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Resumo

Com os avancos tecnologicos, a caracterizacao de reservatorios de petréleo se tornou mais
precisa e complexa, especialmente com a utilizagao de dados sismicos tridimensionais (3D)
para a localizacao de reservatorios de petroleo e gas. Nesta dissertacao, sao apresentadas
duas arquiteturas de redes neurais profundas aplicadas a segmentacao seméantica de imagens
sismicas em 2 bancos de dados publicos, o banco de dados Holanda F3 e Penobscot. O
treinamento da rede é realizado utilizando apenas 100 imagens para simular um cenéario
onde ha pouca quantidade de dados disponiveis. A proposta é utilizar uma arquitetura
convolucional amplamente conhecida, chamada U-Net junto a um filtro de Equalizacao de
Histograma Adaptativo Limitada por Contraste (Contrast Limited Adaptive Histogram
FEqualization - CLAHE) na arquitetura, com o proposito de melhorar a nitidez da imagem e
assim, melhorando seu desempenho. Essa arquitetura foi comparada com outra arquitetura
chamada Danet-FCN3 que é uma rede bem conhecida no campo de segmentacao de imagens
sismicas. Entretanto, um dos pontos fracos dessa arquitetura é sua alta complexidade
computacional. Por isso, foi realizada uma pesquisa para manter o alto desempenho,
reduzindo a complexidade da rede, e o tempo de treino. Os resultados mostram uma
melhoraria de até 10 % nos testes realizados em ambos bancos de dados, quando comparado
a sua versao sem o filtro CLAHE e também conseguiu atingir 99,37% de acuracia, superando
assim o estado-da-arte obtido pela arquitetura Danet-FCN3, que atingiu uma precisao de
98,13%. Outro ponto estudado durante esse trabalho foi como a variacdo do tamanho dos
tiles impactam o desempenho final das redes. Com a métrica de mloU (Mean Intersection
Over Union) foi alcan¢ado 90, 02% de desempenho. Esse resultado se aproxima do estado-
da-arte obtido pela arquitetura Danet-FCN3 para essa métrica, que atingiu uma acuracia de

91,41%, sendo que nossa proposta usa uma abordagem substancialmente menos complexa.

Palavras-chaves: U-Net, Danet-FCN3, Segmentacao Semantica.



Abstract

With technological advancements, the characterization of oil reservoirs has become more
precise and complex, especially with the use of three-dimensional (3D) seismic data for the
location of oil and gas reservoirs. In this dissertation, two deep neural network architectures
applied to the semantic segmentation of seismic images are presented using two public
databases, the Holanda F3 and Penobscot databases. The network training is performed
using only 100 images to simulate a scenario with limited data availability. The proposal
is to use a well-known convolutional architecture called U-Net along with a Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) filter in the architecture to improve
image sharpness and, consequently, enhance its performance. This architecture is compared
with another architecture called Danet-FCN3, which is well-known in the field of seismic
image segmentation. However, one of its weaknesses is its high computational complexity.
Therefore, research was conducted to maintain high performance while reducing the
network’s complexity and training time. The results show an improvement of up to 10% in
the tests conducted on both databases when compared to the version without the CLAHE
filter. It also achieved an accuracy of 99.37%, surpassing the state-of-the-art obtained
by the Danet-FCN3 architecture, which achieved an accuracy of 98.13%. Another point
studied during this work was how the variation in the size of the tiles impact the final
performance of the networks. With the mloU (Mean Intersection Over Union) metric,
90.02% of performance was achieved. This result is close to the state-of-the-art obtained
by the Danet-FCN3 architecture for this metric, which reached an accuracy of 91.41%,

and our proposal uses a substantially less complex approach.

Keywords: U-Net, Danet-FCN3, Semantic Segmentation.
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1 Introducao

1.1 Consideracodes Iniciais e Motivacao para o Trabalho

A utilizagao de aprendizado de maquina e técnicas de Inteligéncia Artificial (IA)
vem crescendo exponencialmente em diversas areas [19]. O avango das aplicagoes utilizando
visao computacional, principalmente em relagao a aprendizagem profunda, vem conseguindo
cada vez mais cobrir diversas lacunas que existiam entre as capacidades humanas e de
méaquinas [20]. Com essa incrivel evolucdo, dia apos dia, as maquinas se aproximam de
conseguir realizar atividades de forma similar aos seres humanos, ou seja, perceber e
entender pequenos detalhes, podendo utilizar o seu conhecimento adquirido para diversas
aplicagoes, como por exemplo: reconhecimento de imagens e videos, analise e classificagao de
imagens, recriagao de midias, processamento de linguagem natural, etc. [21]. O crescimento
da popularidade dos algoritmos de aprendizagem de méaquina é devido a trés fatores:
computadores mais potentes, novas técnicas de treinamento utilizando redes neurais

profundas, e muitos bancos de dados disponiveis [22].

A interpretacao de dados sismicos offshore tem um papel fundamental na exploragao
de pocos petroliferos, sendo indispensavel para os geocientistas e para as descobertas
de hidrocarbonetos acumulados em reservatorios. Entretanto, a interpretacao de dados
sismicos é uma atividade humanamente custosa, pois exige muito tempo para anélise
e processamento desses dados [21]. A caracteriza¢do dos reservatorios petroliferos e de
gas se tornaram mais complexas com a chegada dos dados com informagoes de volumes
(3D) e atributos sismicos. Pois, com esses dados sao fornecidas, também, informagcoes
qualitativas da geometria e dos principios fisicos das camadas litologicas [23]. Os dados
sismicos sao obtidos por meio de ondas sismicas captadas por hidrofones, adquiridas de
maneira indireta e com isso possuem uma grande quantidade de ruido, dificultando a
interpretacao. A reconstrucao de um dado sismico é um enorme desafio, mesmo com o
avancgo tecnolégico na aquisi¢ao e processamento de dados. Os prazos cada vez menores
para as empresas serem mais competitivas e a quantidade de dados cada vez maior também

sao fatores complicantes [24].

Sendo assim, o uso de ML (Machine Learning) vem se tornando cada vez mais
frequente, visando aumentar a qualidade dos resultados e em prazos pequenos. O uso de
ML em aplicagoes comerciais referentes a segmentacao de dados sismicos, que é a criacao
de uma mascara com as camadas litologicas separadas por classes, possuem abordagens
que podem ser nao supervisionadas ou supervisionadas [19]. Os modelos de aprendizado de
méquina nao supervisionados sao uma classe de algoritmos que podem descobrir padroes

e relacionamentos em potencial nos dados sem qualquer referéncia ou rotulagao (label).
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Aplicando esses algoritmicos pode-se identificar novas relacoes entre atributos sismicos
anteriormente desconhecidos, ajudando assim os especialistas a gerar explicagoes mais
precisas. A grande quantidade de dados sismicos e a falta de certeza entre as camadas
litologicas contribuem como mais uma vantagem para a aplica¢ao desses modelos [25].
Na utilizacao da abordagem nao supervisionada sao comumente utilizados algoritmos de

agrupamento.

Entretanto, essas abordagens nao sao capazes de resolver todos os problemas de
classificagao ou segmenta¢ao em imagens sismicas. Em Barnes e Laughlin [26] foi mostrado
que a acuracia da abordagem depende diretamente dos atributos selecionados e nao tanto
do método de agrupamento utilizado. A escolha do conjunto entre as centenas ou milhares
de atributos disponiveis acaba se tornando um problema de dimensionalidade dos dados,
pois nem todo atributo é relevante para uma anélise mais profunda e a maioria possui

informagoes redundantes, sendo muito imporante a selegdo de variaveis [27].

Com o surgimento da aprendizagem profunda (do inglés, Deep Learning), estudos
foram realizados para aplicagao dessa técnica como alternativa para solucionar as dificul-
dades encontradas pelas técnicas de classificagao manual e assistida no aprendizado nao
supervisionado nas facies sismicas [28|. Esse tipo de algoritmo ¢é utilizado para extrair
uma representacao dos dados para realizar a classificagao das facies sismicas de forma
automatica. Para tarefas de classificacao de dados sismicos, muitos modelos de aprendizado
de maquina supervisionados tém sido explorados, como maquinas de vetores de suporte
(SVM) [18], arvores de decisao [29], redes neurais perceptron multicamadas (MLP) ou
redes neurais convolucionais [18], [29]. Esses tipos de algoritmos usam rétulos predefinidos
nos dados sismicos, por humanos que conhecem a area. Portanto, seu sucesso depende dos

rotulos dos dados sismicos e do conhecimento geral do especialista.

Os algoritmos de aprendizado de maquina aplicados a dados sismicos podem, ainda,
ser divididos em duas categorias: algoritmos classicos de agrupamento e algoritmos de
segmentacao de imagem. Algoritmos classicos de agrupamento tém sido aplicados com
sucesso no campo da exploragao de dados sismicos. Por exemplo, Mapas de Kohonen (Self

Organizing Maps) |24], k-Means |25], Fuzzy c-Means [30] entre outros.

Nos algoritmos de segmentacao de imagens, as camadas sismicas sao tratadas
como sequéncias de imagens processadas independentemente. Portanto, uma etapa de
poOs-processamento é necessaria para combinar os resultados em volumes sismicos. Outro
trabalho utilizando aprendizagem nao supervisionada através das técnicas de segmentagao
utilizando Watershed e Simple Linear Iterative Clustering - (SLIC) ¢ apresentado em [27].
Essas redes foram usadas para criar uma mascara para dados sismicos sem rétulos pré-
definidos. Neste artigo [27|] nenhuma técnica de pos-processamento foi necessaria para
atingir um resultado satisfatorio. Outro trabalho importante na area foi a investigacao de

diversos filtros em dados sismicos [31].
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Civitarese em [32] conseguiu realizar com sucesso a criagdo de mascaras de saida
a partir de dados sismicos de entrada utilizando uma rede Danet-FCN (Dual Attention
Fully Convolutional Network), que é uma arquitetura baseada em redes convolucionais.
Foram utilizados 2 bancos de dados sismicos, o primeiro foi o de Penobscot, da Bacia da
Escocia, e o outro da Holanda da Bacia de Central-Graben. Durante o treinamento da
rede, ela foi capaz de alcancar uma acuracia de pixel da ordem de 97 %. Nesse artigo os
autores nao utilizaram nenhuma técnica de segmentagao seméantica de imagem, porém,
chegaram em um F'1-Score de até 98,7% , utilizando menos de 5% do banco de dados para
treinamento. Entretanto, das 8 classes, as classes 3 a 7 foram agrupadas em apenas uma

classe, tornando-se assim um problema de classificagdo com apenas 4 classes [33].

Em relagao a segmentagao seméantica, Shale-Shwartz em [34] utilizou uma arquite-
tura de rede neural profunda especialmente projetada para segmentar semanticamente
imagens sismicas com uma quantidade minima de dados de treinamento. Nesse trabalho
sdo comparados dois métodos de rede neural, a FCN e U-Net [17,35]. Foi mostrado que
essa abordagem pode atingir mais de 99% de intersecgao sobre a uniao (IoU). Além
disso, os resultados qualitativos mostram que o modelo obtido pode produzir méscaras
muito proximas da interpretagdo humana. Um estudo foi publicado sobre a classificagao
das facies sismicas e como se pode dividi-las para a melhor compreensao por uma rede
neural [33]. Também foi mostrado que é possivel utilizar transferéncia de aprendizado
(Transfer Learning) para acelerar e melhorar o treinamento das redes [36]. E como trabalho
posterior, conseguiram aplicar essas técnicas para a realizacao da segmentacao semantica

das camadas rochosas [37].

Entretanto, em todos os artigos citados acima faltam informacoes sobre os ajustes
dos hiper-parametros, tais como, o otimizador utilizado, a taxa de aprendizagem etc.
Além do fato de que a rede que possui melhor desempenho em classificacao de imagens
sismicas (Danet-FCN3), possui uma arquitetura complexa, utilizando diversas camadas de
convolugoes e convolugoes transpostas, resultando em alta complexidade computacional.
Outras arquiteturas, tais como a U-Net, sao bem menos complexas, porém, possuem

desempenho menor na classificagdo das imagens sismicas [37].

Diante da literatura sobre segmentacao seméantica de dados sismicos, foram levan-
tadas algumas informagoes importantes dos artigos, como mostra a Tabela 1. Com isso,
foi decidido realizar um estudo para tentar melhorar o mloU utilizando a U-net com um

pré-processamento.

O uso de redes neurais para segmentacao de imagens é uma tarefa que precisa
de estudos mais aprofundados para encontrar um ponto de equilibrio entre nivel de
complexidade computacional e desempenho, que nao é uma tarefa trivial. Com isso, viu-se
necessaria a melhoria da arquitetura de redes neurais de baixa complexidade, tais como a

U-Net, a fim de encontrar um cenario 6timo para realizacao desta tarefa.
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Tabela 1 — Comparagao entre trabalhos correlatos ao tema de interesse.

Autor Nimero de Meétrica | Quantidade de | Tamanho Arquitetura
Imagens Utilizada Classes do tile 4
Daniel 98,25 %
Civitarese [38] 412 (51o0) 7 40x40 | Danet-FCN
Daniel 97,00 %
Civitarese [38] 276 (Precisao) 0 40x40 | Danet-FCN3
Daniel 75,80 %
Civitarese [33] 160 (F1-Score) 1 4040 CNN
Bilal 93,31 % DeepLab
Abid [39] 13421 (mloU) 7 128x128 v3Plus
Zengyan A1 88,30 % Nao Nao U-Net +
Wang [40] (mloU) Mencionado | Utilizado | Attention
Reinaldo Nao 98,00 %
Silva [13] Mencionado | (mloU) 0 04x25 CNN
Daniel 99,00 %
Civitarese [32] 100 (o) 7 80x120 | Danet-FCN3
Maykol 1102 89,50 % 6 Nao Atrous
Trinidad [6] (FWIU) Utilizado U-Net
Xiaoyu 1102 77,50 % 6 Nao HRNetV2
Chen [41] (mloU) Utilizado -W32
Danilo 89,16 %
Calhos [42 32 loU) 7 64x64 | PSP-Net
Trabalho 90,02 % U-Net
Proposto 100 (mloU) 0 200x256 + CLAHE

No trabalho [42] conseguiu-se chegar em um resultado bom, com o desempenho
de quase 90% de mlIoU na arquitetura proposta, porém, ¢ utilizado uma arquitetura
complexa, a PSP-Net. Os trabalhos [6], [41] e [39] obtiveram resultados consideraveis com
as arquiteturas proposta, porém, foram utilizado uma grande quantidade de imagens para

os treinamentos

1.2 Principais Contribuicdes

O processo de interpretacao de dados sismicos é limitado por alguns aspectos, tais
como o tempo necessario para as analises dos especialistas, incertezas devido a subjetividade
da anélise e as limitacoes do software utilizado para interpretacao. O processo deve integrar
totalmente os dados geologicos, geofisicos, petrofisicos e de engenharia. Lidar com grandes
quantidades de dados pode ser um desafio, mesmo para gedlogos experientes. Além disso,
caso o especialista proponha uma solugao abaixo do ideal, isso pode causar um prejuizo

de milhdes de dolares em perdas durante a exploragao de petroleo e gas [25].

Com isso, este trabalho apresenta um estudo cuidadoso para a projecao de dois

modelos de rede neurais para a realizacao da tarefa de segmentagao seméntica em imagens
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sismicas. Dessa forma, sao esperadas as seguintes contribuicoes:

e (1) - Criacao de redes neurais artificias treinadas e ajustadas para a realizagao da
segmentagao semantica no banco de dados sismicos proposto. A alta qualidade da
rede treinada pode ser comprovada através da métrica de Intersection QOver Union

(IoU) no grupo de teste realizado no banco de dados.

e (2) - Demostracao da importancia do uso de técnicas de pré-processamento para a

melhoria da arquitetura da rede.

e (3) - Verificar a importancia do tamanho do title no desempenho das arquiteturas

estudadas.

Além do estudo em relacao as arquiteturas utilizadas para a segmentacao semantica
de imagens sismicas apresentado, este trabalho traz a contribuicao de ser um experimento
facilmente replicavel, o que podera servir como base para novos trabalhos, tendo em vista

que os bancos de dados utilizados sao publicos.

O objetivo desta dissertagao ¢ implementar um segmentador de facies sismicas
empregando redes convolucionais, realizar adigoes na etapa de pré-processamento para
verificar a melhoria da rede e compara-la com as redes consideradas como estado-da-arte

encontradas na literatura.

Além disso, na metodologia aplicada, é possivel realizar experimentagoes dessa
arquitetura ou de arquiteturas semelhantes em outros datasets, tendo em vista uma
reducao de tempo de especialista analisando os dados e aumento da acuracia na etapa de

caracterizagao dos reservatorios de petroleo e gas.

1.3 Informacdes das Simulacbes

Foram realizadas simulagoes utilizando a linguagem de programacao Python para
desenvolver as arquiteturas de Machine Learning e realizar o treinamento dos modelos.
Para facilitar a implementagao das topologias das redes, foram utilizados as seguintes
bibliotecas para o uso de inteligéncia artificial e manipulacao de dados: Pandas v1.0.1,
TensorFlow v2.12.0, Keras, OpenCV v4.7.0, NumPy v1.24.3, Matplotlib v3.7.1, Glob
v2.1.1, OS v17.2.0, e Tifffile v2023.4.12.

Além, disso, todos os testes foram realizados em um computador com as seguinte
especificagoes: Processador 17 6800K, memoria ram 16Gb ddr4, placa de video GTX1070

Asus strix.

Para a realizacao das interpretagoes dos resultados, foram utilizadas algumas

métricas de avaliagao, como:
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e IoU - A média da razao entre a area da intercessao e da area da unidao de uma
imagem sismica, como mostra a Figura 1

(0
©)

loU =

Figura 1 — Descrigao do célculo do mloU

e mloU - E a Média dos IoU de um conjunto de imagens.

e Precisio - E a porcentagem de classes acertadas pela arquitetura.

Com essas métricas, foi possivel realizar a comparacoes entre os resultados e avaliar

se houve a melhoria na arquitetura proposta nessa dissertacao.

1.4 Organizacao da Dissertacao

No Capitulo 2 estda a descricao do que é um dado sismico, suas propriedades,
como ¢é adquirido e preparado, e também quais bancos de dados foram estudados. No
Capitulo 3 é explicado os modelos de redes neurais para aprendizado profundo, como as
arquiteturas que foram utilizadas nas simulagoes, a U-Net e Danet-FCN3. No Capitulo 4 é
explicado como foi feita a preparacao do banco de dados para as simulagoes e como foi
realizado o pré-processamento nas imagens. No Capitulo 5 sao apresentados os resultados
das simulagoes realizadas e é feita uma comparacgao como o estado-da-arte. Por fim, no
Capitulo 6 é apresentado a conclusao do trabalho com todos os pontos relevantes levantados

durante a pesquisa.

1.5 Trabalhos Publicados

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram publicados dois artigos, um em

um congresso nacional e outro em uma conferencia internacional, sao eles:

e "Analise de Arquiteturas de Redes Neurais Para Segmentagao Semantica de Dados
Sismicos- XL Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes e Processamento de Sinais
(SBrT 2022).

e "Analysis of Neural Network Architectures for Semantic Segmentation of Seismic

Data- trabalho aceito para publicagao na Computing Conference 2023.
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2 Analise Sismica

A sismica é a base da Sismologia (Geofisica) que visa a compreensao do interior da
terra através da analise do movimento do solo [34]. Inicialmente os sismoélogos descobriram
que as ondas sismicas geradas pelos terremotos continham informacoes 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 geragao, propagacao e
gravacao das ondas elasticas na terra e dos recursos que as produzem. Na exploragao
petrolifera é largamente utilizada para se identificar esses recursos e otimizar a extragao

de 6leo e gas em reservatorios complexos [1].

A geracao e propagacao de ondas sismicas é feita com a aplicacao de uma fonte
externa de forga sobre uma superficie. Essa for¢a déa origem a deformacoes que produzem
ondas elasticas que se propagam para as subcamadas da regiao onde a forc¢a foi aplicada.
Para a geragao de ondas sismicas, é necesséria a utilizacdo de uma fonte mecanica impulsiva
de energia. A fonte pode ser natural (como um terremoto) ou artificial (como canhoes
de ar ou dinamite) [1]. Quando criada, a onda se deforma em sua origem, resultando em
outras deformagoes adjacentes que carregam uma parte da energia da deformacao anterior,
repetindo esse processo até que toda a energia inicial da onda seja dissipada no meio na
forma de calor [43]. A onda ¢ propagada em todas as diregdes possiveis, durante o percurso
da onda sismica para os meios mais internos de uma area, parte da onda é refletida quando
atravessa a interface entre as camadas rochosas, como mostra a Figura 2. Essa reflexao é
capturada por sensores posicionados na superficie. Cada sensor é responsavel por registrar
as oscilagoes da intensidade das reflexdes de ondas captadas e o seu tempo de chegada.
Cada sensor da origem a um trago sismico (conjunto e valores de impedéncia de onda

associados a um sensor) e ao conjunto de tragos se da o nome de secao sismica [44].

Na maioria das vezes, para a aquisicao de dados sismicos, sao utilizadas centenas
de receptores tanto em terra como em mar. Os receptores sao organizados equidistantes
entre si em uma linha reta e cada receptor dara origem a um traco sismico. A cada linha
se dd o nome de linha sismica ou sec¢ao sismica. Quando a aquisicao de dados sismicos é
feita utilizando-se uma tnica linha se diz que é 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 reflexao da onda. Em contrapartida, nos casos

onde muitas linhas sismicas sao utilizadas, a aquisi¢do ¢ dita tridimensional (3D) [45].

A Figura 3 exibe o layout de aquisi¢ao em terra. Na parte (a), ha um diagrama
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Fonte de onda sismica
(martelo golpeando um prato de metal)

Receptor

Figura 2 — Geragao de ondas sismicas [1].

mostrando o layout da energia transmitida e refletida do ponto de disparo e os receptores.
Em todas as interfaces, uma parte da energia ¢ transmitida e outra é refletida (estas

alcangam os receptores na superficie). Existem duas interfaces refletoras, numeradas (1) e

(2) [7]

Fonte de geragao Receptores
da R
onda sismica A3 R4

Energia
transmitida ...s" / Energia
Z =, refletida
K2) %

Energia s
transmitida = =%

Figura 3 — Leitura de aquisi¢ao em terra. Rn: nimero do receptor; em (b) tragos sismicos
simplificados correspondentes as interfaces em (a) [2].

A aquisicao de dados sismicos terrestres, como mostra a Figura 4, pode ser realizada
em qualquer parte do solo terrestre exposto na superficie. Porém, esse tipo de aquisicao
pode sofrer de problemas de logistica como area de dificil acesso ou proibidas, altas
atividades que produzem ondas elastica no solo gerando muito ruido durante a captura dos
sensores etc. As fontes mecéanicas de energia comumente utilizadas nessas areas incluem
explosivos (como dinamite ou cordas explosivas), vibradores, canhoes de ar e queda de
peso. A aquisicdo marinha de dados sismicos, podem ser adquiridos em locais rasos (1-40

m), ou em até aguas ultraprofundas (>1500 m). Para altas laminas d’agua sao utilizados
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navios especializados com matrizes de hidrofones (receptores) rebocadas por um ou mais

cabos que sdo chamados streamers, como se pode ver na Figura 5 [45].

Caminhfo vibrador Grupo de geo:

-

|
A
=

Figura 4 — Esquema de aquisi¢ao sismica em terra [3].

Fodite e ondas o chogque (canhdo de &)

Figura 5 — Aquisi¢ao sismica no mar [4].

Apobs a aquisi¢ao sismica, é feito o processamento de dados sismicos, o qual é uma
sequéncia de processos matematicos e estatisticos executados nos dados brutos da aquisicao,
a fim de se extrair informagoes voltadas a interpretacoes sismicas nas quais o geofisico
possa identificar estruturas geologicas favoraveis a acumulagao de hidrocarbonetos [44]. O

objetivo principal é corrigir os sinais sismicos através da diminuigdo de ruido (como sinais
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captados do ambiente), corre¢ao do tempo de viagem de reflexdo e corregao da forma e

posigao das ondas refletidas.

Os resultados do processamento sao dados sismicos chamados de post-stack, onde
foram feitas melhorias no sinal de ondas sismicas e corregoes nas posicoes dos eventos de

reflexao pela sismica com o intuito de se identificar regides com algum significado geologico.

A interpretacao busca extrair todas as informagoes de subsuperficie, disponiveis dos
dados sismicos processados, assim como a informacao estrutural, estratigrafica, propriedades
de rochas subterraneas, velocidade de propagacao de onda, tensao etc. Esse processo requer
uma aquisicao sismica com alta resolugao, conhecimento da geologia local e experiéncia do
intérprete. Durante a interpretacao se verifica a existéncia de padroes de reflexao para que
os mesmos sejam associados a alguma propriedade sismica. A interpretacgao é feita através
da selegao dos topos (inicio) dos padrdes e da correlagdo entre esses topos os quais podem

formar uma area ou volume [46].

A interpretagao estrutural é comumente realizada durante a fase inicial da explora-
¢ao de reservatorios de petroleo, onde se verifica se ha uma probabilidade alta da existéncia

de hidrocarbonetos que justifique os investimentos monetarios a serem realizados. A Figura

6 contém um exemplo de interpretacao sismica.

(A) (B)

Figura 6 — A imagem (A) mostra um dado sismico cru. As linhas coloridas em (B) repre-
sentam as geometrias identificadas na se¢do sismica [5].

A anélise estrutural é o estudo da geometria das interfaces das rochas a partir
dos tempos de reflexdes. Segundo [47], a sua principal aplica¢do é a busca de armadilhas
estruturais (trapas) que possam conter hidrocarbonetos. Os eventos de reflexao de interesse
sao marcados utilizando-se cores e rotulados com algum nome, até que seu significado
geoldgico seja estabelecido através da correlagao com outros dados, tais como, pogos que

contém informacoes de litologia associados a profundidade.

Os dados sismicos processados podem ser representados em trés tipos de segoes
sismicas: inline, crossline e depth-slice ou time. A secao inline é formada a partir de valores
fixos nos eixos Y e Z de um volume sismico, e geralmente é paralelo a direcao da linha de

aquisicao de dados sismicos. A segao crosline é formada a partir de valores fixos nos eixos
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X e Z de um volume sismico, geralmente é perpendicular a direcao de linha de aquisicao

de dados sismicos, como mostra a Figura.7.
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Figura 7 — Diferenca entre Inline e Crossline no banco de dados da Holanda F3 [6].

Ja a secao depth-slice ¢ formada a partir de um corte transversal das inlines e
crosslines. Uma analogia para se entender uma secao sismica é vé-la como um plano que

compde o volume sismico, como exibido na Figura 8, onde vérias segbes se entrecortam [7].

Figura 8 — Exemplo de algumas se¢oes sismicas que compoem o volume sismico do banco

de dados da Holanda F3 [7].

2.1 Processamento de Dados Sismicos.

Os geofisicos chamam os dados brutos coletados pelos receptores de "formato

pré-stack". Estes dados sao agrupados como "gather", como mostra a Figura 9, que é
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uma classe de tracos sismicos com caracteristicas geométricas similares. E entao, a anéalise
de dados pré-stack geralmente envolve o uso de pontos de imagem comum (Common
Image Point - CIP) ou ponto médio comum (Common mid-point - CMP) para examinar

atributos importantes, como amplitude, contetido de frequéncia, e ruido de fase.
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Figura 9 — Exemplo de uma imagem sismica "gather" [§].

Existem vérias técnicas disponiveis para processar "gathers"sismicos e converté-los
em imagens tridimensionais precisas da subsuperficie. Duas das técnicas mais amplamente
utilizadas sdo a migracao e a corregdo do sobre-tempo normal (Normal Move-Out - NMO)

com stacking.

A migracao envolve a manipulacgao da hipérbole de reflexao das ondas sismicas como
uma hipérbole de difracao. Isso permite que o agrupamento de pontos de imagem comum
(CMP) seja migrado para sua posigao correta na subsuperficie. E necessario experimentar
com diferentes velocidades para avaliar os resultados e determinar a velocidade média.
Quando a velocidade de migragao é igual & velocidade média, a hipérbole de difragao

colapsa em seu pico, o que aparece no trago de deslocamento zero.

A corregao do sobre-tempo normal (NMO) é um processo que corrige o tempo
de viagem medido de uma onda sonora refletida para o tempo de viagem na incidéncia
normal. Isso é feito usando uma equagao que relaciona o tempo de viagem medido, o
deslocamento e a velocidade da onda. A corregao NMO ¢é importante porque permite que
os tragos sismicos sejam comparados corretamente, independentemente da posi¢ao da fonte

e do receptor.

Em conjunto, essas técnicas sao essenciais para a construcao de imagens precisas e

detalhadas da subsuperficie, que sao amplamente utilizadas na industria petrolifera, na
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prospeccao mineral e em aplicacoes geotérmicas.

A corregao sobre-tempo normal (NMO) é um processo através do qual podemos
corrigir o tempo de viagem medido de uma onda sonora refletida t em um determinado

deslocamento x, para obter o tempo de viagem na incidéncia normal ¢, usando a equacao:

1’2

=t — (2.1)

o

onde uyyo ¢ a velocidade do NMO. Existem muitas variagoes desta equacao,
mas esta é a sua forma mais simples e quando aplicada a uma secao CMP, transforma a
hipérbole criada pela reflexdo em uma linha reta horizontal. E baseado na suposicio de que
em uma reuniao CMP, os tempos de viagem de reflexao como uma fungao de deslocamento
seguem trajetorias hiperbolicas e é capaz de remover o efeito de deslocamento nos tempos
de viagem. Em seguida, os tracos em cada coleta CMP sao ajustados para formar um
trago empilhado em cada localizagao de ponto médio. Como resultado dessa correcao de
movimento, os tracos sao estendidos de uma maneira variavel no tempo, fazendo com que

sua frequéncia se desloque para a extremidade inferior do espectro, como mostra a Figura
10 [25].

(a) (b)

= =
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<

Figura 10 — NMO e stacking [8].

A Figura 11 ilustra as duas técnicas lado a lado. A imagem (a) mostra uma coleta
de CMP de um tnico refletor em um meio de velocidade constante. A imagem (b) mostra
o espectro de velocidade obtido pela migragao usando vérias velocidades constantes e
exibindo o deslocamento zero para cada uma e, finalmente, a imagem (c), o espectro de

velocidade derivado pela correcao NMO e stacking [25].

2.2 Interpretacao de Dados Sismicos

Apos a conclusao da etapa de processamento, tem-se as imagens sismicas dos dados.
O proximo passo € a interpretacao desses dados, que requer que um intérprete construa o

modelo geoldgico mais preciso possivel. Isso ¢é realizado por desenho manual ou usando
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Figura 11 — técnicas de processamento "gather" [9].

um cursor na tela, com base na compreensao geologica do intérprete e na selecao da

interpretacao mais viavel dentre as varias possiveis sugeridas pelos dados.

A subsuperficie possui intimeras caracteristicas geoldgicas relevantes, mas neste
capitulo seréd abordado apenas aquelas que contribuem para a interpretacao visual dos
dados, ao invés da analise quantitativa. Aqui estao algumas das caracteristicas geologicas

mais comuns usadas na interpretacao de dados sismicos.

2.2.1 (Geocorpos

Os geocorpos sismicos sao caracteristicas sismicas que se baseiam em relagoes
matematicas envolvendo a geometria e propriedades fisicas da subsuperficie, resultando
em varios atributos distintos de interesse. Um exemplo destacado de geocorpos sao os
domos e diapiros de sal, que sao estruturas volumosas de sal subterraneo e desempenham
um papel vital na busca de hidrocarbonetos. No entanto, a interpretacao do sal pode ser
bastante dificil, j& que esta associado a reflexoes fracas e é dificil diferencié-lo de outros
sedimentos. Outro tipo de geocorpo é o canal sismico, uma depressao linear com base
concava por onde agua e sedimentos podem fluir e se depositar em corpos tnicos. Eles
podem ter diversas formas, como retas, sinuosas ou ramificadas. Tanto os corpos de sal
quanto os canais sao excelentes indicadores de depoésito de hidrocarbonetos, pode se ver

esses exemplos na Figura 12 [25].

2.2.2 Horizontes

Uma caracteristica de horizonte geralmente se refere a uma superficie de camadas
de sedimentos ou rochas vulcanicas dispostas em camadas, separadas por mudancas na
superficie estratigrafica, sejam elas litoestratigraficas ou cronoestratigraficas. Do ponto de

vista geologico, existe sempre incerteza quanto a localizagao precisa dos horizontes e a
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(a) (8)

Figura 12 — (A) Domo de sal [10] e (B) Canais sismicos (na cor azul) [11].

verdadeira relacao entre eles e as superficies geoldgicas correspondentes é considerada um

dos problemas nao resolvidos na geofisica de exploragao [25].

2.2.3 Descontinuidades

As descontinuidades sismicas sao superficies que apresentam uma variagao repen-
tina na velocidade das ondas sismograficas. Essas variacoes sao sinais de caracteristicas
importantes, sendo as falhas sismicas as mais frequentes. Uma falha é uma rachadura
na rocha, onde ha um deslocamento significativo devido ao movimento de massa. Nor-
malmente, sao criadas na crosta terrestre pelas forcas das placas tectonicas e as maiores
delas formam as zonas de subduccao ou as falhas transformantes. Essas falhas podem ser
causadas por terremotos ou por uma deformacao sismica ao longo do tempo. O plano da
falha é a superficie que representa a rachadura de uma falha, enquanto que a trajetoria da
falha (ou linha de falha) é o lugar onde a falha pode ser observada e mapeada na superficie.

Na Figura 13, é possivel ver a representacao de 5 horizontes e 2 falhas.

2.2.4 Facies

A facie sismica é um termo técnico usado para descrever areas na Terra com rochas
de composigoes ou caracteristicas similares que sao agrupadas em um ambiente comum.
Essas areas sao delimitadas por reflexos em imagens sismicas e indicam divisoes entre
regioes que contém sedimentos formados por diferentes tipos de processos geoldgicos. A
facie pode ter quaisquer caracteristicas observaveis das rochas, como sua aparéncia geral,
composicao da formagao e variagoes na area geografica. As semelhancas entre as facies
podem ser quimicas, fisicas ou bioldgicas, que as diferenciam das rochas adjacentes. Alguns

exemplos de ambientes sedimentares e facies incluem:
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Figura 13 — Horizontes com falhas [12].

e Misturas de areia, silte ou lama colocadas em um delta em forma de leque na foz de

um rio.
e Sedimentos arenosos grossos em um canal de rio sinuoso.

e Sedimentos de granulagao fina em leito de lago raso.

As facies sismicas sao as feigbes geologicas que serao utilizada como entradas
no conjunto de dados deste trabalho e sera descrita mais detalhadamente nos capitulos

seguintes.

2.3 Banco de Dados

Apos o tratamento realizado pelos gedlogos experientes, como descrito anterior-
mente, é criado um modelo de bloco sismico 3D. Esse bloco serve como base para a tomada
de decisao em relacao a perfuracao de futuros pocos. No entanto, é importante ressaltar que
a confidencialidade da industria de petroleo e gas impede o compartilhamento de conjuntos
de dados. Portanto, conjuntos de dados de alta qualidade e disponiveis publicamente para
interpretagao sismica sao extremamente valiosos e raros. Neste trabalho serao utilizados

dois bancos de dados, que sao descritos a seguir.

2.3.1 Banco de dados Holanda - F3

Este conjunto de dados se originou de um artigo [13], cujo objetivo declarado é

ajudar com a falta de dados sismicos rotulados gratuitamente disponiveis, fornecendo o
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conhecido conjunto de dados da Holanda F3 com rétulos para servir como referéncia para
novos métodos de aprendizado de maquina. Em sua versao, em vez de fornecer o conjunto
de dados e rotulos como cubos, eles simplesmente fornecem os inlines e os crosslines. Sua
interpretacao resultou na identificacao de 9 horizontes, que foram nomeados como H1,
H2, ..., H9, ordenados em ordem descendente de idade geologica, e as imagens rotuladas
sao criadas pela intersecao entre as linhas sismicas e as superficies dos horizontes, como

mostra na Figura 14.

4500

-4500

Figura 14 — Nove horizontes interpretados mostrados junto com duas segoes sismicas. [13].

A anélise de facies sismicas consiste na identificacao de parametros de reflexao
sismica, com base principalmente em padroes de configuracao que indicam fatores geologicos
como litologia, estratificagao e sistemas deposicionais [48]. Na lista a seguir, sdo descritas

as facies sismicas de cada intervalo de horizonte em termos de amplitude e continuidade.

e HI - Este horizonte limita o topo da sucessao evaporitica rica em Permiano do Grupo
Zechstein. Os reflexos superiores apresentam facies sismicas estratificadas, enquanto

os inferiores apresentam facies sismicas homogéneas, onde nao hé reflexoes aparentes.

e H2-H1: Os reflexos entre H2 e H1 sao continuos e tém baixa amplitude. Essas
caracteristicas estao relacionadas ao ambiente neritico constituido principalmente

por depositos argilosos.

e H3-H2: O ambiente deposicional e a litologia dos sedimentos entre H3 e H2 sao

essencialmente os mesmos que em H2, mas essa porgao é marcada por falhas poligonais.
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Falhas poligonais sao comuns em sedimentos argilosos e atribuem uma caracteristica

de monticulo descontinuo aos reflexos.

e H4-H3: Os reflexos entre H4 e H3 sao predominantemente subparalelos e tém

amplitude variavel.

e H5-H4: Caracterizado por reflexos que apresentam uma configuragao sigmoide pro-
gradante de baixa energia e amplitude média a baixa devido a um sistema de delta

complexo depositado durante o final do Mioceno e Plioceno.

e HG6-H5: O deposito entre H6 e H5 é composto principalmente por reflexos paralelos
de alta amplitude devido a depésitos de carbonatos do Grupo Chalk do Cretaceo

Superior.

e H7-H6: Compreende o Supergrupo do Mar do Norte, que apresenta alternancia de
arenitos e argilitos que conferem a essas facies as caracteristicas de semicontinuidade

e baixa amplitude.

e HS-HT7: Este intervalo ainda compreende sedimentos do Supergrupo do Mar do Norte

e apresenta facies contornadas em forma de monticulo e de baixa amplitude.

e H9-HS8: As facies entre H9 e H8 sao ruidosas, possivelmente devido a ruido de

aquisicao ou falha no processamento sismico.

Este banco de dados possui no total de 1602 imagens sismicas, onde 651 imagens
sfsmicas sao wnlines e 951 imagens sismicas sao crosslines, de dimensoes de 951x462,
respectivamente, e cada imagem possui seu roétulo correspondente, que sera utilizado

posteriormente para a realizacao do treinamento das redes neurais.

2.3.2 Banco de dados Penobscot

Este outro conjunto de dados vem do artigo [14] e é resultado de uma pesquisa
sismica 3D publica conhecida como Penobscot 3D. Assim como no caso do conjunto de
dados Holanda F3, eles também fornecem dados sismicos rotulados. Eles identificaram sete
camadas (H1, H2, ..., H7), numeradas da superficie mais profunda para a mais alta, como
mostra a Figura 15. Eles dividiram o cubo sismico em sete setores, com caracteristicas

geologicas semelhantes entre as camadas.

e H1: A unidade de facies é composta por reflexos de alta amplitude. Embora a maioria
dos reflexos sejam continuos, alguns apresentam angulos de mergulho e outros sao

truncados, evidenciando um ambiente de alta energia.

e H2-H1: O pacote consiste principalmente de reflexos paralelos de alta amplitude.
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Figura 15 — Sete horizontes interpretados mostrados junto com duas segdes sismicas. [14].

e H3-H2: Os reflexos sao predominantemente subparalelos e apresentam amplitude

variavel.

e H4-H3: Os reflexos entre esses horizontes sao continuos, mas apresentam baixa

amplitude, o que dificulta sua identificacao.

e H5-H4: Unidade de facies contendo reflexos paralelos a subparalelos, como o intervalo

anterior, mas menos continuos.

e HG-H5: A unidade de facies é caracterizada por reflexos paralelos a subparalelos,

continuos e de alta amplitude.

e H7-H6: A unidade de facies abaixo do H7 horizonte é caracterizada principalmente

por reflexos paralelos, concordantes e de alta amplitude.

Este banco de dados possui no total de 1082 imagens sismicas, onde 601 imagens
sismicas sao inlines e 481 imagens sismicas sao crosslines e cada imagem possui seu rotulo

correspondente, com dimensao de 601x1501 e 481x1501 pixels, respectivamente.
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3 REDES NEURAIS

Conceituar de forma correta Inteligéncia Artificial (IA) nao é algo simples, pertence a
area de computagao que procura reproduzir, por meios computacionais, atividades humanas
como raciocinar, planejar, aprender e resolver problemas. De forma bem resumida, a IA é
a tentativa de reproduzir em uma méaquina a capacidade humana de ser inteligente [49].
Dentre as vérias abordagens da inteligéncia artificial, merecem destaque as Redes Neurais
Artificiais (ANN) e as Redes Neurais Convolucionais (CNNs).

Uma das areas de redes neurais mais recentes que vem ganhando atencao da
comunidade cientifica é a de aprendizado profundo [50]. A aprendizagem profunda, também
conhecida como deep learning, é uma area da inteligéncia artificial que utiliza redes neurais
artificiais para aprender e realizar tarefas complexas. Essa abordagem revolucionaria
tem aplicacao em diversas areas, como reconhecimento de voz, visao computacional e
processamento de linguagem natural, abrindo caminho para a automacao de tarefas

complexas e cria¢ao de solugdes inovadoras [19].

Em [51], [52] e [53] argumentam que os métodos tradicionais de aprendizado de
méquina possuem limitagoes no processamento de dados, principalmente relacionados a
necessidade de segmentagao e desenvolvimento de extratores de atributos para representar

as imagens e servir de entrada para os classificadores.

Com o passar do tempo, os pesquisadores passaram a desenvolver algoritmos que
integrassem os processos de extracao de atributos e classificagao de imagens dentro da
propria rede neural [54]. Dessa maneira, na técnica de aprendizado profundo, é minimizada
a necessidade de pré-processamento ou segmentacao. No entanto, a aprendizagem profunda
também apresenta algumas limitacoes. Uma das principais é a necessidade de um grande
volume de dados para treinamento, geralmente na ordem de centenas a milhares de amostras.
Além disso, a qualidade desses dados é crucial, pois informagoes incorretas ou viés nos
conjuntos de treinamento podem resultar em modelos tendenciosos ou imprecisos. Outra
desvantagem ¢é a falta de transparéncia e interpretabilidade dos modelos de aprendizagem
profunda, tornando-os uma "caixa-preta" em relacao a logica interna e aos processos
de tomada de decisao. Isso pode ser problematico em areas sensiveis, onde é importante
entender o raciocinio por tras das predigoes e garantir a confianca e a ética na aplicacao

dos algoritmos [19].

O método de aprendizado profundo que mais ganhou notoriedade é a rede neural
convolucional (CNN). Uma CNN é composta basicamente por trés tipos de camadas: a
primeira camada (convolucional) detecta e extrai os atributos; a segunda camada (pooling)

seleciona e reduz a quantidade de atributos; e a terceira camada (totalmente conectada)
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serve para integrar todas as caracteristicas extraidas pelas camadas anteriores, normalmente
utilizando uma rede neural do tipo Perceptron Multi-Camadas (MLP) para realizar a

classificagao final da imagem.

Como mostra a Figura 16, a area de Inteligéncia Artificial possui diversas subareas e
que a area mais estudada é a area de Redes Neurais Convolucionais. Como essa érea possui
diversos segmentos, o foco desse trabalho se darda nas CNNs aplicadas para classificacao e

reconhecimento de imagens.

Inteligéncia Artificial
(AI)

Aprendizagem
Profunda (DL)

Redes Neurais
Convolucionais
(CNN)

Figura 16 — As subdivisoes da area de inteligéncia artificial.

3.1 Redes Neurais Convolucionais

Em 1980, Fukushima [55] apresentou uma rede neural artificial baseada em uma
estrutura hierarquica proposta em 1962 para modelar um sistema visual. A ideia principal
era aplicar neurdnios com os mesmos parametros em diferentes partes da camada anterior,
para alcangar a invariancia translacional, que seria a possibilidade de captar todas as
informagoes mais importantes em uma imagem independente da posi¢ao e rotagao do
objeto [56]. Essa invariancia translacional é crucial para tarefas como reconhecimento de
imagens, pois é importante identificar um objeto independentemente de sua posigao [56].
Fukushima treinou sua rede, chamada Neocognitron, usando um esquema de aprendizado
nao supervisionado [55,57]. Anos mais tarde, LeCun e outros desenvolveram a rede neural
convolucional (CNN), seguindo as ideias do Neocognitron, mas usando backpropagation para
treinamento [57], o que resultou em melhores desempenhos em tarefas de reconhecimento
de padroes [58].

As redes neurais convolucionais (CNNs) sao uma classe de modelos de aprendizado

de maquina especialmente projetadas para processar dados na forma de matrizes, como
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imagens, espectrogramas de dudio ou imagens volumétricas. Elas sao compostas por
camadas de neuronios interconectados, que realizam operagoes matematicas especificas,
como a operagao de convolucao, para extrair caracteristicas relevantes do conjunto de dados
de entrada. A estrutura da CNN aproveita as propriedades desses tipos de sinais, como a
estrutura espacial das imagens ou a estrutura temporal do dudio, para realizar tarefas de
processamento de imagem e reconhecimento de fala com alta precisao. Além disso, devido
a sua capacidade de aprender caracteristicas hierdrquicas, as CNNs se mostraram eficazes
em tarefas de visao computacional como classificagao de imagem, detecgao de objetos e

segmentacao de imagem.

Assim como o nome sugere, as CNNs empregam a operacao linear correlacao
cruzada. A convolugao de uma fungao x(t) com uma fungao w(t) é definida na Equacao
3.1.

s(t) = /_Oo wa)w(t—a)da = (z % w)(?) (3.1)

o0

Como exemplo ilustrativo, imagine que z(t) é a posi¢ao de uma particula no tempo
t e que o sensor para medir essa posicao é ruidoso. E possivel calcular a média de varios
pontos de dados para obter uma versao mais limpa do sinal z(%). Esse processo é conhecido
como filtragem de média. Supondo que as observagoes recentes sejam mais relevantes
do que as antigas, pode-se usar uma func¢ao de ponderacao w(a), onde a é a idade das
medidas. Essa técnica é conhecida como filtragem exponencial. A fun¢ao de ponderacao
¢é geralmente escolhida de modo a dar mais peso as observacoes mais recentes e menos
peso as observacoes antigas. Aplicando essa média ponderada, obtem-se uma estimativa
suavizada s(t) de z(t). Essa operagdo também pode ser realizada para valores discretos de
t, basta substituir a integral por uma soma infinita [59]. Esta técnica tem aplicagdo em

diversos campos como sinais de processamento, controle e estimagcao.

No contexto das CNNs, = é a entrada, w é o kernel ou filtro e s é o mapa de recursos.
A entrada geralmente é um array multidimensional de dados e o kernel é um array de
parametros que serao ajustados pelo algoritmo de aprendizado. A operacao de convolugao é
aplicada a esses arrays, onde o kernel é deslizado sobre a entrada, realizando multiplicagoes
elemento a elemento entre a entrada e o kernel e somando esses resultados. Essa operacgao
gera um novo array, conhecido como mapa de recursos, que contém caracteristicas relevantes
da entrada. Por exemplo, uma entrada pode ser uma representagao grafica bidimensional,
identificada como I, e consequentemente, o kernel K deve ser igualmente bidimensional. A
operagao de combinagao linear seré entao realizada de maneira simultanea em ambos os

eixos ortogonais, tal como evidenciado pela Equacao 3.2.

S(i,j) = (Kx=I)(i,j) = Y > I(m,n)K(i—m,j—n), (3.2)
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onde o somatorio infinito pode ser condensado para um somatoério finito, assumindo que a
entrada é zero em qualquer lugar fora da area da imagem. A Figura 17 ilustra um exemplo
grafico da operagao de convolucao aplicada em uma imagem bidimensional I. A saida neste
exemplo é calculada apenas para as posi¢oes em que o kernel esta totalmente dentro da

imagem. Isso é chamado de convolugao valida.

Kernel K Imagem /

w | X ¢ D

Y z G | H
J K L

AW +BX | BW+CX | CW + DX
+EY+FZ |+FY+GZ | +GY+HZ

EW+FX | FW+GX | GW + HX
+IY+JZ | +)Y+KZ | +KY+1Z

Figura 17 — Exemplo de convolugao 2D.

A utilizagao de operagoes de Convolugao nas redes neurais oferece vantagens
relacionadas a trés ideias principais: interagoes esparsas, compartilhamento de parametros

e representagoes equivariantes [59].

Em redes neurais tradicionais, tal como o Multilayer Perceptron (MLP), todos os
elementos da entrada interagem com os elementos da saida. Por outro lado, em CNNs;, se
o kernel de Convolugao for menor que a saida, havera conexoes esparsas. Essa ideia pode
ser visualizada na Figura 17: a entrada B, por exemplo, influencia somente a primeira e a
segunda saidas no mapa de recursos. A conectividade escassa diminui a quantidade de
memoria necessaria para armazenar parametros e o numero de operagoes para calcular a

saida. Essa redugao traduz-se numa melhoria significativa de eficiéncia [59].

A segunda vantagem esta associada ao uso conjunto de cada componente do kernel
em todas as posicoes da imagem de entrada, ou seja, os parametros sao compartilhados,
como ilustrado na Figura 17. Isso significa que o mesmo conjunto de pesos é utilizado para
todas as posi¢oes da imagem de entrada, o que resulta em uma diminuicao significativa no
numero de parametros a serem aprendidos e aumento na eficiéncia em comparacao com

redes densamente conectadas.

Esse tipo especifico de distribui¢ao de parametros em uma CNN leva a uma
propriedade conhecida como invariante por transla¢ao. Uma funcao f(x) é equivalente a

uma funcao g(z) se f(g(x)) = g(f(x)). Se g é uma fungao que desloca a entrada, entao



Capitulo 3. REDES NEURAIS 34

a convolucao é equivalente a ¢. Isso significa que se movemos um objeto na imagem de
entrada, por exemplo, sua representacao se move da mesma forma na imagem de saida. E
importante destacar que a operagao de Convolugao nao é equivalente a transformacoes

como mudancas de escala ou rotacoes.

A Figura 18 mostra um exemplo de como as camadas de uma CNN sao organizadas.
As camadas nao lineares sao omitidas nesta imagem e a area cinza representa as camadas de
convolugao. As camadas geralmente sao divididas em trés estagios: o primeiro é responsével
por realizar operagoes de convolugao, produzindo um conjunto de ativagoes lineares [59].
Para criar uma camada de convolugdo, precisa-se especificar o tamanho do kernel(m x n),
o stride (s) usado para varrer a entrada e o numero de mapas de recursos (f) gerados
pela camada. Isso significa que serao utilizados f mapas de caracteristicas diferentes de
tamanho m x n e stride s para deslizar pelo tensor de entrada, gerando f mapas de saida.
Neste trabalho, serda chamada uma camada de convolucao de tamanho k x k, stride s e f

mapas de caracteristicas de Conuv(k, s, f).

Nao-
Entrada —> Camada de linearidade Camada de Saida

convolugdo (ReLU) Pooling

Figura 18 — Representagao simplificada de um conjunto comum de camadas presentes em
uma CNN.

No segundo estagio de uma rede neural de processamento de imagem, conhecido
como estagio do detector, é aplicada uma funcao de ativagao nao linear as saidas da
camada de convolugao. A funcao de ativacao nao linear mais comumente utilizada nesta
etapa ¢ a Unidade Linear Retificada (ReLU), ela é a mais comum pois é menos complexa
computacionalmente e produz excelentes resultados. A finalidade desta funcao é introduzir
nao linearidade na rede, permitindo que ela possa aprender relagoes nao lineares entre
as caracteristicas das imagens e as classes a serem preditas. A Figura 19 mostra algumas

fungdes de ativagao nao lineares, em (A) tem-se a fungao ReLU, que é descrita pela equagao

_1
14+e—%
eT _e— T

e em (C) a Tangente Hiperbolica (Tanh) que é descrita pela fungao f(z) = B

et +e~ 7

importante mencionar que essa funcao de ativagao nao linear é frequentemente representada

f(z) = maz(0,z), em (B) a fun¢ao Sigmoide que ¢ descrita pela equagao f(x) =

implicitamente na camada de convolugao, em vez de ser desenhada separadamente.

A camada de pooling estabelece uma janela retangular de tamanho k x k que desliza
pelo dado de entrada com um stride s. Os valores dentro dessa janela sao multiplicados
por uma fungdo matematica, como o valor maximo (MaxPool) ou o valor médio (AvgPool).
O uso de k e s geralmente sao definidos como maior que 1 para diminuir a amostragem da
entrada [56,59]. Apos o deslizamento da janela de k X k e espagadas em s pixels (stride),

o tamanho do mapa de recursos é reduzido, como mostra a Figura 20.
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— Relu m— Sigmoide s Tanh
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Figura 19 — Exemplo de fungbes de ativagdes, em (A) a fungdo ReLLU, em (B) a fun¢éo
Sigmoide e em (C) a Tangente Hiperbolica

Kernel = 2x2 3 5 6
3 0 1 2 4 0
1 0 2 3 0 3
8 7 9
Stride =2

Figura 20 — Exemplo de um novo mapa de caracteristicas a partir de um filtro maz pooling
de 2x2 com stride = 2.

Essa redugao é valiosa para melhorar a eficiéncia, especialmente nos casos em
que a invariancia sob translagao é mais importante do que as localizagoes precisas, ela
se torna robusta para pequenas translagoes da entrada, pois as equagoes estatisticas
permanecem estaveis na vizinhanga [56,59|. Para problemas de classificagao, fungoes de
pooling podem ser vantajosas, pois normalmente se esté interessado apenas na presenca
de um determinado objeto na imagem. No entanto, ao substituir os pixels por modelos de

estatisticas, pode-se perder informacoes de posicao da caracteristica, o que é essencial em
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aplicacoes como a deteccao de objetos. Isso corrobora o fato de que as camadas pooling
nem sempre estao presentes em redes convolucionais, pois depende da aplicacao, como

visto em [38].

Uma CNN ¢é formada pelo actimulo repetido das camadas mencionadas anteri-
ormente. Em uma estrutura comum, duas ou trés etapas de camadas de convolugao e
pooling sao inseridas, seguidas por mais etapas de camadas de convolugao e camadas
completamente conectadas (FC) [56]. No contexto de tarefas de classificac¢do, a tltima
camada ¢é responsavel por produzir pontuagoes para cada categoria, e geralmente é uma
camada completamente conectada. Se existem 10 classes no conjunto de dados, a tltima

camada completamente conectada devera ter 10 unidades de neurénio.

A Figura 21 mostra a arquitetura AlexNet, que utiliza uma estrutura de CNN com
8 camadas, que surpreendentemente venceu o concurso de reconhecimento visual ImageNet
2012, essa arquitetura foi capaz de distinguir 1000 classes com uma taxa de erro de
apenas 15,3%. A estrutura de AlexNet é composta por cinco camadas de processamento de
convolucao, duas camadas ocultas intermediarias completamente conectadas e uma camada
final completamente conectada. Essa rede marcou um ponto importante, mostrando pela
primeira vez que os recursos obtidos pelo aprendizado de méquina pode superar os recursos
projetados manualmente, revolucionando o campo da visdo computacional. E observado
que a arquitetura possui camadas convolucionais seguidas por camadas de pooling, mas

sua forma geral corresponde ao diagrama de bloco que foi demostrado anteriormente.

3.1.1 Treinamento de Redes Neurais

Apos definir a forma geral de um modelo CNN, é importante descrever também
o procedimento de treinamento, ou como os pesos da rede sao ajustados no decorrer
das interacoes. O aprendizado supervisionado é a tarefa de aprender uma determinada
funcao, que mapeia dados de entrada e saida com base em exemplos de dados de entrada e
saida [60]. O conjunto desses dados ¢ chamado de conjunto de treinamento e o processo de
aprendizado de uma fungao é chamado de treinamento. O objetivo é aproximar a fungao
de mapeamento tao bem que, quando houver novos dados de entrada nao vistos, possa

prever as variaveis de saida para esses dados de maneira razoavel.

A Figura 22 mostra o diagrama em blocos de um sistema utilizando aprendizado
supervisionado em uma rede neural. Nesse diagrama, (X;,Y;) é a amostra de treino
supervisionado, onde X ¢ a entrada do sistema, Y ¢é a saida do sistema, ou seja, a label
da entrada X, e o sub-indice "¢" é o indice que indica a amostra do treino. Durante esse
processo, uma entrada de treinamento X; alimenta a Rede de Treinamento, assim, a rede
de treinamento gera uma saida Y;. Entdo, essa saida é comparada a label original Y; através
de um subtrator, que compara a diferenca entre elas. Onde essa diferencga é o "erro", como

mostra o diagrama da Figura 22. Este erro, é enviado & Rede de Treinamento para o ajuste
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Entrada

Conv(11, 4, 96)

MaxPool(3, 2)

Imagem de entrada

Conv(5, 1, 192)

MaxPool(3, 2)

Conv(3, 1, 384)

Conv(3, 1, 384)

Conv(3, 1, 256)

MaxPool(3, 2)

Saida:
Cachorro

Saida

Figura 21 — A arquitetura Alexnet.
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Figura 22 — Diagrama em blocos de um sistema utilizando aprendizado supervisionado.

dos parametros de aprendizagem.

Com isso, o intuito dessa Rede de Treinamento é obter um conjunto de parametros

que possa minimizar a diferenca entre Y; e Y;, para todo "i", minimizando o erro total
considerando o banco de dados de treinamento. Com isso, no final, deseja-se ter um

classificador que consiga separar todas as classes treinadas, a Figura 23 mostra uma



Capitulo 3. REDES NEURAIS 38

classificagao utilizando 2 classes.

Figura 23 — Classificador de 2 classes.

Idealmente, apos aprender com a coleta de dados de treinamento, o modelo seré
capaz de prever as classes de imagens nao vistas - capacidade de generalizar o que acabou
de aprender. No contexto da rede neural, observar a imagem de entrada consiste em
fornecé-la a rede para que ela se propague pelas camadas. Uma pontuacao para cada

categoria é gerada na saida, completando a propagacao direta.

O algoritmo de aprendizado consiste em minimizar essa fungao de erro (ou fungao
de custo) com relagao aos pesos da rede. O Stochastic Gradient Descent (SGD) e suas
variantes sao os algoritmos de otimizagao mais populares para treinamento de CNNs. Esses
algoritmos funcionam realizando pequenas correcoes nos pesos da rede a cada iteracao, a
fim de minimizar a func¢ao de erro. O processo é repetido vérias vezes, até que a fungao de

erro alcance um valor aceitéavel ou nao haja mais melhorias significativas.

Uma variagao do SGD convencional é a inclusao de momentum. O SGD com mo-
mento acumula uma média mével exponencialmente decrescente dos gradientes anteriores
e continua seguindo essa direcao. Um parametro a controla a velocidade com que as

contribuigdes de gradientes passados irdo diminuir [59].

A taxa de aprendizado é um fator importante para o algoritmo SGD, pois pode
afetar significativamente o desempenho do modelo. A cada iteragdo do SGD, uma amostra
(ou mini-batch) é selecionada aleatoriamente a partir do conjunto de dados de treinamento.
A amostra pode consistir em um tunico exemplo (caso do SGD "puro") ou em um pequeno
conjunto de exemplos (caso do mini-batch SGD). Esses algoritmos utilizam uma taxa de
aprendizado separada para cada peso e adaptam essas taxas automaticamente durante o

treinamento. O RMSProp é um exemplo conhecido desses algoritmos: ele reduz a taxa de
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aprendizado de acordo com o histérico dos gradientes quadrados. Ele também descarta
contribuigoes do passado extremo com a ajuda de uma média moével exponencialmente
decrescente. O RMSProp adiciona a taxa de decaimento da média movel a lista de
pardmetros a serem especificados pelo usuario [59], e seu funcionamento é descrito pela
Equagao 3.3.

M= oMg, +(1-¢)V}

A@t = —VAet_l - \/]\32—+€V,

onde V ¢ o gradiente da funcao custo em relagao ao 6, M? é a média movel do quadrado

(3.3)

dos gradientes, v ¢ o momento, € ¢ usado para estabilidade numérica no TensorFlow, e ¢

atua de forma semelhante a um termo de momento na média de decaimento exponencial.

O gradiente descendente é um algoritmo de otimizacao utilizado para encontrar
o minimo de uma funcao F'(z). Ele funciona movendo-se em pequenos passos no sentido
oposto do gradiente da funcao, que é o vetor de suas derivadas parciais. Com cada passo,
a funcdo é reduzida até alcancar um minimo global ou local. E importante escolher cuida-
dosamente os hiperparametros, como o passo de aprendizado, para garantir a convergéncia
e eficacia do algoritmo. O processo de interagao para a otimizacao desse algoritmo propoe

um novo ponto =’ que é descrito pela Equagao 3.4 [59].
¥ = x—AV,f(2), (3.4)

onde A, a taxa de aprendizado, é um numero real e positivo cujo sua funcao é determinar
o tamanho do passo de aprendizagem. Pode-se dizer que o algoritmo convergiu quando

todos os elementos do gradientes sao zero [59].

3.1.1.1 Algoritmo de Retropropagacao

Para calcular os gradientes da funcao de erro em relacao a cada peso da rede, é
necessario usar o algoritmo de retropropagacao. Este algoritmo utiliza a regra da cadeia
das derivadas de forma repetitiva, partindo da saida da rede e se movendo até a entrada.
A criacao desse algoritmo possibilitou a resolugao do problema de atualizacao dos pesos
nas camadas escondidas. Esse algoritmo é separado em duas fases, a propagacao e a

retropropagacao.

e Propagacao

Durante esta etapa, um certo conjunto de dados padrao é aplicado & camada de
entrada da CNN, e a resposta ¢ propagada para a camada seguinte. Isso ¢ repetido ao
longo das camadas da rede, produzindo um conjunto de saida final como a resposta
atual da rede. Durante essa fase, os pesos da rede permanecem fixos. E importante
observar que o sinal flui através da rede da esquerda para a direita. Esses sinais que

se propagam diretamente, neuroénio a neurénio, através da rede desde a entrada até
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a saida, sao chamados de Sinais Funcionais, essa denominacao surge do fato de que
esses sinais sao obtidos na saida de cada neurdénio como uma funcao dos sinais de

entrada. A Figura 24 ilustra a fase de propagagao em uma rede MLP (4-3-2) [59].

Entrada

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura 24 — Descricao da fase de propagagcao.

e Retropropagacao

A fase de Retropropagacao consiste em ajustar os pesos sinapticos para minimizar
o erro, comecando pela camada de saida e terminando na camada de entrada. O
erro é calculado como a diferenga entre a resposta desejada e a resposta atual, e é
propagado de volta através da rede no sentido contrario ao sinal de entrada, dando

origem ao nome "retropropagagao de erro".

Ajustar os pesos da rede neural artificial (ANN) é crucial para que a resposta obtida
se aproxime da desejada. Isso é feito através da retropropagacao, onde o erro é
calculado na camada de saida e propagado de volta através da rede, camada a

camada, esse erro é chamado de sinal de erro. A Figura 25 ilustra essa fase [59].

3.1.2 Regularizagao

No procedimento de treinamento que foi mencionado, sao calculados os erros em um
conjunto de entrada chamado conjunto de treinamento e minimizado & fun¢ao de custo. No
entanto, qualquer modelo de aprendizado de méquina deve ter a capacidade de generalizar,
ou seja, ter um bom desempenho nao apenas no conjunto de treinamento, mas também em
dados nao vistos anteriormente [59]. Vérias estratégias foram desenvolvidas para reduzir
o erro de generalizagao, conhecidas como técnicas de regularizacao [59]|. Serdao descrito

brevemente os métodos relevantes para este trabalho. Uma das técnicas de regularizacao
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Entrada

Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura 25 — Descricao da fase de retropropagacao.

mais comuns é a penalidade pela norma do parametro L? ou decaimento dos pesos. A
ideia é adicionar um termo de penalidade & funcao de custo para favorecer os menores
pesos quadrados de norma L?. Considerando a funcao de custo C(w; X;y), a expressao

para o decaimento dos pesos terd a forma descrita conforme a Equagao 3.5 [59].

(e}
Creg(w; Xyy) = Clwi Xy) + 5 |Jw||?, (3.5)

onde a € [0, 00) é um hiperparametro que controla a contribui¢ao dos pardmetros da pena-
lidade relacionada a fungao de custo original. Esse resultado visa minimizar o Cy..,(w; X, y),
selecionando pesos que fazem um trade-off entre ajustar os dados de treinamento e ter

valores pequenos [59].

Embora a perda de peso seja facil de usar, pode-se argumentar que uma maneira
eficaz de generalizar melhor um modelo é treina-lo com mais dados. No entanto, tem-se
acesso a um conjunto limitado de exemplos. Para alguns problemas, pode ser facil criar
dados ficticios para aumentar o conjunto de treinamento, com um método chamado de

data augmentation |61].

Na tarefa proposta de classificagao de objetos, é facil simular variacoes reais
aplicando operagoes simples nas imagens. Por exemplo, pode-se preencher imagens e corta-
las aleatoriamente; pequenas mudangas no brilho também sao possiveis; giros aleatérios sao
escolhas comuns. Além disso, o aumento de dados pode ser realizado durante o treinamento.
Ao apresentar um exemplo de treinamento para a rede, ela tem 50% de chance de ser
modificada por uma dessas operacoes. Dessa forma, a rede pode se tornar mais resistente

a essas variagoes sem precisar coletar mais dados.
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Outra abordagem bem-sucedida e mais recente é chamada de normalizacao de
lotes (Batch Normalization - BN) [62]. Embora projetada principalmente para melhorar a
convergéncia em modelos profundos, a normalizagao em lote também pode atuar como

um regularizador [59,62,63|.

Os modelos de aprendizagem profunda consistem em muitas camadas e as entradas
para uma camada sao influenciadas pelas anteriores. Ao treinar tais modelos com SGD,
atualiza-se os pesos de acordo com os gradientes [59]. No entanto, pequenas mudangas nos
pesos podem ser amplificadas com o aumento da profundidade da rede neural [62]. Assim,
apos a atualizacao, as entradas de cada camada podem ser um pouco modificadas, o que
pode gerar um atraso na convergéncia, pois as camadas devem se adaptar constantemente
a novas distribui¢oes de entrada. A ideia do BN é reduzir a variancia dessas distribuicoes.
Por exemplo, considerando uma ativagao x na rede e um mini-batch B, tém-se m valores
para esta ativagdo: B = {z1, ..., o }. A transformada do BN é definida conforme a Equacao
3.6 e Equagao 3.7 [62].

A Ti— Upg

BN, g(z;) = v+ ;& = —=——=; (3.6)
\/0F e
1
peo= — Y w; oh = > (i — ) (3.7)

onde ug e ag sao as médias dos mini-batch e variancia, p e § sao parametros de apren-
dizagem, e o é a constante para estabilidade numérica [62]. Essa normalizagao introduz

ruido aditivo e multiplicativo nas camadas, o que pode ter um efeito de regularizacao [59].

E importante observar que os métodos apresentados podem ser usados em conjunto,

pode-se aplicar a normalizagao de lotes e data augmentation simultaneamente, por exemplo.

3.1.3 Aprendizagem Residual

A normalizagao em lote é uma técnica que ajuda na convergéncia do treinamento
de redes neurais, estabilizando os gradientes e aumentando sua convergéncia. Com isso,
foi criada uma nova ferramenta para que os pesquisadores conseguissem trabalhar com
redes cada vez mais profundas. No entanto, com a profundidade da rede, surge o problema
da degradacao da precisao, onde a precisao satura e depois se deteriora rapidamente e

aumenta o erro de treinamento da rede [64].

Para resolver este problema, foi proposto o uso do aprendizado residual. Neste
método, a ideia é comparar duas redes: uma rede superficial e outra profunda, criada
adicionando camadas de identidade na rede menor. O objetivo é que a rede profunda nao

apresente erros de treinamento maiores que a rede superficial, mas como os experimentos
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mostram o contrario, o método atual é incapaz de encontrar solu¢oes melhores ou mesmo

semelhantes ao método da identidade [64].

Como solugao, em [64] os autores propoem que as camadas sejam adicionadas em
um mapeamento residual em vez do mapeamento original nao referenciado. Desta forma,
0 objetivo passa a ser zerar o residuo em vez de tentar ajustar diretamente a identidade.
Se as camadas de identidade empilhadas fossem a solugao 6tima, seria mais facil zerar o

residuo do que tentar ajustar diretamente a identidade.

Definindo-se o mapeamento subjacente como H(x), o mapeamento residual entao
se torna F(z) = H(x) — x. O mapeamento original se torna F(z) + x. A Figura 26 (a)
mostra uma unidade residual que implementa a nova formulagao de H(z). Entao, em vez
de usar camadas convolucionais convencionais, a rede residual é construida empilhando

unidades especificas.

O atalho (ou shortcut) na unidade da Figura 26 (a) pode ser usado diretamente
se a entrada z e a saida F(x) + x tiverem as mesmas dimensdes. Quando os tamanhos
nao correspondem, ha duas abordagens tipicas para corrigir esse problema. O primeiro
preenche a entrada com zeros ao realizar a soma. A segunda usa um atalho de projecao,

representado na Figura 26 (b), que aplica uma convolugao 1x1 para fixar as dimensoes.

(a)
Identidade

RelLU RelLU
Conv + BN Conv + BN +

F(x) + x

(b)

projecao

— Conv + BN Conv + BN

Figura 26 — (a) Unidade residual com atalho de identidade. (b) Unidade residual com
atalho de projecao

3.2 Segmentacao Semantica

A interpretacao de informacoes visuais tem sido abordada de diversas maneiras
ao longo dos anos, mas o processo permanece fundamentalmente o mesmo: examinar
imagens com o objetivo de identificar objetos e avaliar sua relevancia [65]. O problema de
aprendizado a partir de informagcoes visuais é geralmente categorizado em varias tarefas,
incluindo classificagdo de imagem [66], localizagao e detec¢ao de objetos [64], segmentacao

seméntica e segmentagao de instancias [67], entre outras [68|. Essas tarefas desempenham
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um papel crucial em areas como visao computacional, inteligéncia artificial e robotica, e
tém sido objeto de intensa pesquisa na ultima década, impulsionada pela disponibilidade

de grandes conjuntos de dados rotulados e pelo aumento no poder computacional.

A segmentagao de imagens é um dos principais processos constituintes de um sistema
de Visao Artificial. Seu objetivo é separar as regioes que compoem uma imagem para que
seja possivel a extragao de atributos (caracteristicas) desta imagem conforme mostra a
Figura 27. Regioes espacialmente diferentes, em uma mesma imagem, sao caracterizadas
como areas com nivel de cinza semelhante, ou mesma textura, ou outra caracteristica em
comum. Portanto, a segmentagao consiste em atribuir um rétulo a cada pixel da imagem,

identificando-o a qual regido ele pertence, de acordo com suas caracteristicas comuns [69].

Figura 27 — Segmentacao semantica [15].

As técnicas de segmentagao, como limiar e crescimento de regides, nao se comportam
bem na solugao do problema de segmentacao de imagens de microestruturas, dada a
dificuldade de achar o limiar adequado ou as sementes adequadas para o correto crescimento
das regides. E necessaria a aplicacdo de filtros no pré-processamento da imagem em anélise,
embora nem sempre é uma metodologia que resolva. Para amostras diferentes do mesmo
material, é utilizada uma adaptacao dos filtros ou a escolha de outros. Com base nestes
problemas de segmentacao utilizando-se algoritmos tradicionais de processamento digital
de imagens, surge a necessidade do emprego de um método mais eficiente nesta aplicacao
que sao as ANN [70].

A segmentacao de imagens é um processo critico na visao computacional, o qual
envolve a divisao de uma entrada em segmentos para simplificar a sua analise. O problema

fundamental na segmentagao é particionar uma imagem em regioes que satisfacam a
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algum critério. Essas regioes representam objetos ou partes dos mesmos e compreendem
conjuntos de pixels ou super-pixels, os quais sao rotulados na forma de algum critério
pré-estabelecido [71]. Essa segmentacao é a rotulacao de cada pixel da imagem com um
rotulo especifico para cada tipo de objeto, se na mesma imagem existir mais de um objeto

do mesmo tipo, todos serao identificados a partir do mesmo rotulo [72].

3.3 U-Net

A abordagem de uma Fully Convolutional Network, foi introduzida por Long, She-
lhamere e Darrell [17,35], e propuseram uma adaptacao de redes ja existentes, que sao
utilizadas para classificacao de imagens, transformando as camadas totalmente conecta-
das em camadas de convolucao. Isto permite a geragao de mapas de caracteristicas de

segmentacao para cada imagem, podendo ser de qualquer tamanho.

e Fncoder: Os mapas de caracteristicas gerados possuem resolucao espacial bem
menores do que a imagem original. Este processo de reducao da resolucao espacial da
imagem de entrada através de uma série de convolugoes ocorre no caminho chamado

de caminho de contracao, ou, também, chamado de encoder;

e Decoder: Na saida do encoder, é feito um aumento da resolucao espacial através de
uma série de deconvolugoes dos mapas de caracteristicas para a resolucao inicial da
imagem de entrada. O caminho onde este processo de expansao da resolucao espacial

ocorre ¢ chamado de decoder ou caminho de expansao [17].

Pode se definir a U-Net como uma versao estendida das redes totalmente convoluci-
onais (FCN), de forma a proporcionar segmentagdes mais precisas com conjuntos de treinos
pequenos. A principal diferenca em relagao & FCN se faz na camada de decoder, onde ha
um nimero grande de mapas de caracteristicas, tendo como consequéncia uma simetria em
relacao a camada de encoder, assim tomando um formato de "U", como mostra a Figura
28. A forma adotada para aumentar o nimero de mapas de caracteristicas no decoder é
concatenar a saida de uma camada de unpooling com a saida da camada de convolugao
do encoder correspondente. Desta forma, a rede aprende o contetdo da informacao da

imagem e onde este contetdo esta localizado na imagem.

Em relagao a tarefa de segmentagao, é necessario que a rede neural seja capaz
de combinar a informagao da localizacao com a informagao contextual dos mapas de
caracteristicas da imagem a ser predita. A U-Net é capaz de juntar as informagoes

contextuais obtidas do caminho de contragdo (encoder) com as informagoes de localizagao
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Figura 28 — Arquitetura de uma rede Encoder — Decoder [16].

adquiridas do caminho de expansao (decoder) com um bom desempenho. Sem precisar

necessariamente do uso de pré ou pos processamento [35].

A utilizacao da U-Net com outros classificadores para a tarefa de segmentacao
demonstra que o campo de pesquisa de aprendizagem profunda tem avancos continuos,

com diferentes tipos de aplicagoes |73].

3.4 DANET-FCN3

A arquitetura Danet-FCN3 foi baseada na topologia VGG-FCN [17], onde os
autores conseguiram converter uma camada totalmente conectada no final da rede em
convolugoes de 1x1. Essa arquitetura utiliza blocos residuais para extrair as caracteristicas,
que seria o encoder, e uma unidade transposta da mesma estrutura para recriar a imagem

original com todas as suas labels, que seria o decoder.

A Figura 29 mostra todas as camadas da arquitetura Danet-FCN3. Onde 0 S é o
stride, #CH é o numero de canais (filtros) utilizado em todas as operagdes dentro do bloco.
Assim, a primeira entrada C5 S2 64, significa uma convolugao com 64 filtros de tamanho
5xb e stride de 2. Res e Rest sao compostos por 3 blocos de unidade residual e unidade
residual transposta, respectivamente. O bloco Res possui uma unidade residual com stride
igual a 2, seguido de duas unidades residuais com o stride igual a 1. O bloco Rest possui
duas unidades residuais transpostas com stride igual a 1, seguido de uma unidade residual
transposta com o stride igual a 2. Ru e Rut sao as unidades residual e residual transposta,
respectivamente, como ¢ mostrado na Figura 29. Cada unidade residual é composta de uma
convolugao seguida de Batch Normalization (Conv+BN), de ativagao ReLLU, de Conv+BN

somado & entrada (Shortcut) e uma ativagdo ReLU. A unidade residual transposta segue a
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mesma arquitetura, porém, com a convolucao transposta. Os parametros utilizados podem

ser encontrados em [38].

Res #CH

Ru3 52 #CH

Rut
Ru3 51 #CH

F(x)

Res 256

Ru3 S1 #CH

Convt + BN Convt + BN

Relu
Rest #Ch
Rest 512
Rut3 51 #CH
Ru
Rest 256 e
Rut3 S1 #CH F(x)

Rest 128

Rut3 52 #CH

Conv + BN Conv + BN

CT552 64

Score

<__I_I__I_I__I_E_I_E_E(___

—

1) (2)

Figura 29 — (1) - Topologia do modelo Danet-FCN3. Na direita esta a descri¢ao de cada
bloco [17]. (2) O bloco Ru é a unidade residual e o bloco Rut é a unidade
residual transposta [18].
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4 Preparacao do banco de dados

A arquitetura Danet-FCN3 é mais complexa que a U-Net em situagbes em que o
banco de dados de treino é reduzido. Contudo, ela possuiu um desempenho superior, isto
é, um mloU superior [32]. Dada a menor complexidade, a U-Net torna-se atrativa. Porém,
vé-se a necessidade de melhorar seu desempenho. Assim, visando melhorar o desempenho
dessa rede ¢ proposto um pré-processamento, baseado na filtragem adaptativa nas imagens

sismicas.

Como levantado em [74] e [75], pode-se identificar diferentes tipos de substratos
utilizando as caracteristicas das texturas das imagens sismicas. Com isso, pode-se automa-
tizar o processo utilizando um modelo de rede neural para que se consiga distinguir as

texturas nas imagens sismicas.

O primeiro passo foi utilizar um filtro na imagem, o Contrast Limited Adaptive

Histrogram Equalization (CLAHE), para aumentar o contraste dos pixels da imagem.

4.1 Equalizagao de Histograma

O aprimoramento de imagem pode ser alcancado por meio de diferentes métodos,
e a equalizacao de histograma é uma técnica relativamente simples. Varios trabalhos
ilustram a melhoria significativa na qualidade das imagens com pouca iluminacao, gracas a
equalizacao de histograma. Para obter exemplos tipicos dessa técnica, pode-se consultar 76|
e [77]. O procedimento comum consiste em remapear as escalas de cinza da imagem, de
forma que o histograma resultante se aproxime de uma distribui¢ao uniforme. No entanto,
essa abordagem pressupoe uniformidade na qualidade da imagem em todas as areas, e que
um tnico mapeamento em escala de cinza fornece aprimoramento semelhante para todas
as regioes da imagem. Quando a distribuicao de tons de cinza varia de uma regiao para
outra, essa suposicao nao ¢ valida. Nesse caso, uma técnica de equalizacao de histograma

adaptativo pode ser empregada para superar a abordagem padrao de maneira significativa.

A principal ideia por trés da equalizacao do histograma adaptativo é encontrar
um mapeamento para cada pixel com base em sua distribuigao local de escala de cinza
(vizinhanga). Esse método, desenvolvido independentemente em [78] e [79], aplica um
mapeamento de contraste aprimorado em um pixel especifico, utilizando os valores de
intensidade imediatamente ao redor do pixel. No entanto, esse processo precisa ser repetido
um numero de vezes igual ao namero de pixels na imagem, resultando em um alto custo

computacional que nao é viavel para aprimoramento de imagens em tempo real.

Uma abordagem que equilibra a equalizacao de histograma global e o algoritmo
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adaptativo completo é a equalizacao do histograma regional. Nessa técnica, a imagem
¢ dividida em um ntmero limitado de regioes, e a mesma técnica de equalizacao do
histograma ¢ aplicada a pixels em cada regiao. Embora esse método possa ser otimizado
para processamento em tempo real, ele apresenta uma falha importante. Devido as
diferencas entre os mapeamentos de duas regioes vizinhas, os pixels nos dois lados do
limite entre as regioes serao mapeados de maneira diferente, resultando em um efeito de

bloqueio significativo.

Uma opcao ao algoritmo totalmente adaptavel consiste em estimar o mapeamento
necessario para cada pixel por meio da escolha de um pequeno conjunto de regioes
contextuais na imagem e pelo célculo do mapeamento para um determinado pixel como
uma interpolagao bilinear dos mapeamentos derivados de regioes proximas. Em outras
palavras, o mapeamento para um pixel é obtido pela soma ponderada dos mapeamentos de
suas quatro regioes mais proximas, sendo os pesos calculados de acordo com a proximidade
do pixel aos centros dessas regides. Uma descricao detalhada dessa técnica pode ser

encontrada em [80] e [81].

Em algumas situacgoes, quando a distribuicao de escala de cinza é altamente
localizada, nao é desejavel transformar imagens de baixo contraste usando a equalizagao
total de histograma, uma vez que a curva de mapeamento pode incluir segmentos com
inclinacoes acentuadas, fazendo com que duas escalas de cinza préximas sejam mapeadas
para escalas de cinza significativamente diferentes. Esse problema é resolvido por meio
da limitagao do contraste permitido pela equalizagdo de histograma. A combinacao
dessa abordagem de limitacao de contraste com a equalizacao do histograma adaptavel
mencionada acima resulta no que é conhecido como Equalizagao de Histograma Adaptativo
Limitada por Contraste (CLAHE), discutida em [82] e resumida em [83]. A formulagao
completa dessa abordagem é brevemente revisada na préxima secao. No entanto, antes
de inicia-la, sera realizada uma breve revisao de alguns dos problemas de implementacao

relacionados a equalizagao adaptativa de histograma.

Uma implementagao eficiente do algoritmo CLAHE é descrito em [84]. Neste
artigo, ¢ apresentado o projeto de uma maquina de processamento paralelo de equalizagao
adaptativa de histograma, que é usada para implementacao do algoritmo CLAHE em
imagens médicas estaticas. Com essa implementagao, os pesquisadores conseguiram reduzir
significativamente o tempo de processamento com sua tecnologia atual. Para uma imagem
de 512 x 512, o tempo de processamento foi reduzido de 1 a 2 horas para 10 segundos. Esse
tempo de processamento ¢ considerado razoéavel para o processamento de imagens médicas
estaticas. Outro método de processamento paralelo para implementacao da equalizacao do
histograma adaptativo é relatado em [85]. Neste trabalho, é relatada uma aceleragao de
6,5: 1 para uma maquina de 8 nés e uma aceleragao de 16,5: 1 para uma maquina de 26

n6s. Ambos os métodos sao custosos e sao adequados apenas para imagens estaticas.
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4.2 Equalizacao de Histograma Adaptativo Limitada por
Contraste (CLAHE)

A equalizagao de histograma adaptativo limitada por contraste tem sido bem-
sucedida na melhoria de imagens médicas, um grande exemplo é [86] que foi realizado um
pré-processamento em uma imagem de ressonancia magnética, tornando-se melhor para
avalizagoes. Com seu grande sucesso nessa area médica, esté sendo proposta a utilizagao
da mesma técnica em imagens sismicas, melhorando seu contraste para que se consiga ter

melhores resultados durante o aprendizado da rede.

Esse método ¢ formulado por meio da divisao da imagem em varias regioes quase
iguais e nao sobrepostas. Para imagens de tamanho 512 x 512, um bom ntimero de regioes
¢ geralmente 64, com a imagem dividida em 8 partes iguais em cada direcao. Um exemplo
dessa divisao pode ser visto na Figura 30. Essa divisao resulta em trés grupos distintos de
regioes. O primeiro grupo é composto apenas por quatro regioes e é conhecido como a
classe de regides de canto (RC). O segundo grupo, composto por 24 regides, é chamado de
classe de regides de borda (RB). Todas as regides na borda da imagem, exceto as regioes
de canto, pertencem a essa classe. O ultimo grupo, composto por 36 regides, é denominado

classe de regioes internas (RI).

RC RB RB RB RB RB RB RC
* ’ * > *
RB RI RI RI RI RI RI RB
RB RI RI RI RI RI RI RB
RB RI RI RI RI RI RI RB
RB_ | RI R, | R RI, | RI RI RB,
RB RI RI RI RI RI RI RB
RB RI RI RI RI RI RI RB
* > > * > >
RC RB RB RB RB RB RB RC

Figura 30 — Exemplo da divisao da imagem pelo filtro de CLAHE.

Nesta estratégia, primeiramente é calculado o histograma de cada regiao. Em
seguida, é obtido um limite de corte com base em um limite de expansao de contraste

desejado. Em seguida, cada histograma ¢é redistribuido de modo que sua altura nao exceda
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o limite de recorte. Finalmente, as func¢oes distribuigbes acumuladas, (CDF) [87], sao
determinadas para o mapeamento em tons de cinza dos histogramas limitados de contraste
resultantes. Na técnica CLAHE, os pixels sao mapeados por meio da combinacao linear
dos resultados dos mapeamentos das quatro regices mais proximas. A formulagao dessa
abordagem para as regioes no grupo RI é simples. Entretanto, para as regidoes nos grupos

RC e RB, essa formulagao requer algumas consideragoes especiais.

4.2.1 Caélculo da Fung¢ao de Mapeamento

Para cada valor de escala de cinza, a contagem de pixels correspondentes em todas
as regioes ¢ contabilizada, resultando em uma estimativa aproximada da densidade de
tons de cinza na imagem. A equalizacao de histograma é obtida usando uma estimativa da
funcao CDF. Se M e N representam o niimero de pixels e tons de cinza em cada regiao,
horizontal e vertical, respectivamente, e h;,; (n), para n = 0, 1, 2, ..., N-1, é o histograma,
da regido (i, j), ent@ao é possivel obter uma estimativa adequada do CDF, dimensionado

por (N-1) para o mapeamento de tons de cinza [88], descrito na Equagao 4.1.

Fing (n) = S5 Y D (R);

(4.1)
n=1213 ..., N —1.

Essa funcao pode ser utilizada para transformar a fungao de densidade em tons de
cinza de forma aproximada em uma funcao de densidade uniforme, através do processo
conhecido como equalizagao de histograma. No entanto, essa abordagem pode aumentar o
contraste da regiao ao maximo, o que pode nao ser desejado. Para limitar o contraste a
um nivel desejado, a inclinagao maxima da fungao é limitada a um valor pré-determinado.
Uma forma de limitar essa inclinagao é definir um limite de corte para cortar todos os
histogramas. Esse limite de corte pode ser expresso em termos de um fator de corte, em

porcentagem 88|, conforme a Equagao 4.2.

8 = % (1+ 755 (5mar = 1)) (4.2)

Neste caso, para fator de corte de zero por cento, a = 0, o limite do clipe torna-se
exatamente igual a (M/N), o que resulta em um mapeamento de identidade que distribui
uniformemente todos os pixels regionais em todas as possiveis escalas de cinza. Nenhum
pixel é alterado nesse caso. Para o limite maximo de clipe, alcancado em « = 100, o limite
¢ definido como o méaximo de (S;q. * M/N), 0 que significa que a inclinagdo maxima
permitida € s,,,,. Normalmente, s,,,, ¢ definido como quatro para imagens estaticas. No
entanto, para outras aplicacoes, é recomendéavel selecionar um bom valor para s,,,, por
experimentacdo. A medida que o fator de corte varia de zero a cem, a inclinacdo maxima

em cada mapeamento varia de um a S,,qz.
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A alteracao do histograma original, baseada no desejo de mudanca de contraste
da imagem, é realizada limitando o nimero maximo de contagens para cada escala de
cinza a um determinado valor. As contagens extras acima desse limite sao redistribuidas
uniformemente entre as escalas de cinza com contagens menores que o limite do clipe.
Essa redistribuicao é feita de modo que a contagem de qualquer escala de cinza nunca
ultrapasse o limite estabelecido. A simples redistribuicao de contagens em cada histograma
pode exigir varias iteragoes e o nimero de iteragoes tende a aumentar a medida que o
fator de corte percentual diminui. Para cada regiao, o mapeamento em tons de cinza é

obtido usando a Eq. (4.1) em seu histograma modificado.

4.2.2 Combinacdo de Funcdes de Mapeamento

Para as regides pertencentes ao grupo RI, o mapeamento de cada quadrante é
realizado com base nos mapeamentos das quatro regioes vizinhas mais proximas. Por
exemplo, na Figura 31 (A), um pixel especifico no primeiro quadrante da regiao (i,7) é
mapeado levando em consideragao as distancias verticais e horizontais entre os centros
das regioes (i,7), (i,7 — 1), (i —1,5) e (i = 1,5 — 1), como ilustrado na Figura 31 (B).
Se a funcao de mapeamento para os pixels na regidao (7, j) for denotada por f; ;(-), entao
o novo valor do pixel p no primeiro quadrante da regiao (7, ), com base nas distancias

especificadas, é calculado conforme a Equagao 4.3 [88].

S Yy X
Prnew = r+s (mfi—l,j—l(Pold) + :E—I—y f@j—l(Pold)) (4 3)
r y T ‘
+ T s (x+yfz—1u(pozd) + x+yf173(pold)> :
(A) (8)
i-1,j-1 i,j-1
J-1
o - y >
, 1
j *
3 4 P,..
< X »
J+1 :
i-1,j ]
i-1 i i+1

Figura 31 — Em (A) é mostrado a regidao RI com todos os seus vizinhos, em (B) mostra o
Pixel p do quadrante 1 da regiao (i, j) e sua relagdo aos centros das quatro
regioes mais proximas.
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Mapeamentos semelhantes podem ser derivados para pixels em outros quadrantes

da regiao (i, j).

Nas regioes pertencentes ao grupo RB, a configuracao da vizinhanca apresenta
variagoes. A Figura 32 (A) ilustra um desses casos, no qual a estrutura da vizinhanga
para os pixels localizados nos quadrantes 1 ou 3 é idéntica as regioes do grupo RI. Porém,
para os pixels situados nos quadrantes 2 ou 4, a estrutura da vizinhanca é diferente. Por
exemplo, a Figura 32 (B) mostra a configuracao do quadrante 2, onde a nova escala de

cinza para o pixel p é calculada através de Equagao 4.4 [88].

S

r
Prew = T fi—1,j-1(Dola) + R fi.j(Pota)- (4.4)
(A) (B)
i j-1
j1 I
;
j 1
3 Bt
S
j+1 i

Figura 32 — Em (A) é mostrado a regiao RB com todos os seus vizinhos, em (B) mostra o
Pixel p do quadrante 2 da regido (7, j) e sua relagdo com o centro da regiao
mais proxima.

Um mapeamento anélogo pode ser derivado para os pixels localizados no quadrante
4 da regiao (i,7). Nota-se que a regiao (i,j) apresentada na Figura 32(A) esta situada
na borda direita da imagem. Todas as regides do lado direito no grupo RB exibem
comportamento semelhante. Analogamente, as regioes pertencentes ao grupo RB que estao
localizadas nas bordas superior e inferior do lado esquerdo seguem o mesmo padrao. Nessas
situagoes, os dois quadrantes que requerem um mapeamento semelhante ao do quadrante
4, conforme descrito acima, ndo sao os mesmos ilustrados na Figura 32 (A). As regioes
pertencentes ao grupo RC apresentam diferentes caracteristicas em seus quadrantes. A
Figura 33 ilustra um exemplo tipico de uma regiao localizada no canto superior esquerdo
desse grupo. Em relagao as discussoes acerca dos grupos RI e RB, observa-se que o
quadrante 4 possui uma estrutura de vizinhanga semelhante aquelas presentes nas regioes
do grupo RI, enquanto que os quadrantes 2 e 3 exibem uma estrutura de vizinhanca
semelhante aos dois quadrantes laterais das regioes do grupo RB. Por sua vez, o quadrante

1 é 1Ginico neste grupo e nao tem contato com outras regioes. Para os pixels situados nesse
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quadrante, a funcao de mapeamento é a mesma do mapeamento regional, sem considerar

outras regides. Nesse caso, o mapeamento seria de acordo com a Equacao 4.5.

Prew = fi,j(pold) (45)

J*1

Figura 33 — Regiao RC com todos os seus vizinhos.

As outras trés regioes pertencentes ao grupo RC apresentam comportamento
semelhante. Em resumo, o processo de equalizagao de histograma adaptativo limitado
por contraste é aplicado a cada regiao, baseado no fator de corte desejado. Em seguida, o
mapeamento em tons de cinza de cada regiao é obtido através da aplicagao da equagao
(4.1) ao histograma modificado correspondente. A imagem final ¢ construida através da
combinacao dos mapeamentos equalizados de histograma adaptativo limitado por contraste
das regides cujos centros estao situados nos quatro vizinhos mais préoximos, dois mais
préximos ou um ou mais vizinhos mais proximos do pixel em questao. A maneira como
esses mapeamentos sao combinados é determinada pelas distancias horizontais e verticais
entre o pixel e os centros mais proximos, seguindo equagoes semelhantes ou idénticas as
equagoes (4.3), (4.4) e (4.5).

4.3 Pré-processamento dos dados

Uma imagem sismica inline do banco de dados da Holanda possui a dimensao
951x462, porém, para facilitar os calculos foi realizado um redimensionamento, gerando
uma imagem de 1024x512. Com esse novo valor, foi possivel realizar alguns testes utilizando
os tiles divididos em 64x64, 128x128, 256x256 e 512x512 para a aplicacao do filtro CLAHE.
Apo6s anélise dos resultados, optou-se por manter o valor de 256x256 devido ao seu bom
desempenho. Além disso, o limite de contraste de 40 foi escolhido devido aos resultados

satisfatorios obtidos, conforme ilustrado na Figura 34.

As imagens apos a aplicacao do filtro possuem um nivel de cor de cinza entre [-30.000
, 33.000]. Com isso, foi necessario reescalar os valores em um padrao de 8 bits inteiros, pois
essa etapa faz com que amplitudes extremas sejam desconsideradas, melhorando assim a

representacao das imagens do banco de dados.
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(A) (B)

Figura 34 — Em (A) mostra a imagem original e em (B) mostra a imagem utilizando o
filtro CLAHFE e redimensionamento.

Uma abordagem bem comum é reduzir o niimero de classes do banco de dados
devido a similaridade das classes, no banco de dados da Holanda, no final gerando apenas
6 classes, que sdo as Upper (H1, H2), Middle (H3, H4), Lower (H5 e H6), Rijnland/Chalk
(HT7), Scruff(H8) e Zechstein (H9). Com isso, dentro dos 8 bits sao ajustadas todas as 6

classes e suas respectivas mascaras com os 6 rotulos.

A mesma abordagem foi realizada no banco de dados de Penobscot, foi realizada
uma juncao nas classes de H2, H3 e H4 devido a sua espessura muito pequena, o que

dificultaria o treinamento quando utilizados tiles maiores.

Para trabalhar com as imagens dos bancos de dados é necessario subdividi-las
em pequenos tiles, que é um processo amplamente utilizando, como em [74] e [75], pois,
quando se utiliza imagens grandes em entradas de redes neurais o modelo se torna muito
custoso e complexo computacionalmente. Com isso, foi escolhido trabalhar com tiles de
64x64, 128x128, 256x256 e 512x512 a partir das imagens ampliadas de 1024x512 (Holanda)
e 600x1500 (Penobscot) sem overlap.

Para balancear o banco de dados de treinamento, foi escolhido balancear o nimero
de amostras por classes, dando um peso diferente de acordo com a quantidade de classe
para o treinamento, assim, facilitando as métricas utilizadas para medir o desempenho da

rede, como Precisdo ou mloU. A Figura 35 mostra a porcentagem de pixels por classes.

O mlIoU é a Média da razao entre a area da intercessao e da area da uniao das
classes de um conjunto de imagens. Dentro do contexto de segmentacao de imagens o
mloU é calculado com a saida da rede convolucional e a méascara utilizada para treino.
Para manter o padrao de imagens de teste, como em [32], foram utilizadas 100 imagens
sismicas, onde 70% foi utilizado para treinamento da rede e 30% para validacdo em ambos

os bancos de dados.
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Porcentagem de Pixels por Classes
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Figura 35 — Porcentagem de pixels de diferentes classes no conjunto de treinamento no

banco de dados da Holanda F3.
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5 Resultados e Discussoes

Para a classificacao das camadas rochosas, existem diversas abordagens utilizando
aprendizagem profunda, como, por exemplo, as mostradas em [38| e [41]. Em ambos os

artigos os autores conseguiram classificar as camadas do banco de dados da Holanda [89].

Neste trabalho, para a realizacao do treinamento, foi escolhido utilizar um Batch Size
de 128, com um mini-batch de 64 com o nimero de épocas de 500. O otimizador utilizado
foi o RMSprop por apresentar um bom desempenho, com os pardametros de v = 0.9,
e = 1.0eyp = 0.9, com a funcao de perda Cross Entropy e modos de peso temporal, com
os valores de coeficiente de decaimento dos pesos em 5 x 10~*. Para o batch normalization
foi escolhido utilizar 3= 1x107% e u = 0.997. Para o dropout foi utilizado p = 0.5 nas

camadas totalmente conectadas, e por fim, uma taxa de aprendizagem fixada em A = 0.01.

5.1 Banco de dados - Holanda F3

A arquitetura Danet-FCN3 foi treinada com as imagens sem pré-processamento,
similar ao realizado em [38], e a arquitetura U-Net utilizou o pré-processamento proposto
por esta pesquisa. A Figura 36 e a Figura 37 mostram o historico de treino da rede
U-net e Danet-FCN3. Observa-se que o treino da Danet-FCN3 leva mais tempo para a
convergéncia, necessitando mais épocas de treinamento do que a U-net. Além disso, a

arquitetura Danet-FCN3 possui fortes oscilagoes na acurécia de validagao.

Training and validation Accuracy

"

1a

0.8

Taining Accuracy
0.2 = Validaticn Accuracy
— Validation meanlal

o 100 200 300 400 500
Epochs

Figura 36 — Historico das épocas de treinamento da arquitetura U-Net no banco de dados
Holanda F3.

A Tabela 2 mostra os resultados da validagao, com as 600 imagens, da Danet-
FCN3 e U-Net no banco de dados da Holanda F3. O uso da filtragem adaptativa como

pré-processamento das imagens foi benéfico para a rede U-Net de forma a superar o



Capitulo 5. Resultados e Discussies 58

Training and validation Accuracy
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Figura 37 — Historico das épocas de treinamento da arquitetura Danet-FCN3 no banco de
dados da Holanda F3.

Tabela 2 — Valores de mlIoU de acordo com o tamanho dos tiles.

Tamanho do Tile | U-Net | U-Net+CLAHE | Danet-FCN3
64x64 65,38% 72,46% 62,99%
128x128 83,28% 89,91% 91,41%
256x256 82,75% 90,02% 88,62%
512x512 75,35% 81,79% 78,21%

desempenho da U-Net convencional, e quase superou a Danet-FCN3 em todos tamanhos

de tiles, nesse banco de dados.

Além disso, foi proposto verificar como o tamanho dos titles interferem no trei-
namento das arquiteturas propostas. A Figura 38 mostra os resultados obtidos. Esse
levantamento foi realizado utilizando 600 imagens inlines que nao foram utilizadas para
treinamento ou validagao. A métrica utilizada foi o mIoU, ou seja, das 600 imagem, cada
mascara criada possuiu um valor de IoU em comparagao com a mascara original, no final
foi feito uma média de todas as 600 imagens testadas, gerando um mloU, que se encontra
no grafico. Além disso foi comparado o valor minimo de mloU ente todas as imagens,
o valor maximo de mloU entre todas a imagem. Com isso, dentro dos valores de 64x64,
128x128, 256x256 e 512x512 foi possivel verificar que o valor de title ideal para todos os
testes variam entre 128x128 e 256x256 pixels.

A Figura 39 e a Figura 40 sao as méscaras criadas pela redes ap6s todo o treinamento
e comparadas com a mascara original, criada por um gedlogo. Mesmo utilizando apenas
100 imagens para o treinamento das redes, o desempenho pode ser considerado muito
bom, ainda que com algumas falhas na classificagao dos tiles, é possivel distinguir todas
as 6 classes da imagem sismica. Em [90] foi demostrado que essas arquiteturas também
podem ser utilizadas com mais classes, nesse artigo foram utilizado 10 classes em vez de 6,

e também conseguiu alcancar um mloU de até 90%.
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Figura 38 — Variagdo do Tile Holanda F3. (A) - Arquitetura Danet-FCN3, (B) - Arquite-
tura U-Net, (C) - Arquitetura U-NET+CLAHE.
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Figura 39 — Mascara criada a partir da arquitetura U-Net + CLAHE.
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Figura 40 — Mascara criada a partir da arquitetura Danet-FCN3.

Notou-se que os erros apresentados na arquitetura Danet-FCN3 se concentraram
no canto inferior esquerdo das imagens, como pode-se ver na Figura 40, enquanto os erros
da U-Net concentraram-se nas primeiras camadas, entre a Upper e Middle. E necessario
um estudo mais aprofundado para investigar a razao desses erros. No entanto, a hipotese
mais plausivel reside na influéncia do tamanho dos tiles. Devido a natureza das camadas
iniciais, que apresentam menor espessura, o tamanho dos tiles tende a abranger multiplas

classes, o que implica em dificuldades no treinamento da rede neural.

A Tabela 3 mostra também os milhGes de parametros e o tempo de treinamento da
rede, como o filtro CLAHE nao interfere diretamente nas camadas convolucionais da rede,

nenhum tipo de parametro novo ¢ adicionado, assim, nao elevando o nivel de complexidade
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da rede. No final, sao adicionados apenas poucos minutos de pré-processamento nas imagens

sismicas antes do treinamento da rede.

Tabela 3 — Informacgoes importantes das arquiteturas utilizadas no banco da Holanda.

Nome do modelo | U-Net | U-Net+CLAHE | Danet-FCN3
Milhdes de 1,94 1,94 24,91
Parametros

Dias de 1,26 1,27 5.27
Simulagao

5.2 Banco de dados - Penobscot

Para esse banco de dados foi utilizada a mesma abordagem descrita anteriormente,
entretanto, nao se chegou a bons resultados na arquitetura Danet-FCN3. Foram realizadas
algumas dezenas de simulacoes, variando diversos tipos de parametros, porém, nao foi
possivel chegar nos mesmos resultados que [32] devido a alta complexidade da rede, como
mostra a Tabela 3. Por isso, os resultados nao serao comparados utilizando a Danet-FCN3,
apenas a U-Net e U-Net + CLAHE.

A Tabela 4 mostra a variagao de mloU de acordo com o tamanho dos tiles, o
tamanho 6timo esté entre 128x128 e 256x256, tanto na U-Net quanto na U-Net + CLAHE.

Tabela 4 — Variagao do mloU de acordo com o tamanho dos tiles no banco de dados de

Penobscot.
Tamanho do Tile | U-Net | U-Net-+CLAHE
64x64 62,41% 66,84%
128x128 77,60% 80,11%
256x256 74,96% 79,52%
512x512 63,22% 65,23%

A Figura 41 mostra a variagao do mloU de acordo com o tamanho dos tiles,
mostrando o mloU maximo, minimo e a média de mIoU. Isso demonstra que mesmo no
pior dos casos, ainda é possivel ter uma mascara aceitavel, que consiga distinguir todas as

6 classes.

A Figura 42 mostra o histoérico de treinamento da arquitetura U-Net + CLAHE,
pode-se notar uma grande Volatilidade durante a validagao do mIoU com o passar das
épocas, € muito provavel que isso se dé aos hiper-parametros, uma das possiveis saidas
para a melhoria disso seria a diminuicao da taxa de aprendizagem apods a época 200,

provavelmente o otimizador iria convergir mais lentamente, porém, sem tantas oscilagoes.
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Figura 41 — Variagdo do tamanho dos Tiles no banco de dados de Penobscot. (A) -
Arquitetura U-Net, (B) - Arquitetura U-Net + CLAHE.

Tabela 5 — Informagoes importantes das arquiteturas utilizadas no banco de Penobscot.

Nome do modelo | U-Net | U-Net+-CLAHE
MII?OGS de 1.94 1.94
Parametros

Dias de 1,92 1,92
Simulacao

A Figura 42 ilustra o registro de desempenho do treinamento da arquitetura U-Net +
CLAHE. Observa-se uma notéavel volatilidade na métrica mloU durante a fase de validagao
ao longo das épocas. Essa instabilidade provavelmente ¢é atribuida aos hiperparametros
utilizados. Uma estratégia viadvel para melhorar essa situacao seria a reducao da taxa de
aprendizado apo6s a época 200, o que poderia resultar em uma convergéncia mais lenta,

porém com menor oscilagao por parte do otimizador.

A Tabela 5 mostra a quantidade de parametros e o tempo de treinamento da rede.
O filtro CLAHE nao afeta as camadas convolucionais, portanto nao adiciona parametros
extras ou aumenta a complexidade da rede. Apenas alguns minutos de pré-processamento

sa0 necessarios nas imagens sismicas antes do treinamento.

A Figura 43 mostra a méascara criada pela arquitetura U-Net+CLAHE e U-Net,
mesmo com alguns erros de descontinuidade, é claramente possivel separar todas as

camadas sem ajuda de um especialista da area.

Outro ponto importante é que o autor Civitarese em [32] ndo conseguiu obter bons
resultados na aplicacao da arquitetura U-Net nesse banco de dados, nao foi mencionado o

motivo. Assim, este também é mais uma contribuicao para o campo de segmentagao de
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6 Conclusao

6.1 Consideracdes Finais

Neste trabalho, foi apresentada uma nova abordagem cientifica com o objetivo de
aprimorar a extracao de caracteristicas nas camadas de convolucao de redes profundas,
por meio do pré-processamento de imagens sismicas. A proposta consistiu na utilizacao do
filtro de equalizagao adaptativa de histograma com limitagao de contraste (CLAHE). Essa
técnica tem sido amplamente utilizada em diversas areas de processamento de imagens

para melhorar a qualidade visual e real¢ar detalhes relevantes.

Verificou-se que abordagens anteriores que utilizavam segmentacao seméantica para
dados sismicos nao exploravam o uso de pré-processamento para aprimorar a interpretagao
dos dados nas camadas de convolugao. Portanto, decidiu-se investigar a influéncia do
pré-processamento nesse contexto, a fim de verificar se seria possivel obter resultados
comparaveis ao uso de uma rede neural mais complexa, porém com uma estrutura menos

exigente.

Para isso, comparou-se dois modelos de aprendizado profundo: o modelo U-Net,
amplamente reconhecido por apresentar bons resultados em tarefas de segmentacao, e o
modelo Danet-FNC3, especificamente projetado para segmentagao de imagens sismicas.
A escolha desses modelos se deve a sua eficacia comprovada em tarefas semelhantes e a

relevancia na literatura cientifica.

O modelo proposto demonstrou a capacidade de melhorar o desempenho da arqui-
tetura U-Net sem aumentar significativamente sua complexidade, alcangando resultados
excelentes e, em alguns casos, superando o desempenho do modelo Danet-FCN3. Isso
indica que o pré-processamento das imagens sismicas, por meio da aplicagao do filtro
CLAHE, contribuiu de forma positiva para a extragao de caracteristicas nas camadas
de convolucao. Essa descoberta é relevante, pois sugere que é possivel obter resultados

satisfatorios sem recorrer a estruturas mais complexas e computacionalmente intensivas.

Os experimentos foram conduzidos utilizando imagens de dois bancos de dados
reais: o banco de dados da Holanda F3 e o banco de dados de Penobscot. Esses bancos de
dados sao amplamente utilizados na area de exploracao de petréleo e gas, representando
desafios reais encontrados na industria. A utilizacao de dados reais fortalece a validade

dos resultados obtidos e amplia a aplicabilidade da abordagem proposta.

Importante ressaltar que, em todos os treinamentos realizados, foram utilizadas
apenas 100 imagens, sem a aplicagao de técnicas de aumento de dados (data augmentation).

Essa restricao visa avaliar o impacto direto do pré-processamento proposto na arquitetura
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das redes neurais. No entanto, a utilizacao de um maior nimero de imagens e a aplicacao de
técnicas de aumento de dados poderiam potencialmente melhorar ainda mais os resultados
obtidos.

Além disso, realizou-se um estudo sobre o impacto do tamanho dos tiles no
treinamento das arquiteturas. Por meio de testes e anédlises estatisticas, foi investigada
a variacao do mloU em funcao do tamanho dos tiles, sendo constatado que o tamanho
ideal, para os bancos de dados utilizados, situa-se entre 128x128 e 256x256 pixels. Essa
faixa de tamanho permitiu capturar informacgoes contextuais suficientes para a tarefa de
segmentacao, sem sobrecarregar a capacidade de processamento das redes neurais. Valores
acima ou abaixo dessa faixa apresentaram dificuldades para um treinamento adequado
das arquiteturas, resultando em desempenho inferior. De acordo com o estudo conduzido,
o tamanho recomendado que apresenta maior probabilidade de gerar um bom valor de
mloU é de 256x256 pixels.

Essas descobertas tém implicagoes significativas na area de processamento de
imagens sismicas, contribuindo para o desenvolvimento de técnicas mais eficazes e eficientes
na interpretacao desses dados. O pré-processamento das imagens por meio do filtro CLAHE
pode ser considerado como uma etapa valiosa na pipeline de processamento, proporcionando
ganhos expressivos de desempenho sem aumentar a complexidade das redes neurais. Além
disso, a identificagao do tamanho ideal de "tiles" para o treinamento das arquiteturas
contribui para um uso mais eficiente dos recursos computacionais e pode orientar o projeto

de novas solugoes em segmentacao de imagens sismicas.

6.2 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, ha varias diregoes promissoras a serem exploradas com
base nos resultados e descobertas deste estudo. Primeiramente, recomenda-se testar a nova
abordagem proposta em novos bancos de dados, além daqueles utilizados neste trabalho, a
fim de avaliar a generalizacao e a robustez do modelo em diferentes contextos e desafios
especificos de cada conjunto de dados. Isso permitiria uma analise mais abrangente do

desempenho do modelo e a validagao de sua eficicia em cenarios diversos.

Além disso, uma possivel extensao seria aumentar a complexidade do treinamento,
expandindo o numero de classes a serem segmentadas. Ao incorporar mais classes, o modelo
poderia abordar cenarios mais complexos e apresentar um nivel superior de detalhamento
na segmentacao das imagens sismicas. Essa expansao permitiria uma anélise mais refinada
das informacoes contidas nas imagens e um melhor entendimento das estruturas presentes

nas camadas geologicas, contribuindo para a interpretacao geoldgica de forma mais precisa.

Outro aspecto importante a ser explorado é o aumento do ntimero de imagens

disponiveis para o treinamento. A utilizagdo de conjuntos de dados maiores, possivelmente
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obtidos por meio da aquisicao de dados sismicos adicionais ou do acesso a bancos de dados
mais extensos, permitiria um treinamento mais abrangente e a captura de uma maior
diversidade de padroes e variagoes presentes nas imagens sismicas. Isso poderia melhorar

ainda mais o desempenho do modelo, levando a resultados mais confiaveis e robustos.

Além das texturas, que foram o foco deste estudo, seria interessante investigar
outros tipos de propriedades sismicas presentes nos bancos de dados utilizados. Por
exemplo, explorar caracteristicas como velocidade, frequéncia das ondas sismicas, energia,
entre outras, poderia fornecer informacgoes complementares que poderiam melhorar o
desempenho da rede neural na segmentacao. A anéalise dessas correlagoes e atributos
adicionais permitiria uma compreensao mais completa dos dados sismicos e a identificagao

dos elementos mais relevantes para aprimorar a segmentacao e a interpretacao geologica.

Em resumo, os trabalhos futuros podem envolver a exploragao de novos bancos de
dados, o aumento da complexidade do treinamento, o uso de conjuntos de dados maiores e
a investigacao de outras propriedades sismicas para aprimorar ainda mais o desempenho
do modelo proposto. Essas investigacoes forneceriam insights valiosos para a aplicacao de
redes neurais em tarefas de segmentagao de imagens sismicas e contribuiriam para avangos

significativos na interpretacao geologica.
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