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CLASSIFICACAO DE PADROES EM IMAGENS SISMICAS
UTILIZANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL

RESUMO

A classificacdo de regiGes com maior probabilidade de acimulo de hidrocarbonetos é um
procedimento que envolve uma anélise especializada de dados geofisicos e geoldgicos das
bacias sedimentares. Parte da analise desses dados é realizada atraves da interpretacdo de
dados obtidos com o método de sismica de reflexdo, sendo uma etapa que requer uma
quantidade de tempo consideravel, além de ser uma tarefa trabalhosa, mesmo para um
intérprete experiente. Detectar zonas propicias a acumulagdo de hidrocarbonetos (“plays e
leads”) sob o ponto de vista da visdo computacional € um tema emergente que demanda
enormes desafios. O objetivo deste trabalho foi avaliar abordagens alternativas para a
classificacdo automatica de regiBes que apresentem a possibilidade de acumulo de
hidrocarbonetos, a partir do uso de técnicas de aprendizado de maquina para a identificacdo
de padrdes em imagens sismicas. Nesse sentido, foram utilizados Redes Neurais Artificiais
(RNA), Redes Neurais Convolucionais (CNN) e segmentagcdo semantica com uma
arquitetura do tipo U-Net. Foi empregado um banco de imagens sismicas provenientes da
Bacia de Sergipe-Alagoas (nordeste do Brasil) como imagens de entrada para treinamento,
validacdo e teste. Indicadores de desempenho tais como acurécia, preciséo, recall, F;-Score,
erro e loU foram utilizados para avaliar a rede durante a fase de treinamento e validagéo. Os
resultado se mostraram bastante satisfatorios, principalmente envolvendo a CNN e a U-Net,
e esta Ultima apresentou um resultado mais significativo.

Palavras-chave: imagem sismica, reconhecimento de padrdes, aprendizado de maquina.
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CLASSIFICATION OF PATTERNS IN SEISMIC IMAGES USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

Abstract

The classification of regions most likely to accumulate hydrocarbons is a procedure that
involves a specialized analysis of geophysical and geological data from sedimentary basins.
Part of the analysis of these data is performed through the interpretation of data obtained
with the seismic reflection method, being a step that requires a considerable amount of time,
in addition to being a laborious task, even for an experienced interpreter. Detecting areas
conducive to the accumulation of hydrocarbons (“plays and leads™) from the point of view
of computer vision is an emerging theme that demands enormous challenges. The objective
of this work was to evaluate alternative approaches for the automatic classification of regions
that present the possibility of accumulation of hydrocarbons, using machine learning
techniques to identify patterns in seismic images. In this sense, Artificial Neural Networks
(RNA), Convolutional Neural Networks (CNN) and semantic segmentation with a U-Net
architecture. A database of seismic images from the Sergipe-Alagoas Basin (northeastern
Brazil) was used as input images for training, validation and testing. Performance indicators
such as accuracy, precision, recall, F;-Score, error and loU were used to assess the network
during the training and validation phase. The results were quite satisfactory, mainly
involving CNN and U-Net, and the latter showed a more significant result.

Keywords: seismic imaging, pattern recognition, machine learning.
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CAPITULO |

1. Introducéo

No momento em que vocé estiver lendo esse texto ja seremos mais 7,5 bilhdes de
pessoas no mundo. Segundo a Wikipédia, a populacdo mundial cresce a uma taxa de 1,2%
a0 ano, e com isso, maior a demanda de energia necesséria para manter tudo em pleno
funcionamento, o que impulsiona cada vez mais pesquisas por fontes renovaveis. Embora as
pesquisas nesse campo tenham avangado bastante, os combustiveis fosseis continuardo
sendo a maior fonte de energia para atender a essa demanda nas proximas trés décadas.

A grande dificuldade se encontra no fato de que boa parte das reservas restantes se
encontram em regides de grande profundidade (THOMAS, 2004). A determinacdo da
localizacdo dessas regides é realizada atraves de interpretacdo de imagens obtidas pelo
método sismico de reflexdo, “método este que auxilia a modelar as condi¢des de formacdo
e acumulacdo de hidrocarbonetos em subsuperficie” (MATOS, 2004). A reducéo do risco
na determinacdo dessas acumulacBes é o grande desafio do setor de petrdleo e gés. Essa é
uma tarefa que requer tempo e um estudo minucioso de dados geofisicos e geoldgicos
(SONG et. al., 2017). Somente ap6s exaustivo prognostico do comportamento de diversas
camadas em subsuperficie é que os gedlogos e geofisicos indicam potenciais regides para a
realizacdo de perfuragdo de um poco, etapa esta que envolve um alto custo de realizagéo.
Por exemplo, a taxa diéria paga pelo aluguel de sondas de perfuracéo offshore tem impacto
cada vez maior no custo total do projeto de desenvolvimento de um campo: sondas mais
modernas, capazes de perfurar em profundidades de &gua superiores a 2.000 metros s&o
alugadas, segundo (GRIFFTHS, 2015) citado por (SIMOES, 2017), por quase US$
500.000,00 por dia.

Com o advento da tecnologia, a &rea da Inteligéncia Artificial, se torna um processo
fundamental para a fase de interpretacéo dessas regides de interesse no tocante a tomada de

decisdes do intérprete. Cada vez mais o campo de reconhecimento de imagens através de



inteligéncia artificial vem ganhando espago no campo da pesquisa cientifica, como por
exemplo, na identificacdo de tumores, de digitais, de objetos e até mesmo no
desenvolvimento de veiculos autbnomos.

Logo, o desenvolvimento de técnicas direcionadas a analise e interpretacdo de imagens
através do reconhecimento de padrdes vém se tornando um recurso importante para a
industria petrolifera, pois permite que especialistas elaborem interpretacdes refinadas a partir
de dados sismicos (BARNES et al., 2002; DU et al., 2015). Portanto, o desenvolvimento de
técnicas que auxiliem os intérpretes na tomada de decisdo em relagdo a novas regides de
exploragdo que tornem mais rapidas e eficientes & interpretacdo é de grande valia para a
engenharia de petroleo.

Assim, o objetivo principal deste trabalho é apresentar técnicas de aprendizado de
maquina para o reconhecimento de padrfes em imagens sismicas, e com isso, auxiliar o
intérprete na tomada de decisdo para identificar regibes favordveis a formagdo de

hidrocarbonetos.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta tese é identificar de forma automatica regiGes favoraveis ao

acumulo de hidrocarbonetos.
1.2 Objetivo Especifico
Utilizar ferramentas de Inteligéncia Artificial, a saber, Redes Neurais Artificias, Redes

Neurais Convolucionais e ferramentas autoenconders que auxiliem na tomada de decisdo

quanto a identificacdo de regides favoraveis ao acimulo de hidrocarbonetos.



1.3 Estado da Arte

Detectar com precisdo regides de acumulo de hidrocarbonetos € uma atividade que
envolve muito tempo, mesmo para um intérprete experiente (ROY et al., 2014; SONG, et
al., 2017). Outra dificuldade é o fato de que na maioria das vezes essas interpretacdes recaem
na subjetividade do intérprete (ZHAO et al., 2015) o que provoca a necessidade de melhorar
cada vez mais a precisdo quanto a identificacéo das regiGes de acimulo de hidrocarbonetos,
tendo em vista o alto custo de perfuragao.

Embora as técnicas automaticas de reconhecimento de padrBes ainda ndo sejam
consideradas a “Ultima palavra” nas decisfes tomadas por especialistas, elas vem se tornando
ferramentas importantes no apoio a tomada de decisées (COLEOU et al., 2003). Para um
conhecimento mais aprofundado dessas técnicas de reconhecimento de padrées ZHAO et al.
(2015) apresenta as vantagens e desvantagens das técnicas mais utilizadas na anélise de
imagens sismicas.

Entre as técnicas utilizadas destaca-se o uso de ferramentas de aprendizado de
maquina, tais como: Redes Neurais Artificiais supervisionadas, como por exemplo, as redes
Perceptron de Multiplas Camadas (PMC) e as redes ndo supervisionadas, dentre elas temos
0s Mapas Auto-Organizaveis (da sigla, SOM, Self-organized map, em inglés). Com o
surgimento da Rede Neural de Aprendizado Profundo (Deep Learning), em particular, as
Redes Neurais Convolucionais — CNN (do inglés Convolutional Neural Network) se tornara
a técnica mais utilizada como ferramenta de analise sismica, tendo em vista a vantagem de
ndo necessitar de descritores para alimentar a rede.

De acordo com (MA e GOMES, 2015), as redes neurais artificiais tem ganhado
muita popularidade na classificacdo de imagens sismicas tendo em vista o seu poder de
identificacdo e sua capacidade de usar multiplas entradas.

Os Mapas Auto Organizaveis como analise e interpretagdo de imagens sismicas
sdo ferramentas bastante utilizada no auxilio de clusterizacdo de regides que apresentam
caracteristicas semelhantes (STRECKER e HUDEN, 2002; MATQOS etal., 2007, 2010; ROY
et al., 2010; ROY, 2013). Por se tratarem de uma rede ndo supervisionada, a classificacdo
dos dados sismicos é baseada inteiramente nas caracteriticas da resposta, sem exigir o uso
de qualquer informacdo de pocos. Nos Mapas Auto Organizaveis os dados de entrada da
rede sdo obtidos a partir de atributos sismicos (CHOPRA E MARFURT, 2006; TANER,
2001). Os dados de entrada podem ser amplitudes sismicas (MATOS, 2010; PRIEZZHEV e



MANRAL, 2012), atributos de textura em matrizes de co-ocorréncia em niveis de cinza
(ANGELO et al., 2009; MATOS et al., 2011) e formas de ondas (ROY et al., 2010;
SARASWAT etal., 2012; SONG et al., 2017). Segundo SAGGAF (2003) a ferramenta SOM
é bastante util para prospeccdo de petroleo em regides onde existe pouca ou nenhuma
informag&o da regido a ser estudada. Outra vantagem da ferramenta SOM é a capacidade de
clusterizacdo dos dados, que podem ser armazenados de forma “amigéavel ao intérprete”
(ZHAO et al., 2015), os clusters ordenados podem ser mapeados para uma barra de cores
gradacional (COLEOU et al., 2003). Porém, segundo DU et al. (2015) esse processo de
clusterizacdo deve ser feito com cuidado, pois a escolha do nimero de clusters pode
influenciar nos resultados obtidos. Um nimero muito baixo de clusters pode fornecer
resultados grosseiros na classificagdo, enquanto que um numero elevado pode levar a
resultados redundantes.

Embora existam diversos trabalhos utilizando redes neurais artificiais, a grande
maioria deles se concentram na clusterizacdo de imagens sismicas através da técnica SOM,
deixando a cargo do especialista a identificacdo das regides mais propicias a concentragdo
de hidrocarbonetos.

O trabalho de ZHANG et al. (2001) faz uso de RNA para classificar tragos sismicos
pela anélise de formas de onda. Por sua vez, WEST et al. (2002) combina anlise de textura
com uma RNA probalistica para quantitativamente mapear facies sismicas. Enquanto que
CHERAZZI et al. (2013) realizaram a identificacdo de padrdes de falhas em dados sismicos
através de RNAs usando como descritores informagdes de mergulho e azimute obtidos a
partir de um cubo de steering.

Até meados de 2017 ndo foram observados trabalhos na obtengdo de caracteristicas
que facilitem a obtengdo de um padréo de aprendizagem para classificagdo automética de
imagens sismicas. Porém, com o avanc¢o da tecnologia de aprendizado de méquina através
das CNNs, a area da inteligéncia artificial vem ganhando cada vez mais destaque na analise
de dados sismicos (DI et al., 2018).

A principal diferencga entre as CNNs e as redes neurais tradicionais é o fato de que as
RNAs necessitam de descritores para realizar a analise da imagem sismica, diferentemente
das CNNs cuja Unica necessidade de entrada é a imagem a ser analisada, o processo de
obtencéo das caracteristicas/atributos é realizado pela propria rede (GOODFELLOW et al.,
2016).



A publicacdo de trabalhos que utilizam as CNNs como ferramenta de anélise de
imagens sismicas teve um impulso relativamente grande a partir de 2018. O grande destaque
das redes convolucionais tém sido a sua capacidade de generalizagdo (WANG et al., 2018),
além de que, diferentemente das redes tradicionais, as CNN podem obter seus proprios
atributos para o processo de treinamento da rede (GOODFELLOW et al., 2016), eliminando
assim a tarefa de procurar os melhores atributos que possibilitem a generalizagéo da rede.

Quanto a producédo cientifica relativa ao uso de redes profundas, a maioria dos
trabalhos se divide em dois tipos de procedimentos: classificagdo baseada em patches ou
segmentacdo de imagens. A andlise das vantagens e desvantagens desses procedimentos
podem ser analisadas em (ZHAO et al., 2018).

Com relacdo a classificacdo baseada em patches podemos destacar inicialmente o
trabalho de (ARAYA-POLO et al., 2017) que faz uso de CNN na identificagdo de falhas em
dados sismicos em dados sintéticos 3D. Segundo o autor, a justificativa para o uso de dados
sintéticos € o fato de que em dados reais a rede neural seria vinculada ao desempenho
humano e pela qualidade dos dados. O trabalho de HUANG, et al. (2017) por sua vez tratou
da identificacdo de falhas geoldgicas em imagens 3D a partir de uma combinacdo de CNN e
redes neurais tradicionais. Podemos destacar ainda os trabalhos de WU et al. (2018) e
POCHET et al. (2018) que identificaram falhas a partir da aplicacdo de CNN. No primeiro
caso o treinamento da rede foi realizado a partir de dados sintéticos gerados a partir de
funcdes senoidais e aplicacdo de ruidos, enquanto que no segundo foram utilizados patches
de sinal acustico. os trabalhos de (ZENG et al., 2019; ALAUDAH et al., 2018; LEWIS e
VIGH, 2017) fazem uso de CNN para classificacdo automatica de corpos de sal em imagens
sismicas 2D. Enquanto que (SHI et al., 2019; WALDELAND et al., 2018) classificam
corpos de sal numa estrutura 3D.

No que diz respeito a segmentacdo de imagens, destacamos o trabalho de
(CHEVITARESE et al., 2018) que fez uso da CNN para um mapeamento estratigréafico de
imagens sismicas. Por sua vez (PETERS et al., 2019) faz uso da CNN para uma segmentacao
semantica de imagens sismicas a partir de uma funcéo de perda que possibilita o treinamento
da rede com imagens parcialmente rotuladas. Podemos destacar ainda o trabalho de ZENG
etal. (2019) e SHI et al. (2018) que fizeram a segmentag&o de corpos de sal a partir de CNN.
Enquanto que SILVA et al. (2019) utilizou CNN para geracdo de banco de dados

segmentados para treinamento de redes neurais.



O nosso trabalho empregou como abordagem deste problema a utilizagdo de
ferramentas de reconhecimento de padrGes: Redes Neurais Artificiais, Redes Neurais
Convolucionais e técnicas de segmentacdo de imagens a partir de autoenconders com uma
arquitetura do tipo U-Net para realizar identificagdo de regiGes reconhecidas como

portadoras de alto potencial para a acumulagéo de hidrocarbonetos.



CAPITULO II

2. Fundamentac&o Teorica

O objetivo dessa secdo é apresentar as nogdes tedricas envolvidas nesta pesquisa no
que diz respeito a nogdes de geologia de petrdleo, método sismico de reflexdo, redes neurais

e alguns classificadores de desempenho da rede.

2.1 Nogdes de Geologia do Petroleo

De acordo com (THOMAS, 2001) para que ocorra o acimulo de hidrocarbonetos €

necessario alguns pré-requisitos, a saber:

(a) Presenca de rocha geradora

(b) Presenca de rocha reservatorio

(c) Presenca de rocha capeadora ou selante
(d) Migracéo

(e) Trapas ou armadilhas

(f) Relacdes temporais adequadas

O processo de geracao do petroleo é o resultado da transformacdo de matéria organica
com a contribuigdo do fluxo de calor oriundo do interior da terra. Inicialmente é necessaria
a existéncia de uma rocha, rica em matéria organica capaz de gerar hidrocarbonetos sélidos,
liquidos e gasosos (rocha geradora). Também é necessario que exista uma rocha porosa
(rocha reservatério) de boa permeabilidade, tais como arenitos e carbonatos. Apos o
processo de geracdo do petréleo, é necessario que ocorra a migracdo do mesmo através da

rocha reservatorio. Sendo assim, para que ocorra 0 acimulo, é necessario que a migracéo do



mesmo seja interrompida por uma barreira de baixa permeabilidade (rocha capeadora). A

Figura 1 € uma representacdo grafica desse processo.
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Figura 1: Relagdes espaciais entre
rochas geradora, reservatorio e
capeadora. (TEIXEIRA et al., 2001)

Para que tenhamos a formacdo de uma jazida de petréleo se faz necessaria a
existéncia de trapas ou armadilhas, que podem ter diferentes origens, caracteristicas e
dimensbes (Figura 2). Essas armadilhas podem ser classificadas em estratigréaficas,
estruturais e mistas, e podem exibir arranjos que combinam tanto caracteristicas

estratigraficas como estruturais.

a) b) c)
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Figura 2: Exemplos de trapas comuns para 0 petrdleo e gas
natural. (a) Trapa estrutural em anticlinal, (b) Trapa estratigrafica

\

associada a variacdo lateral de facies e de espessura, (c) Trapas
associadas a domos de sal, (d) Trapa associada a falha, () Trapa

estratigrafica associada a discordéncia e (f) Trapa estratigrafica
associada a construgdes recifais. Modificado de (RAILSBACK, 2015).



Infelizmente, nem sempre a estrutura geoldgica garante a existéncia de um acimulo
de hidrocarbonetos. Essas estruturas de acordo com a certeza ou ndo da presenca de
hidrocarbonetos recebem alguns nomes especificos, a saber, play, lead ou prospecto.

O play é um modelo de uma estrutura que poderia reunir os elementos de um
reservatdrio (existe rocha porosa e existe camada selante), e esses elementos estdo arranjados
em uma geometria que de uma forma geral apresenta alto potencial para o acimulo de
hidrocarbonetos.

O lead € um play que encontramos em uma bacia que possui um alto potencial de
acimulo de hidrocarbonetos. Ele ainda néo foi testado a partir da perfuragdo de um poco.

O prospecto é um lead que foi perfurado e constatado o acimulo de hidrocarbonetos.

2.2 Método Sismico de Reflexdo

A base para utilizagdo do Método Sismico de Reflexdo se deve ao fato de que o
subsolo é geralmente composto por diferentes camadas de sedimentos. Essas diferentes
camadas geoldgicas sdo caracterizadas por possuirem diferentes propriedades fisicas, entre
elas destacamos a impedancia acustica; é atraves dela que o método € aplicado.

Segundo (THOMAS, 2004) entre os métodos de prospecgdo de hidrocarbonetos, o
metodo sismico de reflexdo € amplamente utilizado na inddstria de petroleo. Ele é
considerado uma das ferramentas essenciais na descoberta, quantificagéo e qualificacéo de
depdsitos de petrdleo e gas, além de serem também utilizados para exploragdo de aquiferos,
jazidas minerais, estudos de meio ambiente, dentre outros.

O objetivo principal do método sismico é a criacdo de um modelo de dados que, ap6s
processado, permite acessar informagdes importantes a respeito da geologia da regido de
exploracgdo. Entre os modelos existentes para a exploragdo de petréleo o método sismico de
reflexdo tem apresentado relativo destaque, por ser um método indireto de exploragdo da
superficie e ser mais barato em comparagdo aos métodos direto, como a perfura¢éo de pocos.
Outra vantagem € que ele permite a cobertura de uma vasta area de aquisigao.

A seguir vamos tecer um breve comentario sobre como funciona o método sismico
no que diz respeito & aquisicdo, processamento e interpretacdo dos dados obtidos. Para
maiores detalhes sobre o método sismico ver (THOMAS, 2004) e (ROBINSON e TREITEL,
1980).



2.2.1 Aquisicdo

Tanto em terra (Figura 3) quanto no mar (Figura 4), o processo de aquisi¢do consiste na
geracdo de uma perturbacdo mecénica, em terra esta perturbacéo pode ser gerada a partir de
dinamite ou por um caminh&o de vibracdo, no mar sdo usados canhdes de ar comprimido.
Essas ondas se propagam através das camadas rochosas até encontrarem interfaces entre
duas camadas de rocha com impedancias acusticas diferentes. Parte delas entdo € refratada,
continuando a viagem para baixo, e outra parte é refletida, retornando a superficie onde
estardo dispostas linhas de receptores (geofones no caso terrestre ou hidrofones no caso

maritimo).

Geofones
Vibradores (receptores)

-
‘o,

Caminhdo de gravagdo

=
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2
R
\

Figura 3: Método sismico de reflexao terrestre (THOMAS, 2004)

Figura 4: Método sismico maritimo (THOMAS, 2004)

As ondas refletidas sdo captadas por receptores que ficam situados em posigdes

especificas. Estes podem ser eletromagnéticos, utilizados para captagcdo em terra, também
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conhecidos como geofones. E para captacdo de dados em regides oceanicas, sdo utilizados
receptores de pressdo, também chamados de hidrofones. As ondas, ap6s captadas pelos
sensores, dao origem a tracos sismicos e a composi¢do desses tragos sdo organizados em

sismogramas (Figura 5).

Figura 5: Sismograma fruto de uma familia de tracos
(SILVA e PORSANI, 2006)

2.2.2 Processamento

De acordo com (THOMAS, 2004) o processamento sismico tem como objetivo a obtengéo
de imagens da subsuperficie com a maior precisdo possivel, atenuando os ruidos orientes do
processo. Essa atenuagdo, segundo (SILVA e PORSANI, 2006) é realizada a partir da
utilizacdo de operacbes matemadticas, entre elas temos correcdo estatica, correcdo de
amplitude e Filtragem F-K. Na correcao estatica o objetivo € corrigir atrasos ou antecipacoes
nas chegadas das reflexdes sismicas. A correcdo de amplitude por sua vez é necessaria
devido a fato de que as ondas sismicas ao se propagarem sofrerem atenuagdo devido a
absorcdo do meio, esses efeitos sdo corrigidos através da aplicacdo de ganhos de amplitudes
dos tragos sismicos. A Filtragem F-K permite a remog&o de ruidos com base nas velocidades
de propagacdo. Como exemplo, temos o ruido do tipo Ground Roll bastante comum em

sismogramas terrestres. Eles estdo associados a zonas de baixa velocidade e séo
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caracterizados nos sismogramas por um padrdo linear com elevada amplitude, baixa
frequéncia e baixa velocidade (YILMAZ, 2001).

A Figura 6 mostra uma sequéncia convencional com as principais etapas do
processamento sismico. Para maiores detalhes dessas etapas ver (THOMAS, 2004 e
(GOMES et al., 2011).

[ Fita de campo ]

[ Pré-processamento ]

- reformatacéo

- edigdo

- geometria

- corre¢ao primaria
- correcao estaticas

Deconvolugdo ]

- balanceamento

Reagrupamento ]

- andlise de velocidades

s N

CorregBes dindmicas

. J/
- soma horizontal
' \
Filtragem
|\ J

- filtros de frequéncia
- filtros espaciais
N\

Migracéo

Secdo Final

Figura 6: Sequéncia convencional de Processamento Sismico
Adaptado de (THOMAS, 2004)

A concluséo do processamento permite obter volumes de imagens 2D e 3D onde

gedlogos e geofisicos interpretam as imagens obtidas no processo sismico na busca de
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situacdes favoraveis a acumulacdo de hidrocarbonetos. A Figura 7 ilustra um exemplo de

uma imagem ou se¢ao sismica.

E
o
=1
=1
@

4000 m

5000 m

Figura 7: Imagem sismica apds a etapa de processamento.
FONTE: Bacia Sergipe-Alagoas

2.2.3 Interpretacao

Apos processadas, as secGes sismicas migradas na escala do tempo ou em
profundidade sdo enviadas aos intérpretes, para que estes possam inferir sobre as possiveis
estruturas, tais como domos ou didpiros de sal, presenca de falhas, dobramento entre outras.
A localizacdo dessas estruturas é de fundamental importancia, pois estas permitem a criagdo
de um modelo geoldgico da area em estudo. E, consequentemente, essas feicdes geoldgicas
sdo importantissimas no processo de geracdo dos hidrocarbonetos. A Figura 8 mostra a
interpretacdo de feicBes geoldgicas predefinidas a partir de uma se¢do sismica. De acordo
com DE CASTRO e HOLTZ (2004), a interpretacdo sismica pode ser classificada, de acordo
com o foco, em dois tipos: estrutural e estratigrafica. A interpretacdo estrutural basicamente
tenta identificar as camadas geoldgicas ou, de forma equivalente, as interfaces entre as
camadas, bem como as falhas geoldgicas que recortam as camadas. Na interpretacéo
estratigrafica o foco do trabalho estd em entender a maneira como as camadas se formaram

ao longo do tempo.
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Figura 8: Interpretacdo sismica da diapiros de
sal: Na parte superior temos uma imagem
sismica ndo interpretada, enquanto que na parte
inferior temos a interpretacdo da imagem
identificando diapiros de sal. (DE CASTRO e
HOLTZ, 2004)

2.3 Inteligéncia Artificial

Fornecer o conceito correto de Inteligéncia Artificial (IA) nao é algo simples, de
acordo com PATTERSON e GIBSON (2017) podemos entender a IA como sendo da area
computacdo que procura reproduzir, por meios computacionais, atividades humanas como
raciocinar, planejar, aprender e resolver problemas. De forma bem resumida, a 1A é a
tentativa de reproduzir em uma maquina a capacidade humana de ser inteligente. Entre as
formas de IA podemos destacar as Redes Neurais Artificiais e as Redes Neurais

Convolucionais.
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2.3.1 Redes Neurais Artifiais

Segundo GOODFELLOW et al. (2016) o desenvolvimento da teoria das Redes Neurais
Artificiais (RNASs) teve inicio através do estudo do funcionamento do cérebro humano,
Figura 9(a). O pontapé inicial foi dado pelo neurofisiologista Warren McCulloch e o
matematico Walter Pitts quando escreveram um artigo sobre como 0s neurdnios poderiam
funcionar e para isso, eles modelaram uma rede neural simples usando circuitos elétricos.
Para criagdo do modelo, eles utilizaram conceitos matematicos e algoritmos logicos
denominados ldgica de limiar (em inglés, threshold logic). A partir deste modelo foram
desenvolvidas duas linhas de pesquisa, uma focada em processos bioldgicos do cérebro e a
outra na aplicacéo de redes neurais artificiais.

De acordo com (PATTERSON e GIBSON, 2017) as RNAs sdo técnicas
computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de
seres humanos e que adquirem conhecimento através da experiéncia. Elas sdo formadas por
um conjunto de neurdnios artificiais que tém a capacidade de coletar, utilizar e armazenar
informacOes baseadas em aprendizagem. Estes neurbnios estdo organizados em trés

camadas: camada de entrada, camada oculta e camada de saida, conforme Figura 9(b).

(a) (b) .
X Camada oculta
axonio
dendrito

; o)
Y —e(S)<—e
L ey,

_________________________ !

Camada de Camada de
entrada saida

nucleo

corpo celular

Figura 9: Estrutura de neurdnios: (a) bioldgico e (b) artificial.
(Adaptado de GOODFELLOW et al. (2016))

A aprendizagem da rede € realizada a partir de ajustes dos pesos sinapticos da rede
de forma a alcancar o resultado desejado. Basicamente, a arquitetura de uma rede neural é
composta por neurdnios (nés) conectados por meio de links direcionados, como ilustra a

Figura 10.
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Camada de entrada Camada intermediaria

Camada de saida

Y

Figura 10: Arquitetura de uma RNA
Adaptado de PATTERSON e GIBSON (2017)

Em cada n6 da camada intermediéria sdo agregados todos os sinais de entrada que foram
ponderados pelos pesos sindpticos em conjunto com o limiar de ativacéo (bias). Uma funcédo
de ativacdo, cujo objetivo € limitar a saida dentro de um intervalo de valores razoaveis a ser

assumido, é aplicada ao somatério S indicado em (1), e assim é obtido um valor de saida.

n
SZin.wi+0 0
i=1

As redes neurais aprendem por comparacao entre os valores de saida da rede e o valor
desejado para a resposta. A comparacdo € feita pela minimizacdo da funcdo erro médio
quadratico (GOODFELLOW et al. 2016).

1 ~
E:E(}’—}’) )

Onde E é o erro, y é o valor de saida da rede e y é o valor desejado.
Entre os processos de aprendizagem um dos mais utilizados é o backpropagation onde a

minimizacdo do erro é realizada a partir de ajustes, em cada iteragdo, nas matrizes de pesos.
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Como descrito no conceito de redes neurais, eles aprendem através da experiéncia, logo,
para isso € necessario uma etapa de treinamento da rede, o que se faz necessario um nimero
razoavel de amostras, chamadas de conjunto de treinamento, conjunto este que ainda pode
ser subdividido em subconjunto de treinamento e subconjunto de validacao, cujo objetivo é
verificar o desempenho da rede durante a fase de treinamento. Depois de treinada, a
capacidade de generalizacéo da rede é avaliada a partir de dados néo observados por ela, este
conjunto é chamado de conjunto de teste. A avaliagdo do desempenho de uma rede €
realizada a partir de métricas, entre elas, podemos destacar a acuracia, a especificidade, a
sensibilidade, a precisdo, indice de Jaccar entre outras. Para se ter mais detalhes sobre essas

métricas, verificar a Secéo 2.3.4.

2.3.2 Redes Neurais Convolucionais

Os avancos das tecnologias digitais da informag&o e, mais especificamente, das Unidades
Gréficas de Processamento, bem como o aumento exponencial da quantidade de dados
disponivel em formato digital levaram ao desenvolvimento recente das Redes Neurais
Artificiais Profundas, desenvolvidas pelo grupo de pesquisa de LeCun (LECUN et al., 2015)
no final da década de 90 para realizar o reconhecimento de digitos em cheques. 1sso causou
uma mudanga progressiva dos métodos cléssicos de reconhecimento de padrfes, sendo
substituidos gradativamente por técnicas de Deep Learning, que tem alcancado resultados
superiores (KRIZHEVSKY et al., 2012). Quanto ao termo aprendizado profundo, ndo ha um
consenso sobre a distingdo precisa entre redes profundas e rasas. De modo relativamente
ambiguo, afirma-se que redes profundas sdo redes que possuem muitas camadas de
treinamento sobre enormes massas de dados disponiveis (LECUN et al., 2015).

Nas técnicas classicas de aprendizagem de maquina, as imagens a serem analisadas sao
primeiramente convertidas em vetores de atributos ou caracteristicas, e estes vetores
alimentam um sistema de reconhecimento de padrdes (DUDA et al.,1999). Em uma Rede
Neural Convolucional (CNN) (em inglés: Convolutional Neural Network), a propria imagem
(pré-processada ou ndo) alimenta diretamente a primeira camada da rede (Figura 11), que
extrai automaticamente, na etapa de treinamento, um conjunto de atributos de baixo nivel,

codificados na forma de filtros convolucionais.
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Figura 11: Estrutura de uma CNN.

Disponivel em: https://github.com/tavgreen/landuse_classification (Acesso em set. 2019)

Com respeito aos filtros convolucionais, os aspectos matematicos podem ser
entendidos como um produto de matrizes, conforme mostra a Figura 12. Uma operacéo de
convolugdo possui trés componentes principais: a entrada, o detector de caracteristicas
também conhecido como kernel de convolugdo, e 0 mapa de caracteristicas que é o resultado

da operacao.

211(110%3
314|511 T G-
i 0 1 “2" 2 * 11111 = il ol
211|3(5|4 ll Bl
Filter 3x 3 |
O 1 0 2 1 Output 4x 4

Original image 5 X 5
/"i

2x1+1x0+1x(-1)+3x(-1)+1x1+--+0x1+1x1

Figura 12: Operacgéo de convolugdo 3 x 3.
Adapatado de ZHAO et al. (2015)

Em geral, os filtros convolucionais da primeira camada representam objetos visuais
simples, como pontos, retas e fronteiras entre tons de cinza ou cores. A convolucdo da

imagem de entrada com esses maltiplos filtros produz um conjunto de mapas de ativacéo,
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que correspondem a imagens filtradas. A préxima camada convolucional processa 0s mapas
de ativacdo da camada precedente, utilizando outros filtros também definidos
automaticamente na etapa de treinamento, produzindo novos mapas de ativacao, que seréo

entdo filtrados pela proxima camada convolucional, e assim sucessivamente (Figura 13).

First Layer Representation Second Layer Representation Third Layer Representation

Figura 13: Extracdo de caracteristicas de uma CNN
Disponivel em:
http://www.lapix.ufsc.br/ensino/visao/visao-computacionaldeep-learning/deep-
learningglossario/
Acesso em set. 2019

Uma outra operacao importante realizada nas redes convolucionais é a operagdo de
max pooling que visa realcar as caracteristicas mais importantes da imagem. Esta operacdo
varre a imagem a partir de uma janela, ver Figura 14, destacando o maior valor contido na

mesma.
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Figura 14: Operacéo de max pooling.
Adapatado de ZHAO et al. (2015)

Como algoritmo de aprendizado da rede, o algoritmo de backpropagation vem sendo
0 mais utilizado em Redes Neurais Convolucionais Profundas (GOODFELLOW, 2016).

Um dos aspectos relevantes de uma Rede Neural Convolucional Profunda é a
aprendizagem hierarquica: quanto mais se avanca pelas camadas da rede, mais complexas
as caracteristicas aprendidas, que constituem agregados das caracteristicas das camadas
anteriores. Cria-se assim uma hierarquia de atributos, em que a sucessdo de camadas cria

niveis de abstracdo cada vez mais altos.

2.3.3 Autoenconders e U-Net

Autoencoder é um tipo de rede neural artificial ndo supervisionada que compacta e
codifica os dados de maneira bastante eficiente, e em seguida, aprende a reconstruir os dados
de entrada da maneira mais proxima possivel, mantendo as caracteristicas principais dos
dados que alimentaram a rede (GOODFELLOW et al., 2016). Este processo é realizado com
0 intuito de representar dos dados de forma a reduzir a sua dimensionalidade ignorando os
ruidos. Para isto a rede realiza dois tipos de transformacdes sobre os dados: a primeira
denominada de funcéo de codificacéo, que transforma os dados de entrada em uma forma de
representacdo codificada dos mesmos; e a segunda, chamada de fungdo decodificadora que
realiza o processo inverso reconstruindo os dados da representacdo de maneira a ficar o mais

proximo possivel dos dados de entrada originais. A arquitetura de um autoenconder, €
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ilustrada na Figura 15, nela podemos observar as unidades de codificagédo (lado esquerdo) e
decodificacdo (lado direito). Na codificagdo, sdo aplicados blocos convolucionais seguidos
de max pooling, uma técnica de downsampling, para codificar a imagem de entrada e
representa-la em varias dimensdes. A decodificagdo consiste nas técnicas de upsampling e

concatenacdo, seguidas de operacGes convolucionais.
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Figura 15: Modelo de estrutura autoenconder (GUO et. al., 2017)

Entre as arquiteturas de Autoenconders que sdo utilizadas na segmentacdo de
imagens, podemos destacar a do tipo U-net, proposta inicialmente para a segmentagédo
semantica de imagens biomédicas (RONNEBERG et al., 2015). A segmentacdo da imagem
é realizada classificando cada pixel a partir do contexto de toda a imagem. Sua arquitetura é
descrita na Figura 16 e é composta por camadas de contracao (lado esquerdo) e camadas de

expansdo (lado direito), apresentando uma simetria entre suas camadas no formato de “U”.
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Figura 16: Arquitetura da U-Net
Disponivel em:
https://Imb.informatik.uni-freiburg.de/people/ronneber/u-net/
Acesso em set. 2019

Uma das vantagens de se trabalhar com a U-Net € a sua capacidade de generalizacéo
dos resultados mesmo em dominios de baixa variancia, isto é, bancos onde as imagens
possuem muitas caracteristicas em comum. Nessas condi¢fes a U-Net € capaz de capturar
detalhes finos das imagens rapidamente, possibilitando um treinamento efetivo com

quantidades limitadas de dados.

2.3.4 Matriz de Confusao

Com respeito ao desempenho de um classificador, existem diversas medidas de
avaliacdo. A métrica de avaliacdo mais adequada depende do tipo de dado em questdo e da
natureza da classificagéo realizada. Todas elas s&o baseadas na chamada matriz de confuséo,
que nada mais é do que uma tabela que permite a visualizagdo do desempenho de um
algoritmo de aprendizado supervisionado (MONARD e BARANAUSKAS, 2003). Cada
coluna da matriz representa as instancias de uma classe prevista, enquanto as linhas

representam os casos de uma classe real. A matriz de confusdo € ilustrada na Figura 17.
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Valor Previsto

Positivo Negativo
VP FN
Positivo
verdadeiro positivo falso negativo

Valor Verdadeiro

I

Figura 17: Matriz de confusdo
Adaptado de MONARD e BARANAUSKAS (2003)

Essa matriz ¢ uma forma intuitiva de saber como seu classificador estd se
comportando. Como exemplo, vejamos um classificador cuja tarefa é classificar cachorro e

gato a partir de imagens. A Figura 18 mostra o resultado obtido pela matriz de confusé&o.

Valor Previsto

Gato Cachorro

Gato 45 10

Cachorro 5 40

Valor Real

Figura 18: Classificagdo de gatos e cachorros.
Adaptado de MONARD e BARANAUSKAS (2003)

Do lado esquerdo temos o valor real e no topo temos o valor previsto pelo
classificador. Com base nesses valores temos que:
e O modelo classificou 45 instancias como gato o que eram realmente gatos.
e O modelo classificou 10 instancias como cachorro o que na verdade eram gatos.
e O modelo classificou 5 instancias como gato que na verdade era cachorro.

e O modelo classificou 40 instancias como cachorro que eram realmente cachorros.
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Como saber se o classificador esta classificando bem as instancias que sdo realmente
cachorros? Para isso séo utilizadas algumas métricas de avaliacdo de desempenho, entre elas
temos a acurdcia, Recall, precisdo e F;Score (LEVER et al., 2016).

A taxa de acurécia representada em (3) é a proporcdo de predi¢des corretas, sejam
eles verdadeiros positivos ou verdadeiros negativos. Ou seja, ela mede o total de acertos em
relacdo ao total de testes realizados. Esta medida é altamente suscetivel a desbalanceamentos
do conjunto de dados e pode facilmente induzir a uma conclusao errada sobre o desempenho
do sistema, pois podemos ter uma acurécia alta em uma referida classe que possui um

namero relativamente maior em comparacéo a outra classe.

i — VP + VN -
curacle = b T VN + FP + FN

O Recall também como revocagdo, sensibilidade ou taxa de verdadeiros positivos,
dada por (4), mede a proporgéo de classificagdes positivas dentre todos os objetos realmente
positivos. Ou seja, a metrica Recall mede o qudo frequente o seu classificador classifica

como X os que sdo realmente da classe X.

VP
= 4
Recall VP TN 4

A precisdo, dada por (5), € uma medida do quéo exato esta a classificacdo para as
amostras positivas. Ou seja, a precisdo mede a proporcdo dos que foram classificados como

positivos, dos que realmente eram positivos.

VP
. ~ : 5
Preciséo VBT FP 5)

Para explicar melhor a diferenca entre as métricas Recall e precisdo considere que
um programa de computador para o reconhecimento de cées em cenas de um video identifica

7 cdes em uma cena contendo 9 cdes e alguns gatos. Se 4 das identificagdes estdo corretas,

~ -~ ;4 ~ 4
mas 3 s30, na verdade, gatos, a preciso do programa € — enquanto a sua revocagao € - .
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Outra métrica de avaliagdo de desempenho é a chamada F;Score, ver (6). Ela é uma
meédia harménica entre precisdo e recall de modo a trazer um ndmero Unico que indique a
qualidade geral do seu modelo e trabalha bem até com conjuntos de dados que possuem

classes desproporcionais com respeito a quantidade de dados entre as classes.

2 X precisdo X Recall

FiScore = (6)

precisdo + Recall

Estas métricas tém seus valores em um intervalo que varia de 0 a 1, valores proximos
de 1 representam os melhores resultados.

Logo, com respeito a classificagéo para cachorros e gatos obtida na Figura 17 temos
uma acuracia de 85%, um Recall de 82%, uma precisdo de 90% e um F,;Score de 86%. O

que revela que o classificador esta identificando relativamente bem gatos e cachorros.

2.3.5 Indice de Similaridade de Jaccard

O indice de Similaridade de Jaccard, também chamado de intersec&o sobre a unido
(IoU), € uma medida estatistica utilizada para medir a similaridade entre amostras finitas de
um conjunto e é calculado a partir da razéo entre o nimero de elementos da intersecéo e o
namero de elementos da unido entre os conjuntos. O (IoU) é uma métrica bastante popular
entre os especialistas de segmentacdo e imagem (IGLOVIKOV e SHVETS, 2018;
NARAYANA et al., 2012).

O IoU mede a taxa de sobreposicdo entre a imagem prevista e a verdade basica. Em
suma, o indice de similaridade de Jaccard compara elementos entre dois conjuntos e observa
entre eles quais séo semelhantes e quais sdo distintos. Quanto maior for a semelhanca, maior
serd o indice de Jaccard, que varia entre 0 e 1. Uma combinagdo perfeita implicaria loU =

1,0. A Figura 19 ilustra uma representagéo do conceito do indice de Jaccard.
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loU =

@
<D

Figura 19: Representacdao geométrica da IoU

Por exemplo, sendo A e B dois conjuntos finitos quaisquer de modo que AU B
representa a unido desses conjuntos e A N B a interse¢do desses conjuntos. Entéo, o indice

de similaridade de Jaccard é calculado a partir da expressdo abaixo:

_|AnB|
" l]AuB|

(7)

IoU

O simbolo | . | representa a cardinalidade de um conjunto.
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CAPITULO 11

3. Materiais e Métodos

A pesquisa foi desenvolvida a partir de 3 etapas. Nas duas primeiras, tinhamos
disponiveis apenas 4 imagens, com as quais fizemos uso de técnicas de identificacdo de
padrdes a partir da classificacdo do tipo “lead” ou “no lead”. Na primeira etapa foi utilizada
uma RNA a partir de descritores de Haralick como entrada. Na segunda etapa, fez-se uso de
uma CNN cujos descritores sdo obtidos pela propria rede. E por fim, na terceira etapa, o
banco de imagens foi ampliado a partir da subdivisdo das mesmas de forma que todas as
imagens foram fixadas no tamanho 450 x 342 pixels, o que fez o nimero de imagens subir
de 4 para 8. A partir disso foi realizado o uso de autoenconders para uma segmentagédo

semantica a partir de uma arquitetura do tipo U-Net.

3.1 Aquisicao das imagens

As imagens sismicas utilizadas neste trabalho foram obtidas a partir do método
sismico de reflexdo. Elas foram adquiridas na bacia Sergipe-Alagoas no nordeste do Brasil,
a partir da Agéncia Nacional de Petrdleo, G&s Natural e Biocombustiveis (ANP) (HEASER,
2015). A Figura 20 corresponde a uma das imagens sismicas utilizadas neste trabalho

rotuladas por um especialista. A regido em amarelo destacada corresponde ao lead.
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= SDR

=== Turoniano
~—— Maastrichtiano
== Paleoceno
Fundo do Mar
[0 Vuleanica
Lead

4000 m 3000 m 2000

5000 m

Figura 20: Amostra de uma se¢do sismica coletado do

bloco offshore da Bacia Sergipe-Alagoas segmentada por

um especialista. Em amarelo esta a regido de interesse.
FONTE: Bacia Sergipe-Alagoas

Sendo assim, 0 nosso conjunto de dados é formado por 4 imagens rotuladas, sendo
duas de dimensfes 1052 x 505 pixels e duas de 1028 x 695 pixels. Foram a partir dessas
quatro imagens que as duas primeiras etapas do experimento da tese foram realizadas. A

Figura 21 ilustra uma dessas imagens com seu respectivo rétulo.

00 m 3000 m 2000m

5000 m

Figura 21: Uma das imagens utilizadas nas etapas de RNA e CNN. A
identificacdo dos elementos foi realizada por um especialista.

Com respeito a etapa a qual foi utilizada uma arquitetura do tipo U-Net, foram
utilizadas 8 imagens, obtidas da subdivisdo das quatro imagens anteriores. Tal procedimento
foi realizado no sentido de aumentar o conjunto de dados para treinamento da rede. A Figura

22 ilustra as oito imagens utilizadas.
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Figura 22: Imagens do Dataset utilizado para a U-Net

3.2 Pré-Processamento dos dados

Esta etapa consiste na preparacdo dos dados antes que 0s mesmos sejam lan¢ados na
rede para fins de treinamento. Inicialmente, retiramos da imagem original os elementos que
ndo fazem parte do estudo (turoniano, maastrichtiano, paleoceno, fundo do mar e vulcanico)
deixando apenas a regido de interesse os leads. Em seguida, através do processo de
binarizacdo, separamos a regido em “leads” e “no leads”. Os pixels pertencentes a regido do
lead s&o coloridos de branco, e os pixels fora dessa regido, denominados “no lead”, foram

coloridos de preto. O resultado desse processo pode ser observado na Figura 23.

Figura 23: Imagem sismica original e binarizada. Do lado esquerdo temos
uma imagem sismica original indicando somente a regido de interesse, e do
lado direito temos a respectiva mascara, indicando os pixels pertencentes a
regido de interesse pintados de branco e caso contréario, pintados de preto.
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O processo de geracdo dos patches da imagem foi realizado a partir de um processo que
denominamos de janela deslizante. Essa janela, com um tamanho pré-definido, percorre toda
imagem através de deslocamentos (horizontais e verticais) que denominamos de strides. Os
patches sdo gerados a partir da razao entre o nimero de pixels brancos (#,,) sobre o nimero
total de pixels contidos na janela (). No que diz respeito as etapas em que foram utilizadas
RNA e CNN o objetivo foi obter um conjunto de treino e validacdo formado por duas classes

de patches (lead ou no lead). O que determina a que classe determinado patch pertence € o
resultado da razao %‘”. Se %‘” > A, entdo o patch foi caracterizado como lead, caso contrério,

foi considerado no lead. Onde 0 < A <1 faz o papel de limiar de separacdo das classes.
Para o0 nosso trabalho foi considerado um limiar de 0,5. Com isso, foi observado que o
namero de leads foi bem inferior em comparacdo ao nimero de no leads, entdo, com o
objetivo de aumentar o nimero de subimagens com regido classificada como lead realizamos
o procedimento de janela deslizante utilizando dois strides diferentes (s; > s,). De modo
que, a janela deslizante inicia o processo a partir de um stride s; e a partir do momento que
for detectado um patch da classe lead, ela passa a se deslocar com um stride s, gerando
assim superposicdes nos patches. A medida que a janela gera um patch que pertence a classe
no lead ela retorna a deslizar com um stride s,. A Figura 24 ilustra as etapas do processo a
partir de uma imagem 8 x 8 a qual serd “varrida” por uma janela deslizante 3 x 3, utilizando

strides de valores 3 e 2.
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stride 3 Janela deslizante Patch 1 Patch 2
< > lead lead
|

Patch 4
no lead

stride 2

I:‘ “lead” . “no lead”

Figura 24: Processo de geracdo de patches nas etapas de RNA e CNN:
Uma janela deslizante 3 < 3 varre a imagem a paritr de dois strides a
partir de um limiar A = 0,5. Neste exemplo, os patches 1 e 2 (azul e roxo)
representam regido de interesse, enquanto que os patches 3 e 4 nédo
representa a regido de interesse (vermelho e amarelo).

.. . . . ~ R
O processo tem inicio no lado superior esquerdo da imagem e obtém a razdo ?‘”, se esse

valor for menor que 0,5 o patch é classificado como no lead (quadrado tracejado verde) e a

janela passa para a proxima subimagem com um stride de 3, e realiza novamente o processo
~ ~ P . ~ . .
de obtencéo da razéo ?‘”. Caso a janela obtenha uma razdo maior ou igual a 0,5 (quadrado

roxo), a janela desliza até o préximo patch com um stride de 2, gerando assim sobreposicdo

de patches (quadrado azul). A janela continua realizando o processo de gerar patches até
obter um patch cuja razéo %‘” > 0,5 retornando assim ao stride de valor 3 sem sobreposi¢oes.

O processo continua até que a janela tenha “varrido” toda a linha horizontal, reiniciando o
processo a partir do ponto de partida, porém com um deslocamento vertical da janela. Apds
percorrer toda a imagem o processo € encerrado.

No que diz respeito a geracdo de patches utilizando a U-Net o objetivo ndo é obter um
conjunto com dois tipos de classes, e sim, obter um conjunto de patches de treino, validagéo
e teste de modo que a rede possa aprender com base nas informacdes contidas em cada patch.

Com o intuito de obter patches que contenham partes da regido de interesse, s6 serdo

selecionados patches cuja razéo %‘” > A. A Figura 25 ilustra o processo de geragdo dos
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patches a partir de uma imagem 8 x 8 a qual sera “varrida” por uma janela deslizante 3 x 3,

utilizando um stride de 2 com um limiar A = 0,5.

Imagem binarizada simples
Casos de patches

stride

running patch patch 1
(3x3) (not collectible)
patch 2 patch 3

(not collectible) (collectible)

I l "lead" . "no-lead”

Figura 25: Processo de geragdo de patches: é utilizada
uma janela deslizante 3 < 3 sobre uma imagem binéaria
com um stride igual a 2 e limiar A = 0,2. Neste exemplo,
os patches 1 e 2 (azul e roxo) ndo representam regido de
interesse, enquanto que o patch 3 representa a regido de
interesse (vermelho).

O processo é semelhante ao que foi realizado nas etapas anteriores. Um patch so sera
. Nz . . ‘
selecionado se ?‘” > 0,5. Por exemplo, o patch 3 € um caso de patch selecionavel.

Nas etapas envolvendo RNA e CNN foi utilizada uma janela deslizante de dimenséo
20 % 20, com um strides de 10 e de 20 com um limiar A = 0,5. A partir disso foram gerados
cerca de 4.000 patches de treinamento, 1.300 de validacdo e 1.000 de teste. Na U-Net a
janela possuia uma dimensdo de 80 x 80 com um stride igual a 2 e um limiar 2 = 0,2. Com
isso o total de patches obtidos foi cerca de 24.000 de treinamento, 5.000 de validagdo e 600
de teste.

Vale salientar ainda que, como ferramenta de aumento da variabilidade dos dados de
treinamento e validag&o, foi aplicada técnicas de data augmentation sobre os patches, que
incluem rotacGes aleatdrias, mudancas de escala e espelhamentos (flipping horizontal). O

objetivo de realizarmos esse procedimento é evitar que a rede se torne especialista em um
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conjunto de dados especifico (overfitting), provocando assim erros de classificagdo em novas
amostras (PETTERSON e GIBSON, 2017).

3.3 Arquitetura da rede
3.3.1 Arquitetura da RNA

Para realizar o processo de classificacdo de padrdes utilizamos uma RNA feed-
forward com algoritmo de aprendizagem back-propagation com minimizagdo do erro

através do gradiente descendente estocéstico. Como funcéo de ativacdo foi utilizada a fungéo
tangente sigmoide f (x) = ﬁ — 1, onde B é um pardmetro de controle. Os pesos iniciais

para todos os links foram definidos de forma aleat6ria. Com respeito & camada de entrada,
representa vetores obtidos a partir dos descritores de Haralick. Utilizamos os descritores de
textura para identificacdo de caracteristicas para o treinamento da rede tendo em vista que a
analise de imagens através de texturas vem sendo utilizada para a diferenciacéo de diversos
tipos de estruturas encontrados na natureza, como exemplo em imagens geoldgicas
(HARALICK e SHANMUGAN, 1973). Os descritores sdo obtidos a partir de célculos
estatisticos de segunda ordem, considerando as ocorréncias de cada nivel de cinza em pixels
diferentes ao longo de diferentes direcdes. Para obtencgéo de caracteristicas que auxiliem no
treinamento da rede foram utilizados os seguintes pardmetros: segundo momento angular,
entropia, contraste, varidncia, homogeneidade, probabilidade méaxima, momento de
diferenca de 3% ordem, momento de diferenca inverso de 32 ordem, variancia inversa,
dissimilaridade e média da soma. Os descritores foram obtidos para distancia d =1 e
angulos de variagdo nos valores de 0°, 45° 90° e 135°. Para maiores detalhes sobre os
descritores de Haralick ver Apéndice.

Assim, os vetores de entrada da rede serdo formados por 44 atributos previsores.
Com respeito a camada oculta, foram utilizados 128 neurdnios e em cada um deles foi
aplicado a funcédo tangente sigmoide. Na camada de saida foram utilizados 2 neurénios, em

cada um deles foi aplicada a funcéo sigmoidal (Figura 26).
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Camada oculta
128 nés

]

Camada de entrada

44 nés v
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Atributos de entrada
Descritores de Haralick

—

Figura 26: Arquitetura da RNA para as etapas de treino, validacao e teste

Na busca pela melhor configuragdo da rede neural foi realizado um planejamento
fatorial do tipo 2% (ver APENDICE B), onde foram analisados além dos tamanhos das
subimagens (10 x 10,15 x 15 e 20 x 20), outros fatores tais como, taxa de aprendizagem
da rede (I,-) que é um parametro que interfere na convergéncia da rede. Os valores avaliados
foram [, = 0,001;0,006; 0,01; 0,03. Um outro fator avaliado foi o termo do momento (m.),
que ajuda a melhorar a taxa de aprendizado evitando a oscilagdo do mesmo. Os valores
avaliados foram m, = 0,01;0,06;0,1; 0,3. A métrica utilizada como fator de decisédo foi a
F;Score, essa escolha é justificada por ser um indicador mais robusto (POWERS, 2011,
SASAKI, 2007). Os melhores resultados foram obtidos para subimagens de tamanho
20 % 20,1, = 0,03 e m, = 0,01.

3.3.2 Arquitetura da CNN

Neste trabalho utilizamos um modelo de CNN composta por sete camadas conforme
ilustrado na Figura 27. Ela é composta de trés camadas de convolu¢do com 32, 64 e 128
filtros respectivamente, todos de tamanho 3 x 3. Ap6s cada camada de convolucao foram
aplicadas camadas de max-pooling de tamanho 2 x 2. Ao final da CNN os resultados foram
aplicados a uma RNA densa com 128 neurdnios na camada oculta e 2 neurnios na camada

de saida.
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Figura 27: Arquitetura da CNN para as etapas de treino, validacao e teste.

A rede foi treinada com um batch de tamanho 64 com 16 amostras por classe
(159.490 parametros no total). Em todas as camadas de convolucéo foi utilizada a fungdo de
ativacdo Relu assim como na rede neural densa. Foi utilizado o Adam como algoritmo de
otimizacdo e os pesos foram inicializados com valores aleat6rios. Nos neurdnios de saida foi

utilizada a funcéo softmax.

3.3.3 Arquitetura U-Net

Dentre as arquiteturas de CNN ja existentes voltadas para segmentacdo, optamos por
utilizar a U-Net devido a sua capacidade de generalizar em dominios de baixa variancia, isto
é, bancos onde as imagens ndo sdo muito diferentes entre si. Nessas condi¢des a U-Net €
capaz de capturar detalhes finos das imagens rapidamente, possibilitando um treinamento
efetivo com quantidades limitadas de dados. Apesar de desenvolvida para interpretacdo de
imagens médicas (RONNEBERGER, 2015), a U-Net pode ser também utilizada para
interpretacdes sismicas, como por exemplo deteccao de corpos de sal (ZENG, 2019).

Devido a baixa dimensionalidade e quantidade das imagens de entrada deste
trabalho, a U-Net padrdo sofre superajuste de imediato se fazendo necessario reduzir a
quantidade de filtros por camada além do uso adicional de dropout entre camadas
convolucionais para prevenir este superajuste (SRIVASTAVA, 2014). Por fim, o modelo
resultante esté descrito na Tabela 01.
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Tabela 01: Descricdo da arquitetura utilizada, totalizando 1,940,817 parametros.

Tamanho do Camada de
Camada . . Tamanho da saida
nacleo maxpolling
entrada - - 80x80x1
flat-convl + 3x3 . 80 x 80 x 16
dropout=0.3
down-convl 3x3 2x%x2 40 x40 % 16
flat-conv2 + 3x3 - 40 x 40 x 32
dropout=0.3
down-conv2 3x3 2x%x2 20 x 20 x 32
flat-conv3 + 3x3 . 20 x 20 x 64
dropout=0.4
down-conv3 3x3 2x%x2 10x10x 64
flat-conv4 + 3x3 - 10 x 10 x 128
dropout=0.4
down-conv4 3x3 2x%x2 5x5x128
flat-conv5 + 3x3 - 5x5x 256
dropout=0.5
up-convl 1 1
concatenate w/ 2x2 —x = 10 x 10 x 256
2 2
flat-conv4
flat-convé + 3x3 - 10 x 10 x 128
dropout=0.4
up-conv2 + 1 1
concatenate w/ flat- 2x2 5%5 20 x 20 <128
conv3
flat-conv7 + 3x3 - 20x 20 x 64
dropout=0.4
up-conv3 + 1 1
concatenate w/ flat- 2x2 5%5 40 x 40 x 64
conv2
flat-conv8 + 3x3 - 40 x 40 x 32
dropout=0.3
up-conv4 + 1 1
concatenate w/ flat- 2x2 5%5 80 x 80 x 32
convl
flat-conv9 + 3x3 . 80 x 80 x 16
dropout=0.3
Output 1x1 - 80x80x1
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Segundo (PEDAMONTI, 2018), apesar da funcéo de ativacdo ReLU (Rectifier
Linear Unit) apresentar resultados satisfatorios em praticamente todas as aplicacdes de deep
learning, suas variantes ndo-lineares podem apresentar resultados melhores a depender do
dominio. Dentre tais variantes, a fungdo ELU (Exponential Linear Unit) pode apresentar
melhorias ao se trabalhar com imagens sismicas, evitando problemas pertinentes a ReLU
como n6s mortos (n6s da rede cuja resposta sera sempre 0) e por estar apresentando
convergéncia mais rapida, como observado por (ZENG et al., 2019). Por esses motivos,
optou-se por utilizar ELU como funcéo de ativagdo em todas as camadas, exceto a camada
de saida que possui uma funcéo de ativacdo sigmoide.

As fungbes ReLU e ELU sédo definidas a partir das equagdes citadas em (8) e na

Figura 28 vemos a representacéo grafica de ambas.

—1) se x<0
ReLU(x) = max (0; ELU(x) = {#(E&XP() 8
eLU(x) = max (0; x) (x) = {150 s (8)
RelU function ELU function
5 5
. 4
3
3
2
2
1
1 0
0 -1
4 -2 0 2 4 - 2 0 2 3
(a) (b) a = 0.5; a=1;, —a=15.

Figura 28: Representacdo grafica das fungdes: (a) ReLU; (b) ELU.

O treinamento foi realizado durante 100 épocas utilizando o algoritmo de
otimizagdo Adam (KINGMA, 2015) iniciando com um learning rate de 5e ~*. A cada época,
0 IoU foi utilizado para medir a performance da rede no conjunto de validagéo, em caso de
melhorias em relacdo a época anterior, a rede na época atual ¢é salva para fins de adotar a
rede em sua melhor época como rede final. No final de cada nova época, a IoU era calculado

para medir o desempenho da rede no conjunto de dados de validacdo. Apos verificar se o
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desempenho da rede na época mais atualizada foi melhor do que desempenho entre todos a

épocas anteriores, a época atual era armazenada como a rede mais recente.

3.4 P6s-processamento

Essa etapa do processo, realizada apenas na arquitetura U-Net, foi subdividida em
etapas menores, a saber, reconstrucdo, limiarizagéo e retirada de regides desconexas. Elas

seréo explicadas a seguir.

3.4.1 Reconstrucéo

Para a etapa de reconstrucdo, fazemos uso de uma imagem de teste a qual €
percorrida por uma janela deslizante de tamanho 80 x 80. O primeiro estigio do processo
corresponde ao envio para a rede do primeiro patch localizado no lado superior esquerdo da
figura, em seguida o mesmo foi segmentado pela rede e a imagem de saida é salva. O
segundo estégio foi realizado a partir de um stride (deslocamento) de 10 pixels para direita
a partir do primeiro patch, conforme Figura 29. Esse segundo patch foi enviado para a rede
o qual foi segmentado de acordo com o aprendizado da mesma. Apds segmentada, 0
processo de reconstrucéo € realizado a partir da jungdo do patch segmentado no estagio
anterior com a segmentacdo do patch atual, de maneira que as regides idénticas fiquem
sobrepostas. O processo continua até o final da margem direita superior. Em seguida o
processo foi reiniciado a partir do patch inicial porém com um deslocamento de 10 pixels
para baixo, para logo depois percorrer horizontalmente a figura a partir de strides de tamanho
10 pixels. A tarefa € realizada até percorrer toda imagem e assim obter a reconstrucéo final.
Dessa forma, obtemos a reconstrugdo da imagem como uma montagem incremental de

patches adjacentes de deslocamento de 10 pixels.
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Figura 29: Etapa de segmentacéo e reconstrugdo da imagem: Uma
imagem original é analisada pela U-Net a partir de patches de
tamanho 80 x 80. Em seguida, depois de segmentados, os patches
s&o unidos por uma sucessao e composicoes a partir de um stride de
tamanho 10.

Esse processo, porém, gera muitas sobreposi¢des na imagem e com isso faz com que
os pixels aumentem de valor nas sobreposi¢des, alterando assim o nivel de cinza da imagem,
provocando uma espécie de imagem desfocada, o que leva a ocorréncia de falsos positivos
como pode ser observado na etapa /; da Figura 29. Para resolver este problema, foi aplicada

uma técnica de limiarizacao.

3.4.2 Limiarizacédo

O processo de segmentacdo da imagem realizada pela U-Net, associa a cada pixel p
do objeto reconstruido um valor normalizado, que podemos chamar de indice de Confianca
(I.(p)). Esse valor é varidvel de acordo com o nivel de cinza da imagem reconstruida. A
limiarizacdo proposta ir4 mapear o indice I, em toda a imagem de forma a obter como saida
uma nova mascara binéria da imagem.

Sejam G a imagem reconstruida em nivel de cinza e B a representacao binaria dessa
imagem. O processo de binarizagao é feito a partir da funcéo £: G — B indicada em (9) de

modo que para cada p € G temos:
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_ (0 se I(p)<t
L) = {1 se I.(p)=1 ©)

Onde 7 representa o indice de limiarizagdo, para o nosso caso definimos T = 0,5.
3.4.3 Retirada de regides desconexas

O proximo passo quanto ao pos-processamento é a retirada de valores discrepantes
que permaneceram apés o processo de limiarizagdo. Esses valores geram regiGes desconexas
(ou ilhas isoladas) que chamamos de outliers que podem causar a falsa impressdo de regides
de interesse. Para realizar a tarefa de retirada dos outliers utilizamos um algoritmo de
identificacdo de componentes conectados disponiveis no modulo scikit-image do Python
para separar regides.

Considerando a caracteristica de continuidade local esperada para as regifes
principais observadas nas imagens do nosso banco, assumimos que apenas 0 componente
com a maior area de pixels deve ser mantido. Embora a maior &rea possa ndo ser o melhor
critério para escolher, foi verificado que o nimero de outliers encontrados possui uma area
muito menor em comparac¢ao com a area principal. De modo mais formal, podemos entender
a retirada dos outliers como uma fungdo R que trasnforma uma imagem binarizada B em

uma imagem de fundo mais limpa B*, conforme ilustra a Figura 30.

outliers

—=>
R

B B*

Figura 30: Processo de remocéo dos outliers de uma
imagem binarizada ap6s a limiarizacdo. As &reas
menores marcadas (lado esquerdo) s&o eliminadas,
restando apenas a area maior, a regido de “lead ” (lado
direito).
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Os resultados obtidos no pds-processamento serdo apresentados na se¢do posterior.
Sendo assim, o fluxo de trabalho realizado em cada etapa seguiu a seguinte ordem: Aquisi¢do
das imagens, pré-processamento, definicdo da arquitetura da rede e treinamento da rede,
classificacdo (RNA e CNN) ou segmentacdo (U-Net) e no caso do uso de autoenconders, foi

utilizado o p6s-processamento. A Figura 31 ilustra as etapas seguidas em cada arquitetura.

Camada oculta
128 nés
Camada de entrada

(a) o N\

: ¢ =

]

N\

Atributos de entrada
Descritores de Haralick

)
1/
—
Input Convolullon
,_L' Downsamplmg
Fu[ly connected ,
V/
= III'I'III.——T
Softmax Identificacao
de armadilhas
(C) Convolution Deconvolution

= = e
Upsampling
N

I
II I II I leads
Downsampling Ill 'll

Figura 31: llustracdo das etapas de cada arquitetura: (a)
Arquitetura de uma RNA utilizando os descritores de Haralick como
entrada. (b) Arquitetura de uma CNN, nela, os atributos sdo obtidos a
partir de filtros convolucionais que extraem caracteristicas que
auxiliam no aprendizado da rede. (c) Autoenconders com arquitetura
tipo U-Net
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CAPITULO IV

4. Resultados e discussoes

Nesta etapa da pesquisa iremos averiguar os resultados obtidos utilizando as

ferramentas de aprendizado de maquina citadas nas se¢Oes anteriores.

4.1 Classificacao binaria a partir do uso de RNA e CNN

A principal diferenga entre a utilizagdo de RNA em relagdo a CNN se deve ao fato
de que na CNN a extracdo de caracteristicas que irdo auxiliar no aprendizado da rede é
definida pela prdpria rede, e ndo de forma manual como na RNA. Em ambas as técnicas foi
utilizado o mesmo conjunto de treinamento, validagao e teste. Também foi realizado técnicas
de data augmentation tais como: rotacdo (+20°), escala (£20%) e flipping horizontal. No
caso da CNN, com o intuito de evitar o overfitting foi aplicada a técnica de dropout
eliminando aleatoriamente 25% dos n6s de uma das camadas que compde a rede. A saida de
ambas as redes foram obtidas a partir de um filtro de probabilidade de 0,6.

A Figura 32 ilustra o resultado da classificagio realizada pela CNN, no lado esquerdo
temos a imagem rotulada de forma manual a partir de um especialista, em contraste com a
classificagdo realizada pela CNN no teste as cegas. Os quadrados pretos representam falsos
positivos enquanto que os quadrados brancos representam verdadeiros positivos. A
capacidade de classificacdo da CNN ¢ evidente, tendo em vista que embora existam falsos
positivos, isso ocorre em subimagens que possuem caracteristicas morfologicas semelhantes
com as subimagens da regido de interesse. Em paralelo, a Figura 33 mostra os resultados
semelhantes obtidos pela RNA também no teste as cegas das mesmas regides classificadas
pela CNN. Embora tenhamos observado um numero maior de falsos positivos na
classificagdo realizada pela RNA, devemos salientar que ambas foram eficazes no

reconhecimento de camadas de formag&o de rochas, fundo do mar e agua.
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Figura 32: Teste as cegas usando CNN: Classificacdo de imagens através de testes as cegas
para deteccdo de leads, na coluna da esquerda temos a rotulagem manual e na coluna da
direita temos a rotulagem artificial através da CNN. Quadrados brancos correspondem a sub-
imagens da regido de interesse; os quadrados pretos, a direita, sdo falsos positivos
erroneamente classificados.

A Tabela 02 informa alguns valores quantitativos do teste as cegas realizados pelas
redes. Nela podemos enxergar a superioridade da CNN em relagdo a RNA utilizando os
descritores de Haralick. Em termos de acuracia por exemplo, a RNA oscilou entre 76% e

89%, enquanto que na CNN o valor minimo atingido foi de 91%.

Tabela 02: Medidas estatisticas (acuracia, precisdo, recall e F; — Score) para 0 processo de
classificacdo da regido de interesse obtida por uma CNN e por uma RNA para o conjunto de
teste.

Imagem Classificador Medida estatistica
acc |prec| rec | F,

1 (cima) CNN 094 | 095 | 0,94 | 0,94
RNA 0,89 | 0,88 | 0,91 | 0,90
) CNN 091 | 097 | 0,92 | 0,94
2 {meio) RNA 0,76 | 0,81 | 0,77 | 0,79
) CNN 091 | 093 | 091 | 0,92
3 (baixe) RNA 0,80 | 0,85 | 0,80 | 0,82

Vale ressaltar que foram realizados diversos testes quanto ao nimero de camadas
ocultas da RNA, como por exemplo: 50/50, 50/128, 128/128, 128/256 e 256/256, mas a
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utilizacdo de uma Unica camada com 128 neurdnios foi satisfatéria para os resultados

obtidos.

Figura 33: teste as cegas usando RNA: Classificacdo de imagens através de testes as cegas
para deteccdo de leads, na coluna da esquerda temos a rotulagem manual e na coluna da
direita temos a rotulagem artificial através da RNA a partir de descritores de Haralick.
Quadrados brancos correspondem a sub-imagens da regido de interesse; os quadrados pretos,
a direita, sdo falsos positivos erroneamente classificados.

A Figura 34 mostra os graficos da acuracia e do erro nas etapas de treino (linha

vermelha) e validacéo (linha azul) obtidos com a RNA para um nimero de 50 épocas.

Acuracia de Treino e Validagéo Erro de Treino e Validagédo
ol T — 045 - = ftraining_loss
— walidation_loss
08 - 0.40 -
> 035 -
g o7 o
v -
g g 0.30
06 - 0.25-
0.20-
05 - = fraining_accuracy
— validation_accuracy 015-
0 10 20 30 @ 50 ) 10 2 0 ) 50
Epoch # Epoch #
(a) (b)

Figura 34: Curvas de acuracia (a esquerda) e perda (a direita) nas
etapas de treino e validacdo da rede neural artificial.
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De forma semelhante a Figura 35 mostra os gréaficos de acurécia e do erro obtidos
utilizando a CNN durante a fase de treino (linha vermelha) e validacdo (linha azul). Vale
salientar a boa capacidade de aprendizado de ambas as redes, em destaque a CNN que atingiu

um valor de 100% de acuracia na fase de treino.

Acuracia de Treino e Validagdo Erro de Treino e Validagdo

100 05 - — fraining_loss

— walidation_loss

Accuracy
Los:

0.80 ~ ftraining_accuracy
— walidation_accuracy

0 10 0 n 2 50 0 10 P Y @ 50
Epoch # Epoch #

(a) (b)

Figura 35: Curvas de acuracia (a esquerda) e perda (a direita)
nas etapas de treino e validagdo da CNN.

4.2 Segmentacdo semantica a partir de autoenconders

Apos a fase de treino da rede as imagens brutas sdo inseridas na rede a fim de
segmentar a regido de interesse. Até a obtencéo do resultado final, a imagem passa por um
processo de pds-processamento, conforme explicado na secdo 3.4, a qual envolve
reconstrucao, limiarizagdo e remocdo de outliers. O resultado para uma das imagens de teste
pode ser observado na Figura 36. Apos a reconstrucdo da imagem segmentada conforme
Figura 36(a), a etapa de limiarizacdo foi realizada conforme se¢do 3.4.2 com um limiar t =
0,5. O resultado obtido pode ser observado na Figura 36(b), 0 que revela a presenca de
outliers (Figura 36(c)). Tais regides podem ser frutos de caracteristicas de textura na
imagem muito semelhante a regiéo de interesse o0 que pode ter acarretado a classificacdo de
falsos positivos ou até mesmo a inclusdo de regibes que ndo foram detectadas pelo
especialista. Apos a retirada dos outliers temos um resultado final de acordo com a Figura
36(d).
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Figura 36: Etapas do p6s-processamento: (a) Imagem
de teste € enviada para a U-Net; (b) Imagem depois da
reconstrucdo; (c) Imagem limiarizada; (d) Imagem
apos a retirada dos outliers.

4.3 Validagdo Cruzada

No sentido de garantir a capacidade de generalizagdo da U-net, realizamos trés
rodadas de validag&o cruzada, um processo que consiste em repetir as etapas do treinamento
com a troca dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Confirmando assim a
capacidade de generalizagdo da rede, anulando a possibilidade de viés da base de dados, ou
seja, que os resultados dependem da disposigdo dos conjuntos de treino, validacdo e teste.

A Tabela 03 mostra os resultados obtidos para acuracia e erro de validagdo em cada

rodada de validacdo cruzada.
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Tabela 03: Valores de acuracia e do
erro nas trés rodadas da validacédo
cruzada da U-Net

Rodada Acuracia Erro
1 0,8425 0,0739
2 0,8848 0,0538
3 0,8370 0,0771

Além disso, a Figura 37 mostra os valores da perda obtida apds a execugdo do
codigo para cada treinamento. Como pode ser observado, a perda de validagao se estabiliza
em valores entre 5% e 10%, mostrando assim que os resultados da rede U-Net séo

razoavelmente precisos para a aplicacéo pretendida.

—— Training —— Training —— Training
0.301 Validation 0301 Validation 0.30 validation

00511 0.051| 0.051|

000 T U, Y PV A 000! "——
0 50 108 50 200 250

0 1
Epoch 0 50 10

0 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Epoch Epoch

Figura 37: Perfis de perda de dados normalizados para treinamento e
validacdo computados ap6s 250 épocas por rodada. Em todos os casos,
a perda de validag&o se estabiliza em valores entre 5% e 10%.

4.4 Residuos de Segmetacdo

Outra perspectiva que traz enriquecimento ao método é exibida por residuos de
segmentacgdo, conforme ilustrado na Figura 38. Os residuos séo as diferencas absolutas em
pixels existentes entre a imagem da verdade do solo e o pos-processado. Como visto, 0s
respectivos erros estdo consistentemente concentrados em torno da regiéo de interesse, como

esperado, garantindo assim um interpretacdo dada a margem de tolerancia.
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Figura 38: Residuos de segmentacdo: Erros absolutos em pixels, obtidos ao
comparar a imagem real do solo e a imagem final ap6s ser analisada pela rede U-
net. A estreita &rea marginal ao redor da parte principal mostra uma evidéncia de
que a previsdo da rede é consistente com a interpretacdo original.

4.5 Resultados da Segmentacéo da U-Net

A seguir, mostramos um resumo da capacidade de segmentacdo da U-net,
fornecendo assim uma visdo qualitativada metodologia. A Figura 39 é uma sinopse do
trabalho implementado: Na primeira coluna temos a imagem original rotulada pelo
especialista, na coluna central temos a respectiva versdo binaria da imagem e por fim, na

terceira coluna temos a verséo final pos-processada de trés imagens de teste.

--
--

Figura 39: Sinopse da implementacdo: Quadro geral do trabalho
implementado nesta tese destacando trés imagens distintas da bacia
SEAL: imagens rotuladas originais (1% coluna), versdes binarias das
imagens originais (segunda coluna) e versdes pos-processadas das
imagens analisado pela U-Net (terceira coluna). A Gltima &rea de pixel
branco concorda fortemente com o regi&o previamente interpretada (em
amarelo).
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CAPITULO V

5.1 Conclusoes

Propusemos aqui a utilizacdo de técnicas de aprendizagem de méaquina para

identificar padrGes em imagens sismicas. Realizamos trés abordagens distintas, as duas

primeiras realizaram classificacdes do tipo lead ou no lead. Para isso utilizamos Redes

Neurais Artificiais, tendo como entrada os Descritores de Haralick e Redes Convolucionais.

A terceira técnica envolveu o uso de segmentacdo semantica a partir de uma arquitetura tipo

U-Net. Com base nos resultados obtidos, concluimos que:

No que diz respeito a classificacdo das imagens sismicas a partir da RNA e CNN os
resultados mostraram ser promissores, porém, a abordagem feita com a CNN revelou
uma qualidade superior em relagdo a RNA. As redes convolucionais mostraram ser
robustas o suficiente para extrair as caracteristicas da imagem necessarias para o
aprendizado mais substancial da rede em comparagdo com a RNA, tal resultado é
relevante, tendo em vista que a procura por descritores que alimentem a RNA pode

ser um trabalho dispendioso.

Em relagdo ao fato da CNN ter obtido resultados superiores em comparacdo a RNA
a partir do uso de descritores de Haralick, isso ndo significa que os referidos
descritores ndo sejam uteis na tarefa de reconhecimento de estruturas potencialmente

portadoras de hidrocarbonetos.

A terceira técnica que envolveu o processo de segmentacdo da imagem, apresentou
duas vantagens importantes em compara¢do com as outras técnicas utilizadas. Uma
delas é uma maior precisdo dos resultados, principalmente apds a etapa de pos-

processamento, e a outra, é a sua capacidade de desenvolver a tarefa com um nimero
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baixo de dados de treinamento. Se tornando assim uma ferramenta fundamental

como auxilio na tomada de decisdes realizadas por um especialista.

e O fato de que as técnicas de aprendizado de maquina tenham mostrado bons
resultados para o desafio apresentado, isso néo significa que elas possam substituir
0s mesmos, tendo em vista que a rede necessita ser alimentada por imagens rotuladas
por alguém que possua 0s conhecimentos necessarios para realizar a caraterizacdo
das imagens de treinamento. Porém tais ferramentas apresentam enorme potencial de

aplicacdo para este tipo de atividade na industria.

5.2 Recomendacdes de Trabalhos Futuros

A partir desta tese, podemos recomendar os seguintes trabalhos futuros:

e Construir um banco de dados de imagens sismicas a partir de técnicas de
autoenconders e morphing fornecendo assim uma base de dados significativa
para o treinamento de uma rede, tendo em vista que a obten¢do de um banco

de dados como esse é de dificil acesso.

e Utilizacdo de ferramentas da inteligéncia artificial como a U-Net na deteccéo
de microssismos a partir de imagens 4D. Microssismos sdo eventos de baixa
amplitude induzido por atividades de faturamento hidraulico na exploragéo

de reservatorios.

e Fazer uso de inteligéncia artificial para automatizar as etapas preliminares a

classificagdo de plays e leads.
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5.3 Trabalhos aceitos

Trabalho publicado em revista internacional

SOUZA, J. F. L, SANTOS, M. D.,, MAGALHAES, R. M., NETO, E. M., OLIVEIRA, G.
P. e ROQUE, W. L., 2019. Automatic classification of hydrocarbon *“leads™ in seismic
images through artificial and convolutional neural networks. Computers & Geosciences, V.
132, p. 23-32.

Trabalho a ser submetido em revista internacional

SOUZA, J. F. L., SANTANA, G. L., BATISTA, L. V., OLIVEIRA, G. P.,, ROEMERS, E.
Ee SANTOS, M. D., 2019. U-Net architecture for segmentation of hydrocarbon “leads’in
seismic images. Computers & Geosciences.
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APENDICES

A. Descritores de Haralick

Este apéndice estabelece um formalismo matematico para explicar a ideia por trds do
célculo dos descritores de Haralick e seu significado. Os descritores de textura de Haralick
descrevem uma metodologia de classificacdo de imagens a partir de estatistica de segunda
ordem, ou seja, leva em conta o posicionamento espacial relativo da ocorréncia dos niveis
de cinza em uma imagem. Isso é feito a partir de matrizes de co-ocorréncia a partir da
determinacdo de frequéncia de ocorréncia de um determinado nivel de cinza da imagem.

Matrizes de coocorréncia (GLCM - gray level coocurrence matrix) sao matrizes que
mostram a organizacdo espacial da ocorréncia de niveis de cinza em uma imagem. S&o
dispostas em uma organizacgdo bi-dimensionais de niveis de cinza, onde pares de pixels séo
separados por uma relagéo espacial fixa. Esta relacdo define a distancia e a diregéo (d, 6),
que um pixel de referéncia possui em relacéo ao pixel vizinho. Normalmente sé&o utilizados

quatro direcionamentos: 0°, 45°, 90° e 135°, conforme ilustra a Figura 40.

90°
135°  * 45°
1/2]3
<nen ] 4- ' d ol e 3 1
6|78
L ' A

Figura 40: VariagOes angulares de 6
utilizadas no calculo das matrizes de
co-ocorréncia, considerandod = 1.
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Dada uma matriz A obtem-se a matriz de co-ocorréncia Pd(e) = [p(i,j,6,d)], onde
p(i,j, 6, d) representa a frequéncia dos pontos na imagem de intensidade i que séo vizinhos,
a uma distancia d, de pontos de intensidade j, em direcéo do &ngulo 6. A versdo normalizada

dessa matriz é dada por:

~0) _ p(i,j,6,d)

P =y (10)
Zizo Z]':O p(lyjy 91 d)

Onde:

ﬁd(e) . matriz de co-ocorréncia normalizada

p(i,j,6,d) : elementos da matriz de co-ocorréncia

Ny : ndmero total de niveis do atributo

Para ilustrar o calculo da matriz de co-ocorréncia, considere uma matriz A de niveis

de cinza dada por:

B oE NP O
NERONOO
orRrNOO
R oo RNE
mRhorENdRE

Logo a seguir temos o calculo das matrizes de co-ocorréncia para 6 =
0°,45°90°,135° ed = 1.

- [4 31 102 015 005
P =3 3 1 P1(°):[0,15 0,15 0,05]
11 3 005 005 015
o 221 _[0125 0125 00625
P#) =13 1 2 P1(45):[0,1875 0,0625 0,125]
2 21 0125 0125 00625
o 231 [0l 015 005
PCM =3 1 4 131(90):[0,15 0,05 0,2]
330 015 015 O
e 12 _ [01875 00625 0125
PP =2 1 2 p1(135):[0,125 0,0625 0,125]
2 30 0125 01875 0
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Com base nas matrizes de probabilidade obtidas a partir das matrizes de co-

ocorréncia sdo calculados os descritores de Haralick. A Tabela 04 abaixo é listada os

descritores utilizados nesta tese obtidos a partir da matriz de co-ocorréncia.

Tabela 04: descritores de Haralick utilizados no trabalho

Descritor

Expressdo matematica

Significado

Segundo Momento Angular

Entropia

Contraste

Variancia

Homogeneidade

Probabilidade maxima

Diferenga de momento de 3?
ordem

Momento inverso de 22 ordem

Momento inverso de 32 ordem

Dissimilaridade

Média da soma

D 2 D
D, 2, BGi1I0g (GG, 1)
PPN
PRI
> 2 T

max {5 (i, )}

D Z}_ (- )% (i)
> Y &5
> Y &5

D 2, li=iIBG)
IR D

Mede a energia da imagem

Mede a aleatoriedade do pixel

Mede a intensidade entre tons
de cinza entre um pixel e seus
vizinho

Mede a heterogeneidade do
pixel

Mede a auto-correlacéo
espacial

Mede a direcdo predominante
da textura

Mede o nivel de distor¢do da
imagem

Mede o0 momento inverso

Mede o0 momento inverso

Mede o desvio de valores
entre pares de pixels

Mede a intensidade da
imagem
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B. Planejamento Fatorial 2%

O planejamento fatorial tem sido muito aplicado em pesquisas béasicas e tecnoldgicas
e é classificado como um método do tipo simultineo, onde as variaveis de interesse que
realmente apresentam influéncias significativas na resposta sédo avaliadas ao mesmo tempo.
Para realizar um planejamento fatorial, escolnem-se as variaveis a serem estudadas e
efetuam-se experimentos em diferentes niveis desses fatores. A seguir sdo realizados
experimentos para todas as combinagdes possiveis dos niveis selecionados. De um modo
geral, o planejamento fatorial pode ser representado por b*, onde "k" é o nimero de fatores
"b" é 0 nimero de niveis escolhidos. Em geral, os planejamentos fatoriais do tipo 2* s&o os
mais comuns. Um dos aspectos favoraveis deste tipo de planejamento é a realizacdo de
poucos experimentos. Torna-se 6bvio que com um nimero reduzido de niveis ndo é possivel
explorar de maneira completa uma grande regido no espaco das variaveis. Entretanto, pode-
se observar tendéncias importantes para a realiza¢éo de investigagdes posteriores, (VIEIRA,
1999).

Segundo (HINES, 2006) o planejamento 22 é o mais simples planejamento do tipo
2k, pois somente dois fatores A e B s&o envolvidos, cada um deles em dois niveis. Em geral,
consideramos esses niveis como 0s niveis “alto” e “baixo” do fator. A Figura 41 mostra o
planejamento 22. Note que esse planejamento pode ser representado geometricamente por
um quadrado. Usa-se uma notag&o especial para representar as combinagdes de tratamento.
Em geral, uma combinag&o de tratamento € representada por uma série de letras mindsculas.
Se uma letra esta presente, entdo o fator correspondente é rodado no nivel mais alto na

combinagdo de tratamento; se ela esta ausente, o fator € rodado em seu nivel baixo.

Alto

Baixo
0 o :
Baixo Alto

O, )

Figura 41: Planejamento fatorial 22.
Adaptado de (HINES, 2006)
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Por exemplo, a combinacdo de tratamento a indica que o fator A esta em seu nivel
mais alto e o fator B em seu nivel mais baixo. A combinacdo de tratamento com ambos 0s
fatores em nivel baixo é denotada por (1).

Os efeitos de interesse no planejamento 2% sdo os efeitos principais A e B e a
interacdo de dois fatores AB. Sejam, também, (1),a,b e ab os totais de todas as n
observagOes tomadas nesses pontos do planejamento. O valor dos efeitos principais de um

planejamento 2% pode ser determinado pelas equacdes abaixo:

AZ%[a+ab—b—(1)] (11)

B=%[b+ab—a—(1)] (12)

AB = i[ab + (1) —a—-b] (13)
2n

As quantidades entre colchetes nas equagdes 11 a 13 sdo chamas de contrastes. Para obter
mais detalhes sobre as equagdes acima ver (HINES, 2006).

Nessas equages, os coeficientes do contraste sdo sempre +1 ou —1. Uma tabela de
sinais mais e menos, como a Tabela 05, pode ser usada para se determinar o sinal de cada

combinag&o de tratamento para um contraste particular.

Tabela 05: Sinais dos Efeitos no planejamento 2%

Combinagdes de Efeito Fatorial
Tratamentos I A B AB
(@9 + — — +
a + + - -
b + — + —
ab + + + +

A magnitude desses efeitos principais pode ser obtida a partir do valor do contraste
de cada efeito. Isso é realizado a partir da Equacdo 26 que expressa a relacdo entre um

contraste e sua soma de quadrados:
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(Contraste)?

= 14
sQ n. Y.(coeficientes do contraste)? (14)
Portanto, as somas de quadrados para A, B e AB séo:

[a+ab—-b—-(1)]?

= 15

5Qa . (15)
[b+ab—a-(1)]?

= 16

SQs . (16)
ab + (1) —a — b]?

SQuy = [ab + (1) ] (17)

4n

Por exemplo, deseja-se analisar qual a influéncia dos fatores taxa de aprendizado e
constante de momento nos resultados da rede quanto ao resultado da acuracia da rede. A

Figura 41 indica os niveis de cada fator.

a ab

0,06

Constante
de momento

0,01

(1) b
0,001 0,006
Taxa de
aprendizagem

Figura 42: Aplicagdo do planejamento
fatorial para a acuracia.

Para o resultado foram realizados quatro testes cujos resultados encontram-se

indicados na Tabela 06 a seguir.
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Tabela 06: Matriz de planejamento fatorial 22

Combinacgdes Fatores
de Respostas Total | Média
A B
Tratamentos
D — — 0,815 | 0,817 | 0,815 | 0,798 | 3,244 0,811
a + — 0,839 | 0,851 | 0,853 | 0,847 | 3,400 0,850
b - + 0,820 | 0,741 | 0,768 | 0,765 | 3,084 0,774
ab + + 0,847 | 0,848 | 0,847 | 0,848 | 3,392 0,848

Com base na Tabela 06 determinam-se os valores dos efeitos principais conforme é

mostrado a seguir.

1 1
A=—Ja+ab—-b—-(1)] ==——1[3,400 + 3,392 — 3,084 — 3,244] = 0,058
2n 2x%x4

1 1
B = o™ [b+ab—a—- ()] = x4 [3,084 + 3,392 — 3,400 — 3,244] = —0,021

1 1
AB =—|[ab+ (1) —a — b] = =——[3,392 + 3,244 — 3,400 — 3,084] = 0,152
2n 2x4

Com base nas estimativas numéricas dos efeitos pode-se observar que a iteracdo entre
os efeitos margem de treinamento e constante de momento sdo grandes e tem uma dire¢éo
positiva, ou seja, aumentando-se a margem de treinamento e a constante de momento,
aumenta-se o percentual de acertos na rede.

A magnitude desses efeitos pode ser determinada a partir do valor do contraste,

conforme é mostrado a seguir.

_[a+ab—-b—-(1)]* [0464]°

5Qa 4n T 4x4

= 0,013

[b+ab—a—-(1)]* [-0,168]
4n T 4x4

SQ = = 0,002
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_[ab+ (1) —a-b]* [1216]°
Sz = 4n T 4x4

= 0,092

Para o caso de 3 fatores cada um com dois niveis, esse planejamento é chamado de
planejamento fatorial 23 e tem oito combinagdes de tratamento. Geometricamente, o
planejamento pode ser mostrado como na Figura 20, com as oito rodadas formando os
vértices do cubo. Esse planejamento permite que sejam estimados trés efeitos principais (A,
B e C) juntamente com trés interagOes de dois fatores (AB, AC e BC) e uma interagéo de
trés fatores (ABC).

abc

ac

+1 c

l_ sl +1
-1 (1)e==

ad

Figura 43: Planejamento 23. (HINES, 2006)

Os valores dos efeitos principais sdo determinados pelas equacdes a seguir;

1

A:E[a+ab+ac+abc—b—c—bc—(1)] (18)
1

B:E[b+ab+bc+abc—a—c—ac—(1)] (19)
1

C:E[c+ac+bc+abc—a—b—ac—(l)] (20)
1

AB:E[ab+(1)+abc+c—b—a—bc—aC] (21)
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1
AC=E[ac+(1)+abc+b—a—c—ab—bc]

1
BC=E[bc+(1)+abc+a—b—c—ab—ac]

1
ABC=E[abc—bc—ac+c—ab+b+a—(1)]
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