UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

FERNANDO KELVIN DA SILVA SOARES

METODO DE CLASSIFICACAO DE FLUXO UTILIZANDO
SENSORIAMENTO ACUSTICO DISTRIBUIDO E REDES NEURAIS

CURITIBA
2022



FERNANDO KELVIN DA SILVA SOARES

METODO DE CLASSIFICACAO DE FLUXO UTILIZANDO
SENSORIAMENTO ACUSTICO DISTRIBUIDO E REDES
NEURAIS

Flow Classification Method Using Distributed Acoustic Sensing And

Neural Networks

Dissertacdo apresentado(a) como requisito
para obtencao do titulo(grau) de Mestre em
Engenharia Elétrica e Informadtica Industrial,
do Programa de P6s-Graduacdo em Enge-
nharia Elétrica e Informatica Industrial, da
Universidade Tecnolégica Federal do Parana
(UTFPR).

Orientador(a): Prof. Dr. Cicero Martelli
Coorientador(a): Prof. Dr. Jean Carlos Car-
dozo da Silva

CURITIBA
2022

Esta licenca permite compartilhamento, remixe, adaptagdo e criagdo a partir do

trabalho, mesmo para fins comerciais, desde que sejam atribuidos créditos ao(s)
BY autor(es).

4.0 Internacional  Conteddos elaborados por terceiros, citados e referenciados nesta obra ndo sdo
cobertos pela licenca.


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.pt_BR

28/10/2022 16:14 -

Ministério da Educacgao
;t Universidade Tecnolégica Federal do Parana

Campus Curitiba

UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

&
rmmnm““:\\ﬁ

FERNANDO KELVIN DA SILVA SOARES

METODO DE CLASSIFICACAO DE FLUXO UTILIZANDO SENSORIAMENTO ACUSTICO DISTRIBUIDO E
REDES NEURAIS

Trabalho de pesquisa de mestrado apresentado como
requisito para obtencdo do titulo de Mestre Em Ciéncias da
Universidade Tecnoldgica Federal do Paranad (UTFPR). Area
de concentracdo: Engenharia De Automacao E Sistemas.

Data de aprovagao: 21 de Outubro de 2022

Dr. Cicero Martelli, Doutorado - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
Dr. Aleksander Sade Paterno, Doutorado - Fundagdo Universidade do Estado de Santa Catarina (Udesc)
Dr. Cesar Janeczko, Doutorado - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana

Dr. Daniel Rodrigues Pipa, Doutorado - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana

Documento gerado pelo Sistema Académico da UTFPR a partir dos dados da Ata de Defesa em 21/10/2022.

https://sistemas?2.utfpr.edu.br/dpls/sistema/aluno01/mpCADEDocsAssinar.pcTelaAssinaturaDoc?p_pesscodnr=212389&p_cadedocpescodnr=115... 1/1



Dedico este trabalho a minha esposa Barbara e
ao meu filho Martin, por tornarem a minha vida

mais feliz.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente agradeco a minha esposa, Barbara Prado Zerbatto por me apoiar nas
horas dificeis e incentivar o meu desenvolvimento pessoal e profissional.

A meus pais, Anselmo Soares e Soraia Batista da Silva por terem investido na minha
educacao.

Ao Professor Dr. Cicero Martelli por ter me orientado e incentivado, sempre acreditando
no meu potencial e confiando no meu trabalho.

Aos queridos amigos, Guilherme Dutra e Emerson Silva pela parceria nessa jornada.

Ao colega, Guilherme Weber pela gentileza em ceder os dados utilizados neste trabalho
e pela ateng¢@o com as minhas didvidas.

E a todos aqueles que me estenderam a mao sem esperar nada em troca.



"You can’t always get what you want

But if you try sometimes, you just might find
You just might find

You get what you need!

Oh, yeah!"

(JAGGER, Mick; RICHARDS, Keith, 1969).



RESUMO

SOARES, Fernando Kelvin da Silva. Método de Classificaciao de Fluxo Utilizando
Sensoriamento Acustico Distribuido e Redes Neurais. 2022. 59 f. Dissertacdo (Mestrado em
Engenharia Elétrica e Informatica Industrial) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Curitiba, 2022.

O trabalho apresentado nesta dissertacdo de mestrado tem por objetivo propor uma técnica de
classificagdo para diferenciar o tipo fluxo em uma tubulagdo de testes, nas seguintes classes: mono
liquido, mono gas e multifasico (composto por liquido e gas). Os dados de fluxo foram coletados
de experimentos com diferentes valores de velocidade fase de liquido e gés, utilizando um
sensor acustico distribuido (DAS - Distributed Acoustic Sensing), do tipo ®-OTDR de deteccao
heterédina. A metodologia utilizada para a realizagcdo da tarefa de classificacao baseia-se em
uma técnica de transferéncia de aprendizado aplicada a redes neurais, onde um modelo de rede
pré-treinado € utilizado para extracdo de vetores de associacdes (embeddings), os quais sdao
utilizados como valores de entrada para o treinamento de uma rede de classificacdo customizada.
Desta forma, para gerar as bases de treinamento e teste da rede customizada, os dados dos
experimentos foram pré-processados, convertidos em arquivos de dudio e inferidos pelo modelo
pré-treinado, gerando vetores de embeddings relacionados ao tipo de fluxo respectivo. Apds o
treinamento o classificador foi capaz de atingir uma acuracia acima de 95,0 % para os dados de
treinamento e acima de 87,0 % para os dados de teste, mostrando que a metodologia utilizada se
adapta bem a tarefa proposta e que possui potencial de ser aplicada em tarefas de classificacdo
mais complexas, ampliando o nimero de classes de fluxo.

Palavras-chave: DAS. Classificacdo de dudio. Redes neurais. Transferéncia de aprendizado.



ABSTRACT

SOARES, Fernando Kelvin da Silva. Method for Flow Classification using Fiber-Optic
Distributed Acoustic Sensig and Neural Networks. 2022. 59 p. Dissertation (Master’s Degree
in Electrical and Computer Engineering) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Curitiba, 2022.

The work presented in this master’s dissertation proposes a classification technique to differentiate
the flow type in a test tube, in one of the following classes: Only liquid, only gas and multiphase
(composed by liquid and gas). The flow data were collected from experiments with different
values of phase velocity for liquid and gas, using a ®-OTDR distributed acoustic sensor (DAS),
with heterodyne detection. The methodology used to perform the classification task is based
on a transfer learning technique applied to neural networks, where a pre-trained model is used
for extracting a vector of embeddings, which are used as input values for the training of a
customized classification network. To generate the customized network training and test datasets,
the experiment data were pre-processed, converted into audio files, and inferred by the pre-trained
model, generating embedding vectors related to the respective flow type. After training, the
classifier was able to achieve an accuracy above 95,0 % for the training dataset and 87,0 % for
the test datasets for each class, showing that the methodology used adapts well to the proposed
task and that it has potential to be applied in more complex classification tasks extending the
number of flow classes.

Keywords: DAS. Audio classifier. Neural networks. Transfer learning.
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1 INTRODUCAO

Sensores baseados em fibra Optica t€m sido amplamente utilizados, tanto nas areas de
pesquisa cientifica quanto na industria, dados os beneficios associados as suas caracteristicas
fisicas, como: imunidade a interferéncias eletromagnéticas, isolamento elétrico, baixa atenuac¢ao
de sinal, dimensoes reduzidas e alta sensibilidade (OTHONOS, 1997; GIALLORENZI et al.,
1982). A variabilidade de técnicas de implementagdo, como € o caso das redes de Bragg,
sensores de amplitude, interferdmetros e sensores distribuidos (DAS - Distributed Acoustic
Sensing) (LOPEZ-HIGUERA et al., 2011), possibilita a utilizagdo de sensores 6pticos em
diversas aplicacdes como: medicdo de temperatura (MARTELLI et al., 2012), monitoramento de
estruturas (HU ez al., 2021) e medicao de velocidade de fluxo em fluidos (VAHABI et al., 2020).

No caso dos sensores DAS, toda a extensao da fibra 6ptica € utilizada como elemento
sensor, permitindo o monitoramento perturbacdes acusticas ao longo de grandes estruturas.
Conforme apresentado na Figura 1, o principio de funcionamento de um sensor DAS consiste
no langamento de um pulso através da fibra Optica e na leitura do sinal de retorno gerado
pelo espalhamento da luz ao encontrar ndo-uniformidades espaciais das moléculas de silica do
nucleo da fibra IMMERMESSEN, 2022). Perturbagdes mecénicas ao longo da fibra alteram a
distribuicdo espacial destas moléculas localmente, de forma que o sinal retroespalhado também

sofre alteracao.

Figura 1 - Ilustracio de funcionamento de um sensor DAS.

Vibracdo
Pulso optico

Sinal -— A/
retroespalhado

Fonte: Adaptacao de IMMERMESSEN, 2022).
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Ao adquirir o sinal retroespalhado ao longo do tempo, € possivel associar cada amostra
a uma posic¢ao relativa na fibra através do cdlculo do tempo de ida e volta do pulso relativo
aquela posi¢do, permitindo a construcdo de assinaturas espaciais do sinal a cada cilho de leitura
(IMMERMESSEN, 2022). O funcionamento dos sensores DAS serd explorado mais a fundo na
secdo 2.1.

Os recentes avancos na fabricacdo de lasers com alto comprimento de coeréncia e
baixo ruido possibilitaram o aumento da precisdo dos sensores DAS (FERNANDEZ-RUIZ
et al., 2018), podendo alcancar resolugdes espaciais de aproximadamente 0.5 m utilizando a
arquitetura $-OTDR (BAO; CHEN, 2012). Contudo, o processamento e interpretagao dos dados
provenientes desses sensores pode ser complexo, tanto pelo volume de dados na ordem de
centenas de megabytes para cada segundo de aquisi¢do, quanto pela dificuldade de ressaltar
caracteristicas especificas do sinal para extrair as informacdes desejadas.

Em paralelo, os constantes avangos na area de redes neurais profundas (DNNs - Deep
Neural Networks) t€m apresentado alta acuricia e eficiéncia (MCLOUGHLIN et al., 2015;
CHEN et al., 2014) em tarefas de classificacdo de dados de imagem e dudio. Tais resultados,
fizeram com que esta tecnologia se espalhasse por diversas aplicagdes inclusive sendo utilizada
no dominio dos sensores Opticos. Trabalhos recentes apresentam a utilizagdo de redes neurais
profundas aplicadas a classificacdo e deteccio de perturbacdes causadas por pedestres, trens em
movimento e ruidos ambientes ao longo de uma ferrovia, monitorados por sensores acusticos
distribuidos do tipo ®-OTDR (WANG et al., 2020).

Buscando explorar a jun¢do dessas tecnologias, o trabalho apresentado nesta dissertaciao
tem por objetivo propor uma metodologia de utilizacdo de redes neurais para realizar a tarefa de
classificagao do tipo de fluxo, para uma base de dados pré-existente, proveniente de experimentos

realizados em uma tubulacao de testes, utilizando um sensor acustico distribuido.

1.1 MOTIVACAO

Uma das dreas que mais se beneficia do sensoriamento distribuido utilizando fibra
Optica € a industria de petréleo e gds, uma vez que suas tubulacdes e estruturas sdo extensas e em
muitos casos estdo instaladas em ambientes hostis para sensores elétricos como plataformas de
extracao de petréleo em alto mar, por exemplo.

Neste trabalho, serdo utilizados experimentos realizados em uma planta de testes para

simulacdo de regimes de escoamento em tubulagdes horizontais e verticais. Os experimentos
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foram realizados utilizado liquido e gds em regimes do tipo monofasico, onde tem-se apenas ou
liquido (mono liquido) ou gas (mono gas) fluindo pela tubulagdo, e regimes do tipo multiféasico,
onde existe uma combinacao de liquido e gas fluido pela tubulacao.

E importante ressaltar que dento da categoria de regime multifsico existem diversos
perfis de escamento dependendo da velocidade superficial de liquido e gds e da orientagcdo
da tubulagdo. A Figura 2 apresenta exemplos de perfis de escoamento para uma tubulacdo na
vertical, onde o liquido € apresentado na cor cinza e o gés na cor branca. No entanto, para este
trabalho ndo € explorada a diferenciacdo destes perfis de forma que todos os experimentos do

tipo multifasico foram unidos em uma tnica classe.

Figura 2 — Perfis de escoamento na vertical.

S

o e BN

Bolha Dispersa Bolha Ciolfada Cadtico Anular

Fonte: (STUCKENBRUCK, 2022).

Uma forma comum de analise dos dados dos sensores DAS € a utilizacdo de repre-
sentacdes graficas no dominio do tempo e da frequéncia. A Figura 3 apresenta um exemplo
de representacdo gréfica do sinal de um sensor DAS no das dimensdes do comprimento e do
tempo referente a um fluxo do tipo multifdsico em uma tubulagdo de testes. A intensidade das
perturbagdes acusticas estd mapeada em uma escala de cor utilizando o azul para representar os
menores valores, o verde para valores intermedidrios e o vermelho para os maiores valores.

Dependendo da andlise realizada, ¢ comum que os dados sejam pré-processados utili-
zando técnicas como: filtros, derivadas, integrais e correlacdo. Este processamento busca ressaltar
caracteristicas e padrdes nos graficos que possam ser relacionados a uma grandeza fisica, como
a deformacdo da estrutura, ou a ocorréncia de eventos no sinal que possam ser associados a uma

fonte de perturbagdo, como uma méquina trabalhando proxima a estrutura monitorada.
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Figura 3 — Exemplo de sinal de um sensor acistico distribuido monitorando uma tubulacio
com fluxo multifasico sendo representado nos eixos do espaco e do tempo.
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Fonte: Autoria propria.

Uma alternativa a representacdo grafica de sinais de sensores € a transformacao destes
em uma representacdo audivel através da técnica de Sonificacdo (NEES; WALKER, 2012). A
conversdo de sinais em formatos sonoros busca explorar a excelente capacidade da audicao
humana em reconhecer mudancgas temporais e padroes (BREGMAN, 1990).

A sonifica¢do pode ser baseada em eventos, onde variacdes do sinal de entrada sdo
mapeadas na forma de variagdes dos atributos do dudio de saida. Sendo utilizada na geragdo
de alarmes, notificacdes ou indicagdes de progresso, permitindo que o usudrio possa estar
concentrado visualmente em outras atividades (NEES; WALKER, 2012). Nos carros por exemplo,
€ comum que sensores de estacionamento reportem ao motorista a distancias do veiculo em
relacdo aos obstdculos que o cercam através de avisos sonoros que aumentam a sua frequéncia e
tonalidade a medida que a distancia diminui.

Contudo, o conceito de sonificacdo pode ser expandido além da indicacao de eventos,
e pode ser utilizado também para explorar sinais de forma continua através de uma conversao
das oscilagdes do sinal em ondas sonoras de forma direta (CAMPO, 2007), método também
conhecido como Audificacao (Audification). Para que isso seja possivel, em alguns casos €
necessario que a frequéncia do sinal e a sua temporizacao sejam alterados de modo que se
enquadrem dentro da faixa humana audivel (NEES; WALKER, 2012). Por exemplo, a conversao
de dados sismicos em representacdes audiveis tem sido explorada para facilitar a classificacdo de

eventos sismoldgicos (DOMBOIS; BIRLINGHOVEN, 2002).
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Motivado pela possibilidade de representacao de sinais de forma audivel, a metodologia
proposta neste trabalho apresenta uma forma de sonificagdo dos dados de sensores DAS em
arquivos de dudio e a implementacdo de uma rede neural de classificacdo de dudio capaz de
diferenciar trés tipos de fluxo em uma tubulacdo de testes: mono liquido, mono gis e multifésico.
Utilizando como base um modelo de rede neural profunda para classificacdo de 4dudio, pré-

treinado em um grande conjunto de dados.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo geral apresentar uma técnica de conversdao dos dados
dos experimentos de escoamento coletados com um sensor acusticos distribuidos em uma
representacdo audivel. E implementar de uma rede neural profunda para a classificar os trés tipos
de fluxo: mono liquido, mono gas e multifasico, tendo como entrada arquivos de dudio. Para
atingir o objetivo principal, as tarefas realizadas foram divididas em objetivos especificos, sendo

eles:

Analisar os dados dos experimentos tanto na forma visual quanto na forma auditiva;

» Converter os sinais do sensor DAS em arquivos de dudio;

Utilizar um modelo de rede neural profunda para a extragdo de caracteristicas do sinal de

dudio e implementar um classificador de fluxo

Avaliar o desempenho da classificag@o dos tipos de fluxo com a metodologia proposta.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo é dividido em duas secdes e apresenta uma revisdo da literatura visitando
os fundamentos bdsicos para o trabalho apresentado por essa dissertacdo. A primeira secao
realiza uma abordagem geral sobre sensores acusticos distribuidos, mostrando seu principio de
funcionamento dando enfoque as topologias OTDR e ®-OTDR. J4 a segunda sec@o apresenta
uma revisao sobre os principios de funcionamento das redes neurais profundas do tipo MLP e

CNN.
2.1 SENSORIAMENTO ACUSTICO DISTRIBUIDO

Os espalhamentos podem ser classificados em eléstico e ineldstico de acordo com a
energia do féton espalhado. No espalhamento eldstico, como € o caso do espalhamento Rayleigh,
o féton espalhado possui a mesma energia do féton incidente. J4 no ineldstico, a interacdo do
féton incidente com as particulas do meio gera um féton espalhado de energia diferente, inferior
ou superior ao féton incidente, como acontece nos espalhamentos Brillouin € Raman (BOYD;
MASTERS, 1960).

Na Figura 4 € possivel observar que o espalhamento Rayleigh, por ser ineldstico, possui a
mesma frequéncia da fonte wy, ja os espalhamentos Brillouin e Raman apresentam deslocamento
no eixo da frequéncia tanto para a esquerda, frequéncias menores que a frequéncia da fonte,
quanto para a direita, frequéncias maiores do que a frequéncia da fonte, sendo o espalhamento

Raman o que apresenta os maiores desvios.

Figura 4 — Espectro tipico de espalhamento espontineo de
matéria de estado sélido.

Rayleigh

Raman
Raman

Brillowin

tdy

EY

Fonte: Adaptado de Bao e Chen (2012).
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Existem implementacdes de sensores do tipo DAS utilizando tanto os espalhamentos
eldsticos quanto os ineldsticos. Contudo, neste capitulo serdao apresentadas apenas as topologias
OTDR e ®-OTDR que tem por principio de funcionamento o espalhamento inelastico do tipo

Rayleigh.
2.1.1 Espalhamento Rayleigh

O espalhamento Rayleigh recebe este nome em homenagem ao Lord Rayleigh, pioneiro
na observacao deste tipo de espalhamento em 1899. Este tipo de espalhamento ocorre quando o
comprimento de onda incidente € muito menor que o tamanho das particulas do meio, sendo
mais intenso quanto menor for o comprimento de onda (FARAHANI; GOGOLLA, 1999).

Em fibras Opticas fabricadas com silica, o espalhamento Rayleigh é o mecanismo
dominante de perdas entre os comprimentos de onda ultravioleta e infravermelho, sendo resultante
das nao homogeneidades relacionadas as flutuacdes aleatdrias de densidade da fibra causadas
pelo resfriamento do vidro durante seu processo de fabricacao (SENIOR; JAMRO, 2009). O
espalhamento ocorre em praticamente todas as direcdes, produzindo uma atenuagao proporcional
a 1/\*, onde lambda é o comprimento de onda 6ptico, podendo ser calculado pela Equagio (1)

(OLSHANSKY, 1979):

873
ORe = =7
Re ™ 34

onde: A é o comprimento de onda da luz no vécuo, n é o indice de refragdo da fibra, p é o

n®p? Bk Ty )

coeficiente fotoeldstico médio, (3. € a compressibilidade isotérmica na temperatura ficticia T e k
¢ a constante de Boltzmann. A temperatura ficticia € definida como a temperatura em que o vidro
pode atingir um estado de equilibrio térmico e estd intimamente relacionada com a temperatura

de recozimento (SENIOR; JAMRO, 2009).

2.1.2 OTDR e ¢-OTDR

Proposta pela primeira vez em 1976 por Barnoski e Jensen a reflectometria 6ptica no
dominio do tempo (OTDR — Optical Time Domain Reflectometry) tem por principio o envio de
um pulso ao longo da fibra dptica e medi¢@o da resposta deste pulso através da luz refletida pelo

efeito de espalhamento, usualmente resultante do espalhamento Rayleight.
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Sistemas OTDR sdo muito eficientes na deteccao da localizac@o de rupturas e perdas
ao longo da fibra 6ptica (AOYAMA et al., 1981). A identificacdo da regido correspondente ao
espalhamento € calculada através do tempo de voo de ida e volta do pulso (RTToF - Round Trip
Time-of-Flight) (PALMIERI; SCHENATO, 2013).

Na Figura 6 € apresentado um esquema bésico de um OTDR. A luz do lazer é enviada
a um modulador responsdvel por gerar os pulsos Opticos que viajardo pela fibra sobre teste
(FUT — Fiber Under Test). Conforme apresentado na Figura 5, ao se propagar pela fibra o pulso
optico € espalhado ao encontrar as nao-homogeneidades do meio. A parcela do pulso que retorna
no sentido contrario ao de propagacado, chamada de sinal retroespalhado, é direcionado a um
fotodetector (PhD — Photodetector).

Figura 5 — Representaciao do espalhamento Rayleigh.
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N3o- Optico

homogeneidades
\

. Espalhadores

Sinal retroespalhado

Fonte: immermessen (2022).

A localizacdo Z correspondente ao sinal retroespalhado pode ser calculada utilizando a

Equacio (2) da seguinte forma:

B Ate
N QTLeff

2)
onde: At € o delta de tempo, c € a velocidade da luz e n.;; € o indice de refragdo efetivo da
fibra 6ptica. O fator no denominador 2 representa o tempo de voo de emissdo da luz e de seu
espalhamento (BAO; CHEN, 2012).

Em sensores OTDR baseados no espalhamento Rayleigh a resolugdo espacial do sistema
¢ definida pela largura do pulso, podendo ser calculada através da Equacao (2). Por exemplo,
um sistema com largura de pulso de 10 ns terd uma resolucao de 1 m. Equipamentos comercias

usualmente recebem sua especificagdo de resolugdes de leitura (read-out resolution), pela taxa



22

de leitura de seu digitalizador (BAO; CHEN, 2012), um equipamento com taxa de aquisicao

de 200 MHz possui um intervalo entre amostras de 1 ns correspondente a uma comprimento de

0.5m na fibra 6ptica.

Figura 6 — Diagrama simplificado do OTDR.
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Fonte: Dutra (2018).

A Figura 7 apresenta um exemplo de um perfil de resposta convencional de um OTDR,
nela € possivel observar a atenuagdo do sinal ao longo da fibra, causado principalmente pelo
espalhamento Rayleigh, de aproximadamente 0,16 dB/km para o comprimento de onda de
1550 nm (AGRAWAL, 2000). O sinal também apresenta regides com variacoes mais abrup-

tas de intensidade, que normalmente sdo ocasionadas por curvaturas, emendas, conectores e

terminagoes.

Figura 7 — Sinal obtido pelo retroespalhamento Rayleigh utilizando fonte de baixa

coeréncia.
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Fonte: Dutra (2018).

Além das atenuacoes do sinal explicadas anteriormente, 0 OTDR também possui uma
resposta a perturbacdes actsticas. Estas perturbacdes afetam o agrupamento dos espalhadores

do nicleo da fibra e podem ser de qualquer natureza, sendo as transversais e longitudinais as
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de maior influéncia (DUTRA, 2018). As variacdes decorrentes das interferéncias construtivas
e destrutivas que acontecem com maior frequéncia devido a coeréncia temporal da fonte sao
chamadas de Ruido Rayleigh Coerente (CRN - Coherent Rayleigh Noise) (RESHAK et al., 2013).
O CRN possibilita a geracdo das assinaturas da fibra e a observagdo de variacdes temporais no
sinal retroespalhado decorrentes de vibragdes acusticas.

Uma variagdo da tecnologia OTDR convencional € a reflectometria 6ptica no dominio
do tempo sensivel a fase conhecida como ®-OTDR. Neste modelo de implementagdo o sensor €
projetado para determinar a variagdao de comprimento da fibra entre duas regides de espalhamento
(HARTOG, 2018), através da comparacao do sinal retroespalhado por cada uma delas. Ao realizar
este procedimento para vdrios pares, tem-se uma medida de deformacdo (strain) dinamica em
funcdo do tempo e da posi¢do ao longo da fibra. A distancia entre as regides de medigdo é
chamada de comprimento de medida (Gauge Length).

Para que a comparagao dos sinais retroespalhados seja precisa os sistemas P-OTDR
requerem um laser com baixa variagdo de frequéncia, largura de banda muito estreita (na ordem
de kHz) e alta coeréncia temporal. A baixa varia¢do na frequéncia € necessdria pois a mudanca de
frequéncia do laser provoca flutuacdes entre os tracos, ou seja, entre cada aquisi¢ao da assinatura
da fibra 6ptica pelo ®-OTDR (JUAREZ; TAYLOR, 2005). Uma vez que frequéncias diferentes
possuem velocidades de propagacao diferentes, a largura do espectro 6ptico da fonte deve ser
reduzida, quanto mais estreito o espectro maior serd a coeréncia da fonte. Ja a coeréncia temporal
do laser diz respeito a capacidade do laser em manter a fase do sinal propagado em dois pontos
distintos.

As técnicas de implementacdo para sensores @-OTDR, podem ser divididas em dois
dominios: deteccao direta e deteccao coerente. Na deteccao direta, a comparagdo dos sinais
retroespalhados ocorre no dominio 6ptico, enquanto, na deteccao coerente, o sinal retroespalhado
¢ misturado com um oscilador local resultando em um sinal elétrico de onde a fase € processada
(HARTOG, 2018). As implementag¢des de deteccao coerente podem ser do tipo homddina, onde
o oscilador local possui a mesma frequéncia do da fonte, ou heterddina, onde as frequéncias sao

diferentes.

2.2 REDES NEURAIS PROFUNDAS

As redes neurais profundas (DNNs Deep neural Networks), que nos ultimos anos

demonstraram alta eficiéncia e acuricia na execucao de tarefas como classificacdo, deteccado e
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segmentacio de objetos em imagens, tem se tornando cada dia mais populares e vidveis. Gragas
aos modelos disponibilizados com c6digo aberto, aos bancos de dados publicos contendo milhares
de arquivos pré-avaliados, avango em ferramentas e interfaces de programacao, bibliotecas
voltadas ao desenvolvimento de redes neurais e o avanco e diminui¢io do custo das unidades de
processamento grafico (GPU — Graphics Processing Units) que permitiram o treinamento de
modelos que muitas vezes possuem milhdes de parametros, as redes neurais profundas t€m sido

utilizadas nas mais diversas areas do conhecimento.

2.2.1 Redes Profundas de Alimentagdo Direta

As redes profundas de alimentacgado direta (Deep Feed Forward Networks), também
conhecidas como Multi-Layer Perceptron (MLP), sdo constituidas por uma camada de nés de
entrada (input layer), uma ou mais camadas escondidas contendo neurdnios (hidden layer) e
uma camada de saida (output layer), também composta por neur6nios (XU et al., 2003). E sdo
ditas de alimentacdo direta (feed forward) pois a informagdo é processada em apenas um sentido
sem realimentagdes (GOODFELLOW et al., 2016).

A Figura 8 apresenta um exemplo de uma rede MLP com 2 camadas escondidas e uma
camada de saida, em sua forma genérica onde as conexdes entre as camadas sdo do tipo fully
connected, ou seja, um neuronio (perceptron) em qualquer uma das camadas recebe o sinal de
saida de todos os neuronios da camada anterior, e 0s sinais, ou valores de entrada, sdo propagados

na rede da esquerda para a direita de uma camada para outra.

Figura 8 — Representacdo da arquitetura de uma MLP com 2 camadas escondidas.
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Fonte: Haykin (2009).
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Estas redes t€ém por elemento base o modelo matematico de um neurdnio chamado
de perceptron, proposto inicialmente por Rosenblatt (1958), com o objetivo de representar de
forma probabilistica 0 armazenamento e organizacdo das informacdes no cérebro. Conforme
apresentado na Figura 9 o valor de saida de cada neurdnio € realizado através do somatério
da multiplicacdo dos valores de entrada x pelos seus respectivos pesos wy, acrescido ao valor
de constante b, chamado de bias, gerando assim o valor v, que por sua vez € avaliado pela
funcao de ativagdo (Activation function) ¢ gerando a saida y;. Em termos matemdticos podemos

modelar a resposta de um neurdnio através das equacoes 3 e 4.

Figura 9 — Modelo nao linear de um neuronio, denominado k.
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Fonte: Haykin (2009).

V=Y Wiy 3)
j=1
Yr = ©(vx + br) 4)

O bias (by,) tem a func¢do de aumentar ou diminuir o valor de entrada que serd passado a
funcdo de ativagdo, podendo ser positivo ou negativo, afetando assim o potencial de ativagdo
(HAYKIN, 2009). As funcdes de ativagdo determinam o valor de saida do neurdnio, permitindo
um controle do fluxo de informagao decidindo se ele serd ativado ou ndo (ZHANG et al., 2021).
Ela também representa uma caracteristica muito importante das redes neurais que € a inser¢ao de
ndo linearidades, as quais permitem a resolucio de problemas que nio sao linearmente separaveis.
Existem diversas func¢des de ativacao as quais podem ser escolhidas de acordo com o tipo de
saida ou comportamento desejado da rede neural, algumas das mais utilizadas sdo: RelLu e

Sigmotide.
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A funcdo de unidades lineares retificadas (ReLu - Rectified Linear Units) esta entre as
mais populares, devido a facilidade de implementacdo. Conforme apresentado na Figura 10 e
na Equacdo 5 a saida da func¢do representa o valor mdximo entre zero e a entrada x. Ou seja,
a funcao de ativagdo mantém os valores positivos e zera os valores negativos, de forma que:
ou valor de entrada de um neur6nio é transmitido para a saida ou € anulado. Outro motivo em
utilizar a fun¢do ReLu € a facilidade de computar sua derivada, pois quando a entrada é negativa

o valor da derivada € O e para entradas positivas o valor da derivada 4 igual a 1. (ZHANG et al.,

2021).

ReLu(z) = max(0, x) (5)

Figura 10 — Grafico da funcio ReLu.

relulx)
-

Fonte: Zhang et al. (2021).

Ja funcdo Sigmoide restringe seu argumento que esta no dominio dos nimeros reais,
de -infinito a +infinito, entre os valores 0 e 1, conforme apresentado na Figura 11 e descrito
pela Equacdo 6. A sua alta aderéncia nas aplicacdes se deve ao fato de ser uma funcao suave,
que é capaz de ativar e desativar as saidas dos neurdnios e € derivavel. A fung¢do Sigmoide é
amplamente utilizada como func¢des de ativagdo na camada de saida, quando deseja-se interpretar
as saidas como probabilidades para problemas de classificagdo binaria(ZHANG et al., 2021). No
entanto, usualmente nas camadas ocultas ela é substituida pela ReLu, por ser mais simples e
facilitar o treinamento. Em muitos casos essa substituicao esta relacionada aos desafios que a
funcdo Sigmoide apresenta para a otimizacdo (LECUN et al., 1998), uma vez que seu gradiente

desaparece para grandes argumentos positivos € negativos.

1

Sigmoide(z) = =
e x

(6)
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Figura 11 - Grafico da funcao Sigmoide.
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Fonte: Zhang et al. (2021).

Cada neur6nio da rede possui dois fluxos de informacdo os quais contribuem em
momentos diferentes para o funcionamento do sistema. Como podemos observar na Figura 12, o
primeiro fluxo, da esquerda para a direita, € a passagem dos sinais processados para a proxima
camada (function signals). E o outro fluxo segue o sentido contrario e consiste na propagacao

reversa do erro da saida (error signals) esperada com relagdo a saida obtida (HAYKIN, 2009).

Figura 12 - Ilustracao dos dois fluxos basicos de informac¢iao em uma rede MLP.

e Funciion signals
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Fonte: Zhang et al. (2021).

A propagacdo do erro no sentido contrario serve para a realizacao dos ajustes dos pesos
darede, através da técnica de treinamento conhecida como propagacao reversa (backpropagation).
A implementacado do algoritmo de backpropagation permite que ocorra um mapeamento das
relagdes entre entradas e saidas, de forma a desenvolver o aprendizado da rede com relagdo a
resposta desejada da rede. O ajuste do pesos para o algoritmo de backpropagation € realizado
através da implementacdo da descida do gradiente, que consiste em encontrar as derivadas
parciais de uma fun¢@o de aproximagdo F'(w,z), realizada para todos os elementos de peso

ajustavel w para um vetor e entradas x (HAYKIN, 2009).
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O treinamento das redes MLP ocorre de forma supervisionada, ou seja, durante a
execug¢do, sdo apresentados a rede os conjuntos dados de entradas conhecidas (dataset) x e suas
respectivas saidas desejadas y. Assim, pode-se calcular o erro das saidas obtidas com relagdo
as desejadas e realizar o ajuste dos pesos da rede utilizando o backpropagation, buscando a
minimiza-lo. (ZURADA, 1992).

Nas implementacdes mais comuns de problemas de classificagao utilizando MLPs o
nimero de neurdnios da camada de saida € igual ao nimero de classes nas quais a base de dados
foi dividida. Durante o treinamento a rede ird buscar maximizar o valor da saida respectiva a
classe do dado de entrada. Uma vez que os valores das saidas da rede ndo estdo restringidos
a uma faixa de valores especifica, faz-se necessdrio utilizar uma fun¢do de normalizagdo que
permita eleger a classe ganhadora. Para realizar esta normalizacdo as fun¢des mais utilizadas sdo
Argmax e Softmazx.

A fungdo Argmax € utilizada para encontrar o maior valor na camada de saida da rede,
para esta saida € atribuido o valor 1 e as demais o valor O, sinalizando que esta € a classe prevista
pela rede para os dados presentes na entrada. No entanto a fun¢do Argmax nao reflete a no¢ao
de precisao ou nivel de confianga na classe escolhida, para que seja possivel tal andlise a fungao
Softmax pode ser utilizada.

Ao utilizar a func¢do Softmax os valores de saida s@o representados em um intervalo
entre 0 e 1, sendo que a soma dos valores das saidas deve ser igual a 1. O célculo dos valores de
saida utilizando a funcdo Softmax sao realizados da seguinte forma (ZHANG et al., 2021):

eYk

Softmaz(yy) = S o (7)
j

onde o indice k € relativo a saida desejada e o j representa o indice de todas as saidas

para realiza¢do do somatdrio.

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs - Convolutional Neural Networks) t€m apresen-
tado grande sucesso em tarefas de classificagdo de objetos em dados bidimensionais, especial-
mente trabalhando com imagens. O nome "rede neural convolucional"indica que a rede emprega
uma operagao de convolu¢ao no lugar da multiplicacdo matricial em pelo menos uma de suas

camadas (GOODFELLOW et al., 2016). CNNs tendem a ser computacionalmente eficientes,
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tanto por possuirem menos paradmetros do que arquiteturas totalmente conectadas, quanto pela
facilidade de paralelizar as operagdes de convolucdo entre os nicleos das GPUs (CHETLUR et
al., 2014).

A func¢do de convolugdo calcula a sobreposicdo entre 2 vetores ou matrizes, aqui
denotados por f e g. O processo consiste em inverter uma das matrizes e desloca-la sobre a outra,
de cima para baixo e da esquerda para a direita, calculando a soma dos produtos de suas posicoes
sobrepostas. Para o caso de dados bidimensionais discretos, a fun¢do de convolugdo pode ser

calculada de com a Equacao (8) (ZHANG et al., 2021):

(fx9)(i,5) = fla,b)g(i —a,j—b) ®)
a b

Onde (a, b) representam os indices da matriz f e (i — a, j — b) os indices da matriz g.

Imagens podem possuir um ou mais canais representados por matrizes bidimensionais.
Estes canais contém os valores de cada pixel da imagem de acordo com uma caracteristica. Em
imagens monocromaticas cada pixel representa um valor de intensidade de cor, usualmente em
uma escala de tons de cinza. J4 em imagens coloridas do tipo RGB (Red, Green and Blue) existem
trés canais, um para o vermelho, outro para o verde e outo para o azul, cada um representando os
valores de intensidade dos pixels da respectiva cor.

Independentemente do ndmero de canais, o funcionamento de uma rede convolucional
estd baseado na utilizag@o de nucleos (kernels). Como apresentado na Figura 13, cada camada
convolucional correlaciona a entrada e o seu kernel e em seguida adiciona um valor de (bias).
Também € possivel notar que a saida do exemplo possui dimensdes menores que a imagem de
entrada, isso ocorre quando o nimero de linhas e colunas do kernel é maior que 1. Caso seja
necessario manter as dimensdes de entrada € possivel utilizar uma técnica de adi¢c@o de zeros ao

redor das bordas da imagem de entrada, conhecida como zero padding (ZHANG et al., 2021).

Figura 13 — Operacao de correlacio cruzada bidimensional.
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Fonte: Zhang et al. (2021).

As por¢des sombreadas sao utilizadas para o célculo do primeiro elemento de saida:

Ox0+1x14+3x2+4x3=19
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Como dito anteriormente, uma imagem pode possuir um ou mais canais. Sendo assim,
o kernel a ser aplicado sobre essa imagem deve possuir o mesmo nimero de canais. Como
podemos observar na Figura 14, para uma camada convolucional que tem uma entrada de 2
canais de tamanho 3x3x2 os seus kernels deverdo ter a mesma quantidade de canais da entrada,
2x2x3. Contudo, ao executar a convolucao deste kernel com a entrada, a dimensdo da saida
resultante serd de 2x2x1, uma vez que o resultado das operagdes de convolugdo sdo somados
gerando uma tnica saida. Neste exemplo o primeiro valor de saida (56) foi calculado da seguinte

forma:

(Ix14+2x2+3x4+4x5)+(0x0+1x14+2x34+3x4)=56

Figura 14 — Calculo de correlacdo cruzada com 2 canais de entrada.
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Fonte: Zhang ef al. (2021).

Uma camada convolucional pode possuir mais de um kernel, resultando em uma saida
com um numero de canais igual ao nimero de kernels, o resultado da convolugdo da entrada
e do kernel recebe o nome de mapa de caracteristicas (feature maps) (ZHANG et al., 2021),
pois representa a extragao de caracteristicas através dos kernels que foram aprendidos durante o
treinamento. Para gerar a saida que serd passada para a proxima camada, os feature maps sao
somados a um valor de bias e avaliados por uma funcao de ativa¢io, conforme apresentado na
Figura 15.

Assim como nas MLPs, o treinamento das camadas convolucionais € realizado de forma
supervisionada utilizando a técnica de backpropagation, em cada iteragc@o o valor do erro entre a
saida obtida e a saida desejada € calculado através de uma fun¢do de penalizacdo. Na sequéncia,
o ajuste dos valores para cada kernel e bias € realizado através do método de descida do gradiente,
usualmente no inicio do treinamento ambos recebem valores aleatérios (GOODFELLOW et al.,

2016).
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Figura 15 — Diagrama de funcionamento de uma camada convolucional com entrada
4x4x2, utilizando dois kernels de 3x3x3, com Padding = 1 e Stride = 1.
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Fonte: Autoria prépria.

Além de camadas que executam a operacdo de convolu¢do € comum encontrar nas
arquiteturas de CNNs camadas de agrupamento (pooling). A operacdo pooling € utilizada para
reduzir as dimensdes de uma matriz realizando uma subamostragem (downsampling) segundo um
critério de agrupamento, resultando em imagens de menor resolu¢cdo. Camadas de pooling servem

para mitigar a sensibilidade das camadas convolucionais e para diminuir a carga computacional.

(ZHANG et al., 2021)

Figura 16 — Max-pooling com uma janela de 2 x 2 . As por¢oes sombreadas siao uti-
lizadas para o calculo do primeiro elemento de saida, da seguinte forma:
maz(0,1,3,4) = 4.
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Fonte: Zhang ef al. (2021).

De maneira similar a convolugao, a operagao de pooling é baseada em uma janela de
tamanho m X n que desliza sobre a matriz original de cima para baixo e da esquerda para a
direita. Ao percorrer a imagem, os pixels desta janela sdo agrupados em um tnico pixel conforme
um critério. Os métodos mais utilizados sdo: Max-pooling, apresentado na Figura 16, onde o
pixel resultante é igual ao pixel de maior valor dentro da janela, e Average pooling, onde o pixel
resultante € a média do valor dos pixels dentro da janela. O passo de deslocamento da janela
de pooling, também conhecido como stride, pode ser ajustado para um valor maior do que 1,
possibilitando reduzir ainda mais as dimensdes da matriz de saida sem alterar o tamanho da

janela de pooling.
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Arquiteturas de CNNss utilizam uma combinac¢do de camadas do tipo convolucionais,
polling e fully connected (FC). Um exemplo é a arquitetura da rede AlexNet, apresentada na
Figura 17. Proposta em 2012 por (KRIZHEVSKY et al., 2012) a AlexNet quebrou paradigmas e
foi a primeira a demostrar o verdadeiro potencial das redes neurais profundas ao vencer com
uma grande margem o desafio de reconhecimento visual em larga escala ImageNet (DENG et

al., 2009) em 2012(RUSSAKOVSKY et al., 2013).

Figura 17 — Camadas da rede AlexNet.
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Fonte: Zhang ef al. (2021).

2.2.3 Transferéncia de Aprendizado

A transferéncia de aprendizado ou transfer learning € uma técnica onde aproveita-se de
um modelo de rede neural profunda pré-treinado, para gerar um novo modelo adaptado a uma
nova tarefa. Por exemplo, € possivel utilizar um modelo que foi treinado em um grande banco

de dados contendo milhares de imagens pertencentes a diversas classes, como: casas, animais,
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pessoas, carros entre outros, e adapta-lo para classificar espécies de passaros (DONAHUE et al.,
2014).

A utilizacdo da transferéncia de aprendizado reduz o tempo de treinamento e melhora o
desempenho do modelo. Ela também € muito eficiente nos casos em que o conjunto de dados
disponivel é pequeno e ndo suficiente para treinar um modelo com milhares ou milhdes de
parametros. Dentre as técnicas mais utilizadas para realizar a transferéncia de aprendizado em

redes neurais, destacam se as técnicas de ajuste fino e extracao de recursos (LI; HOIEM, 2016).

2.2.4 Ajuste fino

Ajuste fino é um processo no qual um modelo pré-treinado € adaptado através da
continuidade do seu treinamento utilizando o novo conjunto de dados, adaptando o tamanho
de sua saida de acordo com o numero de classes da nova tarefa (BARCELLOS et al., 2019).
Neste processo, podem ser ajustadas apenas algumas camadas do modelo de acordo com o nivel
de informacdo ou caracteristicas aprendias pela camada. Por exemplo, as camadas inferiores
do modelo pré-treinado aprenderam a detectar bordas, linhas e padrdes simples, enquanto as
camadas mais altas do modelo aprenderam a detectar padrdes mais complexos, como formas e
contornos.

A escolha de quais camadas ajustar depende do tamanho do conjunto de dados. Tendo
um grande conjunto de dados, € possivel ajustar todas as camadas do modelo pré-treinado. No
entanto, se o conjunto de dados for pequeno, eles serdo capazes de ajustar apenas as camadas

mais altas do modelo pré-treinado.

2.2.5 Extragdo de Recursos

A extragdo de recursos € um processo no qual um modelo pré-treinado em uma grande
base de dados € utilizado para extrair conjuntos de caracteristicas de uma nova base de dados,
possibilitando que estas sejam utilizadas no treinamento de um classificador customizado para
uma nova tarefa (DONAHUE et al., 2014). A extragdo de recursos € util quando o conjunto de
dados disponiveis para treinamento € pequeno.

Existem muitas maneiras de extrair recursos de dados, e a escolha do extrator de
recursos dependerd da natureza dos dados e da tarefa em questdao. No ambito das redes neurais

convolucionais, uma das formas mais comuns de extracdo de recursos € através de vetores de
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associagdes. As associagdes de dados, também chamadas de embeddings, sdo expressas na
forma de um vetor continuo contendo valores que representam varidveis discretas de categorias
aprendidas através dos dados de treinamento.

O modelo resultante desta técnica contém as camadas do classificador que foi treinado
para a nova tarefa conectadas a camada de extracdo de embeddings do modelo pré-treinado. Uma
vez que o modelo pré-treinado € apenas utilizado para extracao do vetor de embeddings, sua

arquitetura e pesos originais sao mantidos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados as instalacdes, equipamentos e métodos utilizados
para a implementacao da classificagdo dos sinais do sensor DAS. Inicialmente serd apresentado o
experimento utilizado para a aquisicdo dos dados e na sequéncia a metodologia de processamento

e classificacao.
3.1 INSTALACOES

Os dados utilizados neste trabalho foram capturados através de experimentos realizado
no laboratério de escoamento do Nucleo de Escoamento Multifdsico (NUEM), da UTFPR.
As instalagdes do laboratério, representadas na Figura 18, oferecem uma tubulacao de testes
construida por uma secao vertical de 14 m uma se¢do horizontal de 11 m, construida com tubos
de acrilico com didmetro interno de 26 mm, as duas se¢des sdo unidas por uma juncdo do tipo

cotovelo de 90°.

Figura 18 — Esquema das instala¢ées do laboratorio NUEM.
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O fluxo dos liquidos e gases € gerado através de uma bomba que extrai a 4gua de um
reservatorio e um compressor. Ambos permitem o controle da velocidade de fase do liquido (J1)
e gas (Jg) de forma independente as quais podem ser estimadas através de dois medidores de
fluxo de Coriolis, os quais medem a vazdo mdssica para liquido e gds. Na sequéncia os fluxos de
liquido e gés passam por um misturador e entram na tubulacdo de forma ascendente. Ao chegar
ao final da tubulacdo, na parte mais alta da instalacdo, existe um separador para remocao do ar
antes de retornar a 4gua para o reservatorio.

O monitoramento da tubulagdo foi realizado utilizando um sistema de sensoriamento
acustico distribuido baseado na tecnologia ®-OTDR de deteccao heterddina, desenvolvido no
Laboratdrio de Tecnologia de Sistemas de Sensores UTFPR (LTSS) dentro dos projetos de
pesquisa em conjunto com a Petrobras 2015/00083-9 e 2017/00475-0. Conforme apresentado
na Figura 19, o sistema é composto por um gabinete e um monitor. O gabinete prové as
conexodes oOpticas e elétricas e comporta os circuitos dpticos, sistema de amostragem e unidade
de processamento. J4 o monitor € utilizado para apresentar a interface com usudrio pela qual é
possivel realizar a configuracdo de parametros de aquisicdo do sistema como: largura de pulso

do sensor e comprimento de medida e visualizar as aquisi¢des dos experimentos realizados.

Figura 19 — Sensor DAS ¢-OTDR desenvolvido pelo Laboratério de Tecnologia de
Sistemas de Sensores UTFPR (LTSS).

Fonte: Autoria propria

Como elemento sensor foi utilizado um cabo de fibra 6tica de inha OpticLan ABNT da

Furukawa, similar ao apresentado na Figura 20, contendo duas fibras monomodo imersas em gel
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e protegidas por um tubo termopldstico. O cabo foi acoplado nas se¢des vertical e horizontal
da tubulag¢ao utilizando cintas de nylon. Conforme apresentado anteriormente na Figura 18, em
uma das extremidades do cabo as duas fibras sdo conectadas possibilitando que ambas sejam
utilizadas como elemento sensor. Na outra extremidade, pr6xima ao equipamento, uma das fibras

¢ conectada ao gabinete e a outra representa a terminagao do elemento sensor.

Figura 20 — Cabo Furukawa OpticLan ABNT.

—_— FURUKAWA

Fonte: Furukawa (2022)

3.2 EXPERIMENTOS

Os experimentos utilizados neste trabalho foram fornecidos pelos integrantes Laborat6-
rio de Tecnologia de Sistemas de Sensores UTFPR (LTSS). Os dados foram coletados dentro dos
projetos de pesquisa em conjunto com a Petrobras 2015/00083-9 e 2017/00475-0, em atividades
anteriores a execucdo do trabalho apresentado nesta dissertagdo e sem o intuito especifico de
serem utilizados para o treinamento de redes neurais.

A execucao dos experimentos foi feita com a tubulagdo instrumentada conforme apre-
sentado na secao 3.1 utilizando varia¢des da velocidade superficial de liquido JI e gds Jg e
diferentes valores de taxa de repeticdo, largura de pulso e duracao. Conforme apresentado na
Tabela 1, os experimentos contendo apenas liquido fluindo pela tubulagcdo s@o denominados de
Mono Liquido, os que contém apenas géds sdo chamados Mono Gés e aqueles com a combinacio
de liquido e gas sdo chamados de Multifasico. Os dados foram adquiridos para todo o compri-
mento da fibra de testes utilizando taxas de repeticdao de 10 kHz e 40 kHz, largura de pulso de

10 ns e 30 ns e Gauge Length de 1,5 vezes o comprimento ocupado pelo pulso na fibra.
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Tabela 1 — Relacio dos experimentos utilizados para o desenvolvimento do trabalho.

Experimento Tipo de Fluxo J1 Jg Taxa de Rep. Larg. de pulso Duracio

[m/s] [m/s] [Hz] [ns] [s]
1 Mono Gés 0,00 20,00 40000 10 5
2 Mono Gés 0,00 5,00 10000 30 10
3 Mono Gés 0,00 10,00 10000 30 10
4 Mono Gas 0,00 15,00 10000 30 10
5 Mono Gés 0,00 20,00 10000 30 10
6 Mono Gés 0,00 25,00 10000 30 10
7 Mono Liquido 1,00 0,00 40000 10 5
8 Mono Liquido 2,00 0,00 40000 10 5
9 Mono Liquido 0,50 0,00 10000 30 22
10 Mono Liquido 0,75 0,00 10000 30 22
11 Mono Liquido 1,00 0,00 10000 30 22
12 Mono Liquido 1,25 0,00 10000 30 22
13 Mono Liquido 1,50 0,00 10000 30 22
14 Mono Liquido 1,75 0,00 10000 30 22
15 Mono Liquido 2,00 0,00 10000 30 10
16 Mono Liquido 2,25 0,00 10000 30 10
17 Mono Liquido 2,50 0,00 10000 30 10
18 Mono Liquido 2,75 0,00 10000 30 10
19 Mono Liquido 3,00 0,00 10000 30 10
20 Multifasico 1,00 1,00 40000 10 5
21 Multifasico 1,00 1,00 40000 10 5
22 Multifasico 2,00 5,00 40000 10 5
23 Multifasico 1,00 9,50 40000 10 5
24 Multifasico 2,00 1,00 5000 10 20
25 Multifasico 1,00 3,00 5000 10 20
26 Multifasico 2,00 3,00 5000 10 20
27 Multifasico 1,00 5,00 5000 10 20

Fonte: Autoria prépria.

Os dados capturados foram entregues na forma de dois vetores e uma matriz. Um dos
vetores representa a distincia relativa da leitura ao longo da fibra, expresso em metros, € 0 outro
representa o tempo de repeti¢do relativo a cada ciclo de leitura para todo o comprimento da fibra,
expresso em segundos. J4 a matriz contém os valores de variagdo de intensidade de fase em
funcao da distincia e do tempo de repeti¢do do ciclo de leitura. A Figura 21 mostra um exemplo
de uma representacdo dos dados na forma de um grafico de superficie para um experimento com
velocidade de fase do liquido (J1) igual a 5m/s e velocidade de fase do gds (JI) igual aa 2m/s.

Além da representacdo da intensidade da variagcdo de fase do sinal no plano
distancia-tempo, existem outras visualizagdes que podem ser exploradas, tais como a utilizagdo
da transformada de Fourier para expressar as intensidades do sinal em diferentes frequéncias

tanto na dimensao espacial quanto temporal.
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Figura 21 — Representacio em superficie do sinal de um experimento multifasico.
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Fonte: Autoria proépria.

3.3 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL

A rede neural de classificacdo de fluxo foi implementada utilizando a técnica de transfe-
réncia de aprendizado através da extracdo de recursos, onde, como explicado anteriormente, um
modelo pré-treinado € utilizado para extrair vetores de recursos dos dados da base de interesse.
Estes vetores sdo entdo utilizados para treinar um classificador customizado para a tarefa desejada.
Como base para o desenvolvimento do classificador de fluxo um modelo pré-treinado da rede
profunda de classificagdo de dudio YAMNet foi utilizado na extracdo e recursos dos dados.

Desenvolvida por Hershey et al. (2017), a YAMNet € uma rede neural profunda, im-
plementada com base na arquitetura de convolucao separavel em profundidade MobileNetV 1
proposta por Howard et al. (2017), capaz de classificar eventos de dudio em 521 categorias da
ontologia conjunto de dados AudioSet.

O conjunto de dados AudioSet foi produzido com aproximadamente dois milhdes de
trechos de dudios de 10 s extraidos de videos do YouTube e anotados manualmente segundo uma
ontologia composta por diversas camadas. A primeira camada por exemplo, divide os sons nas
categorias: sons humanos, sons de objetos, sons de animais, sons naturais, musica, sons de fontes
ambiguas e sons ambientes e de fundo (GEMMEKE et al., 2017).

As entradas de dudio para a rede YAMNet devem ser matrizes unidimensionais contendo
os dados de dudio do tipo mono, normalizados entre os limites +1 e -1 e amostrados a uma taxa

de 16 kHz. Internamente o modelo transforma os dados de dudio em um espectrograma na escala
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mel de 125 Hz a 7500 Hz com 64 bandas no eixo vertical.

A escala mel busca reproduzir a distancia entre tons que a audi¢do humana geralmente
percebe ser equidistante um do outro. O nome mel deriva de melodia e indica que a escala
¢ baseada na comparacdo entre os tons (SIEGEL, 1965). Na escala mel o espectrograma ¢
representado em um conjunto de bandas a partir de uma frequéncia base. Estas bandas possuem
uma frequéncia central e uma largura que diminui pela metade a medida que a frequéncia
aumenta. A conversdo de um valor de frequéncia linear para a escala mel pode ser realizado
através da seguinte férmula:

f

[ =2 ) 1+ —=—
fmel = 2595 x logio(1 + =) 9)

Onde f representa o valor da frequéncia linear e fmel a frequéncia mel equivalente.

Ap6s a geracdo do espectrograma mel, sdo extraidos dele quadros de 0,96 s de duracdo
com 50% de sobreposi¢do ao quadro anterior, ou seja, cada quadro € adquirido utilizando uma
janela de 96s se deslocando a um passo de 0,48 s. Cada quadro tem dimensdo 96x64 relativos as
96 amostras de 10 ms do eixo horizontal e as 64 bandas da escala mel do eixo vertical. Estes
quadros sao entdo passados para uma rede MobileNetV 1 produzindo um vetor de embeddings de
dimensdo 1024 ao final das camadas convolucionais, este vetor € entdo passado para as camadas
de classificac@o a qual possui uma saida com 512 valores relativos a pontuacdo de cada uma das

classes.

Figura 22 — Fluxo processamento de uma entrada de dudio pela rede YAMNet.
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Fonte: (MARTINS, 2021).
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A Figura 22 apresenta um exemplo de conversdo de um sinal de dudio em um espectro-
grama mel e as 10 classes com maior pontuagdo geral previstas pela YAMNet. Na parte superior
da figura € apresentado o grafico de um sinal de dudio no dominio do tempo discreto, amostrado a
uma frequéncia de 16 kHz e com duracdo de 6,73 s (117.680 amostras). A parte central apresenta
o0 espectrograma na escala mel, relativo ao dudio de entrada, do qual foram retirados quadros de
0,96 s a cada 0,48 s. Na parte inferior é apresentado um grafico em escala de cinza representado
os scores obtidos para as 10 classes com maior pontuagdo geral, para cada trecho classificado.

Além de fornecer como saida o vetor de predi¢des para as 521 classes de dudio, a
YAMNet também disponibiliza como saidas o seu vetor de embeddings e o espectrograma mel
utilizados. Sendo assim, os dados dos experimentos foram convertidos em arquivos de dudio e
submetidos a rede YAMNet para extracio dos vetores de embeddings.

O classificador customizado foi implementado contendo uma camada de entrada de
tamanho 1024, mesmo tamanho do vetor de embeddings da rede YAMNet, uma camada fully
connected de tamanho 128 com fung¢ao de ativagdo So ftmax e uma camada de saida de tamanho
3, para representar os valores de predi¢do da rede para cada classe de fluxo. A arquitetura final do
modelo de classificacdo de fluxo contendo tanto a YAMNet quanto a nova rede de classificacdo é

apresentada na Figura 23.

Figura 23 — Arquitetura detalhada do Classificador de fluxo.
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3.3.1 Conversio dos Dados em Audio

A preparagdo dos conjuntos de dados de treinamento e teste utilizados no treinamento
e avaliacdo do classificador de fluxo foi realizada no software MatLab. Primeiramente, para
facilitar o processamento dos dados, o tamanho dos arquivos foi reduzido. Selecionando apenas
os trechos da fibra que estavam acoplados as se¢des horizontal e vertical do tubo e truncando o
tempo de duracdo em 5s.

Na sequéncia, os dados de cada trecho de interesse foram convertidos em arquivos
de dudio, utilizando a metodologia apresentada na Figura 24. Primeiramente os dados foram
divididos em trechos de 1 m ao longo do eixo da distancia e entdo somados para cada ciclo de
leitura ao longo do tempo gerando um vetor unidimensional. A escolha da distancia de 1 m foi
tomada com base na menor largura de pulso utilizada de 10 ns, que ocupa 1,01 m de comprimento
ao se propagar pela fibra, conforme a Equagao 2.

Em seguida, o vetor unidimensional passa por um filtro passa-alta de segunda ordem do
tipo Butterworth, com uma frequéncia de corte igual a 125 Hz, com o objetivo de eliminar as
componentes continuas do sinale também de real¢ar a faixa de frequéncia utilizada pela rede
YAMNet na geragdo do espectrograma mel, que vai de 125 Hz a 7500 Hz, conforme apresentado
na se¢do 3.3. Por fim, os valores do vetor filtrado sdo normalizados entre o intervalo —1 e +1,

antes de serem salvos em um arquivo de dudio.

Figura 24 — Conversao de trechos de 1 m dos dados do DAS em arquivos de audio.
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Fonte: Autoria propria.

Para serem utilizados pelo processo de treinamento, os arquivos de dudio foram separa-
dos em conjuntos de dados juntamente com um arquivo de metadados no formato CSV. O arquivo

de metadados € utilizado para auxiliar na divisao das bases de treinamento e testes, contendo
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uma lista relacionando os nomes dos arquivos de dudio, as suas classes e a qual conjunto os

dados pertencem, treinamento ou teste.

3.3.2 Treinamento da Rede Neural

O treinamento da rede neural foi feito baseado em um tutorial de implementacao
de transferéncia de aprendizado para classificacdo de dudio com a rede YAMNet (disponivel
em: https://www.tensorflow.org/tutorials/audio/transfer_learning_audio). Nele € fornecido um
arquivo exemplo, na forma de um bloco de anotac¢des do tipo Colab Notebook, contendo as
instrucdes e o cddigo Python para a implementacdo do modelo. A execucdo do bloco de anotagdes
€ realizada através da plataforma web Google Colaboratory (2022), também conhecida como
Colab.

A plataforma Colab disponibiliza um ambiente remoto de desenvolvimento (runtime) no
qual é possivel se conectar através do navegador e realizar a execucdo de programas na linguagem
Python escritos em um bloco de anotagdes do tipo Colab Notebook. Os Colab Notebooks sdao
baseados no formato Jypyter Notebook, estes blocos de anotagdes consistem em arquivos que
combinam trechos informativos contendo texto, imagens e equacdes com trechos de codigo
Python (JUPYTER, 2022), sendo muito uteis para organizar fluxos de trabalho alternando entre
explicagdo e codigo.

Os trechos de cédigo podem ser executados individualmente, facilitando o processo
de ajuste em partes do programa sem a necessidade de rodar todo o cddigo para validar uma
modificacdo. Para exemplificar, € apresentado na Figura 25 uma janela do ambiente de Colab
contendo parte do cdédigo de implementacao do classificador customizado.

Dentre as vantagens de se utilizar a plataforma Colab na implementacdo de modelos
de redes neurais estao: a facilidade de conex@o com o servi¢o de armazenamento de arquivos
Google Drive, que permite abrir e executar os Colab Notebooks que estejam salvos em uma conta
e o mapeamento de pastas do para dentro do ambiente de desenvolvimento e a possibilidade de
utilizar recursos de hardware do tipo GPU para realizar o treinamento e execu¢do dos modelos.

Desta forma, para que pudesse ser utilizada pelo ambiente de desenvolvimento na
plataforma Colab, a base de dados contendo os arquivos de dudio e os arquivos CSV com os
metadados foram salvos em uma diretério dentro de uma conta do Google Drive. Tendo as bases
de dados disponiveis, o classificador foi implementado, treinado e avaliado seguindo o fluxo

apresentado no diagrama em blocos da Figura 26.


https://www.tensorflow.org/tutorials/audio/transfer_learning_audio

44

Nas primeiras etapas as dependéncias sdo instaladas, as bibliotecas do Python, como
tensorflow, NumPy e Pandas, sdo importadas e o mapeamento do diretério do Google Drive
contendo os arquivos de dudio € realizado. Na sequéncia, o modelo pré-treinado da rede YAMNet
¢ baixado do seu repositério no GitHub (disponivel em: https://github.com/tensorflow/models/

tree/master/research/audioset/yamnet).
Figura 25 — Trecho do Colab Notebook apresentando parte do cédigo de
implementacio do classificador customizado.
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[ 1 1EPOCHS =15
2 BATCH_SIZE = 32
3
4 my_model = tf.keras.Sequential([
5 tf.keras.layers.Input(shape=(1024), dtype=tf.float32,
6 name="input_embedding'),

tf.keras.layers.Dense(128, activation='softmax'),
tf.keras.layers.Dense(len(my_classes))

9 ], name="my_model")

10 my_model.summary()

12 my_model.compile(loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True).
13 optimizer= ‘adam’,

14 metrics=["accuracy'])

Model: "my_model"

Layer (type) Output Shape Param #
dense_12 (Dense) (None, 128) 131200
<>
dense_13 (Dense) (None, 3) 387
= . L e e
- Total params: 131,587

Fonte: Autoria prépria.

Em seguida, os arquivos de dudio sdao importados e processados pela rede YAMNet para
obtenc¢do dos vetores de embeddings. Apds a obtengdo dos vetores de caracteristicas os dados
da base de testes sdo separados em 3 conjuntos, treinamento, validacdo e testes. Os dados de
validacao representam uma parcela da base de testes que € utilizada para monitorar o avango
da precisdo e erro da rede durante as etapas de treinamento, ndo sendo utilizados para ajustar
os pesos da rede. J4 os dados de teste ndo sdo utilizados de nenhuma forma durante o processo
de treinamento e servem para avaliar a capacidade de generalizacdo da rede para um conjunto

desconhecido.


https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/audioset/yamnet
https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/audioset/yamnet
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ApOs a separacdo das bases de dados, o treinamento da rede € realizado utilizando um
otimizador de pesos do tipo Adam, com fun¢ao de perda do tipo entropia categérica cruzada
esparsa (Sparse Categorical Cross-entropy). Por fim sdo gerados graficos de evolucdo de precisao
e erro resultantes do treinamento e as matrizes de confusdo para avaliar o desempenho da rede
na base de testes.

Figura 26 — Fluxo de implementacio e treinamento do classificador customizado
na plataforma Colab.
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Fonte: Autoria propria.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sd@o apresentados os resultados de treinamento do modelo e o seu
desempenho para a tarefa de classificacio do tipo de fluxo. Apresentando desafios encontrados
no processo e as solugdes propostas.

O primeiro ciclo de treinamento e teste da rede foi realizado utilizando apenas dados
de uma secdo de 9 m da regido horizontal da tubulacdo. Os dados dos 27 experimentos foram
divididos em 81 % para treinamento e 19 % para testes, buscando maximizar a quantidade dos
dados disponiveis para treinamento da rede, conforme apresentado na Tabela 2. Os dados de
testes foram selecionados visando a utilizagdo de experimentos com velocidades superficiais
diferentes das presentes na base de treinamento.

Conforme apresentado na subsecdo 3.3.1 e na subsecdo 3.3.2, os arquivos de dudio sao
gerados a partir de trechos de 1 m ao longo da fibra com duracdo de 5 s dos quais sdo extraidos
vetores de embeddings a cada 0,48 s. Ou seja, para cada arquivo de dudio sdo gerados 10 vetores
de embeddings. Para esta base inicial foram gerados 243 arquivos dos quais foram extraidos

2430 vetores.

Tabela 2 — Divisao dos experimentos entre as bases de treinamento e teste para um trecho de 9 m da seciao
horizontal da tubulacao

Tipo de fluxo  Base Experimentos Quantidade
[Jl[m/s]; Jg[m/s]] Arquivos de Audio
Treinamento  1[0; 20], 2[0; 5], 3[0; 10], 45
Mono Gés 5[0; 20], 6[0; 25]
Teste 4[0; 15] 9
Treinamento  7[1; 0], 8[2; 0], 9[0.5; 0], 99
Mono Liquido 11[1; 0], 12[1.25; 0], 13[1.5; O],

15[2; 0], 16[2.25; 0], 17[2.5; 0],
18[2.75; 0], 19[3; 0]

Teste 10[0.75; 0], 14[1.75; 0] 18
Treinamento  20[1; 1], 21[1; 1], 22[2; 5], 54
Multifésico 23[1;9.5], 26[2; 3], 27[1; 5]

Teste 24[2; 1], 25[1; 3] 18
Percentagem de treinamento 81%
Percentagem de testes 19%
Total de arquivos de audio 243
Total de vetores de embeddings 2430

Fonte: Autoria prépria.

No primeiro treinamento, o classificador customizado foi treinado durante 30 épocas,

com a base de treinamento separada em 70% para treinamento e 30% para validagdo, com um



47

tamanho de bateladas (batch size) igual a 32, utilizando otimizador do tipo Adam e fun¢do de
perda do tipo entropia categérica cruzada esparsa para o calculo do erro.

No processo de treinamento, uma época consiste em um ciclo completo de ajuste dos
pesos do modelo levando em considerag@o todos os dados da base de treinamento. Ja o batch size
define o tamanho dos conjuntos de dados utilizados durante as iteracdes do ajuste dos valores
dos pesos da rede dentro da execu¢dao de uma época.

Os gréficos de evolugdo da precisdo e erro de saida do modelo ao longo das épocas de
treinamento sao apresentados na Figura 27. No gréfico superior nota-se que comportamento do
aprendizado da rede € exponencial, crescendo de maneira acentuada até a época 10. Também ¢é
possivel notar que o modelo aprende rapidamente as caracteristicas da base de dados e atinge
uma precisdo de 97,55% de acerto na classificagdo dos dados de treinamento e validagdo, ao
final das 30 épocas. Visto que as bases de treinamento e validacdo foram extraidas dos mesmos

experimentos, pela similaridade dos dados € esperado que a precisdo de ambas converta para o

mesmo valor.

Figura 27 — Graficos de evolucao da precisao e erro durante o treinamento do classificador
customizado com dados da sec¢io horizontal da tubulacio.
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Fonte: Autoria prépria.
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A matriz de confusdo para a classificacdo dos dados da base de testes € apresentada na
Figura 28. Neste caso, o modelo foi capaz de classificar corretamente 100 % dos dados para as 3
classes. Lembrando que a base de testes utilizada para essa avaliacdo, apresentada anteriormente

na Tabela 2, contempla apenas dados de 5 experimentos.

Figura 28 — Matrizes de confusio para as classificacoes realizadas pelos modelos em 30 épocas na base
de testes contendo dados da secao horizontal da tubulacao.
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Fonte: Autoria propria.

Motivado pelo bom desempenho do modelo na base de testes da regidao horizontal da
tubulagcdo, uma nova andlise foi realizada levando em conta a parte vertical, buscando avaliar a
capacidade de generaliza¢do do modelo. Para isso os um anova base de testes foi criada utilizando
dados de todos os 27 experimentos extraidos de um trecho de 10 m da parte vertical da tubulagao,
resultando em 2700 vetores de embeddings.

Novamente um a matriz de confusdo foi gerada para avaliar a capacidade de classificacio
do modelo para os dados da regido vertical, os resultados sdo apresentados na Figura 29. Na
matriz da esquerda temos as classificacdes realizadas para os vetores de embeddings extraidos
dos arquivos de dudio e na matriz da direita uma representacdo da precisdo por classe. A classe
Mono Liquido apresenta o melhor desempenho, com uma precisiao de 90,3%. Para a classe Mono
Gas a precisao € de 76,3%, sendo impactada de maneira mais significativa por 23,0% dos casos
que foram classificados como Mono Liquido. J4 a classe Multifédsico teve o pior resultado, com
precisdo de 52,5% e 46,2% dos casos sendo classificados como Mono Liquido. A precisdo geral

foi de 76,0%.
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Figura 29 — Matrizes de confusio para a classificacao dos dados de todos os experimentos referente a
secao vertical do tubo utilizando modelo treinado com dados da secao horizontal.
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Fonte: Autoria propria.

Os resultados obtidos na base de dados da regido vertical indicam que o modelo treinado
com dados da secdo horizontal possui uma tendencia de classificagdo dos dados da secdo vertical
como sendo da classe Mono Liquido. Um dos fatores que podem contribuem para essa tendéncia
€ o desbalanceamento da base de treinamento, pois 48 % dos experimentos desta sdo do tipo
Mono Liquido.

Buscando verificar o impacto do desbalanceamento, uma nova base de dados foi criada
de forma balanceada, contendo 5 experimentos de cada tipo de fluxo na base de treinamento,
utilizando o mesmo trecho de 9 m da se¢@o horizontal. Os experimentos que ja faziam parte da
base de teste foram mantidos e aqueles que sairam da base de treinamento foram incluidos na
base de teste conforme apresentado na Tabela 3.

ApOs extrair os vetores de embeddings para a classe balanceada, um novo treinamento
do modelo foi conduzido utilizando as mesmas caracteristicas do treinamento anterior. Todavia,
o desempenho deste no treinamento para os dados da se¢do vertical se manteve similar. Apre-
sentando uma precisdo de 56,9% para a classe Multifasico, 72,8% para a classe Mono gés e
88,5% para a classe Mono Liquido. Indicando que balanceamento dos dados de treinamento
nao resultou em uma melhoria significativa na capacidade do modelo classificar corretamente os

experimentos do tipo Multifésico.
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Tabela 3 — Divisao dos experimentos para a base balanceada de treinamento.

Tipo de fluxo Base Experimentos
[JU[m/s]; Jg[m/s]]
Treinamento  1[0; 20], 2[0; 5], 3[0; 10],

Mono Gas 5[0; 20], 6[0; 25]

Teste 4[0; 15]

Treinamento  8[2; 0], 9[0.5; 0], 11[1; 0],
Mono Liquido 13[1.5; 0], 19[3; 0]

Teste 7[1; 0], 10[0.75; 0], 12[1.25; 0],

14[1.75; 0], 15[2; 0], 16[2.25; 0],
17[2.5; 01, 18[2.75; 0]
Treinamento  21[1; 1], 22[2; 5], 23[1; 9.5],
Multifasico 26[2; 3], 27[1; 5]
Teste 20[1; 1], 24[2; 1], 25[1; 3]

Fonte: Autoria propria.

Uma vez verificado que o balanceamento ndo apresentou impacto significativo na clas-
sificac@o, o passo seguinte foi incluir na base de treinamento dados da secao vertical. Conforme
apresentado na Figura 30, para a mesma combinacdo de velocidade de liquido e gas é possi-
vel que perfil de escoamento seja diferente para as orientagdes vertical e horizontal, gerando

diferentes perturbacdes acusticas.

Figura 30 — Perfis de escoamento de acordo com as velocidades de fase e orientacao do fluxo.
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Fonte: (WANG et al., 2019).
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Desta forma, uma terceira base de dados foi criada incluindo os dados da se¢do hori-
zontal e vertical de forma balanceada, seguindo a mesma divisao de experimentos proposta na
Tabela 3. O treinamento do modelo foi conduzido novamente utilizando as mesmas configuracdes
dos anteriores, porém dado o aumento do conjunto de dados o nimero de épocas foi alterado
para 50.

Os resultados do treinamento com dados de ambas as se¢des a tubulagcdo sdo apresen-
tados na Figura 31. Nota-se que novamente o modelo apresenta um bom desempenho geral
atingindo valores acima de 95% de precisdo para a classificacdo dos dados das bases de teste e
validagdo.

No entanto, logo apds a época 20 a curva de precisdo da base de treinamento comeca
a se destacar ligeiramente da curva da base de validacdo, indicando que a rede comegou a se
sobre-ajustar aos dados da base de treinamento, fenomeno também conhecido como overfitting.
Desta forma optou-se por treinar o modelo novamente reduzindo o nimero de épocas para 20,

buscando a melhor performance do classificador para os dados de teste.

Figura 31 - Graficos de evolucio da precisio e erro durante o treinamento
do classificador customizado com dados das se¢des horizontal e

vertical.
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O desempenho do modelo para a base de testes contendo dados da secdo horizontal e
vertical da tubulagdo é apresentado na Figura 32. Observando a matriz da esquerda € possivel
observar que o modelo foi capaz de classificar corretamente 87,9 % dos dados da classe Multifa-
sico, 96,3 % dos dados da classe Mono Gés e 87,2 % dos dados da classe Mono Liquido. Sendo
que a geral foi de 88,7 %.

Os resultados obtidos mostram que a inclusao dos dados da secdo vertical melhorou
a capacidade do modelo para a classe Multifésico, independente da orientacdo do fluxo sem
prejudicar significativamente a classificagdo das outras classes.

Estes resultados também mostram a capacidade de generalizacdo do modelo. Pois,
mesmo sendo treinado com apenas 15 experimentos (5 de cada classe) na base de treinamento, o
modelo foi capaz de classificar com precisdo acima de 87 % todas as classes para 22 experimentos

da base de testes, tanto para dados da regido vertical quanto horizontal.

Figura 32 — Matrizes de confuso para as classificacoes realizadas pelos modelos em 30 épocas na
base de testes contendo dados da se¢ao horizontal e vertical da tubulacao.
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Fonte: Autoria propria.

Finalmente uma udltima avaliacdo foi conduzida para comparar o desempenho da versao
modelo treinado apenas dados balanceados da secao horizontal com o modelo treinado com os
dados balanceados de ambas as se¢des. Para que a comparagao fosse correta, a andlise foi feita
utilizando apenas os dados de teste da secdo horizontal. As matrizes de confusdo sio apresentadas
na Figura 33. Os resultados obtidos reafirmam as conclusdes anteriores mostrando que a inclusao

dos dados da secdo vertical melhora a capacidade de generalizagcdo do modelo.
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Figura 33 — Matrizes de confusao para da secao vertical da tubulacio. A esquerda resultado com
o modelo treinado apenas com os dados da secio horizontal. A direita resultado do
modelo treinado com as secoes horizontal e vertical.
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Fonte: Autoria propria.

Durante o processo de implementacdo do classificador de fluxo, foram testadas variagdes
dos hiperparametros ligados ao modelo e ao processo de treinamento, alterando valores de
ndmero de camadas, tamanho das camadas e funcdo de ativagdo, nimero de épocas, funcdo de
penalizacdo e algoritmo de optimizacao dos pesos. Porém, em todos os testes 0 comportamento
e desempenho da rede foram similares ou inferiores ao apresentado neste capitulo. Sendo assim,
optou-se por ndo apresentar os resultados para estas variagoes.

No entanto esta invariabilidade ou insensibilidade do modelo aos ajustes nos hiperpara-
metros revela dois pontos importantes. O primeiro € de que a metodologia proposta e tipo de
modelo utilizado estdao bem adaptados ao problema, pois mesmo com configuragdes diferentes o
modelo manteve sua performance. E o segundo € que a melhoria da capacidade de generalizagao
do modelo esta ligada a melhoria da base de dados através da inclusdo de novos experimentos

com uma maior dispersdo dos valores de velocidade de fase e diferentes orientagdes do fluxo.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Os resultados obtidos mostram que metodologia de implementacdo do classificador
de fluxo foi capaz de obter bons resultados, atingindo uma precisao acima de 87,0 % para as
3 classes de fluxo. Desta forma, € possivel concluir que a técnica de sonificagdo proposta para
a conversao dos dados do sensor DAS em arquivos de dudio foi capaz de gerar informagdes
suficientes para o treinamento da rede e para a classificacdo dos experimentos.

Contudo, tanto a metodologia de sonificagdo quanto a rede neural YAMNet, utilizada
para a extracdo de caracteristicas (embeddings) dos arquivos de dudio, limitam a exploracdo dos
dados do DAS na faixa de frequéncias de 125 Hz a 7500 Hz, gerando o descarte das informacdes
fora desta faixa. Trabalhos futuros podem explorar técnicas de conversdo em dudio que possibi-
litem a exploracado das faixas desconsideradas, através da reamostragem do sinal gerado pelo
DAS.

Além disso, a técnica de transferéncia de aprendizado escolhida mostra a flexibilidade
de utilizacdo de um modelo pré-treinados como extrator de recursos para o treinamento um clas-
sificador customizado, reduzindo o tempo de treinamento e possibilitando uma boa performance
mesmo com um nimero reduzido de dados de treinamento. Ao generalizar a classificagdo para
as regides horizontal e vertical, foi possivel observar que a melhoria da classificagdo dos dados
estd ligada ao aumento da diversidade de experimentos na base de treinamento.

Dado o bom desempenho para a tarefa de classificagdo em 3 tipos de fluxo, trabalhos
futuros podem explorar a utilizagdo desta metodologia para classificar diferentes perfis de
escoamento dentro da classe multifasico. Ou até mesmo, a deteccdo de outros eventos na
tubulacao como fechamento e abertura de vdlvulas, rachaduras e intervencdes de manutengao.

Por fim, uma vez que a metodologia proposta estd relacionada a tecnologia do sensor e
ndo ao elemento monitorado, a sua utilizacdo pode ser estendida para a classificacdo de eventos

acusticos em outras estruturas.
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