3.6 Conclusão  

Neste capítulo, conceitos fundamentais relacionados às redes CNN foram apresentados, 

como suas principais camadas e hiperparâmetros. A definição desses hiperparâmetros será feita 

no capítulo seguinte, onde serão apresentadas as arquiteturas de CNN propostas para a detecção 

de vazamento de GN, detalhando-se o número de camadas, o tamanho dos filtros de cada 

camada CNN, o tamanho dos filtros das camadas de amostragem etc. 

Para o treinamento de arquiteturas de redes CNN, é necessário a disponibilidade de 

grandes conjuntos de dados. Quando não se dispõe de um grande banco de dados, como é o 

caso da base disponível nessa tese, a literatura sugere utilizar-se técnicas de aumento de dados 

ou a transferência de conhecimento. Essa foi a razão pela qual esses dois tópicos foram 

abordados nesse capítulo.  

Por fim, com o objetivo de mapear a ocorrência do vazamento de GN em imagens de 

CFTV, o capítulo apresentou a técnica de Grad-CAM.  
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4. MATERIAIS E MÉTODOS 

 

Neste capítulo são contextualizados os materiais e os métodos utilizados nas diferentes 

etapas do desenvolvimento do modelo de detecção de vazamento de GN através da 

aprendizagem profunda. 

 

4.1 Materiais 

Nesta seção apresenta-se o ambiente em que ocorreu o desenvolvimento dos modelos de 

CNN propostos e os conjunto de dados utilizados no treinamento, validação e testes destes 

modelos. 

 

4.1.1 Ambiente de desenvolvimento 

A aquisição das imagens que compõem o conjunto de dados  db1, utilizadas no 

treinamento, validação e teste das redes CNN propostas para a detecção de vazamento de GN, 

foi realizada através da câmera de modelo FC15U CCD da Yokogawa®, conforme apresentado 

na Figura 4.1 (YOKOGAWA, 2009). Este hardware é dedicado ao sistema de vigilância da 

área do poço, sendo a câmera monitorada pelo circuito fechado de televisão.  Na oportunidade, 

a câmera foi configurada para capturar imagens do tipo RGB com resolução de 320 × 240 

pixels. As imagens do db2, conjunto de dados utilizado para verificar o desempenho dos 

modelos quando a imagens contendo nuvens do céus, foram capturadas com câmera portátil 

Panasonic® DMC-FH12 com resolução máxima de 3456 × 4608 pixels. 

O hardware utilizado nesta pesquisa para o desenvolvimento das CNN possui a seguinte 

configuração: Processador Intel™ Xeon W-2145 e GPU Nvidia® GV100 e software Matlab® 

versão 2020b. 

 

. 

Figura 4.1 - Câmera do CFTV: CCD FC15U da Yokogawa®. Fonte: Fabricante Yokogawa (2009). 
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4.1.2 Conjuntos de dados 

Os conjuntos de dados deste estudo é formado por imagens digitais da cabeça de um poço 

petrolíferos terrestre. 

 

4.1.2.1 Primeiro conjunto de dados: db1 

O primeiro conjunto de dados de imagens, denominado por db1, é composto por imagens 

obtidas de uma única cabeça de poço (wellhead). Tais imagens já foram utilizadas  em pesquisas 

anteriores que propuseram a detecção de vazamento de GN através do método filtro de novidade 

(COSTA FILHO; MELO; COSTA, 2013; MELO; COSTA; COSTA FILHO, 2014). O conjunto 

de dados original é composto por 2.810 imagens com dimensão de 184 × 160 pixels (MELO; 

COSTA FILHO; COSTA, 2014). No estudo de 2014 (MELO; COSTA FILHO; COSTA, 2014), 

esse conjunto de dados original foi complementado com novas imagens da mesma cabeça de 

poço, totalizando 3.060 amostras. 

Nesta tese, a fim de reduzir um possível sobre ajustamento, utilizamos o grupo com maior 

quantidade de dados (3.060 imagens). Além disso, imagens de cenários e conteúdos 

semelhantes foram excluídos. Assim, após a exclusão, o número total de imagens no db1 é de 

2.980 imagens, divididas em 2.000 imagens da classe “sem vazamento” e 980 imagens da classe 

“com vazamento” (MELO; COSTA; COSTA FILHO, 2014). A Figura 4.2 apresenta uma 

amostra de imagens do db1. 

 

    

(a) (b) (c) (d) 

Figura 4.2 - Amostra de imagens do conjunto de dados de imagens db1: (a) Imagem diurna sem vazamento de gás 

(sem a nuvem de hidrocarbonetos), (b) Imagem diurna com vazamento de gás (com a nuvem de hidrocarbonetos), 

(c) Imagem noturna sem vazamento de gás (sem a nuvem de hidrocarbonetos ), (d) Imagem noturna com 

vazamento de gás (com a nuvem de hidrocarbonetos). Fonte: Melo, Costa e Costa Filho (2014). 

As imagens que compõem o db1 foram capturadas sobre diversas situações, incluindo 

imagens diurnas com e sem chuva, imagens noturnas com e sem chuva, além de imagens com 
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a presença de operadores (humanos). Estas condições e cenários, além de refletirem as situações 

reais e do cotidiano do poço, buscam dar robustez ao modelo. 

 

4.1.2.2 Segundo conjunto de dados: db2 

Um segundo conjunto de dados, aqui denominado por db2, é constituído por novas 

imagens de diversos poços, diferentes do poço do db1. 

O db2 consiste em 145 imagens de 113 cabeças de poço distintos. Este conjunto contém 

imagens com dimensões entre 480 × 640 e 3456 × 4608 pixels, diferentes ângulos e distâncias 

das cabeças de poço e, em sua maioria, diferentes planos de fundo, contendo nuvens no céu. A 

sua captura foi realizada através de câmeras digitais portáteis. Além de permitir uma avaliação 

do poder de generalização dos modelos de CNN propostos, o objetivo principal deste segundo 

conjunto de dados foi verificar se o modelo de CNN escolhido consegue distinguir as nuvens 

no céu (fundo) das nuvens de gás natural. Portanto, todas as 145 imagens no conjunto db2 são 

da classe “sem vazamento”, mas contendo nuvens no céu. Uma amostra das imagens das novas 

cabeças de poço é mostrada na Figura 4.3. Observa-se, na maioria delas, a presença de nuvens 

no plano de fundo.  

 

  

(a) (b) (c) (d) 

Figura 4.3 - Imagens de amostra do segundo conjunto de dados (db2) das novas cabeças de poço, em destaque na 

cor amarela: (a) Imagem panorâmica da cabeça de poço “X”, (b) Imagem de perfil da cabeça de poço “Y”, (c) 

Imagem panorâmica da cabeça de poço “W” e (d) imagem de fundo da cabeça do poço “Z”. Fonte: Compilação 

do autor. 

A Tabela 4.1 mostra o número de imagens nos dois conjuntos de dados (db1 e db2), em 

função do número de imagens por classe. 

Ressalta-se que, para obtenção das imagens dos vazamentos, foram realizadas simulações 

de vazamento de GN na cabeça do poço, por meio da abertura de uma válvula agulha de forma 

intencional e controlada. Para evitar acidentes ou danos desnecessários ao meio ambiente, o 

volume de gás liberado durante as simulações de vazamento foi o mínimo necessário para a 

coleta das imagens utilizadas nos bancos de dados deste trabalho. 
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Tabela 4.1 - Conjuntos de dados de imagens de cabeça de poço mostrando o número de 
imagens com vazamentos e sem vazamentos. 

Classes de Imagens
1º conjunto 

de dados 
(db1 )

2º conjunto 
de dados

(db2 )
Total

sem vazamento 2.000 145 2.145

com vazamento 980 -- 980

Total 2.980 145 3.125
 

Fonte: Compilação do autor. 
 

 

4.2 Métodos 

No diagrama de blocos da Figura 4.4 são apresentadas as etapas da metodologia utilizadas 

no desenvolvido da pesquisa. 

Conforme mostrado na Figura 4.4, inicialmente, as imagens passam por uma etapa de 

pré-processamento, cujo objetivo é fazer uma adequação nas dimensões das imagens. Em 

seguida, com o intuito de aumentar o banco de dados e evitar possíveis erros de sobre 

ajustamento, aplica-se a técnica de aumento de dados. O conjunto de dados aumentado é então 

dividido em três subconjuntos: treinamento, validação e teste, os quais são detalhados na Seção 

4.1.2, denominada de Conjuntos de dados. 

Em seguida, três arquiteturas de CNN são propostas para a detecção do vazamento de 

GN. Essas arquiteturas são apresentadas na Seção 4.2.3.1. Quanto ao treinamento delas, com o 

objetivo de obter-se um melhor desempenho, diferentes algoritmos de otimização e diferentes 

técnicas de regularização são aplicadas. A combinação entre os algoritmos de otimização e as 

técnicas de regularização, resultaram na avaliação de 27 modelos de redes CNN. Ao final do 

treinamento e validação dos vinte sete modelos, determina-se o Modelo com Melhor 

Desempenho (MMD), o qual é testado com o conjunto de dados de teste. O treinamento, 

validação e teste das arquiteturas propostas são detalhados na Seção 4.2.4. 

Uma vez determinada o MMD, outros cinco modelos de redes CNN são investigados na 

tarefa de detecção de vazamento de gás natural. Quatro desses modelos correspondem a redes 

pré-treinadas, descritas na Seção 4.2.3.2. Esses modelos são treinados, validados e testados 

através da técnica de aprendizagem por transferência de conhecimento. 
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Sem
vazamento
2.000 imagens

Com 
vazamento

980 imagens

Conjunto de Dados

- Todas as imagens com dimensão de 184 x 180 pixels

Pré-processamento
- Redimensionamento de imagens

Divisão do Dataset

treinamento validação teste
70% 15% 15%

Data Augmentation do Conjunto de Dados

- Rotação; Deslocamento; Rescale

Construção dos modelos de CNN

- Modelos propostos:

 CNNL

 CNNM

 CNNS

- Modelos pré-treinados:
 DenseNet-201
 GoogLeNet
 MobileNetV2
 Resnet-18
 Fusion Features*

CNNs propostas: treinamento e validação
- Treinamento e validação de 27 modelos
- Extração de métricas
- Escolha do Modelo com Melhor Desempenho (MMD)
- Gráfico de acurácia e perda dos modelos

CNNs Pré-Treinadas: Treinamento, Validação
- Treinamento shallow tuning das CNNs pré-treinadas: 
   DenseNet-201, GoogLeNet, Resnet-18 e MobileNetV2
- Validação das CNNs Pré-Treinadas
- Gráfico de acurácia e perda dos modelos

*Fusão de CNN pré-treinadas: 
- Concatenação das layers:  
       DenseNet-201 (layer: avg_pool) 
       GoogLeNet (layer: pool5/7x7/s1)
       MobileNetV2 (layer: pooling2d_1)
       Resnet-18 (layer: pool5)
- Treinamento e Validação: 
       Nova arquitetura: FF
- Gráfico de acurácia e perda

Teste ( b )
- CNN: DenseNet-201

Teste ( c )
- CNN: GoogLeNet

Teste ( e )
- CNN: ResNet-18

Teste ( d )
- CNN: MobileNetV2

Teste ( f ) 
- CNN: Features Fusion 

Teste ( a )
- CNN: MMD

Comparação de desempenho entre os modelos de CNN:
-  Determinação do Melhor Modelo Geral (MMG)

Comparação com método anterior
- Filtro de Novidade

Teste de generalização do MMG
- Classificar imagens do db2 
(wellheads com nuvens do céu)

Recurso - Análise de Mapas
- Visualização do mapa de ativação da classe do MMG-CNN

 

 

Figura 4.4 - Visão geral da proposta. Fonte: Compilação do autor. 

  

Um último modelo de CNN investigado utiliza a fusão de características resultantes de  

quatro redes pré-treinadas, já mencionadas no parágrafo anterior. A caracterização desse 

modelo é feita na Seção 4.2.3.3, denominada de CNN FF baseada em fusão de características. 
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4.2.1 Pré-processamento de dados 

Em relação às dimensões das imagens do conjunto de dados, Aggarwal (2018) afirma que 

as CNNs trabalham melhor com imagens quadradas. Como os conjuntos de dados db1 e db2 

são de tamanhos diferentes, todas as imagens dos dois conjuntos de dados foram 

redimensionadas para um tamanho padrão de 186 × 186 pixels. Essas imagens são utilizadas 

como imagens de entrada dos modelos de CNNs. Para as redes pré-treinadas, o tamanho das 

mesmas foi ajustado para 224 × 224 pixels.  

 

4.2.2 Aumento de dados 

Com o objetivo de evitar sobre ajustamento, utilizamos a técnica de aumento de dados 

(MOLCHANOV et al., 2015; TALUKDAR; BISWAS; GUPTA, 2018). Nesta tese, o aumento 

de dados foi empregado usando a técnica de aumento tempo real, também conhecida como on-

the-fly. Essa técnica realiza manipulações aleatórias das imagens dos minilotes de treinamento, 

por meio de transformações nas imagens, sem essencialmente aumentar o tamanho real do 

conjunto de dados (MOLCHANOV et al., 2015). 

Em nossa proposta, as transformações aplicadas foram rotação de ± 20°, translação 

horizontal e vertical de ± 3 pixels e uma redução do tamanho da cena da imagem, com um fator 

randômico de entre 0,5 e 1,0, obtendo-se  um conjunto de dados aumentados de 10.132 imagens. 

A Figura 4.5 ilustra essas transformações. 

 

    

(a) (b) (c) (d) 

Figura 4.5 - Visualização de exemplos de transformações aleatórias aplicadas a quatro imagens db1: (a) rotação 

de + 20°; (b) rotação de -20 °; (c) translação de ± 3 pixels; (d) dimensionamento da cena com fator 0,8. Fonte: 

Compilação do autor. 

 

4.2.3 Arquitetura das CNN e parâmetros de treinamento 

Para efetuar a classificação binária de uma imagem, se a classe da mesma é com 

vazamento de GN ou sem vazamento de GN, são investigadas as seguintes CNN: 
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a) três propostas de arquiteturas de CNN, associadas a 3 métodos de otimização e a três 

técnicas de regularização. Essas propostas são descritas na Seção 4.2.3.1. 

b) quatro arquiteturas de CNN, anteriormente propostas na literatura, pré-treinadas 

utilizando a técnica de TL. Essas arquiteturas são descritas na Seção 4.2.3.2. 

c) uma proposta de arquitetura CNN, baseada na fusão de quatro CNN pré-treinadas, 

utilizando a técnica de fusão de característica (Feature Fusion) (KHAN et al., 2019; 

OZKAYA; OZTURK; BARSTUGAN, 2020; ÖZYURT, 2020). Essa proposta é 

descrita na Seção 4.2.3.3. 

 

4.2.3.1 Propostas de arquiteturas de CNN 

Segundo Aggarwal (2018), o aumento do número de unidades ocultas na CNN aumenta 

a complexidade da função modelada, o que pode ser útil para modelar problemas difíceis. No 

entanto, isso pode causar sobre ajustamento aos dados, se a arquitetura for complexa ou se o 

conjunto de dados for pequeno. Uma forma de diminuir a complexidade é aumentando o 

comprimento (número de filtros das camadas convolutivas) da rede e diminuindo o número de 

unidades ocultas em cada camada (AGGARWAL, 2018). Este procedimento foi usado por 

Miyagawa et al. (2019).  

A primeira arquitetura CNN proposta neste projeto para detecção de vazamento de gás 

natural, denominada CNN Longa (CNNL), é uma arquitetura serial com 18 camadas 

convolucionais, baseada no trabalho de Miyagawa et al. (2019). A Figura 4.6 (a) ilustra essa 

arquitetura. De forma geral, todas as redes apresentam a seguinte sequência de camadas: 

convolutiva 3x3, seguida da camada batch normalization e ReLU. Essa sequência será, 

doravante, denominada de bloco convolutivo. 

No caso do modelo CNNL, a extração de características é efetuada através de 18 blocos 

convolutivos, com camadas convolutivas com filtro 3×3, e quantidade de filtros variando entre  

16 e 128, conforme mostrado na Figura 4.6 (a). Ao final de cada 3 blocos convolutivo há uma 

camada de agrupamento (max pooling), para realizar a subamostragem. Após os blocos 

convolutivos, há uma camada de dropout, para melhoria da generalização da rede, seguida por 

uma camada totalmente conectada, camada softmax e uma camada de classificação. 

A largura, comprimento e profundidade da primeira camada tem as seguintes dimensões: 

186 × 186 × 16. À medida que o comprimento da rede aumenta, a largura e o comprimento das 

camadas são reduzidos, enquanto a profundidade aumenta. A última camada convolutiva é um 

mapa de características de dimensão 11 × 11 × 128. 
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Para investigar se a CNNL apresenta sobre ajustamento aos dados, mesmo após esse 

afilamento das unidades nas camadas ocultas, são propostas outras duas arquiteturas, a CNN 

Média (CNNM) e a CNN Sintética (CNNS). Ambas essas arquiteturas possuem menos camadas 

convolucionais que a CNNL, porém os blocos convolutivos possuem as mesmas camadas do 

modelo CNNL.  

A CNNM possui 6 blocos convolutivos. A cada três blocos convolutivos temos uma  

camada de subamostragem. Já a CNNS possui dois blocos convolutivos, ambos seguidos de 

uma camada de subamostragem. Essas novas arquiteturas são mostradas na Figura 4.6 (b) e 

Figura 4.6 (c), respectivamente.  

 

Entrada (186x186)

fullconnect

softmax, 1x1, 2

classificação

dropout(0.3)

- conv, 3x3, 16
- batchNorm
- ReLU

maxpool1, 2x2

3x

- conv, 3x3, 16
- batchNorm
- ReLU

maxpool1, 2x2

3x

- conv, 3x3, 32
- batchNorm
- ReLU

maxpool1, 2x2

4x

- conv, 3x3, 64
- batchNorm
- ReLU

maxpool1, 2x2

4x

- conv, 3x3, 128
- batchNorm
- ReLU

4x

 

Entrada (186x186)

fullconnect

softmax, 1x1, 2

classificação

dropout(0.3)

- conv, 3x3, 16
- batchNorm
- ReLU

maxpool1, 2x2

3x

- conv, 3x3, 16
- batchNorm
- ReLU

maxpool1, 2x2

3x

 

 

Entrada (186x186)

fullconnect

softmax, 1x1, 2

classificação

dropout(0.3)

- conv, 3x3, 16
- batchNorm
- ReLU

maxpool1, 2x2

1x

- conv, 3x3, 16
- batchNorm
- ReLU

maxpool1, 2x2

1x

 

 

(a) (b) (c) 
Figura 4.6 - Arquiteturas de rede propostas: a) CNNL, com 18 camadas de convolução; b) CNNM, com 6 camadas 

de convolução; c) CNNS, com 2 camadas de convolução  Fonte: Adaptada de Miyagawa et al.(2019). 
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Nessas três arquiteturas (CNNL, CNNM e CNNS), com o objetivo de evitar os problemas 

de explosão e de desvanecimento do gradiente, cada camada de convolução é seguida por uma 

camada de normalização em lote (AGGARWAL, 2018). A função de ativação utilizada nas 

mesmas é a função ReLU.  

Conforme mostrado na Figura 4.6, a fim de reduzir o tamanho espacial do mapa de 

características, à medida que a profundidade da rede aumenta, foi utilizada a camada de 

subamostragem com filtros de dimensão 2 × 2, aplicados com um passo de 1 × 1. Cada 

arquitetura possui uma etapa de classificação composta pelas seguintes camadas: camada 

totalmente conectada, uma camada softmax e uma camada de classificação final. A  camada 

softmax gera uma distribuição de probabilidade para as duas classes, com vazamento e sem 

vazamento. 

Para otimizar o desempenho das arquiteturas CNNL, CNNM e CNNS, avalia-se a 

aplicação de diferentes técnicas de regularização e diferentes métodos de otimização, conforme 

mostrado na Tabela 4.2. 

Foram utilizadas as seguintes técnicas de regularização: dropout (SRIVASTAVA et al., 

2014), que elimina, aleatoriamente, 30% dos neurônios de uma camada. Essa exclusão inibe o 

processo de retropropagação através dos neurônios eliminados (AGGARWAL, 2018) e L2 

(CHEN et al., 2016); regularização ��, com um coeficiente de suavização de 0,0001. 

Os seguintes algoritmos de otimização foram avaliados: Estimativa do Momento 

Adaptativo (Adaptive Moment Estimation -ADAM), com taxas de decaimento β1 de 0,9 e β2 de 

0,9 (KINGMA; BA, 2014); Propagação da Raiz Quadrática Média (Root Mean Square 

Propagation - RMSProp), com taxas de decaimento β2 de 0,9 (TIJMEN TIELEMAN; 

HINTON, 2012), Gradiente Estocástico Descendente com Momento (Stochastic Gradient 

Descent with Momentum - SGDM), com momento de 0,9 (HINTON, 2012). 

Conforme mostrado na Tabela 4.2, a combinação das três arquiteturas com as duas 

técnicas de generalização e com os três métodos de otimização, resulta em vinte e sete modelos 

distintos. Esses modelos são treinados e validados com o conjunto de dados de imagens 

db1_trein e db1_valid, respectivamente, a serem definidos na Seção 4.2.4, denominada de 

Treinamento, validação e teste e hiperparâmetros de treinamento. 
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Tabela 4.2 - 27 modelos de CNN propostos. 

Arquitetura Otimização Regularização Modelo

Dropout  1

L2 2

L2 + Dropout  3

Dropout  4

L2 5

L2 + Dropout  6

Dropout  7

L2 8

L2 + Dropout  9

Dropout  10

L2 11

L2 + Dropout  12

Dropout  13

L2 14

L2 + Dropout  15

Dropout  16

L2 17

L2 + Dropout  18

Dropout  19

L2 20

L2 + Dropout  21

Dropout  22

L2 23

L2 + Dropout  24

Dropout  25

L2 26

L2 + Dropout  27

SCNN

ADAM

RMSProp

SGDM

LCNN

ADAM

RMSProp

SGDM

MCNN

ADAM

RMSProp

SGDM

 

Fonte: Compilação do autor. 
 

4.2.3.2 Quatro CNNs pré-treinadas utilizando a técnica TL 

A transferência de conhecimento é usada para alavancar o conhecimento dos domínios 

de origem para ajudar a construir um novo domínio de destino, conforme discutido na Seção 

3.3.  

Neste trabalho, com o objetivo de classificar as imagens da cabeça de poço em duas 

classes, com e sem vazamento, foram avaliadas as seguintes CNN pré-treinadas: DenseNet-

201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18. A seguir apresenta-se as mesmas. 

a) DenseNet-201: As redes convolucionais densamente conectadas (DenseNet), 

proposta por Huang et al. (2017), melhoram o fluxo de informações entre as camadas 

da rede, por meio da introdução de conexões diretas entre cada camada e as camadas 
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subsequentes. Os mapas de características das camadas anteriores são usados como 

entradas nas camadas subsequentes. A Figura 4.7 ilustra as conexões diretas de 

qualquer camada para todas as camadas subsequentes. 

 

 
Figura 4.7 - Exemplo de um DenseNet com três blocos densos. As camadas entre dois blocos adjacentes são 

chamadas de camadas de transição e mudam os tamanhos do mapa de características, por meio de convolução e 

amostragem. Fonte: Adaptada e traduzida de (HUANG et al., 2017). 

b) GoogLeNet: A GoogLeNet, proposta por Szegedy et al. (2015), teve o melhor 

desempenho na ILSVRC14. Ela possui uma arquitetura composta por 22 camadas 

com cerca de 6,8 milhões de parâmetros. A novidade dessa arquitetura é a inserção 

de blocos denominados pelos autores de Inception, formados por vários filtros de 

diferentes tamanhos e que ajudam a reduzir o tamanho e melhorar o desempenho da 

rede. Após o último módulo de Inception, o inception5b, existem as seguintes 

camadas: amostragem por média global (avg_pool), dropout, totalmente conectada, 

softmax e camada de classificação final. A Figura 4.8 ilustra um módulo do bloco 

Inception. 

 

 
Figura 4.8 - Exemplo da arquitetura de um módulo Inception da CNN GoogLeNet. Fonte: Adaptada e traduzida 

de Szegedy et al. (2015). 

c) ResNet-18: ResNet-18 é uma acrônimo para Residual Network, proposta por He et 

al. (2016). Essa rede obteve excelentes resultados no ILSVRC15. Sua arquitetura é 

formada por 18 camadas. A novidade dessa arquitetura foi solucionar a dificuldade 
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em treinar redes tão profundas, já que o gradiente tende a desaparecer ou explodir no 

treinamento de redes profundas. A solução dada pelos autores é inserir blocos 

residuais, como o ilustrado na Figura 4.9, os quais são dotados de conexões de atalho, 

que ignoram uma ou mais camadas do bloco. A saída de conexões curtas é adicionada 

à saída dessas camadas empilhadas. Após o último bloco residual, res5b, existem as 

seguintes camadas: amostragem por média global (avg_pool), totalmente conectada, 

softmax e camada de classificação. 

 

Convolução, 3 x 3 x 64
ReLU

Convolução, 3 x 3 x 64
ReLU

Camadas anteriores

 
Figura 4.9 - Ideia original dos blocos residuais das CNN do tipo ResNet. Fonte: Adaptada e traduzida de He et al. 

(2016). 

d) MobileNetV2: Similar a ResNet-18, porém incorpora módulos derivados da 

MobileNet (HOWARD et al., 2017), que são constituídos por operações de 

convoluções separáveis em profundidade, denominada pelos autores de Depthwise. O 

conceito de convolução separada, conforme ilustrado na Figura 4.10 , consiste em 

fatorar uma convolução padrão em uma convolução em profundidade associada a uma 

convolução 1x1, denominada de convolução pontual. A novidade do MobileNetV2 

(SANDLER et al., 2018), quando comparada com sua antecessora, a MobileNetV1 

(HOWARD et al., 2017), agrega duas novas funcionalidades: 1) gargalos lineares 

(bottleneck) entre as camadas, e; 2) conexões de atalho entre os gargalos. 
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Convolução, 1 x 1
ReLU

Depthwise, 3 x 3 
ReLU

Convolução, 1 x 1
ReLU

Camadas 
Anteriores

 

Figura 4.10 - Estrutura do bloco de construção do MobileNetV2. Fonte: Adaptada e traduzida de Sandler et al. 

(2018). 

O Quadro 4.1 apresenta uma descrição das arquiteturas DenseNet-201, GoogLeNet, 

MobileNetV2 e ResNet-18, mostrando os tamanhos das saídas das camadas intermediárias. As 

camadas marcadas em tons de cinza em cada arquitetura são usadas como camadas de entrada 

para o módulo de concatenação, que será discutido na próxima seção, quando será apresentada 

uma nova arquitetura de rede, que propõe a fusão de características dessas redes pré-treinadas. 

Quadro 4.1 - Descrição das arquiteturas DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18. 

Layer/Block Activations Layer/Block Activations
conv1 112x112x64 conv1 112x112x64
dense_block_1 56x56x224 conv2 56x56x192
transition layer_1 56x56x128 inception3a 28x28x256
dense_block_2 28x28x512 inception3b 28x28x480
transition layer_2 28x28x256 inception4a…4c 14x14x512
dense_block_3 14x14x1792 inception4d 14x14x528
transition layer_3 14x14x896 inception4e 14x14x832
dense_block_4 7x7x1920 inception5a 7x7x832
avg_pool 1x1920 inception5b 7x7x1024
fully connected 1x2* avg_pool 1x1024
sofmax 1x2* fully connected 1x2*
Classification(b) sofmax 1x2*

Classification(c)

DenseNet-201 GoogLeNet
(input 224x224x3) (input 224x224x3)

(a) (b)  
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Layer/Block Activations Layer/Block Activations
conv1 112x112x32 conv1 112x112x64
bottlemeck1 112x112x32 res2a…2b 56x56x64
bottlemeck2 112x112x16 res3a…3b 28x28x128
bottlemeck3 56x56x24 res4a…4b 14x14x256
bottlemeck4 28x28x32 res5a…5b 7x7x512
bottlemeck5 14x14x64 avg_pool 1x512
bottlemeck5 14x14x96 fully connected 1x2*
bottlemeck5 7x7x160 softmax 1x2*
conv2 7x7x1280 Classification(e)
avg_pool 1x1x1280
fully connected 1x1x2*
softmax 1x1x2*
Classification(d)

(c) (d)

*Camadas adaptadas para duas classes:
"com vazamento" e" "sem vazamento"

MobileNetV2 ResNet-18
(input 224x224x3) (input 224x224x3)

 
Fonte: Compilação do autor. 

 

Usando TL, essas redes são treinadas, validadas e testadas com os conjuntos de dados 

db1_trein, db1_valid e db1_test, respectivamente, para a classificação das imagens de cabeça 

de poço nas classes com e sem vazamento.   

 

4.2.3.3 CNN FF baseada em fusão de características  

Visando aumentar o desempenho das redes pré-treinadas, foi explorada a combinação das 

mesmas através da fusão de características, resultando na proposta de uma nova arquitetura, 

uma das contribuições desse trabalho. Essa arquitetura foi denominada de FF (Feature Fusion). 

A fusão de características já foi aplicada a diversos domínios, tais como, classificação do 

câncer de mama (KHAN et al., 2019), estudo envolvendo detecção do coronavírus (OZKAYA; 

OZTURK; BARSTUGAN, 2020), teste de leucócitos (ÖZYURT, 2020).   

Nesta pesquisa, as CNN DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18 são 

treinadas, validadas e testadas individualmente, conforme mostrado no diagrama em blocos da 

Figura 4.4. Na arquitetura fundida, as camadas de classificação das mesmas são removidas, e a 

fusão das características extraídas por cada uma delas é feita no nível da camada de 

concatenação, marcadas em tons de cinza no Quadro 1 apresentado na seção anterior. A Figura 

4.11 apresenta um diagrama em blocos da rede com a fusão de características proposta nesse 

trabalho, denotada por CNN FF. 
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Figura 4.11 - Arquitetura da CNN FF proposta, constituída pela fusão de característica das seguintes redes CNN 

pré-treinadas: DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18. Fonte: Compilação do autor. 

Espera-se que a CNN FF, ao agregar características de quatro redes pré-treinadas, 

apresente um melhor desempenho que os alcançados pelas redes individuais.   

A seguir detalha-se as entradas do módulo de concatenação mostrado na Figura 4.11, 

provenientes das quatro redes pré-treinadas: 

a) Última camada de amostragem (avg_pool), denominada de ¿q, da rede DenseNet-20, 

cuja dimensão é 1 × 1.920; 

b) Última camada de amostragem (avg_pool), denominada de ¿r, da rede GoogLeNet, 

cuja dimensão é 1 × 1.024; 

c) Última camada de amostragem (avg_pool), da rede  MobileNetV2, denominada de 

¿�, cuja dimensão é 1 × 1.280; 

d) Última camada de amostragem (avg_pool), da rede ResNet-18, denominada de ¿¡, 

cuja dimensão é 1 x 512. 

As características obtidos ¿q, ¿r, ¿� e ¿¡ são concatenadas, formando uma única 

camada, denominada de À, em que À = f Á»¸� ¿q,  ¿r , ¿� , ¿¡�, como indicado na Figura 4.12. 

Este tipo de fusão é definida por S. Zhou et al.(2020), como fusão de características em cascata. 

Após a camada À, as seguintes camadas são adicionadas à arquitetura da rede FF: 

totalmente conectada, softmax e classificação, conforme mostrado na Figura 4.11. 

Um novo procedimento de treinamento, validação e teste é então realizado com esta nova 

arquitetura FF, conforme mostrado no diagrama em blocos da Figura 4.4. 

 



86 

 
Figura 4.12 - Método proposto de fusão de característica das CNN DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e 

ResNet-18. Fonte: Compilação do autor. 

 

4.2.4 Treinamento, validação e teste e hiperparâmetros de treinamento 

O conjunto de dados de imagem db1 é dividido na seguinte proporção: 70% treinamento 

(db1_trein), 15% validação (db1_valid) e 15% teste (db1_test). O conjunto de dados db2 é 

usado apenas para teste. 

O método usado para treinamento, validação e teste é mostrado na Figura 4.13. Conforme 

demonstrado na Figura 4.13 (a), os 27 modelos apresentados na Tabela 4.2 são treinados com 

o db1_trein e avaliados com o conjunto de dados db1_valid. O conjunto de avaliação é usado 

para escolher o Modelo com Melhor Desempenho (MMD) entre os vinte e sete modelos. Após 

determinado o MMD, ele é testado com db1_test, conforme mostrado na Figura 4.13 (b). 
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DenseNet-201
GoogLeNet 

MobileNetV2 
ResNet-18

FF
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ResNet-18

FF
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300
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Seleção do MMG  
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145
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0
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(a) (b) (c) 

Figura 4.13 - Diagrama de blocos para treinamento, avaliação e teste: (a) Treinamento e validação dos 27 modelos 

de CNN para obtenção do modelo MMD, treinamento das 4 CNNs pré-treinadas, treinamento da rede FF; (b) Teste 

do MMD, das 4 CNNs pré-treinadas e da rede FF com o conjunto de dados db1_test e obtenção do Melhor Modelo 

Geral (MMG); (c) Teste do MMG com o conjunto de dados db2. Fonte: Compilação do autor. 

Determinado o MMD, os conjuntos de dados db1_trein, db1_valid e db1_test são usadas 

para treinar, validar e testar os quatro modelos de pré-treinadas DenseNet-201, GoogLeNet 

MobileNetV2 e ResNet-18, através da técnica de TL indicada na Seção 3.3 (Transfer Learning). 

Com as CNNs DenseNet-201, GoogLeNet MobileNetV2 e ResNet-18, ajustadas e 

testadas para tarefa de detecção de vazamento de GN, a CNN-FF é construída combinando as 

características destas quatro redes, como definido na Seção 4.2.3.3. 

Como o conjunto de dados de imagem db2 não faz parte dos conjuntos de treinamento 

(db1_trein) ou validação (db1_valid) ou teste (db1_test), ele permitir avaliar o comportamento  

dos modelos CNN desenvolvidos quanto a distinção entre nuvens de GN e nuvens no céu, uma 

vez que há similaridade semântica entre elas. 

Outros hiperparâmetros adotados para o treinamento supervisionado das CNN são fixados 

da seguinte maneira. Como neste estudo há CNNs complexas, como por exemplo a CNN FF, 

um número elevado de épocas de treinamento requeria um longo tempo de treinamento, 

portanto definiu-se que todas as CNN são treinadas por até 15 épocas. Em virtude do custo 

computacional, definiu-se o tamanho do minilote como 16. E por sugestão de Goodfellow 

(2016) e Aggarwal  (2016), definiu-se a taxa de aprendizado inicial em 0,001. Finalmente, para 

a parada do treinamento e validação, usamos a parada antecipada, com uma paciência de 

validação igual a 4. Isso significa que o treinamento é interrompido quando a perda no conjunto 

de validação aumenta em quatro mini lote consecutivos (KOFLER; MUHR; SPÖCK, 2019; 

REM et al., 2018). A Tabela 4.3 resume os principais parâmetros e hiperparâmetros adotados 

no desenvolvimento, treinamento, validação e teste das CNNs. 
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Tabela 4.3 - Parâmetros e hiperparâmetros adotados no desenvolvimento, treinamento, 
validação e teste das CNNs. 

N.º de 
épocas

Taxa de 
aprendizado

Tamanho 
do 

mini lote
Dropout

Parada 
Antecipada

ADAM 
taxas de 

decaimento

RMSProp 
taxas de 

decaimento

SGDM 
Momento

70% treinamento

15% validação

15% teste

β1 de 0,9

β2 de 0,9
β2 de 0,9 0,90,3 4

 Divisão do 
Conjuntos de 

Dados

15 0,001 16

 
Fonte: Compilação do autor. 

 

4.2.5 Avaliação das CNN: métricas de desempenho 

As métricas utilizadas na validação, teste e comparação dos modelos de CNN foram as 

seguintes: Acurácia, Taxa de Falsos Negativos, Precisão, Sensibilidade, F1-Score. Para 

verificar a superioridade do desempenho de uma arquitetura de rede sobre a outra, foi utilizado 

o método do Chi-quadrado. Para apresentar essas métricas são definidos previamente os 

seguintes termos: 

a) Verdadeiros Positivos (VP): imagens com vazamentos; 

b) Verdadeiros Negativos (VN): imagens sem vazamentos; 

c) Falsos Positivos (FP): imagens sem vazamentos de GN que a CNN classificou como 

“com vazamentos de gás natural”; 

d) Falsos Negativos (FN): imagens com vazamentos de GN que a CNN classificou como 

“sem vazamentos de gás natural”. 

Através destes termos, foram produzidas matrizes de confusão  (Tabela 4.4), que são uma 

tabulação cruzada das classes de observações previstas e reais do modelo usadas para comparar 

quais classes estão previstas corretamente. 

Tabela 4.4 – Modelo da matriz de confusão. 

com vazamento sem vazamento

Classe real

com vazamento VP FN

sem vazamento FP VN

Classe prevista

 

Fonte: Compilação do autor. 
 

A Acurácia (ACC) é utilizada como a principal métrica para definir o Modelo com 

Melhor Desempenho (MMD) entre os 27 modelos baseado nas CNNL, CNNM e CNNS. 
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A Acurácia também é utilizada para comparar o desempenho entre as CNNs MMD, 

DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2, ResNet-18 e FF, sendo então determinado o Melhor 

Modelo Geral (MMG). O MMG é o modelo, entre as CNNs avaliadas, que melhor prediz a 

ocorrência ou não de um vazamento GN.  

Portanto, a Acurácia é obtida nas etapas de validação com o conjunto de dados db1_valid 

e de testes com o db1_test e db2, sendo definida na equação (17). 

��� = Â$ + Â9Â$ + Â9 + Ã$ + Ã9 (17)

Em muitos sistemas de aprendizado de máquina, é crucial minimizar a taxa de falsos 

negativos (KERMANY et al., 2018; RUEHLE, 2019; SONG; WOO; KIM, 2020), como é o 

caso dos diagnósticos médicos, onde um diagnóstico tardio ou equivocado pode reduzir a 

eficácia do tratamento (KERMANY et al., 2018; UKIL et al., 2016; XIE et al., 2019). Em 

veículos autônomos, uma pequena falha pode causar um mau funcionamento momentâneo no 

veículo, tornando-se uma ameaça (SONG; WOO; KIM, 2020). Além disso, no monitoramento 

das condições das estradas, uma situação perigosa aparece quando um sistema de navegação 

indica erroneamente ao usuário rotas mais curtas e sem restrições, levando-o a uma zona de 

risco (HAMEED; MAZHAR; HASSAN, 2018). Essas circunstâncias também estão na indústria 

do petróleo: uma indicação de um vazamento falso negativo pode levar a acidentes, uma vez 

que o sistema classifica erroneamente como sem vazamento, um vazamento real. Por isso, neste 

trabalho, o escore TFN é uma medida essencial, sendo a segunda variável mais importante do 

estudo. 

A TFN (Taxa de Falsos Negativos) é definida como a razão entre o número de amostras 

positivas classificadas incorretamente (FN) e o número de amostras positivas (FN + VP), de 

acordo com a equação (18). 

TFN = Ã9Ã9 + Â$ (18)

Outras métricas também são usadas para avaliar o desempenho das arquiteturas, como: 

1) Precisão (SOKOLOVA; LAPALME, 2009), mostrada na equação (19). Essa métrica 

expressa a razão entre o número de amostras positivas que foram classificadas 

corretamente e o número de amostras positivas (VP+FP). Assim, expressa a 

capacidade do modelo de evitar falsos positivos. 
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$Å��o2ãÆ = Â$Â$ + Ã$ (19)

2) Recall ou sensibilidade (SOKOLOVA; LAPALME, 2009), mostrada na equação 

(20). Essa métrica determina a taxa de verdadeiros positivos que o classificador 

apresenta. 

Ç�X2oÈoÉoh'h� = Â$Â$ + Ã9 (20)

3) F1-Score (VAN RIJSBERGEN, 1974), mostrada na equação (21). Essa métrica, com 

valores entre 0 e 1, representa uma média harmônica entre a precisão e a 

sensibilidade. 

F1 − Score = 2Â$2Â$ + Ã$ + Ã9 (21)

Neste trabalho, há o interesse também em responder se o desempenho das CNNs é melhor 

que o desempenho obtido no trabalho anterior de Melo, Costa Filho e Costa (2014), ou seja, 

avalia-se que a hipótese nula de que os resultados entre as CNNs e trabalho anterior serem 

semelhantes é rejeitada (KING; ECKERSLEY, 2019). Para avaliar essa hipótese nula é 

utilizado o teste do Chi-quadrado ���� (HOWELL, 2010), calculado a partir da tabela de 

contingência 2 × 2, mostrada na Tabela 4.5. Essa última contém a quantidade de acerto e erros 

de dois classificadores, no caso, o classificador baseado em CNN, proposto nesse trabalho, e o 

classificador baseado no filtro de novidade, proposto no trabalho anterior. 

Tabela 4.5 - Tabela de contingência usada para calcular ��. 

Classificador: 
CNN

Classificador:
Filtro de Novidade 

Número de classificações corretas Número de classificações corretas 

Número de classificações erradas Número de classificações erradas

 
Fonte: Compilação do autor. 
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Com os dados da Tabela 4.5, o teste de �� é obtido conforme a equação (22) (HOWELL, 

2011; KING; ECKERSLEY, 2019) 

χ� = m m �Ëuv − 8uv��
8uv

�
vnT

©
unT

 (22)

Em que: 

Ëuv  =número de casos observados na linha o da coluna p; 

8uv   =número de casos esperados, sob H0, na linha o da coluna p; 

ΣunT©  e ΣvnT�  indica somatório sobre todas as linhas Å e todas as colunas & da tabela de 

contingência. 8uv pode ainda ser definido pela equação (23). 

EÍÎ = RÍ  ×  CÎN  (23)

Em que: 

Zu  é o número de todos os casos observados na linha o; 
�u é o número de todos os casos observados na coluna p; 

N é o número de todos os casos da tabela de contingência. 

Para concluir sobre a superioridade do resultado apresentado neste trabalho, adotamos 

um nível de significância de  0,01. A hipótese nula �a#�, indica que não existe diferença entre 

os dois métodos.  

Considerando que o conjunto de dados utilizado para comparação entre os dois métodos 

possui N = 447 amostras (db1_valid e db1_test) e com grau de liberdade 1, com o nível de 

significância adotado temos que o valor crítico é de ��©u«u�q�� = 6,63. Portanto, se o valor de 

��q��Ð�q¡�� > ��©u«u�q�� , a hipótese nula é rejeitada. 

 

4.2.6 Transferência de conhecimento 

Nesta pesquisa, o método de transferência de conhecimento foi aplicado a quatro modelos 

de CNN pré-treinadas: DenseNet-201 (HUANG et al., 2017), GoogLeNet (SZEGEDY et al., 

2015), MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018) e ResNet-18 (HE et al., 2016). A Figura 4.14 

ilustra as camadas que são substituídas por novas camadas nas referidas redes pré-treinadas. As 

camadas remanescentes têm seus parâmetros congelados e, conforme detalhado na Seção 3.3, 

o treinamento ocorre apenas para ajuste dos parâmetros das novas camadas que são inseridas. 
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Além dos quatro modelos indicados na Figura 4.14, a fusão das características das redes 

gera o novo modelo FF. O treinamento do modelo FF também utilizou transferência de 

conhecimento. 
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Camadas substituídas 
da 

DenseNet-201 

DenseNet-201 

 

Camadas substituídas
da

GooLeNet 

GoogLeNet 

 

(a) (b) 
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Camadas substituídas
da

ResNet-18 

ResNet-18

 

Camadas substituídas
da

MobileNetV2

MobileNetV2

 

(c) (d) 
Figura 4.14 - Camadas substituídas novas layers, conforme método de transfer learning: (a) DenseNet-201; (b) GoogLeNet, (c) ResNet-18 e (d) MovileNetV2. Fonte: 

Compilação do autor. 
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4.2.7 Realce da área com vazamento 

Como já descrito, para atender os objetivos propostos na introdução, este estudo é 

composto por três fases distintas: 

i) A primeira fase é o desenvolvimento de CNNs com a tarefa de realizar a predição de 

imagens da cabeça do poço  em duas classes: com e sem vazamento de GN; 

ii) A segunda fase é comparar a capacidade de predição dos classificadores CNN com o 

classificador Filtro de Novidade, desenvolvido em trabalho anterior; 

iii) A terceira fase é o realce da região da imagem da cabeça do poço que contribuiu para 

que o classificador CNN tenha classificada uma determinada imagem como 

pertencente a classe “com vazamento”. 

A metodologia para alcançar as fases i) e ii) foram descritas nas seções anteriores desta 

tese. O método para fase iii) é descrito de forma resumida a seguir. 

Nesta terceira fase, o realce da região com vazamento de GN é realizado através de um 

mapa de calor que destaca as regiões específicas da imagem que contribuíram para a previsão 

positiva da CNN. O mapa de calor é obtido através do algoritmo Grad-CAM (Gradient-

Weighted Class Activation Mapping) proposto por Selvaraju et al. (2017). Esse método, que 

calcula os gradientes entre a última camada convolucional e a saída de classe desejada, foi 

detalhado na Seção 3.4 (Grad-CAM). 

Nesta tese o Grad-CAM é aplicado ao MMG para realçar a região da imagem que 

contribuiu para uma predição positiva do classificador MMG. 

 

4.3 Conclusão 

Este capítulo descreveu os materiais e as metodologias aplicados no desenvolvimento dos 

vinte e sete modelos de CNN, desenvolvidos do zero (scratch), dos quatro modelos pré-

treinados e do modelo construído através de fusão de características. 

Procurou-se detalhar todos os bancos de dados utilizados, as arquiteturas de CNNs 

propostas para detecção de vazamento e GN, as métricas a serem utilizadas para avaliação do 

desempenho das CNNs e o método de realce das regiões da imagem de um vazamento que 

contribui para uma resposta positiva da CNN.  

Assim, o capítulo inicia apresentando a câmera utilizada para capturar as imagens do 

poço. Estas imagens constituem a base de dados db1. Em seguida, são detalhados os conjuntos 

de dados db1 e db2 e os métodos de pré-processamento de imagens e aumento de dados 

aplicados aos conjuntos de dados. Na continuidade, as regras de treinamento, validação e teste, 

bem como os hiperparâmetros das redes CNNs são definidos, bem como as métricas que são 
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utilizadas para avaliar o desempenho das mesmas. Quanto às métricas, o capítulo elege a 

acurácia e a taxa de falsos negativos como primordiais para determinação do desempenho das 

CNN. Finalizando o capítulo, joga um pouco mais de luz sobre as técnicas de transferência de 

conhecimento e sobre o realce de regiões na imagem de vazamento através do algoritmo Grad-

CAM. 
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5. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Neste capítulo, são apresentados e discutidos os resultados das CNN propostas nesta tese 

para classificação binária de uma imagem em uma entre duas classes: classe com vazamento de 

GN ou classe sem vazamento de GN. 

Inicialmente, investiga-se o desempenho dos diferentes modelos de CNN (vinte e sete 

modelos), que foram obtidos através da combinação de três arquiteturas (CNNL, CNNM e 

CNNS) com duas técnicas de generalização, e com três métodos de otimização, conforme 

descrito no capítulo anterior. Essa combinação fornece vinte e sete modelos distintos de CNN. 

A partir deles, obtém-se o modelo com melhor desempenho (MMD). Em seguida é analisado o 

desempenho das quatro CNN pré-treinadas e da CNN FF, cujos resultados são apresentados na 

Seção 5.1. Portanto, após a fase de treinamento e validação temos seis redes: 

i) CNN MMD; 

ii) DenseNet-201; 

iii) GoogLeNet; 

iv) MobileNetV2; 

v) ResNet-18; 

vi) CNN FF. 

Esses seis modelos são testados com o conjunto de dados de teste (db1_test). Nesta etapa 

de teste, define-se o modelo de CNN com o maior poder de predição de um vazamento de GN. 

Esse modelo é então denominado de Melhor Modelo Geral (CNN MMG). 

Na terceira etapa, Seção 5.3, a análise dos resultados se expande através da comparação 

da capacidade de predição da CNN MMG com o classificador que utiliza o Filtro de Novidade, 

desenvolvido em trabalho anterior. 

Na quarta etapa, Seção 5.4, a CNN MMG é testada com o conjunto de dados db2. Nesta 

seção, avalia-se a capacidade de generalização da CNN em classificar imagens de novos poços 

petrolíferos, uma vez que as imagens do db2 não fizeram parte do conjunto de dados db1, 

conforme definido na seção de metodologia. 

Por fim, apresenta-se o mapa de calor, extraído pelo algoritmo Grad-CAM, e discute-se 

a aplicabilidade do mesmo. Por meio do mapa de calor, é possível analisar a capacidade da 

CNN MMG em realçar a região da imagem da cabeça do poço que contribuiu para que o 

classificador tenha classificado uma imagem como verdadeiro positivo (VP) para vazamento 

de GN. 

Essa introdução ao Capítulo 5 é sintetizada na Figura 5.1. 
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27 CNNs propostas
- Métricas da validação 
- Determinação do Modelo 
com Melhor Desempenho 
(MMD)
- Gráficos de Acurácia e perda
- Teste ( a )

04 CNNs Pré-Treinadas  
- Métricas da validação
- Gráficos de Acurácia e 
perda
- Testes (b), (c), (d) e (e)

01 CNN Features Fusion 
- Métricas de desempenho 
- Gráficos de Acurácia e 
perda
- Teste (f)

Treinamento,
 Validação e Teste

Comparar as métricas dos testes entre os seis modelos de CNN testados e determinar o MMG
Teste ( a ): MMD        Teste ( b ): DenseNet-201     Teste ( c ): GoogLeNet
Teste ( d ): MobileNetV2        Teste ( e ); ResNet-18           Teste ( f ): FF 

Determinação do 
Melhor Modelo Geral

MMG

Investigar o poder de generalização do MMG 
- Avaliar métricas de desempenho entre MMG x Filtro de Novidade

Benchmarking

MMG

Comparação do MMG com trabalhos anteriores
- Testar o MMG com 145 imagens de 113 cabeças de poço distintos (db2)

- Generalização

- Inspeção visual
Comparação do MMG com trabalhos anteriores

- Aplicar Grad-CAM e obter uma explicação visual do vazamento, ou seja, áreas da imagem 
de contribuíram para a previsão da MMG

 
Figura 5.1 - Esquemático das etapas percorridas na seção de resultados e discussão. Fonte: Compilação do autor. 

 

5.1 Resultados do treinamento e validação das CNN 

Os resultados a seguir foram obtidos após treinamento de cada CNN utilizando o conjunto 

de dados db1_trein e validados por meio do conjunto de dados db1_valid. 

 

5.1.1 Resultados dos 27 modelos de CNN propostos 

Nesta seção, apresenta-se os valores das métricas de desempenho dos modelos obtidos 

através da combinação entre as três arquiteturas de CNN propostas, três métodos de otimização 

e três métodos para melhoria da generalização, que resultou em vinte e sete modelos de CNN. 

A Tabela 5.1 apresenta o desempenho dos vinte e sete modelos de CNN propostos. Os 

valores das métricas, reportadas na Tabela 5.1, foram obtidos na etapa de validação utilizando 

o conjunto de dados db1_valid.  

O desempenho do modelo 7, marcado em tons de azul na Tabela 5.1, foi construído com 

uma arquitetura longa (CNNL), algoritmo de otimização SGDM e regularização por dropout, 

destaca-se entre os 27 modelos investigados nesta seção. 
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Esse modelo obteve uma acurácia de 99,78% e uma TFN de 0%. Esse é o maior valor 

de  acurácia obtido entre todos os vinte e sete modelos, assim como a taxa de TFN foi a menor 

entre esses modelos. Portanto, o modelo 7 é nosso Modelo de Melhor Desempenho (MMD), 

conforme discutido a seguir. 

Tabela 5.1 - Métricas de desempenho dos 27 modelos CNN obtidas através do conjunto de 
dados db1_valid: acurácia (ACC), Taxa de Falsos Negativos (TFN), Sensibilidade, F1-Score, 

Chi-quadrado �χ�� e tempo do treinamento e validação. 

Arquitetura Otimização Regularização Modelo
ACC

 
(%)

TFN

(%)

Precisão

(%)

Sensibi-
lidade
(%)

F1-Score

(%)
χ²

Tempo de 
Treinamento 
e validação
(min:sec)

Dropout 1 99,33 2,04 100,00 97,96 98,97 25,57 01:22

L2 2 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 03:39

L2 + Dropout 3 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 03:34

Dropout 4 76,06 72,79 100,00 27,21 42,78 104,35 03:15

L2 5 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 03:15

L2 + Dropout 6 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 03:15

Dropout 7 99,78 0,00 99,32 100,00 99,66 29,95 02:50

L2 8 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 01:18

L2 + Dropout 9 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 00:57

Dropout 10 97,32 8,16 100,00 91,84 95,74 10,75 02:28

L2 11 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 02:34

L2 + Dropout 12 97,32 8,16 100,00 91,84 95,74 10,75 02:27

Dropout 13 95,53 13,61 100,00 86,39 92,70 3,28 02:26

L2 14 97,32 8,16 100,00 91,84 95,74 10,75 02:26

L2 + Dropout 15 92,17 23,81 100,00 76,19 86,49 0,51 02:16

Dropout 16 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 02:21

L2 17 97,32 8,16 100,00 91,84 95,74 10,75 01:24

L2 + Dropout 18 95,08 14,97 100,00 85,03 91,91 2,12 02:20

Dropout 19 97,32 8,16 100,00 91,84 95,74 10,75 00:48

L2 20 97,32 8,16 100,00 91,84 95,74 10,75 00:42

L2 + Dropout 21 98,88 3,40 100,00 96,60 98,27 21,61 01:09

Dropout 22 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 01:15

L2 23 99,33 2,04 100,00 97,96 98,97 25,57 01:09

L2 + Dropout 24 98,66 4,08 100,00 95,92 97,92 19,78 01:06

Dropout 25 94,86 15,65 100,00 84,35 91,51 1,65 01:02

L2 26 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 01:22

L2 + Dropout 27 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 01:07

SCNN

ADAM

RMSProp

SGDM

LCNN

ADAM

RMSProp

SGDM

MCNN

ADAM

RMSProp

SGDM

 

Fonte: Compilação do autor. 
 

Na Tabela 5.1, os modelos 2, 3, 5, 6, 8, 9, 11,16, 22, 26 e 27, forneceram AC� =
 99,55%, inferior a 99,78% do MMD. No entanto, apesar da acurácia obtida ser expressiva 

(99,55%), os experimentos com esses modelos resultaram em classificações do tipo falso 

negativo (FN), ou seja, seus TFN são diferentes de 0%, alcançando um valor de TFN = 1,36%. 
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Este tipo de erro pode colocar em risco uma instalação, pois classificar uma imagem verdadeira 

positiva como negativa, em vazamentos reais, significa negligenciar o potencial risco de um 

acidente.  

Logo, o modelo 7, além de apresentar a maior acurácia �99,78%� entre todos os modelos, 

é o único livre de erros do tipo FN, ou seja, TFN = 0%. 

No decorrer da etapa de ajuste do modelo 7, não ocorreu parada antecipada durante as 

quinze épocas do treinamento e validação. O tempo necessário para realizar o treinamento e 

validação deste modelo foi de 2 minutos e 50 segundos, sendo o quarto menor custo 

computacional entre as nove CNN longas (CNNL) investigadas. 

Continuando a análise do modelo 7, quanto aos valores das demais métricas da Tabela 

5.1, constata-se que a capacidade do MMD em inferir os verdadeiros positivos alcançou 100% 

de exatidão, conforme indica a métrica Sensibilidade. Devido à ocorrência de uma única 

classificação FP, a precisão, que mede a taxa de FP, ficou ligeiramente abaixo de 100%, o que 

não é problema, pois não incorre em risco de acidentes. Quanto à média harmônica entre 

precisão e sensibilidade, F1-Score, o modelo 7 também se destacou entre os demais modelos, 

atingindo 99,66%. A discussão a respeito do teste de significância estatística Chi-quadrado 

será postergada para a Seção 5.3, que trata da comparação entre o MMG e o método que utiliza 

o Filtro de Novidade, o Classificador de Novidade. 

Os gráficos de acurácia e perda durante o treinamento e validação do modelo 7 são 

mostrados na Figura 5.2 (a) e Figura 5.2 (b), respectivamente. Nestes gráficos, observa-se um 

comportamento bastante instável desde o início até a oitava época do treinamento e validação, 

tornando-se suave após esta época. Ambas as curvas, no entanto, apesar do comportamento 

assintótico, apresentam picos esparsos de pequena magnitude, fato que força o ajuste do modelo 

até a décima quinta época. 

  
(a) (b) 

Figura 5.2 - Treinamento e validação do MMD: (a) acurácia durante o treinamento e validação; (b) perda durante 

o treinamento e validação. Fonte: Compilação do autor. 
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A classificação do conjunto de dados de teste (db1_test), submetido ao MMD, ou seja, 

Teste (a) indicado na Figura 4.4 e na Figura 5.1, resultou em uma acurácia igual àquela obtida 

no conjunto de dados db1_valid, ou seja, de ��� =  99,78%, e em um caso de classificação 

do tipo FP. Tal circunstância indica que o modelo MMD não apresenta erro de sobre 

ajustamento, uma vez que o db1_test é formado por imagens desconhecidas, até então, do 

MMD, pois essas imagens não fazem parte dos conjuntos de dados de treinamento (db1_trein) 

ou validação (db1_valid). 

Considerando que os resultados de acurácia e TFN, foram os mesmos, tanto na fase de 

validação como na fase de teste, os resultados das métricas do Teste (a) do MMD, indicados  

na Tabela 5.2, são iguais aos apresentados na Tabela 5.1, os quais foram discutidos nos 

parágrafos anteriores.  

Os valores indicados na Tabela 5.2 serão utilizados na etapa de seleção do MMG, que é 

discutido na Seção 5.2, que trata da comparação do desempenho dos seis modelos: CNN MMD, 

DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2, ResNet-18 e CNN FF. 

Tabela 5.2 - Desempenho do Teste ( a ), referente ao modelo MMD, quando testado com o 
db1_test. 

Modelo
Acurácia

(%)
TFN
(%)

Precisão
(%)

Sensibilidade
(%)

F1-Score

(%) χ2

CNN MMD
(Model 7)
Teste ( a )

99,78 0,00 99,32 100,00 99,66 29,95

 

Fonte: Compilação do autor. 

 

5.1.2 Resultados das CNN pré-treinados e CNN FF 

Nesta seção, apresenta-se e discute-se os valores das métricas de desempenho das quatro 

CNN pré-treinadas (DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2, e ResNet-18) e da CNN FF 

construída pela fusão de características destas quarto redes. 

As arquiteturas dos vinte e sete modelos, apresentadas na Figura 4.6 e seus resultados 

experimentais discutidos na Seção 5.1.1, possuem arquiteturas similares, distinguindo-se uma 

da outra apenas pela profundidade, ou seja, pelo número de camadas. 

Por outro lado, as CNN pré-treinadas têm arquiteturas diferentes uma da outra devido a 

diversos aspectos, tais como: camadas com funções específicas que só existem em determinada 

rede; a própria estruturação interna da arquitetura e suas interconexões; quantidade de camadas; 

etc. As diferenças entre as arquiteturas dos 27 modelos e as arquiteturas das CNN pré-treinadas, 
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motivam-nos a investigar sobre a capacidade das redes pré-treinadas na detecção de vazamento 

de GN.  

Contudo, o que torna mais encorajador investigar as redes pré-treinadas, é a possibilidade 

de realizar a transferência de conhecimento destas redes, uma vez que elas foram treinadas 

originalmente com milhões de imagens. Os resultados destas CNN pré-treinadas, aplicadas na 

tarefa de detecção do vazamento de GN, são apresentados e discutidos a seguir. 

A Tabela 5.3 apresenta o desempenho das quatro redes pré-treinadas (DenseNet-201, 

GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18) e do modelo FF, com suas respectivas métricas 

obtidas com o conjunto de dados db1_valid. 

Tabela 5.3 - Métricas de desempenho das CNN DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2, 
ResNet-18 e FF, obtidas com o conjunto de dados db1_valid: acurácia (ACC), Taxa de Falsos 

Negativos (TFN), Sensibilidade, F1-Score, Chi-square �χ�� e tempo do treinamento e 
validação. 

Modelo
ACC

(%)

TFN

(%)

Precisão

(%)

Sensibilidade

(%)

F1-Score

(%)
χ2

Tempo de 
Treinamento 
e validação
(min:sec)

DenseNet-201 99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 95:35

GoogLeNet 98,88 3,40 100,00 96,60 98,27 21,61 5:10

MobileNetV2 97,32 8,16 100,00 91,84 95,74 10,75 12:36

ResNet-18 97,54 7,48 100,00 92,52 96,11 12,03 3:52

FF model 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 32,00 130:59
 

Fonte: Compilação do autor. 
 

As métricas utilizadas para avaliação do modelo MMD (Tabela 5.2) são as mesmas 

empregadas para avaliação dos modelos pré-treinados. Os valores desses métricas, obtidas com 

o conjunto db1_test, são apresentados na Tabela 5.4. 
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Tabela 5.4 - Desempenho das CNN DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2, ResNet-18 e 
FF, obtidos com o conjunto de dados db1_test mostrando métricas: acurácia (ACC), Taxa de 
Falsos Negativos (TFN), Sensibilidade, F1-Score, Chi-square �χ�� e tempo do treinamento e 

validação Desempenho dos modelos. 

Modelo
ACC

(%)

TFN

(%)

Precisão

(%)

Sensibilidade

(%)

F1-Score

(%)
χ2

Tempo de 
Treinamento e 

validação
(min:sec)

Teste ( b )
CNN: DenseNet-201

99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 95:35

Teste ( c )
CNN: GoogLeNet

98,66 4,08 100,00 95,92 97,92 21,61 5:10

Teste ( d )
CNN: MobileNetV2

97,32 8,16 100,00 91,84 95,74 10,75 12:36

Teste ( e )
CNN: ResNet-18

98,43 4,76 100,00 95,24 97,56 18,05 3:52

Teste ( f )
CNN: FF

100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 32,00 130:59
 

Fonte: Compilação do autor. 
 

De acordo com os dados apresentados na Tabela 5.4, a CNN FF possui os melhores 

resultados para todas as métricas avaliadas, em relação as cinco CNN investigados nesta tabela, 

com destaque para sua acurácia de ���ÒÒ = 100,00%.  

Das 447 imagens que compõem o conjunto de dados de teste, conforme divisão indicada 

na Figura 4.13 (b), as cinco arquiteturas previram corretamente todas as imagens da classe sem 

vazamento de gás, ou seja, a Precisão das mesmas alcançou o valor de 100%. 

Além do excelente desempenho da acurácia do modelo FF em relação aos demais, outra 

métrica de destaque deste modelo foi o TFN (taxa de imagens com vazamento classificadas 

erradamente como pertencentes à classe sem vazamento), que resultou na menor taxa de falsos 

negativos, ÓÃ9ÒÒ = 0,00%. 

O modelo DenseNet-201 apresentou dois casos de FNs, resultando em 

ÓÃ9Ôª[¬ª±ª«i�#T = 1,36% e acurácia de ���Ôª[¬ª±ª«i�#T = 99,55%. MobileNetV2 

apresentou doze casos de FN, resultando no pior índice de classificação de imagens como FN, 

ÓÃ9ÒÒ = 8,16% e acurácia de 97,32%. As outras CNNs investigadas GoogLeNet e ResNet-

18, obtiveram desempenhos inferiores ao da CNN FF. 

A Figura 5.3 ilustra uma das imagens classificadas equivocadamente (FN) pelo 

DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18. Apesar da imagem possuir uma 

evidente nuvem de vazamento de gás, tais modelos não conseguiram identificar o vazamento. 
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Figura 5.3 - Imagem com vazamento real classificada pelas redes DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e 

ResNet-18, como sem vazamento. Fonte: Compilação do autor. 

A discussão a respeito do Chi-quadrado será realizada na Seção 5.3, que trata da 

comparação entre o MMG e o Filtro de Novidade. 

O comportamento da DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2, e ResNet-18, durante o 

treinamento e a validação, são mostrados na Figura 5.4 (a), Figura 5.4 (b), Figura 5.4 (c) e 

Figura 5.4 (d), respectivamente. 

 

 
(a) (b) 

 
(c) (d) 

Figura 5.4 - (a), (b), (c) e (d) acurácia durante o treinamento e validação da DenseNet-201, GoogLeNet, 

MobileNetV2 e ResNet-18, respectivamente. Fonte: Compilação do autor. 
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O comportamento da acurácia do modelo FF, durante o treinamento e validação, é 

mostrado na Figura 5.5 (a), enquanto o seu comportamento quanto à perda é apresentado na 

Figura 5.5 (b), com perda de 0,0059 ao final da validação. 

 

 

(a) (b) 
Figura 5.5 - Gráfico de comportamento do modelo FF durante o treinamento e validação: (a) acurácia e (b) perda. 

Fonte: Compilação do autor. 

Ao comparar as curvas de acurácia do treinamento e da validação apresentadas na Figura 

5.4 e Figura 5.5, verificou-se que, logo no início do treinamento, o modelo FF apresenta bons 

resultados e comportamento mais estável ao longo das épocas em relação aos demais modelos 

pré-treinados. 

 

5.2 Determinação do Melhor Modelo Geral (MMG) 

Os resultados dos testes apresentados nas Subseções 5.1.1 (Resultados dos 27 modelos 

de CNN propostos) e 5.1.2 (Resultados das CNN pré-treinados e CNN FF), são resumidos na 

Tabela 5.5. A partir dos dados desta tabela determina-se o melhor modelo geral (MMG), entre 

as seis CNN investigadas desta tese. 

Com uma acurácia extraordinária, sem falhas na predição entre as duas classes, “com 

vazamento de GN” e “sem de vazamento de GN”, o modelo CNN FF, que combina as 

características de outros modelos de CNN pré-treinadas, é definido como Melhor Modelo Geral 

(MMG) para a tarefa de detecção de vazamentos de gás natural em imagens de CFTV. Além 

da acurácia, a CNN FF é superior no que tange ao desempenho em todas as demais métricas, 

conforme destacadas em tons de azul na Tabela 5.5. 
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Tabela 5.5 - Resumo das métricas finais dos modelos MMD, DenseNet-201, GoogLeNet, 
MobileNetV2, ResNet-18 e FF obtidas com o conjunto db1_test. 

Modelo
ACC

(%)

TFN

(%)

Precisão

(%)

Sensibilidade

(%)

F1-Score

(%)
χ2

Tempo de 
Treinamento e 

validação
(min:sec)

Tempo médio 
de 

teste/imagem
(sec)

Teste ( a )
CNN: MMD

99,78 0,00 99,32 100,00 99,66 29,95 2:50 9,89E-06

Teste ( b )
CNN: DenseNet-201

99,55 1,36 100,00 98,64 99,32 27,70 95:35 13,10E-03

Teste ( c )
CNN: GoogLeNet

98,66 4,08 100,00 95,92 97,92 21,61 5:10 3,70E-03

Teste ( d )
CNN: MobileNetV2

97,32 8,16 100,00 91,84 95,74 10,75 12:36 4,60E-03

Teste ( e )
CNN: ResNet-18

98,43 4,76 100,00 95,24 97,56 18,05 3:52 2,20E-03

Teste ( f )
CNN: FF

100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 32,00 130:59 22,30E-03
 

Fonte: Compilação do autor. 
 

O tempo de treinamento e validação da CNN FF é superior ao das outras redes, o que era 

esperado, pois sua arquitetura é a mais complexa entre as CNN, já que esta rede é o resultado 

da fusão dos quatro modelos de CNN pré-treinados. No entanto, o treinamento e validação do 

modelo FF é realizado uma única vez a fim de ajustá-la a tarefa de destino. Com a CNN FF 

treinada e validada, o tempo médio de teste de uma imagem é de 22,3 12 e desvio padrão de 

0,3811E − 3, ou seja, o sistema computacional utilizado no desenvolvimento deste trabalho 

consegue avaliar 44 imagens por segundos que é superior a taxa de quadros por segundos de 

um vídeo com 30 quadros por segundo. Portanto, a CNN FF consegue testar todos os frames 

de um vídeo (30 quadros por segundo) com vazamento em tempo real. 

As matrizes de confusão dos seis modelos estudados, nesta seção, são apresentadas nas 

Tabela 5.6 a 5.11. Nestas matrizes é possível identificar a quantidade e tipos de falhas em cada 

modelo, assim como constatar, através da matriz de confusão da Tabela 5.11, a inferência 

perfeita do modelo FF, sem erros de predição durante os testes. 

Tabela 5.6 - Matriz de confusão da CNN MMD, obtida com o conjunto db1_test. 

com vazamento sem vazamento

Classe real

com vazamento 147 0

sem vazamento 1 299

Classe prevista

 

Fonte: Compilação do autor. 
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Tabela 5.7 - Matriz de confusão da CNN DenseNet-201, obtida com o conjunto db1_test. 

com vazamento sem vazamento

Classe real

com vazamento 145 2

sem vazamento 0 300

Classe prevista

 

Fonte: Compilação do autor. 
 

Tabela 5.8 - Matriz de confusão da CNN GoogLeNet, obtida com o conjunto db1_test. 

com vazamento sem vazamento

Classe real

com vazamento 141 6

sem vazamento 0 300

Classe prevista

 

Fonte: Compilação do autor. 
 

 

Tabela 5.9 - Matriz de confusão da CNN MobileNetV2, obtida com o conjunto db1_test. 

com vazamento sem vazamento

Classe real

com vazamento 135 12

sem vazamento 0 300

Classe prevista

 

Fonte: Compilação do autor. 
 

Tabela 5.10 - Matriz de confusão da CNN ResNet-18, obtida com o conjunto db1_test. 

com vazamento sem vazamento

Classe real

com vazamento 140 7

sem vazamento 0 300

Classe prevista

 

Fonte: Compilação do autor. 
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Tabela 5.11 - Matriz de confusão da CNN FF, obtida com o conjunto db1_test. 

com vazamento sem vazamento

Classe real

com vazamento 147 0

sem vazamento 0 300

Classe prevista

 

Fonte: Compilação do autor. 
 

Deste modo, com acurácia de 100%, TFN de 0% e tempo de teste de imagens inferior a 

T�� segundos, a CNN FF consolida-se como o MMG.  

 

5.3 Comparação dos resultados da CNN MMG e filtro de novidade 

Entre os anos de 2012 e 2014, a detecção de vazamento de gás por imagem de CFTV, 

utilizando o conceito de filtro de novidade, obteve bons resultados. Agora, no ano de 2021, um 

novo método, utilizando aprendizagem profunda através de CNNs, superou satisfatoriamente 

os resultados de 2012, conforme dados da Tabela 5.12. O método com filtro novidade 

apresentou acurácia de 93,15% enquanto o modelo CNN FF obteve acurácia de 100,00%. 

Tabela 5.12 - Comparação entre os resultados obtidos com a CNN FF (MMG) e com o Filtro de Novidade. 

Método
Acurácia

 (%)
TFN
(%)

Precisão
(%)

Sensibilidade
(%)

F1-Score

(%) χ2

Filtro de 
Novidade

93,15 8,78 88,34 91,22 89,76 --

CNN FF
(MMG)

100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 32,00
 

Fonte: Compilação do autor. 
 

A CNN FF apresentou desempenho superior em comparação com o método anterior 

usando o filtro de novidade (MELO; COSTA FILHO; COSTA, 2014), com uma diferença 

estatisticamente significativa, ��q��Ð�q¡� � = 32,00 (��q��Ð�q¡� � > 6,63�. Assim, a hipótese nula 

é rejeitada. Portanto, o desempenho da CNN FF é admitido como superior ao desempenho do 

classificador que utiliza o filtro de novidade. 

As demais métricas apresentadas na Tabela 5.12, reforçam a superioridade da CNN FF 

sobre a técnica de filtro de novidade para detecção de vazamentos de gás natural em imagens 

digitais, pois o modelo MMG obteve valores superiores em todas as métricas. 



109 
 

Os valores do teste  � � apresentados nas tabelas de seções anteriores mostram também 

que os outros métodos são superiores ao método que utiliza o filtro de novidade, apresentando 

diferenças de desempenho em relação a esse último que são estatisticamente significantes.  

 

5.4 Avaliação da capacidade de generalização do MMG (FF) 

O desempenho do MMG, com o conjunto de dados db2, resultou em uma acurácia de 

100,00%, ou seja, todas as 145 imagens deste conjunto, as quais são da classe “sem 

vazamento”, foram classificadas como “sem vazamento” (VN), corretamente. 

A matriz de confusão correspondente a classificação do db2 é mostrada na Tabela 5.13 

(a). As Figura 5.6 (a) e Figura 5.6 (b) são exemplos de imagens que formam o db2.  

Tabela 5.13 - Matriz de confusão da CNN FF (MMG), obtida com o conjunto db2. Fonte: Compilação do autor. 

com vazamento sem vazamento

Classe real

com vazamento 0 0

sem vazamento 0 145

Classe prevista

 

 

  
(a) (b) 

Figura 5.6 – As imagens (a) e (b) são exemplos dos elementos que constituem o conjunto de dados db2. Fonte: 

Compilação do autor. 

Nessas imagens, observa-se a presença de muitas nuvens e céu. Tal cenário (nuvens) 

possui textura similar a um vazamento de gás natural, porém a CNN FF foi capaz de classificá-

las adequadamente, conforme Tabela 5.14. 

Tabela 5.14 - Desempenho da CNN FF obtido com o conjunto de dados db2. 

Modelo Conjunto de dados
Acurácia

 (%)
TFN
(%)

CNN FF
(MMG)

db2

(imagens sem vazamento, com nuvens)
100,00 0,00

 
Fonte: Compilação do autor. 
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5.5 Explanação visual  

Definido o MMG, ou seja, CNN FF, ele é submetido à ferramenta Grad-CAM, que 

fornece o mapa de calor das regiões da imagem que estão fortemente relacionadas à decisão da 

CNN em classificá-la como verdadeiro positivo. 

A Figura 5.7 (a) demonstra uma imagem com vazamento de GN, que o MMG rotulou 

como tal. O Grad-CAM então fornece o mapa de calor desta imagem, conforme mostrado na 

Figura 5.7 (b). Neste experimento, o mapa de calor está filtrado, a fim de apresentar apenas as 

pontuações cujas magnitudes são maiores do que o valor médio do mapa original.  

A camada de mapa de característica escolhida no MMG para a aplicação Grad-CAM foi 

a saída do bloco inception5b, conforme mostrado no Quadro 4.1. 

Para melhorar a visualização dos pixels na imagem de entrada que contribuem para a 

previsão de vazamento de GN, sobrepomos o mapa de calor da Figura 5.7 (b) sobre a imagem 

de entrada da Figura 5.7 (a), conforme resultado apresentado na Figura 5.7 (c). Embora a textura 

da nuvem de gás seja lisa, é possível ver na imagem de entrada a silhueta dela na parte esquerda 

e superior da cabeça do poço, justamente a região onde o mapa de calor é mais intenso. 

   
(a) (b) (c) 

Figura 5.7 - (a) exemplo de uma imagem original com vazamento; (b) mapa de calor com magnitudes pré-

processadas; (c) identificação dos pixels que contribuíram para a previsão de vazamento. Os pixels com cor 

vermelha contribuíram fortemente para a pontuação da classe com vazamento. Fonte: Compilação do autor. 

5.6 Conclusão 

Neste capítulo foi apresentada uma investigação quantitativa que ratificou a proposta de 

um modelo de detecção de vazamento de GN baseado em aprendizagem profunda. Os melhores 

resultados obtidos com uma máquina de reconhecimento de padrões baseada em CNN foram 

muito satisfatórios, com acurácia de 100 % e taxa de falsos negativos de 0%. 

Esse resultado foi alcançado após experimentos com trinta e dois modelos de CNN, sendo 

eles: 27 modelos desenvolvido do zero (scratch), quatro modelos de redes pré-treinadas e um 

modelo constituído da fusão de caraterísticas destes quatro modelos pré-treinados. 
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Dois bancos de imagens foram utilizados (db1 e db2) para ajustar e testar estes modelos. 

Após análise dos resultados, o modelo baseado em fusão de características (FF) se destacou, 

apresentando os melhores resultados: acurácia foi de 100 % e taxa de falsos negativos de 0%. 

Ao mesmo, atribuiu-se o nome de Melhor Modelo Geral – MMG. 

Utilizando o teste de significância estatística de Chi-quadrado, foi possível evidenciar a 

capacidade superior da CNN MMG, quando comparado a outro método previamente 

desenvolvido para detecção de vazamento GN utilizando a mesma base de dados, baseado na 

utilização do filtro de novidade. 

O capítulo ainda destacou a importância prática do sistema de aprendizagem profundo 

em fornecer uma explicação visual de suas inferências, o que facilita ao operador de vídeo a 

compreender o que motivou a CNN MMG a predizer que uma imagem é da classe com 

vazamento de GN.  

  



112 

 

  



113 
 

6. CONCLUSÕES 

 

O principal objetivo desta tese foi propor um método utilizando redes profundas para 

detecção de vazamento de gás natural em cabeça de poço petrolíferos onshore, mais 

especificamente utilizando redes neurais convolucionais, classificando  imagens digitais de 

cabeças de poço em duas classes, “com vazamento de gás natural” e “sem vazamento de gás 

natural”. 

Cabe acrescentar que grande parte das imagens utilizadas nesse trabalho foram obtidas 

por meio de sistemas de vigilância CFTV já existentes nas cabeças de poço, sem necessidade 

de instalações adicionais ou hardwares que capturam moléculas de metano na atmosfera. 

Destaca-se abrangência dos objetivos propostos e atingidos por este estudo, que não se 

limitou a propor uma ferramenta de reconhecimento de padrões para detecção de vazamento de 

gás natural, mas, principalmente, analisou diversas arquiteturas para atingir o objetivo principal, 

assim como comparou os resultados com outros trabalhos já publicados, procurou identificar a 

região da imagem onde ocorre o vazamento e testou as diversas arquiteturas propostas com 

banco de dados desafiadoras de cabeças de poço, contendo imagens com fundos diferentes. 

Nesse sentido, as seções 6.1 a Erro! Fonte de referência não encontrada. descrevem 

os objetivos específicos propostos nesta tese, os quais foram atingidos na sua integralidade. 

 

6.1 Propor e avaliar o desempenho de três diferentes arquiteturas CNN e selecionar 

aquela que oferece o melhor desempenho na detecção de vazamentos de gás natural 

Entre os vinte e sete modelos propostos (scratch), o modelo número 7 apresentou os 

melhores resultados para a detecção de vazamento de GN em cabeça de poços petrolíferos. A 

arquitetura desse modelo é do tipo CNNL (Convolutional Neural Network Longa), arquitetura 

longa, treinada com o método de otimização SGDM, e dropout como técnica de regularização. 

O desempenho deste modelo alcançou uma acurácia de 99,78% e TFN (Taxa de Falso 

Negativo) de 0,00%. Os valores destas métricas definem o modelo número 7 como o nosso 

MMD (Modelo com Melhor Desempenho), entre os vinte e sete modelos investigados. 

 

6.2 Avaliar o desempenho de redes pré-treinadas DenseNet-201, GoogLeNet, 

MobileNetV2  e ResNet-18, quanto a detecção de vazamentos de gás natural 

Além do MMD, outros modelos de CNN, que aplicam aprendizagem por transferência,  

foram avaliados, entre eles CNN DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18. 

Todos os modelos pré-treinados obtiveram acurácia inferior a CNN MMD. Além disso, esses 
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modelos resultaram em TFN diferentes de 0,00%, ou seja, algumas imagens com vazamento 

(VP), foram classificadas como sem vazamento (FN). 

 

6.3 Propor e avaliar o desempenho de um modelo CNN baseado em fusão de 

características (CNN FF), obtido por meio da extração simultânea de características 

das redes DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18, quanto a detecção 

de vazamentos de gás natural. 

Após o treinamento, validação e teste destas quatro CNNs pré-treinadas, de cada CNN é 

extraído um vetor de característica das camadas de agrupamento. Após extrair as características, 

elas são concatenadas em um único vetor. A arquitetura que utilizou essa concepção foi 

denominada por FF (Feature Fusion), e seu desempenho alcançou uma acurácia de 100,00% 

e TFN de 0,00%. 

 

6.4 Comparar o desempenho das CNN MMD, DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2  

e ResNet-18 e FF, com respeito, principalmente, a acurácia e a taxa de falso 

negativos fornecidas por essas CNNs, e assim definir o Melhor Modelo Geral (CNN 

MMG), quanto a detecção de vazamentos de gás natural 

Entre os seis modelos (MMD, DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2, ResNet-18 e 

FF), a arquitetura FF foi definida como o nosso Melhor Modelo Geral (MMG), pois ela se 

destacou entre todos os modelos estudados, alcançando a acurácia de 100%, ou seja, a TFN  =
 0,00%. Portanto, a combinação de características de diferentes redes pré-treinadas fornece uma 

acurácia melhor do que o desempenho individual delas.  

Mesmo com o modelo FF necessitando de um tempo de treinamento e validação mais 

longos do que as redes individuais pré-treinadas e MMD, o seu tempo para testar uma imagem 

é semelhante àqueles obtidos em todos os seis modelos. 

 

6.5 Comparar o desempenho do modelo baseado em CNN com o do modelo baseado em 

filtro de novidade através do teste Chi-quadrado 

Os valores das métricas do modelo FF são superiores aqueles obtidos em estudos 

semelhantes encontrados na literatura, que utilizaram a técnica do filtro de novidade (MELO; 

COSTA FILHO; COSTA, 2014). Por meio da aplicação do teste de hipótese Chi-quadrado 

(χ2), ficou claro que esse desempenho superior do FF é significativo a um nível de significância 

de 0,01. 
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6.6 Investigar a capacidade do melhor modelo geral em distinguir nuvens do céu de 

plumas de GN através da avaliação de imagens de diferentes cabeças de poço, 

obtidas em diversas condições de ambiente, desconhecidas do modelo 

Para investigar a capacidade da CNN FF (MMG) em classificar imagens contendo nuvens 

do céu que possuem textura similar ao vazamento de GN, seu desempenho foi avaliado com 

outro conjunto de dados de imagens obtidos de novas cabeças de poço em que o fundo das 

imagens da cabeça dos poços contém nuvens no céu. O desempenho do FF nesse novo conjunto 

de dados foi ��� = 100%. 

 

6.7 Limitações e desafios 

A principal limitação deste trabalho está relacionada a baixa representatividade do 

conjunto de dados db2, referente as imagens da classe “com vazamento” de GN, visto que ele 

é formado apenas por imagens da classe “sem vazamento” de GN. Cabe enfatizar que a ação 

de simular vazamentos de GN nos 113 wellheads, afim de obter imagens da classe “com 

vazamento”, seria um risco adicional para a equipe que conduzia os experimentos in loco, dado 

o potencial risco de ocorrer um acidente, além da emissão de moléculas de CH� para atmosfera.  

No entanto, as imagens do db2 possuem objetos semânticos (nuvens do céu) com textura 

similar ao vazamento GN, e a abordagem proposta neste estudo, usando redes convolucionais, 

foi consistente, uma vez que a CNN MMG forneceu excelentes resultados, sendo capaz de 

classificar corretamente todas as imagens deste conjunto de dados. 

 

6.8 Trabalhos futuros 

Como propostas de trabalhos futuros, desenhamos as seguintes hipóteses de trabalho:  

1) Validar o método proposto com uma maior quantidade de imagens;  

2) Aplicar os conceitos desenvolvidos na detecção de GN em outros tipos de vazamentos 

industriais de gás;  

3) Avaliar a possibilidade de transformar o método proposto em um produto que seja útil 

a indústria petrolífera. 
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