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RESUMO

Identificar regides favoraveis a concentracdo de hidrocarbonetos (regides de interesse) em
dados sismicos é uma tarefa importante, realizada subjetivamente por ge6logos e geofisicos, a
qgual demanda bastante tempo e experiéncia. Neste trabalho foi desenvolvido um processo
automatico para detectar as regides de interesse em imagens sismicas utilizando os descritores
de Haralick e as funcBes geoestatisticas. Esse método se baseia no uso de redes neurais
artificiais para reconhecimento de padrdes em conjunto com esses descritores. Para avaliar o
desempenho da rede, foram utilizadas as métricas estatisticas de acuracia, sensibilidade,
especificidade, precisdo e F;score. A rede obteve um desempenho de até 98,3% de acurécia e

F;score, 96,7% de sensibilidade e 100% de especificidade e precisao.

Palavras-chave: Imagens sismicas, redes neurais artificiais, descritores de Haralick, fun¢des

geoestatisticas, reconhecimento de padrdes.



ABSTRACT

Identifying regions favorable to the concentration of hydrocarbons (regions of interest) in
seismic data is an important task, performed subjectively by geologists and geophysicists,
which requires considerable time and experience. In this work an automatic process was
developed to detect the regions of interest in seismic images using the Haralick descriptors and
the geostatistical functions. This method is based on the use of artificial neural networks for the
pattern recognition in conjunction with these descriptors. To evaluate the performance of the
network, statistical metrics were used for accuracy, sensitivity, specificity, precision and
F;score. The network achieved a performance of up to 98,3% accuracy and F;score, 96,7%

sensitivity and 100% specificity and precision.

Key words: Seismic images, artificial neural networks, Haralick descriptors, geostatistical

functions, pattern recognition.
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1. INTRODUCAO

Conhecer a subsuperficie terrestre para obter informacdes sobre as composicfes das
rochas é de suma importancia para a prospecc¢do de hidrocarbonetos (petréleo e gas natural). O
método sismico, através do uso de ondas sismicas, € o mais utilizado para obter essas
informacdes. Dentre os métodos existentes, 0 método sismico de reflexdo € o mais utilizado
devido a geracdo de informaces de grandes areas do interior terrestre, além de ser o modelo
mais barato.

Com as informagdes obtidas da subsuperficie terrestre, sdo produzidas imagens para
melhor representacdo da regido estudada. Através dessas imagens, 0s gedlogos e geofisicos
buscam mapear tais regides. Entre as estruturas mapeadas por esses especialistas, determinar
precisamente regides com maior possibilidade de concentracao de hidrocarbonetos é uma tarefa
que exige muito tempo e experiéncia, além de um alto investimento das industrias petroliferas.
Tais investimentos algumas vezes ndao obtém o retorno necessario, pois as regides identificadas
pelos especialistas podem ter pouca ou nenhuma concentracdo de hidrocarbonetos. A
automatizacao se faz necessario para auxiliar esses profissionais nas tomadas de deciséo, além
de obter maior velocidade na identificacdo de tais regides e uma maior exatid&o.

A Figura 1 (a) ilustra um exemplo de imagem sismica obtida na bacia de Sergipe-
Alagoas pela Agéncia Nacional de Petroleo (ANP). A classificacdo feita pelo especialista é

apresentada na Figura 1 (b). A regido de interesse foi destacada de amarelo.

4000 m 3000 m 2000 m

5000 m
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4000 m 3000 m 2000 m
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Figura 1: Imagem sismica da Bacia Sergipe-Alagoas. (a) Imagem Sismica SEAL-M-567-NW, (b) classificacdo
da imagem sismica feita por um especialista, onde a regido de interesse esta destacada de amarelo. Fonte: ANP.

O objetivo deste trabalho é criar um modelo automatico para identificar regiGes
favoraveis a concentracdo de hidrocarbonetos, as quais serdo chamadas de regifes de interesse.
O modelo consiste na utilizacdo de redes neurais artificiais para reconhecimento de padrdes em
imagens sismicas. Para auxiliar a rede neural, serdo utilizados descritores de textura com
abordagens estatisticas: descritores de Haralick e as fungdes geoestatisticas.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sera apresentado a
fundamentacdo tedrica das técnicas usadas. A metodologia adotada para a identificacdo das
regibes de interesse é mostrada no Capitulo 3. No Capitulo 4 é mostrado os resultados, onde a
rede neural identifica essas regides. Finalmente, as consideracgdes finais sdo apresentadas no

Capitulo 5.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo s@o apresentados alguns conceitos basicos necessarios para o
desenvolvimento desde trabalho. Inicialmente, na secdo 2.1 € apresentado 0 método sismico,
procedimento pelo qual sdo obtidos os dados sismicos. A se¢do 2.2 mostra conceitos basicos
sobre processamento digital de imagens. As texturas e seus descritores sdo abordados na se¢édo
2.3. Logo em seguida, na secdo 2.4, é apresentado as Redes Neurais Artificiais que serd o
classificador desse trabalho. Finalmente, conceitos basicos de Reconhecimento de PadrGes e

também suas métricas para avaliar um classificador sdo mostradas na se¢ao 2.5.

2.1 Método Sismico

O Meétodo Sismico tem como objetivo conhecer o interior terrestre, ou seja, € um
procedimento que busca obter informacdes sobre as estruturas e a composic¢ao das rochas no
interior da Terra. Esse procedimento é feito atraves da propagacdo de ondas sismicas em
subsuperficie.

Dentre os modelos existentes, 0 método direto de identificacdo de reservatdrios de
hidrocarbonetos, como a perfuracéo de pocos, possui um elevado custo. Ja os métodos indiretos
de investigacdo sdo mais baratos e geram informacg6es sobre grandes areas da subsuperficie,

onde a Sismica de Reflexdo € o método mais empregado (Barros, 2012).

2.1.1 Ondas Sismicas

As ondas sismicas sdo ondas que se propagam na terra através de terremotos, explosédo
de bombas ou até mesmo quando alguém joga uma pedra na agua. Existem dois grupos de ondas
sismicas: Ondas de Corpo e Ondas Superficiais.

As Ondas de Corpo se propagam no interior da Terra e sdo divididas em Ondas P e
Ondas S. As Ondas P, também chamadas de primarias, compressionais ou longitudinais,
possuem o movimento das particulas na mesma dire¢cdo em que a onda se propaga. S&o as ondas
sismicas que se movem mais rapidamente, podendo se mover através de sélidos, liquidos ou
gases. Ja as Ondas S, também chamadas de secundarias, cisalhamento ou transversais, possuem
0 movimento das particulas perpendicular a direcao de propagacao da onda. Elas se propagam

apenas nos solidos.
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As Ondas Superficiais se propagam proximas a superficie da Terra, sendo divididas em
Ondas Love e Ondas Rayleigh. Segundo Andrade (2009), nas Ondas Love as particulas vibram
horizontalmente e na direcdo perpendicular de propagacdo da onda. J& nas Ondas Rayleigh, as
particulas se movem de forma eliptica.

A maioria dos gedlogos estdo interessados nas Ondas de corpo, ja que elas proporcionam

muitas informacdes sobre a subsuperficie terrestre, onde as Ondas P sdo as mais utilizadas.

2.1.2 Método Sismico de Reflexdo

O Método Sismico de Reflexdo obtém o tempo de propagacdo das ondas sismicas
refletidas em subsuperficie, ou seja, tem como objetivo construir um modelo de dados através
da reflexdo dessas ondas.

Esse método € muito utilizado na prospeccéo de hidrocarbonetos (petréleo e gés natural)
e de recursos minerais como carvao, minerais metalicos e energia geotérmica, além de também
ser utilizado sobre a origem das rochas que compde a crosta terrestre (Barros, 2012).

Segundo Robinson e Treitel (1980) citado no trabalho de Motta (2015), o processo de
exploracdo de hidrocarbonetos pode ser dividido em trés etapas: aquisicdo, processamento e

interpretagéo, como ilustrado na Figura 2.

( Aquisi¢ao ] > [ Processamento J |::>[ Interpretaciio ]

Figura 2: Etapas da exploragdo sismica.

2.1.2.1 Aquisicéo

Nesse processo, sdo utilizadas fontes artificiais para gerarem ondas sismicas em
subsuperficie atravessando diferentes camadas rochosas. Essas fontes podem ser explosdes de
dinamite (caso terrestre) e canhBes pneumaticos (regides marinhas). Quando as ondas
encontram impedancias acusticas diferentes entre duas camadas de rocha, ocorrem o0s
fendmenos de refracdo e reflexdo, ou seja, parte da onda é refratada continuando sua
propagacdo, e a outra parte é refletida. Essa reflexdo do sinal faz com que os receptores captem
0 tempo de retorno da onda a superficie e a sua intensidade. Os receptores podem ser 0s
geofones para registros terrestres, e os hidrofones no caso maritimo. A Figura 3 ilustra esse

processo.
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Geofones

Dinamite

Hidrofenes

Figura 3: Processo de aquisicao sismica. Adaptado de Silva (2004) citado por Motta (2015).

As informacGes obtidas pelos receptores sdo enviadas aos sismografos, que medem a

magnitude dos sinais através de graficos denominados sismogramas.

2.1.2.2 Processamento

Nessa etapa, sdo produzidas imagens que melhor represente a regido estudada. As
informac0es obtidas através da aquisi¢do sismica serdo processadas com o objetivo de corrigir
alguns erros. Algumas transformac@es sdo realizadas para reorganizarem os dados a fim de
formar uma fatia (caso 2D), ou uma grade tridimensional (volume sismico). Uma das
transformac0es realizadas nos dados faz com que as posi¢des da fonte e do receptor sejam a
mesma, ou seja, como se as ondas fossem propagadas na vertical (Barros, 2012). Segundo
Figueiredo (2007) citado no trabalho de Motta (2015), outra transformacdo alinha os receptores,
considerando-os parte de uma mesma superficie horizontal de referéncia.

A Figura 4 ilustra amostras de dados sismicos, onde a sua esquerda esté o trago sismico
(1D) cuja unica dimensao € a temporal. A linha sismica (2D), que é formada por varios tracos
sismicos, tem uma dimenséo espacial e outra temporal (Figura 4, centro). Por fim, o volume
sismico (3D) que esta a direita da Figura 4, € formado por varias linhas sismicas. Ele tem duas
dimensGes espaciais chamadas inline e crossline, que sdo direcdes relacionadas as fontes e 0s

receptores, além de uma dimensdo temporal
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Figura 4. Amostras de dados sismicos. Traco sismico (esquerda), linha sismica (centro) e volume sismico
(direita). Adaptado de Silva (2004) citado por Motta (2015).

2.1.2.3 Interpretagdo

Esta etapa tem como objetivo a elabora¢do do modelo geoldgico da regido explorada,
ou seja, 0 especialista (gedlogo ou geofisico) analisa os dados sismicos e tenta criar um modelo

que mostre 0 que se encontra na subsuperficie estudada. A Figura 5 ilustra um modelo geol6gico

de uma linha sismica.

Falha Geolégica

Anticlinal

Figura 5: Modelos geologicos. Adaptado de Robinson e Treitel (1980) citado por Barros (2012).

A interpretacdo sismica pode ser classificada em dois tipos: estrutural e estratigrafica.
Na interpretacdo estrutural busca-se identificar as camadas geoldgicas com o objetivo principal

de modelar horizontes e falhas. J& na interpretacdo estratigrafica, tem como foco entender a

formacéo das camadas ao longo do tempo.
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Segundo Silva (2004) citado no trabalho de Motta (2015), os horizontes sismicos podem
ser definidos como séries de reflexdes continuas de intensidades similares. J& as falhas sismicas
sdo fraturas de rochas em subsuperficie, ou seja, sdo descontinuidades nos horizontes.

E muito importante para as industrias petroliferas a identificagdo de regiGes com maior
possibilidade de concentracdo de hidrocarbonetos. No entanto, essas regides ndo sdo facilmente
identificadas pelos gedlogos ou geofisicos, além de demandar bastante tempo. Portanto, faz-se

necessario automatizar esse processo.

2.2 Processamento Digital de Imagens

Segundo Gonzalez e Woods (2000), uma imagem digital pode ser definida como uma
funcdo f(x,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais, e 0 valor de f ¢ a intensidade ou nivel
de cinza da imagem naquele ponto (x, y).

Um elemento de uma imagem digital € comumente chamado de pixel. Portanto, uma
imagem digital é composta por varios pixels, ou seja, ela é constituida por um numero finito
desses elementos, onde cada um deles tem localizacdo e valor especifico.

O valor da fungéo f (x, y) é obtido pelo produto da iluminacdo i(x, y) com a refletancia
r(x,y), como mostra a Equacéo 1. A iluminacéo refere-se a quantidade de luz sobre os objetos
da cena, e a reflexdo da luz transmitida pelos objetos da cena descreve a refletancia. Esses dois

componentes sdo ilustrados na Figura 6.

fl,y) =i(xy) r(xy) 1)

Onde:
0<i(x,y) <o 2)

0<r(xy)<l1 3)
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Figura 6: lluminacéo (I) e refletdncia (R) de uma imagem. Adaptado de Marques Filho e Vieira Neto (1999).

Como o valor da iluminacéo € limitado (Equagéo 2), e o valor de refletancia esta entre
0 e 1 (Equacdo 3), entdo os niveis de cinza (L) de uma imagem monocromatica estardo no
intervalo (denominado escala de cinza) abaixo:
Linin < L < Linax (4)
onde, L,in © Limax S0 Valores positivos e finitos.

Para digitalizar uma imagem captada por um dispositivo (cAmera, scanner, satélite, entre

outros), dois processos séo envolvidos: amostragem e quantizagao.
2.2.1 Amostragem e Quantizacdo de Imagens

A amostragem ¢ a digitalizacdo dos valores das coordenadas (x,y). Ja a quantizacéo
digitaliza os valores de intensidade (niveis de cinza) da imagem (Gonzalez e Woods, 2000).
Essa digitalizacdo transforma a imagem em uma matriz com dimensdo M X N (Equagdo 5),
ondex=20,1,..,.M—1ey=0,1,..N — 1.

f(0,0) £(0,1) o FO,N—1)
floy) = f(lz, 0) f (1:,1) FOLN = 1) o

FM=1,0) fM—11) -~ fM=1N-1)
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Os valores de cada elemento da matriz na Equacdo 5 sdo numeros inteiros. A Figura 7
(a) exemplifica uma imagem com niveis de cinza de 0 (preto) a 255 (branco). A digitalizacéo

dessa imagem, em formato de matriz, € mostrada na Figura 7 (b).

124|135 |141 (255

1101120 128 (141

10811151120 |135

88 (110 (119|128

Figura 7: Imagem Digital. (a) Imagem em niveis de cinza 4 x 4, (b) digitalizacdo da imagem.

2.3 Textura

A textura fornece informacdes de extrema importancia para o reconhecimento de
objetos ou regifes em uma imagem, pois concentra-se na correlacao espacial entre as variacoes
dos niveis de cinza.

Trés abordagens principais sdo usadas para classificar imagens para descricdo de
textura: estatistica, estrutural e espectral. A abordagem estatistica baseia-se em medidas locais
extraidas do padréo, ja a abordagem estrutural usa a ideia de que as texturas sdo compostas de
primitivas dispostas, e a abordagem espectral baseia-se na transformada de Fourier
(Nascimento, 2003).

Nesse trabalho sdo usadas abordagens estatisticas para descri¢do de textura, pois ela
fornece regras estatisticas que definem as relacdes e distribuicdes entre os niveis de cinza de
uma imagem.

Dois descritores de texturas foram utilizados neste trabalho: os descritores de Haralick
e 0s descritores geoestatisticos.

2.3.1 Descritores de Haralick
Haralick et al. (1973) desenvolveram descritores de textura para classificacdo em

imagens baseados em estatisticas de segunda ordem, ou seja, descritores que se baseiam no

relacionamento espacial entre os niveis de cinza de uma imagem



20

Os descritores de Haralick se baseiam a partir da matriz de coocorréncia de uma
imagem, que sdo matrizes que consideram a relacdo entre dois pixels por vez, onde um é
chamado de pixel de referéncia e o outro de pixel vizinho. Esses pixels séo separados por uma
distancia d e um angulo 8. Normalmente usam-se quatro angulos: 0°, 45°, 90° e 135° como

mostra a Figura 8.

135° 20° 45°

0[)

'S
&

I's u

Figura 8: Angulos normalmente utilizados para obtengéo da matriz de coocorréncia.

Entéo, pode-se definir a matriz de coocorréncia P(i, j, d, 8) de uma matriz (ou imagem)
A como a frequéncia ocorrida entre dois pares de pixels separados por uma distancia d e um
angulo 6, onde um pixel tem nivel de cinza i e o outro tem nivel de cinza j. A Figura 9 ilustra
a obtencdo da matriz de coocorréncia P(i,j,1,0°) de uma imagem com 4 niveis de cinza. O
elemento p(0,0) da matriz é igual a 2 (Figura 9, direita), pois essa € a frequéncia ocorrida
guando o pixel de referéncia e o pixel vizinho valem 0 (Figura 9, esquerda). Esse procedimento

se repete para os demais elementos da matriz.

00 1 1 1 AEEEIE
O=0 1 1 1 ol2121110
02 222 |:> 1/]0]4]0]0
27 2 3 3 3 2]0]0f5]2
) 2 33 3 3]0[{0]0]4

Figura 9: Obtencéo da matriz de coocorréncia P(i, j, 1,0°) de uma imagem com 4 niveis de cinza. Representacéo
matricial da imagem (esquerda), resultado da matriz de coocorréncia (direita).

Para usar os descritores de Haralick é preciso normalizar a matriz de coocorréncia,

obtendo assim a matriz de probabilidade P (i, j), como mostra a Equacéo 6.
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4D
DWNI(H)

P(@i,j) = (6)

onde, p(i,j) sdo os elementos da matriz de coocorréncia e N, € o numero total de niveis do
atributo.
Como exemplo da Equacéo 6, segue abaixo a matriz de probabilidade P(i,j) obtida

através da normalizagdo da matriz de coocorréncia P (i, j, 1,0°) da Figura 9 (direita).

01 01 005 O
0 02 0 0
0 0 025 01
0 0 o 02

P@Q,j) =

Abaixo sdo ilustradas as matrizes de coocorréncia e suas respectivas matrizes de
probabilidade da imagem na Figura 9 (esquerda), para d = 1 e para 0s demais angulos (8 =
45°,90°,135°).

2 1.0 0 012 006 0 0

o lozo0 o0 o lo o012 0o o
P(Lj,1459) =g 3 3 PLD=| 0o o018 018 006
00 2 2 0 0 012 012

300 0 015 0 0 0]
1o 3 0 0 . 0 015 0 0
PGJL900 =1, 3 3 ¢ PLD=101 015 015 0
00 3 3 0 o0 o015 015

100 0 006 0 0 0]

. 1200 - _loos 012 0 o
PGWJ1135%) =2 5 1 ol PED=|g18 012 006 o0
00 4 2 0 0 025 012

Neste trabalho foi usada a distancia d = 1 e todos os angulos ja citados para obtencéo
das matrizes de coocorréncia. Além disso, dentre os descritores de Haralick, cinco deles foram
utilizados: Segundo Momento Angular, Entropia, Contraste, Variancia e Homogeneidade.

Esses descritores sdo apresentados nas Equaces 7, 8, 9, 10, 11 e 14:

Segundo Momento Angular: Expressa a uniformidade local dos niveis de cinza de uma imagem.



Ng Ng

SMA(,0) = Y > [P, )P

i=0 j=0

Entropia: Grau de dispersdo (ou desordem) nos niveis de cinza de uma imagem.

Ng Ng

Ent(d,0) = — Z Z P(i,)) -log [P(i,))]

i=0 j=0
Contraste: Fornece a diferenca entre os niveis de cinza de pares de pixels.
Ng Ng

Cont(d,0) = Z Z(i — )2 P(i,))

i=0 j=0
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(")

(8)

C)

Variancia: Medida de heterogeneidade da matriz de coocorréncia, ou seja, mede a dispersao

dos dados em torno do nivel de cinza médio.

Ng Ng

var,(d,0) = Z Z(i — tx)® P(i,))

i=0 j=0

Ng Ng

vary(d, 6) = Z Z(i — )% P(i,))

i=0 j=0

Onde:

Ng

o= ) 1-P(i)

i=0
Ng

by = D i P(s))

j=0

(10)

(11)

(12)

(13)
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Homogeneidade: Assume valores altos quando ocorre niveis de cinza similares em pares de

pixels.

Ng Ng

1 .
Hom(d,@) =ZZW'P(L]) (14)

i=0 j=0
2.3.2 Descritores Geoestatisticos

Os descritores geoestatisticos, também chamados de funcgdes geoestatisticas, descrevem
o relacionamento entre um conjunto de pares de pontos de uma amostra através da variabilidade
e da correlacdo espacial. Segundo Isaaks e Srivastava (1989) citado no trabalho de Sousa
(2006), quanto maior a proximidade entre os pares de pontos, maior sera sua similaridade, e
quanto menor a proximidade, menor seré sua similaridade.

As funcbes geoestatisticas separam 0s pares de amostras por uma distancia e uma
direcdo através de um vetor h. A Figura 10 (a) ilustra a separacdo de duas amostras através do
vetor h, onde x; é a amostra de origem e x; + h é a extremidade da amostra. Neste exemplo, as

amostras sdo pixels. Ja a Figura 10 (b) apresenta todos os numeros de pares N do vetor h.

x;t+h

N

’

P .|

7
T

s
‘ _
|

(@) (b)

Figura 10: Representacdo do vetor h. (a) llustragdo da separagdo de dois pixels pelo vetor h, (b) todos os N pares
do vetor h.

Neste trabalho foram wusadas as funcbes semivariograma, semimadograma e
covariograma. Nessas fungdes as amostras sdo definidas por uma funcéo aleatdria Z(u), onde
nos dados sismicos, Z(u) representa a amplitude sismica de cada amostra u. Essas funcfes sao

apresentadas nas Equacdes 15, 16 e 17:
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Semivariograma: Mede o grau de dependéncia entre os pares de pontos de uma amostra a partir

da diferenca quadrada de suas intensidades.

N
Y0 = 2o ) [2G) — Z(x + W) (15)

i=1

Semimadograma: E semelhante a funcdo semivariograma, exceto que a dependéncia entre os

pares de pontos de uma amostra € medida pela diferenca absoluta de suas intensidades.

N
m(h) = 5 3 120e) ~ 2 + )| (16)
i=1

Covariograma: E uma medida de correlagdo entre duas variaveis.

c(h) = %Z\ll[z(xi)z(xi +h) —m_p - myy] (17)
Onde:
na= kY 260 o
@
Mg = N; Z0x; + h) (19)

2.4 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais baseados na biologia,
mais especificamente nos neur6nios cerebrais, onde elas tentam se assemelhar aos meios de
conexdo desses neurdnios, pois 0s mesmos tém a capacidade de aprender e tomar decisdes
baseadas em informacdes.

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informacao aprendida
é o0 atrativo principal para solugdo de problemas utilizando RNAs (Braga et al., 2007). Essa



25

generalizacdo que a rede é capaz de fazer consiste em resolver problemas por si através do

conhecimento adquirido, ou seja, ela estima solucdes para dados desconhecidos.

2.4.1 Neurdnio Bioldgico

Um neurénio bioldgico, ilustrado na Figura 11, pode ser dividido em trés partes
principais: dendritos, corpo celular e o axénio. Os dendritos sdo responsaveis por receber 0s
sinais (informag0es) de um certo local, que pode ser outros neurdnios ou 0 meio externo. Esses
sinais sao processados pelo corpo celular, onde novos impulsos elétricos sdo gerados. O axdénio
transmite esses impulsos para as terminacdes sinapticas, o qual vai repassa-los para outros
neurdnios. A conexao entre as terminagdes sinapticas de um neurénio e os dendritos do outro

chama-se sinapse.

Membrana celular

Nucleo celular

TerminagGes sinapticas

Axobnio

Dendritos Soma

Figura 11: Neur6nio Bioldgico. Adaptado de Silva et al. (2010).

As conexdes desses neurdnios através das sinapses formam as redes neurais bioldgicas,

as quais sdo responsaveis por todo funcionamento do cérebro humano.

2.4.2 Neuronio Artificial

Segundo Silva et al. (2010), o modelo de neurdnio artificial mais simples e que engloba
as principais caracteristicas de um neurdnio biolégico foi proposto por McCulloch & Pitts
(1943), sendo ainda o modelo mais utilizado nas diferentes arquiteturas de redes neurais
artificiais.

Um neurdnio artificial, como mostra a Figura 12, € composto por varios sinais de entrada

(1, x5, ..., x5), qQue sdo as informacgBes do problema, os quais sdo ponderados pelos pesos
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sinapticos (wq,w,, ...,w;,), onde o resultado é dado como entrada para o neurbnio. Essa
ponderacgdo determina o grau de relevancia de cada entrada (x;) do neurdnio. Logo em seguida,
a funcdo agregadora (Z) realiza a soma dos sinais de entrada que foram ponderados pelos pesos
sinapticos, onde seu resultado é ponderado por uma constante (8) chamada de limiar de
ativacdo. Por fim, o potencial de ativacdo (u) é o resultado obtido pela diferenca entre o valor
produzido pela funcdo agregadora e o limiar de ativacdo (Equacdo 20), o qual é encaminhado
para a funcdo de ativacdo (¢) cujo objetivo € modifica-lo, limitando-o dentro de um intervalo
com valores razoaveis. Essa funcdo de ativacdo é responsavel pela saida (y), mostrada na

Equacdo 21, que corresponde ao valor final produzido pelo neurénio.

xzo—p@—r@—yr o) |——y

Figura 12: Neur6nio Acrtificial.

n
,u=2wl--xl-—9 (20)
i=1

y =0 (21)

As funcgOes de ativacdo mais comuns sdo apresentadas na Figura 13. A funcéo degrau,
como mostra a Figura 13 (a) e a Equacéo 22, limita os valores do potencial de ativacédo entre 0
e 1. Uma aproximacao continua da funcdo degrau é a funcéo sigmoidal, apresentada na Figura
13 (b) e Equacéo 23. A fungéo linear, ilustrada na Figura 13 (c) e Equag&o 24, resulta em valores
iguais aos do potencial de ativacdo. Pode-se obter também os valores do potencial de ativacdo
limitados entre -1 e 1, o qual € feito pela funcéo tangente hiperbdlica apresentada na Figura 13

(d) e a Equacéo 25.
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Figura 13: Funcdes de ativacdo. (a) Degrau, (b) sigmoidal, (c) linear, (d) tangente hiperbdlica.
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onde, S é a inclinagdo da funcéo.

2.4.3 Arquiteturas de Redes Neurais

27

(22)

(23)

(24)

(25)

Neurdnios individuas possuem capacidade computacional limitada, mas um conjunto de

neurdnios artificiais conectados na forma de uma rede é capaz de resolver problemas de

complexidade elevada (Braga et al., 2007). A arquitetura de uma rede neural define como sera

a conexao entre esse conjunto de neurénios.

Divide-se basicamente a arquitetura de uma rede neural em trés partes (camadas):

camada de entrada, camadas ocultas ou intermediaria € camada de saida. A camada de entrada

é responsavel por receber as informacdes do problema (sinais). As camadas que sao compostas
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por neurbnios sdo as camadas ocultas e a de saida, onde nas camadas ocultas ocorre todo o
processamento interno da rede, além de conferir a mesma uma maior capacidade
computacional, ja na camada de saida sdo apresentados os resultados obtidos pela rede.

A arquitetura de uma rede pode variar tanto no niumero de camadas que a mesma possuli,
quanto no namero de neurdnios em cada camada. Além disso, cada camada pode ter fungdes
de ativacdo diferente.

A Figura 14 ilustra duas arquiteturas de redes neurais. A estrutura mais simples é
apresentada na Figura 14 (a), a qual € composta por uma camada de entrada e pela camada de
saida. Ja na Figura 14 (b) é apresentada uma arquitetura com camadas mdltiplas, pois além das

camadas de entrada e saida, ela é composta também por camadas ocultas.

Ya

V2

X, \ / Ym
@/ d(e“:r::l;:::a 1% Camada neural = Camada neural

Camada Camad Sscondida de saida

de entrada amaca

2% Camada neural
de saida escondida

(@) (b)

Figura 14: Arquiteturas de redes neurais. (a) Arquitetura de camada Unica, (b) arquitetura de camadas mdltiplas.
Adaptado de Silva et at. (2010).

2.4.4 Aprendizado

Um dos aspectos mais relevantes de uma rede neural € sua capacidade de aprender
através de exemplos e em seguida apresentar solucfes de exemplos jamais vistos. O treinamento
é feito através de algoritmos de aprendizagem cujo objetivo é ajustar os pesos sinapticos da
rede.

Para poder saber se o0 aprendizado estéa sendo Util, divide-se normalmente o conjunto de
dados em dois subconjuntos: treinamento e teste. O subconjunto de treinamento € usado para o
aprendizado da rede, onde ele pode ter seus dados divididos em um subconjunto de validacéo,
que faz verificacdes iniciais durante essa fase de aprendizagem. Ja o subconjunto de teste avalia
a performance da rede, verificando se a sua generalizagdo apresenta respostas aceitaveis.

O aprendizado da rede pode ser feito através do aprendizado supervisionado ou nao
supervisionado. No aprendizado supervisionado € disponibilizado para a rede tanto o conjunto

de dados de entrada quanto a saida desejada. Os pesos da rede sdo ajustados para que a saida
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dela se aproxime da saida desejada. Ja no aprendizado ndo supervisionado, sdo disponibilizados
apenas os dados de entrada, o que faz com que a rede precise se auto organizar com relacdo a
existéncia de regularidades nesses dados. Neste trabalho foi utilizado o aprendizado

supervisionado.

2.5 Reconhecimento de Padroes

Os seres humanos tém facilidade em reconhecer alguns aspectos da realidade (imagens,
sons, leitura e escrita, sensacao tatil, etc.) através de informacdes recebidas do meio ambiente
pelos seus sentidos.

Reconhecer padrbes consiste basicamente em identificar caracteristicas em objetos e
classifica-los como pertencentes a uma determinada categoria ou classe. A Figura 15 ilustra um
classificador (que neste trabalho é uma rede neural) identificando um objeto desconhecido

sendo atribuido a uma classe B.

— o Classe A
m " o Classe B
* + Objeto desconhecido
o o° o"

Figura 15: Classificagdo de um objeto desconhecido a uma determinada classe.

Alguns exemplos de sistemas automaticos para reconhecimento de padrdes sdo o
reconhecimento de faces, fala, escrita, identificacdo de sequéncias de DNA, classificacdo de

documentos em categorias, entre outros.

2.5.1 Etapas do Reconhecimento de Padroes

Segundo Marques Filho e Vieira Neto (1999), os sistemas de reconhecimento de padrbes

podem ser divididos nas etapas apresentadas na Figura 16:
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Aquisigao de |:> Pré-Processamento :> Segmentacio
Dados ;
. - Extracdo de
[ Resultado ] <:| [ Classificacdo ] <:| [ Caracteristicas ]

Figura 16: Etapas de um sistema de reconhecimento de padrdes.

2.5.1.1 Aquisicé@o de Dados

O primeiro passo para um sistema de reconhecimento de padrdes é a aquisi¢do de dados,
que é onde os dados sdo captados por um dispositivo (cAmera, scanner, tomografo médico,
satélite, sismografo, etc.), o qual deve ter caracteristicas apropriadas ao tipo de sistema que esta

sendo desenvolvido. Neste trabalho os dados obtidos nesta etapa sdo as imagens sismicas.

2.5.1.2 Pré-Processamento

As operacdes efetuadas nesta etapa sdo ditas de baixo nivel, pois trabalham diretamente
com os valores de intensidade dos pixels (Marques Filho e Vieira Neto, 1999). Consiste na
maior parte das transformacdes da imagem, cujo objetivo é melhorar a qualidade da imagem

realizando a diminuicdo ou eliminacdo de imperfeicdes decorrentes do processo de aquisicao.

2.5.1.3 Segmentacao

Esta etapa tem como objetivo identificar as areas de interesse quem compdem uma
imagem, ou seja, € um processo que divide a imagem em varias regides mudando sua
representacdo e facilitando sua analise. Geralmente segmenta-se a imagem com base nas
propriedades de cores dos pixels, intensidade, entre outros.

Um procedimento de segmentacdo bem-sucedido aumenta as chances de sucesso na
solucdo de problemas. Ja segmentacBes inconsistentes quase sempre asseguram falha no
processo. Em geral, quanto mais precisa for a segmentacao, maiores sao as chances de sucesso

no reconhecimento de padrdes (Gonzalez & Woods, 2000).
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2.5.1.4 Extracgdo de Caracteristicas

Nesta etapa sdo retiradas caracteristicas dos objetos que facilitem sua identificacao,
diminuindo informagdes redundantes e como consequéncia reduzindo a dimensionalidade dos
dados.

Segundo Duda et al. (2001) citado no trabalho de Motta (2015), o objetivo dessa etapa
¢ caracterizar um objeto a ser classificado utilizando medidas cujos valores sejam muito
similares a objetos de uma determinada categoria, e muito diferentes a objetos de categorias
diferentes.

2.5.1.5 Classificacao

Nesta etapa o classificador vai decidir a que classe o objeto pertence. Como a
classificacdo na maioria dos casos € imperfeita, faz-se necessario medidas que avaliem o
desempenho do classificador. Neste trabalho utilizou-se algumas medidas estatisticas que sdo
baseadas na matriz de confusdo, apresentada na Tabela 1. Utiliza-se esse tipo de medida em

aprendizado supervisionado.

Tabela 1: Matriz de confusdo.

Resultado Previsto

Classe A Classe B
Resultado Classe A VP EN
Rl Classe B FP VN

A Tabela 1 compara as respostas geradas pelo classificador (colunas da tabela) versus
as respostas reais (linhas da tabela) previamente conhecidas. Na diagonal principal constitui o
caso em que 0s objetos foram classificados corretamente, os quais sdo chamados de verdadeiro
positivo (VP) e verdadeiro negativo (VN). Um objeto da classe A classificado corretamente
como pertencente a essa classe constitui o caso de verdadeiro positivo, analogamente, um objeto
da classe B classificado corretamente como pertencente a essa classe constitui o caso de
verdadeiro negativo. Os demais elementos da matriz sdo os objetos que foram classificados

erroneamente, sendo chamados de falso negativo (FN) e falso positivo (FP). Um objeto da
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classe A classificado incorretamente como pertencente a classe B constitui o caso de falso
negativo, da mesma forma, um objeto da classe B classificado erroneamente como pertencente
a classe A constitui o caso de falso positivo.

Nesse trabalho utilizou-se as medidas de acurécia, sensibilidade, especificidade,
precisdo e F;score. A acuracia, apresentada na Equacéo 26, mede a probabilidade de os objetos

serem classificados corretamente em suas respectivas classes.

i — VP + VN 6)
CUracla = b Y UN + FP + FN

E necessario que a quantidade de dados de cada classe esteja balanceada, ou seja, ter
muitos objetos de uma classe A e poucos de uma classe B (ocorrendo o desbalanceamento) fara
com que o classificador identifique qualquer objeto como pertencente a classe A, possivelmente
resultando em uma acuracia com um valor alto. Com o objetivo de lidar com esse problema
técnicas como a sensibilidade e especificidade foram desenvolvidas.

A sensibilidade, mostrada na Equacdo 27, mede a porcentagem de objetos positivos
sendo classificados corretamente sobre o total de objetos realmente positivos. De maneira
similar, a especificidade mede a probabilidade de objetos negativos serem classificados

corretamente sobre o total de objetos realmente negativos, como mostra a Equagéo 28.

VP
N - 27
Sensibilidade VP T FN (27)
VN
c e - 28
Especificidade VN T FP (28)

Alterando parametros de um classificador, é possivel aumentar a sensibilidade ao custo
da diminuicdo da especificidade, e vice-versa. A Curva ROC (Receiver Operating
Characteristic Curve) € um modo de avaliar visualmente a compensacao entre a sensibilidade
e a especificidade (Motta, 2015). A Figura 17 ilustra uma Curva ROC, onde a curva é criada
através da projecdo entre a taxa de falso positivo e a taxa de falso negativo. Essas taxas variam
entre 0 e 1 e a area sob a Curva ROC representa o desempenho do classificador. Um bom
classificador sempre terd sua curva acima da curva azul, consequentemente obtendo uma area

superior a 0,5. Por fim, um classificador perfeito teria uma area igual a 1.
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Taxa de Verdadeiro Positivo

D T T T T T 1
0 0,2 0,4 0,6 08 1

Taxa de Falzo Positivo

Figura 17: Exemplo de uma curva ROC.

A precisdo, dada pela Equacdo 29, mede a probabilidade de objetos positivos

classificados corretamente sobre um total de objetos classificados como positivos.

VP
isi0 = ———— 29
Precisiao VP + FP (29)

O F;score, apresentado na Equacdo 30, é uma medida ponderada entre precisdo e

sensibilidade que indica a qualidade geral do classificador.

2 X precisdo X sensibilidade

F;score =

precisdo + sensibilidade (30)
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3. METODOLOGIA

Nessa etapa sdo apresentados todos os materiais e métodos necessarios para a
classificacdo de regides favoraveis a concentragdo de hidrocarbonetos (regifes de interesse) em
imagens sismicas através de uma rede neural artificial. Na secdo 3.1 é apresentado a etapa de
aquisicdo de imagens e da geracdo de subimagens. A secdo 3.2 mostra como é feita a
normalizacdo dos descritores de Haralick e das funcdes geoestatisticas. Logo em seguida, na
secdo 3.3, é apresentado a formacédo dos dados de entrada e saida que sdo enviados a rede neural.
Finalmente, a arquitetura utilizada na rede neural e também o algoritmo utilizado é apresentado

na secdo 3.4. Além disso, foi utilizado neste trabalho o software MATLAB®.

3.1 Aquisicao de Imagens

Nesta etapa foi obtido um banco de imagens da bacia de Sergipe-Alagoas pela Agéncia
Nacional de Petr6leo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) em sua 132 rodada de Licitacdes
de Petréleo e Gés. Esse banco possui um total de 4 imagens com dimensdes: 575 x 855, 499 x

1062, 632 x 1315 e 637 x 1318. Uma dessas imagens é apresentada na Figura 18.

3000 m 2000 m

4000 m

5000 m

Figura 18: Imagem Sismica SEAL-M-567-NW com dimensdo 575 x 855. Fonte: ANP.

Dentre as imagens obtidas, algumas possuem escala de 1:4 km e outras possuem escala
de 1:5 km. Sendo assim foi necessario normaliza-las, cuja escala escolhida foi a de 1:4 km.
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3.1.1 Geragao de Subimagens

Para auxiliar no treinamento da rede neural, as imagens foram subdivididas em blocos
(subimagens) para melhor obtencdo das informacg6es de textura. Por exemplo, subdividindo a
imagem da Figura 18 em blocos com dimensdo 10 x 10, resultara em um total de 4.845
subimagens. Ao somar todas as 4 imagens, serd obtido um total de 26.545 subimagens de
tamanho 10 x 10. Neste trabalho, além da dimens&o 10 x 10, foram utilizadas as dimens@es 15
x 15 e 20 x 20, cujo total de subimagens foi 11.784 e 6.478, respectivamente. Havera perda de
informac&o nas bordas através dessa geracao, o que ndo influenciaré nos resultados obtidos pela
rede, pois as informag6es mais importantes e em grande quantidade encontram-se no meio das

imagens. A Figura 19 ilustra a geracdo das subimagens.

Figura 19: Geracéo das subimagens.

7

Logo em seguida, é necessario saber qual das subimagens contém as regides de
interesse. Para isso, utilizou-se as classificacdes ja feitas pelos gedlogos ou geofisicos do banco
de imagens desse trabalho. Como exemplo, a Figura 20 (a) apresenta uma imagem cujas regides
foram identificadas por um profissional da area, onde a cor amarela indica onde estéo as regifes
de interesse. A extracdo da area pintada de amarelo, é ilustrada na Figura 20 (b).



(b)

Figura 20: Obtencao das regides de interesse. (a) Imagem com regides ja classificadas, (b) extragdo da regido de
interesse.

A partir dessa extracdo é possivel saber quais das subimagens geradas estdo nas regides
de interesse. Para isso foi considerado que, se uma subimagem possuir mais de 10 pixels de cor

branca, a mesma sera considerada como uma dessas regides. A Figura 21 mostra as subimagens
que satisfazem essa condigao.

36
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Figura 21: Obtencéo das subimagens contidas na regido de interesse.

A Figura 22 mostra um exemplo de uma subimagem (destacada de vermelho) que possui
pixels com cores brancas, mas ndo em quantidades suficientes para ser considerada uma
subimagem contendo regides de interesse, ou seja, essa subimagem nao possui mais de 10 pixels

com cor branca.

Figura 22: Exemplo de subimagem que ndo possui mais de 10 pixels com cor branca.

Finalmente, foi obtido a quantidade de subimagens que contém regides de interesse e a
quantidade delas que ndo contém. Por exemplo, a imagem da Figura 18, quando dividida em

subimagens com dimensdo 10 x 10, possui 176 blocos com essas regides. Somando todas as 4



38

imagens com essa dimensao, resultara em 713 subimagens contendo tais regifes de interesse.

A Tabela 2 mostra o resultado desse procedimento para todas as dimensoes.

Tabela 2: Total de subimagens contidas nas regides de interesse e ndo contidas.

Total de Total de
Dimenséo das Subimagens com | Subimagens sem Total de
Subimagens regides de regides de Subimagens
interesse interesse
10 x 10 713 25.832 26.545
15x 15 404 11.380 11.784
20 x 20 270 6.208 6.478

Como a quantidade de dados em cada categoria esta desproporcional, fez-se necessario
balancea-los. Esse procedimento foi feito obtendo aleatoriamente (do total de subimagens de
uma dimensdo) metade de blocos com regides de interesse e metade de blocos sem essas
regides. Por exemplo, a dimensdo 10 x 10 cujo total de subimagens é 26.545, ter4 um total de
13.272 blocos com regiGes de interesse e 13.272 blocos sem essas regides. O mesmo
procedimento € feito para as demais dimensdes, onde sdo geradas 5.892 subimagens para cada

classe na dimensédo 15 x 15, e 3.239 blocos para cada categoria na dimenséo 20 x 20.

3.2 Normalizagao dos Dados

Nesta etapa foi obtido os valores dos descritores de Haralick (Segundo Momento
Angular, Entropia, Contraste, Variancia e Homogeneidade) e das funcBes geoestatisticas
(semivariograma, semimadograma e covariograma) para cada subimagem.

A escolha desses 5 descritores de Haralick em um total de 14, se deu por um estudo feito
por Andrea Baraldi e Flavio Parmiggiani (1995), o qual resultou que esses descritores sdo 0s
mais relevantes. Para calcular os descritores de Haralick utilizou-se os angulos 6 iguais a: 0°,
45° 90° e 135°, e a distancia d entre os pixels igual a 1. Os mesmos angulos foram utilizados
para as funcBes geoestatisticas. Maiores detalhes desses descritores na secdo 2.3.

E necessario normalizar os valores dos descritores, ou seja, deixa-los na mesma escala,

pois se fossem utilizados seus valores brutos a rede neural seria tendenciosa aos valores mais
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altos. O objetivo nesta normalizagdo é obter uma igualdade no treinamento da rede em relacéo
aos descritores através de uma transformacao (Equacdo 31) que se baseia na média e no desvio

padrdo do conjunto de dados.

(31)

Onde:

x: valor do descritor

X: média do conjunto de valores a serem normalizados
o desvio padrédo

Z: valor normalizado.

Como exemplo dessa transformacao, a Figura 23 mostra 4 imagens ficticias com seus
trés descritores ficticios calculados, onde os descritores 1 e 3 possuem valores bem mais altos
em comparacao ao descritor 2 (Figura 23, esquerda). A nomalizacdo desses valores, utilizando
a Equacéo 31, é apresentado na direita da Figura 23. E possivel notar que a diferenca dos valores
entre os descritores 1 e 3 com relacdo ao descritor 2 caiu muito. Para garantir que essa

transformacéo esta correta, a média e o desvio padrdo tem valores O e 1, respectivamente.

Imagens Descritor 1 Descritor 2 Descritor 3 Imagens Descritor 1 Descritor 2 Descritor 3
Imagem 1 4.50 1.1 3.3 Imagem 1 -0,6358 -1.2568 -0.4669
Imagem 2 7.00 1.8 82 Imagem 2 1,0374 1.4501 1,7254
Imagem 3 3.50 1.3 5.4 :> Imagem 3 -1,3051 -0.4834 -0,5481
Imagem 4 6.80 L5 5.2 Imagem 4 0,9035 0.29 -0,7104

Meédia 545 1.425 6.075 Média 0 0 0

pesvio 14942 02586 12316 pesvio 1 1 1

Figura 23: Transformacdo dos dados. Descritores com valores originais (esquerda), normalizacdo dos descritores
(direita).

3.3 Dados de Entrada e Saida
O primeiro passo para formagdo dos dados de entrada da rede neural consistiu em

transformar as matrizes de cada subimagem em vetores. Por exemplo, para a dimensdo 10 X

10, a matriz M;, que representa uma subimagem nesta dimens&o, € transformada em um vetor
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v, com 100 coordenadas (Figura 24), onde x4, x,, ..., X190 S&0 0S niveis de cinza de cada pixel.
Analogamente, as subimagens de dimensdo 15 x 15 sdo transformadas em vetores com 225

coordenadas e 0s blocos com dimenséo 20 x 20 sdo alterados para vetores de 400 coordenadas.

Xy o Xyo

M1=

‘ :> vy = [Xy, X2, o, Xy00]

Figura 24: Transformacdo de uma subimagem em um vetor.

Xg1 ** Xjo0

Logo em seguida, é necessario adicionar os valores dos descritores de Haralick e das
funcBes geoestatisticas nas posicdes finais dos vetores que representam as subimagens. Com
relacdo aos descritores de Haralick, sdo adicionados ao final de cada vetor 24 novos valores,
pois a variancia calcula-se tanto em x quanto em y, e além disso sdo utilizados 4 angulos (0°,
45°,90° e 135°) para cada descritor, com a distancia d = 1. Ja para cada funcdo geoestatistica,
foram utilizados os mesmos angulos dos descritores de Haralick, mas a distancia h vai de 1 até
n — 1, onde n é a dimensdo da subimagem. Por exemplo, para o vetor v; da Figura 24, sdo
adicionados em seu final 132 valores, onde 24 desses valores sdo obtidos pelos descritores de

Haralick e 108 sdo calculados pelas fungdes geoestatisticas, como é mostrado abaixo.

171 = [xl,xZ, . xloo, dl' dz, . d132]

onde, dy,d,, ..., d;3,, S840 0s valores dos descritores.

Portanto, as subimagens com dimensdo 10 x 10 resultaram em vetores com 232
coordenadas. J& nas subimagens com dimensdo 15 x 15, os vetores tem 417 coordenadas
(225+24+168). Por fim, os vetores resultam em 652 coordenadas (400+24+228) nas
subimagens com dimenséo 20 x 20.

Os dados de entrada para a rede neural serd uma matriz composta por esses vetores, cuja
quantidade de linhas é o numero total de subimagens. Por exemplo, para a dimensdo 10 x 10 a

matriz de entrada tem 26.544 linhas, como é apresentado abaixo.

U1
U3
Mentrada = :

V26.544
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Analogamente, as dimensdes 15 x 15 e 20 x 20 enviam como entrada para a rede
matrizes com 11.784 e 6.478 linhas, respectivamente.

A saida desejada para a rede neural € uma matriz, cuja quantidade de linhas vai depender
da dimensdo utilizada nos dados de entrada, e as colunas sdo: [1 0] quando a subimagem contem

regides de interesse e [0 1] caso contrério.

3.4 Arquitetura da Rede Neural

A arquitetura da rede consiste na camada de entrada, em uma camada oculta e na camada
de saida. E enviado para a camada de entrada uma matriz com todas as subimagens de uma
determinada dimens&o. Na camada de saida também é enviado uma matriz contendo as saidas
desejadas para cada subimagem. Ambas as matrizes (entrada e saida) sdo explicadas na secao
3.3. A camada oculta possui 50 neurénios, os quais foram escolhidos baseados em arquiteturas
de artigos semelhantes e também através de testes com outras configuraces, onde essa
quantidade obteve melhores resultados. Além disso, foi escolhido (para esta camada) a funcao
de ativagdo tangente hiperbdlica para limitar os valores dos dados de entrada entre -1 e 1. A
opcao por essa fungdo consiste no fato de que os dados de entrada possuem valores positivos e
negativos. A Figura 25 apresenta a arquitetura da rede usando todas as dimensées. A rede neural
com a dimensdo 10 x 10 é mostrado na Figura 25 (a), ja a dimensdo 15 x 15 é ilustrado na

Figura 25 (b), e a dimensédo 20 x 20 é apresentado na Figura 25 (c).

(a) (b)
Camada de Camada Camada de Camada de Camada Camada de
Entrada . Oculta — Saida Entrada | Oculta — Saida
232 50 2 417 50 2
(©
Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta ? Saida
652 50 2

Figura 25: Arquitetura da rede em dimensdes diferentes. (a) Dimensdo 10 x 10, (b) dimensdo 15 x 15, (c)
dimenséo 20 x 20.

O algoritmo utilizado para o treinamento da rede foi o Backpropagation com gradiente
descendente estocastico, o qual foi implementado pela toolbox do MATLAB R2016a. Dois
parametros sdo importantes nesse algoritmo com relacdo ao desempenho da rede: a taxa de

aprendizagem [r (Learning Rate) e a constante de momentum mc (Momentum Constant). Um
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valor pequeno para o parametro lr pode fazer com que a rede demore muito para convergir, ja
um valor muito alto pode levar a instabilidades no treinamento. O parametro mc busca acelerar
0 processo de treinamento e evitar minimos locais (Braga et al., 2007). Neste trabalho utilizou-
se os valores 0,001, 0,006, 0,01 e 0,03 para o parametro lr, e foram utilizado os valores 0,01,

0,06, 0,1 e 0,3 com relacdo ao parametro mc.
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4. RESULTADOS

4.1 Escolha dos Parametros

Esta etapa tem como objetivo selecionar os parametros que resultaram no melhor

desempenho da rede neural, 0s quais sdo mostrados na Tabela 3.

Tabela 3: Parametros que serdo escolhidos para a rede neural.

Parametro Nivel

Dimensé&o das subimagens | 10 x 10 15 x 15 20 x 20 —

Taxa de treinamento 60/20/20 70/15/15 80/10/10 90/5/5

Taxa de aprendizagem

(ir)

Constante de momentum

0,001 0.006 0,01 0,03

0,01 0,06 0.1 03
(mc)

Para que a escolha dos melhores parametros fosse feita, utilizou-se cinco medidas
estatisticas: acuracia, sensibilidade, especificidade, precisdo e F;score, onde sdo apresentadas
nas EquacOes 26, 27, 28, 29 e 30, respectivamente. O procedimento consistiu em realizar 4
treinamentos para cada métrica, e em seguida calcular a média e o desvio padrdo. Os dados de
entrada para esse procedimento sdo todas as 4 imagens sismicas, pois 0 objetivo € avaliar o
desempenho da rede para cada parametro.

Os resultados obtidos por esse procedimento sdo mostrados nas tabelas abaixo, onde a
cor azul indica os melhores resultados da rede neural e a cor vermelha se refere aos piores.
Além disso, Acur, Espe, Sens, Prec e F;sc sdo abreviagfes de acuracia, especificidade,
sensibilidade, precisao e F;score, respectivamente.

Primeiramente, foram realizados os testes para a dimensdo 10 x 10, onde foram obtidos

resultados com até 91% de acurécia e 87% de F,score.
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Tabela 4: Resultados da rede para subimagens 10 x 10 com 60% para treino, 20% para validacdo e 20% para
teste.

Taxa de Treinamento 60/20/20

Coeficientes

Média

Desvio Padrao

Ir

mc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

0,001

0,01

0,81

0,83

0,76

0,64

0,69

0,01

0,01

0,01

0,03

0,02

0,001

0,06

0,77

0,79

0,69

0,50

0,56

0,06

0,06

0,09

0,22

0,22

0,001

0,1

0,81

0,84

0,76

0,65

0,70

0,00

0,00

0,00

0,01

0,01

0,001

0,3

0,81

0,83

0,76

0,63

0,69

0,01

0,01

0,02

0,02

0,01

0,006

0,01

0,85

0,87

0,81

0,72

0,76

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,006

0,06

0,85

0,87

0,79

0,74

0,76

0,00

0,01

0,01

0,02

0,00

0,006

0,1

0,85

0,87

0,80

0,73

0,77

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,006

0,3

0,85

0,87

0,80

0,73

0,77

0,00

0,01

0,01

0,02

0,01

0,01

0,01

0,87

0,88

0,83

0,76

0,79

0,00

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,06

0,87

0,88

0,83

0,75

0,79

0,00

0,00

0,01

0,01

0,00

0,01

0,1

0,87

0,89

0,82

0,77

0,80

0,00

0,00

0,01

0,00

0,00

0,01

0,3

0,86

0,88

0,82

0,75

0,78

0,00

0,01

0,01

0,01

0,01

0,03

0,01

0,90

0,91

0,86

0,82

0,84

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,03

0,06

0,89

0,91

0,85

0,81

0,83

0,01

0,01

0,02

0,01

0,01

0,03

0,1

0,89

0,91

0,87

0,81

0,84

0,01

0,01

0,01

0,03

0,02

0,03

0,3

0,90

0,91

0,88

0,82

0,85

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

Tabela 5: Resultados da rede para subimagens 10 x 10 com 70% para treino, 15% para validacdo e 15% para
teste.

Taxa de Treinamento 70/15/15

Coeficientes

Média

Desvio Padrao

Ir

mc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

0,001

0,01

0,81

0,83

0,75

0,65

0,70

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,001

0,06

0,81

0,83

0,77

0,62

0,69

0,01

0,01

0,02

0,02

0,02

0,001

0,1

0,80

0,82

0,73

0,61

0,66

0,03

0,03

0,03

0,08

0,06

0,001

0,3

0,81

0,83

0,75

0,65

0,69

0,01

0,01

0,02

0,02

0,01

0,006

0,01

0,85

0,87

0,80

0,73

0,76

0,01

0,00

0,01

0,01

0,01

0,006

0,06

0,85

0,87

0,81

0,72

0,76

0,01

0,00

0,01

0,01

0,01




0,006 | 01 | 0,85 | 087 |081]0,73|0,77 | 0,01 | 0,01 | 0,01 | 0,02 | 0,01
0,006 | 03 | 0,85 | 0,87 | 0,80 | 0,74 | 0,77 | 0,01 | 0,01 | 0,01 | 0,01 | 0,01
001001086 |087 082073078 | 001|001 002]|0,02] 0,02
0,01 | 0,06 | 0,87 0,88 | 0,84 | 0,76 | 0,79 | 0,00 | 0,01 | 0,01 | 0,01 | 0,01
001} 01 087 089083076 | 080 | 0,01 | 0,01 001]|0,02]| 0,02
001 03 (087|088 084|076 0,79 000|000/ 001]|001] 0,01
0,03 | 0,01 | 09 | 091 086083084 |001]001|002]|0,02] 0,01
0,03 | 0,06 | 0,90 | 0,91 | 0,88 082|085 | 0,01 |0,01/001]|0,02]| 0,01
003 |01 09109 088|083 086 001|000/ 001|001] 0,01
003 | 03 |09 |09 088|083 085 | 0,00 |0,00/|001]|001] 0,01
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Tabela 6: Resultados da rede para subimagens 10 x 10 com 80% para treino, 10% para valida¢do e 10% para
teste.

Taxa de Treinamento 80/10/10

Coeficientes

Média

Desvio Padrao

Ir

mc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

Acur

Espe

Sens

Prec

Fisc

0,001

0,01

0,81

0,83

0,75

0,63

0,69

0,01

0,01

0,02

0,02

0,02

0,001

0,06

0,81

0,84

0,76

0,65

0,70

0,00

0,00

0,01

0,01

0,00

0,001

0,1

0,81

0,83

0,76

0,64

0,69

0,01

0,01

0,00

0,02

0,01

0,001

0,3

0,82

0,84

0,76

0,66

0,71

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,006

0,01

0,85

0,87

0,80

0,74

0,77

0,00

0,00

0,01

0,01

0,01

0,006

0,06

0,86

0,87

0,82

0,73

0,77

0,00

0,00

0,01

0,01

0,01

0,006

0,1

0,86

0,87

0,82

0,73

0,77

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,006

0,3

0,86

0,88

0,82

0,74

0,78

0,00

0,00

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,87

0,89

0,84

0,77

0,80

0,00

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,06

0,87

0,88

0,83

0,76

0,79

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,01

0,1

0,87

0,89

0,83

0,77

0,80

0,00

0,00

0,01

0,00

0,01

0,01

0,3

0,87

0,89

0,84

0,76

0,80

0,01

0,00

0,02

0,00

0,01

0,03

0,01

0,91

0,92

0,90

0,83

0,87

0,01

0,00

0,01

0,01

0,01

0,03

0,06

0,89

0,91

0,87

0,80

0,83

0,02

0,02

0,03

0,03

0,03

0,03

0,1

0,91

0,92

0,89

0,84

0,86

0,00

0,00

0,01

0,01

0,01

0,03

0,3

0,90

0,91

0,89

0,82

0,85

0,01

0,01

0,02

0,02

0,01
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Tabela 7: Resultados da rede para subimagens 10 x 10 com 90% para treino, 5% para validacdo e 5% para teste.

Taxa de Treinamento 90/5/5

Coeficientes

Meédia Desvio Padréao

Ir

mc

Acur

Espe | Sens | Prec | Fysc | Acur | Espe | Sens | Prec

Fisc

0,001

0,01

0,77

0,82 | 069 | 062 | 065 | 0,06 | 0,03 |0,11 | 0,04

0,07

0,001

0,06

0,81

0,83 | 0,76 | 0,64 | 0,69 | 0,01 | 0,00 | 0,02 | 0,01

0,01

0,001

0,1

0,81

083|075 |062| 068 | 0,01 | 0,01 |0,01 | 0,04

0,02

0,001

0,3

0,81

083|075 | 0,64 069 | 0,00 | 0,00 | 0,01 0,02

0,00

0,006

0,01

0,85

0,87 080|073 | 0,76 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,01

0,01

0,006

0,06

0,84

0,86 | 0,79 | 0,70 | 0,74 | 0,02 | 0,02 | 0,03 | 0,04

0,03

0,006

0,1

0,84

0,86 | 0,80 | 0,71 | 0,75 | 0,01 | 0,02 | 0,02 | 0,04

0,03

0,006

0,3

0,86

0,88 | 081|075 0,78 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,01

0,01

0,01

0,01

0,87

0,88 | 0,83 | 0,76 | 0,79 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,01

0,01

0,01

0,06

0,87

089 083076 | 0,79 | 0,01 | 0,01 | 0,01 0,03

0,02

0,01

0,1

0,81

0,84 | 0,72 0,65 | 0,68 | 0,12 | 0,10 | 0,22 | 0,23

0,23

0,01

0,3

0,88

089 084 0,77 | 081 000 | 001]0,01]0,01

0,01

0,03

0,01

0,91

0,92 |09 | 084 087 | 0,01 0,00/ 001|001

0,01

0,03

0,06

0,80

082|072 055|058 | 0,09 |009 015 0,31

0,31

0,03

0,1

0,85

0,86 | 0,79 | 0,64 | 0,66 | 0,11 | 0,11 | 0,18 | 0,36

0,36

0,03

0,3

0,90

091088 082|085 | 0,02 | 0,02/ 0,03 | 0,04

0,04

Logo em seguida, foi realizado o procedimento para a dimensdo 15 x 15, onde foram

obtidos resultados com até 94% de acurécia e 94% de F;score.

Tabela 8: Resultados da rede para subimagens 15 x 15 com 60% para treino, 20% para validacdo e 20% para

teste.

Taxa de Treinamento 60/20/20

Coeficientes

Média Desvio Padréao

Ir

mc

Acur

Espe | Sens | Prec | Fysc | Acur | Espe | Sens | Prec

F;sc

0,001

0,01

0,87

089 0830,77| 080 001 001|001 0,02

0,01

0,001

0,06

0,87

0,88 | 0,84 | 0,75 | 0,80 | 0,01 | 0,02 | 0,00 | 0,04

0,02

0,001

0,1

0,86

0,89 |081|0,77 | 0,79 | 0,01 | 0,01 | 0,02 | 0,01

0,02




0,001

0,3

0,83

0,86

0,77

0,70

0,73

0,08

0,06

0,13

0,13

0,13

0,006

0,01

0,91

0,92

0,87

0,84

0,86

0,01

0,01

0,02

0,03

0,02

0,006

0,06

0,90

0,92

0,88

0,83

0,85

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,006

0,1

0,92

0,94

0,88

0,87

0,88

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,006

0,3

0,92

0,93

0,88

0,86

0,87

0,01

0,00

0,02

0,00

0,01

0,01

0,01

0,92

0,94

0,88

0,87

0,87

0,01

0,00

0,03

0,00

0,02

0,01

0,06

0,91

0,93

0,88

0,85

0,87

0,02

0,02

0,03

0,04

0,03

0,01

0,1

0,92

0,93

0,90

0,85

0,88

0,02

0,01

0,03

0,03

0,03

0,01

0,3

0,92

0,94

0,89

0,87

0,88

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,03

0,01

0,92

0,92

0,90

0,84

0,87

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,03

0,06

0,92

0,94

0,90

0,87

0,88

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,03

0,1

0,90

0,92

0,86

0,84

0,85

0,03

0,02

0,05

0,04

0,04

0,03

0,3

0,92

0,94

0,89

0,88

0,89

0,01

0,01

0,03

0,02

0,01
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Tabela 9: Resultados da rede para subimagens 15 x 15 com 70% para treino, 15% para validagéo e 15% para
teste.

Taxa de Treinamento 70/15/15

Coeficientes

Média

Desvio Padréao

Ir

mc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

0,001

0,01

0,88

0,89

0,85

0,77

0,80

0,01

0,01

0,02

0,03

0,02

0,001

0,06

0,87

0,89

0,83

0,77

0,80

0,00

0,01

0,01

0,02

0,01

0,001

0,1

0,87

0,88

0,83

0,76

0,79

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,001

0,3

0,87

0,89

0,84

0,76

0,80

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,006

0,01

0,92

0,93

0,89

0,87

0,88

0,00

0,00

0,01

0,01

0,01

0,006

0,06

0,92

0,94

0,89

0,88

0,88

0,01

0,00

0,02

0,01

0,01

0,006

0,1

0,92

0,93

0,90

0,86

0,88

0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,006

0,3

0,91

0,92

0,88

0,84

0,86

0,02

0,02

0,03

0,04

0,03

0,01

0,01

0,91

0,92

0,88

0,84

0,86

0,02

0,02

0,02

0,06

0,04

0,01

0,06

0,91

0,93

0,89

0,85

0,87

0,01

0,02

0,01

0,04

0,02

0,01

0,1

0,94

0,94

0,92

0,88

0,90

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,3

0,85

0,86

0,80

0,66

0,69

0,10

0,10

0,14

0,32

0,29

0,03

0,01

0,93

0,94

0,90

0,87

0,89

0,01

0,01

0,02

0,03

0,02




0,03 | 006 | 0,92 | 0,93 | 0,88 | 0,87 | 0,88 | 0,01 | 0,01 | 0,02 | 0,02 | 0,02
003 | 01 | 093 094089088089 | 002|001/ 002]0,03| 0,02
003 | 03 091 09|09 |084]| 087|003/ 0,02]|0,04 004 004
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Tabela 10: Resultados da rede para subimagens 15 x 15 com 80% para treino, 10% para validacdo e 10% para

teste.

Taxa de Treinamento 80/10/10

Coeficientes Média Desvio Padrao

lr

mc | Acur | Espe | Sens | Prec | Fysc | Acur | Espe | Sens | Prec | Fysc

0,001

001|088 |08 |084)|078| 081|001 ]|0,01]0,03]|0,03]| 0,02

0,001

0,06 | 0,88 | 0,90 | 0,85 0,78 | 0,81 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,01 | 0,01

0,001

0108708 |083]|075| 079|001 0,01 )0,02] 0,02 | 0,02

0,001

03 | 087089 080,76 079|001 001 001]|0,02]| 0,01

0,006

001092 |09 |09 087|088 | 001]|001]0,02]|001| 0,01

0,006

0,06 | 0,92 | 0,94 | 0,90 | 0,87 | 0,88 | 0,01 | 0,01 | 0,02 | 0,02 | 0,02

0,006

01109 093|089 ]|085| 087 | 0,02 | 0,02 | 0,04 | 0,04 | 0,04

0,006

03 |09 (093091087089 | 001000 0,010,011 0,01

0,01

0,01 086|088 0,78 | 0,70 | 0,73 | 0,13 | 0,11 | 0,22 | 0,31 | 0,28

0,01

0,06 | 0,93 | 094 (09108909 | 001|001 |002]|001] 0,01

0,01

01109 (09 |092|09% |09 | 001 001)0,01]0,01] 0,01

0,01

03 |08 (08 |079]|080 /079|013 008 0,19 | 0,14 | 0,16

0,03

0,01 | 0,94 | 0,98 | 090 | 098 | 094 | 0,02 | 0,01 | 0,03 | 0,02 | 0,02

0,03

0,06 | 0,93 | 0,97 | 0,90 | 0,98 | 0,94 | 0,02 | 0,02 | 0,02 | 0,03 | 0,03

0,03

01 093|097 09 |09 094 | 002|002 002]|0,04 | 003

0,03

03 |09 (097 ]091|098| 09 | 0,01 | 0,01 0,02 0,02 | 0,02

Tabela 11: Resultados da rede para subimagens 15 x 15 com 90% para treino, 5% para validacdo e 5% para

teste.

Taxa de Treinamento 90/5/5

Coeficientes Média Desvio Padrao

Ir

mc | Acur | Espe | Sens | Prec | Fysc | Acur | Espe | Sens | Prec | F;sc

0,001

001|076 | 081 |065|060]| 061|012 | 0,09 | 0,20 | 0,24 | 0,22

0,001

0,06 | 0,79 | 0,83 | 0,70 | 0,66 | 0,68 | 0,14 | 0,11 | 0,23 | 0,22 | 0,23




0,001 01 | 0,87 | 089 | 084|076 | 0,80 | 0,01 | 0,01 ]|0,02]|0,02| 0,01
0,001 03 | 088 | 089 | 084|077 081|001 |001|001]|0,02] 0,01
0,006 | 0,01 | 0,85 | 0,87 | 0,80 | 0,72 | 0,76 | 0,11 | 0,09 | 0,18 | 0,21 | 0,20
0,006 | 0,06 | 0,86 | 0,87 | 0,73 | 0,65 | 0,66 | 0,11 | 0,12 | 0,28 | 0,38 | 0,38
0,006 | 01 | 093 |09 091|088 0,89 | 0,01 | 0,00 |0,02]| 0,00 | 0,01
0,006 | 0,3 | 091 | 092 088|084 | 086 | 003 |0,02]0,03|005| 0,04
001|001 09 093|089 086|087 | 002 0,02]|0,03]0,04 004
0,01 | 0,06 | 0,93 | 0,94 | 0,92 | 0,88 | 0,90 | 0,03 | 0,02 | 0,04 | 0,05 | 0,04
001} 01 09 09 |09 )09 |09 001|001/ 001]0,02]| 0,01
001| 03 |09 09 |093]09 |09 |001 001 002]|001]|0,01
0,03 | 0,01 | 094 | 097 | 091|097 | 094 | 0,03 | 0,02 | 0,05 | 0,05 | 0,05
0,03 | 0,06 | 0,93 | 0,97 | 0,90 | 0,97 | 0,94 | 0,03 | 0,02 | 0,03 | 0,05 | 0,04
003 |01 093 |09 |09 |088]| 089|004 |003]|0,06|0,07 | 0,06
003 | 03 | 094 098|091 098] 09 | 0,03 0,03]|0,03]0,06 | 004
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Finalmente, os testes foram para a dimenséo 20 x 20, onde os resultados obtidos foram

de até 98% de acuracia e 98% de F;score.

Tabela 12: Resultados da rede para subimagens 20 x 20 com 60% para treino, 20% para validacéo e 20% para
teste.

Taxa de Treinamento 60/20/20

Coeficientes

Média

Desvio Padrao

Ir

mc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

0,001

0,01

0,86

0,89

0,80

0,77

0,78

0,01

0,01

0,05

0,03

0,01

0,001

0,06

0,87

0,89

0,81

0,77

0,79

0,01

0,01

0,01

0,03

0,02

0,001

0,1

0,87

0,89

0,82

0,77

0,80

0,01

0,01

0,01

0,03

0,02

0,001

0,3

0,86

0,88

0,82

0,76

0,79

0,01

0,00

0,02

0,01

0,01

0,006

0,01

0,89

0,90

0,85

0,80

0,82

0,02

0,01

0,05

0,03

0,03

0,006

0,06

0,90

0,92

0,86

0,84

0,85

0,03

0,02

0,06

0,03

0,05

0,006

0,1

0,89

0,90

0,87

0,80

0,83

0,02

0,02

0,02

0,05

0,03

0,006

0,3

0,89

0,91

0,84

0,82

0,83

0,02

0,03

0,02

0,07

0,04

0,01

0,01

0,90

0,93

0,86

0,85

0,85

0,02

0,01

0,02

0,03

0,02




0,01 | 006 | 091 093|088 086 | 087 001|001 002]|0,01]|0,01
001} 01 08 09108081083 | 0,04 003004 ]|0,07 | 0,06
001} 03 |08 091084082083 001|001 /003|002 ]| 0,02
0,03 | 0,01 | 0,90 | 0,91 0,86 | 0,82 | 0,84 | 0,00 | 0,01 | 0,01 | 0,02 | 0,00
0,03 | 0,06 | 091 | 092 088|084 | 086 | 002 | 0,01 | 0,04 |0,02] 0,02
003 | 01 091|093 086|086 | 086 001|001 002]|0,02] 0,02
003 | 03 |089 |09 |08 080|083 003|002/ 004005 | 0,04
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Tabela 13: Resultados da rede para subimagens 20 x 20 com 70% para treino, 15% para validacdo e 15% para
teste.

Taxa de Treinamento 70/15/15

Coeficientes

Média

Desvio Padrao

Ir

mc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

0,001

0,01

0,86

0,88

0,82

0,76

0,79

0,01

0,01

0,01

0,03

0,01

0,001

0,06

0,88

0,89

0,84

0,77

0,81

0,01

0,01

0,01

0,03

0,02

0,001

0,1

0,87

0,89

0,82

0,77

0,79

0,01

0,01

0,02

0,02

0,02

0,001

0,3

0,86

0,88

0,80

0,76

0,78

0,01

0,01

0,03

0,01

0,02

0,006

0,01

0,91

0,92

0,87

0,84

0,85

0,03

0,03

0,03

0,06

0,04

0,006

0,06

0,91

0,92

0,90

0,83

0,86

0,01

0,00

0,03

0,01

0,01

0,006

0,1

0,91

0,92

0,88

0,84

0,86

0,03

0,02

0,05

0,04

0,05

0,006

0,3

0,93

0,95

0,90

0,90

0,90

0,01

0,01

0,03

0,02

0,01

0,01

0,01

0,90

0,92

0,87

0,83

0,85

0,03

0,03

0,04

0,07

0,05

0,01

0,06

0,93

0,94

0,90

0,88

0,89

0,02

0,02

0,04

0,04

0,03

0,01

0,1

0,93

0,95

0,89

0,91

0,90

0,02

0,02

0,02

0,04

0,03

0,01

0,3

0,92

0,94

0,88

0,87

0,87

0,02

0,02

0,02

0,04

0,03

0,03

0,01

0,93

0,94

0,90

0,87

0,89

0,01

0,02

0,02

0,03

0,02

0,03

0,06

0,91

0,93

0,87

0,85

0,86

0,03

0,02

0,04

0,04

0,04

0,03

0,1

0,93

0,94

0,89

0,88

0,89

0,02

0,02

0,03

0,05

0,04

0,03

0,3

0,91

0,93

0,86

0,86

0,86

0,02

0,02

0,03

0,04

0,04
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Tabela 14: Resultados da rede para subimagens 20 x 20 com 80% para treino, 10% para validacéo e 10% para

teste.

Taxa de Treinamento 80/10/10

Coeficientes

Média

Desvio Padrao

Ir

mc

Acur

Espe | Sens | Prec | Fysc | Acur

Espe

Sens

Prec

Fisc

0,001

0,01

0,86

0,88 | 0,82 | 0,76 | 0,79 | 0,02

0,02

0,03

0,03

0,02

0,001

0,06

0,86

0,87 | 081 | 0,74 | 0,77 | 0,03

0,03

0,04

0,06

0,05

0,001

0,1

0,81

0,85 | 0,72 068 | 0,70 | 0,13

0,10

0,22

0,23

0,23

0,001

0,3

0,87

0,89 | 0,83 | 0,78 | 0,80 | 0,02

0,01

0,05

0,02

0,03

0,006

0,01

0,91

0,92 0,88 | 0,83 | 0,85 | 0,02

0,02

0,04

0,04

0,04

0,006

0,06

0,93

094 091087 089 | 0,03

0,03

0,04

0,06

0,05

0,006

0,1

0,80

081 |075|048 | 053 | 0,12

0,12

0,18

0,37

0,35

0,006

0,3

0,93

094 1092087089 | 0,01

0,00

0,02

0,01

0,01

0,01

0,01

0,92

093089 085|087 | 001

0,02

0,02

0,04

0,02

0,01

0,06

0,91

092 1088|083 086 | 0,05

0,05

0,07

0,10

0,08

0,01

0,1

0,93

0,94 091089 09 | 0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,01

0,3

0,94

0,94 1092|089 | 09 | 0,02

0,02

0,03

0,04

0,03

0,03

0,01

0,98

1,00 | 0,96 | 1,00 | 0,98 | 0,02

0,02

0,03

0,04

0,03

0,03

0,06

0,97

0,99 | 0,9 | 0,99 | 0,97 | 0,06

0,05

0,07

0,11

0,09

0,03

0,1

0,97

0,98 | 0,9 | 0,98 | 0,88 | 0,02

0,02

0,04

0,04

0,03

0,03

0,3

0,98

1,00 | 0,96 | 1,00 | 0,98 | 0,03

0,02

0,04

0,04

0,04

Tabela 15: Resultados da rede para subimagens 20 x 20 com 90% para treino, 5% para validacéo e 5% para

teste.

Taxa de Treinamento 90/5/5

Coeficientes

Média

Desvio Padrao

Ir

mc

Acur

Espe | Sens | Prec | Fysc | Acur

Espe

Sens

Prec

F;sc

0,001

0,01

0,88

0,89 [ 085 | 0,77 | 0,81 | 0,01

0,01

0,01

0,01

0,01

0,001

0,06

0,87

0,89 | 0,84 | 0,77 | 0,80 | 0,02

0,02

0,02

0,04

0,03

0,001

0,1

0,88

0,89 | 084 0,78 | 0,81 | 0,01

0,01

0,01

0,02

0,01

0,001

0,3

0,85

0,87 | 0,80 | 0,73 | 0,76 | 0,04

0,04

0,03

0,11

0,07

0,006

0,01

0,94

0,95 1093 |09 | 091 | 0,03

0,02

0,03

0,05

0,04

0,006

0,06

0,82

0,84 | 0,74 | 0,65 | 0,69 | 0,16

0,13

0,24

0,29

0,27
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0,006 | 01 | 0,89 | 0,90 | 0,85 | 0,79 | 0,82 | 0,08 | 0,07 | 0,13 | 0,15 | 0,14
0,006 | 03 | 0,84 | 0,88 | 0,77 | 0,78 | 0,77 | 0,14 | 0,09 | 0,21 | 0,16 | 0,19
001001089 |091 08082084 | 0,05/ 0,04 008|007 | 0,08
0,01 | 0,06 | 0,79 | 0,81 | 0,66 | 0,53 | 0,56 | 0,09 | 0,09 | 0,21 | 0,31 | 0,31
001} 01 091 09088083086 | 006|005 008|012 | 0,10
001 03 (086|087 082067071011 0,11 | 0,15 | 0,32 | 0,29
0,03 {001 081|084 069|060|063]|012 | 0,11 | 0,26 | 0,33 | 0,32
0,03 | 0,06 | 091 | 0,92 | 0,88 | 0,83 | 0,86 | 0,05 | 0,04 | 0,07 | 0,09 | 0,08
00301 083|086 075|068 | 0,71 | 0,15 | 0,13 | 0,23 | 0,30 | 0,27
003 | 03 |0,77 {082 068|065| 066|012 | 0,07 | 0,18 | 0,11 | 0,14

E possivel notar que os melhores valores foram das dimensdes 15 x 15 e 20 x 20. Além

disso, as taxas de treinamento 80/10/10 e 90/5/5 também obtiveram os melhores resultados.

Com relacdo a taxa de aprendizagem (Ir) o melhor valor foi 0,03, ja a constante de momentum

(mc) ficou entre 0,01 e 0,3. Sendo assim, fez-se necessario realizar outro teste para definir qual

os melhores parametros para a rede. Nesse segundo teste, também foram utilizadas as 4 imagens

sismicas como entrada para rede neural.

Primeiramente foram feitos os testes para a dimenséo 15 x 15, onde obteve-se até 94,9%

de acurécia e 95,1% de F;score (Tabela 16).

Tabela 16: Segundo teste para subimagens 15 x 15 com 80% para treino, 10% para validacdo e 10% para teste e
Ir =0,03.

Taxa de Treinamento 80/10/10

Ir =0,03
Coeficiente Média Desvio Padréo
mc Acur | Espe | Sens | Prec | Fysc | Acur | Espe | Sens | Prec | F;ysc
0,01 0,949 | 0,986 | 0,917 | 0,987 | 0,950 | 0,002 | 0,002 | 0,002 | 0,002 | 0,002
0,3 0,949 | 0,985 | 0,918 | 0,986 | 0,951 | 0,003 | 0,004 | 0,003 | 0,003 | 0,003
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Tabela 17: Segundo teste para subimagens 15 x 15 com 90% para treino, 5% para validacdo e 5% para teste e

Ir =0,03.

Taxa de Treinamento 90/5/5

Ir =0,03
Coeficiente Média Desvio Padréo
mc Acur | Espe | Sens | Prec | Fysc | Acur | Espe | Sens | Prec | F;sc
0,01 0,948 | 0,988 | 0,914 | 0,989 | 0,950 | 0,004 | 0,003 | 0,004 | 0,003 | 0,003
0,3 0,945 | 0,985 | 0,911 | 0,987 | 0,947 | 0,003 | 0,003 | 0,004 | 0,003 | 0,003

Logo em seguida, foram feitos os testes para a dimensao 20 x 20, onde foram obtidos

até 98,3% para acuracia e F;score, além de 100% para especificidade e precisdo (Tabela 18).

Tabela 18: Segundo teste para subimagens 20 x 20 com 80% para treino, 10% para validagéo e 10% para teste e
Ir =0,03.

Taxa de Treinamento 80/10/10

Ir =0,03
Coeficiente Média Desvio Padréo
mc Acur | Espe | Sens | Prec | Fysc | Acur | Espe | Sens | Prec | Fysc
0,01 0,983 | 1,000 | 0,967 | 1,000 | 0,983 | 0,002 | 0,000 | 0,004 | 0,000 | 0,002
0,3 0,981 | 1,000 | 0,965 | 1,000 | 0,982 | 0,001 | 0,000 | 0,002 | 0,000 | 0,001

Tabela 19: Segundo teste para subimagens 20 x 20 com 90% para treino, 5% para validacdo e 5% para teste e
Ir =0,03.

Taxa de Treinamento 90/5/5

Ir =0,03
Coeficiente Média Desvio Padréo
mc Acur | Espe | Sens | Prec | Fysc | Acur | Espe | Sens | Prec | Fysc
0,01 0,981 | 0,999 | 0,965 | 0,999 | 0,982 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,000
0,3 0,982 | 0,997 | 0,968 | 0,997 | 0,982 | 0,002 | 0,001 | 0,004 | 0,001 | 0,002
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A dimensédo 20 x 20 obteve melhores resultados do que a dimensdo 15 x 15. Ja a taxa
de treinamento 80/10/10 obteve resultados levemente melhores que a taxa 90/5/5. O mc
escolhido foi 0 0,01, pois ele retornou o melhor valor com a taxa escolhida 80/10/10.

Portanto, os melhores parametros para a rede neural s&o:

e Dimensdo das subimagens: 20 x 20;
e Taxa de treinamento: 80/10/10;

e Taxa de aprendizagem (Ir): 0,03;

e Constante de momentum (mc): 0,01.

4.2 ldentificagdo das Regides de Interesse

Nesta secdo sdo apresentadas as respostas da rede neural, cujo objetivo é que a mesma
identifique as regides com maior possibilidade de concentracdo de hidrocarbonetos (regides de
interesse). Para que o desempenho da rede seja o melhor possivel, foram utilizados os
parametros escolhidos na se¢éo 4.1.

O procedimento para tal classificagcdo consiste em que a rede receba as imagens sismicas
como entrada, em seguida passe pelo seu processo de aprendizado, e como resposta sdo
retornadas imagens sismicas com as regides de interesse identificadas.

Dois casos foram abordados nesse trabalho: o primeiro caso consiste em mandar todas
as quatro imagens como entrada para a rede, e em seguida selecionar uma dessas imagens para
que a rede a classifique. O segundo caso consiste em selecionar trés das quatro imagens como
entrada para a rede neural, e em seguida utilizar a quarta imagem (a imagem que a rede nunca

viu), para que a rede a classifique. Esse segundo caso foi chamado de teste as cegas.

4.2.1 Caso 1: Identificacdo da Rede Utilizando Todas as Imagens

Nesse primeiro caso séo utilizadas todas as quatro imagens para o aprendizado da rede
neural. Como ilustracdo do desempenho da rede, a Figura 26 (a) mostra a matriz de confusao
para cada taxa de treinamento (treino, validacdo e teste), onde pode-se perceber que ha
ocorréncias de falsos negativos, mas a rede obteve um alto indice de verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos. Na Figura 26 (b) é apresentada a curva ROC também para cada taxa de
treinamento, onde nota-se que a rede neural foi um bom classificador, pois a area sob a curva

esta muito proxima de 1.
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Figura 26: Avaliacdo do desempenho da rede (Caso 1). (a) Resultados para a matriz de confusdo em cada taxa de
treinamento, (b) Resultados da curva ROC para cada taxa de treinamento.

Logo em seguida, € escolhida uma imagem dentre as 4 imagens para que a rede
identifique as regides de interesse. A Figura 27 apresenta uma comparagdo entre os resultados
da imagem SEAL-M-567-NW, onde na Figura 27 (a) ilustra-se o resultado esperado e na Figura
27 (b) € mostrado o resultado obtido pela rede neural. Os blocos com bordas brancas sdo os que

estdo de acordo com o especialista, j& os com bordas pretas nao estao.
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(b)

Figura 27: Comparac&o entre os resultados no Caso 1. (a) Resultado esperado, (b) resultado obtido pela rede
neural.

Como era esperado, houve algumas identificaces em que a rede considera algumas
subimagens como sendo regido de interesse, diferentemente do especialista. Também é possivel
notar que ela obteve um alto indice de acerto com relacdo a classificagdo das regibes de
interesse. Além disso, hd uma aglomeracéo proxima a regido de interesse, o que de fato auxilia
0 gedlogo em sua tomada de deciséo.
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4.2.2 Caso 2: Teste as Cegas

Nesse segundo caso sdo enviados para o aprendizado da rede 3 imagens sismicas de um
total de 4. Para ilustrar o desempenho da rede, a Figura 28 (a) mostra a matriz de confusdo para
cada taxa de treinamento (treino, validac&o e teste), onde, assim como no caso 1, também ha
ocorréncias de falsos negativos, mas também foi obtido muitas ocorréncias de verdadeiros
positivos e negativos. A Figura 28 (b) ilustra a curva ROC, onde a area sob a curva (em cada

taxa de treinamento) é proximo de 1, o qual mostra que a rede é um bom classificador.
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Figura 28: Avaliacdo do desempenho da rede (Caso 2). (a) Resultado para a matriz de confusdo para cada taxa de
treinamento, (b) Resultado da curva ROC em cada taxa de treinamento.
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Uma imagem foi separada (SEAL-M-567-NW) para testar a rede neural, ou seja, realizar
o teste as cegas, onde o resultado é mostrado na Figura 29. O resultado esperado € ilustrado na
Figura 29 (a). Ja as identificacdes das regibes de interesse pela rede neural, é mostrado na Figura
29 (b). Os blocos com bordas brancas foram de acordo com a classificacdo do especialista, ja
0s com bordas pretas néo.

(b)

Figura 29: Comparac&o entre os resultados no Caso 2 (imagem SEAL-M-567-NW). (a) Resultado esperado, (b)
Resultado obtido pela rede neural.



59

Para ilustrar mais uma classificacdo da rede, a Figura 30 mostra a comparagéo entre 0s
resultados com relacdo a imagem sismica (SEAL-M-567-SW). A Figura 30 (a) ilustra o
resultado esperado. A Figura 30 (b) apresenta o resultado obtido pela rede neural.

(b)

Figura 30: Comparac&o entre os resultados no Caso 2 (imagem SEAL-M-567-SW). (a) Resultado esperado, (b)
resultado obtido pela rede neural.

Assim como no Caso 1, a rede também classificou algumas subimagens como regides
de interesse, onde o geodlogo ndo considerou a mesma sendo tal regido, mas nota-se também
que ha um aglomerado dessas classificacfes equivocadas proximas a regido de interesse. Além
disso, tanto no Caso 1 quanto no Caso 2, a rede classificou bem as regifes de ndo interesse, 0
que é muito importante tendo em vista que impede a perfuracdo em regiGes com pouca ou

nenhuma concentracao de hidrocarbonetos.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A utilizacao de inteligéncia artificial (IA) para auxiliar gedlogos e geofisicos em suas
tomadas de decisdes sera de grande importancia para as industrias petroliferas. Nesse sentido,
0 objetivo desse trabalho de utilizar redes neurais para auxiliar tais profissionais em identificar
regiGes com maior possibilidade de concentracdo de hidrocarbonetos foi alcancado.

O fato da rede classificar algumas regides de forma equivocada no teste as cegas, ndo
diminui sua capacidade, tendo em vista que a mesma apresentou aglomeragdes proximas as
regides de interesse.

Os resultados que a rede apresenta ainda podem ser melhorados, como por exemplo,
obtendo um banco maior de imagens, tendo em vista que s6 foram usadas 4 imagens para o
treinamento da rede. Também auxiliaria na melhora dos resultados imagens com melhor
resolucdo. Além disso, adicionar outros descritores, como por exemplo as transformadas de
Wavelet, poderia ser de grande ajuda para a rede neural.

Portanto, baseado nos resultados apresentados e nas possiveis melhoras, essa técnica
pode vir a ser uma tendéncia nas industrias petroliferas para ajudar seus especialistas a encontrar

as regides de interesse.
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