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Resumo

Grandes vazamentos de gés natural levam a acidentes que muitas vezes sdo letais para os humanos e
altamente destrutivos para a propriedade, além de liberar metano na atmosfera, impactando
negativamente nosso meio ambiente. Logo, a deteccdo de vazamentos de gds natural é uma acdo
importante da inddstria do petrdleo para a prevencdo de acidentes. A literatura fornece diferentes
técnicas para deteccdo de vazamentos de gas natural. Porém, com excec¢do de estudos anteriores
desenvolvidos pelo autor desta tese sobre o tema, ainda existe uma lacuna na literatura sobre detecc¢io
de nuvens de vazamentos de gis natural por meio de imagens digitais, sem a necessidade de sensores
ou cameras 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 presenca ou auséncia de nuvem visivel de vapores de hidrocarbonetos, ou seja, uma pluma
de gas natural em quadros de circuito fechado de televisdo instalados em cabecgas de pocos petroliferos
terrestres. Nesta tese, é apresentado um novo método de deteccdo de nuvens visivel de vapores de
hidrocarbonetos que € constituido de redes neurais convolucionais, as quais sdo aplicadas para classificar
imagens (frames do circuito fechado de televisdo) como pertencentes as classes com ou sem vazamento
de gés natural em cabecas de poco onshore, aprimorando os resultados obtidos anteriormente. Com o
objetivo de realizar a tarefa de deteccdo de vazamentos, o estudo propde e apresenta o resultado de trés
arquiteturas de redes neurais convolucionais, além de investigar a técnica de transferéncia 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 explica¢do visual provendo a regido da imagem de entrada que foi relevante para o
classificador tomar a decisdo de que ocorreu um vazamento, através da técnica Gradient-weighted Class
Activation Mapping. Os resultados experimentais mostraram que o modelo de melhor desempenho
apresentou acurdcia de 100,00% e taxa de falsos negativos de 0,00%, superando o desempenho de
métodos anteriores de detec¢do de vazamento de gds natural por imagens de circuito fechado de
televisao.

Palavras-chave: vazamento de gés; deteccdo de gés; rede neural convolucional; imagem de cabeca de
pogo onshore; industria de gas e petrdleo.






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 INTRODUCAO

Com a revolucio industrial € dado inicio a uma nova era no setor de energia com o ganho
em popularidade dos combustiveis fésseis. Desde entdo, os combustiveis fosseis desempenham
um papel de destaque no mercado mundial de energia, principalmente o Gds Natural (GN) e os
derivados do Petréleo, como 6leo combustivel, gasolina e 6leo diesel.

O géas natural, extraido de pogos petroliferos onshore, também conhecidos como wellhead
ou arvore de natal, é composto por metano (CH,), etano, propano, butano e pentano e outros
hidrocarbonetos, além de compostos ndo hidrocarbonetos (dgua, sélidos, diéxido de carbono
etc.). No entanto, 70% do GN é composto de metano (MCCAIN, 2017).

As emissdes de CH, para a atmosfera podem ser convertidas em emissdes equivalentes
de diéxido de carbono (CO,) (CALABRO, 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, € 25 vezes maior do que o do CO,, em um periodo de 100 anos, a liberacdo do CH,
para o meio ambiente resultard no aumento relevante do efeito estufa global (FORSTER et al.,
2007; ICF INTERNATIONAL, 2015; MYHRE et al., 2013).

Em 2020, a Agéncia de Prote¢do Ambiental dos Estados Unidos da América (EPA, do
inglés, Environmental Protection Agency) publicou os dados de gases de efeito estufa (GHG,
do inglés, Greenhouse Gas) de 2019 para Sistemas de Petréleo e GN coletados no Programa de
Relatérios de Gases de Efeito Estufa (GHGRP, do inglés, Greenhouse Gas Reporting
Program). Esses dados demostram que emissdes de GHG em 2019, em 2.350 instalagdes que
realizam atividades de Sistemas de Petréleo e GN, como producgdo, coleta e dinamizacio,
processamento, transmissao e distribuicdo, totalizaram 341 MMT CO,e (milhdes de toneladas
métricas de diéxido de carbono equivalente) (2011-2019 GREENHOUSE GAS REPORTING
PROGRAM INDUSTRIAL PROFILE: PETROLEUM AND NATURAL GAS SYSTEMS,
2018). O maior segmento da indistria de Petréleo e GN em termos de emissdes de GHG
relatadas pelo GHGRP ¢ oriunda da produgéo onshore, com 117 MMT CO,. Considerando as
emissoes das atividades de Sistemas de Petroleo e GN, cerca de um terco das emissdes de CO-
vém das extracdes de gds natural.

Uma parte do CH, presente na atmosfera é antropogénico, ou seja, sdo 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 producio, processamento, transmissio e distribuicdo deste

combustivel, processos estes que favorecem a emissdo de CH,.

IMPORTA OES ﬁ °

s .

Fornecimento de petréleo
e de produtos petroliferos

Grandes emissdes do usudrio
final relatadas nas subpartes
relevantes  para  outras
industrias.

o
- ; E
&
|

Producio e Processamento Transmissao e armazenamento - Subparte W: Emissdes de sistemas de petréleo
1. Produgdo onshore de Petréleo e Gds de Gas Natural e gds natural
Natural ~ -
2. Producdo offshore de Petréleo e Gds 8. Estagdes do Compressor de Transmissdo - Subparte Y: Emissoes das refinarias de
Natural 9. Armazenamento Subterrineo petréleo

. S 10. A 2 NL
3. Penioleo bruto total para refinarias 1(1) E@azenar:er;w lde G tacio-Exportacio de GNL -Subparte MM: CO; associado ao fornecimento
4. Refino de Petréleo - quipamento de importagao-Exportagdo de de produtos petroliferos
5. Coletando e impulsionando 12. Gasoduto de Transmissdo de Gds Natural
6. Planta de processamento de gds. Pode e e~ - Subparte NN: CO, associado a fornecimentos
conter equipamento de fracionamento GNL Distribui¢ao de gds natural e liquidos de gds natural
(Gds Natural Liquefeito) 13. Grandes usudrios finais N
7 Fornecimento de GNL 14. Distribuicdo de Gds Natral Nio relatado sob GHGRP (Greenhouse Gas

15. Fornecimento de gés natural e petréleo Reporting Program)

para pequenos usudrios finais

Figura 1.1 - Operagdes de petrdleo e gds natural: oportunidades de mitigacdo de metano. Fonte: Adaptada e
traduzida de relatério da Environmental Protection Agency (2011-2019 GREENHOUSE GAS REPORTING
PROGRAM INDUSTRIAL PROFILE: PETROLEUM AND NATURAL GAS SYSTEMS, 2018).

As fontes de emissdo de metano para a atmosfera sdo relacionadas a seguir:

i) Procedimentos tais como completacdes de pogos, purgas, dispositivos pneumaticos
movidos a gés, gas venting (descarga de GN ndo queimados na atmosfera) para
manutengdo ou reparo de oleoduto e compressor (FULTON et al., 2011;
HAUGLAND, 2019);
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ii) Vazamentos em estacdes de medicdo e regulagcdo, dutos, estacdo de compressio,
planta de processamento e em cabegas de pocos petroliferos (FULTON et al., 2011;
HAUGLAND, 2019).

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

o desenvolvimento de estratégias de prevencao eficientes, como as ferramentas de deteccio de
vazamento de GN.

Além dos impactos ambientais, devido suas contribuicdes para as mudangas climaticas
globais, os efeitos dos acidentes decorrentes de vazamento de gds natural t€m consequéncias
catastroficas, principalmente quando sdo seguidos de uma explosdo, causando perdas
financeiras e de vidas, capazes de destruir instalacdes de producdo e processamento de 6leo e
gis (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 explosdes de metano, existem técnicas
que vao desde a classificacdo de drea até o monitoramento e detec¢c@o de vazamentos desse gés
em plantas de processamento industrial.

De rochas subterrineas, as cabecas dos pogos extraem o 6leo, uma mistura gasosa de
hidrocarbonetos e outros ndo hidrocarbonetos sob alta pressdo. O vazamento de gés sob alta
pressdo produzird uma nuvem de vapores visiveis que emanam do local do vazamento na cabeca
do poco. Esta nuvem é o resultado de hidrocarbonetos e vapores de dgua que condensam a
umidade do ar circundante (ATKINSON; HALL; MCGILLIVRAY, 2017; BOARD;
INVESTIGATION, 2006).

Os primeiros trabalhos sobre sistemas inteligentes e autonomos de detec¢do de vazamento
de GN, por meio da detec¢cdo de nuvens visiveis de vapores de hidrocarbonetos, com base na
andlise de imagens obtidas por meio de um sistema de vigilancia, Circuito Fechado de Televisdo
(CFTV), e sem a necessidade de instalacdo de sensores especificos ou cAmeras 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 espago de cores RGB e no conceito
de filtro de novidade (KOHONEN; OJA, 1976).

Esta tese investigou um novo método de detec¢do de vazamento de GN usando imagens
de CFTV. Esse estudo € motivado pelo excelente desempenho das Redes Neurais
Convolucionais (RNC), em inglés CNN de Convolutional Neural Networks, em tarefas de

classificacao de imagens (AGGARWAL, 2018; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
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2016). Por outro lado, registra-se a inexisténcia de estudos prévios que apliquem a CNN a
predi¢do de vazamento de GN utilizando imagens de CFTV.

Nesse contexto, este trabalho propde um novo modelo para deteccdo de vazamento de
g4s 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
constituido de 145 imagens de 113 diferentes cabe¢a do poco com a presenga de nuvens, afim
de avaliar o poder de generalizacdo do modelo proposto, bem como verificar se o modelo é

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

1.1 Objetivo geral

Propor um novo método de detec¢do de vazamento de gas natural em cabeca de pogo
petroliferos onshore utilizando redes neurais convolucionais em imagens de Circuito Fechado
de Televisao (CFTV). Propondo assim um novo método de predicdo de vazamento com
desempenho superior as técnicas convencionais desenvolvidas por Melo, Costa Filho e Costa

(2014).

1.2 Objetivos especificos

A seguir sdo enumerados os objetivos especificos desta tese:

i) Propor e avaliar o desempenho de trés diferentes arquiteturas CNN e selecionar aquela
que oferece o melhor desempenho na detec¢cdo de vazamentos de gds natural;

ii) Avaliar o desempenho das redes pré-treinadas DenseNet-201 (HUANG et al., 2017),
GooglLeNet (SZEGEDY et al., 2015), MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018) e
ResNet-18 (HE et al., 2016), quanto a deteccdo de vazamentos de gas natural;

iii) Propor e avaliar o desempenho de um modelo CNN baseado em fusdo de
caracteristicas (CNN FF), obtido por meio da extracdo simultanea de caracteristicas
das redes DenseNet-201, Googl.eNet, MobileNetV2 e ResNet-18, quanto a deteccao
de vazamentos de gds natural;

iv) Comparar o desempenho das CNN MMD, DenseNet-201, Googl.eNet, MobileNetV2
e ResNet-18 e FF, com respeito, principalmente, a acurdcia e a taxa de falso negativos
fornecidas por essas CNNs, e assim definir o Melhor Modelo Geral (CNN MMG),
quanto a deteccdo de vazamentos de gas 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 avaliacdo de imagens de diferentes cabecas de pogo, obtidas

em diversas condi¢des ambientais, desconhecidas do modelo.

1.3 Organizacao da tese

Esta secdo traz um esboco relativo a estruturacio desta tese, cuja finalidade € passar ao
leitor uma breve descricao do que compreende cada capitulo da tese.

No Capitulo 1 (Introdu¢do) apresenta-se uma vis@o geral da pesquisa, incluindo a origem
e a importancia do gas natural para a sociedade e os impactos decorrentes de um vazamento de
gas natural. Neste capitulo, descreve-se ainda a relevancia e os objetivos do trabalho.

No Capitulo 2 s@o discutidos o estado da arte sobre as principais técnicas de deteccdo de
vazamentos de GN.

No Capitulo 3 € apresentada a fundamentagdo tedrica que respalda a pesquisa, com
especial destaque para os conceitos referentes as CNN.

No Capitulo 4 descreve-se os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento da
maquina de reconhecimento de padrdes baseada em CNN, cuja tarefa primordial é a deteccio
de vazamento de GN em uma imagem.

No Capitulo 5 descreve-se os resultados obtidos para méaquina de reconhecimento de
padrdes.

Finalmente, no Capitulo 6 apresenta-se uma discussdo sobre os resultados mais
importantes obtidos, faz-se uma comparag¢do com outros trabalhos previamente publicados na
literatura, destaca-se as principais contribui¢des do trabalho, indica-se as limitacdes do método
de reconhecimento de padrdes proposto para a deteccdo de vazamento de GN e sugere-se
recomendacdes para trabalhos futuros.

O Apéndice 1 inclui o primeiro artigo cientifico, decorrente dos resultados desta tese,
publicado no periédico IEEE Access, ISSN 2169-3536, conforme dados abaixo.

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

Cicero Ferreira Fernandes. Applying Convolutional Neural Networks to Detect Natural

Gas Leaks in Wellhead Images. IEEE Access, [s. 1.], v. 8, p. 191775-191784, 2020. doi:

10.1109/ACCESS.2020.3031683.

O Apéndice 2 inclui o segundo artigo cientifico, decorrente dos resultados desta tese,
submetido para publicagdo no periddico Computers & Electrical Engineering, ISSN: 0045-

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

1ssues.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo procura-se contextualizar o problema as ser resolvido nessa tese, qual seja
a detecgdo de vazamentos de GN. Com esse intuito, sdo apresentadas informagdes a respeito da
natureza e extracio do petréleo e do gés natural, e as técnicas mais relevantes ja desenvolvidas
na deteccdo de vazamento de gis natural. A apresentacdo de tais técnicas tem por objetivo
permitir uma comparacdo, no Capitulo 6, relativa a discussdo e conclusdes, dos resultados
obtidos com o método proposto nessa tese para detec¢do de vazamentos de GN, com resultados

de trabalhos previamente publicados na literatura.

2.1 A importincia economica do petrodleo e gas natural

Desde o século 19, quando Edwin Laurentine Drake, conhecido como Coronel Drake,
deu inicio ao processo de exploracdo comercial do petrdleo, ao perfurar o primeiro pogo
petrolifero comercial e, posteriormente, o gds natural ser comercializados em larga escala,
novas fontes de energia surgiram e sdo pesquisadas até os dias atuais (THOMAS, 2001). No
entanto, em 2020, conforme dados mais recentes encontrados na publicacdo Statistical Review
of World Energy (BP, 2021), e apresentados na Figura 2.1, juntos, o petréleo e o gis natural
respondem por 55,93% do consumo mundial de energia. Portanto, esses dois combustiveis
fésseis sdo a chave da economia mundial, propiciando a continua expansdo da sociedade

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

Hidrelétrica
6.86%

Enegia Nuclear Renovaveis

4.31% 3.70%

Carvio
27.20% __

Petréleo
31,21%

Gas Natural __—
24.72%

Figura 2.1 - Consumo mundial de energia por tipo de combustivel 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 petrédleo

Encontrado na natureza, especificamente no subsolo do planeta sob sedimentos, o
petrdleo encontra-se aprisionado hd milhdes de anos, em rochas permedveis e porosas, rodeadas
por materiais impermedveis. A explicacdo para sua origem pode ser creditada a teoria
abiogénica ou a teoria biogénica (FARAMAWY; ZAKI; SAKR, 2016).

O professor Thomas Gold, utilizando como base a teoria russo-ucraniana, desenvolveu
uma das vertentes da teoria abiogénica (GOLD, 1985). Como astrofisico, Gold possuia
conhecimento que o carbono € 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 petréleo e o gis natural, constituidos de metano, estdo presentes no
planeta Terra desde a sua formacgdo, ndo sendo necessdrio artificios especiais da natureza para
a constituicdo do metano em nosso planeta (GLASBY, 2006).

A teoria organica também sugere que, no planeta Terra, os hidrocarbonetos originam-se
de forma natural, através da sinterizacdo de diversos tipos de matéria organica (vegetais, algas,
plancton, animais, etc.) armazenada sob sedimentos a milhdes de anos atrds, sendo submetida
a uma série de processos termoquimicos (combinacgdo de ac¢des bacterioldgicas e mudancas de
temperatura) conhecidos como estagios de diagénese, catagénese e metagénese (SPEIGHT,
2006).

O processo exploratdrio continuo do homem em busca de tais reservas fornece evidéncia
que ainda ha grandes actimulos de petréleo a serem descobertos no planeta terra, como ocorreu
recentemente no Brasil, onde grandes reservatorios de petréleo foram localizados na costa
brasileira em dguas ultra profundas sob uma camada de sal no leito do oceano, denominado
como regido do pré-sal (ARAUJO RODRIGUES; LUIS SAUER, 2015).

Do ponto de vista quimico, o petréleo é composto principalmente por hidrocarbonetos,
ou seja, de compostos organicos formados por ligacdes quimicas entre dtomos de hidrogénio
(H) e carbono (C). Inimeros outros elementos quimicos também compdem esse combustivel
fossil, mas os principais 4&tomos e sua presenca no petréleo possuem andlise elementar dentro

dos limites indicados na Tabela 2.1.



Tabela 2.1 - Andlise elementar dos constituintes do petréleo.

Elemento quimico (C”/(;I::rl:lols)ifi(;
Carbono 84 87
Hidrogénio 11-14
Enxofre 0,06 — 2,00
Nitrogénio 0,1-2.0
Oxigénio 0,6-2.0
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Fonte: Adaptada de Mccain (MCCAIN, 2017)

2.3 Gas natural

Entre os combustiveis fosseis, o gas natural detém a maior eficiéncia energética e ¢é
considerado mais limpo e ecolégico quando comparado com outros combustiveis fosseis
(carvdo e petrdleo bruto, por exemplo), pois ele tem uma queima relativamente limpa
(FARAMAWY; ZAKI; SAKR, 2016; MOKHATAB; POE; MAK, 2018). A combustdo do GN
resulta em emissdo insignificante de di6xido de enxofre e as emissdes reduzidas de 6xido
nitroso e o diéxido de carbono, em relagdo a queima dos demais combustiveis fdsseis
(FARAMAWY; ZAKI; SAKR, 2016). Porém, o hidrocarboneto metano presente no GN, ao ser
enviado para atmosfera sem queimar € danoso ao meio ambiente, conforme descrito no Capitulo
1 AINTRODUCAO).

O termo gés natural refere-se a gds combustivel rico composto de hidrocarbonetos, sendo
considerado inerente aos campos petroliferos, no entanto também pode ser encontrado em
minas de carvao e xisto (SPEIGHT, 2018).

Nos reservatorios, o petréleo pode estar na forma sélida, liquida ou gasosa. O GN € a
parcela do petréleo encontrado no estado gasoso (ndo associado) ou em solug@o no petrdleo
(associado). O GN associado estd presente na rocha do reservatério do campo petrolifero, na
forma de gds dissolvido no petréleo ou como géas situado acima do reservatdrio de dleo (gas de
revestimento). O GN nio associado estd contido em uma formacao geoldgica que normalmente
contém pouco ou nenhum petréleo no estado liquido, e por isso muitas vezes a literatura o
descreve como gés seco (o gas associado também descrito como gds imido). Em ambos os
tipos, caso ocorra um vazamento no wellhead, o mesmo ird para atmosfera em forma de nuvem,
devido a mudanga brusca de press@o e temperatura e, principalmente, devido aos vapores de
adgua que condensam a umidade do ar circundante (ATKINSON; HALL; MCGILLIVRAY,
2017; BOARD; INVESTIGATION, 2006).
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Os recursos de gds natural diferem pelas caracteristicas geoldgicas de sua rocha

reservatorio, conforme ilustrado na Figura 2.2.

Perfuracdo Perfuracao
Exploratéria Exploratéria

Superficie terrestre

GN ndo Metano de minas ;'

associado de carvao
GN
associado

Rocha impermeavel

Areias compactas

. . U.S. Energy
(T N com gis
Figura 2.2 - Geologia esquematica dos recursos de gds natural. Fonte: Adaptada e traduzida de Mokhatab, Poe e

Mak (2018).

O GN ¢ formado por moléculas de hidrocarbonetos alifiticos saturados e, para fins de
compreensdo da sua composicao, os dados da Tabela 2.2 mostram os tipos de hidrocarbonetos
e suas proporcdes tipicas em GN associado e ndo associado. Observa-se que o metano € o

hidrocarboneto mais presente no GN (MCCAIN, 2017).

2.4 Confiabilidade e manutenibilidade de sistemas para prevencao de vazamentos de
gas natural

A cadeia de producao, transporte e distribui¢io de GN mostrada na Figura 1.1 € altamente
eficiente e possui alto valor social e comercial. Logo, € mandatério que essa cadeia possua uma
gestdo de sua integridade através de prevengdo e detec¢do de vazamento de GN, pois o
vazamento € um dos piores eventos que pode ocorrer em instalagdes petroliferas.

No entanto, por mais eficiente que seja a gestdo, ndo significa que o processo de produgéo
do GN seja imune a falhas. Falhas em sistemas envolvendo vazamento de GN sdo inevitaveis,
sendo indmeras as causas que podem propicid-las, seja devido a corrosdo, problemas no
processo fabril, elevacdo de pressdo e temperatura, expansdo e afrouxamento de juntas,

desastres naturais, entre outros (PSYRRAS; SEXTOS, 2018). Durante a operacao destes
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sistemas, uma das praticas para mitigar possiveis desastres € a deteccdo de vazamento de GN.

Para este fim, foram desenvolvidas diversas técnicas.

Tabela 2.2 - Composigdo tipica do géds natural associado e ndo associado.

Tipo de Férmula Gés nao associado | Gas associado
Componente Componente molecular
(% em peso) (% em peso)
Metano CH4 70-98 45-92
Etano C2Hs 1-10 4-21
Propano Cs3Hs tragos — 5 1-15
Hidrocarbonetos Butano CsHio tracos — 1 05-7
Pentano CsHi2 tracos — 0,5 tracos — 3
Hexano CsHi4 tracos — 1 tragos — 2
Heptano C7Hi6 0,0-0,5 0,0-15
Nitrogénio N2 tracos — 15 tragos — 10
Nio Di6xido de Carbono CO2 tracos — 5 tracos — 4
Hidrocarboneto | gyifeto de hidrogénio Ha2S tragos — 3 00-6
Hélio He tracos — 5 0

Fonte: Adaptada de Mccain (MCCAIN, 2017).

O vazamento de GN é um evento com anatomia e assinatura de propriedades hidraulicas,
que requer a adocdo de estratégias eficazes de gerenciamento de vazamentos visando minimizar
a probabilidade de ocorréncias e consequéncias das mesmas, antevendo possiveis vazamentos
e detectando vazamentos existentes. A Figura 2.3 ilustra algumas estratégias de prevencdo e
deteccdo de vazamentos de GN (ZAMAN et al., 2020).

O principal enfoque desta tese € a deteccdo do vazamento de GN, destacado através de
um sombreamento na Figura 2.3.

Quanto ao vazamento de GN, na literatura existem varios métodos relacionados a
deteccdo dele. Diversos autores adotam termos distintos para definirem as diferentes
metodologias propostas (ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019; MONIEN; PREIS;
SCHAMBERGER, 2007). Os métodos de monitoramento bioldgico envolvem o emprego de
pessoas e caes (CARLSON, 1993; SCOTT; BARRUFET, 2003). No passado, passaros eram
usados em minas de carvdo para detectar vazamentos de gases letais, incluindo CH,
(RABINOWITZ; SCOTCH; CONTI, 2009). A utilizacio de humanos, como sistema de

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

em busca de falhas no duto.

Estratégia de gerenciamento de

vazamento
Antes da operac@o Depois da operacao
do sistema do sistema
]
. Avaliagido - =
Métodos do modgelo Prevencio de Deteccio de
estruturais S vazamento vazamento
hidraulico
| |
Teste de Teste de Inspecdo Técnicas Métodos Métodos
pressao pressdo nao avangadas de baseados em baseados em
hidrostdtica  pneumdtica destrutiva sensoriamento hardware software
Estratégias de Métodos
gerenciamento biolégicos /
de pressio i nio técnicos

Figura 2.3 - Estratégias de gerenciamento de vazamentos hidrdulicos. Fonte: Adaptada e traduzida de Murvay e

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

Os métodos de deteccdo baseados em hardware requerem sensores especializados para
esse propdsito, como sensores actsticos, opticos, eletroquimicos, ultrassonicos 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 varidveis, como vazdo, pressao e
temperatura (SACHEDINA; MOHANY, 2018), facilitando assim a deteccido de vazamentos,
por balanco de massa positivo ou negativo e por anomalias na pressdo do sistema de
processamento de gis natural (MURVAY; SILEA, 2012).

Estudos sugerem ainda a detec¢do de vazamentos de gases combustiveis 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, cameras infravermelhas
(IR, do inglés, infrared) especificas para detectar o espectro IR da molécula de metano (JADIN;
GHAZALL 2014; LIU et al., 2018; SHI et al., 2020a; WANG et al., 2020).

As CNN, aplicadas em diversos dominios, com excelentes resultados na resolucdo de
problemas envolvendo imagens e dados gerais, como classificacdo de nuvens através da anélise

de imagens de satélite (WOHLFARTH et al.,, 2018), reconhecimento de gestos manuais
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(MOLCHANOV et al., 2015), previsdo de GN quanto a sua demanda e oferta (CHEN; XU;
KOCH, 2020) e radiagdo solar (GHIMIRE et al., 2019), avaliacio da estabilidade transitéria do
sistema de poténcia (SHI et al., 2020b), diagndstico de doencas em plantas (DARWISH;
EZZAT; HASSANIEN, 2020), classificacio de nddulos pulmonares (XIE et al.,, 2019),
deteccdo de intrusdo de rede em veiculos (SONG; WOO; KIM, 2020), deteccao de bifurcacdo
vascular  MIYAGAWA etal., 2019), deteccao de incéndio e fumaca (BU; GHARAJEH, 2019),
e muitos outros dominios cientificos. A Tabela 2.3 resume estes dominios, nos quais os autores

utilizaram as CNNs como méquinas de reconhecimento de padrdes.

Tabela 2.3 - Algumas tarefas que utilizaram as CNNs que como maquinas de reconhecimento

de padrdes.

Tarefa Titulo Autores Ano
ClaSS{f{cagao .de NUVENS alraves Dense cloud classification on multispectral satellite: WOHLFARTH,
da andlise de imagens de imace Kav. et al 2018
satélite gery Y. ’
~ . ~ Detecting Vascular Bifurcation in IVOCT Images
Deteccao de bifurcagdo Using Convolutional Neural Networks With MIYAGAWA, 2019
vascular . M. et al.
Transfer Learning
Intelligent and vision-based fire detection systems: BU, F.;
Deteccdo de incéndio e fumaca & M " GHARAIJEH, 2019
A survey M. S
e ) Knowledge-based Collaborative Deep Learning for
Classificacdo de nodulos Benign-Malignant Lung Nodule Classification on XIE, Y. et al. 2019
pulmonares Chest CT
i e N qunoaswa D2 i itk el o of Bl g, voxu
demanda e oferta i odel PPy Y Y X.; KOCH, T.
o Deep solar radiation forecasting with convolutional GHIMIRE, S.
Radiacio solar neural network and long short-term memory ot al 2020
network algorithms ’
Avaliacdo da estabilidade Convolutional neural network-based power system
transitdria do sistema de transient stability assessment and instability mode SHI, Z. et al. 2020b
poténcia prediction
. L. An optimized model based on convolutional neural DARWISH, A.;
Diagnéstico de doengas em . . EZZAT, D.;
networks and orthogonal learning particle swarm 2020
plantas . . 3 . . HASSANIEN,
optimization algorithm for plant diseases diagnosis AE

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

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

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

de hidrocarbonetos analisando imagens digitais. No entanto, o conjunto de dados daquele
estudo (imagens) foram obtidas por cadmeras infravermelhas especialmente construidas para

visualizar moléculas de hidrocarbonetos.
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2.5 Técnicas contemporaneas de deteccao de vazamento de GN

A literatura disponibiliza um vasto volume de técnicas/métodos de deteccdo de
vazamentos de GN. A Figura 2.4 ilustra parte destes métodos.

Os métodos baseados em hardware usam sensores (hardwares) para detectar diretamente
a ocorréncia de um vazamento e, em alguns casos, auxiliar na localizacdo. Alguns dos
hardwares usados nessa tarefa incluem detectores acusticos, fibra Optica, tecnologias
ultrassonicas e termdgrafo infravermelho (ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019; MURVAY;
SILEA, 2012; ZAMAN et al., 2020).

Os métodos baseados em software usam inteligé€ncia computacional para monitorar
constantemente dados das varidveis do processo como pressao, temperatura e taxa de fluxo, no
intuito de detectar vazamentos no sistema. Entre as andlises utilizadas cita-se: a deteccdo de
mudanca de fluxo e pressao, equilibrio de volume de massa, sistemas baseados em modelo
dindmico e outros (ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019; MURVAY; SILEA, 2012;
ZAMAN et al., 2020).

Meétodos de deteccao de vazamento

de GN
\ \ Métod B'$l" /na
étodos Bioldgicos /ndo
Baseados em Hardware Baseados em Software técnicis
L. N Pressdo Massa / 5
Sensor Acdstico <>  Acelerdmetro . ; Humanos Caes
negativa Volume experientes treinados
Sensorde fibra | =~ Amostragem de Modelagem
optica vapor e Outros Veiculo
Termografia | =~ Penetragio no Autonomo/A Outros
infravermelha solo Drone/Robd
. Impedancia
Fluorescéncia <« N
eletromecanica
Sensoriamento
. > Outros
capacitivo

Figura 2.4 - Estratégias de gerenciamento de vazamento hidrdulicos. Fonte: Adaptada e traduzida de Murvay e

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

Ja os métodos visuais/bioldgicos usam humanos ou cdes treinados para detectar e
localizar um vazamento por meio de inspecao visual, odor ou som. Estdo incluidos nesse grupo
a deteccdo remota por inspe¢do através de drones ou veiculos autonomos.

A seguir detalha-se alguns desses métodos utilizados na detec¢ao de vazamento de GN.
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2.5.1 Cées treinados

A adocdo de cdes rastreadores treinados € uma solucio ndo continua para monitoramento
de vazamentos de GN. Estes animais s@o treinados para reconhecer determinados odores de
compostos que sdo injetados no sistema a ser inspecionado. Apds injetar o composto no sistema,
o cdo entdo é conduzido ao longo do um oleoduto, farejando o odor especifico (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 visdo, audicdo e até olfato, inspecionam

extensOes de dutos buscando evidéncias de vazamentos.

2.5.3 Veiculo Autdénomo/Drone/Robd

As inspe¢des em sistemas e dutos também podem ser realizadas por veiculos autdnomos,
drones e rob0s, buscando prever e detectar rachaduras, vazamentos e outras deformagdes. Estas
inspecdes podem ser visuais, através de cameras, na busca de corrosdes. Os robds sdo equipados
com tecnologia moderna, como Raios-X e Ultrassom, ou até cAmera térmicas, por exemplo

(IBRAHIMOYV, 2018).

2.5.4 Monitoramento acustico
Como o nome sugere, 0 monitoramento actstico é baseado nas emissdes acusticas nos
pontos de vazamento. Os gases, ao se moverem de um ambiente de alta pressdo para um outro
ambiente de baixa pressdo, através de um orificio de vazamento, criam um fluxo turbulento que
produz um sinal acustico ultrassdnico. O método ultrassdnico consiste em detectar estas ondas
de pressdo sonora (ultrassdnicas) através de elementos sensores piezoelétricos, indicando a
ocorréncia do vazamento. Este método direcional, em que o evento de detec¢do ocorre
imediatamente apds seu inicio, apresenta alta sensibilidade. No entanto, ¢ uma tecnologia
sensivel a ruido de fundo e incapaz de distinguir qual composto estd vazando, por exemplo, se
€ GN, ar de instrumento ou vapor (KOROTCENKOV, 2013; LI et al., 2019).
Sendo o vazamento descrito como fluxo de gds ou liquido através da parede da tubulagdo
que apresenta a falha, como furo, rachadura ou rupturas, a passagem do gas pelo orificio causa
uma diferenca de pressdo na tubulagéo, com o fluxo dirigindo-se da regido de pressdo mais alta

para a regido de pressdo mais baixa, o que gera ondas sonoras. De acordo com Li ef al. (2019),

o nivel do ruido do vazamento é definido pela equacédo (1)
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L =80+ 20lg 2 41018 = Po)’ (1)
- 8Dy " S PE(P—05P,)?

em que:

L € o nivel de pressdo sonora a uma distancia de 1 m;

P € a pressdo interna (kPa);

P, é a pressdo absoluta atmosférica ambiente (kPa);

D é o didmetro do bico (mm);

D, € o diametro de referéncia (1 mm).

Assim, € possivel, além de detectar o vazamento, localiza-lo, utilizando dois sensores
acusticos, através do intervalo de tempo entre os sinais acusticos detectados. A velocidade da
onda sonora, dependera do material e do didmetro do tubo, e pode ser determinada através da

férmula da velocidade de propagacdo das ondas de vazamento de fluido monofasico, equagéo

(2) (HOUGH; E, 1988).

1

a=
em que:

a = velocidade de propagacdo da onda ("/y);

p = densidade do fluido (kg / m3);

E = médulo de elasticidade de Young do material da parede do tubo (N / m?);

K a massa bruta do liquido (N / m?);

@ um fator de restri¢do dependente do coeficiente de Poisson do material da parede.

O método acistico para deteccao 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 combustdo catalitica

Os sensores (Figura 2.5) cataliticos sdo do tipo termométricos (calorimétricos), pois
convertem as alteracdes de temperatura, geradas por reacdes quimicas, em sinais elétricos. A
operacdo deles consiste em injetar uma corrente elétrica em uma bobina para aquecer a camada

de catalisador. O catalisador quente e na presenca de um gas inflamével, permite que a oxidagcao
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ocorra em uma reacgdo quimica semelhante & combustdo. A liberag¢@o de calor devido a reagdo
catalitica altera a temperatura do catalisador, juntamente com a da bobina, sendo a resisténcia
elétrica da bobina alterada. Essa alteracdo na resisténcia da bobina é detectada por uma ponte
Wheatstone. O método catalitico € versatil, pois detecta uma gama de gases e suas
concentracdes na atmosfera, sendo de fécil fabricacao e custo relativamente barato. No entanto,
a vida util do sensor € de aproximadamente dois anos e podem ficar saturados na presenca de

grandes concentracdes de gases ou ter sua sensibilidade reduzida quando na presenca de gases

contendo chumbo, 6leos, enxofre ou cloro (BASU, 2017; KOROTCENKOV, 2013).

.
Fonte de
Energia

Elemento pelistor ativo - Ra Elemento de pelistor de referéncia - Ref Ponte Wheatstone

@) (b)
Figura 2.5 - Sensor baseado em combustio catalitica: (a) elementos catalisadores ativo (1) e de referéncia (2) e (b)

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

2.5.6 Método baseado em absor¢do do espectro infravermelho

A deteccdo de gas por infravermelho (IR) é baseada na capacidade dos gases
hidrocarbonetos absorverem a luz em comprimentos de ondas especificos. Esta técnica consiste
em medir a absorcdo de uma regido do espectro infravermelho por uma amostra de gés
posicionada no caminho de um feixe IR. Em temperaturas acima do zero absoluto, todos os
atomos de uma determinada molécula estao em vibracdo continua uns em relagdo aos outros.
Quando a frequéncia de uma vibracao especifica € igual a frequéncia da radiacdo IR direcionada
sobre a molécula, a molécula absorve a radiagdo IR (HSU, 1998). No caso do GN, composto
por 70 % da molécula de metano, o sensor é desenvolvido para detectar absor¢do de onda média
de IR no espectro, cujo comprimento de onda é préximo a 3,3 pm.

A Figura 2.6 ilustra o esquema de sensor infravermelho utilizado para deteccdo de gés

combustivel.
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Figura 2.6 - Estratégias de gerenciamento de vazamento hidrdulicos. 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 Balanco de massa / volume

Essa & uma técnica baseada no principio da conservagao de massa, ou seja, o método
determina um vazamento quando ocorreu um desequilibrio na massa ou no volume do gas de
entrada e saida, uma vez que no sistema fechado integro, o volume de gis que sai de uma se¢éo
do gasoduto € igual ao volume de gis que entra nessa secdo. O calculo dessa diferencga é
realizado através da andlise de varidveis do processo tais como taxa de fluxo, pressdo e

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

2.5.8 Pressdo negativa

Quando ocorre um vazamento no duto, a pressdo e velocidade do liquido interno que
escoa pelo duto sdo afetados, resultando na queda instantanea de pressdo e reducdo da
velocidade do fluido. Essa mudanga brusca de pressdo gera uma pressdo negativa tanto a
montante como a jusante das extremidades do duto. Logo, € possivel predizer a existéncia de
uma vazamento na tubulacio (ADEGBOYE; FUNG; KARNIK, 2019; MURVAY; SILEA,
2012).

2.6 Técnicas de detecciao de vazamento de GN por imagem

O mercado industrial oferece diversos tipos de “cdmeras de imagem térmica” que
permitem a deteccdo de plumas de gases combustiveis por imagem, sendo que o fabricante
FLIR™ estd na vanguarda desse mercado. No entanto, existem outros fabricantes, como
OPGAL™, TELOPS™ e SIERRAOPLYMPIC™.

O principio de funcionamento dessas cidmeras é baseado na emissdo de radiacdo
infravermelha em uma determinada faixa de espectro. Cameras IR de ondas médias (MWIR,
do inglés, Mid Wave Infrared), operando na faixa de espectro de 3 pm a 5 pm, com o elemento
sensor de antimoneto de indio (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), prop0s a detecgdo de vazamentos de metano utilizando um conjunto
de dados para treinamento, validag@o e teste composto por 118.060 imagens IR de 240 x 320
pixels, obtidas por cimera MWIR, conforme mostrado na Figura 2.7. Esses autores construiram
e aplicaram modelos de CNNs préprias para detectar a classe de vazamento, cuja acurécia geral

de detecc¢do foi proxima a 95%.

(b) ()

Figura 2.7 - Proposta de Wang et al. (2020) para predicdo de vazamento de GN através de imagens térmicas: (a)
instalacdo do estudo, um separador multifdsico; (b) imagem do vazamento de gds natural obtida pela camera

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

Shi et al. (2020a) também usaram a camera 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
videos, alcancando um valor para a métrica interseccdo sobre a unido (IOU, do inglés
Intersection-Over-Union) de 98%. O conjunto de dados utilizado pelos autores € constituido
por 3.205 imagens, sendo 2.000 quadros para treinamento, 605 para validacdo e 600 para teste,
com dimensao de 320 X 240 pixels.

Em outro trabalho, os autores treinaram uma rede de segmentacdo seméintica para
classificar vazamentos de gds. O conjunto de dados utilizado pelos autores foram imagens
obtidas também por uma camera 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 deteccao de
vazamento de GN utilizando imagens de wellhead onshore, baseado em um sistema de
vigilancia (CFTV). Este sistema ndo necessitou de instalagdo de sensores especificos ou
cameras com sensores de imageamento sensibilizados para moléculas de CHs. O método
proposto pelo autores utilizou o classificador filtro de novidade (KOHONEN; OJA, 1976),
obteve melhores resultados quando a componente R do espaco de cores RGB das imagens do

CFTV foi empregada. Obteve-se uma drea sob a curva ROC (Area Under Receiver Operating
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Characteristic Curve - AUC), de AUC = 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

segmentacdo da nuvem de gis com base na novidade de cada pixel.

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

imagem original com vazamento de gds préximo ao nivel 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 cldssico de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt. Seja {xq, x5, ... X;,} um conjunto de
vetores n euclidianos dimensionais que abrangem um subespaco m dimensional L € R™, com
m < n. Considerando o subespago L, um vetor arbitrario x € R™ que pode ser dividido em duas
componentes, X e X¥. A Figura 2.9 ilustra essas duas componentes no espago R>, em que: X € L
¢ a projecdo de x em L e X L L é a projecdo de x perpendicular a L. O vetor X EL € a
componente de x que é "conhecida" pelo subespaco L e pode ser definida como uma
combinag@o linear de {x;,x,,..X,;,}. Vector ¥ L L é a informag¢do “novidade”, que ¢é
desconhecida pelo subespaco L e ndo pode ser representada como uma combinacdo linear de

{x1, %5, ... x;n} (COSTA FILHO; MELO; COSTA, 2012).

Figura 2.9 - Tlustragio do conceito de filtro de novidade no espaco R®. Conceito usando o método de

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

A Tabela 2.4 sumariza trabalhos da literatura, publicados em jornais (periédicos), que
abordaram a deteccdo de vazamento de gds natural através de deep learning e o trabalho que

utilizou filtro de novidade como mdquina de reconhecimento de padrdo (vazamento de gis
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natural). A principal distincdo entre estes trabalhos, além das técnicas para deteccdo de

vazamento, € o tipo cAmera utilizada para capturar imagens (cadmera de espectro infravermelho

e camera de espectro visivel ao ser humano).

Tabela 2.4 - Conjuntos de dados de imagens de cabeca de poco mostrando o nimero de
imagens com vazamentos € sem vazamentos.

Autores
Descritores . Melo, RO; Costa Filho, CFF;
Wang, J. et al. Shi, J.H. et al. Costa, MGF:
Ano 2020 2020 2014
Machine vision for natural . . L(?akdetectlon of natural gas
. Real-time leak detection|with base on the
) gas methane emissions| .
Titulo . . . using an infrared camera and|components of color spaces
detection using an infrared . )
Faster R-CNN technique RGB and HSI using novelty
camera
filter
Hadware FILR FILR Yokogawa
(fabricante e modelo) GF-320 GF-320 FC15U
Espectro Infravermelho Infravermelho Visivel
Conjunto de dad
onjunto €e ados 118.060 3.205 3.060
(imagens)
Método CNN FR-CNN Filtro de Novidade
AUC=98,72%
Desempenho Acc: 95% I0U: 98% TFN =8,78%
*ACC=93,15
Fonte da Aoplied B Computers & Chemical IEEE Latin America
Publicagdo Ppiiec EneIgy Engineering Transactions

Fonte: Compilagdo do autor.

2.7 Conclusao

A revisdo da literatura apresentada neste capitulo mostrou que a detec¢do de vazamento
de GN tem sido amplamente estudada ao longo do tempo. Dentre os métodos apresentados,
destaca-se o modelo de deteccdo de vazamento de GN por imagens, obtidas por cameras
especiais munidas de sensores de infravermelho. Ressalta-se a escassez de estudos voltados
para detec¢do de vazamentos de GN que utilizam imagens obtidas por camera de CFTV, ou
seja, conjuntos de dados formados por imagens oriundas de cameras de sistemas de vigilancia,
que ndo requerem sensores especificos ao espectro da molécula do combustivel CH,.

Fatos como o custo financeiro de aquisi¢do e instalacio de cimeras especiais que
detectam a molécula de metano ser superior aos das cAmeras de CFTV e além da escassez de

estudos com esse tipo de imagem permite inferir que, o desenvolvimento de técnicas para a
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detec¢do de GN com imagens de CFTV, poderia amenizar esses vazamentos em unidades de
petroliferas dotadas de CFTV. Como essas cimeras sdo comuns nas instalagdes petroliferas,
monitorando estas dreas diuturnamente, conclui-se, entdo, que o potencial de utilizacdo, por

parte da sociedade, do método proposto nesse trabalho, é enorme.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentagdo tedrica tem por objetivo subsidiar a pesquisa a ser desenvolvida,
apresentando os conceitos tedricos essenciais para melhor compreensdes desta tese, referentes
as CNN, as quais sdo utilizadas para o desenvolvimento do método quantitativo proposto.

Num primeiro momento (Secdo 3.1) é realizada uma contextualizacdo sobre redes neurais
artificias, considerando sua origem e evolucdo até as atuais CNN. Em seguida, na Secao 3.2,
define-se o principio de operacdo das redes neurais convolucionais, seguida de subsecdes que
apresentam as principais camadas de uma CNN. Na Sec¢do 3.3 apresenta-se a aprendizagem por
transferéncia de conhecimento, aplicada com redes CNN. Por fim, a Secdo 3.4 apresenta-se a
técnica de mapeamento de ativacdo de classe por gradiente ponderado (Grad-CAM), a qual

fornece uma identificacio da regido da imagem responsavel pela resposta de uma rede CNN.

3.1 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificias (RNA) passaram por trés ondas de evolugdo. A primeira
delas, também conhecida como onda cibernética, teve inicio 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
dpice foi o desenvolvimento do algoritmo de treinamento de retropropagacdo (do inglés,
backpropagation), proposto por Ruineihart, Hinton e Williams (1986). Em seguida, as redes
neurais passaram por um periodo sombrio e cairam em descrenca, 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 sdo as redes convolucionais e as redes recorrentes.

Em 1989, as atuais Redes Neurais Convolucionais jd eram esbocadas conforme mostrado
na Figura 3.1, por LeCun et al. (1989).

A primeira arquitetura de rede neural convolucional constituida, denominada de LeNet-
5, Figura 3.2, foi apresentada em 1998 por LeCun ef al. (1998). Porém, desde o trabalho de
Fukushima (1979), o aprendizado profundo ja era uma ideia ventilada.

Os esbocos da Figura 3.1 foram os passos iniciais que contribuiram para que em 2019 a
comunidade cientifica reconhecesse os esforcos de Yann LeCun, Yoshua Bengio, Geoffrey
Hinton, denominando-os de “Os Pais da Aprendizagem Profunda” (BENGIO; HINTON;
LECUN, 2019), agraciando-os com o Prémio Turing 2018 pela contribuicdo destes
pesquisadores para a drea de inteligéncia artificial (BENGIO; HINTON; LECUN, 2019).
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saida: 10 classes 1 [ P
totalmente conectadas
~ 300 links conexdes

camada H3

30 unidades totalmente conectadas
ocultas ~ 6.000 conexdes
camada H2 —

12 x 16=192 B ~ 40.000 conexdes

unidades ocultas 1 de 12 filtros (5 x 5 x 8)

camada H1
12 x 64 = 768

. H1.1
unidades ocultas

~20.000 conexdes
H de 12 filtros (5 x 5)

entrada: 16 x 16
256 unidades

Figura 3.1 - Rede neural convolucional, aplicada as imagens de digitos manuscritos, proposta por LeCun em 1989,
onde o autor ja menciona que os coeficientes que compdem o kernel 5 X 5 eram determinados automaticamente

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

C3: mapa de caracteristicas
16@10x10 S4: mapa de caracteristicas
C1: mapa de caracteristicas

ggj(?zda 8@28x28 C5: camada

S2: mapa c. 120 F6: camada
84

6@14x14

Saida
10

Totalme#ﬂe conect.‘ Conexdes gaussianas
Convolugdes Subamostragem Convolucdes ~ Subamostragem Totalmente conect.

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

(1989).

3.2 Redes neurais convolucionais

Notoriamente, foi a partir da repercussao dos resultados alcangados na competi¢do anual
do “Desafio de reconhecimento visual em grande escala ImageNet” (ILSVRC, do inglés,
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 aplicacdo de redes neurais convolucionais, que a comunidade cientifica
comecou vislumbrar o real potencial da CNN.

Os motivos que levaram a uma expansao 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 introducdo das unidades
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graficas de processamento e das unidades tensoriais de processamento, e os desempenhos
superlativos obtidos pelas mesmas em um amplo leque de aplicacdes. A caracteristica
diferencial marcante entre as redes RNA (redes inteiramente conectadas da segunda geracdo) e
as redes CNN, é que estas udltimas sdo compostas de diferentes camadas que executam
diferentes fungdes, como a camada convolutiva e a camada de amostragem. Além disso, elas
apresentam uma estrutura 3D, com vérios planos de neurdnios em uma mesma camada. Ja as
primeiras sdo constituidas apenas por camadas lineares de neurdnios. Outra diferenca marcante
¢ que as redes CNN, através das camadas convolutivas, extraem suas proprias caracteristicas,
diferentemente das redes RNA, em que o usudrio é que extrai as caracteristicas, que s@o
disponibilizadas na entrada da rede, em forma de vetores. O processamento da camada
convolutiva, como o nome ja sugere, utiliza a técnica de convolugdo para extracdo de
caracteristicas, técnica essa extensivamente utilizada no processamento digital de imagens. Por
ultimo, registra-se que a entrada por exceléncia das redes convolucionais sdo imagens e nao
vetores, como 0 sdo nas RNA.

As redes CNNs utilizam, para o seu treinamento, o algoritmo de retropropagacgao, que foi
desenvolvido para o treinamento das RNA da segunda onda.

A arquitetura da CNN é composta, basicamente, pelas camadas de convolucgdo, camadas
de amostragem (pooling), camadas totalmente conectadas e camadas de classificagcdo
(YAMASHITA et al., 2018). No entanto, o niimero de camadas € mais extenso e a abordagem
convolutiva encontra-se em constante expansao.

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

3.2.1 Camada convolucional

As CNNs possuem diversos tipos de camadas com fungdes distintas, porém as camadas
que desempenham o papel principal nelas s@o as camadas convolucionais. Essas camadas criam
mapas de ativacdo a partir dos dados de entrada, através da operagdo de convolugdo
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A operagdo de convolugdo entre dois elementos f(t) e g(t) € mostrada na equagdo (3),

em que T representa o deslocamento e t a varidvel independente.

£ *g(t) = f (gt — byt 3)

Em forma discreta, a equacio (3) é definida conforme mostrado na equagéo (4).
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flnl = glm] = " flmlglm —n] @
m=0

Em aplicacdo com imagens, dados discretos, a operacdo de convolucao trabalha com duas
matrizes. A primeira € a imagem de entrada I, de dimensao i X j, enquanto a segunda é o filtro
ou kernel K de dimensdo m X n. Na equacdo (5) descreve-se a operacdo de convolugdo com

esses dois operandos.
K« D@ =) Y 16 =m,j—mKmn) )

Devido as carateristicas intrinsecas ao processo de aprendizado da rede, ao invés de
aplicar diretamente a Equacgdo (5), € implementada a funcdo de correlacdo cruzada (cross-
correlation). A diferenca entre essa operagdo e a operacao de convolugdo, € que nela ndo ocorre

a rotacdo do filtro, conforme mostrado na equacao (6).
K * 1) (i) = Z Z I(i +m, j +n)K (m,n) ©)

Portanto, a convolugdo € um tipo de operacdo linear usado para extragdo de
caracteristicas, em que uma pequena matriz, denominada de filtro ou kernel, é aplicada em uma
imagem de entrada, um fensor. Na operacao de convolucdo, o kernel percorre todo o tensor do
canto superior esquerdo até o canto inferior esquerdo. Em cada passo da convolugdo o filtro é
superposto a uma pequena regidao do tensor, ocorrendo o produto entre os elementos do filtro e
os elementos do tensor que se encontram subjacentes a ele. O resultado da convolugao € a soma
desses produtos. A Figura 3.3 ilustra o exemplo de convolucio entre o tensor 1% e kernel K.

Do resultado da convolucdo da Figura 3.3 € obtido um mapa de caracteristica de dimensdo
espacial 2 X 2, inferior as dimensdes do tensor de entrada 4 X 4. Nesse caso, isso ocorre porque
na operacgdo de convolugdo descrita acima nao ocorre o acréscimo de linhas e colunas com zeros
nas extremidades do tensor, permitindo que a operagdo de convolugdo produza um tensor final
com as mesmas dimensdes do tensor inicial. Em ingl€s, essa operacdo é conhecida como
padding. A distincia entre duas posicdes sucessivas do kernel sobre o tensor, tanto
horizontalmente quanto verticalmente, ¢ conhecido como passo (stride). O passo pode assumir

um valor de 1 ou valores maiores.
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Figura 3.3 - Processo de convolucio realizado entre a entrada I de dimensdo 4 X 4 e filtro de dimensdo 3 X 3,
passode 1 X 1 e sem acréscimos de zeros nas extremidades do tensor. Esta configuracdo resulta na saida da funcio
convolucional € de dimensdo 2 X 2, a obtencdo de cada valor de C é expressa nas figuras a, b, c e d,

respectivamente. Fonte: Compilagdo do autor.

No entanto, passos maiores do que 1 resultam na diminuicio da resolugéo espacial final
da operacdo de convolugdo. A Figura 3.4 ilustra o processo de convolug¢do com o acréscimo de
linhas e colunas com zeros nas extremidades do tensor e passo (stride) de 1 X 1. Nesse caso,
conforme mostrado, o resultado da convolucdo é um mapa de caracteristica com dimensao

4 X 4, igual a dimens@o do tensor de entrada.
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Figura 3.4 - Processo de convolucdo entre fensor I e kernel K com acréscimo de zeros de dimensdo 1. Fonte:

Compilacdo do autor.

Os principais hiperpardmetros de uma camada convolutiva de uma rede CNN sd@o o
tamanho do kernel, m X n, e o nimero de kernels k utilizadas pela mesma. Esse dltimo
determina a profundidade de uma camada convolutiva da rede CNN, ou seja, a quantidade de
mapas de caracteristicas que serd extraido pela camada convolutiva. De acordo com Aggarwal
(2018), o kernel é geralmente quadrado em termos de dimensdes espaciais, m X n, e ordem
impar, sendo muito menor que a imagem de entrada, e comumente sua dimensdo é 3 X 3 ou
5 X 5. Nesta tese, os kernels das CNNs propostas possuem dimenséo 3 X 3.

A operacdo de convolugdo tem como principal finalidade gerar diferentes caracteristicas
através da aplicacdo de diferentes filtros. Exemplos de caracteristicas extraidas sdo: bordas
verticais, bordas horizontais, contornos em forma de hexdgonos ou colmeias etc. No tdltimo
nivel de abstrag@o das redes CNN, as caracteristicas extraidas pelas camadas ja correspondem

a partes de objetos.

3.2.2 Camada de normaliza¢do em lote

Muitas vezes confundido como algoritmo de otimizacdo, a camada de normalizacdo em
lote (batch normalization) € um método para mitigar problemas de desvanecimento ou explosdo
do gradiente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Com essa camada, € possivel
trabalhar com redes profundas, sem que os valores dos gradientes ao longo da rede se tornem
ou muito grandes (explosdo do gradiente) ou muito pequenos (desvanecimento do gradiente).

A camada de normalizacdo em lote foi proposta em 2015 por loffe e Szegedy (2015), os
quais observaram que se pudessem garantir que a distribuicdo das entradas das funcdes de
ativacdo permanecessem mais comportadas a medida que a rede era treinada, haveria uma

menor tendéncia das fungdes de ativacdo das camadas saturarem, com uma consequente
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aceleracdo do treinamento da rede (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A
solucdo empregada resolveu o problema denominada pelos autores de variagcdo interna da
covariancia (internal covariate shift).

A solucdo envolveu uma etapa de normalizacdo, que corrige a média e a varidncia da
saida da camada anterior, adicionando dois parametros y e [ a serem aprendidos ao longo do
treinamento. A equacao (7) expressa o resultado da saida y da camada de normalizacio em lote,

sendo X a entrada ndo normalizada.

y=vyx+p (7

No entanto, para centralizar e normalizar essa entrada X, € necessario determinar a média
U e o desvio padrao o dos valores de X em um subconjunto dos dados de entrada, ou minilote
(mini-batch), de tamanho m. Esses valores sdo calculados através das equacdes (8) e (9). Nessas
equacoes, temos que: média do mini-batch = ug, variancia do mini-batch = og. Cada valor de
entrada x; € centralizado e normalizado através da equacdo (10). A constante € é um valor

extremamente pequeno para evitar uma indeterminagdo na equagao (10).

1 m
pp = ;Z X )
i=1
m
oY G )’ ©
B m i~ HUB
i=1

i} 0
b Jokte (10)
Portanto, a saida da operagdo de normaliza¢do em lote (y;) é representada na equagao

(11).

yi=v%+p (11)

3.2.3 Fungdo de ativagdo retificadora linear (Rectifier Linear Unit - ReLLU)

Atualmente, a funcio ReLu € a funcdo de ativacdo mais utilizada nas camadas escondidas
de uma CNN (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011). A nio linearidade da mesma evita que o
conjunto das camadas de uma rede CNN produza um mapeamento linear entre entrada e saida.
Essa funcdo foi utilizada nas camadas escondidas de todas as redes CNN utilizadas nesse

trabalho.
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A funcdo de ativacdo RelLU é expressa pela equacao (12). Dado um elemento x, a saida
da funcdo ReL.U € definida como o préprio elemento x para x > 0, e para os casos que x < 0

a saida da ReLLU serd 0 (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011).
ReLU(x) = max(x,0) (12)

Portanto, a ReLU fornece uma transformag@o ndo linear de baixo custo computacional,
sendo o resultado de sua derivada os valores 0 ou 1. Como o aprendizado da rede neural di-se
através do algoritmo de backpropagation, que utiliza a derivada da fungdo de ativagdo 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 gréfico da Figura 3.5 ilustra o comportamento da funcido ReLU(x).

ReLU = max(x,0)

RelU
f d
| d —ReLU (x) =1, para x>0

1+ d—ReLU(x), *
\ . —ReLU (x) =0, para x<0
i dx
!

; T i > X
-1 0 \ 1

|
|
|

-1t

Figura 3.5 - Comportamento da funcdo de ativagdo ReLU. Fonte: Adaptada de Aggarwal (2018).

Como exemplo, a funcio de ativacdo ReLU foi aplicada ao mapa de caracteristicas da

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

-4 [ 40| 88 | -28 01408 ] 0
92(-55( 9 | -1 ReLU = 0, 0|90
472 | 116| 45 | -28 472|116 45| O
-911386(-79| 71 0 386 0| 71

Camada anterior Saida da camada
IpXK) ReLU

Figura 3.6 - Resultado da aplicacio da fungéo de ativacdo ReLU ao mapa de caracteristica da Figura 3.4 (d). Fonte:

Compilacdo do autor.
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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 fungdes ReLLU de ativagdo, atingiu
uma taxa de erro no treinamento de 25% no conjunto de dados do Instituto Canadense de
Pesquisa Avangada (CIFAR-10, do inglés, Canadian Institute for Advanced Research), em um
tempo seis vezes mais rapido do que uma rede equivalente que utiliza a funcdo de ativacdo

tangente hiperbdlica.

3.2.4 Camada de amostragem (pooling)

Também conhecidas como camadas de agrupamento, as camadas de amostragem sio
aplicadas posteriormente a uma camada de convolug@o, com o objetivo de reduzir o tamanho
do mapa de caracteristicas.

Dada a saida de uma camada de convolucdo, a camada de amostragem realiza uma
operacdo de reducdo de tamanho, tornando a rede mais invaridvel a translacdo através de
pequenos deslocamentos (YAMASHITA et al., 2018; ZEIMARANI et al., 2020). A camada de
amostragem ndo contém pardmetros a serem aprendidos através de um treinamento. Os
hiperparametros dessa camada definidos pelo usudrio sdo: tipo, tamanho e passo do filtro.

Os principais tipos de amostragem sio 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 x 2) e um
passo de 2. A dimensdo de profundidade do volume de entrada é mantida inalterada, porém a
dimensdo da saida é reduzida (AL-WAISY et al., 2018). O filtro move-se da esquerda para a

direita e de cima para baixo.

X
g2 (b)

Q 31+5+14+18
2xz (c)

Figura 3.7 - Representacdo visual de duas camadas de amostragem (max e avg): (a) mapa de caracteristica da
camada anterior que € entrada para camada de amostragem; (b) saida da camada de amostragem max e (c) saida

da camada de amostragem avg. Fonte: Adaptada de Ozkaya, Ozturk e Barstugan (2020).
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A cada passo de aplicagdo do filtro s@o obtidos: o valor maximo dos elementos do mapa
original subjacentes a posi¢do do filtro, através da operacdo de amostragem max.
Matematicamente, a amostragem max € representado pela equacdo (13) e a amostragem avg

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

_ h,w
Ymax—-pooling = maxi,j:l(mapi,j) (13)

I (14)
Yavg—pooling - hw . 1(mapi,j)
i,j=

3.2.5 Camada dropout

Uma técnica bastante utilizada para melhoria da generalizacdo de uma rede CNN € a
técnica de dropout. Introduzido por Srivastava et al. (2014), o dropout é um método de
regularizacdo 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 neur6nios de uma camada e zerar a saida dos mesmos. Vem dai o nome de
abandono ou dropout de neurdnios. Assim, durante o treinamento de um minilote, os neurénios
possuem uma probabilidade p de serem eliminados, ou seja, uma parcela desse grupo de
neurdnios ndo contribui nem para a passagem direta, nem para a passagem reversa do método
de otimizacdo de backpropagation. Com isso, diminui-se possiveis coadapta¢des complexas
entre os nos da rede, evitando que interdependéncias surjam entre eles. A Figura 3.8 ilustra a

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

(a) rede neural padrdo (b) rede neural ap6s aplicagdo 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 neurdnios (x indica os neur6nios abandonados). Fonte: Adaptada de

Srivastava et al. (2014).
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De acordo com Aggarwal (2018), € comum excluir neurdnios 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 idénticas as camadas ocultas
utilizadas nas RNA tradicional (SONG; WOO; KIM, 2020). Diferentemente das camadas
convolucionais, que possuem conexdes esparsas, as camadas totalmente conectadas sao
densamente conectadas. Cada neurdnio da camada FC (fully- connected) € conectado a todos
os neur6nios da camada anterior. Em virtude desse adensamento de conexdes, a maioria dos
parametros da CNN estd nas camadas FC, as quais geram efetivamente informacdes semanticas
globais (AGGARWAL, 2018).

A saida de uma camada que constitui a entrada de uma camada FC possui mais de uma
dimensdo, como por exemplo a saida da camada de agrupamento, sendo entdo necessdrio
converter essa matriz (2D) em um tunico vetor (1D), que € utilizado como entrada da FC,

conforme ilustrado na Figura 3.2.

3.3 Transfer Learning (TL)

Aggarwal (2018) afirma que, nas CNNs, as caracteristicas nas camadas anteriores
capturam formas detalhadas, porém primitivas, como linhas ou bordas. Por outro lado, as
caracteristicas nas camadas posteriores capturam formas de maior complexidade, como
hexagonos, favos de mel e assim por diante. As dltimas camadas da CNN modelam formas
semanticamente interpretdveis, geralmente, tendo correlagdes mais proximas com os rétulos de
classe no dominio da imagem.

Logo, as camadas iniciais e medianas de CNNs que foram treinadas com um grande
conjunto de dados, retétm as mesmas formas primitivas e intermediarias, mantendo sua
usabilidade, independentemente do tipo de tarefa e conjunto de dados em que sdo aplicados.

A transferéncia de conhecimento (TL do inglés, transfer learning), faz uso da capacidade
das CNNs que foram treinadas com grandes conjuntos de dados e que ji possuem o
conhecimento necessarios para modelar as formas bésicas e intermediarias, por isso s@o
conhecidas como redes pré-treinadas.

Conforme Yosinski et al. (2014), a aprendizagem por transferéncia 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 dominio de origem, a rede foi treinada com um grande conjunto
de dados, ou seja, ja possui um alto nivel de aprendizado (PAN; YANG, 2010).

Na resolugcdo de um problema de um novo dominio, um novo modelo € construido
mantendo os parametros das primeiras n camadas de um modelo pré-treinado e excluindo as
camadas finais da rede pré-treinada (totalmente conectada, softmax e classificagdo). As
camadas excluidas sdo substituidas por novas camadas (totalmente conectada, softmax e
classificacdo) que s@o dimensionadas e treinadas tendo em vista o problema a ser resolvido no
novo dominio (GARG et al., 2020).

A aplicacdo da TL ¢ ilustrada na Figura 3.9. Primeiramente, o usudrio seleciona um
modelo de CNN pré-treinado e determina quais as camadas da CNN que terdo seus recursos,
excluindo as camadas subsequentes da arquitetura, conforme mostrado na Figura 3.9 (a). Novas
camadas s@o entdo adicionadas com pesos inicializados a partir de uma distribuicdo de
probabilidade ou com todos os pesos com valor zeros ou uns, por exemplo, Figura 3.9 (b).
Finalmente o modelo € ajustado, através de um treinamento, ao conjunto de dados do novo

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

(PAN; YANG, 2010).

L Transfer Learning
Carregar CNN pré-treinada
Novas camadas para aprender recursos
S i j 2 Treinamento, validagdo e teste da CNN
Camadas iniciais que especificos para conjunto de dados do wellhead 3 4
aprenderam recursos de Ultimas camadas que
baixo nivel (arestas, aprenderam recursos Camadas transferidas, Novas camadas
blocos, cores) especificos da tarefa conhecimento preservado  com pesos aleatorios
( 1 A ( A\ it A o
E] . EN BN EN N
. . 2 .
= Q
y — @+ — . omE mE -EE =
. . 2
L 3
S
123 n ? §
123 n 2 Q 123 n £ Q G FCOFCT = S
2 & S 3 8
) FC6 FC7T T ¢ . FC6 FC7T § &
COnVOluQOCS § \;’? ConVOIUQOeS § E" 2.980 imagens de 2 classes de vazamento
g 8
1 milhdo de imagens de 1000 classes. g Menos camadas aprendem mais répido. $
(a) (b) (©)

Figura 3.9 - Processo de transferéncia de aprendizagem aplicado as imagens do wellhead, incluindo: (a)
carregamento de um modelo pré-treinado e remocao das quatro ultimas camadas fully connected (FC) FC6 e F7,
softmax e classification); (b) substituicdo das camadas removidas por camadas novas com valores de pesos

aleatdrios; (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, nido
sendo necessdrio treinar a rede do zero, pois as camadas iniciais utilizam parametros ja

aprendidos em um treinamento anterior, utilizando uma base de dados maior. Dependendo do
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nimero de camadas que sdo 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 parametros
das camadas convolucionais do modelo pré-treinado sdo preservados, de modo que apenas os
parametros das dltimas camadas (camadas que foram substituidas por novas) sdo ajustadas
durante o treinamento. Quanto ao ajuste fino, os parimetros do modelo pré-treinado sao
ajustados durante o treinamento com o novo conjunto de dados da tarefa de destino, o que torna
o processo de treinamento mais rdpido do que treinar a rede em que os paradmetros seriam
iniciados aleatoriamente (ABBAS; ABDELSAMEA; GABER, 2021; DEL RIO et al., 2018;
GARG et al., 2020).

3.4 Grad-CAM

Embora a previsdo correta da ocorréncia de um vazamento possa minimizar o impacto
negativo de um vazamento, evitando acidentes de propor¢des maiores, essa inferéncia de
vazamento ndo fornece nenhuma pista da presenga do vazamento na imagem do pogo. Para
identificacdo na imagem da regido em que o vazamento estd ocorrendo, essa tese propde usar
uma técnica de identificacdo da regido da imagem responsavel pela resposta positiva de uma
mdaquina de reconhecimento de padrdes em relagdo a presenca do vazamento. A visualizacao
fornecida por essa técnica permite identificar qual parte da imagem ¢ 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 transparéncia ao
funcionamento das CNNs, realcando as areas dos mapas de caracteristicas que foram mais
ativadas ao predizer uma determinada classe c¢. Os autores definiram a técnica como
Mapeamento de Ativacdo de Classe (CAM, do inglés class activation mapping).

O CAM consiste em realizar um agrupamento médio global de todos os k mapas de uma
mesma camada convolucional A, camada essa anterior a camada de saida final (softmax). Entao,
¢ realizada uma média ponderada desses agrupamentos para obter o mapa final. Como este
mapa final possui dimensao espacial igual a da camada convolucional 4, ele é redimensionado
para o tamanho da imagem de entrada Im, fornecendo assim um mapa de calor que € sobreposto
a imagem Im. A Figura 3.10 ilustra o processo proposto por Zhou et al. (2016), apresentando
um mapa de calor das dreas da imagem de entrada que foram mais significativas (cor vermelha)

para predicdo da classe c, terrier australiano.
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Figura 3.10 - Mapeamento de ativagdo de classe: a pontuacdo de classe prevista ¢ € mapeada na tltima camada

convolucional A, gerando os mapas de ativacdo de classe (CAMs) que sdo redimensionados, destacando as regides

discriminativas especificas da classe c. Fonte: Adaptada de Zhou et al. (2016).

Ja o mapeamento de ativacdo de classe com gradiente ponderado (Grad-CAM, do inglés
gradient-weighted class activation mapping), proposto por Zhou (2019), utiliza informacdes de
gradiente que fluem para a tltima camada convolucional da CNN, buscando compreender a
relevancia de cada neurdnio para uma decisdo de interesse.

A Figura 3.11, ilustra a aplicagdo do Grad-CAM para extracdo do mapa de calor de uma
imagem Im que a CNN classificou como “coelho”, obtendo a regido que mais contribuiu para
decisdo da CNN. Os pixels cuja tonalidade mais se aproximam da tonalidade vermelha tém
forte contribuic@o para a resposta positiva da rede, enquanto os pixels que mais se aproximam
da tonalidade azul, t&m baixa relevancia para a resposta positiva da rede.

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

para classe ¢ em y¢ em relagdo as ativagdes de todos os mapas de caracteristicas da dltima

[

. . 0
camada convolucional A%, ou seja, aLk

Entdo, a estes gradientes é aplicada a operacio de agrupamento por média global, a¥,
obtendo-se a importancia de cada mapa de caracteristica k para cada classe ¢, conforme a

equagao (15).
média global

_ dy°(Im)
@ = ZZ Z ( A”‘(Im)) (15)

gradientes
via backprop
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Figura 3.11 - Uma visdo geral do método Grad-CAM. Fonte: Adaptado e traduzido de Selvaraju et al.(2017) e
Chattopadhay et al. (2018).

Em seguida, utilizando a funcfo de ativacdo ReLU € executada uma combinacio

ponderada de mapas de ativacdo direta, equacdo (16) (SATTARZADEH et al., 2021),.

N

LGraa—cam = ReLU z agAlk(Im) (16)
k=1

O mapa de calor final do Grad-CAM € obtido através de uma funcéo de sobre amostragem
(interpolagdo bilinear) aplicado ao L%,q4—cam» €quagdo (16), que o redimensiona para a
resolucdo da imagem de entrada Im (SELVARAIJU et al., 2017).

Os estudos de Zhou et al. (2019) e Liu, Zhou e Qian (2020) demostram ser possivel
também aplicar o conceito do Grad-CAM em arquiteturas que operam com o conceito de fusao

de caracteristicas (feature fusion).

3.5 Aumento de dados

Quando a capacidade de representacio de um modelo é muito alta (rede com muitos
parametros), de tal maneira que ele distingue adequadamente os detalhes contidos no conjunto
de treinamento e validacdo. Porém, ¢é frequente, em modelos muito complexos, que, quando

uma nova entrada, que nio pertence ao conjunto de treinamento e validacdo, é apresentada, o
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modelo classificar de maneira errada. Este tipo de problema é conhecido como sobre
ajustamento (do inglés, overfitting). Normalmente, deve-se a 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 milhdes de imagens (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012), o que permite o ajuste adequado de todos os pardmetros da mesma.
Contudo, em muitas aplicagdes, os conjuntos de dados s@o limitados e, incrementé-los,
com novas amostras, pode ser uma tarefa dificil. Um exemplo disso foi observado nos estudos
iniciais, no ano de 2020, para detec¢do do coronavirus (COVID-19 - Coronavirus Disease),
através da andlise de imagens de raio-X. Nesse ano, o conjunto de imagens de raio-X sobre o
tema era escasso, sendo incrementado a medida que novos pacientes eram diagnosticados com
a doenca (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 niimero reduzido de imagens em um conjunto de dados pode ser um desafio,
mas ndo é um impedimento para o desenvolvimento de CNNs eficientes. Bases de dados
pequenas € uma caracteristica da drea médica. No entanto, para contornar tal problema, técnicas
de aumento de dados, como rotacdo e espelhamento e imagens, podem ser utilizadas. Tais
procedimentos foram utilizados no trabalho de Miyagawa et. al (2019), onde os autores
utilizaram CNN para deteccdo de bifurcacdo vascular em imagens de tomografia Otica
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 acurdcia de detec¢ao de 99,72%. Outro exemplo é reportado
no trabalho de Costa et. al (2019), onde os autores segmentaram lesdes 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 acuricia de segmentacio de 91,80%.
O sobreajustamento pode ser exemplificado através de um experimento hipotético de
classificacdo bindria, esferas azuis (verdadeiro positivo) ou esferas vermelhas (verdadeiro
negativo). Dado um conjuntos de dados utilizados para ajustar uma CNN, o mesmo ¢é divido

LR I3

nos subconjuntos “treinamento”, “validacdo” e “teste” (Figura 3.12).
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Figura 3.12 - Tarefa de classificacdo bindria: esferas azuis ou esferas vermelhas. Fonte: Compila¢do do autor.

A CNN entdo ¢ treinada e validada com os subconjunto “treinamento” e “valida¢do”,
respectivamente. Ao final da validacdo a CNN fornece uma acuracia 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 € inferior, fornecendo agora erros de falsos de positivos e falsos
negativos, Figura 3.13 (b), ou seja, o modelo estd super ajustados para as amostras dos
conjuntos “treinamento” e “validacdo”. No entanto, para elementos que nao fizeram parte destes
conjuntos dois conjuntos de dados, o modelo apresenta erros de classificagdo. No ambito

cientifico, esse tipo de falha é conhecido como sobreajustamento (overfitting).
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Figura 3.13 — Exemplo de CNN com overfitting: (a) desempenho da CNN apés treinamento e validagdo 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: Compilagdo do autor.

Portanto, a fim de prevenir o sobre ajustamento relacionado a pequenos conjuntos de
dados, € possivel incrementar o banco de dados de forma artificial, através da técnica de
aumento de dados (data augmentation). Essa técnica consiste em realizar transformagdes em
cada elemento do conjunto de dados, gerando novos elementos modificados, possibilitando,

assim, o aumentado do conjunto de dados. No caso de imagens, as transformacdes mais
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utilizadas sdo rotagdo, deslocamento horizontal e vertical, redu¢dao do tamanho da cena da

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

3.6 Conclusao

Neste capitulo, conceitos fundamentais relacionados as redes CNN foram apresentados,
como suas principais camadas e hiperparametros. A defini¢io desses hiperpardmetros serd feita
no capitulo seguinte, onde serdo apresentadas as arquiteturas de CNN propostas para a deteccao
de vazamento de GN, detalhando-se o numero 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 necessario a disponibilidade de
grandes conjuntos de dados. Quando ndo se dispde de um grande banco de dados, como € o
caso da base disponivel nessa tese, a literatura sugere utilizar-se técnicas de aumento de dados
ou a transferéncia de conhecimento. Essa foi a razdo pela qual esses dois tépicos foram
abordados nesse capitulo.

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

CFTV, o capitulo apresentou a técnica de Grad-CAM.
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4. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo s@o contextualizados os materiais e os métodos utilizados nas diferentes
etapas do desenvolvimento do modelo de deteccdo de vazamento de GN através da

aprendizagem profunda.

4.1 Materiais
Nesta secdo apresenta-se o ambiente em que ocorreu o desenvolvimento dos modelos de
CNN propostos e os conjunto de dados utilizados no treinamento, validacdo e testes destes

modelos.

4.1.1 Ambiente de desenvolvimento

A aquisicdo das imagens que compdem o conjunto de dados dbl, utilizadas no
treinamento, validaco e teste das redes CNN propostas para a deteccdo de vazamento de GN,
foi realizada através da camera de modelo FC15U CCD da Yokogawa®, conforme apresentado
na Figura 4.1 (YOKOGAWA, 2009). Este hardware é dedicado ao sistema de vigilancia da
area do poco, sendo a camera monitorada pelo circuito fechado de televisdo. Na oportunidade,
a camera foi configurada para capturar imagens do tipo RGB com resolugdo de 320 x 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 camera portatil
Panasonic® DMC-FH12 com resolu¢do maxima de 3456 x 4608 pixels.

O hardware utilizado nesta pesquisa para o desenvolvimento das CNN possui a seguinte
configuragio: Processador Intel™ Xeon W-2145 ¢ GPU Nvidia® GV100 e software Matlab®
versdo 2020b.

Figura 4.1 - Camera 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 ¢ formado por imagens digitais da cabe¢a de um pogo

petroliferos terrestre.

4.1.2.1 Primeiro conjunto de dados: dbl

O primeiro conjunto de dados de imagens, denominado por db1, € composto por imagens
obtidas de uma tinica cabeca de poco (wellhead). Tais imagens ja foram utilizadas em pesquisas
anteriores que propuseram a detec¢do 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 € composto por 2.810 imagens com dimensdo de 184 X 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 cabeca de
poco, totalizando 3.060 amostras.

Nesta tese, a fim de reduzir um possivel sobre ajustamento, utilizamos o grupo com maior
quantidade de dados (3.060 imagens). Além disso, imagens de cendrios e contetddos
semelhantes foram excluidos. Assim, apds a exclusdo, o nimero total de imagens no dbl € 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 db 1.

(@

Figura 4.2 - Amostra de imagens do conjunto de dados de imagens db/: (a) Imagem diurna sem vazamento de gis

(sem a nuvem de hidrocarbonetos), (b) Imagem diurna com vazamento de gds (com a nuvem de hidrocarbonetos),
(c) Imagem noturna sem vazamento de gds (sem a nuvem de hidrocarbonetos ), (d) Imagem noturna com

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

As imagens que compdem o dbl foram capturadas sobre diversas situa¢des, incluindo

imagens diurnas com e sem chuva, imagens noturnas com e sem chuva, além de imagens com
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a presenca de operadores (humanos). Estas condicdes e cendrios, além de refletirem as situacoes

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

4.1.2.2 Segundo conjunto de dados: db2

Um segundo conjunto de dados, aqui denominado por db2, é constituido por novas
imagens de diversos pocos, diferentes do pogo do dbl.

O db2 consiste em 145 imagens de 113 cabecas de pogo distintos. Este conjunto contém
imagens com dimensdes entre 480 x 640 e 3456 x 4608 pixels, diferentes angulos e distancias
das cabecas de poco e, em sua maioria, diferentes planos de fundo, contendo nuvens no céu. A
sua captura foi realizada através de cameras digitais portateis. Além de permitir uma avaliacio
do poder de generalizacdo dos modelos de CNN propostos, o objetivo principal deste segundo
conjunto de dados foi verificar se 0 modelo de CNN escolhido consegue distinguir as nuvens
no céu (fundo) das nuvens de gds natural. Portanto, todas as 145 imagens no conjunto db2 sdo
da classe “sem vazamento”, mas contendo nuvens no céu. Uma amostra das imagens das novas

cabecas de poco € mostrada na Figura 4.3. Observa-se, na maioria delas, a presenga de nuvens

no plano de fundo.

(b) (© (d)

Figura 4.3 - Imagens de amostra do segundo conjunto de dados (db2) das novas cabegas de poco, em destaque na

cor amarela: (a) Imagem panordmica da cabega de poco “X”, (b) Imagem de perfil da cabega de poco “Y”, (c)
Imagem panoramica da cabeca de pogo “W” e (d) imagem de fundo da cabeca do poco “Z”. Fonte: Compilagdo

do autor.

A Tabela 4.1 mostra o nimero de imagens nos dois conjuntos de dados (dbl e db2), em
funcdo do nimero de imagens por classe.

Ressalta-se que, para obtencdo das imagens dos vazamentos, foram realizadas simulacdes
de vazamento de GN na cabeca do pogo, por meio da abertura de uma valvula agulha de forma
intencional e controlada. Para evitar acidentes ou danos desnecessarios ao meio ambiente, o
volume de gés liberado durante as simulagdes de vazamento foi o minimo necessdrio 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 cabeca de po¢o mostrando o niimero de
imagens com vazamentos e sem vazamentos.

1° conjunto 2° conjunto
Classes de Imagens de dados de dados Total
@bl1) db2)
sem vazamento 2.000 145 2.145
com vazamento 980 -- 980
Total 2.980 145 3.125

Fonte: Compilagdo do autor.

4.2 Métodos

No diagrama de blocos da Figura 4.4 sdo 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 adequac@o nas dimensdes das imagens. Em
seguida, com o intuito de aumentar o banco de dados e evitar possiveis erros de sobre
ajustamento, aplica-se a técnica de aumento de dados. O conjunto de dados aumentado € entdo
dividido em trés subconjuntos: treinamento, validagéo e teste, os quais sdo detalhados na Sec¢éo
4.1.2, denominada de Conjuntos de dados.

Em seguida, trés arquiteturas de CNN s@o propostas para a detec¢do do vazamento de
GN. Essas arquiteturas s@o apresentadas na Secdo 4.2.3.1. Quanto ao treinamento delas, com o
objetivo de obter-se um melhor desempenho, diferentes algoritmos de otimizagao e diferentes
técnicas de regularizacdo sdo aplicadas. A combinagdo entre os algoritmos de otimizacdo e as
técnicas de regularizag@o, resultaram na avaliacdo de 27 modelos de redes CNN. Ao final do
treinamento e validacdo dos vinte sete modelos, determina-se o Modelo com Melhor
Desempenho (MMD), o qual € testado com o conjunto de dados de teste. O treinamento,
validacdo e teste das arquiteturas propostas sdo detalhados na Se¢do 4.2.4.

Uma vez determinada o MMD, outros cinco modelos de redes CNN sdo investigados na
tarefa de deteccao de vazamento de gds natural. Quatro desses modelos correspondem a redes
pré-treinadas, descritas na Se¢do 4.2.3.2. Esses modelos s@o treinados, validados e testados

através da técnica de aprendizagem por transferéncia de conhecimento.
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*Fusdo de CNN pré-treinadas:

- Concatenacdo das layers:

DenseNet-201 (layer: avg_pool)
GoogLeNet (layer: pool5/7x7/s1)

MobileNetV2 (layer: pooling2d_1)

Resnet-18 (layer: pool5)
- Treinamento e Validagao:
Nova arquitetura: FF
- Griéfico de acurdcia e perda

Teste (a) Teste (b ) Teste (¢ ) Teste (d ) Teste (e ) Teste (f)
- CNN: MMD - CNN: DenseNet-201 - CNN: GoogLeNet - CNN: MobileNetV2 || - CNN: ResNet-18 - CNN: Features Fusion
[Comparagﬁo de desempenho entre os modelos de CNN: J
- Determinacdo do Melhor Modelo Geral (MMG)
¢ ¥
Teste de generalizacdo do MM G Recurso - Anélise de Mapas Comparacio com método anterior

- Classificar imagens do db2
(wellheads com nuvens do céu)

- Visualizacdo do mapa de ativacdo da classe do MMG-CNN

Figura 4.4 - Visdo geral da proposta. Fonte: Compilagdo do autor.

- Filtro de Novidade

Um ultimo modelo de CNN investigado utiliza a fusdo de caracteristicas resultantes de

quatro redes pré-treinadas, j4 mencionadas no pardgrafo anterior. A caracterizacdo desse

modelo € feita na Secdo 4.2.3.3, denominada de CNN FF baseada em fusdo de caracteristicas.
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4.2.1 Pré-processamento de dados

Em relacdo as dimensdes das imagens do conjunto de dados, Aggarwal (2018) afirma que
as CNNs trabalham melhor com imagens quadradas. Como os conjuntos de dados dbl e db2
sdo de tamanhos diferentes, todas as imagens dos dois conjuntos de dados foram
redimensionadas para um tamanho padrdo de 186 X 186 pixels. Essas imagens sdo utilizadas
como imagens de entrada dos modelos de CNNs. Para as redes pré-treinadas, o tamanho das

mesmas foi ajustado para 224 X 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, o0 aumento
de dados foi empregado usando a técnica de aumento tempo real, também conhecida como on-
the-fly. Essa técnica realiza manipulacdes aleatdrias das imagens dos minilotes de treinamento,
por meio de transformagdes nas imagens, sem essencialmente aumentar o tamanho real do
conjunto de dados (MOLCHANOV et al., 2015).

Em nossa proposta, as transformagdes aplicadas foram rotacdo de + 20°, translagdo
horizontal e vertical de + 3 pixels e uma reducdo do tamanho da cena da imagem, com um fator
randomico de entre 0,5 e 1,0, obtendo-se um conjunto de dados aumentados de 10.132 imagens.

A Figura 4.5 ilustra essas transformacdes.

© (d)

Figura 4.5 - Visualizagdo de exemplos de transformagdes aleatdrias aplicadas a quatro imagens db!: (a) rotagdo

de + 20°; (b) rotagdo de -20 °; (c) translagdo de + 3 pixels; (d) dimensionamento da cena com fator 0,8. Fonte:

Compilacido do autor.

4.2.3 Arquitetura das CNN e parametros de treinamento
Para efetuar a classificacdo bindria de uma imagem, se a classe da mesma é com

vazamento de GN ou sem vazamento de GN, sdo investigadas as seguintes CNN:
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a) trés propostas de arquiteturas de CNN, associadas a 3 métodos de otimizacao e a trés
técnicas de regularizacdo. Essas propostas sdo descritas na Secao 4.2.3.1.

b) quatro arquiteturas de CNN, anteriormente propostas na literatura, pré-treinadas
utilizando a técnica de TL. Essas arquiteturas sdo descritas na Secdo 4.2.3.2.

c) uma proposta de arquitetura CNN, baseada na fusdo de quatro CNN pré-treinadas,
utilizando a técnica de fusdo de caracteristica (Feature Fusion) (KHAN et al., 2019;
OZKAYA; OZTURK; BARSTUGAN, 2020; OZYURT, 2020). Essa proposta é
descrita na Secao 4.2.3.3.

4.2.3.1 Propostas de arquiteturas de CNN

Segundo Aggarwal (2018), o aumento do niimero de unidades ocultas na CNN aumenta
a complexidade da funcdo modelada, o que pode ser ttil para modelar problemas dificeis. 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 (nimero de filtros das camadas convolutivas) da rede e diminuindo o nimero 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 detecgdo de vazamento de gas
natural, denominada CNN Longa (CNNL), € 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 sequéncia de camadas:
convolutiva 3x3, seguida da camada batch normalization e ReLU. Essa sequéncia serd,
doravante, denominada de bloco convolutivo.

No caso do modelo CNNL, a extracdo de caracteristicas € efetuada através de 18 blocos
convolutivos, com camadas convolutivas com filtro 3x3, e quantidade de filtros variando entre
16 e 128, conforme mostrado na Figura 4.6 (a). Ao final de cada 3 blocos convolutivo hd uma
camada de agrupamento (max pooling), para realizar a subamostragem. Apds os blocos
convolutivos, hd uma camada de dropout, para melhoria da generalizacdo da rede, seguida por
uma camada totalmente conectada, camada softmax e uma camada de classificacao.

A largura, comprimento e profundidade da primeira camada tem as seguintes dimensoes:
186 x 186 x 16. A medida que o comprimento da rede aumenta, a largura e o comprimento das
camadas sao reduzidos, enquanto a profundidade aumenta. A dltima camada convolutiva é um

mapa de caracteristicas de dimensdo 11 X 11 X 128.



78

Para investigar se a CNNL apresenta sobre ajustamento aos dados, mesmo apds esse
afilamento das unidades nas camadas ocultas, sdo 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 trés blocos convolutivos temos uma
camada de subamostragem. J4 a CNNS possui dois blocos convolutivos, ambos seguidos de
uma camada de subamostragem. Essas novas arquiteturas sdo mostradas na Figura 4.6 (b) e

Figura 4.6 (c), respectivamente.

Entrada (186x186) Entrada (186x186) Entrada (186x186)

e

- conv, 3x3, 16
3x — |- batchNorm 3x — |- batchNorm 1x — | - batchNorm
-ReLU -ReLU -ReLU
(- conv, 3x3, 16 (- conv, 3x3, 16 (- conv, 3x3, 16
3x — | - batchNorm 3x — | - batchNorm 1x — |- batchNorm
B ReLU -ReLU -ReLU
maxpooll, 2x2 maxpooll, 2x2
(- conv, 3x3, 32
4x — | - batchNorm
[\ ReLU
softmax, 1x1, 2 softmax, 1x1, 2
[ (“conv, 33, 64 lassificaca TeRTexE
ax | |- batchNorm classificacdo classificacao
-ReLU
maxpooll, 2x2
- conv, 3x3, 128
4x - batchNorm

-ReLU

softmax, 1x1, 2

classificacdo
(@) (b) (©
Figura 4.6 - Arquiteturas de rede propostas: a) CNNL, com 18 camadas de convolucdo; b) CNNM, com 6 camadas

de convolugdo; c) CNNS, com 2 camadas de convolucdo Fonte: Adaptada de Miyagawa et al.(2019).
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Nessas trés arquiteturas (CNNL, CNNM e CNNS), com o objetivo de evitar os problemas
de explosao e de desvanecimento do gradiente, cada camada de convolugéo é seguida por uma
camada de normalizacdo em lote (AGGARWAL, 2018). A fun¢do de ativacdo utilizada nas
mesmas € a fungcdao RelLU.

Conforme mostrado na Figura 4.6, a fim de reduzir o tamanho espacial do mapa de
caracteristicas, a medida que a profundidade da rede aumenta, foi utilizada a camada de
subamostragem com filtros de dimensdo 2 X 2, aplicados com um passo de 1 X 1. Cada
arquitetura possui uma etapa de classificacio composta pelas seguintes camadas: camada
totalmente conectada, uma camada softmax e uma camada de classificacdo final. A camada
softmax gera uma distribuicdo de probabilidade para as duas classes, com vazamento e sem
vazamento.

Para otimizar o desempenho das arquiteturas CNNL, CNNM e CNNS, avalia-se a
aplicacdo de diferentes técnicas de regularizacéo e diferentes métodos de otimizagdo, conforme
mostrado na Tabela 4.2.

Foram utilizadas as seguintes técnicas de regularizacdo: dropout (SRIVASTAVA et al.,
2014), que elimina, aleatoriamente, 30% dos neurdnios de uma camada. Essa exclusdo inibe o
processo de retropropagacido através dos neurdnios eliminados (AGGARWAL, 2018) e L»
(CHEN et al., 2016); regularizagdo L,, com um coeficiente de suavizagdo de 0,0001.

Os seguintes algoritmos de otimizacdo foram avaliados: Estimativa do Momento
Adaptativo (Adaptive Moment Estimation -ADAM), com taxas de decaimento 1 de 0,9 ¢ 3> de
0,9 (KINGMA; BA, 2014); Propagacdo da Raiz Quadritica Média (Root Mean Square
Propagation - RMSProp), com taxas de decaimento (3 de 0,9 (TIDMEN TIELEMAN;
HINTON, 2012), Gradiente Estocastico Descendente com Momento (Stochastic Gradient
Descent with Momentum - SGDM), com momento de 0,9 (HINTON, 2012).

Conforme mostrado na Tabela 4.2, a combinacdo das trés arquiteturas com as duas
técnicas de generalizacdo e com os trés métodos de otimizacao, resulta em vinte e sete modelos
distintos. Esses modelos s@o treinados e validados com o conjunto de dados de imagens
dbl_trein e dbl_valid, respectivamente, a serem definidos na Se¢@o 4.2.4, denominada de

Treinamento, validagao e teste e hiperparametros de treinamento.
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Tabela 4.2 - 27 modelos de CNN propostos.

Arquitetura Otimizacdo | Regularizacio Modelo

Dropout 1

ADAM L2 2

L2 + Dropout 3

Dropout 4

LCNN RMSProp L2 5
L2 + Dropout 6

Dropout 7

SGDM L2 8

L2 + Dropout 9

Dropout 10

ADAM L2 11

L2 + Dropout 12

Dropout 13
MCNN RMSProp L2 14
L2 + Dropout 15
Dropout 16

SGDM L2 17

L2 + Dropout 18

Dropout 19
ADAM L2 20

L2 + Dropout 21
Dropout 22

SCNN RMSProp L2 23
L2 + Dropout 24

Dropout 25
SGDM L2 26

L2 + Dropout 27

Fonte: Compilagdo do autor.

4.2.3.2 Quatro CNNs pré-treinadas utilizando a técnica TL

A transferéncia de conhecimento € usada para alavancar o conhecimento dos dominios
de origem para ajudar a construir um novo dominio de destino, conforme discutido na Sec¢éo
3.3.

Neste trabalho, com o objetivo de classificar as imagens da cabeca de poco 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 informacdes entre as camadas

da rede, por meio da introdugdo de conexdes diretas entre cada camada e as camadas
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subsequentes. Os mapas de caracteristicas das camadas anteriores sdo usados como
entradas nas camadas subsequentes. A Figura 4.7 ilustra as conexdes diretas de

qualquer camada para todas as camadas subsequentes.

Entrada

Predigdo

Bloco Denso 3

Bloco Denso 2

Figura 4.7 - Exemplo de um DenseNet com trés blocos densos. As camadas entre dois blocos adjacentes sdo

Bloco Denso 1
cavalo

Q
8
z

OEAN[OAUO)

=

ﬁ

chamadas de camadas de transi¢do e mudam os tamanhos do mapa de caracteristicas, por meio de convolugdo 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 milhdes de parametros. A novidade dessa arquitetura € a insercao
de blocos denominados pelos autores de Inception, formados por vérios filtros de
diferentes tamanhos e que ajudam a reduzir o tamanho e melhorar o desempenho da
rede. Apds o ultimo moédulo de Inception, o inceptionSb, existem as seguintes
camadas: amostragem por média global (avg_pool), dropout, totalmente conectada,

softmax e camada de classifica¢do final. A Figura 4.8 ilustra um médulo do bloco

Inception.
Filtro
concatenagao
3x3 convolugao 5x5 convolucdo 1x1 convolugao
1x1 convolugio L) $ [}

Qm‘?ﬁo 1x1 convolugéo 3x3 max pooling
___:_—____——'__———_——_——_F’

Camada anterior

Figura 4.8 - Exemplo da arquitetura de um moédulo Inception da CNN GoogLeNet. Fonte: Adaptada e traduzida
de Szegedy et al. (2015).

c) ResNet-18: ResNet-18 € uma acronimo 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 tdo profundas, ja que o gradiente tende a desaparecer ou explodir no
treinamento de redes profundas. A solu¢do dada pelos autores € inserir blocos
residuais, como o ilustrado na Figura 4.9, os quais sdo dotados de conexdes de atalho,
que ignoram uma ou mais camadas do bloco. A saida de conexdes curtas € adicionada
a saida dessas camadas empilhadas. Apds o dltimo bloco residual, res5b, existem as
seguintes camadas: amostragem por média global (avg_pool), totalmente conectada,

softmax e camada de classificacao.

Convolugio, 3 x 3 x 64
ReLU

f

Convolugdo, 3 x 3 x 64
ReLU

Camadas anteriores

T

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 mddulos derivados da

MobileNet (HOWARD et al., 2017), que sdo constituidos por operacdes de
convolucdes separdveis em profundidade, denominada pelos autores de Depthwise. O
conceito de convolugdo separada, conforme ilustrado na Figura 4.10 , consiste em
fatorar uma convolugdo padrao em uma convolucio em profundidade associada a uma
convolucdo 1x1, denominada de convolugdo 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) conexdes de atalho entre os gargalos.
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Figura 4.10 - Estrutura do bloco de construcdo do MobileNetV2. Fonte: Adaptada e traduzida de Sandler et al.
(2018).

O Quadro 4.1 apresenta uma descricdo das arquiteturas DenseNet-201, GoogLeNet,
MobileNetV2 e ResNet-18, mostrando os tamanhos das saidas das camadas intermedidrias. As
camadas marcadas em tons de cinza em cada arquitetura sdo usadas como camadas de entrada
para o médulo de concatenacdo, que serd discutido na proxima sec¢do, quando serd apresentada

uma nova arquitetura de rede, que propde a fusio de caracteristicas dessas redes pré-treinadas.

Quadro 4.1 - Descricdo das arquiteturas DenseNet-201, Googl.eNet, MobileNetV2 e ResNet-18.

DenseNet-201 GoogLeNet
(input 224x224x3) (input 224x224x3)
Layer/Block Activations Layer/Block Activations
convl 112x112x64 convl 112x112x64
dense_block_1 56x56x224 conv2 56x56x192
transition layer 1 56x56x128 inception3a 28x28x256
dense_block 2 28x28x512 inception3b 28x28x480
transition layer_2 28x28x256 inceptionda.. .4c 14x14x512
dense_block_3 14x14x1792 inception4d 14x14x528
transition layer_3 14x14x896 inceptionde 14x14x832
dense_block_4 7X7x1920 inceptionSa TX7x832
avg_pool 1x1920 inceptionSb TX7x1024
fully connected 1x2* avg_pool 1x1024
sofmax 1x2%* fully connected 1x2*
Classification(b) sofmax 1x2%
Classification(c)

(@)

(b)
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(input 224x224x3) (input 224x224x3)

Layer/Block Activations Layer/Block Activations
convl 112x112x32 convl 112x112x64
bottlemeckl 112x112x32 res2a...2b 56x56x64
bottlemeck2 112x112x16 res3a...3b 28x28x128
bottlemeck3 56x56x24 res4a.. 4b 14x14x256
bottlemeck4 28x28x32 res5a...5b TX7x512
bottlemeck5 14x14x64 avg_pool 1x512
bottlemeck5 14x14x96 fully connected 1x2%
bottlemeck5 TX7x160 softmax 1x2*
conv2 TX7x1280 Classification(e)
avg_pool 1x1x1280
fully connected Ix1x2*
softmax Ix1x2* *Camadas adaptadas para duas classes:
Classification(d) "comvazamento" ¢" "sem vazamento"

© (d)

Fonte: Compilagdo do autor.

Usando TL, essas redes sdo treinadas, validadas e testadas com os conjuntos de dados
dbl_trein, dbl_valid e dbl_test, respectivamente, para a classificacdo das imagens de cabeca

de PO¢O nas classes com e sem vazamento.

4.2.3.3 CNN FF baseada em fusdo de caracteristicas

Visando aumentar o desempenho das redes pré-treinadas, foi explorada a combinacao das
mesmas através da fusdo de caracteristicas, resultando na proposta de uma nova arquitetura,
uma das contribuicdes desse trabalho. Essa arquitetura foi denominada de FF (Feature Fusion).

A fus@o de caracteristicas ja foi aplicada a diversos dominios, tais como, classificacdo do
cancer de mama (KHAN et al., 2019), estudo envolvendo deteccdo do coronavirus (OZKAYA;
OZTURK; BARSTUGAN, 2020), teste de leucécitos (OZYURT, 2020).

Nesta pesquisa, as CNN DenseNet-201, Googl.eNet, MobileNetV2 e ResNet-18 sdo
treinadas, validadas e testadas individualmente, conforme mostrado no diagrama em blocos da
Figura 4.4. Na arquitetura fundida, as camadas de classificagdo das mesmas sdo removidas, e a
fusdo das caracteristicas extraidas por cada uma delas € feita no nivel da camada de
concatenagdo, marcadas em tons de cinza no Quadro 1 apresentado na secdo anterior. A Figura
4.11 apresenta um diagrama em blocos da rede com a fusdo de caracteristicas proposta nesse

trabalho, denotada por CNN FF.
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Arquitetura da CNN FF

X a
DenseNet-201
x?
GoogleNet
Entrada >

X C
MobileNetV2
x4
» ResNet-18

Fusao de Dados
(X°x"XX%

Totalmente
conectada

A 4

A 4

A4

classiﬁcaéﬁo )

Figura 4.11 - Arquitetura da CNN FF proposta, constituida pela fusdo de caracteristica das seguintes redes CNN
pré-treinadas: DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18. Fonte: Compilacdo do autor.

Espera-se que a CNN FF, ao agregar caracteristicas de quatro redes pré-treinadas,
apresente um melhor desempenho que os alcangados pelas redes individuais.
A seguir detalha-se as entradas do médulo de concatenagdo mostrado na Figura 4.11,
provenientes das quatro redes pré-treinadas:
a) Ultima camada de amostragem (avg_pool), denominada de X%, da rede DenseNet-20,
cuja dimensdo é 1 X 1.920;

b) Ultima camada de amostragem (avg_pool), denominada de X?, da rede GoogLeNet,
cuja dimensdo é 1 X 1.024;

c) Ultima camada de amostragem (avg_pool), da rede MobileNetV2, denominada de
X€, cuja dimensdo é 1 X 1.280;

d) Ultima camada de amostragem (avg_pool), da rede ResNet-18, denominada de X<,
cuja dimensdo é 1 x 512.

As caracteristicas obtidos X%, X?, X¢ e X¢ sdo concatenadas, formando uma tnica
camada, denominada de ¥, em que ¥ = f@t( X%, X?, X¢, X%), como indicado na Figura 4.12.
Este tipo de fusdo € definida por S. Zhou ef al.(2020), como fusdo de caracteristicas em cascata.

Apés a camada Y, as seguintes camadas sdo adicionadas a arquitetura da rede FF:
totalmente conectada, softmax e classifica¢do, conforme mostrado na Figura 4.11.

Um novo procedimento de treinamento, validagao e teste € entdo realizado com esta nova

arquitetura FF, conforme mostrado no diagrama em blocos da Figura 4.4.
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em que:

X(ix1920) © camada "avg_pool" da DenseNet — 201, com dimenséaol x 1.920
X(b1><1.024] < camada "avg_pool" da GoogleNet, com dimensdo 1x 1.024
X(ix1280) < camada "avg_pool" da MobileNetV2,com dimensio 1x 1.280

X(dl><512] < camada "avg_pool" da ResNet — 18, com dimensdo 1 x 512

Yi1xa736) < Fusiode quatro mapas de caracteristicas por Y = feat(xe, xb xc,x4),

com dimensao 1x 4.736

Figura 4.12 - Método proposto de fusdo de caracteristica das CNN DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2 e

ResNet-18. Fonte: Compilagdo do autor.

4.2.4 Treinamento, validagdo e teste e hiperparametros de treinamento

O conjunto de dados de imagem db! ¢ dividido na seguinte propor¢ao: 70% treinamento
(dbl_trein), 15% validacdo (dbl_valid) e 15% teste (dbl_test). O conjunto de dados db2 é
usado apenas para teste.

O método usado para treinamento, validagao e teste € mostrado na Figura 4.13. Conforme
demonstrado na Figura 4.13 (a), os 27 modelos apresentados na Tabela 4.2 s@o treinados com
o dbli_trein e avaliados com o conjunto de dados dbI_valid. O conjunto de avaliagcdo € usado
para escolher o Modelo com Melhor Desempenho (MMD) entre os vinte e sete modelos. Apés

determinado o MMD, ele é testado com db1_test, conforme mostrado na Figura 4.13 (b).
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300 | 147
sem | com

DenseNet-201
GoogLeNet
MobileNetV2
ResNet-18
FF

DenseNet-201
GoogLeNet
MobileNetV2
ResNet-18

27
Modelos

Selecio do MMD Selecao do MMG

(a) (b) (©

Figura 4.13 - Diagrama de blocos para treinamento, avaliagdo e teste: (a) Treinamento e validacao dos 27 modelos

Classificacao

de CNN para obtengdo 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 obtencdo do Melhor Modelo
Geral (MMG); (c) Teste do MMG com o conjunto de dados db2. Fonte: Compilacdo do autor.

Determinado o MMD, os conjuntos de dados dbl_trein, db1_valid e dbl_test sdo 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 Se¢éo 3.3 (Transfer Learning).

Com as CNNs DenseNet-201, Googl.eNet MobileNetV2 e ResNet-18, ajustadas e
testadas para tarefa de detecc¢io de vazamento de GN, a CNN-FF ¢ construida combinando as
caracteristicas destas quatro redes, como definido na Secdo 4.2.3.3.

Como o conjunto de dados de imagem db2 nido faz parte dos conjuntos de treinamento
(db1_trein) ou validacdo (dbl_valid) ou teste (db1_test), ele permitir avaliar o comportamento
dos modelos CNN desenvolvidos quanto a distin¢do entre nuvens de GN e nuvens no céu, uma
vez que ha similaridade semantica entre elas.

Outros hiperparametros adotados para o treinamento supervisionado das CNN séo fixados
da seguinte maneira. Como neste estudo hd CNNs complexas, como por exemplo a CNN FF,
um nudmero elevado de épocas de treinamento requeria um longo tempo de treinamento,
portanto definiu-se que todas as CNN sio treinadas por até 15 épocas. Em virtude do custo
computacional, definiu-se o tamanho do minilote como 16. E por sugestio de Goodfellow
(2016) e Aggarwal (2016), definiu-se a taxa de aprendizado inicial em 0,001. Finalmente, para
a parada do treinamento e validagcdo, usamos a parada antecipada, com uma paciéncia de
validacdo igual a 4. Isso significa que o treinamento € interrompido quando a perda no conjunto
de validacdo aumenta em quatro mini lote consecutivos (KOFLER; MUHR; SPOCK, 2019;
REM et al., 2018). A Tabela 4.3 resume os principais pardmetros e hiperparametros adotados

no desenvolvimento, treinamento, validacao e teste das CNNss.
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Tabela 4.3 - Parametros e hiperpardmetros adotados no desenvolvimento, treinamento,
validagdo e teste das CNNs.

Divisao do ‘aman| RMS
1VIsao Nede | Taxade | amanho Parada | PAM Prop | sGom
Conjuntos de épocas | aprendizado do Dropout Antecipada | &S de taxas de Momento
Dados po P mini lote pa decaimento | decaimento
70% treinamento
L Bi1de 09
15% validag¢do 15 0,001 16 03 4 32 de 09 0,9
B2 de 0,9
15% teste

Fonte: Compilagdo do autor.

4.2.5 Avaliacdo das CNN: métricas de desempenho
As métricas utilizadas na validacdo, teste e compara¢do dos modelos de CNN foram as
seguintes: Acuracia, Taxa de Falsos Negativos, Precisdo, 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 sdo 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 gis natural”;
d) Falsos Negativos (FN): imagens com vazamentos de GN que a CNN classificou como
“sem vazamentos de gds natural”.
Através destes termos, foram produzidas matrizes de confusdao (Tabela 4.4), que sdo uma
tabulagdo cruzada das classes de observagdes previstas e reais do modelo usadas para comparar

quais classes estdo previstas corretamente.

Tabela 4.4 — Modelo da matriz de confusio.

Classe prevista

com vazamento sem vazamento

Classe real
com vazamento VP FN
sem vazamento FP VN

Fonte: Compilagdo do autor.

A Acuricia (ACC) ¢ 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 Acuricia também ¢ utilizada para comparar o desempenho entre as CNNs MMD,
DenseNet-201, GoogleNet, MobileNetV2, ResNet-18 e FF, sendo entdo determinado o Melhor
Modelo Geral (MMG). O MMG ¢é o modelo, entre as CNNs avaliadas, que melhor prediz a
ocorréncia ou ndo de um vazamento GN.

Portanto, a Acurdcia é obtida nas etapas de validacdo com o conjunto de dados db1_valid

e de testes com o dbl_test e db2, sendo definida na equagdo (17).

VP +VN

ACC = T UN T FP T FN

(17)

Em muitos sistemas de aprendizado de mdquina, € crucial minimizar a taxa de falsos
negativos (KERMANY et al., 2018; RUEHLE, 2019; SONG; WOO; KIM, 2020), como é o
caso dos diagndsticos médicos, onde um diagndstico tardio ou equivocado pode reduzir a
eficacia do tratamento (KERMANY et al., 2018; UKIL et al., 2016; XIE et al., 2019). Em
veiculos autdnomos, uma pequena falha pode causar um mau funcionamento momentineo no
veiculo, tornando-se uma ameaca (SONG; WOO; KIM, 2020). Além disso, no monitoramento
das condicdes das estradas, uma situacdo perigosa aparece quando um sistema de navegagdo
indica erroneamente ao usudrio rotas mais curtas e sem restricdes, levando-o a uma zona de
risco (HAMEED; MAZHAR; HASSAN, 2018). Essas circunstincias também estdo na industria
do petréleo: uma indicacdo 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 varidvel mais importante do
estudo.

A TFN (Taxa de Falsos Negativos) é definida como a razdo entre o nimero de amostras
positivas classificadas incorretamente (FN) e o niimero de amostras positivas (FN + VP), de

acordo com a equacdo (18).

TFN (18)

" FN+VP

Outras métricas também sdo usadas para avaliar o desempenho das arquiteturas, como:

1) Precisao (SOKOLOVA; LAPALME, 2009), mostrada na equacdo (19). Essa métrica
expressa a razdo entre o numero de amostras positivas que foram classificadas
corretamente ¢ o numero de amostras positivas (VP+FP). Assim, expressa a

capacidade do modelo de evitar falsos positivos.
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VP
jsi0 = —— 19
Precisao VP T FP (19)

2) Recall ou sensibilidade (SOKOLOVA; LAPALME, 2009), mostrada na equacio
(20). Essa métrica determina a taxa de verdadeiros positivos que o classificador
apresenta.

Sensibilidade = e (20)
ensibilidade = 75—

3) F1-Score (VAN RIJSBERGEN, 1974), mostrada na equacdo (21). Essa métrica, com
valores entre 0 e 1, representa uma média harmoOnica entre a precisdo e a
sensibilidade.

2VP

_ _ 21
Bl —Score = o b FP T FN D

Neste trabalho, ha o interesse também em responder se o desempenho das CNNs € melhor
que o desempenho obtido no trabalho anterior de Melo, Costa Filho e Costa (2014), ou seja,
avalia-se que a hip6tese nula de que os resultados entre as CNNs e trabalho anterior serem
semelhantes € rejeitada (KING; ECKERSLEY, 2019). Para avaliar essa hipétese nula é
utilizado o teste do Chi-quadrado (y*) (HOWELL, 2010), calculado a partir da tabela de
contingéncia 2 X 2, mostrada na Tabela 4.5. Essa tltima 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 contingéncia usada para calcular y2.

Classificador: Classificador:
CNN Filtro de Novidade

Nuamero de classificagdes corretas | Nimero de classificagdes corretas

Nimero de classificagdes erradas | Nimero de classificagdes erradas

Fonte: Compilagdo do autor.
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Com os dados da Tabela 4.5, o teste de y? é obtido conforme a equacdo (22) (HOWELL,
2011; KING; ECKERSLEY, 2019)

T

PR @

i=1 j=1
Em que:
0;; =ntmero de casos observados na linha i da coluna j;
E;; =ndmero de casos esperados, sob HO, na linha i da coluna j;
I_,e Z};l indica somatorio sobre todas as linhas r e todas as colunas k da tabela de

contingéncia. E;; pode ainda ser definido pela equagdo (23).

Ejj = ——— (23)

Em que:

R; € o niimero de todos os casos observados na linha i;

C; € o nimero de todos os casos observados na coluna j;

N € o nimero de todos os casos da tabela de contingéncia.

Para concluir sobre a superioridade do resultado apresentado neste trabalho, adotamos
um nivel de significdncia de 0,01. A hipétese nula (H,), indica que ndo existe diferenca entre
os dois métodos.

Considerando que o conjunto de dados utilizado para comparagao entre os dois métodos
possui N = 447 amostras (dbl_valid e dbl_test) e com grau de liberdade 1, com o nivel de
significAncia adotado temos que o valor critico é de yZ.i.q1 = 6,63. Portanto, se o valor de

Xiaiculado > Xiriticar» @ hipotese nula é rejeitada.

4.2.6 Transferéncia de conhecimento

Nesta pesquisa, o método de transferéncia de conhecimento foi aplicado a quatro modelos
de CNN pré-treinadas: DenseNet-201 (HUANG et al., 2017), GooglLeNet (SZEGEDY et al.,
2015), MobileNetV2 (SANDLER et al., 2018) e ResNet-18 (HE et al., 2016). A Figura 4.14
ilustra as camadas que sdo substituidas por novas camadas nas referidas redes pré-treinadas. As
camadas remanescentes t€ém seus pardmetros congelados e, conforme detalhado na Se¢ado 3.3,

o0 treinamento ocorre apenas para ajuste dos parametros das novas camadas que sdo inseridas.
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Além dos quatro modelos indicados na Figura 4.14, a fusdo das caracteristicas das redes
gera o novo modelo FF. O treinamento do modelo FF também utilizou transferéncia de

conhecimento.
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Figura 4.14 - Camadas substituidas novas layers, conforme método de transfer learning: (a) DenseNet-201; (b) GoogLeNet, (c) ResNet-18 e (d) MovileNetV2. Fonte:

Compilagdo do autor.
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4.2.7 Realce da drea com vazamento

Como j4 descrito, para atender os objetivos propostos na introdugdo, este estudo é
composto por trés fases distintas:

i) A primeira fase € o desenvolvimento de CNNs com a tarefa de realizar a predicio de

imagens da cabega do poco em duas classes: com e sem vazamento de GN;

ii) A segunda fase é comparar a capacidade de predi¢cao dos classificadores CNN com o
classificador Filtro de Novidade, desenvolvido em trabalho anterior;

iii) A terceira fase € o realce da regido da imagem da cabeca do pogo que contribuiu para
que o classificador CNN tenha classificada uma determinada imagem como
pertencente a classe “com vazamento”.

A metodologia para alcancar as fases i) e ii) foram descritas nas secdes anteriores desta

tese. O método para fase iii) é descrito de forma resumida a seguir.

Nesta terceira fase, o realce da regido com vazamento de GN € realizado através de um
mapa de calor que destaca as regides especificas da imagem que contribuiram para a previsao
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 ultima camada convolucional e a saida de classe desejada, foi
detalhado na Se¢do 3.4 (Grad-CAM).

Nesta tese o Grad-CAM ¢é aplicado ao MMG para realgar a regido da imagem que

contribuiu para uma predicdo positiva do classificador MMG.

4.3 Conclusao

Este capitulo 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 construido através de fusdo de caracteristicas.

Procurou-se detalhar todos os bancos de dados utilizados, as arquiteturas de CNNs
propostas para detec¢do de vazamento e GN, as métricas a serem utilizadas para avaliacdo do
desempenho das CNNs e o método de realce das regides da imagem de um vazamento que
contribui para uma resposta positiva da CNN.

Assim, o capitulo inicia apresentando a camera utilizada para capturar as imagens do
poco. Estas imagens constituem a base de dados dbl. Em seguida, sdo detalhados os conjuntos
de dados dbl 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, validagdo e teste,

bem como os hiperparametros das redes CNNs sdo definidos, bem como as métricas que sdo
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utilizadas para avaliar o desempenho das mesmas. Quanto as métricas, o capitulo elege a
acurdcia e a taxa de falsos negativos como primordiais para determinacdo do desempenho das
CNN. Finalizando o capitulo, joga um pouco mais de luz sobre as técnicas de transferéncia de
conhecimento e sobre o realce de regides na imagem de vazamento através do algoritmo Grad-

CAM.
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5.  RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados das CNN propostas nesta tese
para classificagc@o biniria 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 combinacdo de trés arquiteturas (CNNL, CNNM e
CNNS) com duas técnicas de generalizacdo, e com trés métodos de otimizagdo, conforme
descrito no capitulo anterior. Essa combinagdo fornece vinte e sete modelos distintos de CNN.
A partir deles, obtém-se o0 modelo com melhor desempenho (MMD). Em seguida € analisado o
desempenho das quatro CNN pré-treinadas e da CNN FF, cujos resultados s@o apresentados na
Secdo 5.1. Portanto, apds a fase de treinamento e validag@o temos seis redes:

i) CNN MMD;

ii) DenseNet-201;

iii) GoogLeNet;

iv) MobileNetV2;

v) ResNet-18;

vi) CNN FF.

Esses seis modelos sdo testados com o conjunto de dados de teste (db1_test). Nesta etapa
de teste, define-se 0 modelo de CNN com o maior poder de predi¢do de um vazamento de GN.
Esse modelo é entdo denominado de Melhor Modelo Geral (CNN MMGQG).

Na terceira etapa, Secdo 5.3, a andlise dos resultados se expande através da comparagao
da capacidade de predi¢do da CNN MMG com o classificador que utiliza o Filtro de Novidade,
desenvolvido em trabalho anterior.

Na quarta etapa, Secdo 5.4, a CNN MMG ¢é testada com o conjunto de dados db2. Nesta
secdo, avalia-se a capacidade de generalizacdo da CNN em classificar imagens de novos pogos
petroliferos, uma vez que as imagens do db2 nio fizeram parte do conjunto de dados dbl,
conforme definido na se¢do de metodologia.

Por fim, apresenta-se o mapa de calor, extraido pelo algoritmo Grad-CAM, e discute-se
a aplicabilidade do mesmo. Por meio do mapa de calor, € possivel analisar a capacidade da
CNN MMG em real¢ar a regido da imagem da cabegca do pogo que contribuiu para que o
classificador tenha classificado uma imagem como verdadeiro positivo (VP) para vazamento
de GN.

Essa introdugdo ao Capitulo 5 € sintetizada na Figura 5.1.
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de contribuiram para a previsdo da MMG

Compara¢do do MMG com trabalhos anteriores

Figura 5.1 - Esquematico das etapas percorridas na sec@o de resultados e discussdo. Fonte: Compilacdo do autor.

5.1 Resultados do treinamento e validacao das CNN
Os resultados a seguir foram obtidos apds treinamento de cada CNN utilizando o conjunto

de dados dbi_trein e validados por meio do conjunto de dados dbl_valid.

5.1.1 Resultados dos 27 modelos de CNN propostos

Nesta se¢do, apresenta-se os valores das métricas de desempenho dos modelos obtidos
através da combinacio entre as trés arquiteturas de CNN propostas, trés métodos de otimizagio
e trés métodos para melhoria da generalizagdo, 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 validacdo utilizando
o conjunto de dados dbI_valid.

O desempenho do modelo 7, marcado em tons de azul na Tabela 5.1, foi construido com
uma arquitetura longa (CNNL), algoritmo de otimizagdo SGDM e regulariza¢do por dropout,

destaca-se entre os 27 modelos investigados nesta secdo.
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Esse modelo obteve uma acuracia de 99,78% e uma TFN de 0%. Esse é o maior valor
de acuracia obtido entre todos os vinte e sete modelos, assim como a taxa de TFN foi a menor
entre esses modelos. Portanto, o0 modelo 7 € 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 dbi_valid: acuricia (ACC), Taxa de Falsos Negativos (TFN), Sensibilidade, F1-Score,
Chi-quadrado (x*) e tempo do treinamento e validagio.

ACC | TFN | Precisio | Sensibi- [F1-Score Tempo de
Arquitetura | Otimizacao [ Regularizacao| Modelo lidade X2 Tri:ll?;leino
@@ @ | @ | ® “rinisee)
Dropout 1 |9933] 204 | 10000 | 9796 | 9897 |2557| o122
ADAM L 2 9955 136 | 10000 | 9864 | 9932 | 2770 | 0339
Lo+ Dropout | 3 |9955| 1,36 | 10000 | 9864 | 9932 | 2770 | 0334
Dropout 4 |7606[7279] 10000 | 2721 | 4278 |10435| 0315
LCNN | RMSProp L 5 9955 1,36 | 100,00 | 9864 | 9932 | 2770 | 0315
L>+Dropout | 6 |9955] 136 | 10000 | 9864 | 9932 | 2770 | 0315
Dropout 7 |99,78] 0,00 9932 [ 100,00 | 99,66 |2995| 02:50
SGDM L 8 [9955] 136 | 10000 | 9864 | 9932 | 2770 o118
L>+Dropout | 9 |9955] 136 | 10000 | 9864 | 9932 | 2770 | 00557

Dropout 10 97,321 8,16 | 100,00 91,84 95,74 10,75 02:28

ADAM L2 11 99,551 1,36 | 100,00 98,64 99,32 | 27,70 02:34

L2 + Dropout 12 97,321 8,16 | 100,00 91,84 95,74 10,75 02:27

Dropout 13 95,53 113,61 100,00 86,39 92,70 3,28 02:26

MCNN RMSProp L2 14 97,321 8,16 | 100,00 91,84 95,74 10,75 02:26
L2 + Dropout 15 92,17 123,81 100,00 76,19 86,49 0,51 02:16

Dropout 16 99,551 1,36 | 100,00 98,64 99,32 | 27,70 02:21

SGDM L2 17 97,321 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 97,321 8,16 | 100,00 91,84 95,74 10,75 00:48

ADAM L2 20 97,321 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 99,551 1,36 | 100,00 98,64 99,32 | 27,70 01:15

SCNN RMSProp L2 23 99,331 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

SGDM L 26 99,55 1,36 | 100,00 98,64 99,32 | 27,70 01:22

L2 + Dropout 27 99,551 1,36 | 100,00 98,64 99,32 | 27,70 01:07

Fonte: Compilagdo do autor.

Na Tabela 5.1, os modelos 2, 3, 5, 6, 8, 9, 11,16, 22, 26 e 27, forneceram ACC =
99,55%, inferior a 99,78% do MMD. No entanto, apesar da acuricia obtida ser expressiva
(99,55%), os experimentos com esses modelos resultaram em classificagdes do tipo falso

negativo (FN), ou seja, seus TFN sdo diferentes de 0%, alcancando um valor de TFN = 1,36%.
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Este tipo de erro pode colocar em risco uma instalagéo, 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 acuracia (99,78%) entre todos os modelos,
€ o tnico livre de erros do tipo FN, ou seja, TFN = 0%.

No decorrer da etapa de ajuste do modelo 7, ndo ocorreu parada antecipada durante as
quinze épocas do treinamento e validacdo. O tempo necessdrio para realizar o treinamento e
validacdo deste modelo foi de 2 minutos e 50 segundos, sendo o quarto menor custo
computacional entre as nove CNN longas (CNNL) investigadas.

Continuando a andlise 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 alcangcou 100%
de exatiddo, conforme indica a métrica Sensibilidade. Devido a ocorréncia de uma unica
classificagdo FP, a precis@o, que mede a taxa de FP, ficou ligeiramente abaixo de 100%, o que
ndo é problema, pois ndo incorre em risco de acidentes. Quanto a média harmdnica entre
precisdo e sensibilidade, F1-Score, o modelo 7 também se destacou entre os demais modelos,
atingindo 99,66%. A discussdo a respeito do teste de significincia estatistica Chi-quadrado
serd postergada para a Secdo 5.3, que trata da comparacio entre 0 MMG e o método que utiliza
o Filtro de Novidade, o Classificador de Novidade.

Os graficos de acuricia e perda durante o treinamento e validacdo do modelo 7 sdo
mostrados na Figura 5.2 (a) e Figura 5.2 (b), respectivamente. Nestes gréficos, observa-se um
comportamento bastante instdvel desde o inicio até a oitava época do treinamento e validagao,
tornando-se suave apds esta época. Ambas as curvas, no entanto, apesar do comportamento
assintdtico, apresentam picos esparsos de pequena magnitude, fato que forga o ajuste do modelo

até a décima quinta época.

Modelo MMD - Acurécia Modelo MMD - Perda
, ) { ﬂj\n ‘)"ﬁ,"ymu O it i Al LU 8 L et i e e ad diatha ] 20
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—+ Perda na validagao
= Perda no treinamento
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—»— Acurécia da valida¢do
— Acuréacia do treinamento !

Acurécia (%)
Perda
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20

0 L L L L L L L L L L L L L y
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(a) (b)

Figura 5.2 - Treinamento e validacdo do MMD: (a) acuracia durante o treinamento e validagdo; (b) perda durante

o treinamento e validacdo. Fonte: Compilag¢do do autor.
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A classificacdo do conjunto de dados de teste (dbl_test), submetido ao MMD, ou seja,
Teste (a) indicado na Figura 4.4 e na Figura 5.1, resultou em uma acurécia igual aquela obtida
no conjunto de dados dbl_valid, ou seja, de ACC = 99,78%, e em um caso de classificag@o
do tipo FP. Tal circunstancia indica que o modelo MMD ndo apresenta erro de sobre
ajustamento, uma vez que o dbl_test é formado por imagens desconhecidas, até entdo, do
MMD, pois essas imagens nao fazem parte dos conjuntos de dados de treinamento (db1_trein)
ou validacdo (dbl_valid).

Considerando que os resultados de acuricia e TFN, foram os mesmos, tanto na fase de
validacdo como na fase de teste, os resultados das métricas do Teste (a) do MMD, indicados
na Tabela 5.2, sdo iguais aos apresentados na Tabela 5.1, os quais foram discutidos nos
pardgrafos anteriores.

Os valores indicados na Tabela 5.2 sero utilizados na etapa de selecdo do MMG, que é
discutido na Secdo 5.2, que trata da comparagdo do desempenho dos seis modelos: CNN MMD,

DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2, ResNet-18 e CNN FF.

Tabela 5.2 - Desempenho do Teste ( a ), referente a0 modelo MMD, quando testado com o

dbl_test.
Modelo Acuricia | TFN | Precisdo | Sensibilidade | F1-Score )
@ || % (%) @ | X
CNN MMD
(Model 7) 99,78 10,00 | 99,32 100,00 99,66 29,95
Teste (a)

Fonte: Compilagdo do autor.

5.1.2 Resultados das CNN pré-treinados e CNN FF

Nesta se¢fo, 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
construida pela fusdo de caracteristicas destas quarto redes.

As arquiteturas dos vinte e sete modelos, apresentadas na Figura 4.6 e seus resultados
experimentais discutidos na Secdo 5.1.1, possuem arquiteturas similares, distinguindo-se uma
da outra apenas pela profundidade, ou seja, pelo nimero de camadas.

Por outro lado, as CNN pré-treinadas tém arquiteturas diferentes uma da outra devido a
diversos aspectos, tais como: camadas com funcdes especificas que s6 existem em determinada
rede; a prépria estruturacdo interna da arquitetura e suas interconexdes; quantidade de camadas;

etc. As diferencas 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 deteccio de vazamento
de GN.

Contudo, o que torna mais encorajador investigar as redes pré-treinadas, € a possibilidade
de realizar a transferéncia de conhecimento destas redes, uma vez que elas foram treinadas
originalmente com milhdes de imagens. Os resultados destas CNN pré-treinadas, aplicadas na
tarefa de deteccdo do vazamento de GN, sdo apresentados e discutidos a seguir.

A Tabela 5.3 apresenta o desempenho das quatro redes pré-treinadas (DenseNet-201,
GooglLeNet, MobileNetV2 e ResNet-18) e do modelo FF, com suas respectivas métricas

obtidas com o conjunto de dados dbl_valid.

Tabela 5.3 - Métricas de desempenho das CNN DenseNet-201, Googl.eNet, MobileNetV2,
ResNet-18 e FF, obtidas com o conjunto de dados dbi_valid: acuricia (ACC), Taxa de Falsos
Negativos (TFN), Sensibilidade, F1-Score, Chi-square (x*) e tempo do treinamento e

validag@o.
T
ACC | TEN | Precisdo | Sensibilidade | F1-Score BN
Modelo XZ Treinamento
e validacio
(%) (%) (%) (%) (%) (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: Compilagdo do autor.

As métricas utilizadas para avaliagdo do modelo MMD (Tabela 5.2) sdo as mesmas
empregadas para avaliacdo dos modelos pré-treinados. Os valores desses métricas, obtidas com

o conjunto dbi_test, sdo 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: acurdcia (ACC), Taxa de

Falsos Negativos (TFN), Sensibilidade, F1-Score, Chi-square 6> e tempo do treinamento e
validacdo Desempenho dos modelos.

ACC | TFN | Precisdo | Sensibilidade | F1-Score LIEL DG 2
2 Treinamento e
Modelo X validaciio
1
@ | @ | @ %) %) Houe
(min:sec)
Teste (b)
, 1, 100, , ,32 27, :
NN Denserotaol | 905 36| 100,00 98,64 99,3 7,70 95:35
Teste (¢)
98,66 | 4,08 | 100,00 5,92 7,92 21,61 5:10
CNN: Googl eNet 959 779
Teste (d)
732 | 816 100, 1,84 74 10,7 12:
CNN: MobioNervz | 9732 | 816 | 10000 91,8 95 0,75 36
Teste (e) 9843 | 476 100,00 95,4 97,56 18,05 3:52
CNN: ResNet-18
Teste (1) 100,00 | 0,00 | 100,00 100,00 100,00 32,00 130:59
CNN: FF

Fonte: Compilagdo 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 relacdo as cinco CNN investigados nesta tabela,
com destaque para sua acuricia de ACCrr = 100,00%.

Das 447 imagens que compdem o conjunto de dados de teste, conforme divisdo indicada
na Figura 4.13 (b), as cinco arquiteturas previram corretamente todas as imagens da classe sem
vazamento de gas, ou seja, a Precisdo das mesmas alcangou o valor de 100%.

Além do excelente desempenho da acurdcia do modelo FF em relacdo aos demais, outra
métrica de destaque deste modelo foi o TFN (taxa de imagens com vazamento classificadas
erradamente como pertencentes a classe sem vazamento), que resultou na menor taxa de falsos
negativos, TFNgr = 0,00%.

O modelo DenseNet-201 apresentou dois casos de FNs, resultando em
TFNpensenet—201 = 1,36% e acurdcia de ACCpepsenet—201 = 99,55%. MobileNetV?2
apresentou doze casos de FN, resultando no pior indice de classificacdo de imagens como FN,
TENpr = 8,16% e acuricia 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 gés, tais modelos ndo 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: Compilagdo do autor.

A discussdo a respeito do Chi-quadrado serd realizada na Secdo 5.3, que trata da
comparagdo entre 0 MMG e o Filtro de Novidade.
O comportamento da DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNetV2, e ResNet-18, durante o

treinamento e a validacdo, sdo mostrados na Figura 5.4 (a), Figura 5.4 (b), Figura 5.4 (c) e

Figura 5.4 (d), respectivamente.

DenseNet-201 - Acuracia

GooLeNet - Acuracia

100
80
9 g
\O-/ E/
= 60t — —— = 60 — .
‘g -+— Acuracia da validagdo k2 —o—Acuracia da validagao
T ool — Acurécia do treinamento N — Acuracia do treinamento
53
< <
20 20
0 P 0 £y @ s 0w v v ow ¢ 0 ow
0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15
Epocas Epocas
(a) (b)
MobileNetV2 - Acuracia ResNet-18 - Acuracia
100 y yr—w— reR—)
& S
< 60 = . = < 60 o . =
3 —e—Acuracia da validagao 8 —o—Acuracia da validagao
g —Acurécia do treinamento g —Acurécia do treinamento
o5 40 5 40 |
< <
20 + 20
0 P S S S SR 0 A
0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Epocas Epocas
(c) (d)

Figura 5.4 - (a), (b), (c¢) e (d) acurdcia durante o treinamento e validacdo da DenseNet-201, GoogLeNet,

MobileNetV2 e ResNet-18, respectivamente. Fonte: Compilag@o do autor.
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O comportamento da acurdcia do modelo FF, durante o treinamento e validacdo, é
mostrado na Figura 5.5 (a), enquanto o seu comportamento quanto a perda é apresentado na

Figura 5.5 (b), com perda de 0,0059 ao final da validagao.

Modelo FF - Acuracia Modelo FF - Perda
100 T 0.8

80 0.6
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60 F
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0.2 \
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Figura 5.5 - Gréfico de comportamento do modelo FF durante o treinamento e validagdo: (a) acuricia e (b) perda.

Fonte: Compilagdo do autor.

Ao comparar as curvas de acuricia do treinamento e da validag@o apresentadas na Figura
5.4 e Figura 5.5, verificou-se que, logo no inicio do treinamento, o modelo FF apresenta bons
resultados e comportamento mais estavel ao longo das épocas em relacdo aos demais modelos

pré-treinados.

5.2 Determinacio do Melhor Modelo Geral (MMG)

Os resultados dos testes apresentados nas Subsecdes 5.1.1 (Resultados dos 27 modelos
de CNN propostos) e 5.1.2 (Resultados das CNN pré-treinados e CNN FF), sdo 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 acuricia extraordindria, sem falhas na predicdo entre as duas classes, “com
vazamento de GN” e “sem de vazamento de GN”, o modelo CNN FF, que combina as
caracteristicas de outros modelos de CNN pré-treinadas, € definido como Melhor Modelo Geral
(MMGQG) para a tarefa de deteccdo de vazamentos de gis natural em imagens de CFTV. Além
da acuricia, a CNN FF € 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 db_test.

ACC | TEN | Precisdo | Sensibilidade | F1-Score ’I:empo i UomrpinEd o
Modelo 5 | Treinamento e de
X S .
@) | @) %) %) %) val}dagao teste/imagem
(min:sec) (sec)
Teste (a) 9978 | 0,00| 9932 100,00 99,66 | 29.95 2:50 9.89E-06
CNN: MMD : : : : : : : 67k
Teste (b) 9955 | 1,36 | 100,00 98,64 9932 | 27,70 95:35 13,10E-03
CNN: DenseNet-201 ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’
Teste (c)
98,66 | 4,08 | 100,00 95,92 9792 | 21,61 5:10 3,70E-03
CNN: GoogleNet
Teste (d) 9732 | 8,16 | 100,00 91,84 95,74 | 10,75 12:36 4,60E-03
CNN: MobileNetV2 ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’
Teste () 9843 | 476 100,00 95,24 97,56 | 18,05 3:52 2,20E-03
CNN: ResNet-18
Teste (f) 100,00 | 0,00 | 100,00 100,00 100,00 | 32,00 130:59 22,30E-03
CNN: FF

Fonte: Compilagdo do autor.

O tempo de treinamento e validagdo da CNN FF ¢ superior ao das outras redes, o que era
esperado, pois sua arquitetura é a mais complexa entre as CNN, ja que esta rede é o resultado
da fusdo dos quatro modelos de CNN pré-treinados. No entanto, o treinamento e validacdo do
modelo FF € realizado uma tnica vez a fim de ajustd-la a tarefa de destino. Com a CNN FF
treinada e validada, o tempo médio de teste de uma imagem € de 22,3 ms e desvio padrdo de
0,3811E — 3, ou seja, o sistema computacional utilizado no desenvolvimento deste trabalho
consegue avaliar 44 imagens por segundos que € superior a taxa de quadros por segundos de
um video com 30 quadros por segundo. Portanto, a CNN FF consegue testar todos os frames
de um video (30 quadros por segundo) com vazamento em tempo real.

As matrizes de confusdo dos seis modelos estudados, nesta secdo, sdo apresentadas nas
Tabela 5.6 a 5.11. Nestas matrizes € possivel identificar a quantidade e tipos de falhas em cada
modelo, assim como constatar, através da matriz de confusdo da Tabela 5.11, a inferéncia

perfeita do modelo FF, sem erros de predicao durante os testes.

Tabela 5.6 - Matriz de confusdao da CNN MMD, obtida com o conjunto dbl_test.

Classe prevista

com vazamento sem vazamento

Classe real
com vazamento 147 0
sem vazamento 1 299

Fonte: Compilacdo do autor.
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Tabela 5.7 - Matriz de confusdao da CNN DenseNet-201, obtida com o conjunto db/_test.

Classe prevista

com vazamento sem vazamento

Classe real
com vazamento 145 2
sem vazamento 0 300

Fonte: Compilagdo do autor.

Tabela 5.8 - Matriz de confusdo da CNN GoogleNet, obtida com o conjunto dbl_test.

Classe prevista

com vazamento sem vazamento

Classe real
com vazamento 141 6
sem vazamento 0 300

Fonte: Compilagdo do autor.

Tabela 5.9 - Matriz de confusdo da CNN MobileNetV2, obtida com o conjunto dbl_test.

Classe prevista

com vazamento sem vazamento

Classe real
com vazamento 135 12
sem vazamento 0 300

Fonte: Compilagédo do autor.

Tabela 5.10 - Matriz de confusdo da CNN ResNet-18, obtida com o conjunto dbl_test.

Classe prevista

com vazamento sem vazamento

Classe real
com vazamento 140 7
sem vazamento 0 300

Fonte: Compilagdo do autor.
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Tabela 5.11 - Matriz de confusdo da CNN FF, obtida com o conjunto db/_test.

Classe prevista

com vazamento sem vazamento

Classe real
com vazamento 147 0
sem vazamento 0 300

Fonte: Compilagdo do autor.

Deste modo, com acurécia de 100%, TFN de 0% e tempo de teste de imagens inferior a

2—14 segundos, a CNN FF consolida-se como o MMG.

5.3 Comparacao dos resultados da CNN MMG e filtro de novidade

Entre os anos de 2012 e 2014, a detec¢dao de vazamento de géds 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 acurdcia de 93,15% enquanto o modelo CNN FF obteve acuricia de 100,00%.

Tabela 5.12 - Comparagdo entre os resultados obtidos com a CNN FF (MMG) e com o Filtro de Novidade.

Método | Acurdcia | TFN Precis@o | Sensibilidade | F1-Score 2
(%) (%) (%) (%) (%) X
Filtro de
L1 7 34 1,22 7 -
Novidade 93,15 8,78 88,3 9 89,76
CNNFF 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 32,00
(MMG)

Fonte: Compilacdo do autor.

A CNN FF apresentou desempenho superior em comparagdo com o método anterior
usando o filtro de novidade (MELO; COSTA FILHO; COSTA, 2014), com uma diferenca
estatisticamente significativa, ¥2,;cuad0 = 32,00 (XZaicuiado > 6,63). Assim, a hipétese nula
¢ rejeitada. Portanto, o desempenho da CNN FF ¢ admitido como superior ao desempenho do
classificador que utiliza o filtro de novidade.

As demais métricas apresentadas na Tabela 5.12, reforcam a superioridade da CNN FF
sobre a técnica de filtro de novidade para detec¢do de vazamentos de gds natural em imagens

digitais, pois o modelo MMG obteve valores superiores em todas as métricas.
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Os valores do teste y? apresentados nas tabelas de se¢des anteriores mostram também
que os outros métodos sdo superiores ao método que utiliza o filtro de novidade, apresentando

diferencas de desempenho em relacdo a esse dltimo que sdo estatisticamente significantes.

5.4 Avaliacao da capacidade de generalizacao do MMG (FF)

O desempenho do MMG, com o conjunto de dados db2, resultou em uma acuricia de
100,00%, ou seja, todas as 145 imagens deste conjunto, as quais sdo da classe “sem
vazamento”, foram classificadas como “sem vazamento” (VN), corretamente.

A matriz de confusao correspondente a classificacao do db2 é mostrada na Tabela 5.13

(a). As Figura 5.6 (a) e Figura 5.6 (b) s@o exemplos de imagens que formam o db2.

Tabela 5.13 - Matriz de confusdo da CNN FF (MMG), obtida com o conjunto db2. Fonte: Compilagdo do autor.

Classe prevista

com vazamento sem vazamento

Classe real
com vazamento 0 0
sem vazamento 0 145

(b)

Figura 5.6 — As imagens (a) e (b) sdo exemplos dos elementos que constituem o conjunto de dados db2. Fonte:

Compilacido do autor.

Nessas imagens, observa-se a presenca de muitas nuvens e céu. Tal cendrio (nuvens)
possui textura similar a um vazamento de gas natural, porém a CNN FF foi capaz de classifica-

las adequadamente, conforme Tabela 5.14.

Tabela 5.14 - Desempenho da CNN FF obtido com o conjunto de dados db2.

. Acuracia TFN
Modelo Conjunto de dados %) %)
CNN FF db2
(MMG) | (imagens sem vazamento, comnuvens) 100,00 0,00

Fonte: Compilagdo do autor.
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5.5 Explanacio visual

Definido o MMG, ou seja, CNN FF, ele é submetido a ferramenta Grad-CAM, que
fornece o mapa de calor das regides da imagem que estdo fortemente relacionadas a deciséo da
CNN em classificd-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 entdo fornece o mapa de calor desta imagem, conforme mostrado na
Figura 5.7 (b). Neste experimento, o mapa de calor estd filtrado, a fim de apresentar apenas as
pontuagdes cujas magnitudes sdo maiores do que o valor médio do mapa original.

A camada de mapa de caracteristica escolhida no MMG para a aplicacdo Grad-CAM foi
a saida do bloco inception5b, conforme mostrado no Quadro 4.1.

Para melhorar a visualizacdo dos pixels na imagem de entrada que contribuem para a
previsdo 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 gés seja lisa, € possivel ver na imagem de entrada a silhueta dela na parte esquerda

e superior da cabeca do poco, justamente a regido onde o mapa de calor € mais intenso.

(@) (b) ©
Figura 5.7 - (a) exemplo de uma imagem original com vazamento; (b) mapa de calor com magnitudes pré-

processadas; (c) identificacdo dos pixels que contribuiram para a previsdo de vazamento. Os pixels com cor

vermelha contribuiram fortemente para a pontuacio da classe com vazamento. Fonte: Compila¢do do autor.

5.6 Conclusiao

Neste capitulo foi apresentada uma investigacdo quantitativa que ratificou a proposta de
um modelo de detec¢do de vazamento de GN baseado em aprendizagem profunda. Os melhores
resultados obtidos com uma maquina de reconhecimento de padrdes baseada em CNN foram
muito satisfatérios, com acurdcia de 100 % e taxa de falsos negativos de 0%.

Esse resultado foi alcangado apds 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 constituido da fusao de carateristicas destes quatro modelos pré-treinados.
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Dois bancos de imagens foram utilizados (dbl e db2) para ajustar e testar estes modelos.
Ap6s andlise dos resultados, o modelo baseado em fusdo de caracteristicas (FF) se destacou,
apresentando os melhores resultados: acurdcia 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 significancia estatistica de Chi-quadrado, foi possivel evidenciar a
capacidade superior da CNN MMG, quando comparado a outro método previamente
desenvolvido para deteccdo de vazamento GN utilizando a mesma base de dados, baseado na
utilizagdo do filtro de novidade.

O capitulo ainda destacou a importancia pratica do sistema de aprendizagem profundo
em fornecer uma explicacdo visual de suas inferéncias, o que facilita ao operador de video a
compreender o que motivou a CNN MMG a predizer que uma imagem ¢ da classe com

vazamento de GN.
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6. CONCLUSOES

O principal objetivo desta tese foi propor um método utilizando redes profundas para
deteccdo de vazamento de gis natural em cabeca de pogo petroliferos onshore, mais
especificamente utilizando redes neurais convolucionais, classificando imagens digitais de
cabecas de poco em duas classes, “com vazamento de gis natural” e “sem vazamento de gas
natural”.

Cabe acrescentar que grande parte das imagens utilizadas nesse trabalho foram obtidas
por meio de sistemas de vigilancia CFTV ja existentes nas cabecas de pogo, sem necessidade
de instalagdes adicionais ou hardwares que capturam moléculas de metano na atmosfera.

Destaca-se abrangéncia dos objetivos propostos e atingidos por este estudo, que néo se
limitou a propor uma ferramenta de reconhecimento de padrdes para detec¢do de vazamento de
gds natural, mas, principalmente, analisou diversas arquiteturas para atingir o objetivo principal,
assim como comparou os resultados com outros trabalhos ja publicados, procurou identificar a
regido da imagem onde ocorre o vazamento e testou as diversas arquiteturas propostas com
banco de dados desafiadoras de cabecas de poco, contendo imagens com fundos diferentes.

Nesse sentido, as secdes 6.1 a Erro! Fonte de referéncia nao encontrada. descrevem

0s objetivos especificos propostos nesta tese, os quais foram atingidos na sua integralidade.

6.1 Propor e avaliar o desempenho de trés diferentes arquiteturas CNN e selecionar
aquela que oferece o melhor desempenho na detec¢ao de vazamentos de gas natural
Entre os vinte e sete modelos propostos (scratch), o modelo nimero 7 apresentou os

melhores resultados para a detec¢do de vazamento de GN em cabeca de pocos petroliferos. A

arquitetura desse modelo € do tipo CNNL (Convolutional Neural Network Longa), arquitetura

longa, treinada com o método de otimizacdo SGDM, e dropout como técnica de regularizagio.

O desempenho deste modelo alcancou uma acurdcia de 99,78% e TFN (Taxa de Falso

Negativo) de 0,00%. Os valores destas métricas definem o modelo nimero 7 como 0 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 deteccio de vazamentos de gas natural
Além do MMD, outros modelos de CNN, que aplicam aprendizagem por transferéncia,
foram avaliados, entre eles CNN DenseNet-201, GoogleNet, MobileNetV2 e ResNet-18.

Todos os modelos pré-treinados obtiveram acurdcia inferior a CNN MMD. Além disso, esses
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modelos resultaram em TEN 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 fusido de
caracteristicas (CNN FF), obtido por meio da extraciao simultinea de caracteristicas
das redes DenseNet-201, Googl.eNet, MobileNetV2 e ResNet-18, quanto a deteccao
de vazamentos de gas natural.

Ap6s o treinamento, validagao e teste destas quatro CNNs pré-treinadas, de cada CNN &
extraido um vetor de caracteristica das camadas de agrupamento. Apds extrair as caracteristicas,
elas sdo concatenadas em um unico vetor. A arquitetura que utilizou essa concepcio foi
denominada por FF (Feature Fusion), e seu desempenho alcancou uma acuricia de 100,00%

e TEN de 0,00%.

6.4 Comparar o desempenho das CNN MMD, DenseNet-201, Googl.eNet, MobileNetV2
e ResNet-18 e FF, com respeito, principalmente, a acuracia e a taxa de falso
negativos fornecidas por essas CNNs, e assim definir o Melhor Modelo Geral (CNN
MMG), quanto a detec¢iao de vazamentos de gas natural
Entre os seis modelos (MMD, DenseNet-201, Googl.eNet, 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, alcancando a acurdcia de 100%, ou seja, a TFN =

0,00%. Portanto, a combinacio de caracteristicas de diferentes redes pré-treinadas fornece uma

acuricia melhor do que o desempenho individual delas.

Mesmo com o modelo FF necessitando de um tempo de treinamento e validacdo mais
longos do que as redes individuais pré-treinadas e MMD, o seu tempo para testar uma imagem

¢ semelhante aqueles 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 s@o 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 aplicacdo do teste de hipétese Chi-quadrado
(X?), ficou claro que esse desempenho superior do FF € significativo a um nivel de significancia

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 avaliacdo de imagens de diferentes cabecas de poco,
obtidas em diversas condicoes 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 cabecas de poco em que o fundo das
imagens da cabeca dos pogos contém nuvens no céu. O desempenho do FF nesse novo conjunto

de dados foi ACC = 100%.

6.7 Limitacoes e desafios

A principal limitacdo deste trabalho estd relacionada a baixa representatividade do
conjunto de dados db2, referente as imagens da classe “com vazamento” de GN, visto que ele
¢ formado apenas por imagens da classe “sem vazamento” de GN. Cabe enfatizar que a agéo
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 emissdo de moléculas de CH, para atmosfera.

No entanto, as imagens do db2 possuem objetos semanticos (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 hipdteses de trabalho:

1) Validar o método proposto com uma maior quantidade de imagens;

2) Aplicar os conceitos desenvolvidos na deteccdo de GN em outros tipos de vazamentos
industriais de gés;

3) Avaliar a possibilidade de transformar o método proposto em um produto que seja util

a inddustria petrolifera.
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: ABSTRACT Detecting natural gas leaks is one of the most important measures in the oil industry for
preventing accidents. The literature provides different techniques for detecting natural gas leaks. However,
except for previous studies by the authors on this topic, there remains a gap in the literature on leak detection
ofnatural gas using digital images, without the need for sensors or special cameras calibrated for the spectrum
of methane molecules. These previous studies used image-processing techniques associated with a novelty
filter classifier to detect the presence or absence of visible cloud of hydrocarbon vapors, that is, a natural gas
plume in Closed Circuit Television (CCTV) frames installed in onshore wellheads. In this article, we present
a new method for detecting natural gas leaks in oil facilities that enhances the results obtained previously,
along with the Gradient-weighted Class Activation Mapping Algorithm (Grad-CAM) to identify natural
gas leaks. In this new method, convolutional neural networks (CNN) are applied to classify images (CCTV
frames) as belonging to classes with or without natural gas leaks in onshore wellheads. Experimental results
showed that the best performance model presented an accuracy of 99.78% and false negative rate of 0.00%.

see

INDEX TERMS Gas leak, gas detection, convolutional neural network, onshore wellhead image, gas and
oil industry.

L. INTRODUCTION compression station leaks, and oil wellhead leaks [4]. There-

Natural Gas (NG), extracted from oil wells, is composed of
methane, ethane, propane, butane, pentane and other hydro-
carbons, in addition to nonhydrocarbon compounds (water,
carbon dioxide, etc.), but 70 to 98% of the NG is composed
of methane [1], being a major contributor to the green-
house effect [2]. In addition to the environmental impacts,
the effects of natural gas leak accidents are commonly lethal
to humans and capable of destroying oil and gas processing
plants [3].

Considering industrial processes involving natural gas,
whether in production, processing, transmission and dis-
tribution of this fuel, the sources of methane emission to
the atmosphere are due to well completions, blowdowns,
workovers, reciprocating compressor rod packing, pipe leaks,
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fore, to mitigate the effects of natural gas leaks on the green-
house effect, it is mandatory to develop efficient prevention
systems, such as natural gas leak detection systems.

Natural gas leaks, besides contributing to global climate
change, have catastrophic consequences in industrial facili-
ties, especially when such leaks are followed by an explosion
[3], causing significant loss of human lives and financial
losses [5]. To mitigate events involving methane leaks and
explosions, the options range from area classification to mon-
itoring and leak detection of this gas in industrial processing
plants.

From the underground rocks, wellheads extract oil, a gase-
ous mixture of hydrocarbons and other non-hydrocarbons
under high pressure. Leaking gas under high pressure will
produce a visible vapor cloud emanating from a wellhead leak
site. This cloud is the result of hydrocarbon and water vapors
that condense the humidity of the surrounding air [6], [7].
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In the literature, several methodologies have been pub-
lished regarding leak detection. The biological monitor-
ing methods involve employing people and dogs [8]. The
hardware-based methods require specialized sensors for this
purpose [9], such as acoustic, optical, electrochemical, and
ultrasonic sensors [8]-[10]. Software-based methods, using
intelligent computational algorithms [8], analyze, and clas-
sify sensor signals that monitor variables, such as flow,
pressure, and temperature [9].

Other studies suggest the detection of leakage of com-
bustible gases using image processing, however, the images
of these works are thermal images acquired by high-cost hard-
ware, which are infrared cameras specifically for detecting
the infrared spectrum of the methane molecule [11]-[14].

Only two previously works, that we published in litera-
ture [15], [16], used visible image processing to detect gas
leakage. These works employed the novelty filter classifier.

In this article, we also intend to detect gas leakage using
visible images. Motivated by the excellent performance of
CNNs in image classification tasks and given the lack of
studies applying CNN to image classification regarding the
presence or not of natural gas leakage (two-class problem),
using visible images, we aim at investigating this problem.
Therefore, this article proposes a new model for natural gas
leak detection, using visible images, based on Convolutional
Neural Networks.

The great difference between our work and others that
use the infrared spectrum is that in our study we only use
images obtained by simple cameras of CCTV systems to
detect visible gas clouds.

Another objective of the work is to provide a location
map that highlights the most important regions in the image
that contributed to the detection of natural gas leakage, that
is, this work will generate visual explanations of the leak,
which would help untrained users to discem the leak location.
For this we used the Gradient-weighted Class Activation
Mapping (Grad-CAM) technique [17].

To compare the results of this new method with those
obtained by previous studies that used the novelty classifier
[15], [16], this work uses the same image dataset of these
studies.

To minimize the overfitting, we enrich the data set, through
a data augmentation technique and also used the Transfer
Learning (TL) technique. In TL, the following pre-trained
deep networks were evaluated: AlexNet [18], DenseNet-201
[19], GoogLeNet [20], MobileNet-v2 [21], ResNet-18 [22]
and VGG-16 [23].

Therefore, the main objectives of this article are as follows:

- Propose and evaluate the performance of different CNN
architectures and choose the one that provides the best
performance in natural gas leak detection.

- Compare the best performance model with the results
obtained with TL, using AlexNet, DenseNet-201,
GoogLeNet, MobileNet-v2, ResNet-18 and VGG-16.

- Compare the performance of the CNN based model with
the previous novelty filter based model [15], [16].

191776

FIGURE 1. lllustration of novelty filter concept in R space. Concept using
G hmidt Orthogonalization Method [16].

- Provide a visual explanation of gas leakage, illustrating
the regions of the image that were relevant to the “with
leak™ class label.

The paper is organized as follows: section II introduces
the related; section III provides details of the image datasets
used in this work and presents the proposed CNN mod-
els and performance evaluation metrics; section IV presents
and discusses the results and the last section provides a
conclusion.

Il. RELATED WORKS

In [15], [16] the authors described a first natural gas leak
detection system, using production head images, based on
a surveillance system (CCTV). This system did not need
installation of specific sensors. The proposed method was
based on the use of the RGB color space component R
and the novelty filter concept [24]. The novelty filter clas-
sifier obtained an AUC (Area Under Curve ROC - Receiver
Operating Characteristic) of 98.53%, with an average error
of 0.37%.

The novelty filter concept was described by Kohonen and
Oja [24], based on the classic Gram-Schmidt orthogonaliza-
tion method. Let {x{,x2,...x,} be a set of n dimensional
Euclidian vectors which span an m dimensional subspace
L c R",withm < n.Considering the subspace L, an arbitrary
vector x € R" can be divided into two components, ¥ and X
and Figure 1 illustrates these two components in R* space,
where: ¥ € L is the projection of x on L and X LL is the
projection of x perpendicular to L. Vector ¥ € L is the
component of x that is “known” by the subspace L and
can be defined as a linear combination of {xi, x2, ...x}.
Vector ¥ LL is the new information, that is unknown by the
subspace L and cannot be represented as a linear combination
of {x1,x2, ...x} [15].

In this method. the magnitude of the vector X, ||X], is con-
sidered a measure of dissimilarity, that is, the higher the value
||%]], the greater the probability that an image X is not part of
subspace L. Therefore, considering subspace L, X is named
novelty and the system that extracts this component from x
and shows it as an output can be named the Novelty Filter.
In terms of pattern recognition, the novelty filter novelty rule
can be applied to solve problems in which it is desired to
classify a pattern as belonging or not to a class, subspace L.

Convolutional Neural Networks (CNN) [25] have been
delivering excellent results in solving problems of different
image processing areas that have a texture similar to the
natural gas clouds used in this work. The first one work is
this of cloud classification [26] and other is fire and smoke
detection [27].
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FIGURE 2. (a) image used by [26] to detect clouds and (b) image used by
[27] to detect smoke.

‘We highlight the swdies of cloud classification [26] and
fire and smoke classification [27], as their images have a
similar texture to the natural gas leak clouds. Figures 2(a)
and 2(b), show clouds and smoke images, respectively, while
Figures 4(b) and 4(d) show gas leak clouds.

To detect and distinguish thin clouds from thick clouds,
Xie et al. [26] combine the superpixel approach with deep
learning. The experiment dataset consists of 81 satellite
images. From these images, patches were extracted with
thick clouds, thin clouds and cloudless, totaling 26,000,
22,000 and 156,000 patches, respectively. They obtained a
hit rate of 0.9454 and an error rate of 0.0330.

Namozov and Cho [27] applied the CNN concepts to
fire and smoke detectors, but instead of using traditional
rectified linear units or tangent functions, they used an
adaptive piecewise linear unit as activation function of the
hidden layers. The original dataset of this study is com-
posed of 2,440 images, divided into 1,220 smoke images
and 1,220 fire images. To overcome the overfitting problem,
they used a combination of traditional image transformation
methods with Generative Adversarial Networks (GANs) to
create a large dataset. An accuracy and a false alarm rate of
0.9485 and 0.63, respectively, were obtained.

Wang et al. [14] proposed the detection of methane leaks
using a database composed of infrared images obtained by
a special camera, FLIR GF-320 infrared camera, whose
imaging sensor is specifically sensitized to detect methane
molecules. These authors applied CNNs for leak detection.
The overall detection accuracy was close to 95%.

Shi et al. [13] also used the FLIR-320 infrared camera,
the same hardware used by Wang et al. [14], to detect methane
leaks. The authors used the Faster Region-Convolutional
Neural Network technique to analyze the videos, achieving
an average accuracy of 98%.

1ll. MATERIALS AND METHODS

The block diagram of Figure 3 presents the main steps of
the methodology employed in this work to detect natural
gas leak. Initially, at the data preparation block, the dataset
images go through a preprocessing stage. After, we used
a data augmentation technique. This augmented dataset is
divided into three subsets: training, validation and testing.
Section IILA presents the materials of this work and the steps
Jjust described.

In the model building block, three CNN architectures are
proposed. Section IILB presents these architectures. In train-
ing these architectures, to obtain a network with better per-
formance, we evaluated different optimization algorithms and
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regularization techniques. The training, validation and testing
of the proposed architectures are detailed in section IILC.
Once the best performance network and its parameters have
been chosen, pre-trained networks are implemented through
TL to perform the classification task. TL networks are pre-
sented in section IIL.D. Finally, we used the best performance
network to visualize the class activation map. This theme is
presented in section IILE.

A. DATASET

The original image dataset used in previous studies with the
novelty filter is comprised of 2,810 images [16]. The size of
these images is 184 x 160 pixels. However, in a recent study
[28], this set was supplemented with images from the same
wellhead, totaling 3,060 samples.

In this work, to reduce possible overfitting [29], we used
the largest dataset. In addition, images with similar content
were excluded. These excluded images were obtained from
consecutive frames, in which the time between two consec-
utive images was 1/24 seconds. In this period the shape of
the vapor cloud did not change. After exclusion, the total
number of images was 2,980. This dataset is divided into
2,000 images of the “without leak” class and 980 of the *“with
leak™ class. Figure 4 illustrates some of these images.

To obtain leak images, natural gas leak simulations were
performed at the wellhead, by opening a needle valve inten-
tionally and in a controlled way. To prevent accidents or need-
less damage to the environment, the volume of gas released
during the leak simulations was the minimum necessary to
collect the images to be used in this work.

Regarding the dimensions of the dataset, Aggarwal [25]
states that CNNs should work with square images. Because
the images have the dimensions of 184 x 160 pixels,
we chose to resize all images to a standard size of 186 x
180 pixels. Aiming to prevent overfitting, we used the tech-
nique of on-the-fly data augmentation, also known as online
augmentation [30]. In our proposal, the applied transfor-
mations were the following: rotated + 20°, horizontal and
vertical translation of £ 3 pixels, and a reduction of the image
size with a factor between 0.5 and 1.0 [31]. These opera-
tions resulted in an augmented dataset with 10,132 images.
Figure 5 illustrates such transformations

B. CNN ARCHITECTURE AND TRAINING PARAMETERS

According with Aggarwal [25], the increase in the number
of hidden units in CNN increases the complexity of the
modeled function, which can be useful for modeling difficult
problems. However, this can cause overfitting if the problem
is not so complex or when the dataset is small. A way to
decrease complexity is to increase the length of the network
by decreasing the number of units hidden in each layer [25].
This procedure was used by Miyagawa et al. [32]. The first
CNN architecture proposed in this study for leak detection
of natural gas, referred to as Long CNN (LCNN), is a serial
architecture with 18 convolutional layers, based on the work
of Miyagawa et al. [32]. Figure 6(a) illustrates this architec-
ture. The width x length and depth of the first convolution
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FIGURE 4. Sample images from the image dataset: (a) Daylime image
without gas leak (without the hydrocarbon cloud), (b) Daytlme image
with gas leak (with the h bon cloud), (c) Nighttime image without
gas leak (without the hydmcalbon cloud), (d) nghmme image with gas
leak (with the hydrocarbon cloud).

layer has the following dimensions: 186 x 186 x16. Depth
convolution layers have shorter width and length. The last
convolution layer has a feature map with dimension of
11 x11 x128.

To investigate whether the LCNN was complex enough
to solve the problem, with possible occurrence of overfit-
ting, even after this tapering of units in the hidden layers,
we proposed two other architectures with a lower number
of convolution layers. These new architectures, also shown
in Figure 6, are the following: Medium architecture (MCNN)
with 6 convolution layers. And Short architecture (SCNN)
with 2 convolution layers.
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FIGURE 5. Visualization of ples of random f ions applied
to four images of the dataset: (a) rotation of + 20°; (b) rotation of —20°;
(c) translation of — 3 by — 3 pixels; (d) image resizing with factor 0.8.

Each convolution layer is followed by a batch normaliza-
tion layer [33], as a method to address the vanishing and
exploding gradient problems [25], and a ReLu layer as the
activation function. As shown in Figure 6, to reduce the
spatial size of the feature map in depth layers, we applied
max-pooling operations with 2 x 2 kernels, with stride 1 x 1.
Each architecture has a classification step composed of the
following layers: fully connected and softmax layer, which
outputs a probability distribution of two classes, and a final
classification layer.

To optimize the performance of the architectures, we
evaluated the application of the following technique for
improving generalization: Dropout [34], which randomly
eliminates neurons of a given CNN layer, at a rate of 30%,
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FIGURE 6. Proposed network architectures: a) LCNN, with 18 convolution layers; b) MCNN, with 6 convolution layers; ¢) SCNN, with 2 convolution
layers.
Train Valid Test TABLE 1. Contingency table used to calculate x2.
dataset dataset dataset
1400 | 686 a0 | 1w w | o Novely fiker
without | with without | with without | with Number of correct classifications  Number of correct classifications
leak leak leak leak leak leak
Number of wrong classifications ~ Number of wrong classifications
€
learning is 0.001. Finally, for training stop, we used early stop
27 Models 27 Models with a validation patience of 4. This means that the training
is interrupted when the loss in the validation set increases in
four consecutive mini-batches [39], [40].
The combination of three architectures, three optimization
(a) (b) algorithms, and two techniques for improving generaliza-

FIGURE 7. Block diag

f or training,

and testing: (a) CNN

training and evaluation to obtain the best performance model (BPM

maodel); (b) BPM test with test dataset.

and L2 regularization [35], that regularizes the weights in the
loss function with a smoothing coefficient of 0.0001.
The following optimization algorithms were evaluated:

Adaptive Moment Estimation (ADAM) with decay rates
B1 of 0.9 and B2 of 0.9 [36]: Root Mean Square Prop-
agation (RMSProp) with decay rates > of 0.9 [37], and
Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM), with
momentum of 0.9 [38].

Other training hyperparameters are fixed as follows: max-
imum number of epochs is 15, mini-baich size is 16 and
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tion resulted in twenty-seven distinct network models being
analyzed.

C. TRAINING, VALIDATION AND TESTING

To evaluate the 27 models, the dataset is divided into the
following proportions: 70% training (rrain dataset), 15% val-
idation (valid dataset), and 15% testing (test dataset).

The methodology used for training, validation and testing
is shown in Figure 7. As shown in Figure 7(a), the valid
dataset is used to choose the Best Performance Model (BPM).
After choosing the BPM, it is tested with the rest dataset as
shown in Figure 7(b).

The following metrics were used in evaluating the per-
formance of the CNN models: accuracy, false negative rate,
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TABLE 2. Performance of the 27 CNN models with the valid dataset showing the metrics accuracy (ACC), false negative rate (FNR) precision, recall,
Fl1-score and chi-square (i2) test performed comparing the results of the CNN with the results of [16].

Architecture Optimization Regularization ~ Model

ACC FNR  Precision Recall Fl-Score
R 0 S .0 M <0 B 0!

Dropout 1 99.33 2.4 100.0 97.96 98.97 2557

ADAM Ly 2 99.55 136 100.0 98.64 9932 27.70

Ly + Dropout 3 99.55 136 1000 9864 9932 27.70
Dropout 4 76.06 7279 100.0 2721 4278 104.35

LCNN RMSProp Ly 5 99.55 136 100.0 98.64 99.32 27.70
L, + Dropout 6 99.55 1.36 100.0 98.64 99.32 27.70

Dropout 7 99.78 0.00 99.32 100.0 99.66 2995

SGDM L 8 99.55 1.36 100.0 98.64 99.32 27.70

L, + Dropout 9 99.55 1.36 100.0 98.64 99.32 27.70

Dropout 10 97.32 8.16 100.0 91.84 95.74 10.75

ADAM Ly 11 99.55 1.36 100.0 98.64 99.32 27.70

L, + Dropout 12 9732 8.16 100.0 91.84 95.74 10.75

Dropout 13 95.53 13.61 100.0 86.39 92.70 328

MCNN RMSProp Ly 14 9732 8.16 100.0 91.84 95.74 10.75
L, + Dropout 15 92.17 2381 100.0 76.19 8649 0.51

Dropout 16 99.55 136 100.0 98.64 99.32 27.70

SGDM Ly 17 97.32 8.16 100.0 91.84 95.74 1075

L, + Dropout 18 95.08 14.97 100.0 85.03 91.91 2.12

Dropout 19 9732 8.16 100.0 91.84 95.74 10.75

ADAM Ly 20 9732 8.16 100.0 91.84 95.74 10.75

L, + Dropout 21 98.88 340 1000 96.60 9827 2161

Dropout 22 99.55 136 100.0 98.64 99.32 27.70

SCNN RMSProp L 23 99.33 2.04 100.0 97.96 98.97 25.57
Ly + Dropout 24 98.66 4.08 1000 95.92 97.92 19.78

Dropout 25 94.86 15.65 100.0 8435 91.51 L65

SGDM Ly 26 99.55 1.36 100.0 98.64 99.32 2770

3

Ly + Dropout 2

99.55 1.36 1000 98.64 99.32 27.70

precision, recall and F1 score [41]. To present these met-
rics, we need the following definitions: True-Positives (TP):
images with natural gas leak that CNN has classified as such;
True-Negatives (TN): images without natural gas leak that
CNN has classified as such: False-Positives (FP): images
without natural gas leak that CNN classified as with natural
gas leak and False-Negatives (FN): images with natural gas
leak that CNN has classified as without natural gas leak.

The accuracy (ACC), shown in Equation (1), was used to
define the BPM from the 27 proposed models.

In many machine learning applications, it is crucial to mini-
mize the False Negatives Rate (FNR), as is the case with med-
ical diagnoses, where a late or mistaken diagnosis can reduce
the effectiveness of treatment [42]. Also, in autonomous vehi-
cles, a small failure could cause a momentary malfunction in
the car, rendering it a hazard [43]. This also applies to the oil
industry: a false negative, when an actual leakage is classified
as non-leakage, can lead to serious accidents. FNR is defined
according to Equation (2). Other metrics are also used in
this work to evaluate model performance, such as: precision
[41], which determines the rate of positive samples that were
correctly classified, that is, the ability of the model to avoid
false positive; recall or sensitivity [41], which determines
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the rate of true positives that the classifier can provide and
Fl-Score [44] with values between 0 and 1, which represents
a harmonic mean of precision and sensitivity. These metrics
are shown in Equations (3)-(5).

TP + TN

ACC= ——— (1
TP+ TN + FP + FN
FNR = l (2)
FN + TP
TP
Precision = ————— (3)
TP + FP
TP
Recall = ——— (C)]
TP + FN
Fl— 2TP )
- 2TP+FP+FN

In this work, we may be interested in answering whether
the performance of the BPM is better than the performance
obtained in the previous work of Melo and Costa [16].
To answer this question, we formulate a null hypothesis that
the results are similar. To evaluate this null hypotheses we
employed the Chi-Square Test [45], using the contingency
table shown in Table 1. The values of Table I were collected
in the valid dataset.
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To confirm the results presented in this work, we adopted
a significance level of 99% (@ = 0.01). The null hypothesis
(Hp) proposes that no difference exists between the two
methods. Considering that the dataset used for comparison
between the two methods has N = 447 samples (valid dataset)
and with a degree of freedom of 1, we have the value of
Xfﬂ'ﬂ'c‘af = 0.63. If the value of Xc?a!cui‘ured 2 Xfﬂ'n'c'm" the null
hypothesis is rejected.

The hardware used in this work has the following con-
figuration: Intel™i7 processor 8th generation and GeForce
MXI50 GPU of 2 GB and software used was Matlab™
version 2019b.

D. TRANSFER LEARNING
As stated by Yosinski er al. [46], when the datasel is limited,
transfer learning can be a powerful tool to allow training
the network without generating overfitting. In this work,
six transfer learning models were fine-tuned: AlexNet [18],
DenseNet-201 [19], GoogLeNet [20], MobileNet-v2 [21],
ResNet-18 [22] and VGG-16 [23]. Transfer learning consists
of using a pre-trained model and adapting it to a new dataset
[47]. In this work, these models are shallow tuned (only the
parameters of the last fully connected layer are tuned) to
identify one of two classes: with or without a natural gas
leak.

For training stop, both the proposed and transfer learning
architectures used the early-stop method, with a patience of 4.
A maximum number of 15 epochs was used.

E. VISUAL EXPLANATION

The gas leak clouds have slight nuances that are difficult for
operators Lo perceive, leaving them uncertain that they are
facing a real leak. Therefore, just identifying an image with a
gas leak and informing the operator of its presence may not
resolve all doubts. To improve the quality of the information
provided to the operator, we employed the Gradient-weighted
Class Activation Mapping (Grad-CAM) [17]. This tool pro-
vides a visual explanation, showing which region of an input
image was relevant for the classifier to make the decision that
there was a leak.

Grad-CAM produces heatmaps that highlight specific
regions of the image that contributed to CNN prediction. This
heat map is obtained by calculating gradients between the last
convolution layer and the output of the desired class.

IV. RESULTS AND DISCUSSION
Table 2 presents results of the twenty-seven CNN models,
showing the metrics presented in the last section. These
results were obtained using the valid dataset. Among the
27 CNN models, model 7 showed the highest accuracy.
This model, which uses the LCNN architecture, the SGDM
optimization algorithm and Ly regularization, obtained an
accuracy of 99.78% and an FNR of 0%. Therefore, model
7 is our Best Performing Model (BPM).

In Table 2, models 2, 3, 5, 6, 8, 9, 11,16, 22, 26, and
27 provided ACC = 99.55%, lower than 99.78% of BPM.
However, despite the high accuracy obtained (99.55%), these
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TABLE 3. i ison b the classifier BPM and

novelty filter classifier [16]. :

Method ACC FNR Precision Recall F1 Score
e G %) ) (%) %)
Novelty Filter 93.15 BB 91.22 9122 91.22

CNN (BPM) 9978 0.00 99.32 100.00 99.66

99.78%
100
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FIGURE 8. Training and validation of BPM: (a) accuracy during training
and validation; (b) loss during training and validation.

listed models presented FN classifications. This type of error
can put an installation at risk, as classifying a positive image
as negative for natural leakage means neglecting the potential
risk of an accident. The BPM, besides presenting the highest
accuracy (99.78%) among all models, is the only one free of
FNs, that is, FNR = 0%.

Most of the models shown in Table 2 presented a higher
performance compared with the previous method using the
novelty filter [16], with a statistically significant difference
(Xfm,m{md > 6.63). The method using the novelty filter
presented an accuracy of 93.15%. In this work, as shown
in Table 2, BPM achieved an accuracy of 99.78%.

As shown in Table 2, the value of xfa,m,amd = 29.95 for
the BPM is greater than the )(Eﬂm_d.'l"hus, the null hypothesis
is rejected. Therefore, CNN performed better than the novelty
filter classifier, and this difference is statistically significant.
Table 3 presents a comparison between the metrics obtained
with the BPM model and the metrics obtained with the
novelty filter technique.
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FIGURE 9. (a) and (f) examples of original images “with leak”; (b) and (g) heatmap of the original images; (c) and (h) locating the class
discriminatory regions through Grad-CAM; (d) and (i) new heatmap with pre-processed magnitudes; (e) and (j) identification of the pixels that
contributed to the “with leak” prediction. The pixels with red color contribute strongly to the score of the “with leak” class.

The accuracy and loss graphs during training and val-
idation of the BPM model are shown in Figure 8(a) and
Figure 8(b) respectively. The training accuracy was 100% and
the validation accuracy was 99.78%. Classification of the test
dataset (not used during training), also resulted in an accuracy
of 99.78%, but with one FP.

A. PRE-TRAINED CNNS PERFORMANCE IN

RELATION TO BPM

Among the pre-trained CNNs, DenseNet-201 and AlexNet
provided the best results. As shown in Table 4, the accuracies
obtained with pre-trained networks were ACC pepgener =
99.55% and ACC gjoxnesr = 99.33%. Therefore, the per-
formance of the two pre-trained networks are lower than
BPM, which presented an accuracy of 99.78%. This demon-
strates the superiority of the BPM model compared with
DenseNet-201 and AlexNet, and over other pre-trained
networks.

According to Table 4, MobileNet-v2 presented the worst
value for recall, 91.84%. The lower accuracy of MobileNet-
v2 compared to BPM is due to the number of FNs. The
accuracy of DenseNet-201 is 99.55%, close to the BPM,
but the DenseNet-201 presented an FNR of 1.36%. This
type of failure can be catastrophic in the oil industry, delay-
ing or obstructing decisions that could prevent the explosion
of anatural gas cloud.

With AlexNet, using the test dataset, an FNR of 2.04% was
obtained, with three FNs and zero FP. With DenseNet-201,
an FNR of 1.36% was obtained, with two FNs and zero FP.

B. VISUAL EXPLANATIONS

After defining the BPM, it was used to evaluate images witha
gas leak using the Grad-CAM tool, aiming to identify the gas
cloud. Two original images with a gas leak are shown in Fig-
ure 9(a) and 9(f). With Grad-CAM a heatmap is obtained
that shows, in the original images, the pixels that have more
influence in the CNN prediction of the “with leak™ class.
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TABLE 4. Perf e parison b the classifier BPM with the
pre-trained ks: AlexNet, D 201, GooglLeNet, MobileNet-v2,
ResNet-18 and VGG-16.

Time Average

v ACC FNR Precisio Recall Fl training time

ethod o %) n ) Score and test

OGO oy O ey validation '

. (sec)

(min:sec)

BPFM 99.78 0.00 99.32 100.00 99.66 11:46  0.0055
DenseNet-201 9955 136 10000 9864 99.32 39729 0.0484
AlexNet 99.33 204 100.00 9796 98.97 11:22 0.0049
GoogleNet 9866 408 10000 9592 97.92 21:27 0.0096
ResNet-18 9843 476 10000 9524 97.56 16:04 0.0082
VGG-16 9776 680 10000 9320 96.48 7319 0.0228
MobileNet-v2 9732 816 10000 09184 9574 52:26 0.0180

Figure 9(b) and 9(g) show the heatmaps corresponding to
original images shown in Figure 9(a) and 9(f), respectively.
In these heatmaps, Grad-CAM shows that pixels in red color
have a strong correlation with the “with leak™ class. In
Figure 9(c) and 9¢h) we superimposed these red regions over
the original images. As shown in these figures, there is a
high coincidence between the red pixels and the gas cloud.
To better highlight the regions strongly correlated with the
prediction of the class “with gas”, we calculated the average
value of this heatmap and excluded activations with scores
below this average value, resulting in the new heatmap shown
in Figure 9(d) and 9(i).

Finally, in Figure 9(e) and 9(f) we superimposed the
heatmaps of Figure 9(d) and 9(j) over the input images,
providing better visualization of the pixels of the input image
that contribute to the prediction of gas leakage

In Figure 10(a) we show an original image with gas leak
that was incorrectly classified as with no gas leak in a
previous work [15] and correct classified as with gas leak
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FIGURE 10. (a) Image classified as FN in previous worlk [15] and properly
classified (TP) by BPM.; (b) novelty region obtained by the technique
proposed in. [15]; (c) heatmap of the original image in this worl.

in present work. Figure 10(b) shows the region detected as
a novelty in [15], while Figure 10(c) shows the heatmap
obtained with the BPM of'the present work. Visually, the nov-
elty region obtained by the novelty filter is lower than the
region of high magnitude scores provided by the Grad-CAM
heat map, thus suggesting that our technique has greater
sensitivity than the previous one [15].

V. CONCLUSION

This study proposed a methodology using deep learning
tools, more specifically convolutional neural networks, for
digital image classification of a wellhead into two classes,
“with natural gas leak™ and “‘without natural gas leak™.
It is noteworthy that these images were obtained through
CCTV surveillance systems already existing in the wellhead
site, with no demand for additional facilities. To achieve our
goal, we evaluated the performance of 27 different CNN
models. The best performing model, BPM, had the follow-
ing characteristics: 18 convolution layer architecture, SGDM
optimization algorithm and dropout regularization technique.
The accuracy obtained in the test set, 99.78%, is higher
than similar studies found in the literature, which used the
novelty classifier technique [16]. Afier applying a Chi-square
(x%) hypothesis testing, it became clear that this higher
performance is significant at a 99% significance level. The
aforementioned accuracy obtained in the fest dataset is close
to the accuracy obtained in the frain set, 100%, suggesting
that the generalization techniques employed avoid overfit-
ting. We also showed that the BPM outperforms pre-trained
networks AlexNet, DenseNet-201, GoogLeNet, MobileNet-
v2, ResNet-18 and VGG-16. Additionally, these pre-trained
networks result in FNs, while BPM presented no FNs. The
Grad-CAM tool proved to be of great importance for energy
facility operators, as it shows, with heatmaps, the location of
the gas cloud in original images. For future works we aim at
evaluating the generalization of the model on unseen images
of different types of wellheads.
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Large natural gas leaks lead to accidents that can be lethal to humans and highly
destructive to oil installations, as they release methane into the atmosphere, negatively
impacting our environment. Therefore, the detection of natural gas leaks is essential for
the oil indusfry to prevent accidents. The literature provides different techniques for
detecting natural gas leaks. However, there is sfill a gap in the literature on detecting
clouds of natural gas leaks through digital images, without the need for specific
sensors or cameras calibrated for the spectrum of methane molecules. In this paper, a
method for detecting visible clouds of hydrocarbon vapors is presented, consisting of
convolutional neural networks, applied to classify images (closed-circuit television
frames) as classes "with" or "without” leakage of natural gas in onshore wellheads,
improving the resuits previously obtained. This study proposes and presents the
results of investigating the transfer learning technique with the pre-trained architectures
DenseNet-201, GoogleNet, MobileNetV2, and ResNet-18, and the feature fusion
technique between these pre-trained models, to predict, through image analysis of an
onshore oil wellhead, the presence or absence of natural gas leakage in this
installation. Finally, the study provides a visual explanation of 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 0.0%, surpassing the performance of previous methods of detecting
leakage of natural gas by closed-circuit television images.
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