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Resumo

A reflex@o sismica é um dos métodos geofisicos mais utilizados na industria de petréleo e
gas (o1l and gas - O&G) para prospeccao de hidrocarbonetos. Em particular, para alguns
campos terrestres brasileiros, esse método tem sido usado para estimar a localizacao e o
volume das acumulacoes de gas. No entanto, a analise e interpretacao dos dados sismicos é
demorada devido a grande quantidade de informacoes e a natureza ruidosa das aquisigoes.
Para auxiliar os geocientistas, essas tarefas, ferramentas computacionais alimentadas no
aprendizado da maquina tém sido propostas para deteccao de potenciais acumulagoes de
gés. Neste estudo é proposto um método organizado em duas etapas: (1) pré-processamento
aplicado a base de imagens (delimitacao da regiao de interesse, agrupamento das regioes
de imagens sismicas, geragao de amostra espago-temporais e otimizagao das amostras); e
(2) detecgao de acumulagbes de gés com base no modelo Convolutional Long Short-Term
Memory (ConvLSTM). Experimentos foram realizados em imagens sismicas de reflexao
provenientes dos campos de exploragao pertencentes a bacia do Paranaiba. Deste modo,
os melhores cendrios obtidos foram 58,11% de F1-score, 83,36% de sensibilidade, 44,63%
de precisao, 98,43% de especificidade e 99,29% de acurdcia no campo de exploracao preto.
No campo real foram alcancados 60,4% de Fl-score, 77,79% de sensibilidade, 49,36% de
precisao, 98,62% de especificidade e 99,38% de acurdcia. No campo branco, foram obtidos
60,14% de Fl-score, 77,89% de sensibilidade, 48,98% de precisao, 96,93% de especificidade
e 99,66% de acurdcia. Finalmente, foram obtidos para o campo vermelho 85,51%, 98,88%,
75,33%, 99,3% e 99,35% de Fl-score, sensibilidade, precisao, especificidade e acurdcia,
respectivamente. Em geral, os resultados fornecem fortes evidéncias de que o método

proposto é uma ferramenta com potencial para detectar potenciais acumulagoes de gas.

Palavras-chave: Dados Sismicos, Espago-temporal, ConvLSTM, Bacia do Parnaiba,

Indicadores Diretos de Hidrocarbonetos



Abstract

Seismic reflection is one of the geophysical methods most used in the oil and gas (O&G)
industry for hydrocarbon prospecting. In particular, for some Brazilian onshore fields,
such a method has been used for estimating the location and volume of gas accumulations.
However, the analysis and interpretation of seismic data are time-consuming due to the
large amount of information and the noisy nature of the acquisitions. Then, to support
geoscientists in those tasks, computational tools powered by machine learning have been
proposed to detect potential gas accumulations. In this study, we proposed a method
organized into two stages: (1) pre-processing applied to the image database (delimitation
of the region of interest, clustering regions of seismic images, generation of space-time
samples, and sample optimization); and (2) detection of gas accumulations based on the
Convolutional Long Short-Term Memory (ConvLSTM) model. Experiments were performed
on seismic reflection images from exploration fields belonging to the Paranaiba basin. Then,
the best scenarios achieved an Fl-score of 58.11%, a sensitivity of 83.36%, a precision
44.63% , a specificity of 98.43% and an accuracy of 99.29% in the Preto exploration field .
Then, the Real field achieved an Fl-score of 60.4%, a sensitivity of 77.79% , a precision
of 49,36%, a specificity of 98,62% and an accuracy of 99,38%. Besides, the Branco field
achieved an Fl-score 60.14% , a sensitivity of 77.89% , a precision of 48.98%, specificity of
96,93% and an accuracy of 99,66%. Finally, 85.51%, 98.88%, 75.33%, 99.30% and 99.35%
of Fl-score, sensitivity, precision, specificity and accuracy were obtained for the Vermelho
field, respectively. In summary, the results provide strong evidence that the proposed

method is a tool with potential to detect potential gas accumulations.

Keywords: Seismic Data, Spatio-temporal, ConvLSTM, Parnaiba Basin, Direct Hydro-

carbon Indicators
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1 Introducao

A historia da cultura humana pode ser vista como o desenvolvimento progressivo de
novas fontes de energia e suas tecnologias de conversao associadas. Esses desenvolvimentos
aumentaram o conforto, a longevidade e a riqueza dos humanos, bem como seus niimeros.
As principais fontes de energia da antiguidade eram todas derivadas diretamente do sol:
musculos humanos, energia por esfor¢o animal, madeira, dgua corrente e vento (HALL et
al., 2003).

A revolugao industrial fez uso inicialmente de tecnologias estacionarias movidas
a energia edlica e agua, que ao passar dos anos foram sucessivamente substituidas por
hidrocarbonetos fésseis. O carvao era o combustivel de escolha no século XIX e inicio do
século XX, mas foi gradualmente substituido pelo petréleo logo apds a Segunda Guerra
Mundial (HALL et al., 2003). Nas tltimas trés décadas, houve um aumento gradual
na participagao do gas natural na matriz energética global. No entanto, é importante
destacar que os trés principais combustiveis fésseis - carvao, petroleo e gas natural - ainda
representam mais de 85% da energia priméria utilizada em todo o mundo, e essa proporc¢ao
nao mudou significativamente ao longo do tempo. Em contraste, outras fontes de energia,

como a nuclear, hidrica e renovavel, ainda desempenham um papel muito menor na matriz

energética global (ECONOMIDES; WOOD, 2009).

Além de todas as fontes de energia de hidrocarbonetos, o gas natural é a mais
limpa e rica em hidrogénio e possui alta eficiéncia de conversao de energia para geragao de
energia. Existem muitos recursos de gas natural descobertos, mas os recursos inexplorados
ainda sdao abundantes (KIDNAY; PARRISH, 2006). O setor de exploragdo de gds natural
estd preparado para um crescimento considerdvel nas préximas duas décadas (2020 e 2030)
e acredita-se que ultrapassard o petréleo como combustivel principal (ECONOMIDES;
WOOD, 2009).

Hidrocarbonetos sao compostos a base de carbono e hidrogénio. Suprimentos
de energia, como o gas natural, estdo presentes em hidrocarbonetos. A presenca de
hidrocarbonetos varia no espago e no tempo, pois importantes regidoes produtoras ja
esgotaram suas reservas e novas sao descobertas em outras dreas (TEIXEIRA et al., 2009).
As técnicas de reflexao sismica s@o comumente usadas no setor de gas para investigagoes

geofisicas (COX, 1999) para localizar e avaliar a quantidade desses depdsitos.

A reflexao sismica é um dos métodos geofisicos mais utilizados na industria de
petréleo e gds (O&G). Consiste em gerar uma onda de energia massiva na superficie através
da detonagao controlada de explosivos para capturar o retorno dessa onda apds se propagar
pelo solo (MORTON-THOMPSON; WOODS et al., 1993). Por meio da reflexao sismica é
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possivel extrair informacoes relacionadas a estruturas geoldgicas, litologia e propriedades
de rochas (POCHET et al., 2018; DI; WANG; ALREGIB, 2018b; CHEVITARESE et al.,
2018b). Além disso, esse método também tem sido usado para estimar a localiza¢do e o

volume das acumulagoes de gas, contribuindo para a reducgao dos riscos exploratorios.

No entanto, a reflexao sismica produz uma grande quantidade de informagoes,
exigindo tempo e esforco consideraveis de equipes especializadas para interpretar os
dados sismicos. A interpretacao desses dados sismicos é um desafio arduo devido a sua
baixa resolucao e ruido. Além disso, é comum que os membros da equipe discordem da
interpretagdo e considerem que partes dos dados podem ser reinterpretadas (PATEL
et al., 2008). Inclusive, o tempo destinado a interpretacdo dos dados nao é compativel

com os prazos curtos impostos pela industria e o volume de dados que precisam ser

analisados (SANTOS, 2019).

Nas mais diversas areas de pesquisa, nas quais sao utilizados grandes volumes de
dados, com um curto periodo de tempo, técnicas de aprendizado de maquina sao usadas
para solucionar os mais diversos problemas. Em campos como processamento de linguagem
natural (COLLOBERT; WESTON, 2008), processamento de imagens (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012) e processamento de sinal (ROY; KIRAL-KORNEK;
HARRER, 2018), essa técnica vem crescendo e produzindo resultados cada vez mais

expressivos, eficientes e confidveis.

Em geofisica, o uso de técnicas de aprendizado de maquina enfrenta dificuldades
que nao sao encontradas nas demais areas mencionadas acima. Ha grande dificuldade
em comprovar a existéncia ou nao de reservatérios de gés, pois o processo de perfuracao
de pocos é muito caro, o que torna o nimero de dados confidveis pequeno, pois nao ha
certeza da existéncia de reservatorios até serem perfurados. Devido a essa limitagao na
quantidade de dados rotulados, o treinamento se torna bastante desafiador. Por exemplo,
para detectar assinaturas de gas (SANTOS, 2019), requer que muitas amostras sejam
rotuladas como regiao de gas ou nao. No entanto, esta informacao, na maioria dos casos,

nao esta disponivel.

Técnicas para gerar dados sintéticos podem ser usadas para aumentar a quantidade
de dados rotulados. A vantagem de aplicar esse tipo de estratégia é evitar que o modelo
aprenda possiveis ruidos contidos nos dados, bem como aumentar a robustez do modelo
construido com dados levemente distorcidos. Em sismica, existem trabalhos focados em
gerar bases sintéticas para simular falhas sismicas (ARAYA-POLO et al., 2017; WU et al.,
2020), mas para gerar dados sismicos que simulem a detecgdo de potenciais acumulagoes
de gas ¢ significativamente mais complexo (SANTOS, 2019). Outra maneira de lidar
com a escassez de dados sismicos é usar uma abordagem baseada em patches em vez da
imagem completa (KARIMI; WARD, 2016), na qual é possivel gerar uma quantidade

maior de amostras para o treinamento. Assim, é possivel alimentar uma rede neural com
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uma quantidade substancialmente maior de dados sem ter que fazer novas anotacoes de

reservatorios de gas.

Por essas razoes, a tarefa de detectar potenciais acumulacoes de gds em imagens
sismica torna-se significativamente complexa e desafiadora. Dessa forma, métodos automa-
ticos e robustos podem ser cruciais para superar essas dificuldades. Portanto, o problema
abordado nesta pesquisa consiste em propor um método automatico capaz de detectar

potenciais acumulagoes de gas em imagens sismicas usando abordagens espaco-temporal.

As principais contribui¢oes deste trabalho sao resumidas a seguir: (a) este es-
tudo propoe um método automatizado para detecgao de gas em sismica de reflexao; (b)
desenvolvimento de um método automatico para encontrar padroes de caracteristicas
existentes na base de imagens e organizd-la em grupos; (¢) método com abordagem
espago-temporal a partir de imagens sismicas 2D; (d) modelo ConvLLSTM em arquitetura
codificador-decodificador para aprendizado de dependéncias espacgo-temporal. Com isso,
as técnicas poderao ainda ser incorporadas a um sistema do tipo Deteccao Auxiliada por
Computador (Computer Aided Detection - CAD) e, portanto, contribuir para o aumento

da produtividade e melhoria na tarefa de deteccao de gas em imagens sismicas de reflexao.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um método para detectar potenciais
acumulagoes de gés natural em imagens sismicas, usando principalmente uma técnica de
agrupamento de regioes sismicas, uma Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural
Networks - CNN) combinando as operagoes de convolugao com células de Long Short Term
Memory (ConvLSTM) e o algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) para otimizar os

hiperparametros de modelagem da sequéncia espago-temporal sismica.

1.1.1 Objetivos Especificos

Destacam-se como objetivos especificos deste trabalho:

e Desenvolver um método automatico que visa encontrar padroes de caracteristicas
existentes na base de imagens para organiza-la em grupos, de forma a garantir um

modelo de aprendizagem profunda mais equilibrado e generalizado;
o Utilizar técnicas de aprendizado profundo no contexto de sismica e séries temporais;

e Avaliar o método proposto por meio de métricas comumente usadas em trabalhos de

imagens sismicas;
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1.2

Aplicar o algoritmo de otimizacao PSO na etapa de preparacao dos dados sismicos
na escolha de patches adequados para transportar informagoes espago-temporais

significativas;

Comparar e avaliar o método proposto com outras abordagens da literatura.

Organizacao do Trabalho

Os demais capitulos deste trabalho foram organizados em:
O Capitulo 2 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados a tarefa de deteccao
de potenciais acumulacoes de gas em imagens sismica.

O Capitulo 3 trata dos conceitos fundamentais necessarios para a compreensao do

método proposto.

O Capitulo 4 apresenta uma visao geral do método proposto e detalha cada uma de

suas etapas.
O Capitulo 5 mostra e discute os resultados alcangados no método proposto.

O Capitulo 6 detalha varios estudos de casos e realiza uma andlise comparativa
com os trabalhos relacionados nesta pesquisa. Além disso, discute as vantagens e

limitagoes encontradas no método proposto.

Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as consideragoes finais e as perspectivas de

trabalhos futuros.



17

2 Trabalhos Relacionados

Na literatura existem trabalhos que tratam do mesmo problema abordado nesta
dissertacao. Isto é, métodos desenvolvidos para auxiliar especialistas na detec¢ao de
potenciais acumulagoes de gas em imagem sismicas. Nesta Secdo, sao apresentados resumos

dos trabalhos pesquisados relacionados a dados sismicos.

Com o desenvolvimento da inteligéncia artificial, alguns trabalhos propuseram
métodos para extrair feicoes sismicas baseadas em técnicas de aprendizado de maquina.
Métodos que usam aprendizagem profunda sdao capazes de aprender dinamicamente novos
atributos relevantes durante seu treinamento, diferentemente dos métodos classicos, nos
quais é necessario extrair caracteristicas. Devido a essa capacidade, métodos que usam
aprendizagem profunda vém sendo aplicados em diversas areas e apresentando resultados
expressivos. Por exemplo, CNNs foram usadas para detec¢ao de falhas sismicas (ARAYA-
POLO et al., 2017; POCHET et al., 2018; DI; WANG; ALREGIB, 2018b; GUITTON;
WANG; TRAINOR-GUITTON, 2017), classificagdo de facies sismicas (ZHAO, 2018;
CHEVITARESE et al., 2018a; CHEVITARESE et al., 2018b; WRONA et al., 2018),
para identificar caracteristicas geologicas de atributos sismicos (HUANG; DONG; CLEE,
2017) e detecgao e delineamento de domos de sal (DI; WANG; ALREGIB, 2018a). Além
destes, diversos estudos foram desenvolvidos para detectar potenciais acumulacoes de gas,

conforme descrito a seguir.

Devido a natureza ruidosa da aquisicao de dados de gas natural, erros e divergéncias
estao sujeitas entre os especialistas. Recentemente, o trabalho proposto por Cipriano et
al. (2022) apresenta um método para detecgdo e delimitagdo automatica da regiao do gés
natural em imagens sismicas (2D) utilizando MLP-Mixer e U-Net. O método proposto
obteve resultados competitivos com Fl-score de 84,18%, acuracia de 99,6%, sensibilidade

de 86,85%, especificidade de 99,79%, usando a base de imagens sismica denominada
Netherlands F3-Block (SILVA et al., 2019).

Diniz et al. (2022) propuseram um método que utiliza uma Rede Neural Transfor-
madora Profunda (Time2Vec Transformer) para detectar a probabilidade da existéncia
de Direct Hydrocarbon Indicators (DHIs) em imagens sismicas do Parque dos Gavides.
O método proposto foi capaz de detectar DHIs que demandam muito tempo e esforco
humano em menos tempo e com maior precisao. Os melhores resultados obtiveram acurécia
de 98,87%, sensibilidade de 96,12%, especificidade de 98,92% e area sob a curva ROC
(Area Under the ROC Curve - AUC) de 97,52%.

Andrade et al. (2021a) apresentaram uma abordagem que usa a arquitetura Long

Short-Term Memory (LSTM) codificador-decodificador estabelecida para modelar o pro-
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blema de segmentacao de gas natural. Além disso, foram mostradas algumas hipéteses
sobre como minimizar os efeitos da qualidade da imagem por etapas de normalizacao e
agrupamento de conjuntos de dados para melhorar a precisao do treinamento do modelo.
A abordagem usa a base de imagens sismica do Parque dos Gavioes, mas nao informaram

os resultados obtidos das métricas.

No trabalho de Santos et al. (2020) foi proposto o uso de técnicas de transferéncia
de aprendizado para expandir o classificador existente e aplica-lo a diferentes tipos de
levantamentos sismicos do Parque dos Gavioes. Além disso, para verificar essa metodologia
baseada em rastreamento sismico, outras redes baseadas em diferentes arquiteturas foram
desenvolvidas usando um codificador-decodificador aprimorado LSTM (ANDRADE et
al., 2021b). No melhor cendrio, o método proposto obteve 97,62% de acuracia, 90,28% de
sensibilidade, 97,67% de especificidade e 98,84% de AUC.

Outro método é apresentado por Santos (2019). O autor propds uma nova metodo-
logia para detectar DHIs usando dados sismicos e uma rede neural LSTM unidimensional
baseada em uma escala de traco sismico. Nesse estudo, cada trago sismico da base de
imagens Netherlands F3-Block ¢ dividido em patches que sao a entrada da rede LSTM
juntamente com a rotulagem de cada patch. A rede gera um mapa de probabilidades para
encontrar gas em cada regiao da imagem sismica. Os resultados alcangados avaliados pelos
indices de sensibilidade, especificidade, acuracia e AUC foram 97,1%, 96,83%, 97,1% e

99,2%, respectivamente.

Em geral, os trabalhos relacionados descritos neste capitulo, apresentam diferentes
abordagens e tém produzido resultados cada vez mais expressivos para solucionar o
problema de deteccao de potenciais acumulacoes de gas. E importante destacar que todos
os estudos usaram aprendizado profundo em seus experimentos. A vantagem de usar essa
técnica é que nao ha necessidade de engenharia de caracteristicas para determinar as
melhores para que um classificador seja capaz de distinguir as classes. Caberd a rede, ao
usar camadas convolucionais, recorrentes ou de atenc¢ao, identificar as caracteristicas mais
eficazes para resolver o problema. No entanto, os trabalhos relacionados desenvolveram
métodos para detectar regides de potencial acimulo de gas usando apenas caracteristicas
temporais ou espaciais, sem fazer uso combinado dessas duas caracteristicas presentes
na imagem sismica 2D. Sendo assim, esses métodos podem nao atingir sua generalizagao
completa. Portanto, o método proposto visa combinar as informagcoes temporais e espaciais

a fim de obter um modelo mais eficiente e robusto para os mais diversos cenarios sismicos.

A Tabela 1 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados descritos, nos quais sao
apresentadas informacoes sobre as técnicas de deteccdo, a base de imagens e os resultados
obtidos.

Em resumo, pode-se observar que existem poucos trabalhos relacionados na litera-

tura que abordam o problema de deteccao de potenciais acumulacgoes de gas natural em
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Tabela 1 — Resumo dos trabalhos relacionados.

Técnicas Base de imagens F1 (%) | Sen (%) | Prec (%) | Esp (%) | Acc (%)

MLP-Mixer e U-Net (CIPRIANO et al., 2022) | Netherlands F3-Block | 84,18 86,85 83,82 99,79 99,6

Time2Vec Transformer (DINIZ et al., 2022) Parque dos Gavioes - 96,12 - 98,92 98,87
LSTM (ANDRADE et al., 2021a) Parque dos Gavides - - - - -

LSTM (SANTOS et al., 2020) Parque dos Gavides - 90,28 - 97,67 97,62
LSTM (SANTOS, 2019) Netherlands F3-Block - 97,1 - 96,83 97,1

imagens sismicas 2D. Destaca-se, portanto, que esta tarefa é extremamente dificil, mesmo
para geofisicos, de identificar visualmente estruturas que possam conter acumulagoes de
géas natural (PATEL et al., 2008). Neste estudo, propde-se um método promissor para
detectar potenciais acumulagoes de gas usando abordagem espago-temporal, ConvLSTM e

PSO para auxiliar geofisicos.

2.1 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi feita uma revisao das produgoes cientificas relevantes relacionadas
a deteccao de potenciais acumulagoes de gés natural em imagens sismicas. Cada um dos
métodos e seus resultados foram brevemente apresentados. Além disso, foram feitas
consideracoes sobre as abordagens apresentadas, a fim de obter um panorama do que vem

sendo produzido pela comunidade cientifica em relacdo ao tema em questao.

No préximo capitulo, a fundamentagao tedrica necessaria para o desenvolvimento

deste trabalho sera apresentada.
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sao abordados os topicos essenciais para o entendimento das técnicas
usadas na elaboracao do método de deteccao de potenciais acumulacoes de gas. As Secoes a
seguir tratam de conceitos sobre gas natural, sismica, aprendizado profundo (redes neurais
convolucionais e redes neurais recorrentes) e as métricas de desempenho para validar os

resultados dos experimentos.

3.1 Gas Natural

O gas natural é uma substancia composta por hidrocarbonetos que permanecem
em estado gasoso em condicoes atmosféricas normais. E composto essencialmente pelos
hidrocarbonetos metano (C'Hy) e etano (CyHg) e, em menores proporgoes, 0 propano
(C3Hsg), butano (CyHyp) e pentano (C5His). Ocasionalmente, pequenos tragos de hidrocar-
bonetos aromaticos leves, como benzeno (CsHg) e tolueno (C7Hg), também podem estar
presentes (DAKE, 1983; KENT, 2003; XAVIER et al., 2001). Esta composigao pode variar
devido a condigao do reservatorio de gas natural (BARBOSA; PEYERL, 2020).

O gés natural é o combustivel féssil mais limpo e eficiente. E um recurso nio
renovavel que se forma quando camadas de matéria organica se decompdem em condi¢oes
anaerobicas e sao submetidas a intenso calor e pressao no subsolo ao longo de milhoes de
anos (DARABOINA; PACHITSAS; SOLMS, 2015). Portanto, a origem do combustivel
fossil ¢ a decomposi¢do de matéria organica enterrada, que fica armazenada nos poros das
rochas dos reservatorios e aprisionada por rochas capsuladas que nao permitem o transito
de hidrocarbonetos do reservatoério para a superficie (BARBOSA; PEYERL, 2020).

O gas natural é produzido tanto em associagdo com o petréleo (gas associado) como
de forma independente (gds ndo associado). Ele comegou a ser progressivamente incorporado
a matriz energética dos paises apenas nas décadas de 40 a 50, impulsionado principalmente
pelos avangos nas tecnologias de condicionamento e transporte (QUINTELLA, 2014).
Devido as suas propriedades fisicas e quimicas e a continua evolugao tecnolégica, o gas
natural pode ser usado nos diversos setores da atividade economica, na producao de energia,
como matéria-prima nas industrias petroquimicas (plasticos, tintas, fibras sintéticas e

borracha) e fertilizantes (ureia, amonia e seus derivados), comércio, habitacao, setor de
transporte, entre outros (ALMEIDA; FERRARO, 2013; KENT, 2003).

Ha varias vantagens do uso de gas natural, como menor impacto ambiental entre os
combustiveis fosseis (como o petréleo e o carvao mineral), ou seja, quase zero particulado

e baixa emissao de didxido de carbono (C'O,), pode apresentar vantagem econémica em
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relacdo ao preco de outros combustiveis, nao requer locais de armazenamento e ha grande
seguranga energética em toda a sua distribuigdo continua (BARBOSA; PEYERL, 2020).
Devido a esses fatores, ha uma crescente demanda de gas natural no mundo, que se
intensificou nos ultimos anos devido a possibilidade de transporte desse combustivel no
estado liquido (BP, 2019). Outra razao para a crescente demanda sdo as preocupagoes

com as mudancas climdticas e o uso de combustiveis de baixa emissao (FOREEST, 2010).

O uso de gés natural correspondeu a cerca de 13,3% da oferta de energia no Brasil
em 2021 (EPE, 2022). Esse montante é absorvido principalmente pelos setores industrial
e de energia. Na industria, o gas natural funciona como matéria-prima e como fonte de
energia para processos térmicos. As dreas mais consumidoras sdo ago, ceramica e alimentos.
Os demais setores (automotivo, residencial e comercial) sdo os menos consumidos devido
a falta de infraestrutura e maior competitividade de outros combustiveis (MME, 2022).
Assim, a crescente produc¢ao e demanda por gas natural no Brasil tém mostrado que este

combustivel fossil tendera a ter uma maior participacao na matriz energética nos proximos
anos (BARBOSA; PEYERL, 2020).

3.2 Sismica

Geofisica ¢ o estudo da fisica da Terra e seu ambiente no espaco. Uma énfase ¢é
a exploracao do interior da Terra usando propriedades fisicas medidas na superficie da
Terra ou acima dela, juntamente com modelos matematicos para prever essas proprieda-
des (WHEELER; CHEADLE, 2014). Os geofisicos adquirem, processam e interpretam
dados coletados por instrumentos especiais para obter informacoes sobre a estrutura e
composicao de rochas em subsuperficie. Partes dos conhecimentos adquiridos sobre o
interior da Terra vem de observacoes geofisicas. Exemplos disso sao a existéncia e as
propriedades da crosta, manto e nicleo da Terra que foram inicialmente determinadas por

meio de observagoes de ondas sismicas geradas por terremotos (THOMAS et al., 2004;
ELIAS; ALDERTON, 2020).

As ondas sismicas sdo movimentos vibratérios das particulas das rochas que se
transmitem segundo superficies concéntricas devido a libertacao subita de energia no
foco sismico. As ondas se propagam através da Terra, geralmente como consequéncia de
um sismo, ou devido a uma explosao. Sismoégrafos, sismografos e geofones sao usados
para analisar e quantificar essas ondas. Hidrofones também podem ser usados em estudos
sismicos de jazidas de petréleo (EEB, 2022; ELIAS; ALDERTON, 2020). Existem dois
tipos de ondas sismicas, ondas primdrias e ondas secundérias. As ondas primarias (ondas
P ou ondas de pressdao) sdo ondas de compressao longitudinais semelhantes ao movimento
de uma mola. As ondas secundarias (ondas S ou ondas transversais), sao mais lentas que

as ondas P e seu movimento é perpendicular a direcdo do curso da onda, semelhante ao
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movimento de sacudir vigorosamente uma corda (EOF, 2022). Ondas sismicas geradas
artificialmente registradas durante pesquisas sismicas sao usadas para coletar dados em
prospecgao e engenharia de O&G (EEB, 2022).

Métodos sismicos de refragdo e métodos sismicos de reflexdo sao as duas principais
categorias de métodos sismicos. O método de refragdo envolve apenas a captura de
ondas refratadas com um angulo critico e tem aplicagoes na area de sismologia. Essa
técnica permitiu revelar a estrutura interna do planeta. No entanto, sua aplicagao na
area petrolifera é bastante restrita, embora tenha sido amplamente utilizada até meados
da década de 50. Por outro lado, o método de reflexdo é a técnica mais avancada em
geofisica atualmente, gracas a sua aplicacao em larga escala na industria de O&G. Com
esse método, rende mais de 90% dos investimentos em prospeccao, pois proporciona uma
alta definicao das feicbes geoldgicas em subsuperficies propicias a acumulacdo de gas, a
um custo menor (THOMAS et al., 2004; SELLEY; COCKS; PLIMER, 2005).

O levantamento sismico no método de reflexao inicia-se com a geracao de ondas
elasticas, por meio de fontes artificiais, que se propagam pelo interior da Terra. Essas ondas
sao refletidas ou refratadas nas interfaces que separam rochas de diferentes estruturas e
retornam a superficie onde sdo capturadas na forma de séries temporais, muitas vezes
chamadas de tragos sismicos (THOMAS et al., 2004; ELIAS; ALDERTON;, 2020). Para
isso, deve haver uma fonte e um conjunto de receptores. A fonte é responsavel por gerar
um pulso ou uma detonacao que se propagara pelas camadas geologicas e sera refletida ou
refratada, até retornar a superficie com informacoes valiosas para pesquisas em O&G. Os
receptores sao responsaveis por registrar as reflexdes dos pulsos gerados pelas fontes, e
podem ser de dois tipos: eletromagnéticos (chamados geofones) que sdo utilizados para

registros em terra; e de pressao (chamados hidrofones) que usados para levantamentos na
agua (SELLEY; COCKS; PLIMER, 2005).

Considerando o método de reflexdo, a aquisi¢do consiste em gerar uma perturbagcao
mecanica em um ponto da superficie e registrar as reflexdes nos canais de recepgao. A
perturbagao pode ser gerada por dinamites ou vibradores, na captura em terra, ou por
canhdes de ar em levantamentos maritimos. A duragdo dos pulsos é muito curta, da ordem
de 200 milissegundos. Os receptores estao dispostos em linha reta e equidistantes a uma
distancia que varia de 20 a 50 metros. O nimero de receptores é muito grande, pode ser

centenas, o que significa que o receptor mais distante estd a quilometros de distancia da
fonte (THOMAS et al., 2004; KROHN, 2008; SELLEY; COCKS; PLIMER, 2005).

A Figura 1 esquematiza um levantamento sismico terrestre. Em resumo, um
caminhao vibrador produz ondas que se propagam no subsolo. Ondas descendentes sao
refletidas por interfaces e se propagam para cima. As ondas de propagacao ascendente
sao registradas por geofones. Neste trabalho, a coleta de dados sismicos foi adquirida

pelo processo de reflexao sismica. A Figura 2 ilustra uma imagem sismica 2D obtida pelo
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processo de reflexdo sismica.

Figura 1 — Processo de aquisicao sismica terrestre.

Caminhao de Registro (Fonte de energia)

Geofones
(Receptores)

Retorno das ondas
sismicas

Fonte: Adaptado de (PAPATHANASAKI, 2020).

Figura 2 — llustragdo de uma imagem sismica 2D. O eixo y representa o tempo em
milissegundos e o eixo x representa a distancia em metros. Na cor vermelha a
regiao de gas sismico.
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200 400 600 800 1000
Disténcia (m)

Fonte: (MIRANDA et al., 2018).
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3.3 Aprendizado Profundo

No processo de aprendizagem, humanos e animais sao levados a primeiro interpretar
e compreender conceitos simples para aprender conceitos mais complexos a partir de concei-
tos observados anteriormente ao longo de suas vidas (FERNANDES, 2013). Esse processo
de aprendizado, conhecido como aprendizado profundo, sugere que o cérebro é hierarquica-
mente dividido em diferentes responsabilidades (HUBEL; WIESEL, 1998). O aprendizado
profundo é um campo em rapida evolugao, com novas arquiteturas sendo desenvolvidas
com novos algoritmos de aprendizado para suportar a necessidade de construir maquinas
eficientes semelhantes a humanos em diferentes dominios de aplicagdo (SENGUPTA et al.,
2020).

O aprendizado profundo é um ramo da inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina que usa uma arquitetura hierdrquica para aprender uma abstragao abstrata de
um conjunto de imagens. Essa é uma abordagem em evolucao que é amplamente utilizada
em areas tradicionais de inteligéncia artificial, como analise seméantica, aprendizado de
transferéncia, processamento de linguagem natural e visao computacional (HURTADO;
VALADA, 2022). Existem trés fatores importantes para o crescimento do aprendizado
profundo: o aumento da capacidade de processamento dos chips graficos, os avancos
consideraveis nos algoritmos de aprendizado de maquina e o custo significativamente
reduzido do hardware de computacao (GUO et al., 2016).

Técnicas de aprendizado profundo tém varias camadas de processamento nao linear
para reconhecimento de padrdes semelhantes ao cérebro (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). Essas técnicas permitem a extracao automatica de caracteristicas de conjuntos
de treinamento sem a necessidade de varias técnicas de processamento de imagem ou
reconhecimento de padrdes, ao contrario das Redes Neurais Artificiais (RNAs) conven-
cionais (HUA et al., 2015; MCCULLOCH; PITTS, 1943). Como resultado, as etapas de
extracgao, selecao e classificacdo de caracteristicas sao abstraidas no proprio modelo com
pouca intervengdo humana (HUA et al., 2015; CHENG et al., 2016).

Atualmente, existem intimeras técnicas de aprendizagem profundas disponiveis
na literatura, como as redes neurais convolucionais, redes neurais recorrentes, redes
de crenga profundas, redes de memoria de longo prazo e auto-codificadores esparsos
empilhados. Diferentes arquiteturas tém diferentes beneficios dependendo da aplicacao
e das caracteristicas dos dados envolvidos. Por exemplo, as redes neurais convolucionais
sdo preferidas na visao computacional e as redes neurais recorrentes sao preferidas na

modelagem de sequéncias e séries temporais (SENGUPTA et al., 2020).
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3.3.1 Redes Neurais Convolucionais

A Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) (LECUN
et al., 1998) é uma arquitetura de aprendizado profundo originalmente projetada para
andlise de imagens. As CNNs destinam-se especificamente a lidar com uma variedade
de formas (1D, 2D e 3D). Portanto, sao amplamente empregadas em reconhecimento
visual, andlise de imagens médicas, segmentagao de imagens, processamento de linguagem
natural e etc (LECUN et al., 1998; SARKER, 2021a). Geralmente, a CNN usa em sua
arquitetura trés tipos de camadas: (1) convolugao, (2) subamostragem e (3) totalmente
conectada (LECUN et al., 1998; NISHA; MEERAL, 2021). A arquitetura basica de uma
CNN é mostrada na Figura 3.

Figura 3 — Exemplo de uma arquitetura basica CNN.

Saida

Entrada

Camada

Camada de Camada de Camada de Camada de
Convolucio Subamostragem Convolucio Subamostragem Completamente
Conectada
L J L J
T T
Extracdo de Caracteristicas Classificacdo

Fonte: Adaptado de (LIU et al., 2017).

Nas camadas de convolucao, importantes caracteristicas de baixo nivel da imagem
de entrada podem ser extraidas, como textura simples e bordas (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). A operagao de convolugao utilizando filtros multiplos é capaz de extrair
caracteristicas (mapa de caracteristicas) do conjunto de dados, através do qual suas infor-
magoes espaciais correspondentes podem ser preservadas. A operacao de subamostragem é
usada para reduzir a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas da convolugao (ZHU
et al., 2018), mantendo as informagoes relevantes. Finalmente, a camada totalmente co-
nectada conecta a rede & camada discriminante (camada de saida), que fornece a saida
desejada (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A seguir, sdo apresentados mais detalhes

de cada camada.

O propésito da camada convolucional é obter caracteristicas significativas da
imagem. A camada convolucional convolui a imagem de entrada com um conjunto de
kernels ou filtros e pardmetros apreensiveis (SARKER, 2021b). Os filtros sao definidos
por uma pequena &area (por exemplo, 3 X 3, 5 X 5, 7 X 7 pizels) e cada neurdnio é

conectado apenas aos neurdnios préximos a camada anterior. Para cada filtro aplicado a
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imagem de entrada, pode haver um neurdnio conectado a saida de um subconjunto de
neuronios da camada anterior. Os pesos sao compartilhados entre os neurénios, fazendo
com que os filtros aprendam os padroes frequentes que ocorrem em qualquer parte da
imagem (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010; GUO et al., 2016). Ao final do
treinamento da rede, cada filtro sera responséavel por detectar uma caracteristica especifica
da imagem (HAFEMANN;, 2014).

Como mencionado, a camada de subamostragem reduz a dimensionalidade dos
mapas de caracteristicas. Normalmente, sao posteriores as camadas de convolucao. Essa
camada calcula o valor médio (average pooling) ou méximo (maz-pooling) dos mapas
de caracteristicas, e ajuda a gerar caracteristicas mais abstratas (LeCun; Kavukcuoglu;
Farabet, 2010; NISHA; MEERAL, 2021). H& também operagoes de upsampling. Basi-
camente, elas dobram a resolucao dos mapas de caracteristicas da camada anterior por
operagoes de interpolagdo (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015). No entanto, todos

esses parametros sao configuraveis.

Apos extrair as caracteristicas das imagens de entrada com as camadas de convolu-
¢ao e subamostragem, os mapas de caracteristicas podem ser usados como entrada para as
camadas totalmente conectadas. Os neuronios na camada totalmente conectada se conec-
tam a todas as ativagoes na camada anterior, semelhante a estrutura Multilayer Perceptron
(MLP) (PHAM et al., 2019). Portanto, as camadas totalmente conectadas classificam as
caracteristicas extraidas nas camadas anteriores para produzir a saida final (SRINIVAS;
MOHAN, 2013).

3.3.2 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais tradicionais assumem que os conjuntos de dados usados para o
treinamento do modelo sdao independentes uns dos outros. No entanto, ¢ uma desvantagem
quando se trata de analisar dados onde as dependéncias sequenciais sdo importantes, como
clima (HAN et al., 2021), tradugao de texto (SINGH et al., 2020) e andlise de sinais (MA
et al., 2021). Para resolver isso, sao usadas Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural
Network - RNN) (ELMAN;, 1990).

RNN ¢é uma rede neural popular, que emprega dados sequenciais ou de séries
temporais e alimenta a saida da etapa anterior como entrada para o estiagio atual (DU-
POND, 2019; MANDIC; CHAMBERS, 2001). Assim como uma rede feed-forward, as redes
recorrentes aprendem com a entrada de treinamento. No entanto, distinguem-se por sua
“memoria”, o que lhes permite impactar a entrada e a saida atuais por meio do uso de
informacoes de entradas anteriores. Ou seja, esse tipo de estrutura reconecta a saida de
um neurénio na camada oculta como um fluxo de alimentagao para o mesmo neurénio
da camada oculta. Ao contrario das redes neurais profundas tipica, que assume que as

entradas e saidas sao independentes uma da outra (SARKER, 2021a). A Figura 4 ilustra
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uma representacao de uma RNN e uma rede feed-forward.

Figura 4 — Representagdo de uma RNN e uma rede feed-forward.
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Fonte: Adaptado de (SINGH; KUZHAGALIYEVA; SARATHY, 2022).

Portanto, a RNN é uma extensao de uma rede reural feed-forward convencional que
se concentra na modelagem do dominio temporal. Em sua estrutura, as RNNs possuem
uma matriz de parametros adicional para conexoes entre passos de tempo que promove o
treinamento no dominio temporal e a exploracao da natureza sequencial da entrada. As
RNNs sao treinadas para gerar saidas em que as previsoes em cada etapa de tempo sao
baseadas na entrada atual e nas informacoes das etapas de tempo anteriores. RNNs sao
aplicaveis a andlise de entrada no dominio da série temporal (SINGH; KUZHAGALIYEVA;
SARATHY, 2022). A razao pela qual RNN pode lidar com séries temporais é que RNN
tem um estado oculto recorrente cuja ativagao em cada momento é dependente daquela
do momento anterior (CHENG; ZHAO, 2019).

Em resumo, seu objetivo é imitar o comportamento do cérebro humano de manter
uma memoria sobre o passado, isto é, um dado de uma entrada anterior serve para entender
os dados atuais. Dessa forma, ele pode ser usado para lidar com sequéncias de comprimento

variavel, na qual os dados tém uma relagdo temporal entre si.

3.3.2.1 Convolutional Long Short-Term Memory

ConvLLSTM é uma arquitetura de rede recorrente muito semelhante a arquitetura
LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). A representagao dos dados de entrada e o
operador de convolugdo sao as duas principais diferencas entre essas arquiteturas. A LSTM é
projetada para analisar dados unidimensionais (1D), a ConvLSTM permite a representacao
de dados bidimensionais (2D) e tridimensionais (3D) (SHI et al., 2015a; HOCHREITER,;
SCHMIDHUBER, 1997). Uma arquitetura LSTM consiste em um conjunto de células de



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 28

memoria conectadas recursivamente. Além disso, uma célula LSTM é composta pelo estado
oculto e estruturas conhecidas como “portoes”. Os portoes sao responsaveis por controlar
a passagem de informacoes entre as células de memoéria que compoem a arquitetura
LSTM (SHI et al., 2015a). Uma célula bésica da arquitetura LSTM é apresentada na
Figura 5.

Figura 5 — Célula basica de uma arquitetura LSTM.
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Fonte: Adaptado de (BARBOSA et al., 2021).

Existem trés tipos de portdes, sendo o primeiro o Forget Gate (portao de esqueci-
mento) que decide quais informagoes devem ser descartadas, ou seja, esquecidas pela célula
de meméria. As duas entradas, que sao as novas informagoes em um determinado momento
(x;) e a previsdo da célula anterior (h,_1), sdo alimentadas na porta e multiplicadas com
matrizes de peso seguidas pela adicao de polarizacao. Posteriormente, o resultado é passado
por uma funcao de ativagdo que fornece uma saida binaria. Se um determinado estado
de célula a saida for 0, a informagao é esquecida, se a saida for 1, a informacao é retida
para uso futuro. As possibilidades tteis serdo armazenadas na célula (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997).

O segundo é o Input Gate (portao de entrada), que é responsavel por adicionar
informacoes ao estado da célula de meméria. A partir das entradas h;_1 e x4, a informagao
¢é regulada por meio da funcao “sigmoide”, que filtra os valores a serem lembrados de
forma semelhante ao Forget Gate. Dessa forma, um vetor é criado usando a fungao “tanh”
(tangente) que dd uma saida de -1 a +1, que contém todos os valores possiveis de h;_;
e x;. Por fim, os valores do vetor e os valores regulados sao multiplicados para obter a
informacao util (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Finalmente, o Output Gate (portao de saida) extrai informagoes tteis do estado da
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célula de memoria atual, direcionando-a para a préxima célula de memoria. O operador o
refere-se ao produto Hadamard (YANG; XU, 2004). A fungao “tanh” é aplicada primeiro a
célula para criar um vetor. Em seguida, a informacao é regulada usando a fungao “sigmoide”
e filtrada pelos valores a serem lembrados usando as entradas h;_1 e x;. A previsao final serd
resultado da multiplicacao do resultado do Output Gate e das possibilidades normalizadas
que sao fornecidas pela célula e pelo Input Gate. Como as possibilidades coletadas possuem
valores que podem variar de mais de 1 a menos de -1, a funcao de ativacdo “tanh” é
utilizada para normalizacao (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Ao adicionar um operador de convolucao as estruturas iniciais da arquitetura LSTM
obtém-se uma célula ConvLSTM. Isto faz com que os dados que fluem pela célula sejam da
forma de uma imagem, e nao apenas um vetor 1D, como em uma simples LSTM. Portanto,
ConvLSTM é uma rede neural de convolugao CNN combinada com a rede LSTM. Em
que, em vez de apenas a entrada de sequéncia de dados, sua entrada é uma sequéncia de
dados da rede neural de convolugao CNN que é mais adequada para imagens e videos.
Neste caso, o estado futuro de uma célula é definido pelas entradas e estados passados de
seus vizinhos. Essa combinacao garante que o ConvLSTM seja uma ferramenta poderosa
para capturar correlagoes espago-temporais locais subjacentes (SHI et al., 2015a; SHI et

al., 2015b). A Figura 6 ilustra uma célula basica da arquitetura ConvLSTM.

Figura 6 — Célula basica de uma arquitetura ConvLSTM.

Ct-1 ¢ > Ct
ht
Ot
he-1
Forget Gate Input Gate Output Gate
(portdo de esquecimento)  (portdo de entrada) (portéo de saida)
x(t)

Fonte: Adaptado de (BARBOSA et al., 2021).

Uma vez que a rede esteja treinada em um nivel satisfatorio, a rede pode ser

usada como uma ferramenta para classificar novos dados. Neste trabalho, a arquitetura
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ConvLSTM baseada nos conceitos de CNN e RNN ¢é usada para detectar potenciais

acumulagoes de gés, mostrando-se uma ferramenta poderosa para analise espaco-temporal.

Neste trabalho, a ConvLSTM serda o modelo principal para deteccao das regioes
com potenciais acumulagoes de gas devido a sua capacidade de aprender dependéncias

espago-temporais.

3.4 Extracao de Deep Features

A tarefa de extrair caracteristicas de uma imagem exige um alto nivel de habilidade,
o0 que requer muito tempo e esforco. Além de ser uma tarefa ardua, as caracteristicas obtidas
sao0, por vezes, especificas e restritas ao dominio do problema em questao. Como resultado,
as solugdes podem nao ser suficientemente generalistas para representar problemas de
outros dominios. Com o desenvolvimento de modelos de redes neurais profundas, tornou-se
possivel extrair caracteristicas de forma automatizada (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015).

Os extratores de caracteristicas sao as camadas da CNN. As camadas mais profundas
aprendem a reconhecer o objeto na imagem, enquanto as camadas inferiores aprendem as
caracteristicas fundamentais (como contornos e arestas), as camadas intermediarias extraem
informacoes como cor e forma e assim por diante. Além disso, essas redes apresentam uma
camada totalmente conectada, que gera probabilidades finais para determinar a classe da
imagem, ou seja, atua como um classificador (MOHAMED et al., 2020). A arquitetura
CNN ¢ ilustrada na Figura 7.

Neste trabalho, a técnica usada para extrair caracteristicas é conhecida como “deep
features”. As deep features consistem em remover a camada totalmente conectada de uma
CNN convencional para obter um vetor de caracteristicas como saida da rede (JUNIOR et
al., 2021). Assim, a CNN ¢é convertida em um extrator automatizado de caracteristicas.
Essa abordagem segue o principio da Figura 7. No entanto, mantém apenas o vetor de

caracteristicas para aplicar nas etapas posteriores.

Trés arquiteturas de rede foram selecionadas para conduzir os experimentos ex-
traindo as caracteristicas: VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), ResNet-50 (HE et
al., 2016a) e EfficientNet-B7 (TAN; LE, 2019). Nas préximas Subsegoes essas redes sao
detalhadas.

3.4.1 VGG-16, ResNet-50 e EfficientNet-B7

A arquitetura do Grupo de Geometria Visual ( Visual Geometry Group - VGG) foi
introduzida por Simonyan e Zisserman (2014). A arquitetura VGG ¢é a base de modelos

inovadores de reconhecimento de objetos. A VGG-16 é uma variante da VGG, consistindo
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Figura 7 — Arquitetura CNN.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

em uma CNN avancada com camadas pré-treinadas e uma grande compreensao do que
define uma imagem em termos de forma, cor e estrutura. A VGG-16 possui 16 camadas
(13 camadas de convolugdo, 3 camadas totalmente conectadas, incluindo Mazx pool, camada
Rectified Linear Unit (ReLU), camada Dropout e camada Softmaz (BALDI; SADOWSKI,
2013; LAU; LIM, 2018)). A camada de entrada tem um tamanho de 128 x 128.

A ResNet (HE et al., 2016a) é uma abreviatura de Residual Network (Redes
Residuais). As Redes Residuais formam uma familia com vérias redes neurais da mesma
arquitetura que diferem apenas pelo tamanho de suas profundidades. A ResNet apresenta
uma nova camada designada de unidade de aprendizagem residual, que visa atenuar a
degradagao da aprendizagem em redes neurais profundas (NGUYEN et al., 2018). As
unidades residuais sao conexoes de atalho que conectam a saida de uma camada a entrada
de outra ligeiramente anterior (HE et al., 2016a). O uso de blocos residuais pode fornecer
melhor precisao de classificagdo sem aumentar a complexidade do modelo, além de aumentar
a velocidade de treinamento (SZEGEDY et al., 2016). Neste trabalho, foi selecionada a
rede ResNet-50, que consiste em 50 camadas (48 camadas de convolugao e duas de Pool),
além de consistir em camadas residuais, camada totalmente conectada e a camada Softmazx.

Assim como a VGG-16, a camada de entrada tem o tamanho de 128 x 128.

A EfficientNet (TAN; LE, 2019) é uma nova familia de arquitetura de redes neurais
que propoe um novo método de escalonamento de redes neurais. O escalonamento é uma
técnica amplamente utilizada para melhorar o desempenho de arquiteturas ja existentes.
Um método simples, mas eficaz, que dimensiona uniformemente a largura, profundidade e
resolucao da rede. A EfficientNet-B7 é uma variante da EfficientNet-B0O que consiste em 7
blocos de dimensionamento e 3 camadas totalmente conectadas. Cada bloco apresenta um
convolucao 2D profunda, camada Batch Normalization, Global Average Pooling, camada
de redimensionamento seguida por duas convolugoes 2D. Semelhante as outras redes

mencionadas, a camada de entrada desta rede tem um tamanho de 128 x 128.

Neste trabalho, sdo obtidas as caracteristicas de saida da tltima camada de convo-
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lugao de cada arquitetura (VGG-16, ResNet-50 e EfficientNet-B7). Assim, o objetivo desta
etapa ¢ extrair caracteristicas das regides das imagens sismicas 2D para posteriormente
agrupa-las por suas similaridades. Por fim, experimentos individuais sao realizados com as

caracteristicas adquiridas de cada rede por meio do algoritmo de agrupamento K-Means.

3.5 Agrupamento

Agrupamento (clustering) é um método de aprendizado nao-supervisionado (BAR-
LOW, 1989) que tem por objetivo dividir uma populagdo ou os pontos de dados em
varios grupos (clusters), de modo que os pontos de dados nos mesmos grupos sejam mais
semelhantes a outros pontos de dados no mesmo grupo e diferentes dos pontos de dados em
outros grupos (ROKACH; MAIMON, 2005). Originalmente, este método foi introduzido
na pesquisa de mineracao de dados como a classificagdo nao supervisionada de padroes
em grupos (GAERTLER, 2005).

O agrupamento é uma das primeiras etapas na analise de mineragao de dados (AB-
BAS, 2008). Ele identifica grupos de registros relacionados que podem ser usados como
ponto de partida para explorar padroes dentro de um determinado conjuntos de da-
dos (BERKHIN, 2006). Esse método dé suporte ao desenvolvimento de modelos de
segmentacgao populacional, como a segmentacao de clientes com base em caracteristicas
demograficas (ROKACH; MAIMON, 2005). Anélises adicionais usando técnicas analiticas
padrao e outras técnicas de mineracao de dados podem determinar as caracteristicas desses

segmentos com relagao a algum resultado desejado (ABBAS, 2008).

3.5.1 K-Means

O algoritmo de aprendizado nao-supervisionado (BARLOW, 1989) K-Means é
um dos métodos de agrupamento mais populares, pertencente a classes dos métodos
de agrupamento por particionamento (Partitioning Clustering). Proposto inicialmente
em 1967 por MacQueen (1967) como método de classificagdo e andlises de observagdes
multivariadas. E um algoritmo iterativo que tenta particionar o conjunto de dados em
subgrupos distintos nao sobrepostos pré-definidos (grupos) onde cada ponto de dados
pertence a apenas um grupo. Desta forma, o algoritmo tenta tornar os pontos de dados
semelhantes o mais proximo possivel, a0 mesmo tempo em que mantém os grupos mais
diferentes o mais distante possivel (SYAKUR et al., 2018).

O K-Means é um algoritmo de agrupamento baseado em distancia que divide os
dados em varios agrupamentos em atributos numéricos (JIN; HAN, 2010). Esse algoritmo
requer na sua inicializagao a quantidade de K-grupos que deverao ser gerados, uma vez
que o centro inicial do grupo pode mudar de forma que este evento pode resultar em
agrupamento instavel de dados (SYAKUR et al., 2018). A saida do K-Means depende dos
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valores centrais selecionados no agrupamento (JIN; HAN, 2010). Assim, o valor inicial do
ponto central do grupo torna-se a base para a determinac¢ao do grupo. O centroide inicial

do grupo atribui aleatoriamente um impacto ao desempenho do grupo.

Em resumo, o K-Means tem os seguintes passos:

e Determinar o nimero de K-grupos e a quantidade maxima de iteracoes.

o Aplicar o processo de inicializacdo K-grupo do ponto médio e, em seguida, a equagao

do recurso de contagem de centroides (Equagao 3.1),

1 M
]\4].:1 !

o Calcular a soma da distancia ao quadrado entre os pontos de dados e todos os

centroides. Conforme a Equagao 3.2,

d= /(21— 22)2 + (31 — p2)?. (3.2)

e Atribuir cada ponto de dados ao grupo mais préximo (centroide).

o Calcular os centroides para os grupos tirando a média de todos os pontos de dados

que pertencem a cada grupo (Equagao 3.3),

o Persistir as iteragoes até que nao haja alteracao nos centroides, ou seja, a atribuicao

de pontos de dados para grupos nao esta mudando.

n

J = Z Z aieD(zi,¢1)?, (3.3)

i=1 =1
onde, a;; ¢ o valor de associagao do ponto x; para os centros do grupo ci, d ¢ a distancia
mais curta dos dados x; ao K-grupo apds serem comparados, e ¢; é o centro do grupo
para 1. n é a quantidade de dados, k£ ¢ o nimero de grupos, a;; ¢ o valor de associacao do
ponto de dados x; para o grupo ¢; seguido de a que tem um valor de 0 ou 1. As etapas do

algoritmo sao ilustradas na Figura 8.

Neste trabalho, a etapa de agrupamento visa agrupar regides sismicas semelhantes
para construir modelos especificos para cada grupo de forma que seus treinamentos sejam

equilibrados a fim de obter melhores desempenhos e robustez.

3.6 Algoritmo Evolutivo

Algoritmo evolutivo é um componente da computagao evolucionaria e da computa-
¢do bioinspirada (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 1997). Esses algoritmos sdo baseados
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Figura 8 — Etapas do K-Means. a) k = 3 e os centroides sao gerados aleatoriamente com
os dados do dominio; b) grupos sdo gerados com base na distancia; ¢) o novo
centroide de cada grupo é atualizado; d) passos b e ¢ sdo repetidos até a

convergencia.
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Fonte: (CHEON; LEE; LEE, 2020).

em heuristicas para resolver problemas de dificil resposta em tempo polinomial. Para isso,
usam como base o principio de evolucao inspirado na natureza: sobrevivéncia do mais
apto, por meio de processos que emulam os comportamentos dos organismos vivos. Esses
algoritmos sao frequentemente empregados na ciéncia e na engenharia para lidar com
problemas complexos de otimizagdo (DASGUPTA; MICHALEWICZ, 1997). Esses tipos de
algoritmos possuem essencialmente um conjunto de solugoes candidatas, que representam
individuos. Esses individuos evoluem e competem pela sobrevivéncia a cada nova gera-

¢ao, e apenas os melhores individuos tém as melhores chances de sobreviver (GABRIEL;
DELBEM, 2008).

Otimizacao trata-se do estudo de problemas em que se busca minimizar ou maxi-
mizar uma fungdo por meio da escolha sistematica de valores. Neste estudo, o algoritmo
evolutivo denominado Particle Swarm Optimization (PSO) foi usado para otimizar o
conjunto de hiperparametros das amostras espago-temporais. O objetivo deste ajuste de
hiperparametros é encontrar o conjunto de amostras que melhor representa o problema,
consequentemente, maximizar as métricas de validagdo do modelo. O algoritmo PSO foi es-
colhido porque produz solugoes de alta qualidade que oferecem melhor desempenho (ISLAM
et al., 2019).

3.6.1 Particle Swarm Optimization (PSO)

O algoritmo evolutivo PSO é uma das meta-heuristica mais conhecidas. Foi proposto
inicialmente em 1995 por Eberhart e Kennedy (1995) como uma metodologia para resolver
problemas néo lineares continuos. E uma técnica inspirada em enxame e comportamentos
colaborativos de populagoes bioldgicas (EBERHART; KENNEDY, 1995). Embora tenha
havido modificagdes e melhorias significativas desde que foi introduzido pela primeira vez,

os principios fundamentais permaneceram os mesmos.

Em geral, uma “populacao” de solugoes possiveis para o problema ¢ criada primeiro
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com cada solucao sendo pontuada usando uma “funcao de aptidao” que indica quao
boas elas sao (GABRIEL; DELBEM, 2008). O PSO busca uma solu¢ao 6tima alterando
iterativamente as velocidades e posi¢oes das particulas de acordo com as experiéncias
de voo da particula e do grupo, orientando-os para a localizagdo dos hiperparametros
Gbest e Pbest nas iteragoes subsequentes. Gbest corresponde ao valor de aptidao (fitness)
da populacao alcangado por qualquer particula. Enquanto Pbest corresponde ao valor
6timo de aptidao de particula alcangado até a iteracao presente (KENNEDY, 2010). O

movimento das particulas do PSO ¢ ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Movimentagao de particulas do PSO.
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As Equacoes 3.4 e 3.5 descrevem a atualizagao do movimento da particula para

cada iteracao:

v =w-v; + (Cy - ry - (Pbest — x;)) + (Cy - ro - (Gest — x;)), (3.4)

€T, = T; + Vi, (35>

onde 7 denota a particula e x sua posicdo no espaco. w ¢ a constante de inércia, que
representa o impacto das velocidades anteriores na velocidade atual. C; é a constante que
atrai cada particula para sua melhor posicao local, e C5 é a constante que atrai a particula

para a melhor posi¢ao. Por fim, r; e ro sdo nimeros aleatorios entre 0 e 1.

Em resumo, apés definir a particula, seus limiares e sua funcao de aptidao, sao

realizados os seguintes passos (LE et al., 2019):
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« Passo 1: uma populagao de dez particulas aleatorias é criada. Em seguida, a funcao

de aptidao de cada particula é calculada.

o Passo 2: cada particula percorre de forma circular no espago de busca em uma
velocidade inicial, conforme estabelecido na etapa anterior. Para cada iteracao,
busca-se a particula local 6tima. O melhor resultado geral representa a melhor

particula atual. As velocidades também sado atualizadas durante esta etapa.

» Passo 3: depois de calcular e atualizar a velocidade, as particulas percorrem o espago

de busca nessa nova velocidade.

o Passo 4: a melhor localizagao e o melhor resultado geral sao atualizados para a

melhor posi¢ao, de acordo com a fungao de aptidao.

« Passo 5: a condicao de parada de pesquisa é verificada. Caso a funcao de aptidao da

particula for 6tima, a busca é interrompida. Caso contrario, retorna ao Passo 2.

Neste trabalho, a otimizacao de hiperparametros é uma etapa fundamental. Para
isso, o algoritmo PSO foi escolhido para otimizar os hiperparametros das amostras espaco-

temporais, tais como o nimero de amostras, largura e altura.

3.7 Métricas de Desempenho

Para validar os resultados alcancados por um método proposto, a quantificacao dos
resultados é comumente adotada. O objetivo é avaliar o desempenho do método construido
por meio da andlise estatistica dos resultados obtidos. Neste estudo, foram aplicadas
métricas frequentemente aplicadas na area de imagens médicas e na literatura, sendo elas:
acuricia, precisao, sensibilidade, especificidade e Fl-score (FAWCETT, 2006; BLAND,
2015; TAHA; HANBURY, 2015)

Para o calculo das métricas, baseou-se na matriz de confusdo, que leva em conside-
ragao 4 variaveis: (1) Verdadeiro Positivo (VP) indica a classificagdo correta dos pizels da
classe positiva, ou seja, potenciais acumulacoes de gas; (2) Falso Positivo (FP) trata da
classificacao incorreta dos pizels da classe negativa como classe positiva; (3) Verdadeiro
Negativo (VN) denota a classificacdo correta dos pizels da classe negativa; e (4) Falso

Negativo (FN) indica erro de classificacao dos pizels da classe positiva como classe negativa.

A acurédcia (Acc) é a métrica definida como a razao entre o nimero de pizels
corretamente classificados (classe positiva e negativa) e a quantidade total de pizels na

amostra do estudo. A acuracia é definida na Equacao 3.6,

VP+ VN

Acc — .
T VPIVN+FP+FN

(3.6)
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A precisao (Pre) é denotada como o niimero de casos positivos dividido pelo
numero de casos positivos mais o niimero de falsos positivos. Em suma, é a porcentagem
de instancias classificadas na classe positiva realmente correta. A precisao é definida na

Equacao 3.7,

VP
Pre = m (37)

A sensibilidade (Sen) tem a capacidade de encontrar todas as instancias relevantes
(verdadeiros positivos) na amostra em estudo, ou seja, expressa a proporg¢ao de verdadeiros

positivos. O calculo da sensibilidade é definida na Equacao 3.8,

VP
Sen = 5 EN (3:8)

Outra métrica aplicada é a especificidade (Esp). Essa métrica indica a capacidade
de predizer corretamente a classe negativa, ou seja, a propor¢ao de verdadeiros negativos.

A Equagao 3.9 define esta métrica,

VN

VN1 FP (39)

Esp =

Por fim, como ha desbalanceamento entre as classes de gas e nao-gas, foi usada
a métrica Fl-score (F1), que representa a média harmoénica entre a precisao (Pre) e a

sensibilidade (Sen). Essa métrica é definida na Equagao 3.10,

Pre x Sen

Fl=2% ——M.
*Pre—i-Sen

(3.10)

3.8 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada a fundamentagao tedrica necessaria para a compre-
ensao das técnicas usadas e suas aplicagoes no método proposto. Os principais tépicos
abordados foram gas natural, sismica, aprendizado profundo (CNN e RNN), agrupamento

(K-Means), algoritmo evolutivo (PSO) e métricas de desempenho.
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4 Meétodo Proposto

Este capitulo descreve o método proposto para detectar regioes de acimulo de gés.
Para isso, sao realizadas duas etapas, que sao apresentadas em detalhes posteriormente. A
base de imagens sismica usada para validar o método proposto é descrita na Segao 5.1. A
primeira etapa descreve as técnicas de pré-processamento aplicadas as imagens sismicas.
Por fim, a segunda etapa apresenta o modelo de rede neural usado para a deteccao de

potenciais acumulacoes de gas. A Figura 10 ilustra as etapas do método proposto.

Figura 10 — Etapas do método proposto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1 Pré-processamento

Na primeira etapa do método proposto, sao aplicadas subetapas aplicada a base
de imagens sismica 2D. A primeira subetapa, consiste em delimitar a regiao de interesse
(ROI) das imagens. Em seguida, é realizado o agrupamento das regides de imagens sismicas
2D para cada campo de exploracao da base de imagens. Posteriormente, sao geradas
amostras espago-temporais das regioes agrupadas que servirao para ultima subetapa, que

é a otimizacao das amostras usando o PSO. Finalmente, as amostras geradas serdao usadas
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para a segunda etapa, que é a deteccao de potenciais acumulagoes de gés (Segao 4.2). Nas

proximas Subsecgoes, cada subetapa sera explicada com mais detalhes.

4.1.1 Regido de Interesse (ROI)

Na primeira etapa do método proposto, é aplicado um processo de normaliza¢ao
dos valores de amplitude sismica devido a heterogeneidade desses valores em razao aos
diferentes processos de aquisigdo e processamentos sismicos (SELLEY; COCKS; PLIMER,
2005; MIRANDA et al., 2018). Assim, a técnica de padronizagao (standardization) foi
selecionada para esse processo devido a caracteristica dos valores de amplitude sismica de
se aproximarem de uma distribui¢ao gaussiana (PAINTER; BERESFORD; PATERSON,
1995). A padronizagao consiste em colocar todos os dados em um intervalo em que a média
é igual a zero e o desvio padrao igual a um (PAINTER; BERESFORD; PATERSON, 1995).
Em seguida, é necessario determinar um intervalo de busca relevante para deteccao do gas.
Desta forma, com base em dados de campo, pocos exploratorios perfurados e inferéncia,
os geocientistas da Eneva S.A delimitaram Regioes de Interesse (ROI) que possuem maior
probabilidade de conter acimulo de gas. A ROI (Figura 11) é individual para cada imagem
e delimita uma area com os padroes sismicos que o modelo deve aprender para detectar as
estruturas que possam acumular gas. Além disso, ela possui uma altura fixada em 128

pizels e uma largura que varia entre 383 e 2809 pizels.

Figura 11 — Area de interesse. a) imagem sismica com marcagao do especialista; b) ROL

Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 4. Meétodo Proposto 40

Como pode ser visto, a Figura 11 (a) ilustra uma imagem sismica na qual a ROI
é demarcada pelo especialista, e na cor vermelha a regiao de gas sismico. A Figura 11
(b) apresenta a ROI (cortada) a ser utilizado neste trabalho, onde se encontra a maior
probabilidade de conter o acimulo de géas, de acordo com as informagcdes fornecidas pela
Eneva S.A.

4.1.2 Agrupamento de Regides de Imagens Sismicas 2D

A imagem sismica de reflexao ¢ um tipo de dado bastante heterogéneo devido aos
diferentes processos de aquisi¢ao, processamento sismico (SELLEY; COCKS; PLIMER,
2005), além das diferengas geomorfolégicas de cada local onde a imagem foi obtida (MI-
RANDA et al., 2018). Portanto, em uma mesma imagem sismica podem existir regioes
muito distintas entre si, o que pode dificultar o treinamento de um inico modelo generalista
de predigao. Além disso, para que os modelos de aprendizado profundo sejam robustos,
deve haver um bom equilibrio entre os conjuntos de treinamento e validagao para evitar
problemas como overfitting (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 2019) ou underfitting (KO-
EHRSEN, 2018). Desta forma, dividir as imagens sismicas em regioes e agrupa-las para
construir modelos especialistas para cada grupo ¢ uma abordagem que pode proporcionar
resultados mais robustos. Por esta razao, foi desenvolvido um método automatico com
o objetivo de agrupar regioes de imagens sismicas 2D de um determinado conjunto de

imagens.

O método consiste em trés etapas principais: (1) dividir a imagem sismica em
regioes de dimensoes iguais (altura, largura); (2) extrair deep features; e (3) formar grupos

das regides sismicas extraidas. A Figura 12 ilustra as etapas descritas.

Figura 12 — Método proposto para agrupar regides de imagens sismicas.

1 - Gerar regides sismicas 2 - Extrair deep features 3 - Formar grupos

________________________________________________________________________
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Apébs a etapa de pré-processamento (Secao 4.1), é realizada a primeira etapa
do método para agrupar regides de imagens sismicas (Figura 12). Esta etapa consiste

em dividir cada imagem em regides de dimensoes fixas (128 x 128 pizels). Na segunda
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etapa, os modelos VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), ResNet50 (HE et al.,
2016a) e EfficientNet-B7 (TAN; LE, 2019) foram selecionados para a extracao de deep
features (JUNIOR et al., 2021) das imagens a serem usadas como dados de entrada
para a préoxima etapa. Esses modelos foram selecionados nessa etapa por ja estarem bem
estabelecidos na literatura para essa tarefa, na qual apresentam bom desempenho, além de
ja terem sido pré-treinados. Em cada arquitetura, as caracteristicas obtidas sao extraidas
da ultima camada de convolucao. Os modelos sdo inicializados usando pesos pré-treinados
aplicados a base de imagem ImageNet (DENG et al., 2009).

Finalmente, a terceira etapa consiste em usar as caracteristicas extraidas por cada
modelo deep features para realizar experimentos de agrupamento de imagens (Secao 3.5).
Esta etapa visa agrupar as regioes das imagens sismicas com caracteristicas semelhantes,
a fim de gerar um modelo de detecgdo de regiao de gds especifico para cada grupo
encontrado. Portanto, foi usado o K-Means (Secao 3.5.1) para separar as regioes das

imagens em K-grupos.

Inicialmente, o modelo K-Means foi parametrizado em cada modelo de deep features
com diferentes nimeros de K-grupos (de 2 a 10). Para cada valor de K, o coeficiente de
silhueta (ROUSSEEUW, 1987) foi calculado para medir o quao bem as regioes sismicas
foram agrupadas pelo K-Means. O coeficiente de silhueta é uma medida de quao semelhante
um objeto (regido sismica) é ao seu préprio grupo (distancia intra-grupo) em comparagao
com outros grupos (distancia entre grupos) (ROUSSEEUW, 1987; RENDON et al., 2011).

O coeficiente de silhueta para uma amostra de dados ¢ é dado por:

Si— bi—CLZ'

-~ max(b;,a;)’ (4.1)
Onde a; representa a distancia intra-grupo definida como a distancia média a todos os
outros pontos no grupo do qual faz parte. E, b; é a distancia entre grupos definida como a
distancia média até o grupo mais préximo do ponto de dados i (ROUSSEEUW, 1987).
Depois de calcular o coeficiente de silhueta para cada ponto, faz-se a média para obter
a pontuacao da silhueta do K-grupo. Esse coeficiente retorna um intervalo entre [-1, 1],
na qual valor préximo de 1, indica que existe uma relagdo préxima entre o objeto (regiao
sismica) e o grupo. Valores préximos a 0 indicam grupos sobrepostos. Valores negativos
geralmente indicam que uma amostra foi atribuida ao grupo errado, pois um grupo diferente
¢é mais semelhante. Portanto, se um grupo em um modelo for gerado com um coeficiente
silhueta relativamente alto, o modelo é adequado e aceitavel (ROUSSEEUW; KAUFMAN,

2009).

Em seguida, o hiperpardmetro K é otimizado com o método da silhueta (ROUSSE-
EUW; KAUFMAN, 2009), que é frequentemente usado para encontrar o nimero ideal de

grupos. Em que, dentre os K-grupos de um modelo deep features, é selecionado aquele com
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maior coeficiente de silhueta, representando o melhor agrupamento. Este mesmo processo
descrito é realizado para cada modelo deep features a fim de encontrar o seu melhor grupo.
Posteriormente, dentre os modelos, é selecionado aquele com maior valor de coeficiente de
silhueta, pois representard o modelo com melhor niimero de grupos. Por fim, o método
proposto é aplicado para cada campo de exploracao da base de imagens. Isso finaliza o

método para agrupamento de regides de imagens sismicas.

Vale ressaltar que antes de aplicar as etapas descritas, o conjunto de teste de cada
campo de exploragao da base de imagens ¢é escolhido aleatoriamente. Em seguida, as regices
sismicas de cada um dos grupos gerados pelo método proposto sao selecionados aleatori-
amente e distribuidos proporcionalmente entre os conjuntos de treinamento e validacao.
Isso garante um modelo de deteccao de regiao de gés mais equilibrado, pois deve haver
regides sismicas de todos os grupos em ambos os conjuntos de dados. Consequentemente,

aumenta a generalizagao do modelo.

4.1.3 Geracao de Amostras Espaco-temporais

A reflexdo sismica é um método de exploragao geofisica que fornece informacgoes
sobre as propriedades do subsolo da terra a partir da reflexao de ondas sismicas (SELLEY;
COCKS; PLIMER, 2005). O principio geral envolve o envio de ondas actsticas geradas
artificialmente para o subsolo, em que diferentes estruturas e objetos dentro da crosta

terrestre refletem essa energia de volta de acordo com sua impedancia actstica (SELLEY;
COCKS; PLIMER, 2005).

Portanto, devido a natureza da aquisicdo de dados sismicos por meio da reflexao
sismica, amostras espaco-temporais sao geradas verticalmente a partir da ROI. Este
processo consiste em aplicar uma janela deslizante de passo igual a 1 na direcao vertical
(Figura 13 (a)). Posteriormente, uma janela de passo igual a um ¢é aplicada na diregao
horizontal, novamente realizando os passos anteriores. Desta forma, a imagem sismica 2D é
completamente percorrida. Isso é necessario para que seja possivel padronizar a dimensao
das imagens sismicas, além de aumentar o nimero de amostras de dados. Entao, para
obter as informacoes temporais, os patches extraidos e que sao verticalmente sequenciais
sao empilhados em uma matriz tridimensional, na qual a primeira dimensao da matriz
representa a quantidade de patches empilhados (Figura 13 (b)). Além disso, o rétulo do
patch espago-temporal gerado serd a localizacdo do gas do patch 2D central da pilha da

matriz tridimensional gerada. A Figura 13 ilustra este processo.

Ao gerar os patches, pode surgir um desbalanceamento entre os que tém gas e os
que nao tém. Esse desbalanceamento entre os patches pode impactar negativamente o
desempenho do modelo em aprender corretamente as regides de gés. Por esta razao, aplica-
se a técnica de subamostragem (DRUMNOND; HOLTE, 2003) nas amostras predominantes

para excluir algumas amostras aleatérias. Por fim, determinar as dimensoes da amostra
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Figura 13 — Geragao de amostras espago-temporais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

espaco-temporal é um passo critico com grande impacto para a performance do método
proposto. Deste modo, a dimensao da amostra é formada por trés dimensoes, a primeira
contém a quantidade de amostras que foram empilhadas. A segunda e terceira dimensoes

referem-se a altura e largura da amostra, respectivamente.

As amostras espacgo-temporais serdo extraidas das regides sismicas que foram
agrupadas (Secao 4.1.2). Essas amostras servirdo como entrada para a etapa de detecgao
de gas usando a ConvLSTM (Secao 4.2).

4.1.4 Otimizacao das Amostras usando PSO

A otimizacao de hiperparametros é uma tarefa ardua, por isso na literatura encontra-
se algumas técnicas de otimizagao, como a busca manual (HUTTER; LUCKE; SCHMIDT-
THIEME, 2015), Grid Search (LIASHCHYNSKYT; LIASHCHYNSKYT, 2019), Randomized
Search (BERGSTRA; BENGIO, 2012), bem como abordagens evolucionarias (LIASH-
CHYNSKYT; LIASHCHYNSKYI, 2019; ZITZLER, 1999). As abordagens evolucionérias

apresentam algumas vantagens em relacao a outras, como a simplicidade conceitual, ampla
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aplicabilidade, superior aos métodos classicos em problemas reais e, finalmente, pode ser
aplicada a problemas onde nao hé solugoes conhecidas (FOGEL, 1997). Por esta razdo, a
abordagem evoluciondria, em especial a técnica PSO (EBERHART; KENNEDY, 1995) foi

escolhida para estabelecer a dimensao 6tima de amostra neste trabalho.

O PSO pode gerar uma solucao de alta qualidade em um tempo de calculo mais
curto e exibindo caracteristicas de convergéncia estavel mais eficazes do que outras técnicas
de otimizagao (ISLAM et al., 2019). Além disso, hd menos hiperparametros de controle
para ajustar e é mais eficiente em manter a diversidade do enxame, pois todas as particulas
usam as informagoes relacionadas a particula mais bem-sucedida (particula Gbest) para se
aprimorar. Por esse motivo, selecionou-se o PSO para otimizar os hiperparametros das
amostras espaco-temporais (KENNEDY, 2010; JUNIOR et al., 2021).

Os hiperparametros das amostras espago-temporais usados para otimizacao sao:
numero de amostras temporais, altura e largura do patch. Para representar uma particula
PSO, é criado um vetor de trés posicoes, no qual cada componente do vetor representa um
dos hiperparametros mencionados anteriormente. Cada hiperparametro requer um espago
de busca, que ¢é simplesmente denotado pelos limites dos valores maximo e minimo que
podem ser assumidos. Além disso, para permitir a evolucao do algoritmo PSO, é necessaria

uma funcao de aptidao.

A aptidao de cada particula foi avaliada utilizando os resultados obtidos pelo
modelo ConvLSTM (Segao 4.2), que operou no subconjunto de validagao de acordo com os
hiperparametros selecionados. Aqui, o método de ponderacao usado na aptidao é explicado.
O principal objetivo da ponderagao ¢ manter um equilibrio entre sensibilidade e precisao.
Para isso, o Fl-score (SASAKI; FELLOW, 2007) é usado para obter modelos superiores
na deteccao de gas. Esta aptidao é definida na Equagao 3.10 na Secao 3.7.

A Figura 14 ilustra as etapas discutidas anteriormente. Em resumo, uma populagao
de particulas aleatérias é criada, os trés componentes obtidos (amostras, altura, largura)
sao repassados para a etapa de geracao de patches. Posteriormente, o modelo ConvLSTM é
treinado, retornando a aptidao, que é a menor loss (F1-score) de validagao. Caso a aptidao
da particula for 6tima, a busca é interrompida, caso contrario, a particula é atualizada.
Este procedimento ¢é repetido até que um niimero predeterminado de iteragoes ou até que a
convergéncia total do modelo seja alcancada. Ao final da otimizacao, obtemos os melhores
hiperparametros de dimensao para as amostras da etapa de validacao do modelo. Por fim,
na base de imagens de teste aplica-se métricas de validagao para calcular a robustez do

método.
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Figura 14 — Procedimento para geracao dos patches usando o PSO.
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4.2 Deteccao de Potenciais Acumulacoes de Gas usando Arquitetura

ConvLSTM

Apoés a preparacao dos dados, a proxima etapa é detectar potenciais regioes de gés.
Para esta etapa, ¢ usado uma técnica de aprendizado profundo para segmentagao semantica
de patches. Assim, neste trabalho, um modelo baseado na arquitetura ConvLSTM (SHI et

al., 2015a) foi proposto devido a sua capacidade em aprender correlagoes espago-temporais.

O modelo ConvLLSTM proposto para deteccao de gias em dados sismicos é ilus-
trado na Figura 15. Esse modelo é baseado na ConvLSTM-padrao (SHI et al., 2015a;
HOCHREITER,; SCHMIDHUBER, 1997) que é usada para criar uma arquitetura do tipo
encoder-decoder. As duas camadas ConvLSTM empilhadas formam o recurso de codificador
de nossa topologia, com a segunda camada tendo o dobro do niimero de filtros que a
primeira, como um estilo de gargalo. Usamos esse tipo de camada porque sua estrutura
permite que o modelo entenda o contexto e as dependéncias espaco-temporais das imagens
sismicas (SHI et al., 2015a). A saida do codificador, o estado oculto, é o estado da tltima
etapa espago-temporal ConvLSTM. A saida do codificador, indicada no circulo preenchido
em amarelo na figura, é uma camada oculta que encapsula todo o significado da imagem
espaco-temporal de entrada. As dimensoes desta camada dependem do niimero de células
no ConvLSTM. Para decodificar o estado oculto e prever a localizacdo do gas na imagem
espaco-temporal da entrada da rede, usamos ConvLLSTM, seguido por uma camada Conv2D

e uma ativacao sigmoide.

Para treinamento de modelo, patches espago-temporais (Segao 4.1.4) sdo fornecidos

como dados de entrada do modelo. Desta forma, o modelo tera como objetivo realizar a
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Figura 15 — Arquitetura do modelo proposto.
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segmentacao semantica da localizacao da regiao do gas no patch central em referéncia a
imagem sismica 2D. Depois disso, a imagem original é restaurada a partir dos patches
preditos e as métricas de validagao (Segao 5.1.2) sdo extraidas para mensurar a robustez

do modelo.

Vale ressaltar que esse processo é realizado para cada um dos campos de exploracao
da base de imagens sismica. Em que, inicialmente, as regides da imagem sido agrupadas em

cada campo (Segao 4.1.2). Posteriormente, para cada grupo é gerado um modelo usando a

ConvLSTM.

4.3 Consideracoes Finais

Este capitulo detalhou cada uma das etapas do método proposto para detectar
potenciais acumulagoes de gas em imagens sismicas 2D. Entre as principais contribuicoes
estao: agrupamento de regioes de imagens sismicas; analise do espago-temporal para
geracao de patches; otimizagao de hiperparametros das amostras espaco-temporais; e

adaptagoes empregadas na ConvLSTM para a detecgdo de potenciais gas.

No préximo seguinte, serao apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do
método proposto. Além disso, sdo apresentadas a base de imagens aplicada, a configuragao
experimental das redes usadas e alguns experimentos para validar as etapas do método

proposto.
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5 Resultados

Este capitulo apresenta a base de imagens sismica usada, descreve a configuracao
experimental, o procedimento de preparacao da base de imagens, e os resultados dos

experimentos realizados.

5.1 Base de Imagens Sismica 2D

Os dados sismicos utilizados como objeto de estudo sao provenientes da Bacia
Paleozoica do Parnaiba. A Bacia é uma bacia intra-cratonica de formato oval classico
desenvolvida em um embasamento continental, durante o estagio de estabilizacao da pla-
taforma Sul-Americana. Localiza-se entre o Craton Amazonico e a Provincia Borborema
(ALMEIDA; CARNEIRO et al., 2004; MIRANDA et al., 2018). Seu limite norte é definido
pelo Arco Ferrer—Urbano Santos e o limite sul é definido pelo Arco Sao Francisco (MI-
RANDA et al., 2018). A oeste, o arco do Tocantins separa a Bacia do Parnaiba do Créaton
Amazonico e da Bacia do Marajo. Abrange mais de 600.000km? com um depocentro
atingindo quase 3.500m de espessura (MIRANDA et al., 2018).

Além disso, em campos de gas descobertos, os valores de permeabilidade podem
chegar a 240 mD e a porosidade média é de 18%. Essas fei¢des geralmente estao relacionadas
a corpos de areia marinhos fluviais-deltaicos rasos depositados sob a influéncia de marés ou
ondas (MIRANDA et al., 2018). Em relagao a qualidade do reservatorio, é possivel classificar
a regiao em trés zonas: a zona superior que tem a melhor qualidade de reservatério, a
zona intermediaria que tem uma qualidade média e por ultimo a zona inferior que tem a
menor qualidade, a mais heterogéneo e laminada de todos. No entanto, todas as zonas sao

capazes de produzir gas a taxas comercialmente rentaveis (MIRANDA et al., 2018).

Os principais reservatérios em seis dos sete campos existentes na Bacia do Parnaiba
sao os arenitos da Formagao Poti com boas propriedades poropérmicas na bacia (MIRANDA
et al., 2018). A principal drea produtora é conhecida como “Parque dos Gavides” em
referéncia as espécies nativas de gavioes brasileiros em que os campos sdo nomeados
(Figura 16).

Os dados disponiveis consistem em 380 se¢oes de imagens sismicas 2D localizadas
na area do Parque dos Gavioes. A base de imagens foi fornecida e rotulada pela Eneva
S.A., uma empresa brasileira de energia. Essas imagens foram obtidas em diferentes
intervalos de tempo com diferencas de clima, geologia, processo de aquisicdo e outros
fatores externos. Assim, nota-se o desafio de se trabalhar com essas imagens, uma vez que

estes sao diversificados e heterogéneos.
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Figura 16 — Parque dos Gavices (MIRANDA et al., 2018).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 17 ilustra exemplos de imagens sismicas. As imagens sao obtidas a
partir da reflexdo no tempo das ondas sismicas no subsolo (eixo y) geradas por alguma
perturbacao mecanica durante o processo de aquisi¢cao. A regidao de aquisi¢ao é a distancia
(eixo x) obtida através de varios receptores dispostos em linha reta e equidistantes a
uma distancia que varia em metros. O nimero de receptores é muito grande, pode ser
centenas, o que significa que o receptor mais distante estd a quilémetros de distancia
da fonte (THOMAS et al., 2004; KROHN, 2008; SELLEY; COCKS; PLIMER, 2005).
Portanto, as imagens apresentam aspectos e caracteristicas como ondas e tons de cinza.
Devido ao método de aquisicao, as amostras espago-temporais sao adquiridas verticalmente
(Segao 4.1.3). Assim, as amostras sao geradas analisando as caracteristicas fundamentais
da imagem, obtendo uma boa representacao dos dados, o que impacta diretamente no

modelo.

5.1.1 Agrupamento de Regides de Imagens Sismicas 2D

Esta Subsecao apresenta o resultado da aplicacao do método de agrupamento de
regioes sismicas a base de imagens proveniente do Parque dos Gavides (Se¢ao 5.1). Para
realizar os experimentos, foram usados quatro campos sismicos, sendo eles: Gaviao Preto,
Gaviao Real, Gavidao Branco e Gaviao Vermelho. A Tabela 4 apresenta o ntmero de
imagens sismicas por campo de exploragao. Cada conjunto foi inicialmente selecionado
aleatoriamente para cada campo de exploragao, seguindo as trés etapas (Secao 4.1.2): (1)
dividir a imagem sismica em regides de dimensdes iguais (altura, largura); (2) extrair deep

features; e (3) formar grupos das regides sismicas extraida.
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Figura 17 — Exemplo de imagens sismicas. O eixo y representa o tempo em milissegundos
e 0 eixo X representa a distancia em metros.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na primeira etapa, o pré-processamento apresentado na Secao 4.1 é aplicado as
imagens sismicas. Em seguida, as imagens sao divididas em regioes de 128 x 128 pizels

para cada campo de exploragao.

Na segunda etapa, sdo extraidas as deep features das regides sismicas previamente
obtidas. A Tabela 2 mostra o niimero de caracteristicas extraidas das regioes para cada

modelo descrito na Secao 3.4.1.

Tabela 2 — Total de caracteristicas extraidas em cada modelo de CNN.

Modelo N° de caracteristicas por regiao sismica
VGG-16 512
ResNet-50 2.048
EfficientNet-B7 2.560

Na terceira etapa, as caracteristicas extraidas por cada modelo sdo usadas para
realizar o agrupamento de dados com K-Means. A Tabela 3 apresenta os campos da base
Gaviao, os modelos, o melhor hiperparametro K encontrado no intervalo de 1 a 10 e seus
respectivos coeficientes de silhueta. Dentre eles, o modelo EfficentNet-B7 foi o selecionado

por apresentar o maior coeficiente de silhueta em todos os campos.

Acredita-se que o modelo EfficientNet-B7 foi capaz de extrair caracteristicas mais
discriminativas das regides sismicas por ter um novo mecanismo interno de dimensiona-
mento para melhorar o desempenho das redes neurais. A EfficientNet-B7 faz uso dessa

técnica simples, mas eficaz, que dimensiona uniformemente a largura, a profundidade e a
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Tabela 3 — Melhores grupos e seus coeficientes de silhueta encontrados para os modelos
usando o método da silhueta.

Base Gaviao Modelo N° 6timo de grupos | Silhueta

VGG-16 2 0,363

Preto ResNet-50 2 0,406

EfficientNet-B7 3 0,594

VGG-16 2 0,147

Real ResNet-50 2 0,474
EfficientNet-B7 2 0,545

VGG-16 2 0,119

Branco ResNet-50 3 0,332
EfficientNet-B7 3 0,529

VGG-16 2 0,082

Vermelho ResNet-50 2 0,241
EfficientNet-B7 2 0,51

resolucao da rede. Assim, equilibrar todas as dimensdes da largura/profundidade/resolugao
da rede foi crucial para uma melhor eficiéncia e performance da rede (TAN; LE, 2019).
Por esta razao, a arquitetura EfficientNet-B7, dentre os modelos, foi a capaz de extrair

um conjunto maior e mais significativo de caracteristicas para o problema proposto.

Finalmente, o método de agrupamento proposto é aplicado a cada campo de
exploracao da base de imagens sismica. Além disso, para cada K-grupo obtido em cada

campo de explora¢ao, um modelo de detecgao de gas serd gerado (Secao 4.2).

5.1.2 Preparacao da Base de Imagens e Configuracao Experimental

O método proposto foi construido usando a linguagem de programagao Python
3.7, com os frameworks Keras e TensorFlow 2.x (ABADI et al., 2015). A biblioteca
Segyio (KVALSVIK, 2019) foi usada para manipular os dados sismicos. A maquina usada
possui hardware composto por um processador Intel Core i7-9700K 4.20GHz x 8, 24 GB
de RAM e uma GPU GeForce RTX 2070 de 8 GB, com sistema operacional Arch Linux. A
base de imagens sismica foi separada por campo de exploragao, e a quantidade das imagens
sismicas para os experimentos esta descrita na Tabela 4. Além disso, a quantidade de
patches espaco-temporal gerados a partir do treino e validacao sao descritos nas Tabelas 5

e 6, respectivamente.

Tabela 4 — Ntimero de imagens sismicas por campo de exploracao.

Base Gaviao | Numero de imagens sismicas

Preto 21
Real 21
Branco 35

Vermelho 10
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Tabela 5 — Numero de patches de treino por campo de exploragao.

Base Gaviao | Gaés Nao-gas
Preto 44.482 | 11.075.875
Real 42.039 | 9.668.970
Branco 58.855 | 14.713.650
Vermelho | 28.026 | 7.062.552

Tabela 6 — Numero de patches de validagao por campo de exploragao.

Base Gaviao | Gaés Nao-gas
Preto 22.364 | 5.233.199
Real 24.397 | 4.635.468

Branco 40.662 | 13.418.460
Vermelho 20.331 | 3.659.580

Pode-se ver que as bases de imagens por campo de exploracao sao distintas no nu-
mero de imagens possiveis para treinamento, validagao e teste. Assim, devido a quantidade
de amostras de treinamento, os resultados podem variar devido ao nimero de individuos

representativos em cada conjunto de dados.

Para validar o método, foi aplicado a técnica de validagao cruzada k-fold, definindo
k = 5. Nessa abordagem, o método ¢ treinado e testado cinco vezes, em cada campo de
exploracao da base de imagens. O conjunto de regioes sismicas de cada grupo é dividido
na proporcao 80:20 para garantir a proporcao para as duas classes. Ao final de cada
procedimento de treinamento, as métricas de validagao foram extraidas. Como resultado,
foi obtido a média de cada métrica junto com seu desvio padrao. Isso permitiu fazer
analises mais adequadas do método. Também foi possivel evitar o problema de overfitting,
pois cada campos de exploracao foi treinado pelo menos uma vez no procedimento de
validagao k-fold.

Deste modo, foram aplicadas métricas populares na area de processamento de
imagens, sendo elas: Fl-score (F1), sensibilidade (Sen), precisao (Prec), especificidade
(Esp) e acuracia (Acc), conforme a Se¢ao 3.7. As métricas foram calculadas com base na

matriz de confusao.

A seguir, sao apresentados os experimentos realizados para validar o método
proposto. Primeiro, os resultados sao apresentados em todos os conjuntos de dados
separadamente (com e sem agrupamento das regides sismicas) e, em seguida, os resultados

comparados com outras abordagens (com e sem agrupamento) sdo apresentados.
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5.2 Resultados por Campo

Apo6s o processo de divisao da base, a proxima etapa é extrair as amostras espaco-
temporais de cada imagem de entrada. Para isso, foi aplicado o algoritmo de otimizacao
PSO para estimar as dimensdes. Para o niimero de amostras foi definido um limiar discreto
entre 3 e 25, para a largura e altura foram definidos limiares discretos entre 10 e 110. O

valor estimado da amostra de 15 x 10 x 70 foi o que produziu os melhores resultados.

O conjunto de amostras (treino e validagdo) que possui gas e nao-gas tem uma
razao média de 1:234, na qual apresenta desbalanceamento. Esse desbalanceamento pode
impactar negativamente o modelo e, consequentemente, os resultados. Para resolver isso,
a técnica de subamostragem (DRUMNOND; HOLTE, 2003) foi aplicada as amostras
predominantes (nao-gas) para excluir algumas amostras aleatoérias, obtendo uma proporgao
de 1:4 de amostras de gas e nao-gas. A propor¢ao 1:4 produziu os melhores resultados sem

comprometer os recursos computacionais.

Com as amostras geradas, o proximo passo é treinar o modelo ConvLSTM para
detectar as regioes potenciais de gas. Para isso, foram realizados dois experimentos. O
primeiro trata da aplicacao do método proposto sem a etapa de agrupamento das regides
sismicas. O segundo experimento, é realizado com a etapa de agrupamento (Segao 5.1.1).
A Tabela 7 descreve os resultados produzidos pela aplicacdo do método aos campos de
exploracao descritos sem o agrupamento, e a Tabela 8 os resultados do método proposto

aplicando a etapa de agrupamento.

Tabela 7 — Resultados por campo de exploracao sem a etapa de agrupamento.

Base Gaviao F1 (%) Sen (%) Prec (%) Esp (%) Ace (%)
Preto | 52,21 + 2,80 | 81,08 + 2,42 | 38,71 + 3.42 | 98.44 + 0.25 | 97,51 + 0,45
Real 56,85 £ 1,02 | 72,36 + 1,35 | 46,86 £ 1,04 | 98,61 + 0,24 | 98,36 + 0,3

Branco 48,34 £ 1,9 | 74,65 £ 0,95 | 36,32 + 2,76 | 97,14 £ 0,59 | 96,64 £ 0,75
Vermelho 84,25 £ 1,46 | 96,3 £ 1,81 | 75,06 £ 2,24 | 99,35 4+ 0,17 | 99,34 £ 0,13

Tabela 8 — Resultados por campo de exploragdao com a etapa de agrupamento.

Base Gaviao F1 (%) Sen (%) Prec (%) Esp (%) Acc (%)
Preto 58,11 £ 1,1 | 83,36 £ 1,27 | 44,63 £+ 1,46 | 98,43 + 0,26 | 99,29 + 0,47
Real 60,4 + 0,35 | 77,79 £ 0,42 | 49,36 £+ 0,56 | 98,62 + 0,26 | 98,38 £ 0,33

Branco 60,14 £+ 0,42 | 77,89 + 0,49 | 48,98 £ 0,53 | 96,93 £+ 0,62 | 96,66 + 0,77
Vermelho | 85,51 £ 0,22 | 98,88 £ 0,47 | 75,33 £ 0,17 | 98,93 £+ 0,82 | 98,35 £+ 0,84

Observa-se nas Tabelas 7 e 8 que os melhores resultados em todos os campos de

exploracao foram obtidos usando a etapa de agrupar as regides sismicas. Isso pode ser
justificado pelo fato de que apesar do aumento na quantidade de amostra dos dados, o
padrao de gas de cada campo sismico pode apresentar algumas divergéncias nas regioes

geoldgicas que tem acumulagao de gés, dificultando a generaliza¢ao da rede (MIRANDA
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et al., 2018). Portanto, acredita-se que ao agrupar as regioes sismicas faz com que tenham
regioes mais semelhantes, garantindo que os modelos sejam equilibrados e obtenham um
melhor desempenho, o que garantiu os bons resultados produzidos pelo método proposto

com agrupamento.

E importante mencionar que a métrica mais importante a ser levada em consideracao
¢ a sensibilidade, pois mostra a quantidade de acerto na classe de gés, que é o principal
objetivo. A métrica F1-score mostra uma propor¢ao harmonica entre precisao e sensibilidade.
E importante mencionar que o conjunto de teste hd desequilibrio entre as classes de gés e
nao-gas. Em que, pode afetar negativamente as métricas, por exemplo, uma baixa precisao
indica a presenca de muitos falsos positivos. Nota-se que todos os campos da Tabela 8
produziram resultados superiores a 96% para as métricas de especificidade e acurécia, e
mais de 77% para sensibilidade. Os resultados da F1-score nos dao uma visao geral da

performance do modelo, pois ela mede o desempenho de forma ponderada.

Ressalta-se também que o conjunto de dados de Gaviao Vermelho apresentou
resultados superiores em todas as métricas em relagdo aos demais campos. Destacam-se a
sensibilidade e o F1-score, nos quais apresentaram resultados significativos, demonstrando
que o modelo foi capaz de segmentar bem a classe positiva (gis) e ao mesmo tempo obter
boa similaridade entre os objetos de estudo. Este resultado pode ser atribuido a uma
melhor homogeneidade dos grupos e qualidade dos dados sismicos (SANTOS, 2019). Assim,
é perceptivel a eficacia do método na tarefa de deteccao de potenciais acumulagoes de gas
usando o modelo ConvLLSTM.

5.3 Comparacao com Outras Abordagens

Para validar a vantagem da abordagem espago-temporal, foram propostos experi-
mentos usando as abordagens espaciais e temporais de forma individual. Na abordagem
espacial, realizamos experimentos usando redes convolucionais com a U-Net (HE et al.,
2016b) e ResUNet (ZHANG; LIU; WANG, 2018), e uma rede de atengao, a Vision Trans-
former (DOSOVITSKIY et al., 2020). Na abordagem temporal, os experimentos foram
concentrados na aplicagao de uma rede recorrente, a LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHU-
BER, 1997), e uma rede de auto atencao, a Transformer (VASWANI et al., 2017). Os

hiperparametros das redes foram os padroes utilizados na literatura.

Foi necessario fazer algumas adaptacoes para executar as redes na abordagem
espacial no método proposto: patches nao foram empilhados conforme descrito na etapa de
pré-processamento. Em vez disso, apenas os patches 2D gerados para a segmentagao foram
considerados e o PSO foi aplicado para encontrar os melhores hiperparametros de altura
e largura. Além disso, também foi necessario fazer algumas adaptac¢oes na abordagem

temporal. Em vez de empilhar patches ou extrair 2D patches, 1D patches foram extraidos
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verticalmente da imagem sismica e o PSO foi aplicado para estimar o valor do comprimento

do patch.

Os hiperparametros encontrados pelo PSO para as abordagens espaciais foram:
para a U-Net e ResUnet, 64 x 64 de altura e largura, respectivamente, e para a arquitetura
Vision Transformer, 20 altura e largura. Para as abordagens temporais foram: 65 de

comprimento do path para LSTM e 75 para Transformer.

Finalmente, foram aplicados dois experimentos. Basicamente, comparac¢oes do
método proposto com outros modelos sem a etapa de agrupamento das regioes sismicas

do método proposto (Tabela 9) e com agrupamento (Tabela 10).

Tabela 9 — Resultados da comparacao do método proposto com outros modelos sem a
etapa agrupamento.

Abordagem F1 (%) Sen (%) Prec (%) Esp (%) Ace (%)
U-Net 42,68 £ 1,98 | 49,24 + 1,75 | 37,88 £ 3,7 | 95,88 &+ 1,56 | 98,37 £+ 1,22
ResUnet 44,83 + 1,79 | 51,03 + 1,68 | 40,13 + 3,38 | 97,42 + 1,20 | 95,30 + 1,44
Vision Transformer | 54,64 &+ 1,3 | 68,64 &= 0,11 | 45,41 &+ 1,8 | 96,37 & 1,18 | 95,75 £+ 1,23
LSTM 97,84 £ 1,92 | 77,51 £ 2,19 | 46,2 £ 2,57 | 96,94 £ 1,7 | 97,44 £ 0,83
Transformer 48,15 + 1,86 | 52,63 + 1,81 | 44,4 + 2,32 | 95,19 + 1,36 | 94,01 £+ 1,01
M¢étodo Proposto | 84,25 + 1,46 | 96,3 £ 1,81 | 75,06 + 2,24 | 99,35 + 0,17 | 99,34 + 0,13

Tabela 10 — Resultados da comparacao do método proposto com outros modelos com a
etapa agrupamento.

Abordagem F1 (%) Sen (%) Prec (%) Esp (%) Acc (%)
U-Net 43,99 + 0,42 | 49,64 + 1,08 | 39,51 + 0,41 | 98,29 + 0,71 | 98,59 + 1,2
ResUnet 47,21 + 1,11 | 55,95 + 1,18 | 40,83 £ 1,16 | 97,5 £ 0,71 | 98,13 4+ 0,87

Vision Transformer | 60,45 + 1,09 79 +£ 0,6 48,98 + 1,62 | 97,26 +£ 0,66 | 98 + 1,36
LSTM 61,51 + 0,33 | 78,71 + 0,99 | 50,49 4+ 0,75 | 98,04 4+ 1,27 | 97,51 4+ 0,98
Transformer 51,02 + 1,31 | 55,5 + 1,01 | 47,23 + 1,74 | 98,44 + 0,88 | 98,14 + 1,09
M¢étodo Proposto | 85,51 + 0,22 | 98,88 + 0,47 | 75,33 &+ 0,17 | 98,93 + 0,82 | 98,35 4+ 0,84

E importante mencionar que os resultados apresentados na Tabelas 9 e 10 foram
obtidos usando o conjunto de dados do campo Gavidao Vermelho, pois é o que apresenta
a melhor homogeneidade e qualidade dos dados sismicos. Nota-se que novamente os
melhores resultados em todos os modelos foram usando a etapa de agrupamento (Tabela 9).
Além disso, analisando as quantifica¢des pode-se concluir que o método proposto usando a
ConvLLSTM obtém os melhores resultados em comparagdo com outros modelos. Acreditamos
que isso seja possivel devido ao uso da abordagem espago-temporal, uma vez que faz uso
dos pontos fortes das abordagens espaciais e temporais. Portanto, acabou sendo uma
estratégia importante devido a forma como as imagens sismicas sao adquiridas. Além disso,
como a ConvLSTM é uma rede capaz de aprender correlagoes espago-temporais, resultou
em um modelo de alto poder de generalizacao para detectar potenciais acumulagoes de

gas. Isso mais uma vez demonstra que o método proposto é robusto, e promissor.
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5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, os resultados obtidos pelos experimentos realizados no desenvol-
vimento do método proposto foram apresentados e discutidos. Além disso, mais alguns

experimentos foram realizados a fim de validar as etapas do método proposto.

No proximo capitulo serao apresentados os estudos de casos, também serd feita uma
comparacao com os trabalhos descritos na literatura, visando contextualizar a relevancia
da pesquisa desenvolvida neste trabalho. Por fim, serao descritos os principais aspectos e

limitagoes encontrados apds a andlise das etapas propostas.
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6 Discussao

Neste capitulo sao apresentados alguns estudos de caso positivos e negativos
relacionados a deteccao de acumulagoes de gas, bem como uma comparacao do método
proposto com os trabalhos relacionados encontrados na literatura (Capitulo 2). Finalmente,

sao discutidos as vantagens e limitagoes do método proposto.

6.1 Estudos de Caso

Para avaliar os resultados alcancados no método proposto, foram definidos dois
estudos de caso. No primeiro caso, o modelo pode detectar de forma eficaz possiveis
acumulacgoes de gés nos campos Preto, Real, Branco e Vermelho. No segundo caso, o
modelo apresenta algumas deficiéncias nos resultados de deteccao de reservatorios de gas

nos mesmos campos supracitados.

Na Figura 18, sao apresentados os casos que tiveram os melhores resultados para
cada campo. Pode-se notar que apesar de alguns falsos positivos gerados (em vermelho), o
método consegue detectar a regiao alvo (em azul) de forma eficaz em todos os campos,
visto que a marcagao do método proposto é muito semelhante a marcacao do especialista.
Isso pode facilitar a analise dos dados por um especialista, ajudando a reduzir os riscos
exploratorios. A Tabela 11 apresenta os resultados individuais das métricas de validagao
para cada campo. Destacamos o resultado do campo Vermelho, na qual obteve resultados
superiores a 92% em todas as métricas, validando os resultados visuais. Portanto, esses
casos demonstram que o método proposto é promissor tanto para resultados quantitativos
quanto qualitativos. Vale ressaltar que varios resultados semelhantes foram encontrados

em todas as bases de imagens.

Tabela 11 — Resultados do estudo de caso 1.

Estudos de Caso | F1 (%) | Sen (%) | Prec (%) | Esp (%) | Acc (%)
Preto 65,02 69,24 61,28 99,23 98,71
Real 84,76 87,16 82,48 99,47 99,13
Branco 74,96 88,56 64,98 99,74 99,68
Vermelho 92,88 98,48 87,88 99,71 99,68

O segundo estudo de caso ¢ ilustrado na Figura 19, na qual apresenta os piores
resultados para cada campo. Nesses casos, o método proposto nao foi capaz de definir
com maior precisao as regioes potenciais de acimulo de gas. Embora o modelo tenha
atingido algumas regides-alvo, a maioria das regides de gds nao foi detectada (em verde).

Além disso, a ConvLSTM confunde a previsao de gis com regides semelhantes, gerando
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Figura 18 — Estudo de caso 1 - Base Gavido. (a) Preto, (b) Real, (c) Branco, e (d) Vermelho.
Na cor vermelha, representa falsos positivos. Em azul, os verdadeiros positivos.
Em verde, falsos negativos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

previsoes falsos positivos (em vermelho). A Tabela 12 apresenta as taxas de desempenho
dos quantificadores para cada um dos campos. Novamente, destacamos o campo Vermelho,
na qual o seu pior resultado ainda produziu resultados expressivos, atingindo 75,56% de
Fl-score e 97,64% de sensibilidade. Essas métricas sdo importantes na tarefa de deteccao,
uma vez que a sensibilidade representa o percentual de segmentacao na classe positiva e o
F1-score indica a similaridade entre os objetos de estudo, por meio da média harmdnica
entre a precisdo e sensibilidade (FAWCETT, 2006). Isso mostra que, apesar dos resultados
promissores, o modelo ainda nao consegue detectar alguns dados em todos os campos.
Provavelmente porque as amostras extra-classe sao muito semelhantes, gerando falsas

predicoes.

Tabela 12 — Resultados do estudo de caso 2.

Estudos de caso | F1 (%) | Sen (%) | Prec (%) | Esp (%) | Acc (%)
Preto 30,66 84,70 18,72 98,08 98,01
Real 28,85 31,89 26,34 98,37 97,18

Branco 38,86 64,33 27,84 97,57 97,09
Vermelho 75,56 97,64 61,62 99,18 99,16

Vale lembrar que a andlise de dados nao é uma tarefa trivial. Por esta razao, requer

experiéncia especializada e é demorado. Portanto, acredita-se que a proposta, aliada ao
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Figura 19 — Estudo de caso 2 - Base Gavido. (a) Preto, (b) Real, (c¢) Branco, e (d) Vermelho.
Na cor vermelha, representa falsos positivos. Em azul, os verdadeiros positivos.
Em verde, falsos negativos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

conhecimento do especialista em analise de dados, pode ser um método promissor para a

identificagao de potenciais regices de gas.

6.2 Comparacao com Trabalhos Relacionados

Apébs a apresentacao dos resultados, foi realizada uma analise comparativa dos
resultados alcancados com os resultados dos trabalhos relacionados. Para uma comparagao
mais rigorosa, os resultados obtidos no método proposto foram comparados com os trabalhos
relacionados que buscam o mesmo objetivo, a deteccao de potenciais acumulagoes de gas.
Na Tabela 13, apresentamos informagoes das técnicas, datasets e um resumo dos resultados

encontrados nos trabalhos relacionados e no método proposto.

Analisando a Tabela 13 podemos ver que os trabalhos de Cipriano et al. (2022)
e Santos (2019) usam base de imagens sismicas diferentes da abordada em nosso estudo.
Portanto, nao é possivel fazer uma comparacao fiel com esses trabalhos. Esses trabalhos
usam MLP-Mixer, U-Net e LSTM, enquanto usamos a ConvLSTM, que combina as
vantagens das redes recorrentes (permite que uma meméria de entradas anteriores persista
no estado interno da rede e, assim, influencie a saida da rede (GOODFELLOW; BENGIO;

COURVILLE, 2016) e convolucionais (mantém as caracteristicas espaciais de uma imagem,
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Tabela 13 — Comparagdo com os trabalhos relacionados.

Técnicas Base Sismica F1 (%) | Sen (%) | Prec (%) | Esp (%) | Acc (%)
MLP-Mixer e U-Net (CIPRIANO et al., 2022) | Netherlands F3-Block | 84,18 86,85 83,82 99,79 99,6
Time2Vec Transformer (DINIZ et al., 2022) Parque dos Gavioes - 96,12 - 98,92 98,87
LSTM (ANDRADE et al., 2021a) Parque dos Gavioes - - - - -
LSTM (SANTOS et al., 2020) Parque dos Gavioes - 90,28 - 97,67 97,62
LSTM (SANTOS, 2019) Netherlands F3-Block - 97,1 - 96,83 97,1
Método Proposto Parque dos Gavioes 85,51 98, 88 75,33 98,93 98, 35

como a altura e largura (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015)). No melhor cenério, esses

trabalhos obtiveram resultados inferiores ao nosso método.

Nos trabalhos de Andrade et al. (2021a) e Santos et al. (2020) também fizeram uso
da arquitetura LSTM. Santos et al. (2020) usou a técnica de transfer learning visando obter
um melhor treinamento e generalizacdo do modelo LSTM, e alcancaram 90,28%, 97,67% e
97,62% de sensibilidade, especificidade e acuricia, respectivamente. Andrade et al. (2021a)
afirmam que obtiveram boa identificacdo de aciimulo de gas usando a LSTM. No entanto,
nenhuma métrica de validagao foi usada para comprovar a eficiéncia do método. Assim,
ficamos impossibilitados de realizar maiores comparagoes com este trabalho. Em nosso
estudo, nao limitamos aos resultados visuais, nos quais obtivemos resultados quantitativos
promissores e expressivos para cada campo do dataset. Dessa forma, é possivel demonstrar
a viabilidade da utilizacao do nosso método para a deteccao de possiveis acimulos de gas

em imagens sismicas.

Diniz et al. (2022) propuseram o modelo Time2Vec que incorpora séries temporais
na forma de incorporacao de vetores de alta dimensao. Os autores visaram automatizar
o processo de engenharia de recursos e melhorar o desempenho do tempo do modelo.
Entretanto, nao é levado em consideracao estruturas espaciais apenas o tempo. Em nosso
estudo, desenvolvemos uma abordagem espaco-temporal, preocupando-se com o tratamento
da aquisicao das imagens sismicas. Alencado a isso, usamos a ConvLSTM na qual tem
potencial para aprender caracteristicas espago-temporal. Portanto, a combinagao da forma
como os dados sao tratados e manipulados, resultou em um modelo de alto desempenho,

alcancando resultados superiores em relacao ao Time2Vec.

Em contraste com os métodos descritos na literatura, destaca-se que nosso trabalho
propoe um método que usa exclusivamente propriedades recorrentes e convolucionais
mais caracteristicas espago-temporais extraidas das imagens sismicas. Além disso, fazemos
uso do PSO para otimizar os hiperparametros das amostras espago-temporais, na qual
apresentou uma solugao de alta qualidade capaz de fornecer um método mais robusto
na tarefa de detectar acimulos de gas. Assim, foram alcangados resultados comparaveis

aos trabalhos consolidados na literatura, indicando que o modelo proposto é promissor e
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robusto. Portanto, os resultados indicam que o método sugerido é viavel, sendo possivel

utiliza-lo como ferramenta para a detectar potenciais acumulagoes de gas.

6.3 Aspectos Importantes do Método Proposto

A deteccao de acumulacoes de gds em imagens sismicas é um desafio. E uma érea
em constante crescimento, visando contribuir para a reducao dos riscos exploratorios, uma
vez que se trata de um processo financeiramente oneroso. O método proposto mostrou-se
promissor na tarefa de detectar acumulacoes de gas. Destacamos os aspectos importantes

encontrados e suas limitagoes apds a analise das etapas do método.

1. Essa pesquisa rendeu resultados positivos, assumindo posicao de destaque entre os
métodos encontrados na literatura, apesar da complexidade do desafio na deteccao

de gas natural,

2. Conhecendo as propriedades das imagens de reflexao sismica, reconhece-se que podem
ser heterogéneas em termos de aquisi¢do e caracteristicas geomorfoldgicas. Sendo
assim, pode-se ver a importancia de uma etapa adicional para detectar padroes de
caracteristicas existentes e agrupar regioes sismicas semelhantes com base nos padroes
identificados. Como existem varios tipos de regioes na mesma imagem sismica, os
modelos tiveram uma convergéncia mais equilibrada e, portanto, um desempenho
superior apos formar grupos de regides sismicas e treinar modelos especializados

para cada grupo. Esta etapa foi fundamental para o sucesso das etapas seguintes;

3. A complexidade desse desafio é amplamente reconhecida em nossa area de pesquisa.
Isso fica evidente quando nos deparamos com poucos trabalhos na literatura que
abordam o tema em questao. Isso nos mostra a necessidade de ampliar esse cenario
pouco explorado, que tem grande responsabilidade social e altos custos exploratérios.
Contribuindo assim para a sociedade e pesquisa cientifica, na qual apresentamos
progressos no desenvolvimento dessa area e uso da combinagdo de técnicas robustas

e inovadoras, que podem ser aplicadas a outros problemas em geral;

4. Analisando a aquisicdo das imagens sismica, observamos a importancia de uma etapa
de geracao de amostras para servir como entrada ao método proposto. A abordagem
adotada levou em consideracao o processo de reflexao sismica, resultando em amostras
espaco-temporais. Essa pratica impactou diretamente com o desempenho do modelo
ConvLSTM, pois as amostras sdo geradas com base nas caracteristicas relevantes da
imagem, criando uma boa representacao dos dados. Essa etapa foi fundamental para

o sucesso das etapas subsequentes;

5. ConvLSTM ¢ uma rede recorrente que se destacou devido a sua capacidade de

aprender correlagoes espago-temporais. Além disso, a forma de predizer os patches
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espago-temporais centrais da pilha, considerando os anteriores e os posteriores, foi
crucial para obter bons resultados. Essa combinacao resultou em um modelo de alto

desempenho para detectar potenciais acumulagoes de gas;

6. E importante destacar que o método proposto é executado por um modelo CNN,
que sao ferramentas muito robustas que realizam implicitamente a extracao e selecao
de caracteristicas. Este é um aspecto positivo, pois elimina a necessidade de extrair
empiricamente o conjunto de caracteristicas a serem utilizadas no processo de

aprendizagem e de definir as técnicas a serem usadas na selecao das caracteristicas;

7. Outro aspecto importante foi o uso do PSO para otimizar hiperparametros de amos-
tras espago-temporais. O PSO gerou uma solugao de alta qualidade e apresentou
convergéncia estavel. Essa etapa foi capaz de proporcionar maiores chances de detec-
¢ao bem-sucedida de potenciais acumulagoes de gas, uma vez que os hiperparametros

escolhidos apresentaram as caracteristicas relevantes nas amostras;

8. Finalmente, a combinacao de todas as técnicas neste estudo proporcionou uma
melhor detecgao de potenciais acumulagoes de gas. Até onde sabemos, este é o
primeiro método que combinou explicitamente todas essas técnicas. Em comparagao
com trabalhos relacionados, o método proposto apresentou resultados expressivos,
alcangando no melhor cendrio 85,51%, 98,88%, 75,33%, 98,93% e 98,35% de F1-score,

sensibilidade, precisao, especificidade e acuracia, respectivamente.

Destaca-se também algumas limitagoes encontradas no método, apesar de varios

fatores positivos:

1. No método proposto, o especialista delimitar previamente a ROI é uma limitacgao.
Uma evolugao seria desenvolver um método complementar para detectar a ROI

inicialmente;

2. Outra limitacao é que o modelo ConvLSTM apresenta bons resultados, porém,
a caracteristica ruidosa da imagem acaba dificultando a plena generalizagao do
modelo. Portanto, uma alternativa seria aplicar e combinar algumas técnicas de
pré-processamento com o intuido de mitigar o impacto dessa caracteristica ruidosa

das imagens sismicas de reflexao;

3. Por fim, vale ressaltar que o modelo de aprendizado profundo, a ConvLSTM usada
em neste estudo, apresenta alguns resultados com muitos falsos positivos. Assim,
¢é importante explorar técnicas de pos-processamento eficazes e que sejam estaveis

para criar uma etapa para remover os falsos positivos.
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Os aspectos positivos discutidos nas etapas do método proposto contribuiram para
os resultados obtidos garantindo um lugar de destaque entre os trabalhos encontrados na
literatura. Portanto, este estudo, apesar de algumas limitagoes, apresenta contribuigoes
para a comunidade cientifica ao apresentar um novo método para detectar potenciais
acumulagoes de gas natural, além de ampliar a pesquisa na area sismica. E é um ponto de
partida para contribuir com uma nova ferramenta para a reduzir os riscos exploratérios de
gés, que sao financeiramente elevados, além de auxiliar os geofisicos na tarefa de encontrar

estruturas de acumulagoes de gés.

6.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os estudos de casos para a deteccao de potenciais acumu-
lacoes de gas em imagens sismicas. Também foi feito um comparativo com os trabalhos
relacionados, como forma de analisar a relevancia da pesquisa desenvolvida. Por fim, as

vantagens e limitagoes foram discutidas apés a andlise das etapas propostas no método.

No proximo capitulo, s@o apresentadas as conclusoes sobre a pesquisa desenvolvida
nesta pesquisa. As principais contribui¢oes também sao apontadas, bem como sugestoes

para trabalhos futuros.
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7 Conclusao

Neste trabalho foi proposto um método para detectar gas em imagens sismicas
usando agrupamento de regioes sismicas, espaco-temporal, PSO, ConvLSTM. O método
proposto estabelece a dimensao 6tima de amostras usando um algoritmo evolutivo para
melhor ajusta-lo ao reconhecimento de padrées em imagens sismicas. Os resultados ex-
perimentais revelam que o método proposto é promissor para deteccao de potenciais
acumulacoes de gas. No melhor cenario, o método alcangou 85,51% de F1-score, 98,88%
de sensibilidade, 75,33% de precisao, 98,93% de especificidade e 98,35% de acurécia, alcan-
cando lugar de destaque entre as outras abordagens consolidadas na literatura. Com isso,
acredita-se que o método proposto pode ser fundamental, aliado a pratica do especialista,

para a deteccao de potenciais reservatérios de gas natural.

7.1 Contribuicoes

As principais contribui¢oes do método proposto nesta dissertacdo sao descritas

abaixo:

1. Elaboracao de um método automatico para agrupar regioes de imagens sismicas e
posteriormente treinar um modelo para cada grupo de cada campo de exploragao
para garantir que as amostras sismicas fossem equilibradas e assim os modelos

obtivessem melhor desempenho;

2. Desenvolvimento da abordagem espago-temporal para geracao de amostras que
serviram de entrada para o modelo proposto. Tal abordagem levou em consideragao
o processo de reflexao sismica, que se mostrou essencial para o sucesso das demais

etapas do método;

3. Aplicacao do algoritmo evolutivo PSO para otimizar hiperpardmetros das amostras
espago-temporais. Com este processo, foi escolhido um conjunto de hiperparametros
em que a amostra obteve caracteristicas relevantes. Isso garantiu que o modelo fosse

equilibrado e tivesse um melhor desempenho;

4. Adaptacao da arquitetura ConvLSTM para a deteccao de potenciais acumulagoes de
gés. A combinacao da abordagem espago-temporal para gerar amostras em conjunto
com o modelo resultou em uma ferramenta poderosa para capturar correlagoes

espaco-temporais.
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7.2 Trabalhos Futuros

Embora bons resultados tenham sido obtidos para a deteccao de potenciais acu-
mulagoes de gas em imagens sismica, melhorias ainda podem ser realizadas no método

proposto para aumentar a sua eficiéncia. A seguir sao listadas algumas sugestoes:

1. Considerando a diversidade de aquisi¢oes e os ruidos presentes na base de ima-
gens, padronizar as entradas da rede usando uma rede autoencoder como um pré-

processamento poderia aumentar a eficiéncia do modelos de segmentacao ConvLSTM;

2. Construir um método complementar para detectar o ROI na imagem de reflexao
sismica. Este novo método seria integrado ao método proposto como um passo inicial
para identificar potenciais regioes de reservatorio de gas. Posteriormente, a ROI seria

usada como entrada para o método proposto;

3. Aprimorar o método de detec¢ao de gas com um ensemble com o objetivo de melhorar

a precisao.

7.3 Producoes Cientificas

A Tabela 14 apresenta os artigos diretamente relacionados ao tema da pesquisa
proposta. Além disso, a Tabela 15 lista os artigos cientificos que foram publicados em

outras aplicagoes desde o inicio do mestrado.

Tabela 14 — Produgodes cientificas relacionadas ao tema da pesquisa proposta.

Artigo Tipo Qualis Status
Gas Detection from Seismic Data using PSO-Optimized Convo- | Peridédico Al Publicado
lutional LSTM Model. Em: Expert Systems with Applications.
Ano: 2022.
Automatic Method Based on PSO-optimized Vision-| Periédico B5 Publicado
Transformer for Gas Detection in 2D Seismic Images. Em:
Revista de Sistemas e Computacdo - RSC. Ano: 2022.
PSO-based ViT-Seismic: A Vision Transformer Approach for | Congresso - Publicado
Gas Detection in Seismic Images. Em: Escola Regional de
Computacao do Ceard, Maranh&o e Piaui. Ano: 2022.
Automatic gas detection using seismic data and Transformer | Congresso - Publicado
neural networks. Em: Sociedade Brasileira de Geofisica. Ano:
2021.
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Tabela 15 — Produgoes cientificas nao relacionadas ao tema da pesquisa proposta.

Artigo

Tipo

Qualis

Status

Time2Vec Transformer: A Time Series Approach for Gas
Detection in Seismic Data. Em: Proceedings of the 37th
ACM/SIGAPP Symposium on Applied Computing. Ano: 2022.

Congresso

A3

Publicado

Detection and Delimitation of Natural Gas in Seismic Images
Using MLP-Mixer and U-Net. Em: International Conference
on Enterprise Information Systems. Ano: 2022.

Congresso

A3

Publicado

Kidney tumor segmentation from computed tomography ima-
ges using DeepLabv3+ 2.5D model. Em: Expert Systems with
Applications. Ano: 2022.

Periédico

Al

Publicado

Heart segmentation in planning CT using 2.5D U-Net++
with attention gate. Em: Computer Methods In Biomechanics
And Biomedical Engineering-Imaging And Visualization. Ano:
2022.

Periédico

A3

Publicado

Implementando o Gitflow para Gerencia de Configuracao em
um Projeto de Desenvolvimento de Software Agil: Um Relato
de Experiéncia. In: Computer on the Beach. Em: Computer
on the Beach. Ano: 2021.

Congresso

B3

Publicado

Automatic method for classifying COVID-19 patients based
on chest X-ray images, using deep features and PSO-optimized
XGBoost. Em: Expert Systems with Applications. Ano: 2021.

Periddico

Al

Publicado

Classificacdo automatica de glébulos brancos usando descri-
tores de forma e textura e eXtreme Gradient Boosting. Em:
Simpésio Brasileiro de Computacao Aplicada a Saide. Ano:
2021.

Congresso

B3

Publicado
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