v

UNISINOS

Programa de Pos-Graduacao em

Computacao Aplicada

Mestrado/Doutorado Academico

Gefersom Cardoso Lima

Segmentacado de facies sismicas com redes neurais

Sao Leopoldo, 2021



L732s Lima, Gefersom Cardoso.
Segmentacdo de facies sismicas com redes neurais /
Gefersom Cardoso Lima. — 2021.
134 f. :il. ; 30 cm.

Dissertacdao (mestrado) — Universidade do Vale do Rio
dos Sinos, Programa de Po6s-Graduacao em Computagao
Aplicada, 2021.

“Orientador: Prof. Dr. Gabriel de Oliveira Ramos

Coorientador: Prof. Dr. Sandro José Rigo.”

1. Sismica. 2. Interpretacdo. 3. Segmentacdo. 4. Rede
neural. 5. Codificador-decodificador. I. Titulo.

CDU 004.732

Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacao (CIP)
(Bibliotecaria: Amanda Schuster — CRB 10/2517)




O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal
de Nivel Superior Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento 001 /"This study was financed in
part by the Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) -
Finance Code 001



J UNIVERSIDADE DO VALE DO RIO DOS SINOS
Escola Politécnica
U N]S]NOS Programa de Pés-Graduacdo em Computagdo Aplicada - PPGCA

ATA DE BANCA EXAMINADORA DE DISSERTACAO DE MESTRADO N° 07/2021
Aluno: Gefersom Cardoso Lima

Titulo da Dissertagdo: “SEGMENTACAO DE FACIES SISMICAS COM REDES NEURAIS”

Banca: Prof. Dr. Gabriel de Oliveira Ramos — Orientador

Prof. Dr. Sandro José Rigo - Coorientador

Prof. Dr. Gustavo Pessin - UFOP

Prof. Dr. Rafael Kunst - UNISINOS
Aos sete dias do més de abril do ano de 2021, as 9h, a Comissdao Examinadora de Defesa de
Dissertacdo composta pelos professores: Prof. Dr. Gabriel de Oliveira Ramos, Orientador — UNISINOS
(participagao por webconferéncia); Prof. Dr. Sandro José Rigo, Coorientador — UNISINOS (participagao
por webconferéncia); Prof. Dr. Gustavo Pessin, Membro da Banca — UFOP (participagdo por
webconferéncia) e Prof. Dr. Rafael Kunst, Membro da Banca — UNISINOS (participagdo por
webconferéncia), para analisar e avaliar a Dissertacdo apresentada pelo Gefersom Cardoso Lima
(participacao por webconferéncia).
Consideragdes da Banca:
Apoés deliberagéo, a banca reconheceu a qualidade do trabalho bem como sua adequagao para uma
dissertagdo de mestrado. Foram sugeridas diversas melhorias que poderdo ser consideradas para a
versao final do texto.
Ocorreu alteragao do titulo? (X)Nao ( ) Sim
T aTo =T o 30 s T )Y/ I8 1] 11 ] [ 1R
A Banca Examinadora, em cumprimento ao requisito exigido para a obtengédo do Titulo de Mestre em
Computagéo Aplicada, julga esta dissertacao:
(X) APROVADA ( )REPROVADA
Conforme Artigo 67 do Regimento do Programa o texto definitivo, com aprovagédo do Orientador, devera
ser entregue no prazo maximo de sessenta (60) dias apdés a defesa. O resultado da banca é de
consenso entre os avaliadores. A emissdo do Diploma esta condicionada a entrega da versao final da
Dissertacdo. A sessdao da Defesa de Dissertacdo ocorreu integralmente por webconferéncia para

atender as recomendacdes da OMS e Ministério da Saude com relagao ao Convid-19.

Sao Leopoldo, 07 de abril de 2021
G&BW(’ rZ& MAS

Prof. Dr. Gabriel de Oliveira Ramos - Orientador

Av. Unisinos, 950 Caixa Postal 275 CEP 93022-750 Sao Leopoldo Rio Grande do Sul Brasil
Fone: (51) 590-3333, Ramal 1601 Fax: (51) 3590-8161 http://www.unisinos.br



Ao0s nossos pais.

If I have seen farther than others,
it is because I stood on the shoulders of giants.
— SIR ISAAC NEWTON






AGRADECIMENTOS

Primeiramente agradece a Deus, pois se ndo fosse da vontade Dele, hoje esse trabalho ndo
estaria concluido.

Aos meus pais pelos inimeros esfor¢os para que eu pudesse alcancar os meus objetivos
sempre me apoiando e servindo de inspiracgao.

Ao meu orientador Gabriel de Oliveira Ramos por ter aceitado me orientar e pelas inimeras
contribuicdes neste trabalho e nos artigos submetidos. Ao meu coorientador Sandro José Rigo
pelo apoio e guiamento durante a fase inicial do curso e por ter me indicado ao Gabriel para ser
seu orientando.

A CAPES pelo apoio financeiro no desenvolvimento deste trabalho, apoio esse que foi de
fundamental importincia para possibilitar a realiza¢do do curso.






“You cannot open a book without learning something”.
(Confucius)






RESUMO

A interpretacio de dados sismicos € importante para a caracterizagdo da forma dos sedimentos
de uma drea de estudo geoldgico. Tradicionalmente, esse trabalho € realizado escolhendo-se
visualmente pontos que representem os limites de facies sismicas e executando-se uma ferramenta
para realizar a inferéncia dos outros pontos limites. Esse processo requer uma grande quantidade
de trabalho manual e pode permitir que algumas facies ndo sejam identificadas, tornando o
trabalho resultante menos detalhado do que poderia ser. Com o aumento do uso de aprendizagem
profunda focada na segmentacao de imagens, a sua aplicacdo no auxilio a interpretacdo sismica
pode trazer ganhos ao diminuir o trabalho manual e o tempo gasto ao se realizar o estudo de uma
area geoldgica. Assim, nesse trabalho fizemos um estudo da aplicac@o de redes neurais profundas
do tipo codificador-decodificar para a identificagdo das linhas separatdrias de sismofécies. Como
resultado, criamos uma rede neural chamada DNFS, a qual € baseada na U-Net e StNet, possui
menos parametros que estas e € voltada a segmentacdo bindria de dados sismicos. Esse tipo
de segmentacdo nos permitiu segmentar um nimero arbitrario de facies sismicas somente se
focando na transi¢@o entre elas. Para usar a segmentagdo bindria utilizamos um método simples
de adaptacdo dos conjuntos de dados sobre os quais fizemos os experimentos. Essa adaptacdo
utiliza linhas pretas entre as intersecdes das facies sismicas e cor branca para todo o restante da
imagem rotulada. Para o cdlculo de perda utilizamos uma fun¢do composta pela combinac¢do
linear das fungdes cross-entropy e Jaccard loss. Para otimizar o coeficiente da combinacao linear
da fun¢do que pondera o peso de cross-entropy e Jaccard loss no valor de perda, realizamos
varios experimentos tendo como resultado que se a cross-entropy contribuir com 75% e Jaccard
loss com 25%, poderiamos obter predicoes com alta fidelidade das linhas separatdrias entre as
facies sismicas. Também realizamos uma extensa avaliacdo experimental e ajustes dos hiper-
parametros e comparamos os resultados com as redes bases U-Net e StNet aplicadas sobre os
mesmos conjuntos de dados. Ao final, obtivemos uma rede neural que pode se treinada em
aproximadamente 15 minutos e oferece um indice acima de 95% relativo a métrica IoU sobre os
conjuntos de dados StData-12 e Facies-Mark.

Palavras-chave: sismica, interpretacio, segmentagao, rede neural, codificador-decodificador.






ABSTRACT

The interpretation of seismic data is important for the characterization of the shape of the
sediments in a geological study area. Traditionally, this work is carried out by visually choosing
points that represent the limits of seismic facies and executing a tool to make the inference of
other limit points. This process requires a lot of manual labor and can allow some facies to
go unidentified, making the resulting work less detailed than it could be. With the increase
in the use of deep learning focused on image segmentation, its application in helping seismic
interpretation can bring gains by decreasing manual work and the time spent when studying a
geological area. Thus, in this work we made a study of the application of deep neural networks of
the encoder-decode type for the identification of seismic facies separating lines. As a result, we
created a neural network called DNFS, which is based on U-Net and StNet, has fewer parameters
than these and is aimed at binary segmentation of seismic data. This type of segmentation
allowed us to segment an arbitrary number of seismic facies just by focusing on the transition
between them. To use binary segmentation we use a simple method of adapting the data sets
on which we did the experiments. This adaptation uses black lines between the intersections of
the seismic facies and white color for the rest of the labeled image. For the calculation of loss
we use a function composed by the linear combination of the cross-entropy and Jaccard loss
functions. To optimize the coefficient of the linear combination of the function that weighs the
weight of cross-entropy and Jaccard loss in the loss value, we performed several experiments
with the result that if the cross-entropy contributes 75 % and Jaccard loss with 25 %, we could
obtain predictions with high fidelity of the separating lines between the seismic facies. We also
carried out an extensive experimental evaluation and adjustments of the hyper-parameters and
compared the results with the base networks U-Net and StNet applied on the same data sets. In
the end, we obtained a neural network that can be trained in approximately 15 minutes and offers
an index above 95% relative to the IoU metric on the StData-12 and Facies-Mark datasets.

Keywords: seismic, interpretation, segmentation, neural network, encoder-decoder.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contexto e motivacao

O petrdleo e o gds natural desempenham um papel importante na economia mundial, sendo
empregados nos mais diversos produtos, desde alimentos até dispositivos eletronicos. A explora-
¢ao de hidrocarbonetos € a drea responsdvel pela busca e exploracdo de depdsitos de petrdleo
e gas natural. Uma tarefa crucial na exploragdo de hidrocarbonetos refere-se a interpretagao
sismica, que visa identificar as diferentes caracteristicas e estruturas sedimentares na exploragao
de petréleo e gds (ASHCROFT, 2011).

Em fluxos de trabalho convencionais, os dados sismicos sdo interpretados manualmente
por um especialista humano, que identifica o contato entre diferentes tipos de rocha e fei¢des
geoldgicas (LIU et al., 2020a). Este processo geralmente leva muito tempo para ser concluido
(pode durar meses) devido a quantidade de dados a serem interpretados e depende muito
do conhecimento e da experiéncia dos intérpretes (WALDELAND et al., 2018). Algumas
ferramentas pretendem identificar padrdes nos dados sismicos para diminuir o tempo e reduzir
o viés nas interpretagcOes sismicas. Essas ferramentas sao baseadas em atributos sismicos que
destacam ou quantificam interesses de interpretacdo e permitem ao intérprete inferir o ambiente
estrutural ou deposicional. Esses atributos visam capturar a experiéncia de reconhecimento
de padrdes do intérprete, quantificando a amplitude e caracteristicas morfoldgicas vistas nos
dados sismicos (CHOPRA; MARFURT, 2007). Alguns exemplos desses atributos incluem
coeréncia, que captura as mesmas descontinuidades vistas nos dados sismicos e sdo interpretadas
como falhas (GAO, 2013); fase instantanea (IP), que detecta descontinuidades estruturais em
imagens sismicas (YUAN et al., 2019); textura estratigrafica caética, que identifica chaminés de
gas (RANDEN; SONNELAND, 2005); envelope, que detecta mudancas litolégicas causadas
por fortes reflexos de energia e limites de sequéncia (BABASAFARI; SAMADIAN, 2012).
Uma desvantagem significativa dessas ferramentas € que elas ndo sao criadas para melhorar
automaticamente seus resultados e, portanto, dependem da interferéncia manual do intérprete.
Em outras palavras, o intérprete pode entrar em um processo de tentativa e erro, onde 0 mesmo
testa a aplicacdo de varios atributos sismicos para verificar quais fornecem resultados mais

adequados para a drea estudada.

Na tentativa de amenizar esse problema, alguns trabalhos fizeram uso de redes neurais
e segmentacdo de imagens. A segmentacdo é um processo que resulta na delimitacdo dos
objetos contidos nas imagens (GONZALEZ; WOODS, 2018). A aplicagdo de redes neurais para
segmentacdao em dados sismicos fornece a capacidade de aprender as caracteristicas essenciais
que permitem a constru¢do de uma imagem de saida contendo estruturas geoldgicas segmentadas.
O uso de redes neurais convolucionais profundas (CNNs) tem se mostrado particularmente titil
no contexto da segmentacao de ficies sismicas (MA et al., 2019; SHI; WU; FOMEL, 2018,
2019; WALDELAND et al., 2018; ALAUDAH et al., 2019). Em geral, esses trabalhos usam
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um tipo de estrutura CNN chamada encoder-decoder, onde o encoder (codificador) extrai um
mapa de caracteristicas das imagens de entrada, que € entdo usado pelo decoder (decodificador)
para construir uma imagem, podendo esta ser a de entrada. Camadas de convolugao compdem o
encoder e camadas de convolugdo transpostas compdem o decoder (WANI et al., 2019). Com
esse tipo de rede neural, pode-se simular a forma de trabalho do intérprete em algum nivel. O
intérprete analisa imagens sismicas para identificar caracteristicas estratigraficas e estruturais,
geometria e contatos litologicos (NANDA, 2016). Com isso em mente, poderiamos treinar uma
rede neural encoder-decoder para identificar pixels entre geometrias de facies sismicas e extrair
caracteristicas essenciais para reconstruir uma saida com regides segmentadas representando
geometrias de facies sismicas separadas por linhas. A maioria dos trabalhos que usam redes
neurais para essa tarefa enfoca a segmentacdo de apenas um tipo de ficies sismica e usa uma

funcdo de perda que ndo considera a distribuicdo espacial dos pixels nas previsdes de resultados.

Neste trabalho, apresentamos Deep Neural Network for Facies Segmentation (DNFS, para
abreviar). DNFS € uma variante de U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) e StNet
(DI; GAO; ALREGIB, 2019a). A U-Net tem sido amplamente utilizada para segmentagdo de
imagens e sua arquitetura foi originalmente proposta para a segmentacio de imagens médicas.
Embora os dominios médico e geoldgico possam parecer distantes um do outro, as imagens
consideradas compartilham uma natureza semelhante. Como mostrado na Figura 1, tal similari-
dade pode ser descrita em termos de presencga de ruido, texturas semelhantes, objetos separaveis
por linhas e escalas de cores semelhantes. A StNet, foi desenvolvida para a segmentacdo de
facies sismicas com base na similaridade de textura. A principal diferenca entre DNFS e UNet
refere-se aos seus hiper-parametros e as camadas convolucionais transpostas na parte do decoder
da rede. Em compara¢do com a StNet, a DNFS usa mais blocos de convolu¢do e convolugao
transposta com menos filtros e conexdes de ligacao entre as partes encoder-decoder. Além disso,

essa conexdo € composta apenas por uma camada convolucional.

Junto a DFNS propomos que a simples adaptacdo de interpretagdes sismicas contidas em um
dataset através do uso de linhas pretas como divisorias entre as interfaces das facies sismicas
sobre um fundo branco poderia otimizar a quantidade de parametros a serem treinados e impactar
na reducdo do tempo de treinamento da rede. Com isso, poderiamos ter um rede enxuta na
quantidade de parametros e que poderia ser treinada em pouco. Isso nos possibilitaria a inser¢ao
da rede no fluxo diério de trabalho de intérpretes de dados sismicos, onde poderiam realizar
vdrias interpretacdes e utilizar um rede neural treinada em poucos minutos para expandir as
interpretagdes realizadas as outras dreas do volume sismico que ndo foram analisadas. O
intérprete poderia também corrigir as ja feitas e realizar diferentes interpretacdes sobre os
mesmos dados sismicos. Para isso, fizemos varios experimentos mudando pragmaticamente
a quantidade de parametros da DNFS e analisamos o tempo de treinamento e os valores de
indices IoU fornecidos pelas variagdes da DNFS. A partir desses experimentos, chegamos a
configuracdes da DNFS que podem ser treinadas em menos de 30 minutos e que sdo capazes

de fornecer as predicdes das linhas divisdrias entre as facies sismicas. Os nossos testes foram
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baseados nos datasets StData-12 (DI; GAO; ALREGIB, 2019b) e Facies-Mark (ALFARRAJ,
2019) os quais foram adaptados para a utilizacdo de segmentacdo bindria através das linhas pretas
em fundo branco. Nos concentramos na otimiza¢ao do tempo de treinamento e na quantidade de
parametros da rede devido a caracteristica de que uma rede treinada para uma determinada 4rea
ndo € capaz de generalizar as suas predi¢des para outra drea pois, mesmo que as geometrias das
facies sismicas sejam semelhantes, os valores de impedancia actstica que as geraram podem
ser diferentes da drea utilizada para treinar a rede. Estes valores dependem da composi¢ao dos
materiais existentes nas subsuperficies da area estuda, o que impacta nos valores de impedancia
captados durante a aquisicao dos dados sismicos.

Como observamos ao longo da realizagcao da revisdo bibliografica, a maioria dos trabalhos
utiliza uma funcao de perda inadequada para se realizar a segmentacdo de objetos em dados
sismicos. Essa funcdo de perda foi a cross-entropy (BOER et al., 2005) e esta tem como
objetivo associar classes a pixels e desconsidera a distribui¢do espacial dos mesmos. Assim,
realizamos a combinacdo linear de cross-entropy e Jaccard loss (RAHMAN; WANG, 2016)
neste trabalho. Onde a Jaccard loss € responsdvel por verificar a distribui¢dao espacial dos
pixels preditos pela rede. Para encontrar qual peso a ser dado a cross-entropy e a Jaccard loss
realizamos experimentos definindo diferentes pesos para cada uma dessas funcdes e escolhemos
a configurac@o que forneceu melhores indices de pixels pretos preditos corretamente. Esse indice
foi obtido através da criagao de uma nova métrica de avaliacdo utilizada ap6s as predi¢des das
redes terem sido feitas. Essa métrica considerou somente os pixels pretos preditos nas posicoes
corretas na mascara de saida. Ou seja, os pixels brancos foram desconsiderados nesta etapa pois,
o objetivo era se verificar se a rede era capaz de fornecer as linhas separatdrias entre as facies
sismicas (compostas de pixels pretos).

Resumidamente, propomos uma nova arquitetura de rede neural baseada no modelo encoder-
decoder (DNFS) com a quantidade de parametros otimizada para a segmentagdo de facies
sismicas e que € treinada em poucos minutos, uma funcdo de perda composta que considera a
distribuicdo espacial dos pixels preditos pela segmentacdo, um modo simples de se adaptar os
datasets para a segmentacao bindria de facies sismicas, uma funcao de avaliacdo utilizada para
mensurar as predicdes da rede proposta e realizamos diferentes experimentos para encontrar as

combinacdes de pardmetros mais adequadas aos nossos objetivos.
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Figura 1: Comparacgao de dados médicos e se¢des sismicas. Em ambos os casos, as linhas sao
usadas para delimitar as regides de interesse (por exemplo, células e facies sismicas).

(a) Dados médicos (esquerda) e méscara correspondente (direita) usada por U-net (RONNE-
BERGER; FISCHER; BROX, 2015)

(b) Secdo sismica (esquerda) e mascara correspondente (direita) usada neste trabalho

Fonte: Adaptado de Ronneberger, Fischer e Brox (2015).

1.2 Questao de pesquisa

A questdo de pesquisa deste trabalho € a seguinte: € possivel utilizar redes neurais profundas
no modelo encoder-decoder para automatizar o processo de identificacdo de facies sismicas
inserindo a rede no fluxo de trabalho didrio do intérprete? Baseado nessa pergunta a hipétese
levantada € que uma nova rede neural enxuta na quantidade de parametros e baseada na arquitetura
da U-Net seria capaz de realizar essa tarefa, pois uma rede encoder-decoder pode ser utilizada
para identificar, localizar e segmentar objetos. Assim, com essa hipdtese, foram levantados os

objetivos gerais e especificos que sdo apresentados nas Secdes 1.2.1 e 1.3.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral é conceber uma arquitetura de rede neural capaz de realizar a identificacao
das divisdes entre as interfaces de facies sismicas. Para tal foi necessdrio levar em consideracio

a quantidade de filtros, camadas internas e a func¢ao de avaliacdo de perda da rede neural que
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deveriam ser combinados para se identificar as interfaces entre as facies sismicas com pouco
tempo de treinamento da rede. Complementarmente a identificagdo correta das divisdes entre
facies sismicas, objetiva-se a implementacado de um recurso computacional que permita que esta
atividade seja realizada com o menor tempo possivel, atuando no sentido de apoiar o trabalho

dos especialistas.

1.3 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo listados a seguir:

* Verificar quais tipos de arquiteturas variantes da U-Net e StNet sdo adéquadas a esse tipo

de problema;

* Verificar como o conjunto de dados deve ser criado e pré-processado para que a rede neural

possa ser treinada em menos de uma hora;

* Identificar quais métricas e funcdes de avaliacdo de perda sdo adequadas a serem aplicadas

durante o processo de treinamento;

* Apresentar uma nova estrutura de rede neural junto de métricas e fungdes de avaliacao de
perda que levem em consideragdo caracteristicas do problema sobre o qual essa dissertacao

se enfoca.

1.4 Contribuicoes

Devido a complexidade da realizacao de identificacao de facies sismicas, ferramentas que
auxiliem esse trabalho e possam ser inseridas no fluxo didrio de trabalho de intérpretes sismicos
(geofisicos/gedlogos) se fazem necessdrias. Para se inserir uma rede neural nesse fluxo, é
importante se levar em consideracdo o tempo de treinamento e a capacidade de generalizagdo.
Por isso este trabalho explorou um modo de segmentagdo bindria de multiplas facies sismicas,
para que além de auxiliar o intérprete, a rede fosse treinada e fornecesse predi¢des em menos de
uma hora.

Assim, as principais contribui¢des deste trabalho podem ser enumeradas a seguir:

* Introduzimos a DNFS, uma arquitetura baseada na U-Net e StNet com menos parametros
que para segmentacdo bindria de dados sismicos. Nosso método é capaz de treinar uma
rede neural para segmentar um nimero arbitrario de facies sismicas porque focamos apenas

nas transicoes entre essas facies.

* Apresentamos uma funcdo de perda composta pela combinagdo linear de cross-entropy
e Jaccard loss. Também realizamos vdrios experimentos para otimizar o coeficiente da

func¢do de perda, que pondera a combinacdo de cross-entropy e Jaccard loss.
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* Detalhamos um processo simples de adaptagcdo de conjunto de dados para a segmentacao
de facies sismicas com base na segmentacao bindria. Usamos linhas pretas para separar

facies sismicas e ha apenas um fundo branco entre essas linhas.

* Realizamos uma extensa avaliacdo experimental para avaliar o desempenho de nossa

abordagem, incluindo ajuste de hiper-pardmetros e uma comparacao com U-Net e StNet.

* Apresentamos uma rede neural que pode se treinada em aproximadamente 15 minutos e
oferece um indice de acima de 95% relativo a métrica loU sobre os datasets StData-12
(DI; GAO; ALREGIB, 2019a) e Facies-Mark (ALFARRAIJ, 2019).

1.5 Publicacgoes

Os resultados desta pesquisa viabilizaram a preparagdo dos artigos listados a seguir:

1. LIMA, G. et al. Binary segmentation of seismic facies using encoder-decoder neural
networks. In: LATINX IN Al RESEARCH (LXAI) WORKSHOP AT NEURIPS, 2020.
Anais... [S.1.: s.n.], 2020.

2. , G. et al. An encoder-decoder deep neural network for binary segmentation of seismic
facies. Under review., [S.1.], 2021.

3. LIMA, G. et al. Deep learning for seismic facies segmentation: a systematic literature

review. In preparation., [S.1.], 2021.

No primeiro e segundo artigo da lista acima, foi proposta uma rede neural convolucional
profunda para se realizar a segmentacao bindria de sismofécies. Este trabalho € um short paper,
o qual foi revisado por pares e selecionado para uma apresentacao longa no workshop Latin X
in Al Research, que aconteceu junto ao NeurIPS 2020. Uma versdo estendida deste artigo foi
preparada para um periddico e se encontra em revisdo. Além desses dois artigos, hd uma revisao
sistemdtica da literatura em fase de preparagao, cujo foco € a apresentacao das técnicas de Deep

learning utilizadas para a segmentacdo de facies sismicas.

1.6 Estrutura do texto

O texto € estruturado da seguinte forma:

* Capitulo 2: contém a fundamentacao tedrica, onde sdo apresentados os conceitos de
Geologia voltados a identificac@o de facies sismicas e os de redes neurais, ambos utilizados

em outras partes do texto.

» Capitulo 3: apresenta a método utilizado para a busca de trabalhos relacionados, assim

como uma breve descri¢do e discussdo dos mesmos.
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* Capitulo 4: apresenta o método utilizado no estudo da arquitetura, adaptacdo dos dados
para treinamento da rede neural, a criagdo da funcao de perda combinada e o modelo de

treinamento utilizado para a rede neural.

» Capitulo 5: apresenta alguns testes preliminares com trés arquiteturas de redes neurais e
os respectivos resultados. Ambos com o objetivo de se verificar a configuracdo minima da

rede neural para a segmentacdo bindria das interfaces de separacio entre as facies sismicas.

» Capitulo 6: contém as consideracdes finais sobre este trabalho e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta o embasamento tedrico que fundamenta o presente trabalho. Na
Secdo 2.1 serdo abordados conceitos de Geofisica relacionados a identificagcdo de facies sismicas

e a Secdo 2.2 apresenta os conceitos sobre redes neurais que sao utilizados neste trabalho.
2.1 Sismica de reflexio

A sismica € a base da Sismologia o qual é um ramo da Geofisica que visa a compreensao
do interior da Terra através da andlise do movimento do solo. Inicialmente, os sismélogos
descobriram que as ondas sismicas geradas pelos terremotos continham informagdes importantes
sobre o interior da Terra (crosta, manto e nucleo). Essas mesmas ondas poderiam ser geradas
artificialmente, em um nivel menor de intensidade que as provenientes de terremotos, com o
intuito de se interpretar a estrutura superficial da terra, localizar minerais, recursos hidricos
e petroliferos. A sismologia se concentra no estudo da geracdo, propagacdo e gravacao das
ondas eldsticas na terra e dos recursos que as produzem. Na exploracdo petrolifera é largamente
utilizada para se identificar trapas (fraps) e otimizar a extracao de 6leo e gds em reservatorios
complexos (IKELLE; AMUNDSEN, 2018).

A geracdo e propagacdo de ondas sismicas € feita com a aplicacdo de uma fonte externa de
forca sobre uma superficie. Essa for¢a dd origem a deformagdes que produzem ondas eldsticas
que se propagam para as subcamadas da regido onde a forga foi aplicada. Para a geracdo de
ondas sismicas € necessdrio a utiliza¢do de uma fonte mecanica impulsiva de energia. A fonte
pode ser natural (como um terremoto) ou artificial (como canhdes de ar ou dinamite) (BAY
et al., 2019). Ao ser gerada, a onda causa uma deformacdo no seu ponto de origem, o qual
gera outras deformagdes adjacentes, as quais carregam consigo uma parte da energia da anterior
(DONDURUR, 2018), esse processo se repete até que toda energia inicial da onda tenha se
dissipado no meio em forma de calor (NANDA, 2016). Assim, a onda € propagada em todas as
direcdes possiveis. Durante o percurso da onda sismica para as os meios mais internos de uma
area, parte da onda € refletida quando atravessa a interface (Figura 3) entre as camadas rochosas.
Essa reflexdo € capturada por sensores posicionados na superficie. Cada sensor € responsavel por
registrar as oscilagdes da intensidade das reflexdes de ondas captadas e o seu tempo de chegada,
Figura 4. Cada sensor d4 origem a um traco sismico (conjunto de valores de impedancia de onda

associados a um sensor) e ao conjunto de tracos se dd o nome de se¢do sismica (ALSADI, 2016).
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Figura 2: Geragdo de ondas sismicas.

Fonte de onda sismica
(martelo golpeando um prato de metal)

Receptor

Fonte: Adaptado de (BAY et al., 2019).

Figura 3: Representacdo de uma interface entre dois meios diferentes. Impedancia actstica: Z; e
Z5. Densidade: pi, po. Velocidade de propagacao de onda: Vi, V5.

Interface

Fonte: Adaptado de (ALSADI, 2016).

A aquisicao de dados sismicos usualmente faz a utilizac@o de centenas de receptores tanto
em terra como em mar. Os receptores sdo organizados equidistantes entre si em uma linha reta e
cada receptor dard origem a um trago sismico. A cada linha se da o nome de linha sismica ou
secdo sismica. Quando a aquisi¢ao de dados sismico € feita utilizando-se uma tnica linha se diz
que € bidimensional (2D), pois o dado resultante € composto pelo tempo que a onda sismica
levou para percorrer o trajeto até a interface entre as rochas e o valor da magnitude da reflexdao
da onda. Em contrapartida, nos casos onde muitas linhas sismicas sao utilizadas, a aquisicao é
dita tridimensional (3D) (THOMAS, 2004).

A Figura 4 exibe o leiaute de aquisi¢do em terra. Na parte (a), hd um diagrama mostrando
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o leiaute da energia transmitida e refletida do ponto de disparo e os receptores. Em todas as
interfaces, uma parte da energia € transmitida e outra € refletida (estas alcancam os receptores na

superficie). Existem duas interfaces refletoras, numeradas (1) e (2).

Figura 4: Leiaute de aquisicdo em terra. Rn: nimero do receptor; em (b) tracos sismicos
simplificados correspondentes as interfaces em (a). Adaptado de (AYAN; YADAV, 2018)

Fonte de geracéo Receptores
B R R1 "
onda sismica e Ro -

s
,"‘-'. Energia
refletida

Energia
transmitida..s«=*

2)

4 Energia
. refletida

o
LTI

Energia
transmitida -

Fonte: Adaptado de (AYAN; YADAYV, 2018)

Os ambientes de aquisi¢do podem ser em terra ou em mar. A aquisi¢cao de dados sismicos
terrestres (Figura 5) pode ser realizada em qualquer parte do solo terrestre exposto na superficie.
Porém, esse tipo de aquisicdo pode sofrer de problemas de logistica como érea de dificil acesso
ou proibidas, altas atividades que produzem ondas eldstica no solo gerando muito ruido durante
a captura dos sensores, etc. As fontes mecanicas de energia comumente utilizadas nessas dreas
incluem explosivos (como dinamite ou cordas explosivas), vibradores, canhdes de ar e queda de
peso. A aquisi¢do marinha, envolve a aquisi¢ao de dados sismicos em locais rasos (10—40 m),
ou em aguas ultraprofundas (> 1500 m) por navios especializados com matrizes de hidrofones
(receptores) rebocadas por um ou mais cabos, chamados streamers (Figura 6) (THOMAS, 2004).

Apds a aquisicao sismica, é feito o processamento de dados sismicos, o qual é uma sequéncia
de processos matemadticos e estatisticos executados nos dados brutos da aquisicao, a fim de se
extrair informagdes voltadas a interpretacdes sismicas nas quais o geofisica possa identificar
estruturas geoldgicas favordveis a acumulacao de hidrocarbonetos. O objetivo principal € corrigir
os sinais sismicos através da diminuicao de ruido (como sinais captados do ambiente), correcdo
do tempo de viagem de reflexdo e correcdo da forma e posic¢do das ondas refletidas (ALSADI,
2016). O resultado do processamento sdao dados sismicos chamados de pos-stack onde foram

feitas melhorias no sinal de ondas sismicas e correcdes nas posi¢des dos eventos de reflexao
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Figura 5: Esquema de aquisicao sismica em terra.

f 1 Caminhdo vibrador Grupa de geofones Caminhdo gravador

RE(1,219 m (4,000 feet)

Fonte: Adaptado de (WYOMING, 2019).

Figura 6: Aquisi¢do sismica no mar.
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Fonte: Adaptado de (KRISENERGY, 2019)

(KEAREY; BROOKS; HILL, 2002).

A fase de interpretacdo dos dados sismicos lida com a andlise dos dados reflexivos providos
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pela sismica com o intuito de se identificar regides com algum significado geolégico. Para
ONAIJITE (2013) o objetivo da interpretacao € extrair todas as informacoes de subsuperficie
disponiveis dos dados sismicos processados. Isso inclui informagao estrutural, estratigrafica,
propriedades de rochas subterraneas, velocidade de propagacdo de onda, tensdo, etc. Esse
processo requer uma aquisicao sismica com alta resolug@o, conhecimento da geologia local (drea
de estudo) e experiéncia do intérprete. Durante a interpretagdo se verifica a existéncia de padrdes
de reflexdo para que os mesmos sejam associado a alguma propriedade sismica. A interpretacao
¢ feita através da selecio dos topos (inicio) dos padrdes e da correlacdo entre esses topos 0s quais
podem formar uma 4rea ou volume.

A interpretacdo estrutural é comumente realizada durante a fase inicial da exploracdo de
reservatorios de petréleo, onde se verifica se hd uma probabilidade alta da existéncia de hidro-
carbonetos que justifique os investimentos monetarios a serem realizados. A andlise estrutural
é o estudo da geometria das interfaces das rochas a partir dos tempos de reflexdes (ONAJITE,
2013). A sua principal aplicagdo € a busca de armadilhas estruturais (trapas) que possam
conter hidrocarbonetos. Os eventos de reflexdo de interesse sdo marcados utilizando-se cores
e rotulados com algum nome, até que seu significado geoldgico seja estabelecido através da
correlagdo com outros dados, como, pocos os quais contém informacdes de litologia associados

a profundidade (MORALIS, 2013). A Figura 7 contém um exemplo de interpretacao estrutural.

Figura 7: Exemplo de interpretagdo estrutural. As linhas coloridas representam as geometrias
identificadas na secao sismica.

Fonte: Adaptado a partir do dataset StData-12 DI; GAO; ALREGIB (2019b)

Os dados sismicos processados podem conter trés tipos de secOes sismicas: inline, crossline e
depth (ou time). A secio inline é formada a partir de valores fixos nos eixos Y e Z de um volume
sismico. A crossline é formada a partir de valores fixos nos eixos X e Z de um volume sismico.
J4 a se¢do depth (ou time) € formado a partir de um corte transversal nas inlines e crosslines.
Uma analogia para se entender uma secao sismica € vé-la como um plano que compde o volume

sismico, como exibido nas Figuras 8 e 9, onde vérias secdes se entrecortam.
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Figura 8: Exemplo de um volume sismico.

Fonte: Imagens adaptadas do dataset F3 Block TERRANUBIS (2020)

Figura 9: Exemplo de algumas secdes sismicas que compdem o volume da Figura 8.

Fonte: Imagens adaptadas do dataset F3 Block TERRANUBIS (2020).
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2.2 Redes neurais

O cérebro humano € o responsdvel pelo controle de uma vasta quantidade de atividades
complexas realizadas no corpo humano como a capacidade de entender, perceber e interagir
com o ambiente através da utilizacdo dos 6rgdo sensitivos e motores. Os neurdnios sao os
componentes do cérebro responsdveis por essas iteracdes. Eles se interligam e possuem a
capacidade de enviar ou receber informagdes entre si, € 30 compostos por trés partes: corpo ou
soma, dendritos e axonios. O corpo é responsavel pelo processamento dos sinais elétricos que
sdo recebidos através dos dendritos. Os dendritos sdo ramifica¢des de fibras que partem do corpo
e recebem os estimulos nervosos advindos de outros neurdnios. Quando os estimulos nervosos
atingem um determinado grau, o corpo pode gerar novos estimulos nervosos que sdao enviados
a outros neurdnios através do axonio. A conexdo entre os axonios e dendritos € feita por uma
processo quimico chamado de sinapse quimica (GRAUPE, 2007). Um observacao a ser feita é
que o corpo e os dendritos formam a superficie de entrada de informagdes e o axdnio a superficie
de saida, essa caracteristica ¢ importante de ser frisada pois, € utilizada no modelo matematico

descrito mais adiante. A Figura 10 apresenta um modelo simplificado de neurdnio bioldgico.

Figura 10: Modelo simplificado de neurdnio bioldgico.

Dendrito Sinapse quimica

Corpo ou soma

Fonte: Adaptado de Fred (2019).

Baseado na estrutura e funcionamento do neurdnio biolégico foi criado o neur6nio artificial
por HAYKIN (2001). O qual € um modelo matematico que busca simular de forma simplificada
o funcionamento e estrutura do neurdnio biolégico. Em termos gerais, podemos definir que o
neurdnio matemético € um componente que calcula a soma ponderada de valores de entradas,
aplica uma fungao de ativacao sobre a soma, e se o valor fornecido pela fun¢do for suficiente
para que haja a ativacao do envio de um sinal, esse resultado € passado adiante. Sua estrutura
€ composta por uma entrada (z1, x2, x3, ..., T,) multiplicada por pesos (w1, ws, W3, ..., Wy,) €
somada a um valor constante (b), o resultado é passado a uma fungio () que restringe os valores
de saida a um intervalo. A Figura 11 mostra o esquema desse modelo de neur6nio (também
chamado de perceptron) (GRAUPE, 2007).

As redes neurais artificiais (artificial neural networks - ANNs) s@o formadas por conjuntos

de neurdnios artificias dispostos em camadas, cada camada € interligada a sua adjacente. Nessas
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Figura 11: Exemplo de perceptron.

Entradas

Somatdrio dos valores

,@ » Saida

Funcdo de ativagédo

Fonte: Criada pelo autor.

redes a camada c; 1 recebe informacdes da camada c¢; (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2000). H4& outros modelos de redes onde a informac¢do nio flui somente para frente, como
as redes recorrentes, mas neste trabalho elas ndo serdo apresentadas. A razdo de existir essa
organizacao é que através da mesma € possivel a solucdo de problemas nao-lineares. A Figura
12 exibe um modelo de rede neural composto por quatro camadas. A camada mais a esquerda é

a de entrada, a mais a direita € a de saida e todas as outras sao as intermedidrias.
Figura 12: Modelo de rede neural.

Camadas
intermediarias
Camada de 1 Camada de

entrada saida

Fonte: Criada pelo autor.
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A utilizacdo de redes neurais se baseia na ideia da utilizacdo de algoritmos que permitam a
um sistema aprender a realizar tarefas a partir de dados e ndo através de instrucdes explicitas
de como proceder. Esses algoritmos utilizam como entrada um conjunto de informacdes para
criar um modelo que representasse os dados fornecidos. Os modelos teriam a capacidade de
realizar alguma tarefa com o conhecimento adquirido a partir do treinamento sobre os dados
(MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012). Ou seja, as redes extrairiam proprieda-
des/caracteristicas (features) intrinsecas dos dados para poder fornecer predi¢des. Ex.: altura,

peso e idade de uma pessoa podem ser consideradas propriedades.

As redes neurais podem ser empregadas na resolucao de tarefas como classificacao, regressao,
ranqueamento, agrupamento, reducao de dimensionalidade e segmentacdo. Na classificacdo
¢ realizada a associacdo de classes/rOtulos/categorias a objetos (ex.: classificacdo de tipos
de documentos, identificacdo de quais animais existem em uma imagem, reconhecimento de
caracteres, andlise de sinais para determinacdo da fonte e natureza do sinal). Na regressao ¢ feita a
predicao de valores tendo-se como entrada um ou mais itens (ex.: predicdo da quantidade de gols
em uma partida de futebol). No ranqueamento € realizado o ordenamento de itens de acordo com
algum critério (ex.: retorno de paginas web mais relevantes para uma determinada busca). No
agrupamento ¢ feito particionamento de itens em conjuntos com caracteristicas semelhantes (ex.:
agrupamento de doencas a partir de sintomas descritos em prontudrios médicos). Na reducao de
dimensionalidade € realizada a transformacao da representacao de itens em um conjunto menor
mas preservando as caracteristicas principais da representacdo inicial (ex.: andlise da presenca de
um determinado objeto em uma foto). Na segmentacao € feito o reconhecimento e localizac¢do de
objetos em uma cena ou imagem. Sendo esta a tarefa utilizada neste trabalho, onde realizamos a

identificagdo e localizacdo das interfaces divisdrias entre multiplas facies sismicas.

Como mencionado anteriormente, uma rede neural € composta por varios neurénios, pesos
e um valor de constante. Durante o treinamento da rede € realizado o ajuste dos pesos e das
constantes em vdrias iteragdes (chamadas epochs) para que ela seja capaz de predizer alguma
informacdo. Este processo pode ser realizado de trés modos: supervisionado, nao-supervisionado
e por refor¢o. No primeiro, a rede neural recebe como entrada valores x e aprende a mapea-los
para valores y, ou seja, se sabe a priore quais informagdes a rede deve ser capaz de predizer
(rétulos) devido aos exemplos de entrada e saida esperadas. O treinamento ndo-supervisionado
ndo requer que haja qualquer conhecimento sobre a saida esperada, a rede extrai informagdes dos
dados de modo a criar grupos nos quais os elementos contidos possuam propriedades semelhantes.
Por ultimo, aprendizado por reforco realiza a andlise continua da diferenca entre a resposta
produzida pela rede e o resultado esperado; a cada a¢cdo tomada pela rede, verifica-se quantitativa
ou analiticamente qual o resultado no ambiente externo, se for satisfatério, os parametros sao

atualizados para se reforcar o comportamento aprendido (SILVA et al., 2016).

Neste trabalho foi utilizado o processo de treinamento supervisionado, onde as entradas eram
imagens sismicas pds-stack e as saidas imagens contendo mascaras das facies sismicas interpreta-

das. O treino da rede neural foi feito utilizando-se o algoritmo chamado backpropagation, o qual
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¢ a plicacdo de dois estdgio consecutivamente. O primeiro € chamado de forward propagation,
onde os valores de entrada (z1, z2, x3, ..., £,,) sdo propagados camada por camada até que se
produza os valores de saidas. Neste estdgio o objetivo € obter uma resposta da rede a entrada
fornecida a ela, levando-se em conta os valores dos pesos e das constantes atuais da rede, os quais
ndo sdo modificados neste passo. Antes do inicio do segundo estdgio, o valor de saida da rede é
comparado com o valor esperado de saida, a diferenga obtida informa o quao distante a rede esta
de fornecer o valor real esperado para a saida a partir de um conjunto de entrada. Sendo, que a
configuracao desses estdgios leva em considerag@o que o aprendizado € do tipo supervisionado
onde o resultado esperado de saida € conhecido primariamente. No segundo estdgio, chamado de
backward propagation é utilizado o valor do erro calculado para o ajuste dos pesos dos neurdnios
e das constantes da rede. O treinamento da rede € feito a partir da aplicagcdo desses dois estagios
multiplas vezes (epochs), até que se atinja um numero pré-determinado de iteragdes ou o valor

do erro calculado esteja em uma faixa aceitdvel para o problema sendo tratado.

Para calcular o erro fornecido, € utilizada uma funcdo de perda. Tomando uma fungio de
perda L(6) sobre o conjunto ¢ de pesos e constantes, é necessdrio se calcular como atualizar
0 de modo que L(#) seja minimizado em relagdo ao conjunto de entradas x utilizadas para
treinamento. Para isso € utilizado o método chamado gradiente descendente, neste método
considera-se que os valores assumidos por L(#) sejam representdveis em um plano e o objetivo é
encontrar o menor valor que poderia ser assumido por L(#). O gradiente da func¢do L é definido

como uma funcao derivativa parcial:

AL(0)
B

A cada valor calculado do gradiente (o resultado numérico da derivada parcial depende dos

VL(6) = @2.1)

valores dos pesos para cada iteracdo) sera definido um valor de atualizacdo dos pesos e das

constantes, como se segue abaixo:
=60—nVL(0) 2.2)

Onde 7 é chamado de taxa de aprendizado e € utilizado como uma taxa de atualiza¢do dos pesos
da rede neural durante o aprendizado. Porém, durante o treinamento € comum a utilizagcdo de
centenas ou milhares de dados de entradas, os quais geralmente ndo podem ser armazenados
na memoria RAM do computador. Assim, uma varia¢ao do gradiente descente é utilizado, a
qual é chamada gradiente descendente estocdstico. Esse método se baseia na utilizacdo de uma
quantidade m de amostras aleatérias do conjunto de entrada de tamanho N, onde se calcula
o gradiente dessa amostra e ao final € realizada uma média dos gradientes para se atualizar 6
(AGGARWAL, 2018).

N
0=0-n/mxY_ VL(0) (2.3)
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Ap6s o célculo do erro € necessario que os pesos da rede sejam atualizados, isso € feito
através do algoritmo de backpropagation. Esse algoritmo realiza a atualizacdo dos pesos (w) e
das contantes () através do cdlculo do gradiente utilizando derivadas parciais: dL/0be OL/0w
(AGGARWAL, 2018). Para cada neurdnio que compde as camadas internas da rede, o seu valor
de atualizacdo € a media do quanto esse neurdnio contribuiu para o resultado do erro calculado.

Esse valor pode ser calculado através da Equacgao

oL
oh— 2= (2.4)
W]
J
d l _/ . d l -_, . A e d d l
onde [ representa a n-ésima camada, e 2 0 j-€simo neurdnio da camada [.
Para os neurdnios da camada de saida, o erro pode ser calculado através da Equagdo
5l. = @l. — : (2 5)
3= %Y :

, onde aé. € o valor calculado a partir da funcdo de ativacdo o para o j-€simo neur6nio de saida e

y; o valor real de saida correspondente.

Apés o célculo do erro ser realizado, este valor é propagado para os neurdnios da camada [ a

partir da camada [ + 1, como se segue:
St =w s oo (2 (2.6)

, onde ® é o produto elemento a elemento e z' o valor de saida do somatério para a camada .

Através da combinacdo das Equagdes 2.5 e 2.6 e com a utilizacdo da regra da cadeia, chega-se

a equacdo de propagacdo do erro entre todas as camadas, a qual pode ser definida como:

OL _ 9L 0z -1, gl
—_— = =a;,  -0; 2.7
8w§7k 821] ij,k k J 27

, onde wé . representa o peso da conexdo entre k-ésimo neurdnio na camada [ — 1 e j-ésimo

neurdnio na camada [, bé a constante associada ao j-ésimo neurdnio na camada /.

Em resumo, o treinamento da rede neural inclui duas etapas. Na primeira, a informacao
atravessa a rede da camada de entrada até a camada de saida obtendo-se um valor de predicao.
Na segunda, € calculado o erro a partir da diferenga da predi¢ao e do valor esperado como saida
através de uma funcdo de perda (loss function), essa diferenga € propagada no sentindo contrério
para que cada peso dos neurdnios seja atualizado de acordo com a contribuicao relativa do seu
neuronio ao erro final. Nessas duas etapas € necessario que sejam escolhidos os hiper-parametros
os quais sdo os parametros definidos antes do processo de treinamento da rede neural e também
especificam a estrutura da rede. Entre esses hiper-pardmetros temos os nimero de camadas, tipos
de camadas, fun¢do de inicializacdo dos pesos, fungdes de ativagdo (responsdvel por delimitar a

saida numérica dos neur6nios presentes em uma camada); fung¢do para célculo de erro; a taxa
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de atualizacdo dos pesos (taxa de aprendizagem); nimero de iteracdes (epochs), quantidade de
exemplos a serem agrupados e processados como se fossem um tnico exemplo pelo algoritmo
de aprendizado (batch size); os conjuntos de exemplos a serem utilizados para treinamento,
validacdo e testes. Esses sdo subconjuntos criados a partir da divis@o do conjunto de dados em
trés. O primeiro subconjunto € chamado de treinamento e € utilizado na etapa de treinamento e
geralmente contém a maior porcentagem dos exemplos do conjunto de treinamento. O segundo
subconjunto € o de validacao o qual é composto por exemplos utilizados para se verificar se a
rede estd conseguindo aprender. Os exemplos contidos nesse conjunto ndo devem estar presentes
no conjunto de treinamento e podem ser utilizados para ajustes dos parametros de treinamento
da rede. O udltimo conjunto é chamado de teste, e € utilizado para se aferir se a rede é capaz de
fornecer predi¢des sobre exemplos que tenham similaridade com os utilizados durante a etapa de

treinamento anteriormente mas que nunca foram disponibilizados a ela.

2.2.1 Redes convolucionais

Redes neurais convolucionais (convolution neural network — ConvNet/CNN) sdo variagdes
de redes multicamadas com inspiragdes bioldgicas no cértex visual humano. Essas redes sao
utilizadas em andlises de imagens (detec¢do de rostos, objetos, animais em fotos), andlise de
séries temporais, carros-autdonomos, etc. Comumente, uma rede CNN € composta por vdrias
blocos de extracdo de propriedades os quais sdo formados por trés componentes principais:
camada convolucional, fun¢do de ativacdo e camada de pooling. Opcionalmente, pode ser
utiliza uma camada de dropout ap6s a camada de pooling. A camada convolucional extrai as
propriedades de uma imagem de entrada aplicando-se um filtro (kernel) ao redor da imagem.
A convolucao € a multiplicacao dos valores de pixel da imagem com os valores do filtro para
cada local na imagem de entrada. A camada de pooling € usada para reduzir a dimensao das
propriedades extraidas e a de dropout é responsavel por eliminar de modo aleatdrio alguns

neurdnios e suas conexdes para evitar o sobre-ajuste da rede aos dados de treinamento.

Em uma CNN a camada de convolucio tem como finalidade a extracdo de propriedades da
imagem, podendo a rede ser composta por intimeras camadas convolucionais. As propriedades
sao identificadas através de filtros chamados kernels. A informacao de entrada quanto o kernel
possuem n dimensdes e os valores numéricos dos parametros armazenados no kernel, 0s pesos
das conexdes dos neurdnios e as constantes sdo adaptados pelo algoritmo de aprendizagem
utilizado para o treinamento. Geralmente, a convoluc¢ao € aplicada em mais de um eixo ao
mesmo tempo da imagem. A extracdo de diferentes propriedades utiliza kernels de tamanho P x
() sobre a entrada de tamanho W x H na camada convolucional. A aplicacdo dos kernels resulta
em mapas de propriedades que sdo empilhados e podem servir como entrada para uma proxima

camada convolucional ou como saida da rede neural. O mapa de propriedades pode ser definido
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pela seguinte Equacao:

i =0 |07+ Z Z Z wyg'ma (i+;)7(7;+q) (2.8)

, onde xZ” representa o neurdnio na camada [,,, na posicéo (i, 7) no mapa de propriedades myy,
criado a partir da aplicacdo de um kernel, m o nimero de neurdnios da camada ! — 1 e n da
camada [. A Figura 13 apresenta um exemplo de mapas de propriedades criados a partir da

aplicacao de quatro filtros.

Figura 13: Mapas de propriedades criados a partir da aplicacio de quatro filtros.

Kernel 1 | | |

o= =g===¢ e i Kernel 2

Kernel 3

Kernel 4

Fonte: Criada pelo autor.

Ha dois parametros importantes para a aplicacdo do kernel sobre a imagem: stride e padding.
O primeiro se refere ao deslocamento vertical ou horizontal do filtro sobre as células do grid
que formam a imagem, o segundo se refere a quantidade de células com valores zero a serem
adicionadas a borda da imagem original (as vezes € necessario realizar essa operacao pois ha
perda da informacao de borda, ja que os valores laterais estardo poucas vezes presentes no
processo de convolugdo, para a segmentacdo de objetos € comum o uso do valor zero para
padding, o que resulta em uma imagem de saida do mesmo tamanho da de entrada). A Figura 14
exibe a aplica¢do da operacdo de convolucao sobre o grid de uma imagem 2D. Para imagens ou
dados de entrada de D dimensdes, o grid de entrada € dado pelo tamanho W x H x D e o kernel
por @ x P x D. O pardmetro D é chamado de profundidade (depth).

Para introduzir a ndo linearidade na rede, ou seja, para que a rede contemple problemas mais
complexos, € necessario o uso de uma funcao de ativagdo nao-linear. Nas CNNs, apds cada
camada convolucional, o mapa de propriedades resultante é passado para uma camada nao-linear.
A fungdo de ativacdo ReLLU é comumente utilizada para esse fim e segundo (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012) o tempo de treinamento da rede pode ser altamente reduzido.

Apés a camada de ativagdo, pode ser utilizada a camada de pooling € aplicada apds a
camada convolucional, o objetivo é reduzir progressivamente o tamanho espacial dos mapas de
propriedades com o intuito de diminuir o nimero de parametros € o volume de processamento

computacional para a rede. Para imagens coloridas, o pooling € feito independentemente em
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Figura 14: Aplicag¢do de convolucdo sobre uma imagem 2D.
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Fonte: Criada pelo autor.

cada canal de cor. O pooling permite que as propriedades extraidas se tornem aproximadamente
invariantes a pequenas mudangas na imagem de entrada. Invariancia a deslocamento significa
que se a imagem de entrada for deslocada por uma pequena quantidade, os valores da saida
providos pelo pooling ndo sofreriam mudancgas. Invariincia ao deslocamento € uma propriedade
importante em situacdes onde é importante saber se uma determinada propriedade esta presente
na imagem sem necessariamente ter sua localizacio (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Por exemplo, quando se deseja saber se uma imagem contém um rosto ou ndo, nao é
necessario saber a exata localizacdo dos pixels dos olhos, somente é necessdrio saber que ha
um olho no canto esquerdo e um olho no canto direito. Porém, em outros contextos pode ser
importante preservar a posi¢do de alguma propriedade a ser mapeada na entrada. Por isso, a
escolha do tipo de agrupamento € importante. O algoritmo de pooling chamado max-pooling

¢ utilizado para se fornecer de uma representacao das caracteristicas mais proeminentes na
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imagem(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A Figura 15 exibe um exemplo da

aplicacao do max-pooling.

Figura 15: Aplicacio de max-pooling sobre um mapa de propriedades.

309 291 430 832 \\\\\\\

693 | 498 918 872 693 918
633 751 851
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713 933 576 640 ///////

933 851

Fonte: Criada pelo autor.

Como as redes neurais profundas consistem de varias camadas ocultas, o que permite que
problemas nao-lineares sejam aprendidos e durante o treinamento pode haver o sobre-ajuste
(overfitting) da rede, ou seja, a rede € treinada de modo que € capaz de realizar predi¢Oes baseadas
nos dados de treinamento mas sobre novos dados essa capacidade é perdida; mesmo esses dados
sendo semelhantes ao utilizados para o treinamento. Para mitigar o problema do sobre-ajuste, a
técnica de dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) pode ser introduzida no modelo em que alguns
neurdnios e suas conexdes sdo temporariamente eliminados durante o treinamento. A rede
durante uma iteracao e é treinada sem esses neurdnios e na proxima itera¢ao e + 1 0s mesmos
sdo reativados com seus respectivos pesos. Assim, o dropout tem a capacidade de reduzir o
ajuste excessivo, o que acarreta no aumento da capacidade de generalizagcdo da rede sobre novos

dados. A Figura 17 apresenta um exemplo de aplicag@o da técnica dropout.

Figura 16: Exemplo da aplicacdo da técnica de dropout.

Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

Para um problema de classificagcdo, apds a extracdo de propriedades através das camadas
convolucionais e de pooling, o Gltimo estdgio € a utilizacdo de uma ou mais camadas totalmente
conectadas, seguidas pela aplicacdo da funcdo de ativagdo softmax (HEATON, 2015). Estas
possuem seus neurdnios conectados com todos os neurdnios da camada anterior. Através da

funcdo softmax é calculada a probabilidade das propriedades extraidas pela CNN pertencerem a
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uma determinada classe. A soma de todos os valores preditos para as classes € igual aum e a
classe que tiver associada a si o maior valor de probabilidade € utilizada como resultado final. A

Figura 17 apresenta um exemplo de rede neural com uma camada totalmente conectada ao final.

Figura 17: Exemplo de rede com camada totalmente conectada.
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Fonte: Adaptado de Aggarwal (2018).
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2.2.2 Arquitetura encoder-decoder

Encoder-decoder (EDs) sdo capazes de aprender representacdes dos dados de entrada sem
nenhuma supervisio, ou seja, o conjunto de treinamento nao € rotulado. O objetivo do treina-
mento de um encoder-decoder € extrair um conjunto de propriedades representantes dos dados
de entrada e ser capaz de realizar a sua reconstru¢ao em algum formato. A diferenga entre uma
rede MLP e um ED € que a primeira € treinada para predizer um valor Y dada uma entrada
X, enquanto, a segunda é empregada para reconstruir a entrada X em algum formato X.0
ED € composto por duas partes: encoder e decoder. O encoder é responsavel por extrair as
propriedades mais importantes na entrada X, o decoder € utilizado para reconstruir a entrada X a
partir das propriedades extraidas. Durante o treinando de um ED, as otimizac¢Oes dos pardmetros
pelo algoritmo de treinamento sao feitas de modo a minimizar a diferenca entre a entrada X
e a reconstruida X (WANI et al., 2019). Para a segmentacio de imagens, ambas as partes do
DE devem possuir a mesma dimensionalidade de saida pois o objetivo é gerar uma imagem que

tenha as mesmas dimensodes da de entrada. A Figura 18 exibe o processo geral de um AE.

Figura 18: Processo geral de um encoder-decoder.

Entrada Entrada

Code(h) reconstruida

Fonte: Adaptado de Wani et al. (2019).

A imagem 19 exibe a estrutura bésica de um ED. Os valores {x1, xs, ..., 2, } representam a

entrada X e {41, 2o, ..., ©,,} os valores aproximados para a saida X.

A parte codificadora (encoder) pode ser representada por:

a=fWWOz 4+ M) (2.9)

onde WM e b(!) sdo os pesos e constante da camada do encoder, x os dados de entrada e f uma

fungdo de ativacao para esta camada.

howp(x) =g (W(z)a + b(2)) (2.10)

onde A () representa um vetor com as propriedades extraidas para reconstrugdo, W® p3),

g sdo os pesos, bias e fungdo de ativacdo do decoder.

Lz, g(f(x))) (2.11)
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Figura 19: Processo geral de um encoder-decoder.
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Fonte: Adaptado de Wani et al. (2019).

onde L € uma fun¢do de perda a qual se busca minimizar durante o processo de treinamento

através da penalizac@o de g(f(x)) por fornecer resultados distantes a X .
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2.3 Segmentacio com redes neurais

Nesta secao s@o apresentados os conceitos utilizados neste trabalho sobre redes neurais.
Inicialmente, € feita uma visdo geral destes, depois, como a rede neural proposta nesse trabalho foi
utilizada, onde mencionamos o tipo de treinamento realizado baseado no Gradiente descendente
e no algoritmo de Back-propagation assim como as fungdes de ativagdo, métricas de comparac¢ao
e cdlculo de erros utilizadas. Na segunda parte sobre redes convolucionais apresentamos 0s
componentes bases que foram um rede convolucional e a arquitetura de rede encoder-decoder

que ¢é utilizada neste trabalho.

2.3.1 Abordagens de segmentacdo semantica com redes neurais

A segmentacdo de imagens € um processo critico na visdo computacional o qual envolve a
divisao de uma entrada em segmentos para simplificar a sua andlise. Segundo GONZALEZ;
WOODS (2018) o problema fundamental na segmentacdo € particionar uma imagem em regides
que satisfacam a algum critério. Essas regides representam objetos ou partes dos mesmos
e compreendem conjuntos de pixels, ou super-pixels, os quais sdo rotulados de forma que
cada pixel compartilhe certas caracteristicas como cor, intensidade, textura, etc de acordo com
algum critério pré-estabelecido. Segundo SULTANA; SUFIAN; DUTTA (2020) a segmentagdo
semantica € rotulacdo de cada pixel da imagem com um rétulo especifico para cada tipo de
objeto, se na mesma imagem existir mais de objeto do mesmo tipo, todos serdo identificados a
partir do mesmo rétulo. A Figura 20 apresenta um exemplo de segmentagcdo semantica. Esse
tipo de segmentacdo € adequado a este trabalho pois permite localizar as areas onde ha facies
sismicas e identificar cada pixel que as compdem. Um outro motivo € que uma mesma facies
sismica pode estar localizada em diferentes regides do dado sismico, entdo, o rétulo associado a

ela deveria ser tnico, o que € possivel com uso deste tipo de segmentagao.

Figura 20: Segmentacao de trés tipos de objetos: grama, cachorro e ovelha. Em verde esta
segmentada a ovelha, em vermelho o cachorro, em preto a grama.

ETgEy . Al v d AT R

Fonte: Adaptado de Liang et al. (2018).

Antes de abordamos as formas de segmentacdo semantica através de redes neurais, € ne-

cessario se definir a estrutura base de imagem utilizada nesse trabalho. Segundo SOLOMON;
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Figura 21: Grid representativo de uma imagem em escala de cinza. A esquerda os valores da
escala de cinza compondo o grid, a direita a imagem criada a partir do grid.
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Fonte: Criado pelo autor.

BRECKON (2011) uma imagem pode ser representada por um grid com n linhas e m colunas.
Cada posicao do grid seria chamado de pixel o qual possui uma localizagdo ¢ para a linha e j
para a coluna do grid e um valor associado. A Figura 21 apresenta uma imagem 2D em escala
de cinza. A esquerda da imagem hd um grid onde suas posicdes contém a intensidade de pixel,
que na escala de cinza podem estar no intervalo de 0 a 255. A direita, é representada a imagem
em escala de cinza referente ao grid. O formato apresentado € o utilizado nesse trabalho como
entrada e saida para o treinamento das redes neurais, ja que a entrada € uma imagem sismica em
escala de cinza e a saida uma imagem contendo uma linha divisdria entre as facies sismicas, o
que serd visto com mais detalhes na Sec¢do 4.3.

A segmentacdo semantica através de redes neurais pode ser feita através da classificacao de
patchs extraidos de uma imagem, onde ao patch € associado a um unico rétulo, o que podemos
chamar de patch-classification ou PC. Ou através da classificac@o individual dos pixels, onde
aqueles que fazem parte de um mesmo objeto recebem o mesmo rétulo, o qual nos referimos
nesse trabalho como pixel-to-pixel classification ou PPC. Alguns trabalhos analisados como os
de (GUO et al., 2020; ZENG; JIANG; CHEN, 2019; DRAMSCH; LiTHIJE, 2018) fizeram uso
da abordagem de patch-classification, ja os (LI et al., 2021; XU; LU; WANG, 2019; ZHAO;
MUKHOPADHYAY, 2018) realizam o uso da abordagem de pixel-to-pixel classification.

A Figura 22 apresenta um exemplo de divisdo de uma imagem em patches que podem ser
utilizados para patch-classification ou pixel-to-pixel classification. Nesta figura a imagem mais
a esquerda representa uma imagem sismica que contém um domo de sal. A imagem mais a
direita apresenta a mascara de segmentacao da imagem simica. A cor preta representa a area
onde ndo hd um domo de sal, j4 a cor branca representa a drea em que hd a presenca de um domo
de sal. Os quadrados delimitados pelas linhas vermelhas representam os patches que poderiam
ser criados a partir dessas imagens. Na vertical temos a representacdo das linhas e na horizontal
as colunas, ambas sdo numeradas de 1 a 6. Podemos tomar como exemplo os patches da linha 1,
todos seriam rotulados como ndo pertencentes a um domo de sal. J4 os patches das posicdes
(5,3),(5,4),(5,5), (6, 2), (6, 3), (6, 4), (6, 5) poderiam ser rotulados como pertencendo a uma
domo de sal, sendo o primeiro termo representante da linha e o segundo da coluna.
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Figura 22: Exemplo de formato para criagdo de patches que podem ser utilizado para patch-
classification ou pixel-to-pixel classification. As linhas vermelhas delimitam a dreas dos patches.
Na horizontal estdo representadas as colunas e na vertical as linhas. A cor branca representa
a area onde ha um domo de sal, ja a cor preta a drea onde ndo ha. a) Imagem sismica e a
representacdes de patchs quadrados; b) mascara da imagem sismica contendo um domo de sal;
c¢) Colunas 1 e 3 representam os patches das imagens sismica e as colunas 2 e 4, as mascaras
correspondentes.

(c) Exemplo de patches. Ima-
(b) Méscara da imagem sis- gem real a esquerda e mas-
(a) Imagem sismica mica cara a direita.

Fonte: Criado pelo autor.

O uso da segmentacdo baseada em patch-classification possui o problema de que identificacdo
de a qual classe o patch pertenceria. No exemplo da Figura 22b o patch (5, 5) poderia ser rotulado
como pertencente a um domo de sal ou ndo dependendo do critério utilizado. Caso o critério
seja que 70% dos pixels sejam da cor branca para se rotular como um domo de sal, o patch (5, 5)
ndo obteria este rotulo, apesar de conter uma area significativa com a cor branca. Este problema
de rotulagem pode ser agravado ao se reduzir as dimensdes dos patches, o que pode gerar um

aumento do nimero de classificacdes erroneas.

Na abordagem pixel-to-pixel classification os patches sdo rotulados pixel a pixel, ou seja,
a cada pixel da imagem ¢€ atribuido um rétulo. A Figura 23 exibe um exemplo de rotulagem.
Nas posi¢des dos pixels onde havia a cor preta foi inserido o rétulo 1 (um), j4 na posi¢cdes com
cor branca foram inseridos o rétulo O (zero). Assim, a rede neural deverd predizer o rétulo a
ser associado a cada posi¢ao. Esta abordagem foi a escolhida para a execugdo deste trabalho
pois € a que oferecere as predi¢des com maiores acurdcias quando comparadas a abordagem de

patch-classification.

2.4 Consideracoes

Neste capitulo apresentamos na Sec¢do 2.1 os aspectos de sismica de reflexdo que sdo
utilizados nesta dissertacao onde nos focamos em conceitos bases sobre ficies sismicas e o modo
como as suas interpretagdes sdo realizadas por profissionais especializados. Na Secdo 2.2 estdo

0s conceitos sobre redes neurais, onde apresentamos a arquitetura encoder-decoder. Através
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Figura 23: Exemplo de rotulacio de pixels de um patch. A esquerda se encontra o patch. A
direita a rotulacdo do patch onde em cada posi¢cdao onde hd a cor preta foi inserido o rétulo 1
(um) e nas de cor branca o rétulo O (zero).
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Fonte: Criada pelo autor

dessa arquitetura, identificamos as regides de transicao entre facies sismicas. Para isso, nos
baseamos na segmentagdo semantica pixel-to-pixel, conforme € apresentada na Sec¢do 2.3, onde
a cada pixel € atribuida uma determinada classe.

A arquitetura encoder-decoder foi escolhida depois de analisarmos trabalhos relacionados
(Capitulo 3) que realizam a segmentacgdo de facies sismicas através de técnicas de Deep learning
e verificarmos que a imagem de saida construida por essa arquitetura poderia ser guiada para
conter somente as transi¢des das facies. Essas transi¢des, foram representados de modo binério
nessa dissertagdo, onde a rede neural proposta chamada DNFS (Sec¢do 4.1), teve a funcdo de
classificar um pixel como sendo pertencente a classe 0 (zero) para dreas entre os limites das
facies sismicas e 1 (um) como representante das linhas separatérias dessas facies (Se¢ao 4.3).

A segmentagdo bindria nos permitiu identificar multiplas ficies sismicas simultaneamente e
diminuir a quantidade de parametros necessarios para realizar essa tarefa e, consequentemente,
reduziu o tempo de treinamento da rede, conforme € demonstrado na Sec@o 5.1. Esse modo de
segmentac¢do nos permitiu um diferencial em relagdo a maioria dos trabalhos relacionados que se
focam na segmenta¢do de somente um tipo de ficies sismicas por vez, conforme € apresentado

no Capitulo 3.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura sobre interpretacdo sismica utilizando
redes neurais. Optamos por realizar tal revisdo para ter uma visado compreensiva (abrangente)
sobre como redes neurais foram aplicadas sobre dados sismicos para a identificagdo de facies
sismicas. Assim, propor uma rede neural para auxiliar no fluxo de trabalho didrio do intérprete
na interpretacdo de facies sismica e também em como um dataset poderia ser representado para

que multiplas facies fossem identificadas simultaneamente.

3.1 Protocolo da revisao de literatura

Realizamos uma revisdo da literatura aplicando o processo de Revisdo Sistematica da Litera-
tura (RSL) proposto por KITCHENHAM; CHARTERS (2007) e seguimos as etapas do protocolo
de revisdo utilizado por WEN et al. (2012), o qual teve como objetivo analisar sistematicamente
modelos de Deep learning (estas etapas sdo exibidas na Figura 24). Na etapa 1, Questdes de
pesquisa (Secdo 3.2) sdo definidas as questdes de pesquisa a serem verificadas com a revisdo; Na
etapa 2, Estratégia de busca, (Secdo 3.3), é apresentada a forma como os termos de busca foram
definidos e quais bases de dados foram selecionadas; Na etapa 3, Selec@o de estudos (Secao 3.4)
apresenta o processo de pesquisa de trabalhos relacionados, onde estes passaram pela verificagdo
dos critérios de exclusdo/inclusdo e pela andlise de qualidade onde recebem uma pontuacdo; Na
etapa 4, Extracdo de dados, (Secdo 3.5), € feita a extracdo de informacdes dos trabalhos através
de um formuldrio guia; Na etapa 5, Sintese dos dados (Secdo 3.6) as informacdes coletadas sdo

analisadas.

Figura 24: Estagios do protocolo de revisao.

Questdes de pesquisa

v

Estratégia de busca

Termos de busca Bases de dados

Ak

Processo de pesquisa

h 4

Selecdo de estudos

v

Extragao de dados

v

Sintese dos dados

Fonte: Adaptado de Wen et al. (2012).
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3.2 Questoes de pesquisa

Nesta sec@o apresentamos o problema, assim como as questdes de pesquisa que pretendemos
verificar com essa revisao.

O problema a ser pesquisado € o seguinte:

* Como se identificar sismofdcies em dados de sismica de reflexdo sem a aplicacdo de

atributos sismicos para explicitar caracteristicas de facies sismicas?

A partir do problema apresentando, investigamos um escopo limitado do mesmo, onde nos fo-
camos em como as técnicas de inteligéncia artificial baseadas em Deep learning foram utilizadas.
Assim, o principal objetivo desta revisdo € resumir e esclarecer tendéncias, métricas, beneficios
e possiveis técnicas e arquiteturas de Deep Learning que foram abordadas na identificacdo de

sismofdcies. Com isso em mente, formulamos as questdes de pesquisa da Tabela 1 com base no

problema citado no pardgrafo anterior.

Tabela 1: Questdes de pesquisa

Questdo de pesquisa

Descri¢ao e motivagao

QP1: As abordagens de Deep Le-
arning para identificacdo de fa-
cies sismicas sdo vantajosas em
comparacao com as abordagens
que ndo a utilizam ?

Visamos identificar se a aplicag¢do de ferramentas base-
adas em Deep Learning contribuem para melhorar os
softwares de interpretacao de fécies sismicas. Isso € rele-
vante, pois as metodologias atuais necessitam de profissi-
onais especializados e demandam uma maior quantidade
de tempo para serem aplicadas devido ao aumento do
nimero de dados sismicos (TSCHANNEN et al., 2020).

QP2: Quais técnicas de Deep
Learning sdo usadas atualmente
para identificar sismofécies?

Estamos interessados em saber quais algoritmos ou arqui-
teturas de redes neurais foram testados em dados sismicos
para a identificacdo de sismofécies.

QP3: Quais sdo as métricas mais
usadas em algoritmos e arquitetu-
ras para se identificar facies sismi-
cas?

Visamos catalogar quais otimizadores e valores de seus
parametros foram utilizados para o treinamento das re-
des neurais. Assim, nos interessou saber quais artigos
atuais abordam essa etapa. Além disso, para comparar
algoritmos e arquiteturas, € importante definir métricas
que medem o desempenho.

QP4: Quais sdo os esquemas de
representagdo dos dados sismicos
mais utilizados nas predi¢des rea-
lizadas através de Deep Learning
para se identificar facies sismi-
cas?

Com essa questao visamos identificar como as informa-
coes de facies foram utilizadas como entrada para o trei-
namento de redes neurais.

Fonte: Criada pelo autor.
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3.3 Estratégias de busca

Esta secdo apresentada a forma como os termos de busca foram definidos e quais bases de
dados foram escolhidas.

Foram extraidas a partir do problema e das questdes de pesquisa apresentadas nas Se¢des
1.1 e 3.2 palavras-chave na lingua inglesa a serem utilizadas em buscas nas fontes primarias nas
bases de dados (Secao 3.4).

As palavras-chave extraidas sdo exibidas na Figura 25:

Figura 25: Palavras-chave para a realizacdo de buscas em bases de dados.

seismic facies
and
interpretation OR identification OR tracking
and

deep learning OR neural network

Fonte: Criada pelo autor.

As fontes de busca primadria utilizadas foram as seguintes bases:

* [EEE Xplore - www.ieeexplore.com
 ScienceDirect - www.sciencedirect.com
* Springer - https://link.springer.com

* ACM - https://dl.acm.org/

* SEG Library - https://library.seg.org/

* Google scholar - www.scholar.google.com

As chaves de buscas utilizadas para cada base estdo presentes na Tabela 2:
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Tabela 2: Consultas feitas nas bases de dados e periodos de filtragem.

Base Consulta Periodo
IEEE Xplore (("All Metadata":seismic OR "All Metadata'":seismic facies
OR "All Metadata":seismic images)
AND
("All Metadata':interpretation OR "All 2010 - 2020
Metadata'":identification OR "Al Metadata":tracking)
AND
("All Metadata": deep Learning OR "All Metadata":neural
network)
ScienceDirect (seismic facies))
AND
(interpretaion OR identification OR tracking) 2010 - 2020
AND
(Deep Learning OR neural network)
Springer (seismic facies)
AND
(interpretaion OR identification OR tracking) 2010 - 2020
AND
(Deep Learning OR neural network)
ACM [[All: seismic facies] AND [[All:interpretation] OR [All:
tracking] OR [All: identification]]
AND
[[All: neural network] OR [All: deep learning]] 2010 - 2020
AND
[Publication Date: (01/01/2010 TO 12/31/2020)]
SEG Library (seismic facies)
AND
(interpretation OR identification OR tracking) 2010 - 2020
AND
(Deep Learning OR neural network)
Google Scholar (seismic facies)
AND
(interpretation OR identification OR tracking) 2010 - 2020
AND

(Deep Learning OR neural network)

Fonte: Criada pelo autor.
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3.4 Seleciao de trabalhos

Esta se¢do apresenta os critérios de exclusdo e inclusdo de trabalhos e os de qualidade, que
sdo utilizados para se pontuar os trabalhos selecionados. Ao final da desta se¢@o, é exibido um

sumario com o numero de trabalhos em cada etapa da selecao.

3.4.1 Critérios de inclusao e exclusao

O objetivo da defini¢do de critérios € o de identificar trabalhos primérios que fornecam
evidéncias diretas para a resposta das questdes de pesquisa e reduzir a probabilidade de viés
(KITCHENHAM; CHARTERS, 2007). Os trabalhos primarios sdo os que propdem algum
estudo e/ou apresentem alguma validacao empirica de suas contribui¢cdes. Enquanto, estudos
secunddrios seriam os que realizam a revisao sobre um topico (como revisdes sistematicas).

Os estudos elegiveis a inclusao eram aqueles publicados entre os anos de 2010 e 2020 e
que apresentavam alguma contribuicao ao campo de interpretacdo de facies sismicas através de
técnicas de Deep learning. A decisdo por esse periodo se deveu ao fato de que a partir do ano de
2018 essa area passou a receber atencao maior dos pesquisadores, o que pode ser confirmado a
partir da andlise do gréafico apresentado na Figura 27.

Os trabalhos eram excluidos se fossem secundarios, duplicados, ndo escritos na lingua inglesa,
trabalhos de literatura cinzenta (por exemplo, livros, teses, dissertagdes e assim por diante),
artigos redundantes de um mesmo autor ou se o foco do trabalho ndo fosse o uso Deep learning
para identificar facies sismicas. Além desses critérios, caso o artigo ndo pudesse responder a
algumas das questdes de pesquisa ele era descartado. Todos os critérios de exclusdo s@o exibidos

nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3: Critério de inclusio

\ Critério de inclusio

#
1 | Estudos primérios

2 | Estudos que fagam uso de Deep Learning para suportar identificacdo de facies sismicas
3 | Estudos publicados entre Janeiro de 2010 e Janeiro de 2020

4 | Estudos que satisfacam o critério minimo de qualidade

Fonte: Criada pelo autor.
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Tabela 4: Critério de exclusio

# \ Critério de exclusio

1 | Estudos que nao tratem primariamente ou secundariamente de identificacdo de facies
sismicas sobre dados sismicos através de Deep learning;

2 | Estudos que realizam o uso de redes neurais convolucionais profundas mas nio especi-
ﬁquem a sua estrutura;

3 | Estudos que ndo demonstrem os resultados;

4 | Estudos que ndo contenham as palavras chaves, no resumo e/ou titulo e/ou nas palavras-
chave do artigo selecionado;

5 | Estudos que nio contenham respostas a questdo de pesquisa;

6 Estudos repetidos, se 0 mesmo estudo for encontrado em diferentes bases de busca,
somente a primeira serd considerada;

7 | Estudos duplicados, ou seja, trabalhos que apresentem estudos semelhantes, apenas o
mais recente ou o mais completo serd incluido, a menos que contenham informacoes
complementares;

8 Estudos com texto, conteido e resultados incompletos.

9 | Estudos que estejam escritos em uma lingua diferente do inglés.

Fonte: Criada pelo autor.

3.4.2 Critérios de qualidade

A avaliacdo da qualidade (QA) dos estudos selecionados € originalmente usada como base
para ponderar os dados quantitativos recuperados na meta-anélise [38], que € uma estratégia
de sintese de dados importante. No entanto, como os dados recuperados nesta revisdo foram
produzidos por diferentes projetos experimentais, e a quantidade de dados é relativamente
pequena, a meta-andlise €, portanto, inadequada para tais casos. Para isso ndo usamos 0s
resultados da avaliacdo de qualidade para ponderar os dados recuperados.

Os critérios de avaliacdo da qualidade foram utilizados para orientar a interpretacao dos
resultados da revisdo e para indicar a peso das inferéncias. Além disso, os resultados da avaliacao
de qualidade serviram como um critério adicional para a selecdo de estudos.

Utilizamos uma série de critérios de qualidade para avaliar o rigor, credibilidade e relevancia
dos estudos relevantes. Esses critérios sdo apresentados na Tabela 5. Os critérios CQ1, CQ2,
CQ3, CQ4, CQ5, CQ6, CQ7, CQ8, CQY, CQI10, CQ11 sao derivados do trabalho de WEN et al.
(2012). Cada pergunta tem apenas trés respostas possiveis: Sim, Parcialmente ou Ndo. A essas
trés respostas sao associados os seguintes pesos: Sim = 1, Parcialmente = 0,5 e Nao = 0. Para
um determinado estudo, a pontuacao de qualidade dele € calculada somando as pontuagdes de

respostas as perguntas de controle de qualidade.
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Tabela 5: Critérios de qualidade.

# \ Critério de qualidade

CQ1 | Os objetivos da pesquisa estdo claramente definidos?

CQ2 | O contexto do trabalho esta descrito de forma adequada?

CQ3 | Os métodos de estimativa estdo bem definidos e apresentados?

CQ4 | O método de avaliagdo € descrito apropriadamente e justificado?

CQ5 | O experimento € aplicado em conjuntos de dados de projeto suficientes?

CQ6 | As métricas de avaliacdo escolhidas estdo adequadas para o problema e seus resulta-
dos relatados?

CQ7 | O método de estimativa proposto € comparado com outros métodos?

CQ8 | As conclusdes do estudo sdo claramente declaradas e apoiadas por relatorios ou
resultados?

CQY | As limitagdes do estudo foram analisadas explicitamente?

CQI10| O conjunto de dados utilizado foi coletado de um ambiente real?

Fonte: Criada pelo autor.

3.4.3 Resultados

A busca de trabalhos nas fontes primadrias foi dividida em 5 etapas, onde cada etapa visava
realizar a filtragem de trabalhos de acordo com determinados critérios. As fases um a quatro
filtraram trabalhos utilizando os critérios de inclusdo/exclusdo e na fase cinco foram aplicados
os critérios de avaliacdo de qualidade e os trabalhos que ndo atingissem a nota minima eram
descartados. As etapas aplicadas sdo exibidas na Tabela 6:

Identificamos 30 artigos relevantes de acordo com o processo de selecdo. O numero de

artigos identificados em cada fase € exibido na Figura 26.

3.5 Extracao dos dados

Na fase de extrac@o de dados, analisamos os trabalhos selecionados para recolher informacdes
que pudessem responder as questdes de pesquisa da Se¢do 3.2. As informagdes foram coletadas
e organizadas de acordo com o formulario apresentado na Tabela 7, o qual foi proposto por
WEN et al. (2012) e adaptado para o uso desta revisao. Para facilitar o rastreamento dos dados
extraidos, rotulamos explicitamente cada estudo com os identificadores das questdes de pesquisa

Corr espondentes.
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Tabela 6: Passos da selecao de trabalhos

# | Condicao para execucdo do préximo
passo

1 Leitura do titulo e resumo dos trabalhos. | Se o titulo ou o resumo ndo indicas-
sem claramente se os critérios de inclu-
sdo/exclusdo fossem atendidos, o proximo
passo seria executado;

2 | Leitura dos resultados. Se os resultados ndo indicassem clara-
mente se os critérios de inclusdo/exclusdo
fossem atendidos, o proximo passo seria
executado;

3 | Leitura da introducio. Se a introducdo nao indicasse claramente
se os critérios de inclusdo/exclusio fossem
atendidos, o proximo passo seria execu-
tado;

4 | Leitura de todo o texto do artigo. Se o artigo estivesse desalinhado com os
critérios de exclusdo o mesmo era rejeitado
sendo, o proximo passo seria executado.

5 | Verificagdo dos critérios de qualidade (Se- | Se o artigo atingisse uma pontuagdo abaixo
¢d0 3.4.2) e pontuagdo obtida. de 5, era descartado.

Fonte: Criada pelo autor.

3.6 Sintese dos dados

Nesta fase o objetivo foi agregar evidéncias dos estudos selecionados para responder as
questdes de pesquisa. Os dados extraidos nesta revisao incluem dados quantitativos (ex.: valores
de precisdo de estimativa) e dados qualitativos (ex.: pontos fortes e fracos das técnicas de ML).
Foram empregadas as seguintes estratégias para sintetizar os dados extraidos pertencentes as

questdes de pesquisa desta revisdo. As estratégias de sintese sao explicadas em detalhes a seguir:

* Para os dados relativos as questdes de pesquisa QP1 e QP2, utilizamos o método de sintese
narrativa. Ou seja, os dados foram tabulados de acordo com as questdes. Algumas ferra-
mentas de visualizacdo, incluindo grafico de barras e pizza foram usadas para aprimorar a

apresentacdo da distribui¢ao das técnicas de Deep Learning.

* Para os dados relativos as questdes de pesquisa QP3 e QP4, que se concentram nas métricas
e esquemas de representacdo de dados de entrada das redes neurais, usamos o método
de contagem de votos. Ou seja, contamos quantas vezes um determinada item ocorre
no conjunto de informagdes e comparamos essa informag¢do com os outros itens para ter
como saida quais os valores de parametros e representacdo de dados mais utilizados nos

trabalhos selecionados.
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Figura 26: Processo de pesquisa e selecao de artigos
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Fonte: Criada pelo autor.

3.7 Resultados

Um total de 30 estudos passaram nos critérios de inclusdo/exclusao e qualidade e seus dados
foram extraidos. Antes de apresentar os resultados e andlises para cada uma das questdes de
pesquisa, discutimos os resultados da avaliacdo da qualidade e fornecemos uma visao geral das

caracteristicas gerais dos trabalhos.

3.7.1 Resultados da avaliacdo de qualidade

A avaliacdo da qualidade dos estudos selecionados € ttil para aumentar a precisdo dos
resultados da extragdo de dados. Essa avaliacdo ajudou a determinar a validade das inferéncias

extraidas e a verificar a credibilidade e sintese dos resultados.
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Tabela 7: Formulério de extra¢dao de dados

Campos do formulario de extragdo de dados

Identificador do artigo

Ano de publicacao

Nome dos autores

Fonte

Titulo do artigo

Tipo de estudo (experimento, caso de estudo, pesquisa)

QP1 (Questao de pesquisa)

Técnicas de Deep Learning utilizadas para se identificar facies sismicas

QP2 (Questao de pesquisa)

Datasets utilizados nos experimentos

Meétodos de validagdo utilizados nos experimentos

QP3 (Questao de pesquisa)

QP4 (Questao de pesquisa)

Modelos de Deep Learning com os quais foi comparado

QPS5 (Questao de pesquisa)

Vantagens da técnica de Deep Learning aplicada em relacdo a identificacdo de sismofé-
cies

Desvantagens da técnica de Deep Learning aplicada em relacdo a identificacdo de
sismofécies

Fonte: Criada pelo autor.

Os resultados da avaliacdo da qualidade sdo apresentados na Tabela 8 de acordo com as
questdes de avaliagdo descritas na Tabela 5. A pontuagdo de todos os estudos ndo € inferior a
5 e a pontuacao média € de 7,53. Escolhemos o minimo de 5 de qualidade com o objetivo de
estabelecer um limite de qualidade minimo para os artigos. Em relacdo as médias dos critérios
de qualidade especificos, CQ1, CQ2, CQ8, CQI10 receberam as pontuagdes médias mais altas
(>=0.9); CQ3, CQ4, CQS5 E CQ6 receberam, em média, pontuacdes intermedidrias entre 0,65 e
0,77; CQ7 e CQOY receberam as pontuacdes médias mais baixas (<0,5). O valor baixo de 0,40
para o critério QC7 indica que a maioria dos estudos ndo se preocupa em comparar 0S Seus
resultados com outros modelos de Deep learning propostos por outros autores para a tarefa de
identificacdo de facies sismicas; e o valor de 0,48 para o critério CQO indica que a maioria dos

estudos ndo analisou as suas proprias limitagdes.

Assim, consideramos que a qualidade geral dos estudos selecionados € aceitdvel. Pois esses
10 critérios forneceram uma medida da extensao em que poderiamos estar confiantes de que as

descobertas de que um determinado estudo poderia dar contribui¢des valiosas para esta revisao.
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Figura 27: Quantidade de trabalhos publicados por ano.
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Fonte: Criada pelo autor.

3.7.2 Informacgdes gerais sobre os trabalhos

A seguir, descrevemos as caracteristicas gerais dos estudos incluidos na revisdo: ano de

publicagdo, tipo de fonte, método de pesquisa e forma de aplicacao.
3.7.2.1 Ano de publicagdo

Os artigos revisados foram publicados entre 2018 e 2020. Do ponto de vista temporal
(Figura 27), observa-se um numero crescente de publicacdes no ambito desta revisdo desde 2018.
O ano de 2020 (46,66%) € o ano com mais publicacdes, seguido por 2019 (36,67%) e 2018
(16,67%). Com o aparente aumento da quantidade de estudos sobre a aplicacdo de técnicas de
Deep learning para a identificacdo de facies sismicas, pode-se inferir que hd um aumento do
interesse de pesquisadores sobre esse tema. Vale ressaltar que, como o processo de busca desta
revisdo foi finalizado em Janeiro de 2020, pode haver outros artigos sobre esse tema ainda podem
nao ter sido publicados devido ao tempo de revisdo e acertos necessdrios até a sua versao final

ser disponibilizada publicamente.
3.7.2.2 Contexto de aplicacao

Os estudos podem ser categorizados em um contexto industrial e académico. A maioria
dos artigos (63,33%, 19 estudos, T1, T2, T5, T6, T7, T8, T11, T12, T13, T14, T15, T16, T17,
T18, T21, T22, T24, T25, T28) € considerado pertencer a categoria académica-industrial. No
entanto, ¢ importante destacar que uma parte dos estudos foi realizada em ambiente puramente
industrial (7,5%; 4 estudos, T27, T10, T26 , T29), o qual por motivos de propriedade intelectual
nem sempre podem fornecer os dados sobre os quais aplicaram os métodos de Deep Learning. O



70

restante dos trabalhos (20%, 6 estudos, T3, T9, T19, T20, T23, T30) foi realizo em ambiente
académico. Esses valores demonstram que as aplicagdes de Deep Learning para a identificacio

de fécies sismicas despertam o interesse da industria e do meio académico.

3.7.2.3 Tipo de fonte

Os estudos incluidos nesta revisao podem ser de publicacdes em periddicos, conferéncias,
workshops ou capitulos de livros. A maioria dos estudos sdo publicacdes em periddicos (60%;
18 estudos), artigos de conferéncias (36,66%; 11 estudos), seguidos por publicagdes em capitulos
de livros (3,33%; 1 estudo).

Os 30 estudos selecionados estdo distribuidos em 20 fontes de publicacdo, sugerindo que o
uso de técnicas de Deep Learning para identificac@o de facies sismicas tem sido uma preocupagdo
generalizada na comunidade de pesquisa. Os principais locais neste topico de estudo sdo: AAPG
Annual and Exhibition, arXiv, EAGE Conference and Exhibition, Geophysical Journal Internati-
onal, Geophysical Prospecting, GEOPHY SICS, IEEE Dataport, IEEE Geoscience and Remote
Sensing Letters, IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP), IEEE International Conference on Image Processing (ICIP), IEEE Transactions on
Geoscience and Remote Sensing, International Joint Conference on Neural Networks (IICNN),
Interpretation, ISPRS International Journal of Geo-Information, Journal of Applied Geophysics,
Journal of Geophysics and Engineering, International Conference on Information System and
Data Mining, SEG Technical Program Expanded Abstracts, SPE Annual Technical Conference
and Exhibition. Esses locais indicam a presenca de fontes de areas de Geociéncias, Computacio

visual e inteligéncia artificial.

3.7.3 RQI - Abordagens de Deep learning

O objetivo dessa questao foi identificar as principais abordagens de Deep learning utilizadas
para identificacdo de facies sismicas e se as suas aplicacdes poderiam trazer beneficios aos

trabalhos realizados pelos intérpretes de dados sismicos.

As abordagens utilizadas podem ser enquadradas em dois grupos: classificacdo e segmenta-
¢do. A classificacao é responsavel por identificar a qual classe uma amostra de entrada da rede
neural pertence. Por exemplo, se uma imagem 2D for utilizada como entrada para o treinamento
da rede neural e possuir uma dimensao 32x32 (altura x largura) ou seja, 1024 pixels, a rede
serd treinada para identificar a qual classe todos os 1024 pixels representam. J4 a abordagem de
segmentacdo € utilizada para identificar e localizar um objeto no dado sismico. Por exemplo,
nessa abordagem a cada pixel da imagem 2D seria associada uma classe. Com isso, cada objeto
geoldgico existente no dado sismico poderia ser identificado por uma unica classe e assim
localizado. Essas duas abordagens baseadas em redes neurais, depois de serem treinadas, obtém

a capacidade de reconhecer as relagdes nao-lineares presentes no dado sismico e assim identificar
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as facies sismicas de forma automdtica. Com isso, o intérprete ndo necessitaria analisar cada um
dos planos que compdem o volume sismico e guiaria a rede neural para que se especializasse na

busca de facies sismicas que fossem de seu interesse.

A abordagem predominante a partir da revisdo dos trabalhos foi a de segmentacdo com
73,33% (22 trabalhos: T3-T7, T9, T11, T13-T16, T18, T19, T21, T23, T24, T26, T27, T30)
e a classificagdo correspondeu a 36,66% (11 trabalhos: T2, T8, T10, T12, T17, T20, T22,
T25). Sendo que 10% (3 trabalhos: T1, T28, T29) utilizou ambas as abordagens, onde 1 (T29)
trabalho comparou as duas abordagens utilizando diferentes estruturas de redes neurais, outro
(T1) comparou diferentes tipos de entradas (patchs ou segmentos, ver Secdo 3.7.6 para mais
detalhes) para o treinamento de duas redes, e o terceiro (T28) apresentou uma técnica para

realizar a rotulacdo fraca de amostras a serem utilizadas para o treinamento de redes neurais.

O treinamento das redes neurais foi realizado de modo supervisionado em 83% (25 trabalhos:
T1, T2, T3, TS5, T6, T7, TS, T9, T10, T11, T12, T13, T14, T15, T17, T19, T20, T21, T22, T23,
T24, T25, T27, T29, T30), ndo-supervisionado em 3% (1 trabalho: T4), e 13% (4 trabalhos:
16, 18, 26, 28) fizeram o uso da abordagem supervisionada e semi-supervisionada. Sendo
que a abordagem supervisionada foi a que forneceu predi¢des mais proximas com os dados
interpretados pelo intérprete. Isso se deveu ao fato de que o treinamento supervisionado guia a
rede neural em busca das propriedades latentes presentes no dado sismico que permitem a rede
reconhecer e/ou localizar os eventos geoldgicos de interesse do intérprete. J4 nos trabalhos que
utilizam o treinamento ndo supervisionado, a rede era responsédvel por detectar as propriedades
dos dados latentes sem nenhuma ajuda externa, o problema dessa abordagem € que o resultado
pode ndo ter significado geoldgico como foi discutido no trabalho (T5) (LI et al., 2021). Para o
treinamento semi-supervisionado foram utilizados poucos dados rotulados (1 ou 2) onde através
de similaridade de textura novas amostras foram extraidas e rotuladas. Essa abordagem tem
como vantagem produzir uma grande quantidade de dados para treinamento da rede, mesmo
que estes ainda apresentem baixa qualidade, ou seja, muitas amostras ndo tinham todo o seu
conteudo rotulado (como no trabalho T28 (CIVITARESE et al., 2019)) ou mesmo poderiam ser

classificadas erroneamente.

Com as abordagens demonstradas pelos trabalhos revisados utilizando-se redes neurais
para classificacdo/segmentacdo treinadas de forma supervisionada, semi-supervisionada ou ndo-
supervisionada, foi observado que é factivel o uso de Deep Learning para assistir o trabalho do
interprete, ja que a rede neural poderia ser inserida no fluxo didrio de seu trabalho e fazer com
que ndo fosse necessario a aplicagcdo de atributos sismicos para o realce de eventos geoldgicos
de interesse do interprete. O que segundos trabalhos de (DI; GAO; ALREGIB, 2019b; DI;
ALREGIB, 2020; CHEVITARESE et al., 2018a) ¢ um processo de tentativa e erro, onde o
interprete precisa aplicar cada atributo manualmente e deve conhecer em quais situagdes um
atributo deve ser aplicado ou ndo. Assim, a rede neural depois de treinada poderia vir a substituir

um atributo sismico.
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3.7.4 RQ?2 - Algoritmos e arquiteturas utilizadas

O objetivo desta questdo de pesquisa foi identificar quais técnicas, algoritmos ou arquiteturas
de redes neurais foram testados em dados sismicos para se identificar facies sismicas. A
categorizagdo das técnicas, algoritmos e arquiteturas foi feita apds a extracao dos dados dos
estudos, ou seja, durante a extragdo, foram capturados dados em texto simples dos estudos.
A seguir, na etapa de sintese desta revisao, as categorias apresentadas nas Tabelas 9, 10 e 11,
foram definidas de acordo com a sua utiliza¢ao nos estudos. Um detalhe importante nos dados
dessas tabelas é que muitos trabalhos nao descreviam completamente o método utilizado para o
treinamento das redes, o que gerou uma tabela onde nem todas as técnicas puderam ser extraidas

e relacionadas com os trabalhos.

Pelas Tabelas 9, 10 e 11, podemos ver quais as técnicas, algoritmos e arquiteturas utilizadas.
Observe que um mesmo estudo pode fazer uso de multiplos itens a0 mesmo tempo. Conforme
mostrado nas nessas tabelas as redes neurais convolucionais (CNN) sdo as utilizadas para se
identificar facies sismicas. Estas redes podem ser agrupadas em dois grupos: com uma camada
totalmente conectada ao final ou utilizando o padrao encoder-decoder. As redes totalmente
conectadas possuem uma camada ao final responsavel pela predi¢do da probabilidade de uma
amostra de entrada pertencer a uma classe, na maior parte dos trabalhos foi utilizada a funcao
de ativagdo softmax para isso, como visto na Tabela 9. A arquitetura encoder-decoder de rede
€ a responsdvel pela segmentacdo dos objetos geoldgicos, onde os pixels da imagem de saida
sao cada um classificado sendo pertencente a uma classe. Dos trabalhos analisados, 46,67%
(14 estudos) fizeram o uso de redes neurais classificagdo (totalmente conectadas), 43,33% (13
estudos) utilizaram o padrao encoder-decoder. No ano de 2018, 2 trabalhos utilizaram redes
convolucionais classificadoras de pequenos segmentos, em 2019, foram 3 e em 2020 mais 3. Ja
para as redes convolucionais no padrao encoder-decoder, em 2018 foram encontrados 3 trabalhos
publicados em 2018, 7 em 2019 e 3 em 2020. Esses numeros demonstram que o padrio de rede
mais utilizado é de encoder-decoder para redes convolucionais para a segmentacao de facies

sismicas.

Para o treinamento das redes neurais, os trabalhos utilizaram a forma supervisionada e
semi-supervisionada. Na supervisionada as amostras eram totalmente rotuladas, ja para a
semi-supervisionada, somente poucas amostras eram rotuladas (1 a 2) e foram utilizadas como
amostras fonte de um algoritmo baseado em similaridade de textura através da técnica de matrix-
factorization (HONG et al., 2016) para a criagdo de novas amostras rotuladas fracamente. Isso
foi feito por causa da caracteristica de que dados sismicos rotulados sdo dificeis de serem obtidos,
pois dependem que um intérprete especializado em interpretagdes sismicas e de muito tempo
para serem feitos (CHEVITARESE et al., 2018a).

Para a fase de treinamento das redes € necessario a escolha de uma fun¢do de perda e um
otimizador. Assim, pelos dados da Tabela 10 a funcao cross-entropy (BOER et al., 2005) foi a
mais utilizada, ou seja, 40% (12 artigos) dos trabalhos a utilizaram. Ja as func¢des Focal Loss
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(LIN et al., 2020) e Lovdsz Loss (BERMAN; RANNEN; BLASCHKO, 2018) corresponderam a
10% (3 trabalhos) cada uma. Porém, o emprego da fun¢do cross-entropy sozinha nao contempla a
necessidade de se considerar as relacdes espaciais entre os resultados preditos pela rede e os reais.
Ja que a cross-Entropy somente se preocupa com a classificacdo dos pixels em uma determinada
classe. Fungdes como Coral Loss (SUN; SAENKO, 2016), Dice Loss (FIDON et al., 2017),
Focal Loss, Lovdsz Loss, Weak focal loss (ALAUDAH; SOLIMAN; ALREGIB, 2019) levam em
consideragdo as relagdes espacias entre os valores contidos nas amostras. Ou seja, essas funcdes
se mostrariam mais adequadas para o problema de segmentacao de objetos sismicos. Em alguns
trabalhos (T10, T9, T18, T30) foi feita a combinacao de fun¢des de perda, onde na primeira
parte do treinamento era utilizada a funcdo cross-entropy e na segunda uma outra fungdo como
a Focal Loss ou a Lovdz Loss para realizar o fine-tune da rede. A cross-entropy foi escolhida
para a fase inicial pois a sua execugdo € mais rapida que as outras citadas segundo os autores dos
trabalhos que as utilizaram. Essa combinagdo, sugere que os pesquisadores estdo atentos que
para treinar redes neurais convolucionais para identificar facies sismicas talvez seja necessario
que as fun¢des de perda também levem em consideragdo as relacdes espaciais entre os pixels das
imagens preditas e reais. O que acarreta um interesse em propor fungdes que combinem as ja
existentes ou mesmo que possam levar em consideracdo conhecimentos do dominio de sismica

para calcular o valor de perda.

O que se pode notar € que a maioria dos trabalhos utiliza técnicas parecidas tanto para o
treinamento da rede como para a construcao de sua arquitetura. As fungdes de ativacdo, camadas
de pooling, otimizadores, as técnicas de data augmentation e outras que permitem a rede neural
seja treinada em menos tempo ou que normalizem os valores dos pesos a fim de evitar problemas
de gradiente devido ao algoritmo de backpropagation. Para a funcdo de ativagdo mais utilizada
entre as camadas convolucionais temos a ReLU (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012), a qual corresponde a 46,66% (14 trabalhos) analisados, ou seja, ha uma hegemonia
do uso dessa funcao em relacdo a fun¢ao LeakReLU (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011)
que poderia ser utilizadas no lugar da funcdo ReLLU. Para a camada de pooling presente entre
camadas convolucionais da rede, a mais utilizada foi a de Max-pooling, o que demonstra que
técnicas como Atrous spatial pyramid pooling (CHEN et al., 2018), Global Avarage pooling,
Global Pooling foram pouco exploradas. O otimizador mais utilizado foi o Adam (KINGMA;
BA, 2014), o que correspondeu a 43,33% (13 artigos) dos trabalhos, isso expde que grande parte
dos artigos ndo realizou testes com variados otimizadores para o treinamento da rede neural.
As técnicas de data augmentation mais utilizadas foram a Horizontal flipping em 33,33% (10
trabalhos) dos artigos, Rotation em 20% (6 artigos) dos trabalhos, Vertical flipping 16,67% (5
artigos) e White noise em 13,33% (4 artigos) dos trabalhos. As técnicas como Blurring, Intensity
scalling, Streching, Scalling, Tilting foram sub-utilizadas. A aplicacdo de técnicas de data
agumentation deve ser feita tomando precaugdes pois a ordem e a posicao que as estruturas das
facies sismicas estdo presentes no dado sismico possuem significado do ponto de vista geoldgico,

e a sua mudanca aleatdria poderia deturbar este aspecto, o que poderia ser feito através do uso de
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Vertical flipping e Rotation. Sendo para esta dltima os angulos utilizados para a rotacdo variaram
de 10° a 15° nos trabalhos T18 (MILOSAVLIJEVIE, 2020), T24 (NASIM et al., 2020). Ja outros
trabalhos ou nao informam qual o angulo utilizado ou realizam uma rotag¢ao de 90°, 180°, 270°,
como o trabalho T11 (DI; GAO; ALREGIB, 2019b). J4 as técnicas que auxiliam o treinamento
temos o Dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) sendo utilizado em 50% (15 artigos) dos trabalhos
e Batch normalization (IOFFE; SZEGEDY, 2015) com 36,67% (11 artigos) dos trabalhos. Ja
técnicas como transfer learning, Earling stopping, Hypercolumns, Model checkpoint,Reduce
Learning Rate on Plateau, Skip-connections (SRIVASTAVA; GREFF; SCHMIDHUBER, 2015),
Sparcy Auto-encoder (XU; LU; WANG, 2019), Spectral attention (LI et al., 2021), residual
blocks (HE et al., 2016) e weight decay foram utilizadas em no maximo 10% dos trabalhos.
O uso de skip-connections no trabalho T16 (ALFARRAJ, 2019) demonstrou que o tempo de
treinamento de uma rede encoder-decoder teve seu tempo reduzido de 19 horas para 5 horas,
o que sugere que € uma técnica com a capacidade de diminuir o tempo de treinamento sem
necessitar de grandes alteracdes da estrutura da rede neural.

Ao final, podemos notar que as técnicas e estruturas de rede neural utilizadas para a identifica-
cdo de facies sismicas tendem a ter uma hegemonia. O que sugere que ha muitas combinagdes de
técnicas a serem exploradas e que a aplicac@o de redes neurais para essa tarefa ainda se encontra
em seus estagios iniciais, havendo uma variacdo muito pequena (de cerca 10%) de trabalhos que

tentam explorar novas alternativas na tentativa de aprimorar os resultados atingidos.
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3.7.5 RQ3 - Métricas

Para mensurar os resultados atingidos por um trabalho que faca uso de Deep Learning é
essencial que métricas de avaliacdo sejam utilizadas. Essas técnicas possuem como objetivo
avaliar a qualidade das predi¢des das redes neurais propostas. E importante que seja utilizada
mais de uma métrica ja que uma rede neural pode ter uma boa performance quando se utiliza uma
métrica, mas seu desempenho pode ser ruim quando uma outra € utilizada. O uso de métricas de
avaliacdo € essencial para que a rede ofereca predi¢des adequadas ao problema no qual se tenta

resolver.

A Tabela 12 exibe as métricas identificadas nos trabalhos analisados. Note que um mesmo
trabalho pode fazer o uso de diversas métricas a0 mesmo tempo. Podemos colocar essas métricas
em trés grupos. O primeiro seriam métricas para classificagdo, o segundo, métricas para anélise
espacial dos resultados e o terceiro de andlise estatisticas. Pela Tabela 12 é demonstrado que
a maioria dos trabalhos se concentra no uso de métricas de classificagdo: Accuracy, Average
accuracy, False-positive rate, F1-score, Recall, Precision, Average precision, Class accuracy,
Mean Class Accuracy, Mean absolute error. Sendo estas métricas utilizadas em 17 artigos
(T1, T7, T8, T10, T11, T12, T15, T16, T17, T19, T20, T21, T22, T24, T25, T26, T28), 0 que
corresponde a 56,66% dos trabalhos analisados. Ja as métricas Pixel accuracy, Average pixel
accuracy, Frequency-weighted intersection over union, loU, Mean loU para analise espacial
dos resultados, foram utilizadas em 15 artigos, correspondendo a 50% dos trabalhos. O ltimo
corresponde a métricas para andlise estatisticas dos resultados: Pearson coefficient, P-value,
Receiver Operating Characteristics, Retrieval Accuracy; e corresponderam a 13,33% (4 artigos)
dos trabalhos.

O que se pode notar pelos valores de porcentagem do pardgrafo anterior sdo métricas voltadas
a classificacdo sdo as mais utilizadas em trabalhos que envolvem segmentagdo de objetos. Isso
denota que os resultados atingidos por esses trabalhos apresentariam resultados mais adequados
a tarefa de segmentacao se utilizassem métricas voltadas a isso, 0 que ndo ocorreu na maioria dos
trabalhos analisados. O uso adequado de métricas possibilita que se crie um conjunto de dados
para avaliar a performance das diferentes estruturas e modos de treinamento de redes neurais
para a identificacdo de facies sismica, sendo que atualmente, ndo hd um dataset de referéncia
para tal tarefa.

Por fim, alguns trabalhos ndo informaram quais métricas foram utilizadas, o que correspondeu
a 16,67% (5 artigos) dos trabalhos; o que os autores fizeram foi a anédlise e discussao dos

resultados baseando-se visualmente nas predicdes das redes neurais propostas em seus artigos.
3.7.6 RQ4 - Representacio de dados sismicos

O proposito dessa questdo de pesquisa foi de verificar como os dados de facies sismicas

foram utilizados pelos trabalhos analisados. Como as fécies sismicas compreendem dados
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categdricos, hd muitas maneiras de transformar essas informacdes em dados numéricos exigidos
pelos algoritmos de Deep Learning. Portanto, esse foi o interesse primdrio ao se analisar
como essa transformagao pode contribuir para a melhoria dos resultados e quais esquemas de

codificacdo sdo amplamente utilizados neste tipo de tarefa.

Ao analisar os trabalhos, verificamos que 90% (27 artigos: T1, T2, T3, T4, TS5, T7, T8,
T9, T10, T11, T13, T18, T19, T20, T21, T23, T24, T25, T27, T28, T29, T30) dos trabalhos
utilizaram como entrada dados em duas dimensdes (2D) e 10% (10 artigos:T12, T22, T26) em
trés dimensdes (3D). A maioria dos trabalhos utilizou dados 2D devido as limitacdes de hardware
(quantidade RAM de GPU). Sendo o formato 2D requer redes neurais com um menor nimero de
parametros treindveis, o que diminui o tempo de treinamento quando se compara uma mesma

estrutura de rede, mas com uma entrada e predi¢des em volumes.

As entradas em duas dimensdes eram organizadas das seguintes formas: patchs ou se¢des
sismicas inteiras. Foram utilizados dois tipos de patchs. O primeiro sendo fatias de imagens
sismicas 2D, j4 o segundo de fatias de dados sismicos de se¢Oes sismica, ou seja, extraidos
diretamente do volume sismico sem serem processados para visualizacdo como nas imagens
sismicas em 2D. Quando os dados sismicos eram utilizados diretamente em forma de patchs,
esses poderiam representar um conjunto de valores de amplitude sismica qualquer como entrada
da rede neural. Uma segunda forma de representacao foi utilizada no trabalho T5 (LI et al.,
2021), onde os patches eram compostos cada um por somente espectros de frequéncia que
foram associados a um determinado tipo de facie sismica de acordo com um intérprete. Uma
outra forma da criag¢do dos patchs era com imagens sismicas criadas a partir de dados de sec¢oes
sismicas; com isso os patchs eram extraidos de imagens 2D ou 3D para treinamento da rede
neural. No caso de volumes sismicos ele pode ser entendido como sendo composto por planos
equidistantes entre si, no qual cada um dos planos pode ser utilizado para a extracdo dos patchs
como se fosse uma sismica 2D. O uso de patches de imagens sismicas foi feito em 80% (24
trabalhos: T1, T2, T3, T4, T6, TS, T9, T10, T11, T13, T15, T16, T17, T18, T19, T20, T21,
T23, T24, T25, T27, T28, T29, T30), patchs de dados sismicos foi feito foi feito em 6% (2
trabalhos: T5, T7), o de sub-volumes do volume sismico em 13% (4 trabalhos: T12, T14, T22,
T26) dos trabalhos. O que se observa é uma hegemonia do uso de patches de imagens sismicas e
a utilizagcao de sub-volumes ou patches de dados sismicos ainda carecendo de mais estudos para
se verificar se redes treinadas com eles teriam predi¢cdes com maior fidelidade ou se o tempo de

treinamento seria reduzido.

3.7.7 RQS5 - Comparacao entre modelos

O propésito dessa questdao de pesquisa foi de verificar se ha algum modo padrao para se
avaliar as técnicas de Deep Learning utilizadas para a identificacdo de facies sismicas. Através
desses modelos poderiamos saber quais os datasets mais utilizados, qual a forma de comparag@o

de modelos de redes amplamente utilizada.
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A partir da extragdo dos dados dos trabalhos, foi possivel identificar que 11 datasets foram
utilizados para o treinamento das redes neurais. O dataset mais utilizado foi o Netherlands
F3 block em 36,67% (11 artigos) dos trabalhos. Somente em dois trabalhos (T14, T20) nao
pudemos identificar qual dataset foi utilizado. Quais datasets foram utilizados e os seus trabalhos
associados sdo apresentados na Tabela 13. Dentro os datasets utilizados que estdo disponiveis
para download e possuem amostras rotuladas temos os seguintes: Facies-Mark(ALFARRAJ,
2019), LANDMASS 1 e 2 dataset(ALAUDAH; ALREGIB, 2015), MalenoV interpretation,
Penobscot dataset(BARONI et al., 2019), StData-12(DI; GAO; ALREGIB, 2019b), TGS Salt
ldentification Challenge(KAINKARYAM et al., 2019). Os datasets Facies-MArk, LANDMASS 2
dataset, MalenoV interpretation, Penobscot dataset, StData-12 foram utilizados nos trabalhos
analisados para a identificacdo de multiplas facies sismicas. Nesses datasets todos os valores que
compdem cada uma das amostras de treinamento que correspondiam a alguma f4cies sismica
eram associados com um determinado rétulo. J4 os datasets LANDMASS 1 dataset e TGS Salt
Identification Challenge foram utilizados para se realizar a identificacdo de domos de sal. Desses
datasets somente o StData-12 e Facies-Mark sao adequados para o uso de redes com a arquitetura
encoder-decoder pois as mascaras contidas neles possuem todos os pixels rotulados. Cabe se
salientar que a maioria dos trabalhos (18 de 30 artigos) utilizou dados com interpretacdes que nao
estdo disponiveis publicamente, o que torna a andlise dos dados de entrada para treinamento da
rede impossivel.A partir dessas informacdes se pode chegar a conclusao que nao ha um dataset
totalmente rotulado que seja amplamente utilizado para o treinamento de redes neurais. Porém,
com o aumento do interesse de aplicacdo de redes neurais sobre dados sismicos os datasets
rotulados listados nesse pardgrafo podem passar a ser utilizados em mais trabalhos futuros e ser

uma fonte de referéncia para andlise da performance deles.

Entre os estudos analisados, 70% (21 trabalhos: T1, T2, T3, T6, T9, T10, T11, T12, T13,
T14, T15, T16, T18, T20, T21, T22, T23,T25, T27, T28, T30) ndo compararam a predi¢des de
suas redes com as de outros modelos de redes neurais, ou seja, somente 30% (9 trabalhos: T4, TS5,
T7, T8, T17, T24,T26, T29, T19) fizeram essa comparacdo. O modo de avaliacao dos artigos
que ndo fizeram a comparag¢do foi baseado na narragdo do autor sobre os resultados preditos
pela rede neural. Nos trabalhos T4 (XU; LU; WANG, 2019), TS5 (LI et al., 2021), os autores
comparou a predicdo da sua rede proposta com outros modelos de rede que se propuseram a
fazer a segmentagdo de domos de sal. A métrica utilizada foi baseado no indice IoU, onde era
calculado um valor de IoU para cada patch de imagem predito pela rede neural e depois a média
era calculada sobre eles. O trabalho T4 comparou as suas predicdes com as redes FCN (LONG;
SHELHAMER; DARRELL, 2015), PSPNet (ZHAO et al., 2017), DeepLab (CHEN et al., 2017),
EncNet (ZHANG et al., 2018), DenseASPP (YANG et al., 2018), OCNet (YUAN; WANG,
2018), DANet (FU et al., 2019). O trabalho T5 comparou as suas predi¢des com as das redes
FCN16/32 (LEE et al., 2017), SegNet (BADRINARAYANAN; KENDALL; CIPOLLA, 2017),
U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). O trabalho T7 (ZHANG et al., 2021)

calculou a média dos indices IoU a partir das predi¢des da sua rede proposta as da rede neural
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Waldeland CNN (WALDELAND; SOLBERG, 2016) e com os atributos sismicos Chaos, RMS
amplitude, Variance. O trabalho T8 (ZENG; JIANG; CHEN, 2019) comparou a acurécia das
predicoes das redes Waldeland CNN (WALDELAND; SOLBERG, 2016), VGG16 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014) e ResNet (HE et al., 2016). O trabalho T17 (WU et al., 2019a) comparou
visualmente as predi¢des de sua rede neural proposta com as da rede FaultSeg3D (WU et al.,
2019b). O trabalho T19 (LIU et al., 2020b) comparou os valores de acuracia e os indices de
IoU atingidos durante o treinamento da sua rede proposta como os das redes U-Net, LinkNet
(CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017) e PSPNet (ZHAO et al., 2017). O trabalho T24 (NASIM
et al., 2020) criou vérias versdes da sua rede proposta e as comparou as suas predi¢des utilizando
as métricas accuracy, mean class accuracy, Frequency-weighted intersection over union, Mean
IoU. O trabalho T26 (CHEVITARESE et al., 2018a) comparou as predi¢des das suas duas redes
propostas (uma GAN e uma FCN) utilizando tanto a acurdcia como uma inspecao visual das
predi¢cdes. O trabalho T29 (ALAUDAH; ALFARRAJ; ALREGIB, 2019) comparou os valores
médio dos indices de IoU atingidos durante o treinamento da sua rede proposta como os das redes
DanetFCN2/3 (CHEVITARESE et al., 2018b) e FCN8 (LONG; SHELHAMER; DARRELL,
2015). Em 6 trabalhos de 8 que fizeram comparagdes entre modelos de redes neurais, a métrica
IoU que leva em consideragdo as relacdes espaciais entre as predi¢cdes da rede neural e a amostra
real foi utilizada. Esses dados expressam que muitos trabalhos ndo se preocuparam em comparar
seus resultados com outros modelos e que hé a possibilidade tanto da criagdo de benchmarks
para o teste de predi¢cdes como a definicdo de métricas padrdes para a avaliacio das predicoes

entre diferentes modelos.

3.8 Consideracoes

A segmentacdo € um processo que resulta na delimitacdo dos objetos contidos nas imagens.
A aplicagdo de redes neurais sobre dados sismicos fornece a habilidade de aprender as carac-
teristicas essenciais que permitem a construcdo de uma imagem de saida contendo estruturas
geoldgicas segmentadas. Com redes neurais que utilizam a arquitetura encoder-decoder po-
deriamos simular a forma de trabalho do intérprete em algum nivel. Assim, treinar uma rede
neural encoder-decoder para identificar pixels entre geometrias de facies sismicas e, extrair
caracteristicas essenciais, para reconstruir uma saida com regidoes segmentadas que representam
essas facies separadas por linhas. Ao contrario da tarefa de classificagdo, a segmentacao pode
fornecer predi¢des de objetos com mais detalhes e foi esta a escolhida a ser utilizada neste
trabalho. A maioria dos trabalhos que usa redes neurais para identificar facies sismicas enfoca
na segmentagcdo de apenas um tipo de facies e usa uma funcdo de perda que ndo considera
a distribuicdo espacial dos pixels nas previsdes de resultados. Nestes trabalhos também h4 a
utilizagdo de dados sintéticos ou reais tanto em duas ou trés dimensdes, como foi visto na Secio
3.7.6. A Tabela 14 exibe um resumo do que foi apresentado neste pardgrafo e contém os artigos

que possuem uma alta correlagdo com este trabalho.
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Neste trabalho, apresentamos a Deep neural network for facies Segmentation (DNFS, para
abreviar) na Secdo 4.1 do Capitulo 4. A qual € uma rede para segmentacdo bindria de facies
sismicas. Com isso, um numero arbitrario de facies poderia ser segmentado pois apenas nos
focariamos nas transi¢des entre essas facies 4.3. Para levar em consideragdo a relacao espacial
entre os pixels durante o processo de treinamento da rede, as fun¢des de perda cross-entropy e
Jaccard loss poderiam ser combinadas linearmente. Onde a cross-entropy seria responsavel por
atribuir as classes aos pixels. A funcio Jaccard loss seria responsavel por mensurar o quanto
espacialmente as imagens preditas e as reais estdo correlacionadas. Essa combinagdo € proposta

na Sec¢do 4.2.
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Tabela 8: Resultados da avaliagdo de qualidade dos artigos selecionados.

#  Autor Ano CQ1 CQ2 CQ3 CQ4 CQ5 CQ6 CQ7 CQ8 CQY CQI0] Total

Tl DI, ALREGIB (2020) 2020 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 | 10,00

T2 GUO et al. (2020) 2020 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,50 1,00 0,00 1,00 | 8,50

T3 ZHAO; MUKHO- 2018 1,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,50 0,00 1,00 0,00 1,00 | 5,50
PADHYAY (2018)

T4 XU;LU; WANG (2019) 2019 1,00 1,00 0,00 1,00 1,00 0,00 0,00 1,00 0,00 1,00 | 6,00

T5 Lletal (2021) 2020 1,00 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00 1,00 | 8,50

T6 WANG; YANG: MA 2018 1,00 1,00 0,50 0,00 0,50 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00 | 5,00
(2018)

T7 ZHANG et al. (2021) 2020 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 | 10,00

T8 ZENG; JIANG; CHEN 2019 1,00 1,00 0,50 0,50 0,00 1,00 0,00 1,00 1,00 1,00 | 7,00
(2019)

T9 GUPTA et al. (2019) 2019 1,00 1,00 0,50 0,50 0,50 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 | 8,50

T10 DRAMSCH; L4THJE 2018 1,00 1,00 1,00 0,50 0,50 1,00 0,00 1,00 1,00 1,00 | 8,00
(2018)

Til DI; GAO; ALREGIB 2019 1,00 1,00 0,50 1,00 0,50 1,00 0,00 1,00 1,00 1,00 | 8,00
(2019b)

T12 GUAZZELLI; ROISEN- 2020 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,50 0,00 1,00 0,00 1,00 | 7,50
BERG; RODRIGUES
(2020)

T13 MATTOS et al. (2020) 2020 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 0,50 0,00 1,00 1,00 1,00 | 8,00

T14 TSCHANNEN et al. 2020 1,00 1,00 0,50 0,50 0,50 0,50 0,00 1,00 1,00 1,00 | 7,00
(2020)

T15 ALAUDAH; SOLIMAN; 2019 1,00 1,00 0,50 0,50 1,00 1,00 0,00 0,50 0,00 1,00 | 6,50
ALREGIB (2019)

T16 ALFARRAJ (2019) 2019 1,00 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 0,00 1,00 1,00 1,00 | 8,50

T17 WU et al. (2019a) 2019 1,00 1,00 1,00 0,50 1,00 0,50 1,00 1,00 1,00 0,00 | 8,00

T18 MILOSAVLIEVIE (2020) 2020 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 0,00 1,00 | 8,50

T19 LIU et al. (2020b) 2020 1,00 1,00 0,50 0,50 0,00 0,50 0,00 1,00 0,00 1,00 | 5,50

T20 ALAUDAH; GAO; AL- 2018 1,00 1,00 0,50 0,50 0,50 0,00 0,00 1,00 0,00 1,00 | 5,50
REGIB (2018)

T21 ALFARHAN et al. (2020) 2020 1,00 1,00 0,50 1,00 0,50 1,00 0,50 1,00 0,00 1,00 | 7,50

T22 MOSSER; OLIVEIRA; 2019 1,00 1,00 0,50 0,50 0,50 0,50 0,00 0,50 0,50 1,00 | 6,00
STEVENTON (2019)

T23 SHI; WU; FOMEL (2019) 2019 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 1,00 0,00 1,00 1,00 1,00 | 8,50

T24 NASIM et al. (2020) 2020 1,00 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 | 9,00

T25 LIU et al. (2020a) 2020 1,00 1,00 0,50 0,50 1,00 0,50 1,00 0,50 0,00 1,00 | 7,00

T26 CHEVITARESE et al. 2018 1,00 1,00 0,50 0,50 1,00 0,50 0,00 0,50 0,50 1,00 | 6,50
(2018a)

T27 DI, WANG; ALREGIB 2018 1,00 1,00 0,50 0,50 0,50 0,50 1,00 0,50 0,50 1,00 | 7,00
(2018)

T28 CIVITARESE et al. 2019 1,00 1,00 0,50 0,50 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00 1,00 | 8,00
(2019)

T29 ALAUDAH; ALFARRAJ; 2019 1,00 1,00 1,00 0,50 0,50 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 | 9,00
ALREGIB (2019)

T30 ISLAM (2020) 2020 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 1,00 0,00 1,00 0,00 1,00 | 7,50

Média 1,00 1,00 0,65 0,65 0,77 0,75 0,40 0,90 0,48 0,93 | 7,53

Fonte: Criada pelo autor.
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Tabela 9: Sumario das técnicas utilizadas nos trabalhos analisados, parte 1 de 3.

Funcdo de perda Estudo

Balanced cross-entropy | T21

loss

Coral Loss T3, T24

Cross-categorical loss T8

cross-entropy loss Te6, T8, T9, T11, T13, T18, T19, T22, T24, T25, T26, T30
Dice loss T30

Focal Loss T3, T15,T18

Lovasz Loss T30, T8, T9

Weak focal loss T15

Composed loss function

T9, T15, T18, T20,

Tipo de treinamento

Estudo

Supervisionado

Semi-supervisionado

T1, T2, T3, TS, T6, T7, T8, T9, T10, T11, T12, T13, T14, T15, T16, T17, T19,
T20, T21, T27, T28
T4, T15, T18, T25, T26, T28

Funcdo de ativagdo Estudo

Leaky ReLU T9, T30

RELU T1,T7, T8, T10, T12,T14, T16, T17, T18, T22, T23, T26, T27, T29
Softmax T2, T7, T8, T10, T14, T17, T23, T25, T26

Sigmoid T10, T19, T22

Funcdo de pooling Estudo

Atrous spatial pyramid po- | T7, T24

oling

Depthwise separable con- | T7

volution

Global Avarage pooling T3, T17, T20, T24,

Max pooling T10, T11, T12, T14, T16, T18, T19, T20, T22, T23, T25
Unpooling T18, T23

Otimizadores Estudo

Adam T5,T7, T8, T9, T10, T11, T13, T14, T19, T20, T22, T24, T26
Adadelta T17, T24

RMSProp T29

Fonte: Criada pelo autor.
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Tabela 10: Sumdrio das técnicas utilizadas nos trabalhos analisados, parte 2 de 3.

Arquitetura de rede ‘ Estudo

Danet-FCN (FCNN) T29

Danet-FCN2 (FCNN) T13, T29

DeepLabv3+ (ED) T7

Encoder-decoder CNN T3, T15, T16, T23, T27
FCN8 T18, T29

FCN16 T29

GAN T26

LeNet network (FCNN) T10

ResNet50 (FCNN) T8

ResNet (FCNN) T9

Se-RestNet (FCNN) T30

StNet (ED) T11

U-Net (ED) T6, T9, T21, T22, T29, T30
VGG16 (FCNN) T8, T29

VGGNET T26

Waldeland CNN (FCNN) T8

Data agumentation Estudo

Blurring T24

Horizontal flipping T3,T7,T9, T11, T14, T15, T16, T18, T19, T24
Intensity scalling T19

Rotating T7,T9, T11, T15, T18, T24
Stretching T7

Scaling T9

Tilting T7, T9

Vertical flipping T11,T7,T9, T14, T24
‘White noise T14,T15, T16, T24
Técnica Estudo

Batch normalization T7, T8, T9, T10, T14, T16, T17, T22, T23, T27, T29
Dilated convolution T5

Dropout T1, T7, T8, T9, T10, T11, T12, T14, T17, T18, T23, T24, T25, T27, T29
Early stopping T8, T10, T19

Fine-tune T8, T21

He kernel initialization T9

Hypercolumns T3

Model Checkpoint T19

Normal distribution initializer | T25

ReducelLROnPlateau T19, T30

Residual Blocks T3, T6, T24
Skip-connections T3, T6, T15

Sparcy Auto-encoder (SAE) T4

Spectral attention TS

Transfer-learning T8, T21, T24

Fonte: Criada pelo autor.
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Tabela 11: Sumaério das técnicas utilizadas nos trabalhos analisados, parte 3 de 3.

Técnica ‘ Estudo
Transposed Residual Blocks T24
Up-Sampling (nearest neighbor interpola- | T14

tion)

Xavier kernel initialization T29

Weight decay TS, T24, T27
Weakly supervised matrix-factorization T18, T28

Fonte: Criada pelo autor.

Tabela 12: Métricas de avaliacdo utilizadas nos trabalhos. Primeiro campo se refere a métrica, o
segundo campo, o identificador do tralho, terceiro campo a quantidade de artigos que utilizaram
a métrica. O item com * representa que ndo foi utilizada uma métrica de avaliacdo, em seu lugar
o autor de trabalho fez uma analise visual dos resultados.

Métrica Estudo \ Quantidade
Accuracy T10, T11, T12, T22, T25, T26 6
Average accuracy T1, T7, T15 3
False-positive rate T1 1
F1-score T1, T10, T15, T21, T22, T26 6
Recall T12,T17,T20, T21, T22, T24 6
Precision T12,T17, T20, T21, T22, T24, T28 7
Average precision T26, T28 2
Class accuracy T12, T16, T19, T24 4
Mean Class Accuracy T12, T15, T16, T17, T24 5
Mean absolute error T8 1
Pixel accuracy T12, T15, T16, T24 4
Average pixel accuracy T22 1
Frequency-weighted intersection | T12, T15, T16, T24 4
over union

IoU T3, T5,T6, T9, T19, T21, T30 7
Mean IoU T7, T24, T27, T29 4
Pearson coeficiente T24 1
P-value T24 1
Receiver Operating Characteris- | T17, T20, T28 3
tics (ROC)

Retrieval Accuracy (PA) T28 1
Nio informada T2, T4, T14, T18, T23 5

Fonte: Criada pelo autor.
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Tabela 13: Datasets utilizados para treinamento das redes neurais

Dataset \ Estudo

Dataset sintético T6, T17

Facies-Mark T12, T15

Great South Basin T25

LANDMASS-1 dataset T21

LANDMASS-2 dataset T28

MalenoV interpretation T8

Netherlands F3 block T4, TS5, T7, T10, T13, T16, T18, T21, T23, T24,
T26, T28

Penobscot dataset T10, T27, T29

SEAM T1, T2, T9, T22

Stanford VI-E synthetic reservoir T12

StData-12 T11

TGS Salt Identification Challenge T3, T19, T30

Nao informa T14, T20

Fonte: Criada pelo autor.

Tabela 14: Caracteristicas resumidas dos trabalhos analisados. Os artigos que compdem a tabela
sdo aqueles que possuem alta correlagdo com este trabalho.

Artigo Funcdo de perda Tarefa ?ffgme/nt‘a Dad.os Dimensao
vérias facies reais  de entrada

Di (2018) Cross-entropy Segmentacao Sim Sim 2D

Zheng (2019) Cross-entropy Classificagao Nao Nao 3D

Zhao (2018) Cross-entropy Segmc?ntaga? ¢ Nao Sim 2DE 3D

classificacio
Cross-entropy e . - - .

Zeng (2019) Lovasz-Softmax Classificagao Nao Sim 2D

Wu (2019) Cross-entropy Classificagao Sim Nao 2D e 3D

Di, Haibin Cross-entropy S;‘(’; T:;gtf eg:)e Nao Nao 2D

(2019) ¢

Lima (2020) Cross-entropy e Segmentacdo Sim Sim 2D

Jaccard loss

Fonte: Criada pelo autor.
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4 METODO

Este trabalho se propde a utilizar uma rede neural do tipo encoder-decoder (Se¢do 2.2.2) para
a segmentacdo de facies sismicas (Se¢do 2.1) em imagens sismicas 2D. Duas arquiteturas de redes
foram selecionadas como bases: U-Net e StNet. A U-Net foi apresentada por (RONNEBERGER;
FISCHER; BROX, 2015) e aplicada sobre dados biomédicos para a segmentacdo de células
cancerigenas, a sua selecdo se deve a sua similaridade no tipo de dado a ser segmentado, dados
ruidosos e mdscaras bindrias (somente as cores pretas e brancas). A StNet foi proposta por (DI;
GAO; ALREGIB, 2019a) e aplicada sobre dados sismicos para a segmentagdo de facies sismicas
se baseando em cores para cada regido segmentada. Baseado na estrutura dessas duas redes foi

criada uma terceira rede chamada DNFS (Deep neural network for facies segmentation).

A quantidade de filtros em cada uma das camadas da DNFS foi modificada afim de verificar
a escalabilidade da DNFS e de se encontrar uma configuracdo de rede com o menor nimero de
parametros capaz de prover predi¢cdes referentes as regides que separam facies sismicas. Assim,
essa rede teria a possibilidade de ser utilizada em um fluxo de trabalho diério de intérpretes de
dados sismicos, ou seja, a rede poderia ser treinada em pouco tempo e utilizada como um método
de auxilio a interpretacdo de volumes sismicos. Além da rede DNFS, foi criada uma funcdo de
perda composta e uma métrica aplicada somente sobre as predicdes do conjunto de dados de
testes. A fun¢do de perda € baseada na combinagao linear entre Cross-entropy e Jaccard Loss € a
métrica foi baseada em Dice-coefficient (DICE, 1945) e fornece a porcentagem de pixels pretos

preditos corretamente pela rede neural.

Para treinar a rede em pouco tempo, pensamos em um modo de minimizar a quantidade de
caracteristicas que deveriam ser extraidas pela rede neural (Sec¢do 2.2.1). Com isso realizamos
a adaptacgdo de dois datasets, baseado-nos na premissa de que se nos focassemos nas regides
divisdrias entre facies sismicas poderiamos diminuir a quantidade de parametros da rede, ja que
o treinamento passaria a ser bindrio. Os datasets adaptados sdo o StData-12 proposto por (DI;
GAO; ALREGIB, 2019b) e Facies-Mark proposto por (ALFARRAJ, 2019), onde ambos sio
utilizados para a segmentacdo de multiplas facies sismicas. Antes do treinamento da rede, as
imagens contidas nesses datasets foram pré-processadas para a sua normalizacao e atribuicao
de classes aos pixels da méscara de saida a ser predita de forma bindria. O treinamento das
diferentes configuragdes de filtros para a rede DNFS foi feito com os mesmos hiper-parametros,
com excecao do valor do batch, o qual era diferente de acordo com a quantidade inicial de filtros
de cada configuragdo.

Ap6s o treinamento da rede (Secdo 5.1), foram exibidas as imagens das mascaras originais
e as mdscaras preditas para que fossem comparadas visualmente (Secdo 5.3). A verificacdo
quantitativa da predi¢ao foi feita por uma métrica baseada em Dice-coefficient (DICE, 1945). Ao
contrario do Dice-coefficient, esta métrica somente levou em consideragdo os pixels pretos no
célculo do indice, ou seja, pixels brancos foram ignorados por ela ja que o foco deste trabalho

estd na predi¢do das linhas pretas divisérias entre as facies sismicas. O uso dessas linhas permitiu
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a utilizacao de classificagc@o bindria de para cada pixel sobre um fundo em cor branca.

4.1 Arquitetura

Esta secdo apresenta a Deep neural network for facies segmentation (DNFS), uma variante
de StNet (DI; GAO; ALREGIB, 2019a) e U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)
otimizada para segmentacdo de facies sismicas. A DNFS é um rede encoder-decoder que utiliza
uma camada de conexdo entre as partes encoder e decoder e camadas de convolugdo transposta

na parte decoder.

Usamos um tipo de segmentacdo denominado segmentacdo semantica, em que a rede neural
extrai caracteristicas dos dados para reconhecer a localizagdo dos objetos em uma imagem, ndo
sendo feita distincdo entre objetos da mesma classe (LIANG et al., 2018). A utilizacdo da
arquitetura encoder-decoder permite extrair as caracteristicas latentes da imagem de entrada
para reconstruir uma saida com base nas latentes. As que foram extraidas da imagem de entrada
sdo as transi¢Oes entre facies sismicas. Por isso, usamos apenas duas classes: O e 1. A classe 0
(zero) compreende um local sem transic@o entre as facies sismicas e a classe 1 (um) representa
um local de transicdo. Para realizar essa tarefa com segmentacao bindria (onde existem apenas

duas classes), criamos a DNFS.

Das trés arquiteturas de redes utilizadas neste trabalho, as da StNet (Fig. 29) e U-Net (Fig.
30) tiveram as suas estruturas de camadas e filtros propostas em seus trabalhos mantidas. Ja para
arede DNFS, a quantidade de filtros foi proporcional aos seguintes fatores: 4, 8, 16, 32, 64. A
escolha desses fatores foi devida ao fato de que utilizamos a mesma GPU para treinar os modelos
e fatores maiores que 64 geravam estouro de memoria durante o processamento por ndao haver
memoria RAM suficiente. Essas modificagOes foram feitas para se averiguar qual o nimero
minimo de parametros da rede DNFS com a qual se obteria predi¢des das linhas divisorias
entre as facies sismicas sem haver a modificacdo da estrutura base da rede. Para todas as redes,
apo6s cada camada convolucional foram utilizadas as camadas ReLLU e BatchNormalization, ao
final de cada bloco de convolug¢do (conjunto de camadas com o mesmo ndmero de filtros) e as
subjacente camadas UpSampling foi utilizada a técnica de Dropout. A estrutura da DNFS é
composta por caracteristicas presentes tanto na StNet como na U-Net. Na parte encoder foram
utilizadas camadas convolucionais empilhadas em blocos, onde cada camada possuia 0 mesmo
numero de filtros. Na parte decoder, foram utilizadas camadas de convolugao transposta. Entre
os blocos que formam as partes encoder e decoder com mesmo nimero de filtros foi utilizada a
técnica chamada skip-connections (SRIVASTAVA; GREFF; SCHMIDHUBER, 2015), a qual
tem o objetivo de evitar o problema de Vanishing gradient problem (HOCHREITER, 1998)
onde os valores de atualizagdes calculados se tornam préximos a zero ou zero e o algoritmo de

aprendizagem da rede ndo atualiza seus pesos.

Para encontrar a menor variagdo da DNFS, variamos o nimero de filtros de acordo com o

exibido na Figura 28 onde a varidvel €2 era substituida por um valor dos fatores. Na parte decoder
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foram utilizados blocos compostos por camadas de convolugdo transposta (WANI et al., 2019),
as quais sdo usadas para aumentar a amostragem do mapa de caracteristicas de entrada para um
mapa de caracteristicas de saida com as mesmas dimensdes. A diferenca entre as camadas de
convolugdo e convolucao transposta na arquitetura encoder-decoder € que a primeira realiza a
compressao dos dados para uma representacdo latente e a segunda efetua a descompressao dessas
caracteristicas. No caso deste trabalho, essa descompressao foi guiada para prover caracteristicas

que representem as linhas separatdrias entre as facies sismicas.

Para otimizar a quantidade de parametros da DNFS e ao mesmo tempo permitir a segmentagdo
de miiltiplas facies sismicas simultaneamente, a DNFS foi criada tendo como foco a segmentacio
bindria. Onde as imagens preditas por ela deveriam conter somente as transi¢des entre facies
sismicas. Para tal, utilizamos somente duas classes: 0 e 1. A classe 0 (zero) compreende um
local sem transi¢d@o entre as facies sismicas e a classe 1 (um) representa um local de transi¢ao.
Como as imagens de saida preditas pela rede DNFS deveriam conter somente cor branca e preta,
isso poderia levar a uma diminui¢do ndo somente do nimero de filtros, mas também no nimero
de camadas de conex@o entre as partes encoder e decoder. Com isso mente, adotamos uma tnica
camada de convolucao 1D nessa conexdo na DNFS. Entre essas partes, tanto na StNet como
na U-Net existem duas camadas de convolucdo 1D que as interligam, na DNFS, uma camada.
Assim, 1SS0 nos proporcionou menos parametros a serem ajustados e um reduzido tempo durante

o treinamento dessa rede.

Entre as trés arquiteturas utilizadas, foi observado que hd uma transicao mais acentuada entre
os numeros de filtros das blocos convolucionais e convolucao transposta na StNet, foi de 128
para 1024 filtros, uma transicao de oito vezes na quantidade de filtros, como pode ser visto na
Figura 29, em DNFS, de 8 para 16¢2, duas vezes maior e em U-Net, de 512 para 1024, duas
vezes maior como em DNFS. Isso leva a expansdo do mapa de caracteristicas do ultimo bloco
convolucional em 8 vezes ao se ligar com o bloco de transi¢do, e a sua redu¢do também em 8
vezes ao se ligar o bloco de transicdo com o primeiro bloco de convolugdo transposta. Devido a
essa transi¢ao mais acentuada, observamos em nossos estudos de caso que as predicdes da StNet
continham mais ruidos que as da DNFS e U-Net, ou seja, as imagens compostas pelas predicdes
da StNet continham mais pixels pretos aleatdrios que as advindas de DNFS e U-Net. Por isso,
optamos por manter a taxa de transi¢dao entre niumero de filtros dos blocos de convolucao e

convolugdo transposta em duas vezes o valor do bloco anterior, como por ser visto na Figura 28.

4.2 Funcao de perda

Em nosso trabalho, usamos uma fun¢ao de perda composta. A qual é uma combinagdo linear
das funcdes cross-entropy (Eq. (4.1)) e Jaccard loss (Eq. (4.2)). A cross-entropy foi responsavel
por atribuir uma de duas classes para cada pixel: 0 (zero) ou 1 (um). A classe zero (0) representa
o fundo branco e a classe (1) um representa a transicao entre as geométricas das facies sismicas.

A responsabilidade da Jaccard loss foi medir a intersec¢do entre as imagens previstas da rede
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Figura 28: Esquema da variacao de parametros da rede DNFS
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Fonte: Criada pelo autor.

Figura 29: Estrutura da rede StNet.
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Fonte: Adaptado de Di, Gao e AlRegib (2019b).

neural e suas mascaras correspondentes. Cada mdascara em nosso trabalho representa partes

de imagens sismicas interpretadas, como mostramos na Se¢do 4.3. A cross-entropy pode ser
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Figura 30: Estrutura da rede U-Net.
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Fonte: Adaptado de Ronneberger, Fischer e Brox (2015).
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definida como:
| N
CrossEntropy = —— ¢log s¢ 4.1
Py =~ Z:; Z:; y; log s, (4.1)
onde N € o niimero de pixels na imagem, C' o nimero de classes, y; € o indicador bindrio (0 ou

1) se a classe c € a classificagdo correta para o pixel 7, e s§ € a probabilidade prevista pela rede. A

Jaccard loss, por outro lado, pode ser definida como:

1(X)

m, 4.2)

Jaccard =1 —
onde I(X) e U(X) sdo definidos pelas Equagdes (4.3) e (4.4), respectivamente. Nessas equacdes,
V representa o conjunto de todos os pixels de todas as imagens no conjunto de treinamento, X
representa a saida da rede (fora da camada sigmoéide) denotando probabilidades de pixel sobre o
conjunto V,e Y € [0, 1] é a atribuig@o corretas possiveis para o conjunto V', onde 0 representa o

pixel de fundo e 1 representa o pixel de linha preta.

I(X)=) X, *Y, (4.3)
veV
UX) =) (Xo+Y, - X, xY,), (4.4)

veV
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Combinamos a cross-entropy (Eq (4.1)) e a Jaccard loss (Eq. (4.2)) porque sozinhas ndo
sdo suficientes para nosso propodsito. A cross-entropy € util para atribuir classes as posi¢oes
dos pixels, mas nao considera a distribui¢ao espacial da classe. A Jaccard loss, por outro
lado, torna-se ttil quando o objetivo é medir a semelhanca entre duas imagens. E necessério
atribuir classes corretas a cada pixel e considerar a distribuicao espacial dessas classes atribuidas
para nosso problema. Assim, a seguir propomos uma func¢ao de perda composta que combina

linearmente a cross-entropy e Jaccard loss, conforme mostrado a seguir:

Loss = 1) x CrossEntropy + (1 — ¢) * Jaccard, 4.5)

onde v pesa a importincia da cross-entropy e da Jaccard loss. Nossa fun¢do de perda calcula
0 erro entre as previsoes e as mascaras contendo as interpretacdes, o que resulta no valor da
perda se retropropagado através da rede para ajustar os pesos dos kernels. Como resultado, nossa
func¢do penaliza apropriadamente as previsdes nas quais as classes de pixels inferidas por meio

de cross-entropy ndo sao semelhantes a distribui¢do espacial esperada das classes nas mascaras.
4.3 Dados de treinamento

Os dados utilizados para o treinamento das redes DNFS, StNet e U-Net, vieram da adaptagdo
de dois datasets: StData-12 e Facies-Masks. O StData-12 foi apresentado por (DI; GAO;
ALREGIB, 2019b) para o treinamento da StNet e é composto por se¢des sismicas de um volume
sismico. Ja o Facies-Masks foi apresentado por ALFARRAJ (2019) e possui a proposta de servir
como base para a verificagdo do desempenho de redes voltadas a segmentacdo de multiplas facies
sismicas. Esses dois datasets sao baseados no volume Offshore F3 Block (TERRANUBIS, 2020),
mas possuem possuem mascaras com diferentes interpretacdes dos dados sismicos. As Figuras
31 e 34 apresentam exemplos de interpretagdes contidas em StData-12 e em Facies-Masks. E
importante se frisar que datasets com dados sismicos anotados para segmentacao sao escassos
pois sdo de grande importincia para a industria de petréleo e dependem de especialistas em
interpretacdo sismica para a sua criagdo. O dataset StData-12 foi escolhido por fazer parte do
trabalho de DI; GAO; ALREGIB (2019b), o qual apresenta a rede StNet que € utilizada como
rede para comparagdo dos resultados obtidos neste trabalho. Para o dataset Facies-Mark, o
motivo foi dele ser utilizado para a aplicacdo de diferentes redes neurais com a proposta de
identificacdo de facies sismicas e de se propor como benchmark para os valores de indice loU
atingidos por redes na segmentacio de facies sismicas.

As imagens contidas nos volumes do StData-12 e Facies-Masks foram exportadas e exe-
cutamos um algoritmo para a deteccdo das posi¢des de mudanga entre as cores utilizadas nas
imagens, as mudangas foram preenchidas com bordas de pixels pretos e as dreas de ndo transi¢ao
recebiam pixels brancos. Esses pixels pretos passaram a representar as interfaces entre as facies
sismicas. O dataset StData-12 é armazenado em arquivos do tipo SEGY (W; FAICHNEY, 2002)

e o Facies-Masks em arquivos exportados pela biblioteca numpy.
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O Algoritmo 1 apresenta os passos para exportacio das imagens com fundo branco e pixels
pretos nas regioes onde hd mudanga de cor. Este algoritmo € utilizado pelos Algoritmos 2
e 3 que realizam a exportacdo das imagens dos datasets. Essa adaptacao foi elaborada por
dois motivos. Primeiro, as regides que compdem as facies sismicas ndo necessariamente sao
compostas por texturas diferentes, assim, atribuir cores distintas a texturas ndo adjacentes, mas
que poderiam pertencer ao mesmo tipo de facies sismicas impactaria a aprendizagem da rede.
Segundo, como s6 ha as cores branco e preto (duas classes) pode-se trabalhar com a segmentagao
bindria e diminuir o tempo de treinamento. No Algoritmo 1 foi utilizado somente a técnica de
data agumentation, a qual foi empregada em trabalhos relacionados como: SHI; WU; FOMEL
(2018), MA et al. (2019), ZHANG et al. (2019), e em sistemas de segmentacdo de imagens
médicas (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), (CIRESAN et al., 2012). Utilizamos
somente o horizontal flipping como técnica de data agumentation para que o dataset adaptado
nao alterasse as caracteristicas do dado sismico, ja que as estruturas que formam as facies
sismicas sdo dependentes entre si. Se usdssemos vertical flipping ou rotagdo, uma linha diviséria
como na Figura 32 linha 5 e coluna 12 deixaria de compor o padrio que a deu origem. J& que nos
dados sismicos vertical flippping trocar a posi¢ao das amplitudes sismicas sendo representadas e

gera informagdes que podem ndo estar presentes na analise do intérprete do dado sismico.

Algorithm 1 Algoritmo para exportacdo das imagens de treinamento

procedure WRITETRAININGIMAGES(Imgs, Size)
> I'mgs Imagens a serem processadas.
> Size: dimensdes dos segmentos a serem exportados.

for each Img € Imgs do
P < posi¢des na imagem /mg onde hd mudanca de cores
Img. < imagem em cor branca > Com dimensdes iguais as de Img
Definir os pixels nas posi¢oes P de I'mg. com a cor preta
Segs < segmentos de tamanho Size € Img,

Gravar Segs > Grava imagens com nomes aleatdrios
Segsqug < flipping horizontal em Segs
Gravar Segsaug > Grava imagens com nomes aleatdrios

Algorithm 2 Algoritmo de adaptacdo das imagens do dataset StData-12

V' <« volume sismico do dataset StData-12

Dtqatq < diretério para as imagens de treinamento

for each secao; € V do
D < imagem com dados da secdo section; extraidos através da biblioteca segyio
Gravar dados da secdo section; em Dgqq1q
Gravar imagem da sec@o section; em Dy,

Dy aining <— diretorio para as imagens de treinamento
Imgs <« listar imagens gravadas em D g4

Size < defini¢do da largura e altura do segmento.
WRITETRAININGIMAGES(Imgs, Size)
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Algorithm 3 Adaptacao do dataset Facies-Masks

V' <« volume do dataset Facies-Masks

Dy, < diretdrio para as imagens de treinamento

for each section; € V do
D <— image com dados da secdo section; extraidos do volume
Gravar imagem da se¢@o section; em Dy,

Dyqining < diretério para as imagens de treinamento
Imgs < listar imagens gravadas em D,

Size <— defini¢@o da largura e altura do segmento.
WRITETRAININGIMAGES(Imgs, Size)

A Figura 31 apresenta um exemplo exemplo de imagem de saida fornecida pelo StData-12.

Além desta, a figura também mostra a imagem de saida ajustada para este trabalho.

Figura 31: Imagens do dataset StData e a adapta¢io das mascara feita neste trabalho. A direita
se encontra a imagem da se¢do sismica de entrada, no meio a imagem rotulada de uma secao
sismica utilizada pelo trabalho de Di, Gao e AlRegib (2019a). A imagem mais a direita é a
adaptada para o uso neste trabalho, a qual passou a ser constituida da cor branca para o fundo e
de linhas separatdrias entre as areas que antes eram coloridas.

Fonte: Imagem central adaptada de Di, Gao e AlRegib (2019a).

A Figura 33, apresenta as imagens das se¢des sismicas utilizadas para a criacdo do conjunto
de dados para treinamento deste trabalho. As se¢Oes correspondem aos inlines 190, 290, 390 e
490 do volume sismico F3 Block Netherlands que serviu de base para o StData-12. A Figura
34 exibe algumas imagens do dataset StData-12 utilizado para o treinamento das redes neurais.
Observe que ambas as imagens possuem um unico canal de cor, ou seja, sdo baseadas na escala
de cinza onde o seu intervalo varia de 0 a 255. As imagens em escala cinza correspondem
aos segmentos cortados das secdes sismicas exportadas, ao lado dela se encontram a méscara
correspondente da fécies sismica a ser segmentada pela rede neural. Uma informacao importante
sobre esse exemplo € que a regido a ser segmentada é relacionada a algum padrdo de facies
sismicas, ou seja, a mudanca entre as intensidades de cores vistas por uma pessoa ndo treinada
para realizar interpretacdes sismicas, ndo necessariamente corresponde ao que a rede neural
deve aprender. Observe nas imagens que essa segmentacdo é complexa pois mesmo em meio a

tantas mudancas de intensidades dos pixels, somente uma pequena parte € relevante e se refere a
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alguma propriedade geoldgica de interesse do intérprete. O processo de criacdo destes segmentos

€ descrito no inicio desta se¢do.

Figura 32: Exemplos de segmentos de imagem sismica e mascara do dataset StData-12. As
colunas impares correspondem aos segmentos adaptados a partir das secdes sismicas; as colunas
pares correspondem aos segmentos das mdscaras criadas para cada imagem adjacente a esquerda.
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset St-Datal2 de Di, Gao e AlRegib (2019a).

A Figura 34 exibe algumas secdes sismicas do dataset Facies-Masks adaptadas como foi
foi apresentado na Secdo 4.1. Observe que as interpretacdes deste datset sdo diferentes das
encontradas em StData-12. A Figura 35 exibe algumas imagens utilizadas para o treinamento
das redes neurais. Nesta figura ambas as imagens possuem um unico canal de cor, ou seja, sdo
baseadas na escala de cinza onde o seu intervalo varia de 0 a 255. As imagens em escala cinza
correspondem aos segmentos cortados das se¢des sismicas exportadas, ao lado dela se encontram

a mdscara correspondente da ficies sismica a ser segmentada pela rede neural.
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Figura 33: Secdes sismicas do dataset StData-12. A direita se encontra a imagem da se¢io
sismica de presente no dataset StData-12. A imagem mais a direita é a adaptada para o uso neste
trabalho, a qual passou a ser constituida da cor branca para o fundo e de linhas separatdrias entre
as dreas que antes eram coloridas.

(a) Secdo sismica (b) Interpretagdo da secdo sismica

(c) Secdo sismica (d) Secdo sismica

(e) Secdo sismica (f) Interpretagdo da segdo sismica

(g) Secdo sismica (h) Interpretacdo da secdo sismica

Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset St-Datal2 de Di, Gao e AlRegib (2019a).
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Figura 34: A direita se encontra a imagem da se¢do sismica de entrada, no meio a imagem
rotulada de uma sec¢do sismica do dataset Facies-Mark. A imagem mais a direita € a adaptada
para o uso neste trabalho, a qual passou a ser constituida da cor branca para o fundo e de linhas
separatdrias entre as dreas que antes eram coloridas.

(a) Secdo sismica (b) Interpretagdo da secdo sismica (c) Secdo sismica adaptada

(e) Interpretacdo da se¢do sismica (f) Se¢do sismica adaptada
w
w\\

(i) Secdo sismica adaptada

T
/A

(h) Interpretagdo da secao sismica

Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset Facies-Mark de Alfarraj (2019).

Figura 35: Exemplos de segmentos de imagem sismica e mascara do dataset Facies-Mark. As
colunas impares correspondem aos segmentos adaptados a partir das secdes sismicas; as colunas
pares correspondem aos segmentos das mdscaras criadas para cada imagem adjacente a esquerda.

Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset Facies-Mark de Alfarraj (2019).
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4.4 Treinamento

Foram treinadas as redes DNFS, StNet e U-Net com batches de imagens. Onde foi realizada a
variacdo da quantidade de filtros para cada camada da rede DNFS. Cada batch pode ser entendido
como um conjunto de imagens que sdo utilizadas para o treinamento da rede onde o valor da
acurécia e da perda sao calculados somente depois que essas imagens forem processadas pela

rede neural; isso tem o efeito de acelerar o treinamento (DEAN et al., 2012).

Devido ao corte das imagens iniciais, ao final, foi feita a predi¢ao desses cortes e a jungdo dos
resultados para se obter uma imagem inteira para fins de comparacdo. Durante o experimento foi
utilizada uma fun¢do de perda criada a partir da combinacdo da funcdo Cross-entropy e Jaccard,
cada uma contribuindo com uma determinada porcentagem do calculo do valor de perda. O

treinamento das redes foi feito baseando-se no Algoritmo (4).

Algorithm 4 Treinamento rede neural

T, + dados de treinamento
V' <+ dados de validacdo
T. < dados de teste
Menor,,ss < dados de teste
Models <— modelos da rede DNFS neurais com os multiplicadores [4, 8, 16, 32, 64], StNet,
U-Net
for each m € Models do
for epoch < 0, epochs do
descongelar os pesos do modelo m para treinamento
for each batch € 7T, do
treinar a rede
extrair os resultados da predi¢cao
T,ss < calcular a perda entre a imagem predita e a real
atualizar o modelo m
congelar os pesos do modelo m para nao haver treinamento
LoSSgcumulado <— Inf
for each batch € V do
predizer a imagem de saida
Viess <— calcular perda entre a imagem predita e a real
Lossacumulado < LOSSacumulado + ‘/loss
L05S geumulado <— L“%W > len(V) é a quantidade de itens em V'
if Menor;,ssisinf or Menoryss > L0SSqcumulado the€N
salva o modelo atual como o melhor
Menorloss — LOSSacumulada
S < imagem vazia
for each batch € 7. do
I, < predizer a imagem de saida
S+ S+ 1y > Cola a imagem predita em S

Indexy, ., < calcular o indice de pixels pretos preditos corretamente
exibir S e Indexy e
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A variacdo na quantidade de parametros da rede DNFS teve como objetivo verificar a
escalabilidade do nimero de parametros a serem utilizadas para que se obtivesse predi¢des das
linhas que representam as interfaces entre as facies sismicas. Sendo isto feito sem se realizar

modificacdes na quantidade e nas conexdes das camadas da DNFS.

4.5 Consideracoes

Este capitulo apresentou a arquitetura das redes DNFS, StNet e DNFS. Para a rede DNFS
¢ descrito na Secao 4.1 o modo de varia¢ao dos seus parametros com objetivo de se encontrar
uma configuracdo minima de rede que consiga fornecer predi¢des das interfaces entre as facies
sismicas através de linhas pretas. Para isso foi criada a func¢io de perda composta a partir da
combinagdo linear entre cross-entropy e Jaccard loss (Se¢ao 4.2), onde a cada uma foi dado um
peso diferente a partir do coeficiente ¢). A adaptacio dos datasets StData e Facies-Mark para a
utilizacao de segmentacdo bindrias das facies sismicas € feita através dos Algoritmos (2) e (3)
apresentados na Secdo 4.3. Esses dados foram utilizados para o treinamento das redes de acordo
com o Algoritmo (4) apresentado na Secdo (4.4). Para verificar a adequagcdo do método proposto
ao problema de segmentacio bindria de facies sismicas, realizamos uma avalia¢do experimental

tanto da arquitetura da DNFS como dos coeficientes da funcdo de perda composta no Capitulo 5.



98



99

5 AVALIACAO EXPERIMENTAL E RESULTADOS

Esta secdo descreve a metodologia empregada para executar nossos experimentos, incluindo
como nosso conjunto de dados foi preparado para treinar as redes neurais, quais métricas foram
empregadas e como definimos o melhor coeficiente para a fung¢do de perda composta (Eq. (4.5)).
Esta secdo também mostra imagens preditas, tempo de treinamento, tamanho do disco e 0 nimero
total de StNet e U-Net, assim como a quantidade de parametros das variantes de DNFS. Por fim,

apresentamos e discutimos os principais resultados.
5.1 Metodologia

Dividimos os datasets StData (DI; GAO; ALREGIB, 2019b) e Facies-Mark (ALFARRAJ,
2019) em conjuntos de dados de treinamento, validagdo e teste. Para o dataset StData foram 768,
192 e 96 imagens, e para o Facies-Mark, 2136, 270, 62 respectivamente. Nossos testes usaram as
redes DNFS, StNet e U-Net. A estrutura dessas redes foi mantida, mas variamos o nimero de
filtros em cada camada da DNFS, conforme discutido na Secdo 4.1. Usamos as imagens sismicas
como entradas para as redes e obtivemos previsdes de saida onde cada posicdo de pixel (i, j) na
saida era associada a uma classe que corresponde a cor branca ou preta. A cor preta foi associada
com a interface de separacao entre ficies sismicas e a cor branca com as regides contidas entre
essas interfaces. Cada rede neural recebeu as mesmas informac¢des do conjunto de dados como

entrada e tinha parametros semelhantes para treinamento.

Usamos parametros de treinamento semelhantes para DNFS, StNet e U-Net para compa-
rar as previsdes dessas redes umas com as outras. Em seu trabalho, DI; GAO; ALREGIB
(2019a) treinou a StNet com o otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014) para minimiza¢do
de perdas e RONNEBERGER; FISCHER; BROX (2015) treinou a U-Net com o Stochastic
Gradient (BOTTOU, 2012). Neste trabalho, usamos o mesmo otimizador de StNet, pois este
oferece convergéncia mais rapida em comparacdo com o Stochastic Gradient (DOGO et al.,
2018). Treinamos as configuragdes da DNFS da Figura 28 com uma taxa de aprendizagem de
0,001 e um maximo de 500 epochs, utilizamos a técnica de Early Stopping, onde o treinamento
da rede € interrompido quando uma métrica de avaliacio fornece os mesmos valores por um
determinado nimero de epochs. Para o Early Stopping selecionamos a métrica de loU (Eq. (5.1))
e um numero de 15 epochs para se interromper o treinamento, essa quantidade de epochs foi
determinada a partir da andlise dos graficos com as curvas de aprendizagem das redes. Na etapa
final de cada epoch, usamos o grupo de dados de validacdo para verificar se as redes estavam
sobre-ajustadas. A rede U-Net usou um kernel 3x3 com um stride de 1 para as camadas presentes
nas partes encoder e decoder, os quais também foram utilizados para a constru¢do da DFNS e
StNet. Nao encontramos os valores reais de stride e kernel para a StNet porque eles ndo foram
relatados em DI; GAO; ALREGIB (2019a).

De modo a avaliar o desempenho dos modelos, utilizamos como métricas a porcentagem
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Tabela 15: Parametros de treinamento e tamanhos de rede neural para DNFS, StNet e U-Net. O
asterisco se refere aos resultados das arquiteturas StNet e U-Net propostas em RONNEBERGER;
FISCHER; BROX (2015) e DI; GAO; ALREGIB (2019a).

Rede Fator  Parametros Disco  Batch Size  Dropout LR  Epochs
DNEFS 4 86,181 1,02 MB 16 10% 0,001 500
DNFS 8 341,001 2,96 MB 16 10% 0,001 500
DNFS 16 1,356,561 11,00 MB 16 10% 0,001 500
DNFS 32 5,411,361 41,63 MB 16 10% 0,001 500
DNFS 64 21,615,681 165,24 MB 8 10% 0,001 500
StNet* - 1,505,697 12,00 MB 8 10% 0,001 500
U-Net* — 31,059,085 273,31 MB 8 10% 0,001 500

Fonte: Elaborada pelo autor.

de pixels pretos preditos corretamente, o tempo de treinamento e o uso de memoria para cada
configuracao de rede para medir os seus desempenhos. A Tabela 15 apresenta os valores dos
parametros e hiper-parametros. Os valores de Batch size foram determinados experimentalmente,
de modo que todas as redes pudessem utilizar o mesmo conjunto de dados de treinamento e
serem treinadas na mesma GPU. O valor de 10% para o dropout foi escolhido ao variarmos a
porcentagem de 0 a 90% e verificarmos que com 10%, as redes forneceram os maiores valores
de indice IoU (veja Tabelas 17, 18, 19 no Apéndice). O valor de learning rate (LR) de 0,001 foi
escolhido ao verificarmos que valores maiores faziam a rede nao conseguir aprender a predizer a
linhas pretas (veja Tabela 20 no Apéndice). Para o valor de 500 epochs observamos que se a
rede chegasse a esse nimero, haveria um sobre ajustamento aos dados de treinamento. Durante a
execugdo de cada epoch, aplicamos uma métrica para avaliar as previsoes da rede neural. Essa
métrica é chamada de Intersecc¢ao sobre Unido (IoU - Intersection over Union) (ZHOU et al.,

2019) e € definida como:
_|lpnm|

[Umeric_ ) 5.1
0 t pUm | (5.1

onde p € a previsdo da rede e m a mdscara correspondente no conjunto de dados. Esta equacao
mede o quanto duas imagens se sobrepdem, sendo ttil para avaliar os resultados da segmentacao
sismica. Verificamos, experimentalmente, que o minimo adequado do valor fornecido por essa
métrica € de 0.95. No entanto, como nosso problema diz respeito principalmente aos pixels
pretos relacionados as interfaces entre as ficies sismicas, adotamos uma métrica adicional. Essa
métrica compara os resultados previstos de nossas redes modificadas, levando em consideragdo

apenas os pixels pretos, conforme mostrado abaixo:

Spp(T, P)
S S T (i, )

Py,(T,P) = (5.2)
onde 7' representa a imagem da real da mascara da interpretacdo sismica, P a imagem prevista, w
e h alargura e altura das imagens, B, (7, P) representa uma recompensa por predi¢do correta de

pixel preto, P, (T, P) a soma de todos os valores de B, (7', P) como mostrado na Equacdo (5.4),
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e Py, (T, P) representa a porcentagem de previsdes corretas de pixels pretos conforme mostrado
na Equacdo (5.3). Verificamos, experimentalmente, que o minimo adequado do valor fornecido
por essa métrica € de 50% de acertos.

Sip(T, P) = sumh=B,(T, P) (5.3)

B,(T,P) {1, ifT(i,j) = 1 A P(i,§) = 1 5.
0, caso contrario

A 16gica por trds da combinacao das métricas de comparacao loU (Eq. (5.1)) e de pixels
pretos (Eq. (5.2)), a arquitetura da rede DNFS e as mdscaras em preto e branco (Secao 4.3) é
baseada em dois aspectos. Primeiro, elas nos permitem diminuir a quantidade de dados a ser
usada para treinar a rede. Segundo, permitem realizar a segmentagdo de multiplas facies sismicas
simultaneamente, ao contrario da maioria dos trabalhos relacionados que usam classes diferentes
para cada fécies sismica ou se concentram na segmentacao de um dnico tipo de facies sismica.
Para a fun¢do de perda composta (Eq. (4.5)) utilizada para o treinamento das redes, devido a
func¢ao de perda cross-entropy nao levar em consideragdo a distribui¢ao espacial das classes ao
calcular o valor de perda, fizemos a sua combinag¢do linear com a Jaccard loss, sendo esta a

responsdvel por verificar a distribui¢do espacial.

O treinamento da rede neural e os cdlculos métricos foram feitos com uma infraestrutura
fornecida por Keras functional API para TensorFlow 2.0 (ABADI et al., 2015) e Google Colab
Pro (LC, 2018). Para ler os arquivos SEG-Y (W; FAICHNEY, 2002) com dados sismicos brutos,
usamos a biblioteca segyio python (ASA, 2019) e criamos imagens das se¢des sismicas com
matplotlib versdo 3.2.2 (CASWELL et al., 2020).

5.2 Otimizacao do coeficiente de perda

Esta secdo detalha como definimos o melhor valor para o coeficiente da funcio de perda
utilizando como base o dataset StData-12. Vale lembrar que o coeficiente ¢ da Equagdo (4.5)
corresponde ao peso dado a cross-entropy em comparacgdo a Jaccard loss em nossa fungao de
perda composta. Para tanto, realizamos experimentos com v = {0,0, 0,25, 0,50, 0,75, 1,0}. Em
todos os casos, definimos DNFS com fator 8, pois foi a variante de DNFS que com o menor
nimero de parametros foi capaz de fornecer predi¢des das linhas pretas, e utilizamos a StNet e
U-Net para medir a porcentagem de pixels pretos aplicando a Equacdo (5.2) nas imagens preditas.
Escolhemos esta configuragdao porque o tempo de treinamento foi curto (cerca de 10 minutos) e
a porcentagem correta de pixels pretos foi préoximo de 60%, o que foi uma ocorréncia comum
em nossos testes. As imagens preditas estdo presentes na Figura 36. Como visto, o coeficiente
de 0,75 entregou os melhores resultados para nosso tipo de dados e arquitetura de rede. Portanto,

no que segue, nossos resultados consideram ¢ = 0,75.
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Nas Figuras 37 e 38 podemos observar que o valor fornecido pela métrica IoU durante o
treinamento das redes neurais DNFS, StNet e U-Net varia logo nos primeiros epochs, o que nos
informa que a rede inicialmente se ajusta para a predicao das cores brancas que representam as
areas entre as facies sismicas. Isso se deve ao fato de que a quantidade de pixels brancos em
relacdo a de pretos € cerca de mais de 97% de diferenga. Assim, primeiramente a rede se ajusta
para a predi¢cdo destes e somente quando a curva de aprendizagem se aproxima do achatamento
€ que ela comeca a aprender a como realizar as predi¢des das linhas pretas separatérias das
facies sismicas. Mesmo com o alto desbalanceamento entre as classes O (pixel branco) e 1 (pixel
preto) a utilizagdo da fun¢do de perda Jaccard loss combinada com a cross-entropy foi capaz
de treinar as redes. Porém, o uso da métrica IoU sozinha, pode levar a ideia de que a rede a
rede conseguiu valores acima de 98% de acertos nas predi¢des. Porém, pelo que sugere a Tabela
16, isso ndo representa que a rede serd capaz de realizar predi¢des das linhas pretas. Por isso,
utilizamos a Equacao (5.2) durante os testes para verificar o real valor de pixels pretos preditos
corretamente. Na figura 37(a), a DNFS com fator 4 necessitou de cerca de 50 epochs para
atingir aproximadamente o valor de 0,1 de Jaccard distance e em cerca de 225 epochs o seu
treinamento foi encerrado por nao haver diminui¢ao do Jaccard distance. Como essa € a variacao
da DNFS com menos parametro, temos que para este dataset seja necessario uma variante da
DNFS com um maior nimero de parametros € que seja treinada por mais epochs, sendo sendo
isso aporiado pelos resultados apresentados na Tabela 16. A figura 37(b), para a DNFS com fator
8, diferentemente da DNFS com fator 4, obteve tanto a curva de aprendizado como de validagdo
mais proximas entre si no inicio do treinamento. Em cerca de 50 epochs, como também pode
ser verificado nas Figuras 37(c), 37(d), 38(a), 38(c) as curvas ficaram préximas entre si. J4 a
StNet na Figura 38(b) e a DNFS na Figura 37(a) apresentam curvas no qual o indice Jaccard
distance ficou proximo a 0,05 e fez com que essas redes ndo fossem capaz de fornecer predi¢des

das linhas pretas, conforme podemos ver na Tabela 16.
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Figura 36: Comparagdo das previsoes feitas pelas redes DNFS (com fator 8), StNet e U-Net com
diferentes valores do coeficiente 1) para a funcio de perda composta (Eq.(4.5)).

(a) 100% Jaccard loss e 0% cross-entropy

(b) 75% Jaccard loss e 25% cross-entropy

? S ———
//’J o

— ] — |
— -

e T —_

(e) 0% Jaccard loss and 100% cross-entropy

Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset St-Datal2 de Di, Gao e AlRegib (2019a).
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Figura 37: Curvas de aprendizagem para DNFS com fator 4, 8, 16 e 32. Evoluc¢ado do indice

Jaccard (eixo vertical) durante o treinamento das redes DNFS, StNet e U-Net com a progressao
dos epochs (eixo horizontal).

(a) DNFS com fator 4

(b) DNFS com fator 8
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Figura 38: Curvas de aprendizagem para DNFS com fator 64, StNet e U-Net. Evolu¢do do indice
Jaccard (eixo vertical) durante o treinamento das redes DNFS, StNet e U-Net com a progressao
dos epochs (eixo horizontal).
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5.3 Resultados e discussao

Nosso objetivo com a variacio dos parametros da DNFS era encontrar uma configuragdo de
rede encoder-decoder minima quando comparada a U-Net e StNet capaz de oferecer predicdes
das interfaces entre as facies sismicas em menor tempo que essas duas redes. Assim, essa rede
poderia ser inserida em um fluxo didrio de trabalho de um intérprete de dados sismicos. Obtive-
mos essa configuracdo comparando os resultados previstos de cada rede usando a porcentagem
calculada pela Equacao (5.2). As Figuras 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46 mostram as saidas preditas
para o dataset StDatal?2, as Figuras As Figuras 47, 48, 49, 50, 51, 52 para o dataset para o
Facies-Mark e a Tabela 16 apresenta os resultados experimentais para tempo de treinamento,
indice IoU e porcentagem de pixels pretos preditos corretamente para as variantes da DNFS e as
redes StNet e U-Net.

Tabela 16: Comparacdo de desempenho de DNFS, StNet e U-Net, em termos de tempo de
treinamento, precisdo e porcentagem de pixels pretos corretos. O melhor resultado da arquitetura
DNEFS (quando combinamos o tempo de treinamento e a porcentagem de pixels pretos) €
destacado em negrito.

Rede  Fator Treinamento Parametros Disco IoU(%) Pixels pretos(%) Dataset
(H:m:s)
DNFS 4 00:02:35 86,181 1,02 MB 99,27 0,0 StData-12
DNFS 8 00:05:16 341,001 2,96 MB 98,95 51,00 StData-12
DNFS 16  00:08:16 1,356,561 11,00 MB 99,08 58,80 StData-12
DNFS 32  00:09:58 5,411,361 41,63 MB 99,10 60,23 StData-12
DNFS 64  00:36:22 21.615.681 16524 MB 99,13 61,54 StData-12
StNet - 00:02:31 1,505,697 12,00 MB 99,27 0,0 StData-12
U-Net - 00:49:29 31,059,085 273,31 MB 99,18 63,42 StData-12
DNEFS 4 00:15:44 86,181 1,02 MB 95,90 61,94 Facies-Mark
DNFS 8 00:16:01 341,001 2,96 MB 95,56 61,12 Facies-Mark
DNFS 16  00:16:24 1,356,561 11,00 MB 95,78 57,88 Facies-Mark
32 00:16:21 5,411.361 41,63 MB 96,16 63,66 Facies-Mark
DNEFS 64  00:20:06 21,615,681 165,24 MB 95,62 59,17 Facies-Mark
StNet — 01:00:46 1,505,697 12,00 MB 96,17 65,48 Facies-Mark
U-Net - 00:47:45 31,059,085 273,31 MB 96,25 64,71 Facies-Mark

Fonte: Criada pelo autor.

Como pode ser verificado na Tabela 16, as redes DNFS e U-Net apresentam valores de indice
de porcentagem de pixels pretos mais altos que a StNet para o dataset StData. Os dados na
Tabela 16 revelam que DNFS com fator 32 (DNFS3,) teve o melhor resultado quando juntamos
a porcentagem de pixels pretos e o tempo de treinamento. Esta rede levou cerca de 10 minutos
para treinar. Quando consideramos o tamanho de disco para DNFS, StNet e U-Net, vimos uma
grande diferenca. A StNet e a U-Net ocupam mais espago em disco do que a minima variante de
DNEFS com o fator 8 (DNFSy), a qual foi capaz de oferecer predi¢des das interfaces entre facies
sismicas, o que a StNet ndo foi. A DNFSg corresponde a 24% (1 MB) do tamanho em disco da
StNet (12 MB) e apenas a 1,08% (1 MB) do tamanho em disco da U-Net (273 MB); e a rede
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DNFS35 ocupa 15,23% (41 MB) do tamanho em disco da U-Net (273 MB). Consequentemente,
a DNFSg € muito menor que a StNet e U-Net, e mesmo como a DNFS3s, elas foram capazes de
prover porcentagens de pixels pretos semelhantes a da U-Net. Outra caracteristica da DNFS €
que ela fornece uma pequena porcentagem (cerca de 10%) de aumento de pixels pretos mesmo
quando aumentamos os valores dos fatores, o que consequentemente incrementa o nimero total
de parametros. Isso sugere que nossa arquitetura de rede neural é mais adequada para segmentar
facies sismicas em dados sismicos usando o conjunto de dados adaptados apresentado na Se¢ao
4.3 do que StNet e U-Net para o dataset StData-12.

Para o dataset Facies-Mark observamos que rede StNet passou a conseguir realizar a predi¢ao
das interfaces entre as facies sismicas (as linhas pretas), mas para isso ela demorou 15 minutos a
mais que a U-Net e 40 minutos a mais que a DNFS com fator 64 (DNFSg,), a que contém a maior
quantidade de parametros das variantes da DNFS. Ou seja, a StNet foi a rede que levou mais
tempo para ser treinada, foi 1,27 vezes mais lenta que a U-Net, 3,02 vezes mais que a DNFSg,,
3,7 vezes mais que a DNFS35 e DNFS4, DNFSg € 3,9 vezes mais que a DNFS,. Porém, para
este dataset foi a que atingiu o maior valor de porcentagem de pixels pretos preditos corretamente
ao custo de um maior tempo de treinamento. Agora, se comparamos o valor de 65,48% atingido
pela StNet com o valor de 63,66 % atingido pela DNFS3,, notamos que € uma diferenca de
apenas 1,82% ao custo de cerca de 44 minutos a mais de espera para o intérprete obter as imagens

com as predi¢des feitas através de redes neurais.

Embora a StNet e U-Net atingissem maiores valores de porcentagem de pixels pretos preditos
corretamente que as da DNFS, nos quesitos tempo de treinamento e tamanho em disco, as
variantes da DNFS sdo melhores. Estas variantes atingiram menores valores que as redes bases
de comparacgdo (StNet e U-Net) e forneceram predi¢des das linhas separatérias das interfaces
entre as ficies sismicas. O que para a integracdo em um fluxo didrio de trabalho, no qual o
intérprete de dados sismicos realiza a interpretacao de secOes sismicas e as usa para o treinamento
da rede, o tempo de espera para obtencao da segmentacao das facies sismicas seria reduzido.
Assim, a DNFS fornece ao intérprete a possibilidade de realizar diferentes interpretacdes sobre
as se¢Oes sismicas, e contar com uma rede neural que aplique as interpretacdes feitas em outras

outras se¢oes sismicas.

Analisando o modo como a métrica da Equacao (5.2) foi construida para a obtencdo da
porcentagem de pixels pretos preditos corretamente, percebemos que se um pixel for predito
na posicéo (i + 1, j + 1) ao invés da posicédo (7, j) em uma imagem 2D, onde 7 representa um
indice da linha e j o da coluna. Esse pixel, com uma diferenca de apenas uma posi¢do, nao seria
considerado na porcentagem de pixels pretos preditos corretamente. Entao, consideramos ser
mais adequado medir a distancia média dos pixels pretos preditos dos reais. Assim, uma pixel
predito como perto de uma linha preta real seria melhor que um predito longe de qualquer linha.
Com isso, a realizacdo da adaptacdo da métrica da Equagdo (5.2) teria a objetivo de aumentar a
porcentagem de pixels pretos preditos considerando um pequeno intervalo de deslocamento entre

suas posicoes e esta ideia também poderia ser incorporada na fun¢do de perda composta (Eq.
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(4.5)) que apresentamos na Secdo 4.2. A investigacdo da aplicacdo dessa métrica, o melhor valor
médio desse intervalo e a constru¢do de uma nova fung@o de perda sdo pontos de investigacdo as
serem realizados futuramente.

Entre as trés redes testadas, foi observado que hd uma transi¢cdo mais acentuada entre os
numeros de filtros dos blocos convolucionais e de convolugdo transposta na StNet, foi de 128
para 1024 filtros, uma transicao de oito vezes na quantidade de filtros, como pode ser visto na
Figura 39. Isso leva a expansdo do mapa de caracteristicas do dltimo bloco convolucional em
8 vezes ao se ligar com o bloco de transicao, e a sua reducdo também em 8 vezes ao se ligar
o bloco de transi¢do com o primeiro bloco de convolugao transposta. Devido a essa transi¢ao
mais acentuada, observamos que as predicdoes da StNet continham mais ruidos que as da DNFS
e U-Net, ou seja, as imagens compostas pelas predigoes da StNet continham mais pixels pretos
aleatdrios que as advindas de DNFS e U-Net. Além da mudanca acentuada do niimero de filtros,
o que nao acontece com a DNFS (Figura 28) e U-Net (Figura 30), se nota que entre todas as
camadas da rede StNet ha transferéncias de propriedades (skip-connections) o que acreditamos
ser a segunda razdo que pdde levar a rede a criar ruidos nas camadas da parte do encoder, uma
vez que as propriedades extraidas inicialmente foram passadas diretamente para outras camadas
posteriores, sem qualquer filtro. Entdo, isso atrapalharia a convergéncia da rede e aumentaria o

seu tempo de treinamento como aconteceu com a StNet.

Figura 39: Esquema de variacdo de mapas de propriedades na StNet e o uso de skip-connections.
As barras azuis representam a quantidade de filtros nos blocos que compdem a StNet. As setas
de cor azul as transferéncias de propriedades entre camadas internas de blocos e as vermelhas as
transferéncias entre blocos.
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Fonte: Criada pelo autor.
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As Figuras 40, 41, 42, 43, 44, 45 e 46 exibem as predi¢des das variantes das redes DNFS e as
predicoes da StNet e U-Net para o dataset StData-12. Como pode ser observado nessas figuras,
a DNFS foi capaz de fornecer melhors predi¢cdes das linhas pretas que representam as interfaces
entre as facies sismicas, a partir do fator 8, o que sugere que para este dataset a configuracao

minima da DNFS € baseada nesse fator.

Figura 40: Predicao do inline 390 do dataset StData-12 com a rede DNFS com fator 4.

Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset St-Datal2 de Di, Gao e AlRegib (2019a).

Figura 41: Predicao do inline 390 do dataset StData-12 com a rede DNFS com fator 8.
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset St-Datal2 de Di, Gao e AlRegib (2019a).
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Figura 42: Predicdo do inline 390 do dataset StData-12 com a rede DNFS com fator 16.

L— — / \ N————— |
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset St-Datal2 de Di, Gao e AlRegib (2019a).

Figura 43: Predicdo do inline 390 do dataset StData-12 com a rede DNFS com fator 32.

Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset St-Datal2 de Di, Gao e AlRegib (2019a).
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Figura 44: Predicao do inline 390 do dataset StData-12 com a rede DNFS com fator 64.

Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset St-Datal2 de Di, Gao e AlRegib (2019a).

Figura 45: Predicdo do inline 390 do dataset StData-12 com a rede StNet.

Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset St-Datal2 de Di, Gao e AlRegib (2019a).
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Figura 46: Predicdo do inline 390 do dataset StData-12 com a rede U-Net.

Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset St-Datal2 de Di, Gao e AlRegib (2019a).
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Figura 47: Predicdes de um inline presente no dataset Facies-Mark feitas pela DNFS com fator
4.
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset Facies-Mark de Alfarraj (2019).

As Figuras 47, 48, 49, 50, 51, 52 e 53 exibem alguns exemplos de predi¢des das variantes
das redes DNFS e as predi¢des da StNet e U-Net para o dataset Facies-Mark. Como pode
ser observado nessas figuras, a DNFS foi capaz de fornecer predicdes das linhas pretas que
representam as interfaces entre as ficies sismicas, mesmo com o fator 4, sendo a menor rede

entre as testada para o Facies-Mark.
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Figura 48: PredicOes de um inline presente no dataset Facies-Mark feitas pela DNFS com fator
8.
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset Facies-Mark de Alfarraj (2019).

Figura 49: Predicdes de um inline presente no dataset Facies-Mark feitas pela DNFS com fator
16.
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset Facies-Mark de Alfarraj (2019).
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Figura 50: Predicdes de um inline presente no dataset Facies-Mark feitas pela DNFS com fator

32.
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset Facies-Mark de Alfarraj (2019).

Figura 51: Predicdes de um inline presente no dataset Facies-Mark feitas pela DNFS com fator

64.
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset Facies-Mark de Alfarraj (2019).
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Figura 52: Predicdes de um inline presente no dataset Facies-Mark feitas pela rede StNet.
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset Facies-Mark de Alfarraj (2019).

Figura 53: Predi¢Oes de um inline presente no dataset Facies-Mark feitas pela rede U-Net.
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Fonte: Elaborada pelo autor a partir do dataset Facies-Mark de Alfarraj (2019).
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5.4 Consideracoes

Os experimentos descrito neste capitulo puderam demonstrar que o treinamento de redes
neurais do tipo encoder-decoder a partir de pequenos segmentos de imagens sismicas € vidvel
e capaz de fornecer predi¢cdes de linhas que identificam as interfaces entre facies sismicas. A
utilizacdo das redes DNFS, StNet e U-Net, a fun¢do de métrica Jaccard distance e a combinacio
das fung¢des de perda cross-entropy e Jaccard loss foram capazes de auxiliar no treinamento
e na mensuragdo das imagens preditas por essas redes, onde multiplas facies sismicas foram
segmentadas simultaneamente com menos de 30 minutos de treinamento das redes neurais. Com
esse experimento, observou-se que um adequado uso dos parametros de redes encoder-decoder é
importante ao ponto de que, como sugere o experimento realizado, somente o aumento da quan-
tidade de parametros parece nao ter capacidade de aumentar a acurdcia das predi¢des realizadas
pela rede. Uma outra caracteristica importante notada nesse experimento foi que o modo como é
feita a transi¢do na quantidade de filtros entre as camadas de ser levado em consideracao, pois a
diminui¢do acentuada no nimero de filtros, poderia gerar perda de informacao latente do dado
de entrada, consequentemente, comprometendo os resultados preditos pela rede.

Ao final, esse experimento pdde demonstrar variantes da rede DNFS, um modo de adaptagdo
de datasets para uso de segmentacao bindria através de redes neurais utilizando dados sismicos e
a combinacao de funcdes de perda otimizadas para a identificacdo de maltiplas facies sismicas

através das interfaces entre elas.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A interpretacao sismica € uma parte inicial importante da exploracdo de petréleo em mar,
pois possui um custo menor para a aquisi¢ao de dados comparado ao se perfurar pocos em alto-
mar. Para realizar a interpretacdo € necessdrio haver um especialista e entendimento da drea de
estudo. Com a intenc¢do de gerar subsidios para apoiar o intérprete de dado sismico, esse trabalho
abordou a segmentacao de objetos em dados sismicos através do uso de redes convolucionais
profundas utilizando a arquitetura encoder-decoder. Foram avaliadas trés arquiteturas de redes
neurais com essa arquitetura: DNFS, StNet e U-Net. Sendo a U-Net utilizada na segmentagdo
bindria de dados médicos, a StNet na segmentacao de facies sismicas coloridas e a DNFS para a

segmentacdo bindria de linhas que representam as interfaces entre facies sismicas.

As informacdes utilizados no experimento foram compostas por se¢des sismicas extraidas
de dois datasets: StData-12 e Facies-Mark. O StData-12, € um volume sismico que contém
secOes sismicas inlines interpretadas e o Facies-Mark é um volume destinado ao treinamento
de redes convolucionais profundas para a segmentacao de multiplas facies sismicas. Durante o
processo de avaliacdo a quantidade de filtros das camadas da DNFS foi modificada. O objetivo
foi verificar quais as configuragdes minimas para tal rede a fim de que a mesma fosse treinada
em poucos minutos e ainda assim fornecesse predi¢cdo relativas as linhas representantes das
interfaces entre facies sismicas. Foi aferido que o uso da combinacdo das funcdes cross-entropy
e Jaccard loss para o célculo da perda e Jaccard index para a métrica de avaliagdo forneceram
resultados satisfatdrios para as configuracdes de treinamento da DNFS. Mesmo com a exce¢ao
dos casos onde uma determinada configuracao para a quantidade de filtros, nao forneceu um
predi¢do de linhas alguma. No decorrer do desenvolvimento do experimento se notou que o
uso de skip-connections foi importante para o treinamento da rede, porém, sua utilizagdo deve
ser feita com cuidado, pois o seu uso excessivo pode criar ruidos nas camadas mais profundas
das redes. A sua aplicagdo, sendo baseada no fim dos blocos de convolug@o com o inicio dos
de convolucdo transposta parece ser a mais adequada para redes otimizadas como a DNFS.
Além dos skip-connections, a transi¢ao na quantidade de filtros em camadas sucessivas deve
ser levada em conta de modo cuidadoso. Na rede StNet a transi¢do ocorre acentuadamente,
diferentemente das redes DNFS e U-Net. Isso impacta na capacidade da rede de aprender, pois
muitas informagdes podem ser perdidas durante a transi¢do entre as camadas com mudancgas

acentuadas nas quantidades de filtros.

A aplicacio de segmentacdo de redes neurais sobre dados sismicos deve levar em conta
que as regides a serem segmentadas nao possuem distin¢des claras de contorno como imagens
como prédios e animais, as quais sdo facilmente distinguiveis por humanos. Dados sismicos
ndo possuem essas caracteristicas e dependem fortemente das organizagdes laterais de cores de
pixeis e da importancia do objeto geoldgico a ser segmentado, o que configura um desafio a mais

para o trabalho de segmentacdo.

Ao final, pode-se verificar que a aplicacdo de uma rede convolucional profunda otimizada
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para a segmentacdo bindria de facies sismicas poderia ser utilizada no fluxo de trabalho didrio de

um intérprete de dados sismicos.

6.1 Limitacoes

Durante o processo de desenvolvimento desse trabalho foram observadas as seguintes limita-

coes:

* Somente se comparou os resultados da rede proposta (DNFS) com as redes StNet e U-Net,

0 que representa uma pequena parte das arquiteturas de redes neurais existentes.

* Pequena quantidade de dados utilizados para o treinamento, assim, generalizar as predicoes
para areas diferentes da utilizada para o treinamento se torna um ponto de posterior

investigacao.

» Utilizac3o de somente dois datasets para comparacdo das predi¢cdes realizadas através da

segmentacdo bindria.

* Limitagdo de hardware, GPU e memoéria RAM, para treino das redes neurais o que nos

levou a usar batch sizes de tamanhos diferentes para cada tipo de rede neural testada.

* Facies sismicas que se estendem por secdes sismicas em um volume sismico, tendem a
fazer a rede proposta ter previsdes com uma taxa menor de acertos, uma vez que os dados

de treinamento tém apenas duas dimensdes.

6.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros temos os seguintes itens:

* Investigar um func¢do de perda que se foque nos pixels que compdem as interfaces entre
facies sismicas e considere um intervalo médio entre as posi¢des preditas e as reais dos

pixels.

* Investigar uma métrica que possa ser utilizada durante o treinamento da rede neural que
fornecga a porcentagem de pixels preditos corretos para as interfaces entre a facies sismicas,
assim como uma outra que se foque nas areas onde nao ha essas interfaces. A primeira
métrica, poderia considerar um intervalo médio entre as posi¢des preditas e as reais dos

pixels.

* Investigar como a porcentagem de pixels pretos preditos corretamente pela rede DNFS

poderia ser aumentada.

 Testar a performance da rede proposta contra outras arquiteturas de redes neurais.
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* Implementar um workflow que seja utilizavel pelo intérprete de dados sismicos para que
possamos ter um feedback dos ajustes necessdrios na rede neural proposta, nas funcoes
de perda e de métricas, assim como no modo de adaptacdo dos dados sismicos para a

segmentacdo bindria.

* Verificar se o uso de segmentacdo tridimensional poderia melhorar nossos resultados
devido a relacdo espacial entre partes da mesma ficies sismica distribuida entre as se¢oes

sismicas.

* Verificar como a estrutura da DNFS poderia ser modificada para que ao invés de, somente
fornecer a classificacdo de cada pixel, ela também fizesse predi¢des das posi¢Oes espaciais

de uma mesma fécies sismica que se estende entre diversas secdes sismicas em um volume.
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APENDICE A - INFORMACOES COMPLEMENTARES

As informagdes que nos levaram a escolha dos valores de dropout e learning rate estao
apresentadas nas Secdes A.1 e A.2 que fazem parte deste apéndice. O dataset utilizado nos
testes que nos forneceram os valores destas Secdes foi o StData-12 apresentado por DI; GAO;
ALREGIB (2019b).

A.1 Valores de dropout

As Tabelas 17, 18 e 19 contém as redes DNFS (e suas variantes), StNet e U-Net, os valores
de porcentagem utilizados com a técnica de dropout, a quantidade de pixels pretos preditos
corretamente e o indice IoU atingido nas predi¢des das redes. O valor de 10% para o dropout foi

escolhido para uso neste trabalho pois, foi 0 que forneceu a maior média de pixels pretos.

Tabela 17: Variagdo do valor de dropout e indices de pixels pretos preditos corretamente. A
célula da tabela com asterisco (*) representa a soma dos tempos de treinamento das redes. Em
negrito estd a melhor média de pixels pretos em relacdo ao dropout. Parte 1 de 3.

Rede | Fator | Dropout (%) | Pixels pretos (%) IoU Treinamento (H:mm:ss)
DNEFS 4 0 0 0,9927081905732900 0:02:51
DNFS 8 0 58,35289255 0,9908339384369970 0:02:29
DNEFS 16 0 51,73993869 0,9904049534367090 0:02:38
DNFS 32 0 56,8635399 0,9911975060492510 0:06:02
DNFS | 64 0 59,57193989 0,9909322235797280 0:16:49
StNet - 0 0 0,9927081905732900 0:01:05
Unet - 0 0 0,9927081905732900 0:28:25
Média - 32,36118729 0,9916418847460790 1:00:19*
DNFS 4 10 0 0,9927081905732900 0:02:35
DNFS 8 10 50,99955306 0,9894982455405490 0:05:17
DNFS 16 10 58,80255187 0,9908402069016500 0:08:16
DNFS 32 10 60,23108144 0,9908550099072620 0:09:58
DNFS | 64 10 61,53802091 0,9912682410144940 0:36:22
StNet - 10 0 0,9927081905732900 0:02:32
Unet - 10 63,41947015 0,9917846866663470 0:49:29*
Média - - 42,14152535 0,9913803958824120 1:54:29*
DNFS 4 20 0 0,9927081905732900 0:03:53
DNFS 8 20 56,92098914 0,9907222427167810 0:05:07
DNFS 16 20 47,4314219 0,9905709755869860 0:04:44
DNFS 32 20 59.90617589 0,9912409539205210 0:12:18
DNFS | 64 20 61,27294048 0,9912504845626660 0:31:49
StNet - 20 0 0,9927081905732900 0:02:02
Unet - 20 61,49185318 0,9912600004779060 1:02:11
Média - - 41,00334008 0,9914944340587770 2:02:04*

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 18: Variacdo do valor de dropout e indices de pixels pretos preditos corretamente. A
célula da tabela com asterisco (*) representa a soma dos tempos de treinamento das redes. Parte

2 de 3.

Rede | Fator | Dropout (%) | Pixels pretos (%) IoU Treinamento (H:mm:ss)
DNFS 4 30 0 0,9927081905732900 0:01:50
DNFS 8 30 0 0,9927081905732900 0:02:31
DNFS 16 30 0,323807372 0,9915128035704380 0:02:10
DNFS 32 30 0,026042232 0,9926238239901290 0:01:00
DNES | 64 30 0,82106314 0,9872036779323410 0:50:02
StNet - 30 0 0,9927081905732900 0:20:02
Unet - 30 52,45215311 0,9907244640801460 0:38:09
Média - - 7,66043798 0,9914556201847030 1:07:43*
DNFS 4 40 0 0,9927081905732900 0:04:01
DNFS 8 40 20,42097363 0,9887191410936730 0:02:41
DNFS 16 40 51,55916082 0,9895472386095200 0:04:41
DNFS 32 40 61,01778121 0,9912241938364730 0:06:54
DNES | 64 40 61,36165025 0,9914520583375280 0:23:30
StNet - 40 0 0,9927081905732900 0:01:26
Unet - 40 56,35946062 0,9894203444045330 0:38:11
Média - - 35,81700379 0,9908256224897580 1:21:24*
DNFS 4 50 0 0,9927081905732900 0:02:29
DNFS 8 50 10,6292601 0,9898194626076760 0:04:27
DNFS 16 50 42,10229702 0,9903715577502930 0:03:49
DNFS 32 50 60,72160722 0,9912836530150420 0:08:09
DNFS | 64 50 1,43511859 0,9404039280332520 0:03:36
StNet - 50 0 0,9927081905732900 0:02:05
Unet - 50 0 0,9927081905732900 0:31:48
Média - - 16,41261185 0,9842861675894480 0:56:22%
DNFS 4 60 0 0,9927081905732900 0:02:07
DNFS 8 60 0,021744803 0,9926381817983850 0:01:45
DNFS 16 60 0,308522946 0,9917142071377690 0:01:57
DNFS 32 60 55,2395048 0,9905763478763270 0:15:38
DNES | 64 60 0 0,9927081905732900 0:02:42
StNet - 60 0 0,9927081905732900 0:03:57
Unet - 60 57,9621071 0,9915493779869390 0:58:02
Média - - 16,21883995 0,9920860980741840 1:26:08*
DNFS 4 70 0 0,9927081905732900 0:02:49
DNFS 8 70 0 0,9927081905732900 0:02:37
DNFS 16 70 0,004386638 0,9927006083867030 0:01:43
DNFS 32 70 0,844477931 0,9898566865582870 0:01:24
DNFS | 64 70 0 0,9927081905732900 0:22:26
StNet - 70 0,004387312 0,9927017373080130 0:02:05
Unet - 70 0 0,9927081905732900 0:05:29
Média - - 0,12189313 0,9922988277923090 0:38:31%*

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 19: Variacdo do valor de dropout e indices de pixels pretos preditos corretamente. A
célula da tabela com asterisco (*) representa a soma dos tempos de treinamento das redes. Parte
3 de 3.

Rede | Fator | Dropout (%) | Pixels pretos (%) IoU Treinamento (H:mm:ss)
DNFS 4 80 0 0,9927081905732900 0:01:45
DNFS 8 80 0,013111888 0,9926743152404470 0:02:11
DNFS 16 80 0,664124954 0,9896222669635520 0:03:14
DNFS 32 80 0 0,9926901277658580 0:03:13
DNFS | 64 80 2,30218281 0,9926604728864100 0:11:59
StNet - 80 0 0,9927081905732900 0:05:00
Unet - 80 7,404776002 0,9924820367178100 1:03:36
Média - - 1,48345652 0,9922208001029510 1:30:58*
DNFS 4 90 0 0,9927081905732900 0:03:29
DNFS 8 90 0 0,9927081905732900 0:00:57
DNFS 16 90 2,859331942 0,0502681519254097 0:01:08
DNFS 32 90 0,364305428 0,9913177682085240 0:02:46
DNES | 64 90 2,883995846 0,0598237819866726 0:02:40
StNet - 90 0 0,9927081905732900 0:05:46

Unet - 90 0 0,9927081905732900 0:50:54
Média - - 0,87251903 0,7246060663448240 1:07:40*

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A.2 Valores de learning rate

A Tabela 20 contém as redes DNFS (e suas variantes), StNet e U-Net, os valores de learning

rate utilizados para a sele¢do do valor inicial do mesmo, a quantidade de pixels pretos preditos

corretamente e o indice IoU atingido nas predi¢des das redes. O valor de 0,001% para o learning

foi escolhido para uso neste trabalho pois, foi o que forneceu a maior média de pixels pretos.

Tabela 20: Variacdo do valor do learning rate e indices de pixels pretos preditos corretamente. A
célula da tabela com asterisco (*) representa a soma dos tempos de treinamento das redes.

Rede Fator Learning rate | Pixels pretos (%) ToU Treinamento (H:mm:ss)
DNEFS 4 0,1 0,0 0,99270 0:00:50
DNFS 8 0,1 0,0 0,99270 0:00:39
DNEFS 16 0,1 0,0 0,99270 0:00:32
DNFS 32 0,1 0,0 0,99270 0:00:55
DNEFS 64 0,1 0,0 0,99270 0:02:25
StNet - 0,1 0,0 0,99270 0:00:47
Unet - 0,1 2,85427 0,99979 0:02:19
Média - - 0,40775 0,99979 0:08:30*
DNFS 4 0,01 0,0 0,99270 0:00:49
DNFS 8 0,01 0,0 0,99270 0:00:40
DNFS 16 0,01 0,00439 0,99270 0:01:15
DNFS 32 0,01 0,0 0,99270 0:02:30
DNFS 64 0,01 2,85647 0,99959 0:03:24
StNet - 0,01 0,54865 0,99016 0:01:27
Unet - 0,01 0,0 0,99270 0:05:01
Média - - 0,48707 0,99332 0:15:08*
DNEFS 4 0,001 0,0 0,9927 00:02:35
DNFS 8 0,001 51,00 0,9895 00:05:16
DNEFS 16 0,001 58,80 0,9908 00:08:16
DNFS 32 0,001 60,23 0,9910 00:09:58
DNEFS 64 0,001 61,54 0,9913 00:36:22
StNet - 0,001 0,0 0,9927 00:02:31
Unet - 0,001 63,42 0,9918 00:49:29
Média - - 42,14 0,9914 01:54:29*

Fonte: Elaborada pelo autor.



