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Resumo

Reis, Nelia Cantanhede; Gattass, Marcelo. Classificacao de facies
sismicas utilizando multiatributos sismicos. Rio de Janeiro, 2022.
45p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Informética, Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

A interpretacao sismica é um processo fundamental para a exploracao de
hidrocarbonetos. Essa atividade consiste na identificagao de informagao geolog-
ica através do processamento e analise de dados sismicos. Com o crescimento
acentuado e a complexidade dos dados sismicos, a andlise manual de facies
sismicas tornou-se um desafio significativo. O mapeamento de facies sismicas
é um processo demorado e que requer profissionais especializados. O objetivo
deste trabalho visa aplicar a classificacado multiatributos usando uma rede neu-
ral encoder-decoder para mapear as facies sismicas e auxiliar no processo de
interpretacao. Um conjunto de atributos sismicos, foram calculados utilizando
o software Opendtect versao 6.6 a partir dos dados de amplitude contidos no
Dataset Facies-Mark . Sendo eles: Energia, Pseudo Relevo, Fase instantanea
e Textura, todos foram selecionados por um intérprete. A fungao de perda
utilizada pela rede foi weighted categorical crossentropy, pelo fato das classes
serem consideravelmente desbalanceadas. O treinamento foi realizado nas di-
recoes inlines e crosslines para as respectivas combinagcoes: atributos, atributo
+ amplitude, e somente a amplitude. Os resultados baseado na métrica fre-
quency weighted intersection over union (FWIU), mostraram que os atributos
junto com a amplitude obtiveram o melhor resultado, 85,73%, em comparacao
com as outras combinagoes citadas. Em comparacgao direta com o trabalho que

inspirou essa dissertagao, o multiatributos performou melhor.

Palavras-chave

Sismica; Atributos sismicos; Rede neural.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012395/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012395/CA

Abstract

Reis, Nelia Cantanhede; Gattass, Marcelo (Advisor). Classification of
seismic facies using seismic multi-attribute. Rio de Janeiro, 2022.
45p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de Informéatica, Pontificia
Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Seismic interpretation is a fundamental process for hydrocarbon explo-
ration. This activity consists of identifying geological information through the
processing and analysis of seismic data. With seismic data’s rapid growth and
complexity, manual seismic facies analysis has become a significant challenge.
Mapping seismic facies is a time-consuming process that requires specialized
professionals. The objective of this work is to apply multi-attribute classifica-
tion using an encoder-decoder neural network to map the seismic facies and
assist in the interpretation process. A set of seismic attributes were calculated
using Opendtect version 6.6 software from the amplitude data contained in
the Facies-Mark Dataset. These being: Energy, Pseudo Relief, Instant Phase,
and Texture were all selected by an interpreter. The loss function used by the
network was weighted categorical cross-entropy, because the classes are con-
siderably unbalanced. The training was performed in the inlines and crosslines
directions for the respective combinations: attributes, attribute + amplitude,
and only the amplitude. The results based on the frequency weighted intersec-
tion over union (FWIU) metric showed that the attributes along with the am-
plitude obtained the best result, 85.73%, compared to the other combinations
mentioned. In direct comparison with the work that inspired this dissertation,

multi-attribute performed better.

Keywords

Seismic; Seismic attributes; Neural network.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012395/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012395/CA

Sumario

1

2

3

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8

4

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

5

5.1
5.2
5.3

6

7

Introducao
Trabalhos relacionados

Fundamentacao Teérica
Método sismico
Aquisicao
Processamento
Interpretacao
Atributos sismicos
Software Opendtect
Redes Neurais Convolucionais
Redes de Deconvolucao

Metodologia
Dataset
Extracao e agregacao dos atributos
Arquitetura
Funcao de loss
Métricas de avaliagao

Resultados e discussao
Experimentos
Comparacgao com o trabalho de referéncia
Resultados Qualitativos

Conclusao e trabalhos futuros

Referéncias bibliograficas

13

15

17
17
18
19
21
21
23
26
28

30
30
32
34
35
35

37
37
38
40

42

43


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012395/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012395/CA

Lista de figuras

Figura 3.1  Processos de aquisicdo, terrestre e maritima. Fonte: Gerhardt

(1998). 18
Figura 3.2 Traco sismico (esquerda), linha sismica (centro) e volume

sismico (direita). Fonte: Figueiredo (2007). 20
Figura 3.3  Modelo de convolucdo. Fonte: Figueiredo (2007). 20
Figura 3.4  Modelo geoldgico. Fonte: Figueiredo (2007). 21
Figura3.5 O plano x, y e z que representa a superficie horizontal, vertical

e de profundidade, respectivamente. Fonte: Aziz, Jaafar e Gilal (2017). 24
Figura 3.6  Atributos sismicos selecionados. Fonte: dGB (2018). 25
Figura 3.7 llustracdo de uma CNN. Fonte: Silva et al. (2017). 27
Figura 3.8  Rede de deconvolucdo. A CNN ¢é “espelhada” para aprender

a deconvolucdo. Fonte: Maggiori et al. (2016). 29
Figura 4.1 Etapas da metodologia proposta. 30
Figura4.2  Modelo geoldgico 3D do bloco F3. Fonte: Alaudah et al. (2019). 31
Figura 4.3  Dados contidos no Dataset. Fonte: Alaudah et al. (2019). 31
Figura 4.4  Distribuicdo de frequéncia dos dados de treinamento. 32
Figura 4.5 Particdes do conjunto de dados. Fonte: Alaudah et al. (2019). 32
Figura 4.6 Processo de agregacdo dos atributos para a entrada da rede. 33
Figura 4.7 Exemplo da imagem de entrada na rede. 34
Figura 4.8  Arquitetura da rede de deconvolucao. Fonte: Alaudah et al.

(2019). 35
Figura 5.1  Comparacdo entre o trabalho de referéncia e o nosso modelo

em uma inline. 39
Figura 5.2 Caso de acerto em uma inline do dataset de teste. 40
Figura5.3  Caso de acerto em uma crossline. Sismica (esquerda), Ground

Truth (centro) e Predicdo (direita). 40
Figura 5.4  Caso de erro em uma inline do dataset de teste. 41

Figura 5.5  Caso de erro em uma crossline. Sismica (esquerda), Ground
Truth (centro) e Predicdo (direita). 41


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012395/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012395/CA

Lista de tabelas

Tabela 5.1
Tabela 5.2
Tabela 5.3
Tabela 5.4

Configuracdes de treinamento de rede.

Resultado das métricas de avaliacao para Cenério 1.
Resultado das métricas de avaliacao para os Cenarios 2 e 3.
Comparacdo com o trabalho de referéncia.

37
37
38
39


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012395/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012395/CA

Lista de Abreviaturas

AC — Acuracia por classe

ADDCNN - Attention-Based Deep Dilated Convolutional Neural Network
AP — Acuracia por pixel

CMP — Common Mid-Point

CNN — Convolutional Neural Network

DA — Data Augmentation

FWIU — Frequency Weighted Intersection over Union

GAN — Generative Adversarial Network

GLCM - Grey-Level Co-occurrence Matrix

GUI — Graphical User Interface

IoU — Intersection over Union

MAC — Média da acuracia por classe

MB — Mega Bytes

MLP — Multilayer Perceptron

ReLU — Rectified Linear Unit

SCE — Sismocamada Elementar

SCSE — Concurrent Spatial and Channel "Squeeze Excitation'
WCE — Weighted Cross-entropy


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012395/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012395/CA

“Ao infinito e além!”

Buzz Lightyear, Toy Story.
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1
Introducao

Na exploragao de petréleo, o primeiro passo para uma descoberta bem-
sucedida de hidrocarbonetos é uma boa imagem da subsuperficie dos dados
sismicos (AL-MOQBEL, 2002). As imagens sismicas da subsuperficie da Terra
sao essenciais em todos os aspectos do processo de exploracao e produgao de
petrédleo e gas - desde a localizacao dos campos até sua avaliagdo, desenvolvi-
mento e monitoramento subsequente. A geofisica divide-se em quatro principais
grupos também chamados de métodos: sismicos, geoelétricos, gravimétrico e
magnetométrico. O método sismico é responsavel por mais de 90% dos in-
vestimentos em prospec¢ao na industria do petréleo (THOMAS et al., 2001)
pois, a sismica de exploragao de hidrocarbonetos visa modelar as condi¢oes da
formacao e acumulacao de hidrocarbonetos na area de estudo.

No contexto da exploracdo de hidrocarboneto a ferramenta geofisica
mais utilizada é o método sismico de reflexdo, que utiliza os principios
da sismologia para estimar as propriedades da subsuperficie da Terra com
base na reflexdo de ondas sismicas. Apds a aquisicdo e processamento, é
chegada a etapa da interpretacao dos dados sismicos, que serve para conseguir
informacgoes acerca da localizagdo aproximada das camadas geoldgicas de
interesse possibilitando assim o estudo mais concreto dos sistemas petroliferos
para posterior exploracao (FONTES; BAHIA, 2018).

A interpretacao sismica é um dos procedimentos essenciais na tarefa de
localizagao de hidrocarbonetos. Na area de exploracao de petroleo, a discrimi-
nacao litologica se torna uma tarefa importante uma vez que esta descreve as
caracteristicas fisicas das rochas e suas respectivas camadas. Com base nessa
descricao e conhecendo a localizacdo de cada tipo de rocha, é possivel inferir
onde se encontram as formacoes geradoras de concentracao de hidrocarboneto
e principalmente reservatorios. A partir da analise desses dados, os especialis-
tas podem identificar caracteristicas estruturais e estratigraficas. No entanto,
a interpretacdo e andlise sismica é uma tarefa ardua e demorada que pode
sobrecarregar os intérpretes, pois a quantidade de informacoes geofisicas esta
continuamente aumentando (RANDEN et al., 2000).

Os atributos sismicos surgiram na tentativa de transformar o processo
de interpretagao sismica em algo menos subjetivo e baseado na experiéncia,
num processo mais rapido e objetivo, particularmente quando se esta traba-
lhando com volumes de dados sismicos 3D. Eles sao uma excelente ferramenta

de analise dos dados que complementam a experiéncia do intérprete realgando,
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identificando e correlacionando os eventos dos dados da sismica automatica-
mente com as estruturas geoldgicas reais (CHOPRA; MARFURT, 2005).

Este trabalho apresenta uma metodologia para classificacdo automatica
de facies sismicas utilizando multiatributos sismicos. A vantagem dessa estra-
tégia é integrar as informagoes de varios atributos em um tnico processo de
classificacao, e assim fornecer um resultado integrado contendo as melhores
informagoes que cada um pode oferecer. O processo de classificagao de facies
sismicas multiatributos consiste em identificar padroes levando em conside-
racao a variabilidade dos mesmos e, assim, revelar detalhes sobre as fei¢oes
geologicas.

Este trabalho esta organizado em mais 5 capitulos, sendo que o Capitulo
2 apresenta alguns trabalhos da literatura que também tem o intuito de
classificar facies sismicas. O Capitulo 3 contém a fundamentacdo tedrica
utilizada como base para o desenvolvimento deste trabalho. O Capitulo 4
inicialmente apresenta a base utilizada no desenvolvimento deste trabalho, e
logo apos discorre sobre os passos do método proposto. Os resultados obtidos
sao apresentados e discutidos no capitulo 5, bem como a comparacao do
nosso trabalho com um trabalho da literatura, utilizado como base. Por fim, o

Capitulo 6 conclui este trabalho com as consideracoes finais e trabalhos futuros.
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2
Trabalhos relacionados

Em Liu et al. (2020) foram propostas duas redes para classificacao de
facies sismica, uma foi rede neural convolucional (CNN) e a outra foi rede
adverséria geradora (GAN). Trés testes foram realizados, o primeiro com uma
CNN supervisionada usando dados sintéticos rotulados. O segundo, foi com
a GAN semi-supervisionada usando os mesmos dados sintéticos da CNN, s6
que poucas amostras rotuladas e por fim a GAN semi-supervisionada nos dados
sismico F3 do setor holandés do Mar do Norte. O melhor resultado foi da GAN
em comparacao a CNN, usando poucos dados rotulados, o que mostrou que
essa estratégia pode ser bastante 1til quando nao se tem um grande nimero
de dados anotados.

Alaudah et al. (2019) propuseram uma arquitetura de rede de decon-
volugdo para a clasificacao de facies sismicas. O trabalho compara o modelo
em duas estratégias: com o uso de patches e o outro baseado na seg¢ao sismica
inteira. Além disso, foram usadas técnicas de data augmentation e skip connec-
tions. O melhor resultado encontrado foi o modelo baseado em se¢ao usando
augmentation e skip connections.

Ja Li et al. (2020) propuseram uma rede neural convolucional de dilata-
¢ao profunda baseada em mecanismo de atengao suave treindvel (ADDCNN)
para melhorar a andlise automatica de facies sismicas. O modelo ADDCNN
proposto inclui trés estruturas inovadoras principais: engenharia de recursos,
convolugoes dilatadas e mapeamento de atencao espacial-espectral. Eles uti-
lizaram os dados do F3 Block para realizar os experimentos, um especialista
independente rotulou as amostras do Dataset, a interse¢do sobre unido (IoU)
foi adotada como métrica de avaliagao. Os resultados foram comparados com
outras redes da literatura com o mesmo objetivo, a ADDCNN se mostrou bem
eficiente e superando as adversarias.

Zini, Rizk e Awad (2020) implementaram a SeisNet, uma rede neural
convolucional com uma arquitetura “borboleta” que superou o desafio limitado
de dados, implementando técnicas de Data Augmentation e Transfer Learning.
Inicialmente eles usaram a rede para deteccdo de bright spots em dados
sismicos. Depois testaram a mesma rede para classificacao de facies sismicas,
em ambos os experimentos os resultados foram satisfatorios.

No trabalho de Zhao (2018) utilizaram uma rede do tipo encoder—decoder
para classificacao de facies. Essa rede foi treinada no levantamento sismico F3

adquirida no Mar do Norte. Esse modelo alcancou 94,1% de precisao.
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Zhang et al. (2021) construiram uma CNN 3D e outra com uma arqui-
tetura encoder-decoder, em seguida, aplicaram um codificador-decodificador
aprimorado. Fizeram uso de aumento de dados de forma automatica e diversi-
ficada, usando sec¢oes sismicas 2D rotuladas nas quais as facies sao divididas em
nove classes. Realizaram experimentos no conjunto de dados F3 da Holanda.
Os resultados dos testes dos codificador-decodificador foram mais precisos e
eficientes do que os da CNN. Os valores médios da intersecao sobre uniao
(IoU) para os codificadores-decodificadores foi 87,8% (convencional) e 92,4%
(aprimorado), respectivamente, ja para a CNN, o valor foi de 67,8%.

Em Trinidad et al. (2021) implementaram dois modelos de CNN baseados
na LSTM para classificagio de facies sismicas. O Dataset utilizado foi o
bloco F3 da Holanda, os resultados obtidos foram promissores chegando bem
proximos de outras arquiteturas utilizadas por outros trabalhos da literatura
para essa mesma tarefa de classificacao.

Tolstaya e Egorov (2022) Usaram uma arquitetura de codificador-
decodificador bem conhecida, UNet, com EfficientNetB1 como backbone e qua-
tro niveis de encoder com SCSE (Concurrent Spatial and Channel "Squeeze
Excitation") na camada de atencao, no Dataset totalmente anotado de c6digo
aberto do Bloco F3 da Holanda. O modelo recebe patches de tamanho 256x256
pizels como entrada e prevé os rotulos para esses patches. Canal adicional com
gradiente de profundidade é introduzido nas imagens sismicas, para que o mo-
delo nao misture estruturas geolégicas profundas e rasas. Eles utilizaram Data
Augmentation em alguns modelos. Um modelo é treinado, depois disso uma
parte dos rotulos é prevista e adicionada ao conjunto de treinamento. Em se-
guida, o modelo é retreinado no conjunto de dados expandido. Os resultados
foram bastante satisfatorios, seu melhor modelo usando pseudo-rétulos obteve
85% baseado na média IoU.
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3

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo é apresentado um dos principais método sismico na
exploragao de hidrocarbonetos, os atributos sismicos e técnicas computacionais

aplicadas no trabalho.

3.1
Método sismico

O trabalho atual aproveita particularidades de diversas areas de atuacao,
assim é vital introduzir algumas das ideias fundamentais relacionadas com a
investigacdo sismica devido a sua natureza interdisciplinar. Entao, veremos
brevemente o processo de aquisi¢ao, processamento e interpretacao sismica em
trés dimensoes nas partes a seguir.

As proximas segoes sao fortemente baseadas no capitulo correlato das
Dissertagoes de Mestrado de José Marcos Pilato Jr. (JR., 2009), André
Luis Barreto Gerhardt (GERHARDT, 1998) e Aurélio Moraes Figueiredo
(FIGUEIREDO, 2007).

A descoberta de uma nova jazida de petroleo é uma tarefa que envolve
um longo tempo de estudos e andlises. Somente apos exaustivo prognostico
do comportamento de diversas camadas do subsolo, os gedlogos e geofisicos
decidem propor a perfuracdo de um pocgo, que é a etapa no qual mais
investimentos exige em todo o processo de prospeccao. Um programa de
prospeccao tem basicamente dois objetivos: o primeiro ¢é localizar dentro
de uma bacia sedimentar situacoes geoldgicas que tenham condi¢do para a
acumulagao de petroleo; e o segundo verificar, entre as situagoes encontradas,
qual possui mais chance de conter petréleo. A identificacdo de uma &area
favoravel a acumulacao de petréleo é realizada através de métodos geologicos e
geofisicos que, atuando em conjunto, conseguem indicar o local mais propicio
para a perfuracgao.

O método sismico de reflexdo é o método mais utilizado atualmente na
industria de petroleo, pois fornece alta definicado das caracteristicas geologicas
em subsuperficie propicia a acumulagao de hidrocarbonetos, a um custo rela-
tivamente baixo. Mais de 90% dos investimentos em prospec¢ao sao aplicados
em sismica de reflexdo (THOMAS et al., 2001). Os produtos finais sdo, entre
outros, imagens das estruturas e camadas geologicas em subsuperficie, apresen-
tadas sob as mais diversas formas, que sao disponibilizadas para o trabalho dos

intérpretes. Segundo Robinson e Treitel (2000) a exploracao de hidrocarbone-
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tos, 6leo e gas baseada em sismica pode ser dividida em trés etapas: aquisicao,
processamento e interpretacao. Veremos a seguir um breve resumo de cada

etapa.

3.2
Aquisicao

Existem diversas técnicas de aquisicao sismica. Este trabalho se limita
aos procedimentos envolvidos no método de aquisichio CMP (Common Mid-
Point). Uma ilustracdo do esquema de aquisi¢do bidimensional em terra e no
mar é apresentada na Figura 3.1. No caso da aquisi¢cao tridimensional sao

empregadas mais linhas de receptores em paralelo.

Geofones

Y Yy Ty Dnamie

q; Hidrofones

Figura 3.1: Processos de aquisicdao, terrestre e maritima. Fonte: Gerhardt
(1998).

As fontes sismicas convencionais podem ser explosoes de dinamite, ca-
nhoes pneumaticos de ar, vibradores possantes, etc. Os receptores sao geofo-
nes, que medem a velocidade da passagem do pulso sismico pelo terreno, ou
hidrofones, que medem a variacao de pressao por ele gerada na dgua. Ambos
sao transdutores que convertem as variacoes das ondas sismicas em valores de
tensao. Estes sdo genericamente denominados amplitudes sismicas e variam
de negativo a positivo, sendo armazenados como nimeros em representacao
digital de ponto flutuante. Cada fonte é composta por um grupo de diversos
elementos, distribuidos segundo um arranjo com o intuito de melhorar o aco-
plamento com o solo (no caso da aquisigao terrestre) ou modelar um pulso
desejado através de interferéncia (na aquisicdo maritima). Da mesma forma,
cada estacao de receptores é formada por um arranjo de diversos elementos,

com o objetivo de discriminar os comprimentos de onda dos ruidos coerentes


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012395/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 2012395/CA

Capitulo 3. Fundamentacdo Tedrica 19

e atenuar o ruido ambiental em relacao ao sinal. A cada fonte corresponde um
grande nimero de receptores, podendo chegar facilmente a mil em levantamen-
tos tridimensionais. Os receptores sao conectados ao equipamento de controle
e registro denominado sismografo, que executa a conversao analégico-digital
dos valores de amplitude e armazena os dados em meio magnético. Em geral
os dados sao registrados entre quatro e oito segundos, com um intervalo de
amostragem de dois milisegundos, o que pode gerar uma massa de dados de
até 16 MB por registro.

Apébs adquirir os dados em uma determinada posicao de tiro, o dispositivo
de registro (fontes e receptores) é movido para a posigao seguinte e o processo
é repetido até que a cobertura total da area seja atingida. Esta movimentacao
é feita segundo critérios (e.g., intervalo de tiros, receptores, nimero de canais

[receptores| ativos por tiro, etc.) que determinam o custo do levantamento.

3.3
Processamento

No processamento dos dados sismicos, alguns erros inerentes ao levanta-
mento sismico sao corrigidos, e os dados sao reorganizados para formarem uma
grade tridimensional com uma amostra de amplitude sismica em cada vértice
da grade (voxel). Duas das dimensoes do conjunto de dados sao diregoes espa-
ciais e estao relacionadas com as posicoes das fontes e dos receptores. Uma das
transformacoes realizadas nos dados durante o processamento faz com que as
posicoes da fonte e do receptor sejam a mesma, formando uma linha vertical.
Uma vez encontrada essa linha, as amostras sao obtidas medindo o tempo que
a onda leva para ir e voltar por cada intervalo de profundidade.

A organizacao das amostras em um dado sismico é mostrada na Figura
3.2. Do lado esquerdo temos a funcao de amplitudes sismicas do trago sismico,
na qual a tnica dimensao é a temporal (1D). Nesse caso, o trago de amplitudes
é representado através de um sinal ondulante. No centro temos uma secao
vertical do conjunto de dados formada por um conjunto de tragos sismicos,
que é chamada de linha sismica (2D), com uma dimensao espacial e a outra
temporal. No caso dos dados sismicos 3D (volume sismico), formados por
varias linhas sismicas, temos duas diregoes espaciais, que sao chamadas de
inline (direcao das linhas sismicas) e crossline (dire¢ao perpendicular as linhas
sismicas), além de uma diregao temporal. Vale notar que, ao mostrarmos dados
em 2D e 3D a forma de representacao do sinal de cada um dos tragos sismicos
deixa de ser feita a partir de um sinal ondulante, passando a ser feita através
de uma escada de cores onde cada cor representa a amplitude da onda em cada

ponto.
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Figura 3.2: Trago sismico (esquerda), linha sismica (centro) e volume sismico
(direita). Fonte: Figueiredo (2007).

Um modelo matematico interessante que descreve bem o efeito do pro-

cessamento sismico realizado sobre o dado é o modelo de convolucao, ilustrado

na Figura 3.3. Neste modelo consideramos a fun¢do de amplitude sismica de

cada traco do conjunto de dados como sendo o resultado da convolug¢ao de um

impulso sismico com uma funcgao refletividade, essa func¢ao é uma distribui-

cao de coeficientes de reflexao. Os coeficientes de reflexdo sao proporcionais a

diferenca de impedancia acustica entre camadas geoldgicas adjacentes.

‘Camadas Geologicas

Impulso
Sismico

Coeficientes de Reflexdo

iIsmicas

r

Amplitudes S

Figura 3.3: Modelo de convolugao. Fonte: Figueiredo (2007).
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3.4
Interpretacao

Na etapa de interpretagao, o intérprete, em geral um gedlogo ou geofisico,
analisa os dados sismicos e tenta criar um modelo que represente a geologia
contida na area do levantamento, normalmente envolvendo a integracao de di-
versos métodos de investigacao diretos e indiretos. A determinacao do modelo
é um problema de solu¢ao indeterminada, uma vez que diversas configura-
¢oes geologicas podem produzir as mesmas medidas observadas. Portanto, a
interpretagdo é um processo subjetivo baseado em medidas indiretas (métodos
geofisicos) e balizado por informagoes diretas pontuais (adquiridas nos po¢os).

O objetivo principal da interpretacao dos dados sismicos é determinar a
posicao e atitude dos refletores a partir das medidas de tempo de percurso e
inferir a estrutura geolédgica e a estratigrafia. O modelo da subsuperficie pode
entao ser reconstruido com base no tempo de percurso, na velocidade média e
na amplitude das ondas refletidas.

A Figura 3.4 mostra um modelo geolégico que poderia ser resultante
da interpretacdo de uma linha sismica. A interpretacao sismica pode ser
classificada, de acordo com o foco, em dois tipos: estrutural e estratigrafica.
A interpretacao estrutural basicamente tenta identificar as camadas geoldgicas
ou, de forma equivalente, as interfaces entre as camadas, bem como as falhas
geoldgicas que recortam as camadas. Na interpretagdo estratigrafica o foco do
trabalho estd em entender a maneira como as camadas foram se formando ao

longo do tempo.

Falha Geologica

Anticlinal

Figura 3.4: Modelo geoldgico. Fonte: Figueiredo (2007).

3.5
Atributos sismicos

Variados conceitos sobre a real definicdo dos atributos estao presentes
na vida de diversos intérpretes sismicos. Segundo Taner (2001), eles sao

representados por toda e qualquer informacao extraida do dado sismico, seja
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por medigoes diretas, logicas ou por andalise empirica baseada em experiéncia.
Ja& na visao de Barnes (2001), eles sdo um subconjunto ou um componente
do dado sismico, tal que esse dado pode ser visto como uma soma de seus
componentes ou até mesmo, um filtro, que pode remover algumas informagoes
e destacar outras. No entanto, é consenso entre a comunidade cientifica que os
atributos sismicos existem em varios tipos, qualidades e funcionalidades para
melhor identificar um determinado material e auxiliar o intérprete a gerar
um modelo geologico de uma determinada area sismica, para que um melhor
detalhamento da regiao de interesse seja viabilizado, extraindo informagoes
geoldgicas, estruturais e fisicas da subsuperficie (JANNUZZI, 2020).

Os atributos provocam uma decomposicao do dado sismico de forma
informal, sem haver nenhuma regulamentacao para tal atividade segundo
Barnes (2001) e seu desenvolvimento segundo Taner (2001) colabora para a
compreensao da subsuperficie e reduz as incertezas e riscos, embora possua
falhas intrinsecas ao método. No entanto, a interpretacao de um dado sismico a
partir da visdo dada por um atributo pode tornar o dado muito mais proveitoso
revelando informacoes “escondidas” antes da aplicacao de um atributo. Assim,
essa revelacao proporcionada pelos atributos é feita por meio da andlise do
sinal sismico e técnicas de extragdo de informagoes dele.

Apos anos de uso e desenvolvimento dos atributos sismicos, sendo cada
um deles utilizado para diversas aplicagOes, tornou-se cada vez mais dificil
a filtragem deles para cada fungdo. Por esse motivo, fez-se necessaria a
classificacdo desses atributos em categorias para auxiliar o intérprete na
decisao sobre qual deles deve ser utilizado de acordo com as necessidades do
dado sismico que estao trabalhando e do que se deseja enxergar nesse dado
(JANNUZZI, 2020).

Visando promover uma melhor organizacao dos atributos, uma classi-
ficagao foi proposta por Chen e Sidney (1997) e modificada mais tarde por
Brown (2011) e por Barnes (2016). Na classificagdo mais recente, os atributos
foram separados em trés grandes grupos, definidos como geologicos, geofisicos
e matematicos. Segundo Barnes (2016), os geol6gicos seriam os mais notérios
nos estudos de interpretacao sismica para exploracao de hidrocarbonetos e ca-
racterizacao de reservatorios além de serem mais faceis de entender, apesar
de apresentarem maior dificuldade em sua quantificagdo. Os geofisicos foram
considerados de utilidade intermediaria e os atributos matematicos de menor
utilidade, dentre os estudos realizados.

Os atributos geologicos gravam as propriedades estruturais, estratigrafi-
cas e litologicas do dado sismico. Os atributos geofisicos, por sua vez, gravam

informagoes relativas as ondas e wawvelets, eles incluem amplitude, fase, frequén-
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cia e banda larga. Para o uso destes, ¢ necessaria a inversao, feita automati-
camente em softwares especificos, ou interpretagao para obter as informagoes
geologicas. Contém, ainda, informagoes diretas e relativamente exatas diferen-
temente dos geoldgicos, no entanto podem ser mais dificeis de compreender e
relacionar com a geologia. Os atributos matematicos sdo relativos as médias,
varidncias, raio e outras estatisticas relacionadas aos dados sismicos. Repre-
sentam a maior parcela entre os trés tipos, pois sao os mais simples de serem
criados. No entanto, devido a sua natureza pouco interpretativa e mais exata,
apresenta a mais baixa relacdo com a geologia dentre os métodos (BARNES,
2016).

Dessa forma, apesar de diversos, é importante ressaltar que a escolha do
modelo de classificacao e do grupo de atributo que serd usado, é diretamente
sensivel as caracteristicas geologicas desejadas ou propriedades do reservatorio
de interesse, ou nos permite definir o ambiente estrutural ou deposicional
e, assim, permite a influéncia de algumas caracteristicas ou propriedades de
interesse (CHOPRA; MARFURT, 2007).

3.6
Software Opendtect

O software Opendtect da dGB Earth Sciences oferece uma grande vari-
edade de ferramentas, por exemplo a possibilidade de fazer avaliagdo sismica
3D, analise de planos de corte em qualquer direcao, pocos correlacionados,
estudar fraturas e falhas, tracar pocos, perfilar, aplicar atributos sismicos e
filtros, entre outros. As principais caracteristicas do Opendtect sao o recurso
Rastreamento de horizontes, Visualizacio e Atributos Sismicos. E uma inter-
face grafica de usudrio ou software baseado em GUI (Graphical User Interface)
que suporta trés plataformas que sao versoes do Windows, Mac OS/X e dis-
tribuicoes Linux. Instalamos o Opendtect versao 6.6 para fazer a extracao dos
atributos. A subsecao 3.6.1 descreve o termo horizonte e explica a técnica do
Horizon Tracking. A subsecao 3.6.2 descreve a funcionalidade de Visualizagao

Sismica e a subsecao 3.6.3 define os atributos sismicos.

3.6.1
Rastreamento de Horizonte Sismico

Horizonte Sismico significa um nivel estratigrafico ou uma camada do
subsolo da Terra. Horizonte em sismica também corresponde a superficie de
um meio terrestre em um sistema de coordenadas 3D de um plano x, y e z
(HART, 1999). A Terra é composta de muitas camadas, onde cada camada

tem uma superficie horizontal. O OpenDtect é capaz de construir uma imagem
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tridimensional (3D) para cada camada da Terra a partir de dados sismicos
processados. O processo de construcao de uma representacao visual de um
horizonte sismico a partir de registros sismicos é conhecido como Seismic

Horizon Tracking.

3.6.2
Interpretacao e Visualizacao Sismica

A capacidade de visualizar dados sismicos é importante para auxiliar o
geofisico na determinacao das composi¢oes do subsolo da Terra. Interpretar
as estruturas e composi¢oes da Terra tais como sedimentos rochosos; granito,
sal, d4gua e porosidade é essencial para determinar possiveis armadilhas de
hidrocarbonetos. O hidrocarboneto acumula-se frequentemente perto de meios
permeaveis, como sal e areia. Os atributos porosos de um meio, como sal e
areia, permitem que fluidos de hidrocarbonetos se infiltrem na superficie da
intensa pressao ascendente do manto terrestre. O movimento dos fluidos de
hidrocarbonetos geralmente para quando obstruido por uma camada soélida da
Terra, como a rocha. O fluido de hidrocarboneto acumulado conhecido como
reservatorio de hidrocarboneto é comumente aprisionado em uma estrutura
previsivel semelhante a da Terra.

A tecnologia gréafica recente possibilitou a construgdo de uma imagem
sismica 3D a partir dos dados processados. A imagem 3D subsiste em um
sistema de 3 coordenadas; que é o plano x; representando superficie horizontal;
o plano y; representando a superficie vertical e o plano z; que representa a

profundidade mostrada na Figura 3.5.

Y-plane

-plane
X-plane

Figura 3.5: O plano x, y e z que representa a superficie horizontal, vertical e
de profundidade, respectivamente. Fonte: Aziz, Jaafar e Gilal (2017).

A Figura 3.5 representa dados sismicos visualizados em 3D que existem
em um sistema de coordenadas 3D. A estrutura geolégica e a subestrutura

da Terra sao aparentes. O sucesso da interpretacdo do conjunto de dados
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sismicos muitas vezes reside na riqueza das informagoes manifestadas nos
dados visualizados. Melhorar as propriedades graficas como renderizacao,
intensidades de cor e representacgoes de alta dimensao sao capazes de aprimorar
as informagdes ou atributos de litologia sutis que existem originalmente em um

conjunto de dados sismicos.

3.6.3
Atributos Sismicos Selecionados

Uma das funcionalidades do Opendtect é a extragdo de atributos. O
software possui uma variedade de atributos disponiveis de forma gratuita para
serem extraidos. A interface facilita o manuseio e com apenas alguns cliques
sao gerados volumes de atributos a partir do dado de amplitude escolhido.
Neste trabalho, os atributos utilizados foram escolhidos por um especialista,
sendo eles: Energia, Pseudo Relevo, Fase Instantdnea e Textura. A Figura 3.6

mostra os atributos selecionados para extracao através do software.

e i e A, H
g FaA 2 R A e
AR L c'i‘;}:’._ ;

(a) Energia (b) Fase Instantdnea

(c) Pseudo Relevo (d) Textura

Figura 3.6: Atributos sismicos selecionados. Fonte: dGB (2018).

As informacoes a seguir sobre os atributos selecionados foram retiradas
do dGB (2018).

O atributo de Energia calcula a soma quadrada dos valores de amostra no
time-gate especificado dividido pelo nimero de amostras no gate. A Energia é
uma medida de refletividade no intervalo de tempo especificado. Quanto maior

a energia, maior a amplitude. Este atributo aumenta, entre outras, variagoes
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laterais dentro de eventos sismicos e ¢, portanto, 1til para detecgao de objetos
sismicos. A energia de resposta também caracteriza as propriedades acusticas
da rocha e a espessura do leito.

A Fase Instantanea calcula a fase instantdnea no local da amostra,
enfatiza a continuidade/descontinuidade espacial das reflexoes, fornecendo
uma maneira de eventos fracos e fortes aparecerem com a mesma forca. Esse
atributo é de importancia central, pois descreve a localizacao dos eventos
no tracado sismico e permite o calculo de outras grandezas instantaneas. A
fase instantanea torna os eventos fortes mais claros e é eficaz em destacar
descontinuidades de refletores, falhas, pinch-outs, angularidades e interfaces
de leito. Limites de sequéncias sismicas, padroes de camadas sedimentares
e regides de padrdes onlap/offlap geralmente exibem clareza extra. A fase
instantanea refere-se ao componente de fase da propagacao da onda, também
é usada para calcular a velocidade da fase.

Pseudo Relevo é um atributo desenvolvido por Bulhdes e Amorim (2005)
ele calcula a média quadratica em uma janela deslizante no tempo. Para obter
este atributo é utilizado o principio da sismocamada elementar (SCE), que é a
camada de rocha com menor espessura que o dado sismico consegue registrar.
Definido o topo (t1) e base (t2) da SCE, tem-se uma janela de tempo, a qual
dard o nimero de amostras a ser utilizado no célculo da média mével ao longo
do trago (ALMEIDA, 2019).

Textura sao um grupo de atributos que retornam propriedades estatis-
ticas de uma Grey-Level Co-occurrence Matriz (GLCM). Para mais detalhes
sobre como sdao implementados no OpendTect consulte (HALL-BEYER, 2017)
Os atributos de textura do GLCM sao provenientes do processamento de ima-
gens e foram desenvolvidos para capturar a rugosidade/suavidade de uma ima-
gem. A resposta do atributo é calculada em duas etapas: Primeiro o GLCM
é calculado para uma area (volume) ao redor do ponto de avaliagdo. Em se-
gundo lugar, uma propriedade estatistica do GLCM é retornada. O GLCM ¢
uma matriz 2D que captura a frequéncia com que os valores vizinhos A e B
ocorrem em uma imagem. O atributo de textura usando neste trabalho foi o

baseado em contraste.

3.7
Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural
Networks) sao modelos de aprendizagem profunda biologicamente inspirados
que buscam reproduzir os mecanismos de percepc¢ao visual com o objetivo de

aprender os padroes locais e espaciais de objetos de interesse (HUA et al.,
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2015). Uma CNN é tipicamente composta de varias camadas de convolugoes e
subamostragem (que sao responséaveis pelo processo implicito de extracdo de
caracteristicas), seguidas por uma rede Multilayer Perceptron (MLP) comple-
tamente conectada (responsavel pela classificagdo dos padroes de entrada). A

Figura 3.7 mostra a arquitetura de uma CNN.

U SRR

£l

Entrada
Camadade Camadade Camadade Camadade Camada
Convolugdo  Subamostragem Convolugdo Subamostragem Completamente
Conectada

Figura 3.7: Tlustracdo de uma CNN. Fonte: Silva et al. (2017).

As caracteristicas extraidas em cada camada sdo combinadas através de
seus campos receptivos locais, que conectam uma camada com sua anterior.
Isso permite que caracteristicas de mais alto nivel sejam extraidas a partir
das caracteristicas combinadas da camada anterior, como bordas ou cantos
(FERNANDES, 2013).

Uma camada de convolugdo é composta por filtros treindveis que sao
aplicados individualmente em toda a extensao da imagem de entrada, gerando
varios mapas de caracteristicas (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET,
2010). Cada filtro sera responsavel pela detecgdo de uma caracteristica que
ocorre em qualquer parte da imagem apds a rede ser treinada (SILVA et
al., 2017). A Equagao 3-1 mostra uma definicdo do calculo do mapa de
caracteristicas, onde: k é o indice do neurénio; h, é o mapa de caracteristicas
com saida k; wy, € o filtro treinavel k; x é o mapa de caracteristicas de entrada
do neurénio; by é o valor de bias k; e o operador * representa o processo de
convolugao espacial bi-dimensional (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET,
2010).

(hi)ij = (Wi, * x);5 + by, (3-1)

Uma convolugdo espacial é a aplicagdo de uma janela NxM (onde
normalmente N = M) em uma imagem, de tal maneira que essa janela percorre
a imagem inteira, sempre sobrepondo uma regiao da imagem. Essa aplicacao

gera uma nova imagem onde cada valor de pizel Z;; ¢ calculado pela Equagao

3-2:
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N-M

(Z)ij = Y. ZiWi (3-2)
k=1
onde Wj, sdo os valores da janela de convolugao, e Z; sao os valores de pizel

da imagem original que estao sendo sobrepostos por Wj. A janela percorrera
a imagem original, desde o seu canto superior esquerdo até seu canto inferior
direito (FILHO; NETO, 1999).

As camadas de subamostragem sao responsaveis por reduzir a resolucao
espacial dos mapas de caracteristicas e selecionar as caracteristicas invariantes
a translagoes e distorgoes (LECUN et al., 1998). Um dos tipos de subamostra-
gem mais comuns é a ativacao maxima (Maz Pooling), onde apenas o pizel de
maior intensidade do campo receptivo anterior é mantido.

Por fim, as caracteristicas extraidas pelas camadas de convolucao e
subamostragem (os pizels de todos os mapas de caracteristicas da camada
anterior) sdo apresentadas a rede MLP completamente conectada, que é
responsavel por classificar os padroes de entrada (FERNANDES, 2013).

3.8
Redes de Deconvolucao

As redes deconvolucionais sao redes neurais convolucionais que funcio-
nam em um processo reverso. As redes deconvolucionais, também conhecidas
como redes neurais deconvolucionais, sao de natureza muito semelhante as
CNNs executadas ao contrario, mas sao uma aplicagao distinta da inteligéncia
artificial.

As redes deconvolucionais se esforcam para encontrar recursos ou sinais
perdidos que podem nao ter sido considerados importantes para a tarefa de
uma CNN. Um sinal pode ser perdido devido a ter sido enrolado com outros
sinais. A deconvolugao de sinais pode ser usada tanto na sintese quanto na
analise de imagens.

Na convolugao é feita a soma das informacoes espalhadas em varios pizels
para um pizels, enquantoa a deconvolucao espalha as informacoes presentes em
um pizels para varios pizels. A Figura 3.8 apresenta o exemplo de uma arquite-
tura convolucional /deconvolucional. Assim, a camada de deconvolugao é uma

operagdo matematica que reverte o processo de uma camada convolucional.
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Figura 3.8: Rede de deconvolucao. A CNN é “espelhada” para aprender a
deconvolugao. Fonte: Maggiori et al. (2016).
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4
Metodologia

Este Capitulo descreve as etapas que foram realizadas no desenvolvi-
mento do trabalho. A Figura 4.1 apresenta, de forma resumida, as sequéncia

de etapas que foram empregadas nesse trabalho.

Extracao de atributos

Agrupar os atributos Rede de Deconvolucao

Dataset
InstPhase
Texture

Facies-Mark Energy

Pseudo Relief

Figura 4.1: Etapas da metodologia proposta.

4.1
Dataset

Para avaliar a metodologia deste trabalho, foi empregado o Dataset
Facies-Mark gerado a partir do F3 Block por Alaudah et al. (2019). Os autores
criaram um modelo geoldgico 3D do F3 block, utilizando registros de pogos e
dados sismicos 3D. Dentro desse modelo geoldgico, foram identificados sete
grupos de unidades litoestratigraficas, sendo eles: Upper North Sea, Middle
North Sea, Lower North Sea, Chalk, Rijnland, Scruff e Zechstein. A Figura 4.2
mostra o modelo geoldgico 3D criado. Os autores resolveram unificar os grupos
Rijnland e Chalk, porque acharam dificil definir um limiar entre eles. Assim,
os sete grupos se tornaram seis, onde cada grupo representa uma classe. Cada
uma das seis classes representam uma facie sismica. Os dados disponiveis ja
se encontram divididos em trés blocos, um para treinamento e os outros dois

para teste.
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1200 Z-axis

- Upper North Sea Group Lower North Sea Group - Rijnland Group Zechstein Group

Middfe North Sea Group Chalk Group Scruff Group N-S cross-section

Figura 4.2: Modelo geoldgico 3D do bloco F3. Fonte: Alaudah et al. (2019).

A Figura 4.3 mostra uma segao inline e sua respectiva label, ambos os
dados sdo amostras que fazem parte do Dataset utilizado. Para facilitar o en-
tendimento, neste trabalho modificamos os nomes das classes por nimeros,
ficando da seguinte maneira: Zechstein, classe 1; Scruff, classe 2; Rijnland/-
Chalk, classe 3; Lower North Sea, classe 4; Middle North Sea, classe 5; e Upper
North Sea, classe 6.

(a) Secao Inline (b) Label

Figura 4.3: Dados contidos no Dataset. Fonte: Alaudah et al. (2019).

O Dataset é bastante desbalanceado como mostra a Figura 4.4, nela
contém as classe e suas cores correspondentes exibida na Figura 4.3 (b) assim,

como suas porcentagens de pizels no conjunto de treinamento.
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Figura 4.4: Distribuicao de frequéncia dos dados de treinamento.

Como mencionado os dados sao divididos em trés blocos, as trés particoes
desse conjunto de dados podem ser vista na Figura 4.5. O conjunto de
treinamento é formado pelas inlines [300, 700] e crosslines [300, 1000], o
conjunto de teste 1 contém as inlines [100, 299] e crosslines [300, 1000], ja
o conjunto de teste 2 das inlines [100, 700] e crosslines [1001, 1200].

1000 1200

Figura 4.5: Parti¢oes do conjunto de dados. Fonte: Alaudah et al. (2019).

4.2
Extracao e agregacao dos atributos

A partir dos dados de amplitude, contidos no Dataset, foi utilizado o soft-
ware OpendTect (DGB, 2018) versao 6.6 para extragao dos atributos sismico.

Os atributos foram escolhidos por um especialista, sendo eles: Energia, Fase
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Instantanea, Pseudo Relevo e Textura, por terem caracteristicas relevantes e
que representam as sismicas de uma forma bem atenuada assim como o dado
de amplitude. Foi gerado um volume para cada atributo, exatamente do mesmo
tamanho do dado de amplitude e depois foram divididos em trés blocos, um
para treinamento e os outros dois blocos para teste. Assim, como o dado de
amplitude contido no Dataset que também sao divididos em trés blocos.
Apos a extragao, os atributos foram agrupados formando uma espécie de
canal cada um. Por exemplo, dado uma inline referente ao dado de amplitude
nela continha as outras inline de cada atributo respectivamente acoplado. No
final essa inline estaria com uma espécie de cinco canais, uma para amplitude, e
outros quatro dos atributos, como ilustrado na Figura 4.6. Assim, foi feito para
todas as inline e crosslines usadas neste trabalho. Foram feitos experimentos
sem o dado de amplitude, nesse caso apenas os atributos foram agrupados, da
forma mencionada anteriormente. A Figura 4.7 apresenta um exemplo em uma

inline de como ficou o agrupamento e a entrada dela na rede.

J

Secao inline ]
Imagem 5 canais

-

deww

L

,_
-

T
Amplitude + Atributos

Figura 4.6: Processo de agregacao dos atributos para a entrada da rede.
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Figura 4.7: Exemplo da imagem de entrada na rede.

Imagem de entrada

4.3
Arquitetura

Apo6s os atributos selecionados e preparados foi utilizada uma rede de de-
convolugao de codigo aberto disponivel por Alaudah et al. (2019) para realizar
a classificagdo das facies sismicas. A arquitetura ¢ baseada na VGG16 modifi-
cada para ter bacthnormalization. A rede é composta por duas partes, encoder
e decoder. A parte do encoder corresponde a um extrator de caracteristicas que
transforma o dado de entrada em uma representagao multidimensional de ca-
racteristicas, enquanto a parte do decoder representa um gerador de formas que
fornece a segmentacao para as classes de entrada a partir das caracteristicas
recuperadas do encoder. Por fim, a camada de saida mostra a probabilidade de
cada pixel pertencer a uma das classes predeterminadas com o mesmo tamanho
do dado de entrada.

A Figura 4.8 mostra a arquitetura da rede utilizada, onde as camadas
brancas do lado do encoder sao de convolucao e do lado do decoder sao de
deconvolucao, as camadas vermelhas sao de maz-pooling e as camadas verdes
sao de unpooling. Cada camada de convolucao ou deconvolugao ¢ seguida por
uma Rectified Linear Unit (ReLU). As camadas em vermelho executam 2 x 2
maz-pooling para selecionar a resposta maxima do filtro em pequenas janelas.
Os indices das respostas maximas para cada camada de pooling sao entao
compartilhados com suas respectivas camadas de unpooling para desfazer essa
operagao de pooling e obter uma imagem de resolu¢ao mais alta (ALAUDAH
et al., 2019).

Como foram adicionados mais canais nos dados sismicos, a entrada da
rede precisou ser adaptada para aceitar esses novos dados modificados, se

tornando uma arquitetura multicanais.
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Figura 4.8: Arquitetura da rede de deconvolugao. Fonte: Alaudah et al. (2019).

4.4
Funcao de loss

A funcao de perda utilizada foi a Weighted Cross-entropy (WCE) (SU-
DRE et al., 2017) para tentar resolver o problema do desbalanceio das classes
no conjunto de dados. Classes com poucos nimeros de amostras nao contri-
buem significativamente para a perda total e, portanto, tendem a ser ignoradas
durante o treinamento. Uma maneira de remediar esse problema é atribuir pe-

sos adequados a cada classe. A equacao é definida como:

WCE = _Jif > wrylog(pn) + (1 —ry)log(1 — py), (4-1)

n=1
Onde w é um vetor de peso cujo valor pode ser escolhido pelo usuario

classe por classe e fixado ou ajustado automaticamente durante o treinamento.
Maior valor de w aumenta a importancia da classe especificada durante o
treinamento. r, representa o valor de referéncia, p, o valor predito e N é o

total de amostras.

4.5
Métricas de avaliacao

Para avaliar o desempenho do modelo, foi utilizado um conjunto de
métricas baseadas em Alaudah et al. (2019). Foram definidas quatro métricas:
acuracia por pixel, acuracia por classe, media da acuracia por classe e Frequency
Weighted Intersection over Union (FWIU). Onde G; é o conjunto de pizels que
pertencem a classe i e F; o conjunto de pizels classificados como classe i. Assim,
o conjunto de pizels classificados corretamente é F; (N G;. E N, é o nimero de
classes.

A Acurécia por pixel (AP) (equagao 4-2) é uma métrica de segmentacao
semantica que denota a porcentagem de pixels que sao classificados com
precisao na imagem. Esta métrica calcula a razao entre a quantidade de pixels

adequadamente classificados e o nimero total de pixels na imagem.
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> [ FiN Gl
AP = = ———— 4-2
> |Gl (+2)

A Acuréacia por classe para a classe i (C'4;) (equagao 4-3) é a razao entre
a quantidade de pizels que estao corretamente classificados de uma classe 7 e
o total de pixel dessa classe 1.
_FENG;
Gi

CA (4-3)

A Média da acurédcia por classe (MAC) (equagao 4-4) é definida como
somatoério do resultado das classes C'A; sobre todas as classes.

1 |F; NGl
MAC = — _ 4-4
C 7%§:|GA (4-4)

A métrica Intersection over Union (IoU) é definida como o ndmero
de elementos da intersecdo de G; e F; sobre o ntimero de elementos de seu
conjunto unidao. Essa métrica mede a sobreposicao entre os dois conjuntos.
Além disso, quando calculamos a média da IoU em todas as classes, chegamos
a Intersecdo Média sobre a Unido (Média da IoU). Para evitar que essa
métrica seja excessivamente sensivel as classes pequenas, é comum pesar cada
classe por seu tamanho. A métrica resultante é conhecida como Frequency
Weighted Intersection over Union (FWIU) (4-5), assim conseguimos avaliar
melhor classes desbalanceadas.

1 |F; UG
i |Gil Z Gl |E;N Gyl

FWIU = (4-5)
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Resultados e discussao

Neste capitulo, sao apresentados os cenarios usados para a realizagao dos
experimentos e discutidos os resultados obtidos nos testes efetuados propostos
para a classificacao de facies sismicas, em seguida é realizado um comparativo
com um trabalho relacionado da literatura, no qual o nosso foi fortemente
inspirado.

5.1
Experimentos

Foram definidos trés cenarios de testes, o primeiro foi testar cada um
dos atributos individualmente, ou seja, a entrada da rede era com apenas um
canal, assim, quatro modelos diferentes foram treinados neste cenario, sendo
um modelo para cada atributo. O segundo cenario foi testar os atributos
em conjunto, os quatro passaram pela etapa de agregacdo e a entrada da
rede recebeu imagens com quatro canais, neste cenario apenas um modelo foi
treinado. O terceiro cenario é parecido com o segundo, mas neste a amplitude
foi incluida em conjunto com os atributos, logo, a entrada da rede foi com
cinco canais, assim como no segundo cenario apenas um modelo foi treinado.

Foram utilizadas se¢oes de inlines e crosslines no conjunto de treina-
mento, totalizando 1102 amostas, sendo separado 10% delas para a validagao.
As dimensoes das sec¢Oes verticais possuem tamanhos diferentes, por isso elas
foram redimensionadas para 256 x 256 a fim de evitar problemas de dimensio-
namento com a rede. As configuragoes do treinamento sao definidas na Tabela
5.1. Todos os experimentos foram realizados trés vezes e tirado a média.

Tabela 5.1: Configuragoes de treinamento de rede.

Epocas 500 com Early Stopping
Taxa de aprendizagem | 0.001

Otimizador Adam

Batch size 8

Ap6s o treinamento da rede, foram calculadas as métricas tratadas na
se¢ao 4.5. Em seguida, foi realizada uma etapa de pés-processamento, onde foi
feita uma reamostragem para obter o tamanho original das imagens, da mesma
forma que foi feito para o treinamento s6 que da forma inversa. Os resultados
obtidos para cenério 1 sdao apresentados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Resultado das métricas de avaliagdo para Cenario 1.

Acuréacia por classe

AP _ Classe 2 Classe 3 Classe 4. = Classe 5 _ MAC FWIU

Amplitude 0.890 0.425 0.517 0.735 0.963 0.892 0.971 0.751 0.812

Energia 0.888 0.369 0.491 0.762 0.969 0.827 0.985 0.734  0.809

Fase Instan. 0.861 0.442 0.464 0.603 0.928 0.866 0.986 0.715  0.767

Pseudo Relevo  0.869 0.580 0.303 0.714 0.966 0.846 0.971 0.730  0.802

Textura 0.873 0.295 0.515 0.657 0.949 0.850 0.979 0.708  0.789
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O melhor resultado entre os atributos foi com a Energia que obteve
80,91%, o segundo melhor foi com o Pseudo Relevo que teve 80,20%, enquanto
a Textura e a Fase Instantanea, alcancaram 78,96% e 76,73%, respectivamente,
todos baseado na métrica FWIU. Ja a amplitude que o dado mais comumente
utilizado para realizar classificacao de facies, obteve 81,23% baseado na mesma
métrica. Analisando os resultados baseados na métrica MAC, a Energia mais
uma vez se saiu melhor entre os outros atributos, alcancando 73,41% e a
amplitude 75,11%. Apesar do atributo de Energia ter se saido melhor do que
os outros atributos, ele nao conseguiu ultrapassar o resultado da amplitude,
assim os resultados obtidos revelaram que alguns atributos podem ser mais
relevantes do que outros na tarefa de classificacao de facies sismicas, mas
individualmente eles nao conseguem cumprir com satisfagdo essa tarefa. Por
esse motivo varios atributos que contribuem para o mesmo propédsito devem
ser utilizados simultaneamente ao realizar a classificagao, assim podendo obter
um melhor resultado.

Os resultados para os cenarios 2 e 3 sao apresentados na Tabela 5.3.
Relembrando que nesses cenarios os atributos foram agrupados em quatro
canais, assim, como a amplitude em conjunto com os atributos formando cinco
canais, ambos em um tnico processo de classificacao cada.

Tabela 5.3: Resultado das métricas de avaliagao para os Cenarios 2 e 3.

Acurécia por classe ,
Classe 2 Classe 3 Classe 4 | Classe 5 MAC FWIU
Amplitude 0.890 0.425 0.517 0.735 0.963 0.892 0.971 0.751  0.812

AP

Atributos 0.911 0.563 0.631 0.710 0.977 0.903 0.973 0.793  0.851

Att + Amp 0.912 0.618 0.595 0.737 0.981 0.898 0.976 0.801 0.857

Os resultados para os cenarios 2 e 3 foram superiores em relagdo ao
cenario 1. O cendrio 2 obteve 85,10% e o cenario 3 alcancou 85,70%, baseado
na métrica FWIU, enquanto a amplitude ficou com 81,20% como mencionado
anteriormente. Analisando a métrica MAC o resultado nao foi diferente, ou
seja, ambos os cenarios 2 e 3 se sairam melhor do que a amplitude, alcangaram
79,30% e 80,10% respectivamente, a amplitude obteve 75,10%. Fazendo uma
comparagao entre os dois cenarios, através dos resultados das métricas MAC
e FWIU o cenério 3, obteve melhor resultado do que o cenario 2, mas mesmo
ficando um pouco abaixo, o cenério 2 ainda foi melhor que a amplitude. De
forma resumida, os atributos obtiveram um resultado melhor em todas as
métricas comparado com o resultado da amplitude, ou seja, combinar varios
atributos em um tnico processo de classificagdo se mostrou bastante eficaz.

5.2
Comparacao com o trabalho de referéncia

Na Tabela 5.4 comparamos o nosso trabalho do cenario 3 com o de
Alaudah et al. (2019), ambos fizeram uso dos mesmos dados de amplitude,
tanto no treinamento quanto nos testes, no trabalho deles eles usaram a técnica
de data augmentation no nosso usamos os atributos. A rede utilizada também
foi a mesma, assim, como as métricas utilizadas para avaliacao dos resultados.
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Tabela 5.4: Comparagao com o trabalho de referéncia.
AP Acuracia por classe MAC  FWIU
_ Classe 3 Classe 4 & Classe 5 _

Atributos 0911 0563  0.631 0710 0977 0903 0973  0.793 0.851
Att + Amp 0.912 0618 0595  0.737 0981  0.898 0976  0.801 0.857
Alaudah et al. (2019)7  0.879 0219 0539  0.744 0951 0872 0973  0.716  0.789
Alaudah et al. (2019)7 0905  0.602  0.674 0772 0941 0938 0974 0.817 0.832

1 - Modelo sem data augmentation
2 - Modelo com data augmentation

O melhor resultado que eles obtiveram foi usando data augmentation,
conseguiram 83,20%, j4 sem o uso dessa técnica obtiveram 78,90% o nosso
trabalho, mesmo nao fazendo uso dessa técnica obteve um resultado melhor
em comparagao com os dois resultados do trabalho de referéncia, o cenario 3
alcancou 85,70% baseado na métrica de FWIU para os resultados apresentados.
Analisando a métrica AP, eles obtiveram 87,90% e 90.50% ja o nosso 91,20%.
Assim, fazendo uma comparacao direta entre o modelo com data augmentation
e um com atributos, o multiatributos performou melhor.

O trabalho de referéncia disponibilizou uma imagem dos resultados que
eles obtiveram em uma inline no dataset de teste 1. A Figura 5.1 apresenta
uma comparacao entre essa imagem do artigo juntamente com resultado do
nosso modelo para essa mesma inline. As imagens 5.1 (d) e (e) sao modelos do
trabalho citado com e sem data augmentation (DA).

-

A
=
—7 4

(d) Modelo com DA (e) Modelo sem DA

Figura 5.1: Comparagao entre o trabalho de referéncia e o nosso modelo em
uma inline.
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5.3
Resultados Qualitativos

Caso de acerto é quando o modelo consegue uma 6tima predicao, alcan-
cando acima de 80% em uma determinada imagem, de acordo com a métrica
FWIU. A Figura 5.2 mostra um caso de acerto do modelo no dataset de teste.
Nela temos uma inline que contém as seis camadas, observando a predi¢ao
a rede acertou praticamente todas, contendo apenas pequenos erros, mas no
geral a predi¢ao foi muito satisfatoria.

300 400

(a) Segao Inline

100 100

150 150

200 200

=0 o 100 200 300 400 500 600 700 =0 o 100 200 300 400 500 600 700
(b) Ground Truth (c) Predicao

Figura 5.2: Caso de acerto em uma inline do dataset de teste.

Na Figura 5.3 temos um outro caso de acerto na predicao do modelo,
dessa vez em uma crossline. Nessa imagem contém quatro das seis classe que
contém nos dados, e podemos observar que assim como na inline o modelo
também conseguiu prever bem a crossline, mostrando ser um modelo bem
robusto para ambas as segOes verticais.

Seismic Ground Truth

Prediction

150 150

200 200

- 50 |
Bk ms TE R R m ® & ® L

Figura 5.3: Caso de acerto em uma crossline. Sismica (esquerda), Ground Truth
(centro) e Predigao (direita).
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Houve também casos de erro que ¢ quando o modelo obtém uma predicao
inferior a 80%, baseado na métrica FWIU. A Figura 5.4 apresenta um caso de
erro do modelo em uma inline. Observando a predi¢do o modelo errou trés das
seis classes que tinham na inline, os erros foram nas trés classes minoritarias
(Classe 1, Classe 2 e Classe 3). Como foi mencionado na segao 4.1 por se tratar
de um dataset desbalanceado o modelo teve dificuldade de predizer as classes
menores, por conterem menos informagoes sobre elas.

(a) Segao Inline

[} [}
50 50
100 100
150 150
200 200
=0 0 100 200 300 400 500 600 700 B0 0 100 200 300 400 500 600 700
(b) Ground Truth (c) Predicao

Figura 5.4: Caso de erro em uma inline do dataset de teste.

Outro caso de erro pode ser visto na Figura 5.5 em uma crossline, os erros
cometidos sao sempre nas classes com menos informacao sobre elas durante o
treinamento, mas mesmo com os erros o modelo consegue acertar mais do que
errar.

Seismic Ground Truth Prediction

150 150

200 200

20
i w15 10 15 0 5 0 ES 100 w5 150

0 5 50 S W BwS 10 U

Figura 5.5: Caso de erro em uma crossline. Sismica (esquerda), Ground Truth
(centro) e Predigao (direita).
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Conclusao e trabalhos futuros

O presente trabalho apresentou uma metodologia para classificacao de
facies sismicas utilizando multiatributos sismicos. Para validar o método, foi
empregado um conjunto de dados abertos reais e comparado diretamente com
o trabalho de Alaudah et al. (2019). Métricas quantitativas e predigdes do
modelo confirmam a qualidade dos resultados.

O método consiste na utilizacao da combinacdao de um conjunto de atri-
butos sismicos e a amplitude para a classificacao de facies sismicas do dado
sismico. Para isso, foi empregado uma rede encoder-decoder para multiplas
entradas de dados. Como as camadas sismicas eram consideravelmente des-
balanceadas, foi empregado a funcao de perda Weighted Cross-entropy para
contornar esse problema.

O melhor resultado obtido foi utilizando os atributos em conjunto com a
amplitude em um tnico processo de classificacao, alcancando 85,73%, baseado
na métrica FWIU. Os resultados mostraram que utilizar atributos sismicos na
tarefa de classificacdo de facies sismicas, performou melhor do que o modelo
com data augmentation.

Como principal contribui¢ao do trabalho destacamos uma nova proposta
para o problema de classificagdo supervisionada de facies sismicas usando
atributos sismicos. Assim, como mais uma forma de interpretar os dados
sismicos.

Mesmo com resultados satisfatérios, acreditamos que na metodologia pro-
posta ainda existem algumas evolugoes que podem alcancar melhores resulta-
dos. Como trabalhos futuros, seria interessante, utilizar data augmentation que
foi uma técnica usada no trabalho que comparamos. Outra evolucao seria co-
locar na entrada um mecanismo para selecao automatica de atributos ao invés
de selecao manual, além de testar outras combinagoes deles.
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