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RESUMO

O uso da energia ¢ fundamental para a realizacao de diversas atividades, desde as mais
simples até as mais complexas. Os hidrocarbonetos sao uma das principais fontes de
energia atualmente utilizadas e sao originados a partir da decomposicao de compostos
orgénicos presentes em camadas geoldgicas subterrdneas ou marinhas. Para identificar
essas camadas e detectar a extensao dos depdsitos de hidrocarbonetos, é necessario realizar
o levantamento sismico. Dados sismicos adquiridos por meio do método de reflexdo sismica
sao importantes para a prospeccao de hidrocarbonetos, mas as técnicas de analise desses
dados sao complexas para os especialistas e estao sujeitas a erros e divergéncias. Além disso,
os reservatorios de hidrocarbonetos podem ter diferentes tamanhos e formas, variando de
grandes e continuos a pequenos e fragmentados. O crescimento do aprendizado profundo
tem trazido grandes destaques para tarefas de segmentacao, classificagao e detecgao
de objetos em imagens de diversas areas. Consequentemente, também cresce o uso de
aprendizado de maquina em dados sismicos. Por essa razao, este trabalho propde um
método automatico de detecgao e delimitacao de regioes de gas natural em imagens
sismicas 2D utilizando a rede neural MLP-Mixer e U-Net. A MLP-Mixer é usada para
detectar regioes de interesse que podem conter gas, reduzindo o nimero de falsos positivos
e facilitando a delimitacdo do gas. A U-Net é utilizada para a tarefa de delimitacao da
regiao de gas, que é a etapa mais complexa. Apesar do desbalanceamento natural entre o
numero de amostras de gas e nao gas, a U-Net teve um desempenho satisfatorio no método
proposto. Os resultados obtidos para a deteccao de hidrocarbonetos foram competitivos,
com uma acuracia de 99,6% para secoes sismicas inline ¢ 99,55% para secoes sismicas
crossline e uma especificidade de 99,79% para secoes sismicas inline e 99,73% para secoes

sismicas crossline.

Palavras-chave: Hidrocarbonetos, Imagens sismicas, Aprendizado de maquina, MLP-

Mixer, U-Net.



ABSTRACT

Energy use is essential for carrying out various activities, from the simplest to the most
complex. Hydrocarbons are one of the main energy sources currently used and originate
from the decomposition of organic compounds in underground or marine geological layers.
To identify these layers and detect the extent of hydrocarbon deposits, it is necessary to
carry out a seismic survey. Seismic data acquired through the seismic reflection method are
important for prospecting hydrocarbons, but the techniques for analyzing these data are
complex for specialists and are subject to errors and divergences. In addition, hydrocarbon
reservoirs can have different sizes and shapes, ranging from large and continuous to
small and fragmented. The growth of deep learning has greatly emphasized segmentation,
classification and object detection tasks in images from different areas. Consequently,
the use of machine learning on seismic data is also growing. For this reason, this work
proposes an automatic method of detection and delimitation of natural gas regions in 2D
seismic images using the neural network MLP-Mixer and U-Net. The MLP-Mixer is used
to detect regions of interest that may contain gas, reducing the number of false positives
and facilitating gas delimitation. U-Net is used for the gas region delimitation task, which
is the most complex step. Despite the natural imbalance between the number of gas and
non-gas samples, U-Net had a satisfactory performance in the proposed method. The
results obtained detecting of hydrocarbons were competitive, with an accuracy of 99.6%
for inline seismic sections and 99.55% for crossline seismic sections and a specificity of

99.79% for inline seismic sections and 99.73% for crossline seismic sections.

Keywords: Hydrocarbons, Seismic images, Machine learning, MLP-Mixer, U-Net.
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1 INTRODUGCAO

No processo de desenvolvimento cultural humano, a exploracao de recursos ener-
géticos para obtencao de energia tem sido indispensavel. No curso desse desenvolvimento,
o musculo humano, animal, a energia edlica e hidraulica foram usados como energia por
muito tempo. Mas, o protagonismo dessas energias foi sendo substituido por combustiveis
fésseis (também conhecidos por hidrocarbonetos), como: carvao, no século XIX; petrdleo,
desde o século XX e, agora, cada vez mais, gas natural (HALL et al., 2003).

Essa energia indispensavel é necessaria desde as tarefas mais simples até as tarefas
mais complexas desempenhadas pelo homem, como: cozinhar alimentos, aquecer, refrigerar,
iluminar, processar materiais e o préprio transporte (JENKINS; EKANAYAKE, 2017).
Apesar dos investimentos em energias renovaveis, hoje, a participacao dos hidrocarbonetos
no cendrio global de energia tem sido alta, em torno de 80% (IEA, 2022).

A origem dos hidrocarbonetos vem da decomposicao natural de compostos orga-
nicos (ISLAM; HOSSAIN; ISLAM, 2018). Eles estdao enterrados em profundas estruturas
geoldgicas subterraneas ou marinhas (AL-SHUHAIL; AL-DOSSARY; MOUSA, 2017). E a
producao de hidrocarbonetos varia no espago e no tempo. Pois, as atuais areas produtoras
podem ficar sem reservas, mas novas reservas estao sempre sendo descobertas em outros
lugares (TEIXEIRA et al., 2009).

Para explorar esses recursos, primeiro ¢ necessario determinar a estrutura subter-
ranea. Isso significa obter uma imagem clara e precisa da subsuperficie por meio da coleta
de dados em larga escala (AL-SHUHAIL; AL-DOSSARY; MOUSA, 2017). No entanto,
a maneira mais segura de encontrar esses depdésitos é perfurando pocos. A tecnologia
de perfuracgao rotativa tornou a perfuracao de pogos mais conveniente, mas escolher o
local exato de perfuragao continua sendo uma tarefa dificil (BARATT; ALHUBAIL, 2020).
Como tal, a maioria das analises e exploragoes dependem de técnicas para detectar e
determinar a extensao desses depésitos (COX, 1999).

Para determinar as estruturas da subsuperficie (terra ou mar) e detectar a
extensao desses depdsitos é necessario o levantamento sismico. Os levantamentos sismicos
podem ser de dois tipos - refracao e reflexdo. As pesquisas geofisicas na industria de gas
sao conduzidas principalmente usando técnicas de reflexao sismica (COX, 1999). Essa

técnica fornece mais informacoes, resolvendo detalhes estruturais e produzindo imagens
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tridimensionais completas do subsolo (ASHCROFT, 2011). Apéds a aquisi¢ao dos dados,
eles passarao pelos intérpretes sismicos.

A interpretacao dos dados é feita principalmente pelas empresas petroliferas,
que empregam geofisicos e gedlogos como intérpretes sismicos (ASHCROFT, 2011). Os
reservatorios de hidrocarbonetos variam de formagoes grandes, espessas e contiguas a
armazenamentos pequenos, rasos e fragmentados (SMIL, 2015). A tarefa de interpretagao
¢ desafiadora devido a baixa resolucao e a natureza ruidosa dos dados sismicos. Em caso
de duavida, o especialista, com frequéncia, cria varias alternativas da mesma estrutura
sismica. Além disso, ndo é incomum que a equipe discorde da interpretagao e considere
que partes dos dados podem ser reinterpretadas (Patel et al., 2008).

O uso de técnicas computacionais de Aprendizado de Maquina (do inglés Machine
Learning, ML) e Aprendizado Profundo (do inglés Deep Learning, DL) nos dados sismicos
vem crescendo para aprimorar esses estudos. O uso do ML aumentou ao longo dos anos
para auxiliar em uma variedade de tarefas e tomadas de decisdo em problemas reais
(SHINDE; SHAH, 2018). Esse crescimento acontece, em especial no aprendizado profundo,
pela quantidade de dados disponiveis que possibilitam o treinamento desses modelos.

Em geofisica, os dados publicos sao escassos e o nimero de pesquisas em relacao
a prospeccao de hidrocarbonetos é pequena, se comparada a grandes areas de aplicagao,
como a medicina. Mas o nimero de pesquisas de detec¢ao de hidrocarbonetos bem como
outros corpos e estruturas sismicas como chaminés de gas (DIXIT; MANDAL, 2020),
(RAMYA; SOMASUNDARESWARI; VIJAYALAKSHMI, 2020); corpos de sal (SHI; WU;
FOMEL, 2018); facies sismicas (ZHAO, 2018) e falhas sismicas (XIONG et al., 2018) vem
crescendo.

As pesquisas citadas com ML em geofisica sao muito diversificadas. Muitos
dos trabalhos na literatura usam: redes neurais artificiais com atributos sismicos, séries
temporais, imagens 2D, dados 3D, dados sintéticos e muito mais. A abordagem 3D é
complexa, pois a quantidade de dados sismicos publicos necessarios sao dificeis de obter.
A dificuldade do uso de dados sintéticos estd em sua natureza de criagao e similaridade
com o mundo real. Outra abordagem ¢é o uso de atributos sismicos, sendo uma forma de
fornecer recursos previamente conhecidos para detectar esses objetos, como exemplo da
extracao de caracteristicas em imagens. Conforme citado por Wang et al. (2018), tratar
dados sismicos como imagens em vez de tracos de sinal permite que os pesquisadores

usem técnicas avancadas de processamento de imagem e aprendizado de maquina para
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ajudar diretamente na interpretacao.

Portanto, este trabalho, motivado pelo crescimento do aprendizado profundo e
pela necessidade de interpretar dados sismicos, aplica técnicas de aprendizado profundo,
especialmente abordagens 2D, para detectar hidrocarbonetos em dados sismicos para
auxilio dos geofisicos. Esses estudos podem fornecer uma segunda andlise, reduzir o
tempo de resposta ou fornecer novas informagoes que podem ter implicacoes, inclusive,

econdmicas.

1.1 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é propor um método automatico de deteccao e
delimitacao de regioes que podem ocorrer acumulacao de gas natural em imagens sismicas

2D.

1.1.1 Objetivos Especificos

A fim de atingir o objetivo geral desta pesquisa, foram necessarios realizar alguns

objetivos especificos:

Investigar as principais dificuldades no uso de aprendizado de maquina em dados

sismicos 2D;

o Investigar o desempenho de técnicas de Aprendizado de Maquina em dados sismicos

2D usando os dados em diferentes escalas;

o Investigar arquiteturas capazes de atenuar os principais problemas do uso de DL

em dados sismicos 2D;

o Aplicar a rede MLP-Mixer em dados sismicos 2D para diferentes tamanhos de

imagem para classificacdo de patches;
o Aplicar a rede U-Net em dados sismicos 2D para segmentagao semantica;

o Avaliar o impacto de deteccao da regiao de interesse antes da segmentacao semantica

de gas natural em dados sismicos 2D;

o Avaliar o desempenho do método com proposto, bem como a comparagao com outros

trabalhos encontrados na literatura.
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1.2 Organizacao do Trabalho

Para melhor compreensao, este trabalho estd organizado em mais cinco capitulos,

além do capitulo de introducdo. Sao eles:

O Capitulo 2 apresenta os trabalhos encontrados na literatura relacionados ao

tema proposto e que contribuiram com o desenvolvimento dessa pesquisa.

O Capitulo 3 apresenta os principais conceitos utilizados e necessarios para com-

preensao e construcao do trabalho.

O Capitulo 4 apresenta os materiais, métodos e etapas que fazem parte do desen-

volvimento da pesquisa.

O Capitulo 5 apresenta e discute os resultados obtidos pelo método proposto e
analisa o desempenho em relacao aos principais trabalhos relacionados ao tema de

pesquisa.

O Capitulo 6 apresenta em resumo as consideragoes finais e futuras melhorias

levantadas ao decorrer do desenvolvimento deste trabalho.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, serao discutidos os trabalhos encontrados na literatura relacionados
ao tema proposto ou que tenham contribuido para o desenvolvimento deste estudo. Foram
encontrados alguns trabalhos fortemente relacionados a detecgao direta de hidrocarbonetos
(especialmente gas natural). Entretanto, a maioria dos trabalhos nao teve estreita relagao,
mas contribuiram significativamente para o desenvolvimento desta pesquisa. A Sec¢ao 2.1
apresenta os trabalhos fortemente conectados, a Secao 2.2 os trabalhos que contribuiram

e a Segao 2.3 sao feitas as consideracoes sobre os trabalhos e a abordagem proposta.

2.1 Deteccao de Hidrocarbonetos

Em Diniz et al. (2022), os autores propuseram um método para detectar anomalias
conhecidas como Indicadores Diretos de Hidrocarbonetos. Para fazer isso, utilizaram a
Deep Transformer Neural Network em imagens sismicas. Os dados usados para conduzir
os experimentos sao da Bacia Paleozoica do Parnaiba, localizada no Nordeste do Brasil.
No total, os dados disponiveis consistem em 380 se¢oes sismicas fornecidas e rotuladas
pela Eneva SA. Os melhores resultados obtiveram acurdcia de 98%, sensibilidade de 86%
e especificidade de 98%.

Em Andrade et al. (2021), os autores propuseram um método para segmentagao
de dados sismicos 2D onshore para exploracao de gas natural. Esta abordagem usa a
arquitetura codificador-decodificador Long Short-Term Memory (LSTM). Os autores
também apresentam alguns insights sobre como reduzir os efeitos da qualidade da imagem
por etapas de normalizagao e agrupamento de conjuntos de dados para melhorar a precisao
de treinamento do modelo. A base de dados é da Bacia Paleozoica do Parnaiba, localizada
no Nordeste do Brasil, mas os resultados numéricos obtidos com os experimentos nao
foram informados.

Em Santos et al. (2019) os autores propuseram uma nova abordagem para detectar
indicadores de hidrocarbonetos em dados sismicos usando trago sismico e uma rede neural
LSTM. Os dados foram usados de forma unidimensional ao longo do traco sismico. Nesse
processo, cada traco sismico foi extraido usando quarenta amostras de comprimento de
janela com sobreposicdo de uma amostra a cada janela. A base publica de dados usada

para a identificacdo de gases no conjunto de dados foi a Netherlands F3-Block. Usando a
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acuracia como principal métrica, o modelo alcancou 97% para delimitar automaticamente

os locais de bolsas de gas.

2.2 Deteccao de Corpos e Estruturas Sismicas

Em Souza et al. (2020) os autores propuseram a identificacao de leads geoldgicas de
hidrocarbonetos em reservatorios de petroleo usando a arquitetura U-Net. A metodologia
usando a rede de segmentagao semantica utilizou como entrada patches 2D 80x80 com
um limiar de 20% para rotulacido de patches com leads. A base utilizada foi a offshore
Sergipe-Alagoas (SEAL), bacia no nordeste do Brasil e divulgada pela Agéncia Nacional
do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP).

Em Hu et al. (2020) os autores propuseram um trabalho de segmentagao de falhas
sismicas usando aprendizado profundo. A rede utilizada foi a VGG16 simplificada para
deteccao de falhas sismicas de ponta a ponta, onde foi construido um fluxo de trabalho
para implementar o processo de interpretagao. Os dados utilizados foram a base de dados
publica Netherlands F3-Block.

Em Cunha et al. (2020) os autores propuseram usar técnicas de Transferéncia de
Aprendizado para explorar um classificador existente e aplica-lo a outros dados sismicos
com pouco esforgo. O modelo base é uma rede neural convolucional treinada e sintonizada
em dados sismicos sintéticos. Os resultados da Transferéncia de Aprendizado foram
aplicados no bloco Netherlands F3-Block offshore da Holanda no Mar do Norte.

Em Zini, Rizk e Awad (2019) os autores propuseram um método de deteccao de
pontos brilhantes. Os pontos brilhantes sao fortes indicadores da presenca de gas natural.
O modelo usou a SeisNet, uma rede neural convolucional com uma arquitetura "borboleta'.
O modelo também contou com o aumento de dados e transferéncia-aprendizado para
superar o problema de limite de dados. Os dados usados no treinamento do SeisNet sao
adotados a partir de Rizk, Partamian e Awad (2017) e consistem em 110 imagens em
escala de cinza. Com isso, foi alcancado 95,6% de FI score e uma precisdo com um erro
absoluto médio que nao excedeu 0,04% do volume total.

Em Souza et al. (2019) os autores propuseram uma classificagdo automéatica de
leads em imagens sismicas 2D através de redes neurais perceptron multicamadas e redes
neurais convolucionais. Neste trabalho, "lead"é interpretado como uma estrutura cujo

potencial de recuperacao de hidrocarbonetos é incerto. A primeira abordagem (perceptron
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multicamadas) é baseada em uma rede neural artificial padrao cujos recursos de entrada sao
orientados pelos descritores texturais de Haralick; o segundo (rede neural convolucional)
¢ desenvolvido com miiltiplas camadas que tenta identificar anomalias sismicas usando
filtros de processamento de imagem suportados pela biblioteca Keras. A base utilizada é
um reservatorio offshore localizado em aguas profundas de Sergipe-Alagoas, no nordeste

do Brasil. A quantidade de imagens para treino e teste nao sdo mencionadas.

2.3 Consideracoes

Os trabalhos mencionados tém uma grande contribuicdo para a comunidade
cientifica. Na Secao 2.1, Diniz et al. (2022) e Andrade et al. (2021) propuseram métodos
de deteccao de indicadores diretos de hidrocarbonetos em imagens sismicas 2D. E, embora
utilizem uma abordagem com redes neurais recorrentes e séries temporais, em Santos
et al. (2019) os autores também propuseram a detecgao direta de hidrocarbonetos. Na
Secao 2.2 muitos trabalhos possuem uma abordagem com redes neurais convolucionais e
dados bidimensionais, bem como essa pesquisa. Porém, por buscarem objetos diferentes
dos hidrocarbonetos, nao sao considerados fortemente conectados para comparacao de
resultados. No entanto, eles sdo tteis para observar o comportamento dessas técnicas em

dados sismicos. Sao elas:

o Redes neurais recorrentes, utilizadas principalmente em abordagens 1D com tracos

sismicos;

o Redes neurais perceptron multicamadas, que muitas vezes utilizam de recursos de

entrada, guiadas por descritores de textura;

o Redes neurais convolucionais, que podem depender apenas de imagens como dados

de entrada;
o Extracao de patches, com o recurso de sobreposicao para aumento de dados;
e Uso de dados sintéticos;

o Transferéncia de aprendizado.

Como podemos observar, os trabalhos encontrados usam alguma categoria de

rede neural, sendo um algoritmo de ML, em suas abordagens. Outro ponto importante é
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que a maioria dos trabalhos utiliza recursos para agregar dados, pois a falta de dados é um
dos principais problemas encontrados no campo das sismicas. Algumas pesquisas usam
patches unidimensionais ou bidimensionais, com recurso de sobreposi¢cao. Ha o uso de
dados sintéticos e outros utilizam a transferéncia de aprendizado para mitigar a dificuldade
da rede em aprender com a pouca quantidade de dados geralmente disponibilizada.
Portanto, é proposta a detecgao e delimitagdo de gas natural usando redes neurais
convolucionais em imagens sismicas 2D. Serao extraidos patches das imagens com a
finalidade de aumentar o nimero de amostras. E como diferencial, podemos citar a etapa
de deteccao de gas. Essa etapa recorre a uma rede de classificacao de imagens cujo objetivo

¢ diminuir, de forma automatica, o campo de busca dessas acumulagoes.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos necessarios para compreender e elaborar
os temas utilizados no desenvolvimento do método proposto. Os temas a seguir sao:
prospeccao de hidrocarbonetos, aprendizado de maquina e as métricas utilizadas para

avaliar o método proposto.

3.1 Prospeccao de Hidrocarbonetos

Para prospecgao de hidrocarbonetos, é necesséario entender a estrutura do subsolo,
ou seja, obter uma visao precisa das camadas geoldgicas subterraneas ou marinhas onde
os recursos de petroleo e gas estao enterrados. Isso pode ser feito através da aquisicao
abundante de dados sobre o subsolo (AL-SHUHAIL; AL-DOSSARY; MOUSA, 2017).
Dados sismicos sao informagoes coletadas por observacoes, medigdes ou estimativas sobre
o comportamento de ondas sismicas geradas por fontes sismicas e sua propagacgao através
da terra (ZHOU, 2014). E esse processo de adquirir e processar dados sismicos permite
obter informagoes sobre o interior da Terra (ZHOU, 2014).

Ha& diferentes maneiras de obter informacoes sobre o subsolo, como os métodos
diretos e indiretos. A perfuracao de pocos é um exemplo de método direto, sendo a opcao
geralmente mais cara. Outra opgao é o uso de métodos indiretos, como a sismica de reflexao
ou refracao. Neste método, ondas sismicas sdo transmitidas e recebidas para obtencao
de imagens subterraneas (ECCO, 2011). Esses métodos permitem a criagdo de se¢oes
transversais que podem ser interpretadas geologicamente por especialistas. (BACON,
2005). Essas se¢oes podem revelar detalhes das estruturas geolégicas de dezenas de metros
de profundidade até o nivel da litosfera (KEAREY; BROOKS; HILL, 2002).

Os levantamentos sismicos nao eliminam a necessidade de perfurar pogos. No
entanto, eles visam agilizar os programas de prospeccao, minimizar perfuragoes desneces-
sarias e expandir a cobertura da andlise do solo (KEAREY; BROOKS; HILL, 2002). E
entre os métodos, a reflexdo sismica é a técnica geofisica amplamente utilizada (KEAREY;
BROOKS; HILL, 2002).

De forma resumida, a investigacao de dados sismicos para prospeccao de hi-
drocarbonetos envolve trés etapas principais: A primeira etapa é realizar a coleta de

dados, também chamada de aquisi¢ao. Nessa etapa, os dados sao coletados por método de
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reflexdo sismica. A segunda etapa é o processamento dos dados adquiridos, onde anélise e
tratamento dos dados. E, a terceira etapa é realizar a interpretacao dos dados processados.
Nessa etapa é possivel entender a estrutura geoldgica do local e identificar potenciais
reservas de petroleo e géas.

Os dados sismicos sao coletados usando o método de reflexao sismica, sendo
amplamente utilizado na exploracao de hidrocarbonetos. Nesse método, uma fonte como
um explosivo cria ondas sismicas na superficie, viaja pelo solo, refletem nas formagcoes
rochosas e retorna a superficie. O sinal refletido é captado e registrado pelo receptor

(BACON, 2005). A Figura 1 ilustra o processo.

Figura 1 — Aquisi¢do de dados sismicos.

Fonte Receptor

L

Fonte: Adaptado de (BACON, 2005)

Um receptor é um dispositivo semelhante a um microfone, mas sensivel a frequén-
cias mais baixas de até 5 Hz. O tempo de transito da onda da fonte ao receptor é medido,
permitindo determinar a profundidade da camada reflexiva. Repetindo as medi¢oes em
varios locais, vocé pode criar um mapa da superficie reflexiva do subsolo e entender a
estrutura geoldgica do local. Este principio é semelhante ao método que as sondas de eco
em navios usam para medir a distancia do fundo do mar (BACON, 2005).

Apébs obter os dados sismicos, o préximo passo é processar essas informacoes. O
processamento de dados sismicos envolve o uso de técnicas matematicas e processamento
de sinais, e pode ter um componente subjetivo, pois os geofisicos devem considerar sua
experiéncia e conhecimento para interpretagdo (AL-SHUHAIL; AL-DOSSARY; MOUSA,
2017).
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A interpretagao de dados sismicos é a tultima etapa e visa extrair todas as
informacoes geologicas disponiveis dos dados processados. Isso inclui a analise da estrutura,
estratigrafia e propriedades das rochas. A interpretacao envolve o uso de algoritmos
avancados de processamento de imagem, necessarios devido aos avancos tecnologicos na
area de computacao e processamento de imagem (AL-SHUHAIL; AL-DOSSARY; MOUSA,
2017).

3.2 Aprendizado de Maquina

De forma geral, a aprendizagem é um processo ativo que tem como base informa-
¢oes ja conhecidas. Além disso, requer a capacidade de pensar logicamente. O Aprendizado
de Maquina é um ramo da ciéncia da computacao que permite que maquinas possam
aprender ativamente por dados e entendam o conhecimento subjacente que dados possuem
(SHANTHAMALLU; SPANIAS, 2021).

Também podemos definir o Aprendizado de Maquina de maneira mais formal:
um programa aprende com a experiéncia se ele pode melhorar seu desempenho em uma
determinada tarefa (T) a medida que adquire mais experiéncia (E). Se a medida de
desempenho (P) melhora com a experiéncia em relagao a tarefa (T), isso significa que o
programa estd aprendendo e se tornando mais eficiente na tarefa (MITCHELL, 1997).

Um computador que aprende por experiéncia nao depende de um conjunto
predefinido de regras para executar suas tarefas. Em vez disso, eles sdo treinados para
reconhecer padroes e fazer previsdes com base em dados abundantes de maneira precisa
(SHANTHAMALLU; SPANIAS, 2021).

Existem muitas abordagens diferentes para aprendizado de maquina, e como um
algoritmo aprende depende do tipo de abordagem que vocé usa. De acordo com Boobier
(2018), existem trés tipos de abordagens de aprendizado de méquina: aprendizagem
supervisionada, aprendizagem nao supervisionada e aprendizagem por reforco. Cada uma
dessas abordagens usa técnicas e algoritmos especificos para permitir que os computadores
aprendam com a experiéncia de maneiras diferentes.

Boobier (2018) define a aprendizagem supervisionada como algoritmos calculam
regras através dados rotulados pelo especialista. Ja a aprendizagem nao supervisionada, o
algoritmo ¢ encarregado de encontrar padroes em dados nao rotulados. E, na aprendizagem

por reforgo, o algoritmo aprende em um ambiente dinamico, como ao jogar um jogo,
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modificado dependendo do nivel de sucesso.

Neste trabalho, usaremos o tipo de abordagem supervisionada. Os dados possuem
ground truth como rotulos criados por geofisicos, onde cada sec¢ao sismica possui seu rotulo
que indica se ha a presenca de hidrocarbonetos bem como sua localizacao.

A Figura 2 apresenta o diagrama dos passos que costumam ser usados em modelos
de aprendizado de méquina supervisionados. Durante o processo de treinamento, o modelo
de ML faz previsoes apropriadas sobre os dados de entrada e melhora suas estimativas de
previsao utilizando o ground truth e usa iteragoes para refinar o modelo até que ele atinja

o nivel de precisao desejado (SHANTHAMALLU; SPANIAS, 2021).

Figura 2 — Modelos supervisionados.
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Fonte: Adaptado de (SHANTHAMALLU; SPANIAS, 2021)

Em seguida, vamos explorar uma das principais técnicas de Aprendizado de

Maquina e fundamental para o método utilizado neste trabalho: as redes neurais artificiais.

3.2.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais que se baseiam no funcio-
namento do cérebro humano, sendo treinados para realizar tarefas especificas e aprendem
a resolver diversos tipos de problemas. Elas sao criadas simulando uma rede de neuronios
em um computador e utilizando algoritmos que imitam os processos de comunicagao entre
os neurénios reais (KROGH, 2008). Um neurénio é uma unidade de processamento de
informagao fundamental para a operagao de uma rede neural. Existem trés elementos
bésicos de um neurdnio (HAYKIN, 2001): um conjunto de sinapses, um somador e uma

funcao de ativagao.
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A Figura 3 apresenta um exemplo de modelo de um neurénio que possui: 1) Um
conjunto de sinapses, onde cada uma é caracterizada por um peso ou forca prépria; 2)
Um somador, para somar os sinais de entrada ponderados pelas respectivas sinapses do
neurénio; as operagoes descritas aqui constituem um combinador linear; 3) Uma funcao

de ativagdo, para restringir a amplitude da saida de um neurdénio (HAYKIN, 2001).

Figura 3 — Neuronio artificial.
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2001)

3.2.2 Multilayer Perceptron

O modelo Multilayer Perceptron (MLP) é um tipo de rede neural formada por
camadas sucessivas. Cada camada consiste em um ntmero finito de unidades. Essas
unidades sao comumente chamadas de neurénios. Todas as unidades em cada camada
estdo conectadas a todas as unidades nas camadas subsequentes (portanto, anteriores)
(PINKUS, 1999).

Em uma MLP ha pelo menos trés camadas. A primeira é camada de entrada, é a
camada que recebe os dados. A segunda é a camada intermediaria ou oculta. E, por fim,
a camada de saida. A Figura 4 apresenta um exemplo de MLP com trés camadas.

O treinamento de uma rede perceptron multicamadas é um processo onde os
valores dos pesos individuais sdo determinados. O objetivo do treinamento é encontrar a

combinacao de pesos que minimize o erro (GARDNER; DORLING, 1998).
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Para o treinamento, a rede usa o Backpropagation. O algoritmo de Backpropagation
procura o minimo da fun¢ao de erro no espago de peso usando o método de gradiente
descendente. A combinacao de pesos que minimiza a funcao de erro é considerada uma

solugao do problema de aprendizagem (ROJAS, 1996).

Figura 4 — Exemplo e MLP com trés camadas.
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Fonte: Adaptado de (FATH; MADANIFAR,; ABBASI, 2020)

3.2.2.1 MLP-Mixer

A MLP Mixer, é uma rede neural conceitual e tecnicamente simples, ndo exige
nenhuma convoluc¢ao ou mecanismos de atencao. A sua arquitetura é baseada somente em
perceptrons multicamadas sendo aplicados repetidamente em locais espaciais ou canais de
recursos. O funcionamento basico e por meio de fungoes de multiplicacado de matrizes e
alteracoes de layout de dados (TOLSTIKHIN et al., 2021).

A Figura 5 apresenta a macroestrutura da MLP-Mixer. A Mixer recorre a dois
tipos de camadas MLP: MLPs de mixagem de canais e MLPs de mixagem de tokens.
O funcionamento da Mixer pode ser dividido em 4 partes e os conceitos apresentados a

seguir sao definidos pelos autores do artigo Tolstikhin et al. (2021):

o 1) Primeiro, ele aceita uma sequéncia de patches de imagem projetados linearmente
(também chamados de tokens) na forma de uma tabela “patches x canais” como

entrada e mantém essa dimensionalidade.
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Figura 5 — Arquitetura MLP-Mixer.
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2) Os MLPs de mixagem de canais permitem a comunicagao entre diferentes canais,
eles operam em cada token independentemente e recebem linhas individuais da

tabela como entradas

e 3) Os MLPs de mistura de tokens permitem a comunicacao entre diferentes localiza-
gOes espaciais (tokens); eles operam em cada canal independentemente e recebem

colunas individuais da tabela como entradas

e 4) E por fim, esses dois tipos de camadas sdo intercalados para permitir a interagao

de ambas as dimensoes de entrada

3.2.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional Neural Network, CNN)
sao semelhantes em arquitetura as redes neurais tradicionais, pois também consistem
em neur6nios que se auto-otimizam por meio do aprendizado (O’SHEA; NASH, 2015).
A grande diferenca desse tipo de rede é que ela possui em sua arquitetura camadas
convolucionais que processam a entrada considerando o campo receptivo local (PONTTI;
COSTA, 2018).

Além disso, as CNNs sao aplicadas principalmente no campo de reconhecimento

de padroes de imagem. Pois, isso permite que recursos especificos da imagem sejam
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codificados na arquitetura, tornando a rede mais adequada para tarefas centradas na
imagem e reduzindo ainda mais os parametros necessarios para configurar o modelo.
Um comparativo interessante, ¢ que as RNA tradicionais, por nao possuirem o recurso
da camada de convolucao, lutam com a complexidade computacional necessaria para
computar imagens (O’SHEA; NASH, 2015).

Existem diversas arquiteturas de CNN, porém, elas podem ser resumidas em
trés tipos de camadas: 1) Camadas convolucionais; 2) Camadas de subamostragem; e, 3)

Camadas totalmente conectadas (O’SHEA; NASH, 2015).

e 1) Uma camada de convolucao consiste em varios kernels de convolugao usados
para calcular varios recursos de mapa. Especificamente, cada neurénio no mapa de
recursos estd conectado as regides dos neurdnios vizinhos na camada anterior (GU

et al., 2018).

« 2) As camadas de subamostragem sao usadas para reduzir a dimensionalidade
espacial do mapa de recursos (sem perda de informacao) e reduzir o ntimero de

parametros na rede, reduzindo assim a complexidade computacional geral. Isso

controla problemas de sobreajuste (ALOYSIUS; GEETHA, 2017)

 3) Os neurdnios desta camada estao totalmente conectados a todos os neurdnios da

camada anterior, assim como em uma rede neural normal (ALOYSIUS; GEETHA,

2017).

3.2.3.1 U-Net

Os conceitos apresentados a seguir sao definidos pelos autores do artigo Ronne-
berger, Fischer e Brox (2015).

U-Net é uma rede neural convolucional proposta para segmentacao seméantica de
imagens biomédicas. Os autores propuseram uma arquitetura totalmente convolucional
com uma estratégia de aumento de dados para superar os problemas que as redes profundas
podem encontrar na pequena quantidade de exemplos anotados disponiveis em problemas
reais.

Ela consiste em um caminho de contratacao (lado esquerdo) e um caminho

expansivo (lado direito):
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e O caminho de contratagao consiste em aplicacoes repetidas de duas convolugoes
3x3 nao preenchidas e, portanto, segue a arquitetura tipica de redes convolucionais.
Cada uma é seguida por uma operacao de mazxpooling 2x2 com unidade linear
retificada (do inglés, Rectified Linear Unit, ReLU). A ReLU é comumente utilizada
em redes neurais profundas (AGARAP, 2018). Além disso, a rede possui passo 2
nas operagoes de downsampling. A cada passo de redugao, o nimero de canais de

recursos dobra.

e O caminho expansivo consiste em um upsampling do mapa de recursos seguido por
uma convolugao 2x2 que divide o nimero de canais de recursos, uma concatenagao
com o mapa de recursos correspondentemente recortado do caminho de contratacao
e duas convolugoes 3x3, cada uma seguida por uma ReLU. O corte é necessario,
pois os pixeis sao perdidos em cada borda da dobra. A camada final usa convolucao
1x1 para mapear cada vetor de caracteristicas de 64 componentes para o nimero

desejado de classes. No total, a rede possui 23 camadas convolucionais.

A Figura 6 apresenta a arquitetura da U-Net. Do lado esquerdo, podemos observar
o caminho de contragao com convolugoes 3x3. E, do lado direito, podemos observar o

caminho de expansao com convolugoes 2x2.

Figura 6 — Arquitetura U-Net.
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3.3 Meétricas de Avaliacao

As métricas de avaliagdo visam medir o desempenho dos valores preditos, conforme
o modelo proposto, em relacao aos valores reais, rotulados pelo especialista. Para avaliar
o modelo proposto foram utilizados métricas comumente encontradas em problemas de
aprendizado de méquina, como: acuricia (AC), precisao (PRE), sensibilidade (SEN), F1
score (F1), especificidade (ESP), Dice e Area sob a curva ROC (do inglés Area under
the ROC Curve, AUC). Primeiro, é descrito a matriz de confusdo. Pois, a partir de seus
indices, outras métricas podem ser derivadas.

A matriz de confusao é uma forma de visualizacao de resultados comumente
utilizada em problemas de classificacao binaria. Com ela podemos verificar de que forma
estao distribuidos os erros e acertos do modelo em relagao as classes. A Tabela 1 apresenta
uma matriz de confusao e seus indices.

Tabela 1 — Matriz de confusdo.

Real
Positivo Negativo
Positivo Verdadeiro Positivo Falso Positivo
Negativo Falso Negativo Verdadeiro Negativo

Predito

Ao fim da predigao, cada amostra é classificada entre um dos 4 indices mencionados

na tabela. Sao eles:

Verdadeiro Positivo (VP): O predito é positivo e o real também.

Falso Positivo (FP): O predito é positivo, mas o real é negativo.

Falso Negativo (FN): O predito é negativo, mas o real é positivo.

Verdadeiro Negativo (VN): O predito é negativo e o real também.

A acuricia é definida como a razao entre o ntimero de casos classificados de forma
correta (VP e VN) na amostra do estudo e o ntimero total de casos (VP + FP + FN +

VN) na amostra do estudo, como mostra a Equagao 3.1.

B VP+VN
- VP+FP+FN+VN

AC (3.1)



31

A precisao é definida pela razao entre o nimero de casos positivos que foram
corretamente classificados como positivos (VP) sobre o ntimero total de casos positivos

(VP e FP), como mostra a Equagao 3.2.

VP

PRE=—"—__
"= rp

(3.2)

A sensibilidade é definida pela razao entre os positivos classificados como positivo
(VP), sobre os casos positivos (VP) e os casos que deveriam ser classificados como positivos
(FN), como mostra a Equagao 3.3.
VP

SEN = 55 7N (8:3)

A F1 score é uma métrica que visa equilibrar a precisao e a sensibilidade, como

mostrado na Equagao 3.4.

Precisao * Sensibilidade
Fl1=2 3.4
* Precisao + Sensibilidade (3-4)

A especificidade é uma métrica semelhante a sensibilidade, porém ela mede a
capacidade do modelo em detectar os resultados negativos, como mostrado na Equacao

3.5.

VN
ESP = N+ Fp (35)

O Dice ¢ um coeficiente comumente usado para avaliar técnicas de segmentacao.
Ele verifica a semelhanca de nivel de pixel entre a segmentacdo gerada pelo modelo e
ground truth, como mostrado na Equagao 3.6.
2V P

Dice = .
T QWP+ FP+FN (36

A AUC é derivada das curvas ROC (em inglés, Receiver Operating Characteristic).
As curvas ROC mostram como a sensibilidade varia com a especificidade para diferentes
limiares e geralmente consideram falsos positivos e falsos negativos igualmente importantes.
O poder preditivo de uma variavel é resumido pela area sob a curva, obtida pela integracao
das areas sob os segmentos de reta. A AUC de um preditor binario é simplesmente

sensibilidade vezes especificidade (MUSCHELLI, 2020).
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4 METODO PROPOSTO

O capitulo descreve as etapas necessarias para elaboracao do método proposto
de detecgao e delimitacao de gas natural em imagens sismicas 2D. O método proposto
consiste em trés grandes etapas que constituem a sequéncia de execugao necessaria para
o seu desenvolvimento: pré-processamento, deteccao da regiao de gas e delimitacao da

regiao de gas, como apresentado na Figura 7.

Figura 7 — Etapas do método proposto.
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Fonte: Acervo da autora.

O fluxo do método proposto inicia com o pré-processamento. Primeiro, os dados
sdo pré-processados, nessa etapa é feita a extracao de patches. Em seguida, os patches
extraidos sao apresentados ao modelo de deteccao para classificacdo em patches que
possuem gas e patches que nao possuem gas. Para o modelo de deteccao é usado um
método de classificagdo de imagens chamado MLP-Mixer. Nesta etapa, nao é feita a
delimitacao do gas, mas sim a deteccao da regiao em que o géas pode esta presente. Em
seguida, os patches também sao usados para treinamento do modelo de delimitagao. Na
etapa de delimitagdo, o modelo é treinado para segmentar a regido do gas natural, usando
o modelo de segmentacao semantica U-Net. Nas proximas se¢oes iremos descrever com

detalhes cada etapa.

4.1 Pré-processamento

As secoes sismicas podem conter altos valores de amplitude negativa e positiva.
Como exemplo, hé intervalos que variam de [-24514, 29921]. Dessa forma, a fim de
normalizar os dados, as se¢oes foram convertidas para escala de cinza usando a biblioteca
matplotlib em python. A funcao de conversao primeiro normaliza os dados entre O e 1 e

depois mapeia para valores de 0 a 255.
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Além dos valores de amplitude, ha dois pontos importantes nos dados sismicos.
Eles sao poucos e as se¢oes inline e crossline podem possuir tamanhos diferentes. Dessa
forma, precisamos aumentar os dados e padronizar o tamanho das amostras de entrada
para os modelos de deteccao e delimitagdo de gés. E para isso, fez-se o uso da extracao de
patches.

Os patches extraidos foram de tamanho 128x128. Essa escolha ocorreu de maneira
experimental. Pois, tamanhos maiores de janela diminuem a quantidade de amostras de
gas que serao analisadas pelo modelo, aumentando o desbalanceamento da base. Em
contrapartida, patches de tamanhos menores reduzem muito as informagoes vizinhas
analisadas pelos modelos. Além disso, é importante que o tamanho do patch seja bom
para os modelos de deteccao e delimitagao.

A principio, as janelas extraidas de patches contém sobreposicao com passo 10. A
sobreposicao é a configuragao que diz o passo, ao nivel de pixel, do proximo patches a ser

extraido. A Figura 8 ilustra esse processo. Na imagem, a extragao ocorre com sobreposicao.
Figura 8 — Exemplo de extracdo de patch 2D com sobreposi¢ao.

Patches 2D
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Fonte: Acervo da autora.

Esse recurso permite aumentar ou diminuir a quantidade de amostras geradas
a partir de cada imagem. Para treinamento dos modelos, as amostras que possuiam

intersecgdo com gas maior que 0, foram rotuladas como amostras de gés.

4.2 Deteccao da Regiao de Gas

A etapa de detecgao destina-se a restringir, automaticamente, a drea onde o gas
pode ser encontrado. Depois que os dados foram pré-processados e os patches rotulados
para classificagao, as amostras sao apresentadas ao modelo de deteccao da regiao de gas
natural que usa a MLP-Mixer como proposta.

A MLP-Mixer foi escolhida para essa etapa por ter uma arquitetura simples

e de rapido treinamento, pois nao utiliza convolugoes. Além disso, segundo os autores
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Tolstikhin et al. (2021) ela apresentou resultados competitivos em relagao a arquiteturas
mais recentes, como a Vision Transformers (DOSOVITSKIY et al., 2020), HaloNets
(VASWANT et al., 2021) e Big Transfer (KOLESNIKOV et al., 2020), por exemplo.

A MLP-Mixer, descrita na Secao 3.2.2.1, é uma rede de classificacdo com arqui-
tetura baseada somente em perceptrons multicamadas. E uma alternativa competitiva
que nao usa convolugoes ou auto atencao. E sua arquitetura é baseada inteiramente em
perceptrons multicamadas que sao repetidamente aplicados em locais espaciais ou canais

de recursos (TOLSTIKHIN et al., 2021). A Figura 9 apresenta as etapas.

Figura 9 — Arquitetura da MLP-Mixer proposta.
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Fonte: Adaptado de (TOLSTIKHIN et al., 2021).

Conforme a arquitetura inicial proposta pelos autores, podemos descrever a solucao
proposta com a seguinte sequéncia: entrada, blocos de camada mixer e classificacao.

A entrada consiste na extracao de mini patches. Um ponto importante, é que a
dimensao da imagem fornecida ao modelo deve ser divisivel pelo nimero de patches que
serao extraidos. A dimensao do nosso dado de entrada ¢ 128x128 e o tamanho do patch da
MLP-Mixer é 8, também escolhido de forma experimental. Além disso, os patches mantém
a sua dimensionalidade.

Na camada mixer, ha duas camadas MLP, onde cada uma consiste em duas
camadas totalmente conectadas e uma nao linearidade GELU (do inglés, Gaussian Error

Linear Unit). A MLPs de mistura de canais e MLPs de mistura de tokens. As de mixagem
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de canal permitem a comunicacdo entre canais diferentes. A mistura de tokens permite a
comunicagao entre diferentes localizagoes espaciais.

E por fim, apés a camada mixer, a classificacdo é composta por Global average
pooling, camada totalmente conectada e softmaz para classificagdo das amostras em: 0

(sem gés) e 1 (com gés).

4.3 Delimitacao da Regiao de Gas

A etapa de delimitacao é a mais dificil, ocorre imediatamente apds a etapa de
deteccao e destina-se a segmentacao semantica do gas natural. O modelo utilizado é o
U-Net descrita na Secao 3.2.3.1. U-Net foi projetada especialmente para a segmentacao
de imagens médicas, mas por mostrar bons resultados em outros campos, foi escolhida

para delimitar a extensao de gas. Além disso, se baseia no forte uso de aumento de dados

(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). A Figura 10 apresenta a arquitetura.

Figura 10 — Arquitetura da U-Net proposta.
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Fonte: Adaptado de (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)

Em sismica, muitos trabalhos encontrados com abordagem 2D utilizam alguma
rede de convolugao para detectar objetos sismicos, como em: Cunha et al. (2020), Zini,
Rizk e Awad (2019) e Souza et al. (2019). E em Souza et al. (2020) também ¢ utilizada
uma arquitetura U-Net. A vantagem de utilizar a U-Net na etapa de delimitagao é que
sua arquitetura é amplamente utilizada em diversos campos para segmentacao semantica

e pode ser treinada de ponta a ponta a partir de poucas imagens.
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No método proposto, a U-Net segue a arquitetura tipica proposta pelos autores,
exceto que o numero de filtros é menor no inicio e segue durante todo o modelo. No
caminho de contragao, ha convolugoes 3x3 com a ReLU, operagoes de subamostragem
(pooling). No caminho de expansdo, ha convolugao ascendente 2x2, concatenagao do mapa

de recursos. E por fim, convolugdes 1x1 mapeadas para o vetor de caracteristicas para o

numero de classes.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta e discute os experimentos e resultados alcangados pelo
método desenvolvido para deteccao e delimitacao de gas nas imagens sismicas. A sequéncia
de andlise do capitulo é composta por: 1) Base de Dados Netherlands F3-Block, 2)
Configuragao dos experimentos, 3) Pré-processamento, 4) Detecgao da regiao de gés, 5)

Delimitacao da regiao de gas, 5) Discussao e 6) Visualizagao dos resultados.

5.1 Base de Dados Netherlands F3-Block

Para andlise do método foi utilizado a base ptublica intitulada de Netherlands
F3-Block. A base ¢ um bloco no setor holandés localizado no Mar do Norte e coberto
por sismica 3D adquirida para explorar gas natural (NUBIS, 1987). As linhas crosslines
sao linhas perpendiculares (SCHLUMBERGER, 2021), enquanto as linhas inlines sao
na mesma direcao em que os dados foram adquiridos. A Figura 11 apresenta de forma

ilustrativa o bloco 3D e a localizagao aproximada dos dados.

Figura 11 — Imagem ilustrativa. A) Localizacdo aproximada da Netherlands F3-Block e B) Netherlands
F3-Block 3D visualizada com OpendTect.
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Fonte: Adaptada de A) (SCIENCES, 2021), (GOOGLE, 2022) e B) (SCIENCES, 2022)

O Instituto Tecgraf ! disponibilizou os dados convertidos em 2D e as marcacoes
feitas pelo especialista para as linhas inlines e crosslines que também foram usados em
Santos et al. (2019).

Além disso, o cubo sismico 3D foi delimitado a fim evitar adicionar dados ruidosos,

pois a concentragao primaria do indice de gas é restrita principalmente perto de estratos

sigmoidais (SANTOS et al., 2019).

1

Instituto de Tecnologia em Computagao Grafica localizado do departamento de informética da
Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.
https://www.tecgraf.puc-rio.br


https://www.tecgraf.puc-rio.br/
https://www.tecgraf.puc-rio.br/

38

A Figura 12 apresenta em (A) o cubo sismico em sua forma original visualizada
com o software de visualizagao de dados sismicos OpendTect (SCIENCES, 2022). Em (B)

temos a visualizacao do corte da regido de interesse feita por Santos et al. (2019).

Figura 12 — Imagem ilustrativa. A) Cubo sismico, B) Regiao de interesse e C) Se¢des sismicas 2D e
marcagoes do especialista

Crossline

Fonte: A) e B) Adaptado de (SANTOS et al., 2019). C) Acervo da autora.

Em (C) temos as segOes sismicas crossline, inline(1) e marcagoes feitas pelo
especialista (2). Como podemos observar, as linhas crossline e inline ndo possuem as
mesmas dimensoes, devido a caracteristica do cubo sismico.

No total, a base contém 242 linhas crossline e 449 linhas inline. As linhas crossline
foram divididas aleatoriamente em 162 para treino, 40 para validacao e 40 para teste. Do
mesmo modo, as linhas inline foram divididas em 329 para treino, 60 para validagdo e 60
para teste. As propor¢oes foram mantidas de acordo com Santos et al. (2019) para fins
comparativos.

Em seguida, veremos os resultados do pré-processamento, a etapa que padroniza

as estradas dos modelos com a extracao de patches.

5.2 Configuracao dos Experimentos

Todas as implementacoes desenvolvidas utilizaram a linguagem de programacao
Python na versao 3.7. Na fase de pré-processamento, foram utilizadas bibliotecas como
Numpy, Opencv e Matplotlib para manipular os dados. Keras e Tensorflow também foram
usados para o MLP-Mizer e U-Net nas etapas de deteccao e delimitagao do gas. A maquina
usada possui hardware que consiste em uma CPU Intel(R) Core(TM) i7-6700 @ 3,40 GHz,
16 GB de RAM e uma GPU GeForce GTX 1060 de 6 GB.
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5.3 Pré-processamento

Para a entrada dos modelos de Deteccao da regiao de gas foram extraidos patches
128x128 com sobreposicao de 10, pois mostraram melhores resultados na MLP-Mixer em
relacao aos resultados sem sobreposicao. A quantidade de amostras geradas para treino,

validacao e teste nas linhas crossline e inline estao apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Quantidade de amostras geradas para os modelos de Detecgao da regiao de géas.

Amostras Gas Sem Gas Total

Crossline

Treinamento 162 4133 16279 20412
Validacao 40 1057 3983 5040
Teste 40 64 336 400

Inline

Treinamento 329 10112 51082 61194

Validacao 60 1809 9351 11160
Teste 60 164 796 960

Para entrada do modelo de Delimitagao da regiao de gas foram extraidos patches
128x128 sem sobreposicao, pois ndo mostraram melhoras significativas para U-Net e
aumentaram de forma significativa o tempo de treinamento. A quantidade de amostras
geradas para treino, validagao e teste nas linhas crossline e inline estao apresentadas na

Tabela 3.

Tabela 3 — Quantidade de amostras geradas para os modelos de Delimitacdo da regido de gas.

Amostras Gas Sem Gas Total

Crossline
Treinamento 162 263 1357 1620
Validagao 40 68 332 400
Teste 40 64 336 400
Inline

Treinamento 329 876 4388 5264
Validacao 60 152 808 960
Teste 60 164 796 960

5.4 Deteccao da Regiao de Gas

Na etapa de detecgao de regiao de gas foram gerados dois modelos: um para as
linhas inline e outro para as linhas crossline, conforme a divisao da Tabela 2. A MLP-

Mixer é uma arquitetura de classificagdo supervisionada. Desse modo, para o treinamento
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dos modelos (crossline e inline), os patches extraidos foram rotulados em patches que
continham gas e patches que nao continham gas.
Para esse trabalho, foi usada uma implementacao da MLP-Mixer com Keras de

(ETHEREDGE, ) e a Tabela 4 apresenta as configuracoes utilizadas.

Tabela 4 — Configuragées usadas na MLP-Mixer.

Parametro Valor
Entrada 128x128x1
Patch size 8
Dimensao MLP token 64
Dimensao MLP canal 128
Dimensao oculta 32

A configuragao do treinamento foi definido para 25 épocas, usando sparse catego-
rical crossentropy como funcao de loss e F1 score como métrica de avaliacdo. A Tabela 5

apresenta os resultados para a deteccao de regiao de gas nas imagens sismicas.

Tabela 5 — Resultado da etapa de Detecgao da regido de gés

MLP-Mixer
AC (%) SEN(%) ESP(%) AUC (%) PRE(%) F1 (%)
Crossline 96,15 87,61 98,27 92,94 92,61 90,04
Inline 98,55 95,24 99,2 97,22 95,87 95,56

Para fins comparativos, outros modelos também foram usados para a mesma tarefa
de delimitacao, foram eles: ResUnet (ZHANG; LIU; WANG, 2018) e a DenseNet (HUANG
et al., 2017). A ResUnet e a DenseNet foram usados para extrair caracteristicas, em
seguida foram acrescentadas em ambas as redes um bloco de classificagdo. As configuragoes

desse bloco de classificagao sao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Bloco de classificacdo para os modelos de comparacdo do Deteccao da regido de gés.

Camada Configuragdo Funcao de ativacao

Dense 512 Relu
Dropout 0,5 -

Dense 256 Relu

Dense 2 Softmax

A Tabela 7 apresenta os resultados para a detecgao de regiao de gés nas imagens
sismicas com os modelos de comparacao. Como podemos observar, a MLP-Mixer obteve os

melhores resultados de deteccao de gas em comparagao aos modelos ResUnet e DenseNet.
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Com excecao da sensibilidade e AUC na crossline, onde a DenseNet obteve um resultado

maior.
Tabela 7 — Tabela de comparagao de métodos para detecgao de gas.

Modelo Base AC (%) SEN (%) ESP (%) AUC (%) PRE (%) F1 (%)
MLP-Mixer-Proposto  Crossline 96,15 87,61 98,27 92,94 92,61 90,04
MLP-Mixer-Proposto Inline 98,55 95,24 99,2 97,22 95,87 95,56

ResNet50 Crossline 90,6 59,94 98,19 79,07 89,15 71,68

ResNet50 Inline 98 94,15 98,76 96,45 93,69 93,92

DenseNet121 Crossline 95,54 88,91 97,18 93,04 88,65 88,78
Densenet121 Inline 97,03 88,35 98,74 93,54 93,19 90,71

Além dos resultados, a MLP-Mixer apresentou um desempenho superior signifi-
cativo em relagao ao tempo de treinamento, como apresentado na Tabela 8. Isso ocorre
porque a MLP-mixer ndo tem aumento de profundidade (channel) ao longo das camadas,

como as redes convolucionais.

Tabela 8 — Comparagido dos modelos em relagdo ao tempo de treinamento.

Tempo (minutos)
Crossline  Inline

MLP-Mixer-Proposto 33 101
ResNet 529 1308
DenseNet 837 2421

A MLP-Mixer mostrou-se um excelente classificador para imagens sismicas. Apesar
de nao usar os mecanismos de convolucao e atengao, como os principais modelos atualmente,

obteve resultados competitivos em um tempo muito menor de processamento.

5.5 Delimitacao da Regiao de Gas

Na etapa de delimitagdo também foram gerados dois modelos, um para as linhas
inline e outro para as linhas crossline. Como a U-Net é uma rede de segmentacgao
semantica, para o treinamento dos modelos também foram extraidos patches de 128x128
das respectivas mascaras binarias de gas e nao gas.

A configuracao do treinamento da U-Net foi definido para 50 épocas com o
tamanho do batch igual a 4, a funcao de otimizacdo Adam com a taxa de aprendizado de
0,00001, decay de 0,000001 e Dice como funcao de loss e métrica de avaliacdo da validacao.

A Tabela 9 apresenta o resultado do método proposto. Esse resultado é a com-
binacao da etapa de deteccao e da etapa de delimitacao. O método para linha inline

apresenta resultados superiores ao método crossline na etapa de deteccao e delimitagao,
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uma razao para isso ¢ a quantidade superior de imagens de treinamento para a linha
inline.

Tabela 9 — Resultado do método proposto.

Base F1 (%) AC (%) PRE (%) SEN (%) ESP (%) AUC (%) Dice (%)
Inline 84,18 99,6 84,0 86,85 99,79 93,32 84,18
Crossline 80,3 99,55 80,49 82,74 99,73 91,23 80,3

A Tabela 10 apresenta a comparacao dos resultados em relagao aos trabalhos
encontrados fortemente conectados com nosso tema. Em Andrade et al. (2021) nao foram
apresentados resultados experimentais. Em Diniz et al. (2022) os autores utilizam uma
base diferente da base utilizada no modelo proposto. Por isso, este trabalho serd comparado
diretamente apenas com Santos et al. (2019). Vale ressaltar que Santos et al. (2019) nao

apresenta métricas de precisao, Dice e F1 score.

Tabela 10 — Comparacao do método proposto com outro trabalho da literatura

Método Base AC (%) SEN (%) ESP (%) AUC (%)
(Santos et al., 2019) Inline 97,16 97,83 97,15 98,8
(Santos et al., 2019)  Crossline 96,83 94,77 96,87 98,71

Proposto Inline 99,6 86,85 99,79 93,32

Proposto Crossline 99.55 82,74 99,73 91,23

Em Santos et al. (2019), observaram-se avangos na acuracia com 99,6% (inline)
e 99,55% (crossline); especificidade 99,79%(inline) e 99,74%(crossline) mostrando que
o modelo proposto conseguiu diminuir o nimero falsos de positivos. Entretanto, nao

conseguiu superar a sensibilidade.

5.6 Discussao

Nesta secao, sao analisados os resultados de pré-processamento, detecgao e deli-
mitagao da regiao de gas natural. Além disso, comparamos o método proposto com os
trabalhos encontrados e destacamos os pontos importantes da metodologia proposta.

A primeira etapa consiste no pré-processamento dos dados. Essa etapa contou
a conversao para escala de cinza das secoes e a extracao de patches. O primeiro caso
possibilita a normaliza¢do de imagens que podem ter valores muito diferentes. O segundo
tem por objetivo a padronizacao das entradas. Ha outras maneiras de padronizar tamanho

de imagens, mas a extracao de patches tem a vantagem de nao distorcer os dados, como o



43

redimensionamento. Além disso, usar essa técnica possibilita o aumento de amostras, sem
precisar recorrer ao aumento de dados.

Na etapa de deteccao o objetivo é detectar areas que podem ocorrer acumulacao
de gas, diminuindo o campo de busca do modelo de delimitagdo. A MLP-Mixer se mostrou
eficiente nessa missao. A precisdo mostra que o modelo proposto conseguiu diminuir
o nimero de falsos positivos. Outro ponto importante, é que além da simplicidade do
modelo, o método é rapido se comparado a modelos convolucionais profundos.

Na etapa de delimitacao, a U-Net se mostrou competitiva e com bom resultados
de segmentacao, porém a sensibilidade mostra que a delimitacao feita pela U-Net sofreu
com a quantidade de amostras de gas. Ha muito a se avancar para resultados excelentes.
O primeiro ponto que gostariamos de destacar, é que modelos convolucionais profundos
sofrem com a pouca quantidade de dados. E nesse caso, usar a sobreposi¢ao de dados
ou mesmo usar algumas técnicas de aumento de dados proposto pela prépria U-Net nao
apresentaram ganhos significativos.

Podemos observar, que os modelos inlines possuem resultados melhores que os
modelos crossline, uma vez que hé quase o dobro de secoes sismicas inlines. Pela propria
natureza do gas, ha poucas ocorréncias de amostras de gas. O aumento de dados com
sobreposi¢ao beneficia muito mais a vasta regiao das imagens sem gas. A seguir, veremos
os principais pontos com relagao aos trabalhos relacionados.

Santos et al. (2019) propos uma abordagem para detectar indicadores de hidro-
carbonetos em dados sismicos usando trago sismico e uma rede neural LSTM importante.
Essa abordagem do Santos et al. (2019) de trabalhar com trago sismico (1D) tem grande
contribuicao, pois a maioria dos trabalhos tem uma abordagem 2D, como é citado pelo
autor. Os resultados se mostram de forma equilibrados 7. Se examinarmos de maneira
geral, o método proposto por Santos et al. (2019) tem uma arquitetura mais simples, visto
que possui um unico modelo para chegar a deteccdo do gas. Além disso, a abordagem 1D
tem a vantagem de possuir mais amostras de treino, teste e validacao para o modelo.

Em contrapartida, o impacto dessa abordagem tem maior evidencia na sensibi-
lidade. Pois, o modelo proposto com abordagem 2D consegue detectar mais amostras
corretamente, como podemos ver na acuracia, bem como possuiamos boa precisao. Isso
indica que nosso modelo consegue diminuir os falsos positivos, sendo esses os casos mais

prejudiciais, financeiramente, na industria de petroleo e gés.
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5.7 Visualizacao dos Resultados

Nesta secao, sao apresentados e comentados os resultados gréaficos que exemplifi-
cam os tépicos anteriormente discutidos. Para todas as imagens abaixo, a marcagao do
especialista estda em vermelho, a deteccao da regiao de gas estd com o bounding box roxo
e delimitacao da regiao de gas esta em verde.

O primeiro caso a ser observado é o caso da Figura 13, onde temos o resultado
de dois casos na mesma imagem. No primeiro caso (A), o resultado nao possui etapa de
deteccao. Podemos observar na imagem que a U-Net localizou presencga de gas de forma
errada em lugares distantes das verdadeiras acumulagoes. Ja no segundo caso (B), com a
etapa de deteccao, o exemplo apresenta um caso em que fica evidente a contribuicao da
MLP-Mizer na diminuigao dos falsos positivos, pois impediu que a U-Net errasse a regiao

de gas.

Figura 13 — Crossline 909: Resultado geral.
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A Figura 13 tem outro ponto interessante: delimitagao feita pela U-Net sofreu

Fonte: Acervo da autora.

com a quantidade de amostras de gas. As imagens de erro dos modelos, em sua grande
maioria, demonstram falha da U-Net em detectar a regiao de gas.

A seguir, veremos outros exemplos de resultados do método proposto, e veremos
essa limitacdo do modelo. A Figura 14 apresenta um resultado onde a MLP-Mixer
conseguiu detectar a regiao de gas. E a U-Net segmentar com precisao o gas. A Figura
15 também apresenta um bom resultado da MLP-Mixer, mas com a diferenca de que

existem falsos negativos na predi¢ao da U-Net. A Figura 16 apresenta um resultado onde
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a MLP-Mixer conseguiu detectar a regiao de gas. E a U-Net segmentar com precisao o

gas.

Figura 14 — Inline 597: Caso bom.

Fonte: Acervo da autora.

Figura 16 — Crossline 511: Caso bom.

Fonte: Acervo da autora.
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6 CONCLUSAO

O trabalho proposto teve como objetivo detectar e delimitar gas natural em
imagens sismicas 2D usando técnicas de aprendizado de maquina, especificamente DL.
Essa é uma tarefa dificil porque as ocorréncias de depédsitos de gas natural podem variar
de tamanho e localizacdo. Além disso, os dados publicos sao escassos e possuem ruidos
derivados do processo de aquisicao. Essas caracteristicas tornam a detecgao desses objetos
por meio do aprendizado profundo uma tarefa desafiadora, visto que essa localizagao é
dificil, inclusive, para especialistas.

Para mitigar esses problemas, o trabalho é dividido em trés fases principais:
pré-processamento, deteccao e delimitacao. A extracdo de patches no pré-processamento
é um elemento importante para o aumento de dados. A etapa de detec¢ao destina-se a
resolver o problema de localizacao. Para fazer isso, usamos a MLP-Mixer para detectar
uma regiao de interesse que possa conter gas. Esta etapa reduz falsos positivos e facilita a
etapa de delimitacao do gas. E a etapa de delimitacao utiliza a U-Net para segmentacao
do gés. Essa arquitetura também visa combater o problema de escassez de dados para
treinamento. Pois, se baseia no uso de aumento de dados.

Na deteccao da regiao de gas, a MLP-Mixer teve grande importancia para o
método. Pois, ela conseguiu ter um bom desempenho na classificacdo automatica das
regioes que possuem gas. E, consequentemente, contribuiu para a delimitagao do gas
somente nas regioes corretas. Além do bom desempenho, A MLP-Mixer tem a vantagem
de ter uma arquitetura simples e de rapido treinamento.

A delimitacao da regido de gas é a tarefa mais complexa. Apesar do desbalan-
ceamento entre a quantidade de amostras de gas e de nao gas, a U-Net conseguiu ter
um desempenho relevante para o método. Entretanto, algumas operagoes de aumento de
dados propostas pela arquitetura nao contribuiram de forma significativa para o problema.

De forma geral, os resultados para deteccao e delimitagao de regides de gas valida-
dos com a F3 Dataset foram promissores, obtendo avangos na acuracia com 99,6% (inline)
e 99,55% (crossline); especificidade 99,79% (inline) e 99,74% (crossline), comparados ao
trabalho de (SANTOS et al., 2019) com abordagem 1D. Dessa forma, considera-se que o
objetivo proposto por essa dissertacao foi alcancado. Como principais contribuicoes, res-

saltamos: primeiro, o uso da rede de classificacdo, MLP-Mixer, para deteccao automaética
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de regides de interesse em imagens sismicas 2D. E, segundo, um método 2D automatico

de classificacao e segmentacao de hidrocarbonetos.

6.1 Trabalhos Futuros

O trabalho proposto obteve resultados promissores. Entretanto, hd melhorias que

podem ser empregadas a fim de tentar obter melhores resultados. Destacamos:

O uso de algoritmos de otimizacao, como particle swarm optimization, para defini¢ao
de parametros e hiperparametros que foram definidos de forma empirica. Como
exemplo, o passo da sobreposicao na extracao de patches; ou, os hiperparametros

da MLP-Mixer e U-Net.

e O estudo de técnicas aumento de dados com modelos generativos, como as Generative

Adversarial Networks, conseguindo gerar novos amostras a partir da base de dados.

o Utilizar técnicas de transferéncia de aprendizado usando outras bases sismicas,
dado que os dados sismicos sao escassos, os modelos de DL sao muito sensiveis
a quantidade de dados e aumento de dados com transformagoes geométricas teve

pouca contribuicao nos testes experimentais.

« Usar outras técnicas de segmentacao seméantica para delimitacdo do gas disponivel

na literatura;

o E, por fim, o uso bases sismicas de outras regioes a fim de testar a generalizagdo do

modelo proposto.

6.2 Producgoes Cientificas

A Tabela 11 apresenta a lista de artigos cientificos publicados que possuem relagao
com o método proposto neste trabalho.

Além dos trabalhos relacionados com o método proposto, durante o desenvol-
vimento dessa pesquisa foram publicados, com coautoria, outros trabalhos envolvendo
aprendizado de méquina. Apesar de serem aplicados em outras areas: como medicina e
eletricidade, foram de extrema importancia, pois possibilitaram uma maior experiéncia

com técnicas computacionais de aprendizado. No total, foram 2 conferéncias e 3 periddicos.
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Tabela 11 — Artigos publicados que possuem relacdo com o tema proposto.

Local

Artigo

Status

Conferéncia

CIPRIANO., C.; JUNIOR., D.; DINIZ., P.; MARIN.,
L.; PAIVA., A.; DINIZ., J.; SILVA.,A. Detection and deli-
mitation of natural gas in seismic images using mlp-mixer
and u-net. In: INSTICC. Proceedings of the 24th Inter-
national Conference on EnterpriseInformation Systems
- Volume 1: ICEIS,. [S.1.]: SciTePress, 2022. p. 578-585.
I[SBN978-989-758-569-2. ISSN 2184-4992.

Publicado

Congresso

JUNIOR., D.; DINIZ., P.; SEPULVEDA., L.; CIPRI-
ANO., C.; GATTASS., M.; SANTOS.,L.; QUEVEDO.,
R.; MICHELON., D.; SIEDSCHLAG., C.; RIBEIRO.,
R. Automatic gasdetection using seismic data and trans-
former neural networks. In: Resumos expandidosSBGf,
17th International Congress of the Brazilian Geophysical
Society. [S.L]: Congress, 2021.

Publicado
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