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Resumo

Bosco de Miranda, Daniel Cesar; Gattass, Marcelo. Vision Transform-
ers e Masked Autoenconders para segmentacao de facies sismi-
cas. Rio de Janeiro, 2023. 57p. Dissertacao de Mestrado — Departamento
de Informética, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

O desenvolvimento de técnicas de aprendizado auto-supervisionado vem
ganhando muita visibilidade na area de Visao Computacional pois possibilita
o pré-treinamento de redes neurais profundas sem a necessidade de dados ano-
tados. Em alguns dominios, as anotagoes sao custosas, pois demandam muito
trabalho especializado para a rotulacao dos dados. Esse problema ¢é muito
comum no setor de Oleo e Gds, onde existe um vasto volume de dados nao
interpretados. O presente trabalho visa aplicar a técnica de aprendizado auto-
supervisionado denominada Masked Autoencoders para pré-treinar modelos Vi-
sion Transformers com dados sismicos. Para avaliar o pré-treino, foi aplicada a
técnica de transfer learning para o problema de segmentacao de facies sismicas.
Na fase de pré-treinamento foram empregados quatro volumes sismicos distin-
tos. Ja para a segmentacao foi utilizado o dataset Facies-Mark e escolhido o
modelo da literatura Segmentation Transformers. Para avaliacao e comparacao
da performance da metodologia foram empregadas as métricas de segmentacao
utilizadas pelo trabalho de benchmarking de ALAUDAH (2019). As métricas
obtidas no presente trabalho mostraram um resultado superior. Para a métrica
frequency weighted intersection over union, por exemplo, obtivemos um ganho
de 7.45% em relacdo ao trabalho de referéncia. Os resultados indicam que a
metodologia é promissora para melhorias de problemas de visao computacional

em dados sismicos.

Palavras-chave
Sismica;  Vision Transformers;  Aprendizado auto-supervisionado;

Masked autoencoders.



Abstract

Bosco de Miranda, Daniel Cesar; Gattass, Marcelo (Advisor). Vision
Transformers and Masked Autoenconders for seismic faceis
segmentation. Rio de Janeiro, 2023. 57p. Dissertacao de Mestrado —
Departamento de Informéatica, Pontificia Universidade Catdélica do Rio
de Janeiro.

The development of self-supervised learning techniques has gained a lot
of visibility in the field of Computer Vision as it allows the pre-training of
deep neural networks without the need for annotated data. In some domains,
annotations are costly, as they require a lot of specialized work to label the
data. This problem is very common in the Oil and Gas sector, where there is
a vast amount of uninterpreted data. The present work aims to apply the self-
supervised learning technique called Masked Autoencoders to pre-train Vision
Transformers models with seismic data. To evaluate the pre-training, transfer
learning was applied to the seismic facies segmentation problem. In the pre-
training phase, four different seismic volumes were used. For the segmentation,
the Facies-Mark dataset was used and the Segmentation Transformers model
was chosen from the literature. To evaluate and compare the performance of
the methodology, the segmentation metrics used by the benchmarking work
of ALAUDAH (2019) were used. The metrics obtained in the present work
showed a superior result. For the frequency weighted intersection over union
(FWIU) metric, for example, we obtained a gain of 7.45% in relation to the
reference work. The results indicate that the methodology is promising for

improving computer vision problems in seismic data.

Keywords
Seismic; Vision Transformers; Self-supervised learning; Masked autoen-

coders.
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“The best way out is always through.”

Robert Frost, A Servant To Servants.



1
Introducao

A interpretacao de volumes sismicos é um trabalho fundamental para
toda a cadeia de exploracao e producao de campos de petrdleo e gas. Essa
atividade demanda um esforco consideravel de geocientistas experientes, sendo
uma tarefa cara e repetitiva. Os volumes muitas vezes abrangem areas com
milhares de quiléometros quadrados, e o trabalho de interpretacao de horizontes,
falhas e facies sismicas pode demorar meses (DELLINGER et al., 2017).

Isso tem levado a uma demanda cada vez maior por solucoes automa-
tizadas, que otimizem a descoberta de oportunidades e aproveitem a enorme
quantidade de dados que as empresas do setor possuem. Dentro desse con-
texto, nos ultimos anos surgiram diversos trabalhos aplicando redes neurais
na tentativa de automatizar essas tarefas, tornando-as mais eficientes e menos
subjetivas (WALDELAND et al., 2018; ALAUDAH et al., 2019; SHI; WU; FO-
MEL, 2019; WU et al., 2019; GAO; WU; LIU, 2021; KAUR et al., 2023). Em
particular, o interesse dessa dissertagao estda em trabalhos que tém aplicado
redes neurais convolucionais para a interpretacao de facies sismicas utilizando
segmentagao semantica (ALAUDAH et al., 2019; KAUR et al., 2023).

Uma dificuldade para a utilizacao em larga escala dos dados sismicos dis-
poniveis ¢ a pouca quantidade de dados interpretados/anotados. No entanto, o
recente desenvolvimento de novas técnicas de aprendizado auto-supervisionado
tem permitido o treinamento de redes neurais profundas sem a necessidade de
anotacao. Treinar redes profundas com dados especificos do dominio de inte-
resse € algo que vem sendo aplicado com sucesso na classificagao e segmentacao
de imagens médicas (AZIZI et al., 2022; TANG et al., 2022; HAGHIGHI et
al., 2022), e estd comegando a ser abordado utilizando dados sismicos (LI et
al., 2023).

O presente trabalho consiste na aplicagao de uma técnica de aprendizado
auto-supervisionado chamada Masked Autoencoders (MAE), proposta por He
et al. (2022), para pré-treinar Vision Transformer (ViT) (DOSOVITSKIY et
al., 2020) com volumes sismicos. Em seguida, é aplicado o transfer learning
para realizar a segmentacao semantica de facies sismicas. Nessa tarefa, serao
empregados modelos que utilizam a ViT como backbone. Para avaliar o
desempenho dessas redes, foi utilizado o trabalho de referéncia de Alaudah
et al. (2019), que analisou diferentes modelos de redes neurais convolucionais
para segmentacao de facies no F3 Block. Na Figura 1.1 sao exemplificadas uma

imagem sismica e as facies anotadas na imagem.
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Figura 1.1: Exemplo de (a) imagem sismica e (b) facies interpretadas. Fonte:
Alaudah et al. (2019).

Dada a relevancia crescente dos modelos ViTs na area de visao computa-
cional e seu aplicagdo ainda inicial em problemas envolvendo dados sismicos,
este trabalho visa contribuir para a invetigacao da relevancia desse tipo de
arquitetura nesse dominio de images. Além de avaliar se a ViT é competitiva
com as redes neurais convolucionais na segmentacao de facies sismicas, busca-se
avaliar se o treinamento auto-supervisionado pode trazer ganhos importantes
para problemas nesse dominio.

Este trabalho estd organizado em 6 Capitulos e 2 Apéndices. Neste
Capitulo 1 foi feita uma introducao e definidos os objetivos do trabalho.
O Capitulo 2 apresenta trabalhos relacionados. O Capitulo 3 apresenta a
fundamentagcao teérica do trabalho: a arquitetura Vision Transformer, a técnica
de aprendizado auto-supervisionado Masked Autoencoders e as arquiteturas
de segmentacao semantica utilizadas. O capitulo 4 detalha a metodologia do
trabalho. O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos, comparando-os com
outros da literatura. Por fim, no Capitulo 6 serdo apresentadas as conclusoes e
sugestoes para trabalhos futuros. O Apéndice A apresenta as configuracoes
utilizadas no treinameto das redes neurais e o Apéndice B uma pequena

introducao ao dado sismico.
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Trabalhos relacionados

Como nao foram encontrados na literatura trabalhos que realizem o trei-
namento de Vision Transformers (ViTs) com dados sismicos utilizando aprendi-
zado auto-supervisionado ou que utilizem ViTs em modelos de segmentacao de
facies sismicas, os trabalhos aqui apresentados sdo: o que introduziu o Masked
Autoenconders (MAE), utilizaram redes neurais convolucionais para segmen-
tacdo de facies sismicas no dataset Facies-Mark, aplicaram ViTs em imagens

sismicas ou aplicagoes no contexto de imagens médicas.

2.1
MAE

He et al. (2022) introduziram a técnica de aprendizado auto-
supervisionado Masked Autoenconders para realizar o pré-treinamento de
ViTs. Os autores criaram um autoencoder assimétrico, utilizando um ViT
como enconder e blocos de ViT como decoder, com a tarefa de reconstruir
imagens de entrada apds a realizagao de um mascaramento aleatério de alto
percentual nessas imagens. A funcao de custo utilizada foi o erro quadrético
médio. Com o ImageNet (DENG et al., 2009) treinaram diferentes ViTs
e obtiveram resultados estado da arte para modelos auto-supervisionados
em diversas tarefas downstream de visao computacional, como classificacao,

segmentacao e detecgdo de objetos.

2.2
Sismica

Alaudah et al. (2019) criaram o dataset Facies-Mark, contendo uma
parte do dado sismico F3 Block e um modelo geologico da &rea, separados
em um conjunto de treino e dois de teste. O trabalho criou um benchmark
para comparacao de modelos de segmentacao de facies sismicas. Os autores
também propuseram uma arquiterura deconvolucional para segmentar o dado
sismico, comparando diferentes estratégias de treinamento: usando patches
ou secao sismica inteira como entrada, com ou sem data augmentation. A
arquitetura também foi testada com e sem skip connections. O modelo com
melhor performance foi treinado com segoes, usando augmentation e skip
connections.

Reis (2022) ampliou o trabalho anterior, incluindo atributos sismicos

como entrada de uma arquitetura deconvolucional para segmentar o Fucies-
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Mark. Além da amplitude sismica, foram estudados os atributos Energia,
Pseudo Relevo, Fase instantdnea e Textura. A abordagem multiatributos
apresentou uma performance melhor que a de Alaudah et al. (2019), mostrando
a eficacia dessa abordagem.

Tolstaya e Egorov (2022) usaram uma arquitetura UNet, com a Efficient-
NetB1 como backbone e quatro niveis de encoder e decoder. Utilizaram uma
funcao de custo que combina: Cross-Entropy, Dice e Total Variarion loss. O
modelo tem dois canais de entrada: patches das se¢oes sismicas e um atributo
de profundidade, que vai de 0, no topo do volume, a 1, na sua parte mais pro-
funda. Utilizaram aumento de dados, introduzindo uma técnica de distorcao
de imagens que simula falhas e dobras geoldgicas. Aplicaram uma estratégia
de pseudo-labels, em que um modelo é treinado no conjunto de treino e em
seguida metade do conjunto de teste é predito e agregado ao conjunto de treino
inicial. O modelo final é treinado no conjunto de dados expandido. Aplicaram
essas técnicas aos datasets Fuacies-Mark e SEAM Al challenge 2020.

Junior et al. (2023) aplicaram ViTs para o problema de detecgao de gas.
Para cada um dos dois volumes sismicos estudados no trabalho, os autores
definiram uma regiao de interesse. Em seguida aplicaram uma janela deslizante
para extracao de patches, que foram classificados como com ou sem gas,
utilizando ViTs. Os hiperparametros da ViT e parametros da janela deslizante

form otimizados com a técnica Particle Swarm Optimization.

2.3
Imagens Médicas

Xiao et al. (2023) pré-treinaram ViTs com a MAE utilizando um conjunto
de 3 datasets de imagens de Raios-X toracicos. Realizaram uma investigacao
da melhor estratégia de aumento de dados e masking da MAE para o domi-
nio de Raios-X toréacicos e também das melhores receitas para fine-tuning dos
modelos ViTs. Avaliaram os modelos obtidos investigando a tarefa de classifi-
cacao multi-label de doencas toracicas em imagens de Raios-X em 3 datasets
benchmark, realizando uma extensiva revisao bibliografica. Para comparacao
com a MAE, pré-treinaram a DenseNet121, arquiterura dominante na tarefa de
classificagdo multi-label de Raios-X, com outra estratégia de aprendizado auto-
supervisionado. Os resultados obtidos com ViTs pré-treinadas com a MAE se
mostraram competitivos ou melhores que o de CNNs.

Zhou et al. (2022) pré-treinaram ViTs com a MAE para avaliagdo de 3
problemas distintos: classificacdo multi-label de doengas toracicas em imagens
de Raios-X, segmentacgao de multiplos érgaos do abdome por Tomografia Com-

putadorizada e segmentacgao de tumores cerebrais por Ressonancia Magnética.
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Eles mostram que o pré-treino agrega valor a todas essas tarefas, obtendo as
melhores métricas em diferentes benchmarks.

Matsoukas et al. (2021) compararam a performance de CNNs e ViTs
na tarefa de classificacdo em 3 datasets de imagens médicas de diferentes
dominios. Utilizando estratégias variadas para inicializacao dos pesos das redes
neurais eles observam que as arquiteturas obtém o mesmo nivel de performance.
Além disso, observam que as ViTs obtém um ganho marginal quando utilizam
uma técnica de aprendizado auto-supervisionado. Eles concluem que é possivel
utilizar as ViTs como substitutas as CNNs na tarefa de classificacao de imagens

médicas seguindo protocolos adequados de treinamento.



3

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo é apresentada uma visdo geral do método de treina-
mento auto-supervisionado, a arquitetura Vision Transformer, a técnica auto-
supervisionada Masked Autoenconders e os Segmentation Transformers. Essas

técnicas sao a base para o desenvolvimento desse trabalho.

3.1
Aprendizado auto-supervisionado: Visao geral

O recente desenvolvimento de técnicas de aprendizado auto-
supervisionado na area de visdo computacional tem possibilitado o trei-
namento de redes neurais profundas sem a necessidade de dados anotados.
Essas técnicas tém por objetivo obter representagoes robustas dos dados, que
transferem bem para tarefas downstream.

O treinamento de redes neurais ¢ feito através do aprendizado de pesos
que minimizam uma funcao de custo associada a uma tarefa de interesse. No
aprendizado supervisionado, os dados sao anotados e a funcao de custo esta
associada a quao bem a saida da rede casa com as anotagoes. Na auséncia
de anotacgoes, a definicao da tarefa a ser realizada e a funcao de custo a ser
utilizada é um problema que vem sendo abordado de diferentes formas.

Normalmente, uma tarefa auxiliar (pretext task) é definida a partir dos
proprios dados. Em um dos trabalhos pioneiros da area (ZHANG; ISOLA;
EFROS, 2016), os autores utilizaram a tarefa de coloriza¢do: um conjunto
de imagens foi transformado para escala de cor cinza e uma rede neural foi
treinada para recuperar uma versao colorida das imagens. Como a tarefa requer
um entendimento semantico da cena e objetos, ela direciona a criacao de boas
representacoes.

Algumas estratégias de sucesso recente buscam treinar redes que produ-
zam representagoes invariantes a transformagoes nos dados (data augmentati-
ons). Essas transformagdes podem mudar significativamente o aspecto visual
do dado, mas devem manter seu significado seméantico. A rede neural aprende
a gerar uma representacao similar para diferentes transformacoes da mesma
imagem, que deve ser diferente da representacao de outras imagens. Essa ideia
é explorada de diversas maneiras em técnicas de que se encontram na literatura
sob o nome de contrastive representation learning.

O surgimento da arquitetura Vision Transformer (DOSOVITSKIY et al.,

2020) possibilitou novas abordagens de aprendizado auto-supervisionado. Essa
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arquitetura ¢ baseada na Transformer (VASWANTI et al., 2017) e em seu tre-
mendo sucesso em problemas de processamento de linguagem natural. Grande
parte desse sucesso se deve a técnicas de aprendizado auto-supervisionado,
que permitiram o treinamento com imensas quantidades de dados textuais.
Algumas dessas técnicas, por exemplo, se baseiam na remocao de partes do
texto e na predi¢cao do mesmo. Com a introduc¢ao dos ViTs, essas ideias encon-
traram ressonancia no aprendizado auto-supervisionado em modelos de visao
computacional.

O Masked Autoenconders (MAE) é uma dessas técnicas. Na MAE,
patches das imagens de entrada sdo aleatoriamente mascarados e através de
uma rede encoder-decoder assimétrica, os pixels removidos sao reconstruidos.

Essa é a técnica utilizada nesse trabalho para o treinamento de ViTs.

3.2

Vision Transformers

A arquitetura ViT, Figura 3.1, é muito semelhante ao encoder da rede
Transformer original. A seguir, serdao detalhados os principais componentes
dessa arquitetura, seguindo os trabalhos (ZHANG et al., 2021; DOSOVITSKIY
et al., 2020).

A entrada para a ViT ou a Transformer é uma sequéncia de vetores
1D. Em dados textuais, as palavras de uma sequéncia de texto sao mapeadas
em vetores one-hot, que tem a dimensionalidade do vocabulario dos dados de
treinamento, e em seguida projetadas através de uma camada linear treinavel
em uma dimensao menor. Esses vetores sao chamados de token embeddings e
sao o inicio do processamento realizado pela Transformer.

A criacao da sequéncia de vetores 1D a partir de imagens 2D é mais
sutil. Consideremos uma imagem 2D com resolucao (H,W) e C' canais. Ela é
dividida em patches de resolugao (P, P) e C canais, que sao redimensionados
para 1D. Isso resulta em uma sequéncia de N = HW/P? vetores de tamanho
CP2, :B}J...a:fov . Desse modo, os patches podem ser tratados pela ViT de maneira
igual aos tokens de uma sequéncia textual pela Transformer.

A ViT é composta por uma sequéncia de blocos que operam em vetores de
tamanho pré-definido D. Desse modo, uma camada linear treinavel E projeta
os vetores 1D para esse tamanho, e sao chamdados de patch embeddings. Além
disso, um embedding especial treinavel, &~ , ¢ incluido na primeira posi¢ao
da sequéncia. Como ele interage com todos os outros embeddings ao longo do
processamento pelos blocos da ViT, sua saida serve como uma representagao
final da imagem. Essa representacao é utilizada, por exemplo, para realizar a

classificagdo da imagem.
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Figura 3.1: Arquitetura da Vision Transformer. A imagem de entrada é
dividida em patches de tamanho fixo, que sao linearizados e transformados
em embeddings. Apds a adicdo de positional embeddings, os vetores sao
processados por uma sequéncia de blocos da ViT.

Positional e
embedding

Para preservar a informacao do ordenamento dos patches, um vetor
adicional é somado a cada patch embedding. Esses vetores sao conhecidos como
positional embeddings, E,,s, e podem ser fixos ou aprendidos ao longo do
treinamento. Esses embeddings iniciais servem como entrada para os blocos
da ViT.

A ViT é composto por L blocos, que podem ser divididos em duas sub-
camadas. A primeira composta por uma operacao de multi-head self-attention
(MSA) e a segunda por um multilayer percpetron (MLP), ambas precedidas
de uma operegao de Layer Normalization (LN). Nas duas subcamadas exis-
tem conexdes residuais. A MLP possui duas camadas com func¢ao de ativagao
Gaussian error linear unit, GELU.

Podemos visualizar um resumo dessa descricao na Figura 3.1. Formal-
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mente, seguindo (DOSOVITSKIY et al., 2020) temos que:

Zo = [33<cls>; w;E7 e w;}vE] + EpOSa E c R(C’PQ)XD’ Epos c R(N-i—l)XD (3_1)
Z’g = MSA(LN(Zg,l)) +zp-1, {=1...L (3—2)
Zy = MLP(LN(Z’[)) + Z/gfl, ¢{=1...L (3-3)

Apobs o processamento por todos os blocos da ViT, a representagao final
z7> é utilizada, por exemplo, na classificacdo de imagens. As outras repre-
sentagoes, z1...2Y sdo utilizadas, por exemplo, na segmentagao semantica.

A operagao MSA exige uma explicacdo mais detalhada, devido a sua
importancia e novidade em relacdo as CNNs convencionais. Primeiro, sera
analisada a self-attention (SA). A SA realiza uma média ponderada dos
embeddings de entrada, que tem pesos determinados por projecoes lineares dos
proprios embeddings. Essas projecoes sao aprendidas ao longo do treinamento
da rede.

Seja uma sequéncia de entrada de vetores 1D, cada um deles de tamanho

D, dada por @ = [x;...xy]. Sdo definidas 3 projegoes:
q=xU, k=2xU,v=2z2U, U, U,U,cRP*Pn (3-4)

Onde Dy, é a dimensao em que sao projetados os vetores 1D. Na préatica, esse
valor ¢é escolhido de modo que quando multiplicado pelo niimero de cabecas
(heads) h da MSA seu resultado seja igual a D, ou seja, h- D, = D. Na
literatura, essas projecoes sao chamadas de query, key e value.

Agora, define-se a matrix de pesos, ou matrix de atengao (attention

matix):
A = softmax <ql<:T/\/D7h> A e RV, (3-5)
E finalmente,
h = SA(x) = Av. (3-6)

Isso define a saida de uma head. Como sao utilizadas h delas na MSA, é
necessario concatena-las. Isso é feito e em seguida aplicada uma nova projecao

treindvel:
MSA(x) = [SAy(x); SAy(x); - -+ ; SAL(E)] Upmsa, Unmsa € RPP2XP - (3.7)

Em cada bloco, a MSA permite uma interacao complexa entre todas as partes
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da imagem de entrada e nao existe a limitagdo do campo receptivo das CNNs.
Outra caracteristica importante da ViT, que a diferencia das CNNs, é que nao
existe uma diminuicao de resolucao espacial ao longo dos blocos da rede.
Neste trabalho sera utilizada o valor P = 16 em todos os modelos
ViT. A Tabela 3.1 apresenta informacoes adicionais sobre as configuragoes
dos modelos utilizados nesse trabalho (STEINER et al., 2021). Essa escolha se

deve a predominancia dos mesmos na literatura de Vision Transformers.

Modelo | Camadas | emb_dim (D) | heads | pardmetros
ViT-S 12 384 6 22.2M
ViT-B 12 768 12 86M
ViT-L 24 1024 16 307M

Tabela 3.1: Configuracdo de modelos ViT.

O modo usual de treinar ViTs é através do problema de classificacao
supervisionada do ImageNet (DENG et al., 2009). Para as redes maiores, como
a ViT-L, essa é uma tarefa dificil, que envolve uma escolha cuidadosa dos hiper-

parametros.

3.3
Masked Autoenconders

A técnica MAE é utilizada para treinar ViTs de maneira auto-
supervisionada. Seguindo o procedimento da ViT, cada imagem de entrada
¢ divida patches regulares e em seguida um alto percentual deles ¢ mascarado.
Na configuracao padrao 75%. A MAE tem como pretext task a reconstrucao da
imagem original a partir dos patches nao mascarados. Com a reconstrugao de
uma imagem descaracterizada, que nao permite uma operacao simples de ex-
trapolacao de informacao entre patches, ela consegue obter uma representacao
robusta dos dados de treino.

A arquitetura da autoencoder é assimétrica, tendo como encoder uma
ViT padrao, vide Secao 3.2. Ela produz uma representacao latente dos dados
de entrada. O decoder é composto por 8 blocos de ViT, responsavel pela
reconstrucdo do sinal original. Apés o treinamento da MAE o decoder é
descartado e utiliza-se o encoder para as tarefas de interesse. Na Figura 3.2

apresentamos a arquitetura da MAE.
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Figura 3.2: Arquitetura da MAE. Adaptado de He et al. (2022).

O encoder processa apenas os patches nao mascarados. Apds seu pro-
cessamento, os patches mascarados, mask tokens, sao re-introduzidos para o
processamento pelo decoder. Os mask tokens sao representados por um vetor
treinavel e compartilhado, que indica a presenca de um patch faltante que pre-
cisa ser predito. Os positional embeddings sdo somados novamente nessa etapa,
para introduzir informacgao espacial aos mask tokens. Na MAE os positional
embeddings sao vetores fixos e nao treinaveis.

Apébs o processamento pelos blocos de ViT, os vetores de saida sao
projetados para a dimensao do ntimero de pixels em cada patch, P x P x 3, e
em seguida redimensionados para a reconstrucao final da imagem.

A funcao de custo utilizada no treinamento da MAE é o Erro quadratico
médio (MSE) entre a imagem original e a imagem reconstruida, no espago dos

pixels, e calculada apenas nos patches originalmente mascarados.

3.4
Segmentation Transformers

Os Segmentation Transformers (SETR) (ZHENG et al., 2021) sao arqui-
teturas para segmentacao semantica que utilizam o ViT como enconder para
extragao de features, combinado com diferentes decoderes convolucionais. Um
aspecto importante da utilizagdo do ViT como enconder é que ele nao tem a
perda de resolugao caracteristica das CNNs e a limitagdo do campo receptivo,
possibilitando uma nova perspectiva para o problema de segmentacao.

Esses decoders operam na saida de blocos da ViT, como exemplificado
na Figura 3.3. Cada bloco, como visto na secao 3.2, produz como saida
uma sequéncia de vetores de mesma dimensao D. Considerando o tamanho

do patch P = 16 e nao levando em conta a representacao do embedding

HxW
256

T, tem-se um total de vetores de tamanho D. A primeira etapa
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dos decoders é redimensionar essas representacoes de saida para um feature

map 3D convencional, de dimensoes 1—H6 X % x D.

AN

A
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F ¥
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Figura 3.3: Ilustracao da SETR

A seguir, serdao explicados os principais componentes de cada um dos
decoders propostos por (ZHENG et al., 2021): Naive upsampling, Progressive
UPsampling (PUP) e Multi-Level feature Aggregation (MLA).

Para deixar o texto mais claro, quando for citada a operacao de con-
volugao, a nao ser a ultima de cada decoder, ela inclui a seguinte sequéncia
de operagoes: convolugao, batch normalization e funcao de ativacao Rectified
Linear Unit (ReLU).

3.4.1
Naive upsampling

Esse decoder opera nos vetores de saida do ultimo bloco do ViT. Ele
aplica uma operacao de convolucao com kernel 1x1 e 256 canais de saida,
seguida de uma operacao de upsampling que quadruplica a resolucao das
features. Na sequéncia, é aplicada uma convolucao com kernel 1x1 e nimero de
canais de saida igual ao nimero de classes do problema (NN.), seguida de uma
nova operacao de upsampling que quadruplica novamente a resolucao. Tem-se

por fim uma feature map H x W x N..
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3.4.2
PUP

Esse decoder opera nos vetores de saida do ultimo bloco do ViT. Ele
possui 4 camadas. Cada uma delas aplica uma operacao de convolug¢ao com
kernel 3x3 seguida de uma operacao de upsampling que duplica a resolugao das
features. As trés primeiras convolugoes produzem 256 canais de saida. A ultima

convoluc¢ao produz um numero de canais de saida igual a N,.. Esse modelo ¢é
chamado de SETR-PUP e esta ilustrado na Figura 3.4.

——— ﬁ
————— E
. _—
———
reshape conv—2x conv—2x conv—2x conv—2x

HW . H W ; H W - H W H W
356 x 1024 Exmxl()zl §><§><2)(7 TXTX%G ;x;x%(j H xW x N,

Figura 3.4: Decoder SETR-PUP. Adaptado de Zheng et al. (2021).

3.43
MLA

Esse decoder opera nos vetores de saida de 4 blocos distintos da ViT,
agregando features de diferentes niveis de representacao. Para a ViT-L, os
blocos escolhidos sao os 6, 12, 18 e 24.

A saida de cada bloco é redimensionada para % x W

16 X D. A seguir, cada
um deles passa por um operador de convolucao com kernel 1x1 e 256 canais de
saida. Esses resultados passam por uma operacao de agregacao de cima para
baixo, através de uma soma em cascata, ilustrada na Figura 3.5.

Na sequéncia, cada feature map passa por duas convolugoes de kernel 3x3
e 128 canais de saida e finalmente um operagao de upsampling que gradruplica
a resolucao das features. Os 4 feature maps resultantes sdo concatenados na
dimensao do canal e passam por uma convolucao final com kernel 3x3 e niimero
de canais de saida igual a V.. Finalmente ¢é realizado um novo upsampling que
qradruplica a resolugdo das features. Esse modelo é chamado de SETR-MLA

e estd ilustrado na Figura 3.5.
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Figura 3.5: Decoder SETR-MLA. Adaptado de Zheng et al. (2021).

3.44
Funcao de custo

A funcao de custo utilizada para o treinamento da SETR ¢é a Cross-
entropy (CE). Cada pixel de uma imagem pertence a uma de N, classes. Um
pixel da classe g pode ser representada por um vetor de tamanho N., que tem
o elemento ¢ igual a 1 e os outros iguais a zero. Esse vetor serd representado
por y. A rede neural por sua vez, calcula uma funcao de probabilidades para a
classificacao de cada pixel, utilizando a funcao softmax apods a saida da ultima
camada da rede. Essa saida é representada por uma vetor de tamanho N, y,
onde y, ¢ a probabilidade do pixel pertencer a classe g. Com essas definigoes,

pode-se escrever a funcao de custo CE como:

1 N N,

Lop = N > yilog(§y), (3-8)

n=1k=1
onde a soma em n é sobre os pixels da imagem e N o nuimero total de pixels.

Os autores do trabalho utilizaram cabegas auxiliares para ajudar na
convergéncia do treinamento das diferentes versdoes da SETR. Todas utilizam
a CE como funcao de custo. Essas cabecas atuam em camadas intermediarias
da ViT e tem uma estrutura similar ao decoder PUP. A fung¢ao de custo total
utilizada pode ser escrita, como:

Nauz

Lo=Lhad o XS cpethery (3-9)
=1

onde 1y, ¢ 0 numero de decoders auxiliares.



4
Metodologia

O método utilizado nesse trabalho é dividido em duas etapas: pré-
treinamento de ViTs com volumes sismicos através da MAE e segmentacao
de facies sismicas com Segmentation Transformers. A seguir serd apresentada

uma visao geral da metodologia. Na sequéncia, detalham-se as suas etapas.

4.1
Visao geral

A primeira etapa da metodologia utilizada nesse trabalho esté represen-
tada no fluxograma da Figura 4.1. Nessa etapa, ¢é realizado o pré-treinamento
de ViTs com volumes sismicos através da MAE. Para isso, inicialmente sao
selecionados alguns volumes sismicos, que em seguida sao pré-processados e
de cada um deles extraidos patches de tamanho fixo. Esses patches formam o
dataset que serd utilizado para o pré-treinamento de ViTs através da MAE.
As ViTs passam entdo por uma etapa de avaliacdo qualitativa, em que se ins-
peciona visualmente a reconstrucao de imagens sismicas mascaradas aleatori-
amente, seguindo o trabalho de He et al. (2022), e analisa-se a representagao

de imagens sismicas em dimensionalidade reduzida.

Criacdo do dataset Pré-treino de ViTs

Normalizagdo e
extracdo de
patches

Volumes

Treinamento da Avaliagdo

sismicos qualitativa

F3 Block

G 200 400 600 80 1000 1200 1400 1600
Epoct

Figura 4.1: Etapa 1: Pré-treinamento de ViTs com dados sismicos.

Na segunda etapa, representada no fluxograma da Figura 4.2, é reali-
zada uma avaliagdo quantitativa do pré-treinamento, em que é medido o de-
sempenho da rede pré-treinada na tarefa de segmentacao seméntica de facies
sismicas utilizando Segmentation Transformers. Os modelos de segmentagao
sao treinados com dois tipos de inicializagdo do enconder: ViT resultante do
pré-treinamento com a MAE e dados sismicos (etapa 1) e ViT que vem da
tarefa de classificagdo supervisionada do ImageNet (DENG et al., 2009). Cal-
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culadas as métricas, a comparagao dessas inicializacoes serve para avaliarmos

se ha ganho quantitativo com o treinamento auto-supervisionado.

Treinamento de
modelos SETR

Avaliacdo
quantitativa

Sismica e Facies

Dataset Facies-Mark

Métricas
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Figura 4.2: Etapa 2: Segmentacao de facies sismicas com Segmentation Trans-
formers

4.2
Etapa 1: MAE

A etapa 1 comeca com a selecdo de alguns volumes sismicos. A seguir,
cada um dos volumes, x, é normalizado por sua média, u, e desvio padrao, o,

da seguinte maneira:

T —p
Tnorm = (4'1)
o
Essa operacao diminui o efeito da grande variagdo das amplitudes sismicas
entre os dados.

Na sequéncia, selecionam-se algumas linhas de cada um dos volumes.
Evita-se pegar todas as linhas de cada um dos dados devido a grande redun-
dancia e coeréncia espacial dos mesmos. A partir dessas linhas realiza-se a
extracao dos patches que irdo compor o dataset de treinamento da MAE. Essa

estratégia esta ilustrada na Figura 4.3.

Sele¢do de linhas Extragéo de patches Dataset
inline
¢ 255x255

Figura 4.3: Criacdo do dataset para treinamento da MAE.
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4.2.1
Extracao de patches

A extragdo de patches de cada linha sismica selecionada seguiu o mé-
todo proposto por Claerbout e Fomel (2008). De forma sucinta, seguindo
a notacao dos autores, dada uma imagem 2D com dimensées nwall =
(nwalll, nwall2), quer-se dividi-la em um conjunto de patches de tamanho
nwind = (nwind1, nwind2), permitindo overlap. Escolhe-se o ntiimero de pat-
ches em cada diregdo, npatch = (npatchl, npatch2). Assim, pode-se determi-
nar todos os cantos superiores esquerdos dos patches, os corners, através dos

Algoritmos 1 e 2.

Algoritmo 1: LineToCart
Entrada: npatch,i
Saida: pos
1 pos < [0,0];
2 para axis < 0 até 1 faga
3 pos[axis] < ¢ mod npatch[axis]
4 L i < i -+ npatch|axis]

Algoritmo 2: PatchesCorners

Entrada: nwall, nwind, npatch

Saida: corners
1 para ipatch < 0 até npatch[0] X npatch[1] — 1 faga
2 i1 < LineToCart(npatch, ipatch)
3 jj +10,0];
4 para axis < 0 até I faga
5 se npatchlaxis] = 1 entdo
6
7
8

| jjlaxis] < 0;
sendo se ii/axis] = npatchfazis] — 1 entao
| jjlaxis] <= nwall[axis] - nwind|[axis];
9 senao
10 Jjlaxis] +
L it[axis] x int((nwall[axis] — nwind[axis])/(npatch|axis] — 1))

11 corners <— jj

O Algoritmo 1 apenas transforma uma coordenada linear em cartesiana.
Essa posicao cartesiana é utilizada pelo Algoritmo 2 para determinar os cantos
superiores esquerdos de cada um dos patches. Os patches criados a partir dessa
informacgao preenchem todo o dado, incluindo cantos e bordas.

Na Figura 4.4, sao apresentados os patches extraidos de uma imagem 2D
seguindo o algoritmo descrito. Um patch esta ilustrado com linha tracejada
de cor preta. As regioes de overlap entre os patches aparecem com cor mais
intensa. Neste exemplo, os pardmetros utilizados foram nwall=(1929,1261),
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nwind =(255,255) e npatch=(8,5).
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Figura 4.4: Tlustracao da extracao de patches de uma imagem 2D.

4.2.2
Aumento de dados

Durante o treinamento da MAE existe uma etapa de aumento de dados.
Para cada imagem, é realizado o corte de uma janela em posicao aleatoéria,
com dimensoes com uma escala entre 0.2 e 1 da original, seguido de um
reescalonamento para o tamanho de entrada para a rede. Por fim, a imagem é
espelhada horizontalmente com probabilidade 0.5.

Na Figura 4.5 ilustramos o aumento de dados para um patch, em nove
execugoes diferentes. A coluna da esquerda contém um patch fixo. As outras
imagens sao exemplos do resultado do aumento de dados para diferentes
execucoes do conjunto de operacoes.

Imagem original

Figura 4.5: Ilustracao do processo de aumento de dados utilizado no treina-
mento da MAE.
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4.3
Etapa 2: Segmentacao semantica

A seguir sao descritos o aumento de dados e as métricas utilizadas na
etapa 2 da metodologia.

4.3.1
Aumento de dados

Para cada iteracdo de treinamento do modelos de segmentacao, a se-
guinte sequéncia de aumento de dados é aplicada em cada imagem: redimen-
sionamento do eixo de profundidade para 512 e do eixo horizontal mantendo
o aspect ratio, mudanca da escala da imagem por um fator entre 0.5 e 2.0,
corte aleatorio de tamanho 512 x 512, seguido de espelhamento horizontal com
probabilidade 0.5. Esse processo esta exemplificado na Figura 4.6.

- Random Crop
Flip B

1500 2000

0 500 1000 1500 2000 2500

Figura 4.6: Ilustracao do processo de aumento de dados utilizado no treina-
mento da SETR.

Na etapa de teste, as imagens passam pelo mesmo redimensionamento, e
em seguida divididas em patches de tamanho 512x 512 com stride de 341 x 341.
Na regiao de overlap entre os patches é tomada a média das saidas.

4.3.2
Métricas

Foram utilizadas cinco métricas com objetivo de avaliar a metodologia
deste trabalho e realizar comparagoes com trabalhos da literatura (ALAUDAH
et al., 2019; REIS, 2022): pizel accuracy (PA), class accuracy (CA) para cada
uma das classes, mean class accuracy (MCA), mean intersection over union
(mloU) e frequency weighted Intersection over Union (FWIoU).

Sejam N, o nimero de classes do problema, GG; o conjunto de pixels que
pertencem a classe i e F; o conjunto de pixels classificados como da classe i. O
conjunto de pizels classificados corretamente é F; (N G;.

PA ¢ o percentual de pixels de todas as classes que sao corretamente clas-
sificados. Utilizando |.| para denotar o nimero de elementos de um conjunto,
podemos escrever:
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PA= ; (4-2)

A CA para a classe i (CA;) é a razao entre a quantidade de pixels da
classe 7 que sao corretamente classificados e o total de pixel dessa classe:

[F;N Gl

CA, =
|Gl

(4-3)

A MCA ¢ definida como a média da acuracia por classe sobre todas as
classes:

Ne
MCA =~ =3 F|2|G| (4-4)
Cz 1

A métrica Intersection over Union (IoU) da classe ¢ é definida como
o numero de elementos da intersecdo de G; e F; dividido pelo ntimero de
elementos de sua unido. Essa métrica mede a sobreposicao entre os dois
conjuntos. Temos que:

|F; NGl
IolU; = ———— 4-5
FUGH (&5)
A média da IoU em todas as classes é a mloU:
1 Y |FNG|
IoU = — 4-6
mlo N ZZI EUGH (4-6)

Para evitar que essa métrica seja excessivamente sensivel as classes
pouco frequentes é comum balancear cada classe por seu tamanho. A métrica
resultante é a FWIoU:

LENGH

FWIoU—
=1 ‘FUGl

(47)




5
Resultados

Nesse capitulo sao apresentados os resultados obtidos com a metodologia
proposta no trabalho. Primeiro sao apresentados os dados utilizados para o
treinamento da MAE e dos modelos de segmentacao semantica. Em seguida,
sao discutidos os experimentos e resultados obtidos na fase de pré-treinamento
das ViTs com a MAE. Por fim, analisamos os resultados e métricas obtidas na
segmentacao de facies sismicas, que sao comparadas com as métricas de dois
trabalhos relacionados da literatura.

5.1
Datasets

Nesta secao apresentamos os dados utilizados nas duas etapas da meto-
dologia. Na primeira etapa foram utilizados 4 volumes sismicos e na segunda
o dataset Facies-Mark.

5.1.1
Etapa 1

No pré-treinamento da MAE foram utilizados 4 volumes sismicos, sendo
1 deles utilizado na etapa de validacao. A seguir, as dimensoes desses volumes
serao representadas como niimero de amostras em profundidade x crosslines x
inlines. Sao eles:

1. volume privado, pertencente a Petrobras, com dimensoes: 1261 x 1929 x
1237,

2. Waka-3D, dado offshore da Nova Zelandia, tornado publico pela New
Zealand Petroleum and Minerals, com dimensoes 499 x 5342 x 571;

3. F3 Block, dado offshore da Holanda, tornado publico pela dGB Earth
Sciences, na versao de (ALAUDAH et al., 2019), com dimensoes 255 X
701 x 401;

4. Parihaka Basin, dado offshore da Nova Zelandia, tornado publico pela
New Zealand Crown Minerals, com dimensoes 1006 x 590 x 782.

O volume Parihaka foi utilizado apenas na validagdo. Na preparacao
dos dados, o volume Waka-3D foi recortado para evitar regioes com buracos
ou muito ruidosas, com o objetivo de nao introduzir caracteristicas muito
diferentes das presentes nos outros 3 volumes. Esse recorte estd ilustrado na
Figura 5.1. Depois, cada um dos volumes foi normalizado por sua média, u, e
desvio padrao, o, da seguinte maneira:

r—p
norm — T _ 5-1
o = 2 (5-1)
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Figura 5.1: Tlustragao de recorte realizado no volume Waka-3D, para evitar
regides com buracos ou muito ruidosas. Inline 1000.

Na Figura 5.2 é apresentada uma secao inline de cada um dos volumes
publicos, todas na mesma escala de cor.

o, % WA, - 7
2000 3000 4000 400 500 600

(a) Waka-3D (b) F3 Block

500 600

(c) Parihaka

Figura 5.2: Exemplo de inline para cada um dos volumes sismicos piblicos
utilizados: (a) Waka 3D, (b) F3 Block e (c) Parihaka.

A seguir, foi realizada a extracdo dos patches para o treinamento da
MAE. Utilizando a nomenclatura do Capitulo 4, a dimensao escolhida para
os patches foi de nwind =(255,255). 255 é a menor dimensao presente nos
dados e foi escolhida com o intuito de evitar a necessidade de padding. Como
a MAE tenta reconstruir o dado original mascarado, isso introduziria uma
caracteristica artificial ao dado. Na Tabela 5.1 estdo os valores de npatch
utilizados em cada um dos dados, nas direcoes inline e crossline.
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Volume sismico | npatch crossline | npatch inline
Privado (5,5) (8,5)
Waka-3D (3,2) (21,2)
F3 (2,1) (3,1)
Parihaka (3,4) (4,4)

Tabela 5.1: Parametro npatch utilizado para cada um dos dados.

Devido as diferencas nas dimensoes dos volumes, para esse trabalho foi
preciso equilibrar a composicao dos patches. No caso do F3, foram utilizadas
todas as inlines e crosslines; para o Waka-3D foram selecionadas as inlines
(crosslines) com uma amostragem de uma em cada 4 (5); para o dado privado
foi utilizada uma amostragem de uma em cada 5 (5) inlines (crosslines); para
o Parihaka uma amostragem de 1 em 4 nas duas diregoes. Na Tabela 5.2 é
apresentado o nimero de patches extraidos de cada volume.

Volume sismico | Numero de patches
Privado 19570
Waka-3D 12420
F3 2605
Parihaka 3772
Treino 34595
Validacao 3772

Tabela 5.2: Numero de patches por volume sismico.

5.1.2
Etapa 2

Para o treinamento e avaliacdo dos modelos de segmentacao de facies
foi utilizado o dataset Facies-Mark (ALAUDAH et al., 2019). Os autores do
trabalho criaram um modelo geoldgico 3D de uma por¢ao do F3 Block com
base em dados de perfis de 26 pogos. Foram definidas 6 facies: Upper North Sea,
Middle North Sea, Lower North Sea, Chalk/Rijnland, Scruff e Zechstein. Na

Figura 5.3 é apresentada uma visdo do volume sismico e do modelo geoldgico.
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Figura 5.3: Visao do dado Facies-Mark: (a) volume sismico e (b) modelo

geologico.

O dado foi entao dividido em 3 conjuntos, um de treino e dois de teste,
compreendendo as seguintes regioes:

1. Treino: inlines [300,700] e crosslines [300,1000];
2. Teste 1: inlines [100,299] e crosslines [300,1000];
3. Teste 2: inlines [100,700] e crosslines [1001,1200].

Uma visualizacao dessa divisao é apresentada Figura 5.4.
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700=
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500- Treinamento

400= Teste 2
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100=
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Figura 5.4: Particoes do conjunto de dados. Fonte: Nelia Reis

Na Tabela 5.3, é apresentado o percentual das facies presentes no
conjunto de treino. Nota-se que existe um grande desbalanceamento entre elas.
As cores associadas a cada facie na Tabela 5.3 serao as mesmas utilizadas para
apresentacao dos resultados, seguindo as referéncias (ALAUDAH et al., 2019;
REIS, 2022).

Rijnland/Chalk | Lower | Middle
1.48% 3.17% 6.53% 48.44% | 11.89% | 28.49%

Tabela 5.3: Percentual de cada classe no conjunto de treino.
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Para o treinamento dos modelos de segmentacao, foi utilizado o vo-
lume de treino, separando 10% para validagdo. As inlines tem dimensoes
(profundidade x largura) 255 x 701 e as crosslines 255 x 401. Na Figura 5.5
é exemplificada uma inline do dataset, mostrando a sismica e as facies corres-
pondentes.

100

(a) Sismica

0 |IIIIIIIIII |
100 +

200 1

0 100 200 300 400 500 600 700

(b) Fécies anotadas

Figura 5.5: Inline 300 do conjunto de treino do Facies-Mark.

E importante salientar que, apesar do trabalho cuidadoso realizado por
(ALAUDAH et al., 2019), a anotacao dos dados de treino e teste é problematica
em algumas regioes, principalmente para as facies menos frequentes. Na Figura
5.6, onde sismica e facies estao sobrepostas, é possivel ver regides em que
sismica e anotagdo nao sao coerentes. Para servir como padrao para outros
trabalhos de interpretagao, seria importante uma revisao cuidadosa dessas
anotagoes por especialistas.
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Figura 5.6: As anotacgoes no conjunto de treino e teste apresentam algumas
regides de qualidade ruim, indicadas nas figuras.

5.2
MAE

Nesta secao sao apresentados resultados do pré-treinamento com a MAE.
Primeiro sdo analisadas fung¢oes de custo de experimentos representativos. Na
sequéncia, é avaliada a qualidade da reconstrucao de imagens sismicas com a
MAE, a qualidade das representacoes de um modelo ViT aplicado no conjunto
de teste 2 do Facies-Mark, analisadas em dimensionalidade reduzida com o
t-SNE. Por fim, sdo apresentados mapas de aten¢ao de um modelo ViT-S/16.

5.2.1
Funcodes de custo e convergéncia

Ao longo da realizagdo deste trabalho foram realizados diversos experi-
mentos de pré-treinamento de modelos ViT-S/16, ViT-B/16 e ViT-L/16 com a
MAE e volumes sismicos, usando imagens de entrada com dimensoes 224 x 224
ou 384 x 384 e diferentes estratégias de inicializagdo dos pesos da rede. O per-
centual de mascaramento utilizada em todos os experimentos apresentados foi
de 75%. A seguir, serdo analisadas as fungoes de custo de alguns experimentos
representativos.

Uma primeira observac¢ao importante é que os modelos ViT-B/16 e ViT-
L/16 nao convergiram com inicializacdo aleatéria dos pesos, possivelmente
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devido a grande quantidade de parametros desses modelos e ao nimero de
imagens utilizadas. J4 o modelo ViT-S/16_ 384 (entrada 384 x 384) convergiu
com a inicializacao aleatéria. Quatro desses experimentos estao ilustrados na
Figura 5.7, onde apresenta-se a funcao de custo de treinamento. As curvas
preta, vermelha e azul estao associadas aos modelos que nao convergiram.

1.21 — ViT-B/16_224
—— ViT-B/16_384
— ViT-L/16_384
—— ViT-5/16_384

g
=}
|

e
o
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Train loss
=} =}
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e
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0 100 200 300 400 500 600 700 800
Epoch

Figura 5.7: Funcao de custo de experimentos representativos.

Na Figura 5.8, sdo exemplificadas as func¢oes de custo de trés modelos
que convergiram. Os modelos ViT-B/16 224 e ViT-L/16 384 foram inicia-
lizados com pesos pré-treinados no ImageNet. O modelo ViT-S/16_ 384 teve
inicializacao aleatoria dos pesos. Pelas curvas, observa-se que os modelos com
entrada 384 apresentam melhor convergéncia. Nas Figuras 5.8(b) e 5.8(c), a
fungdo de custo tem um valor final menor e a diferenca entre as curvas de
treino e validagao também é menor.
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Figura 5.8: Funcao de custo do treinamento da MAE para trés experimentos.

A seguir, serdao explorados resultados qualitativos dos modelos ViT-
S/16_384 e ViT-L/16_384. O modelo ViT-L/16_384 foi utilizado como
encoder dos modelos de segmentacao apresentados na tltima se¢ao do capitulo.

5.2.2
Reconstrucao de patches

A analise da reconstrucao de imagens é importante para avaliar quali-
tativamente o resultado do pré-treinamento com a MAE. Na Figura 5.9 sao
apresentados resultados da reconstrugao de imagens pela MAE treinada com
o modelo ViT-L./16_384. Para 12 patches do dado de validac¢ao escolhidos de
modo aleatorio, tem-se o tripleto: patch mascarado, reconstrucao com o MAE
e ground truth. O percentual de patches mascarados é de 75%. Na imagem
reconstruida nao foram reintroduzidos os patches nao-mascarados. Pode-se ob-
servar que o resultado da reconstrucao tem boa qualidade, captando diferentes
caracteristicas do dado sismico. Isso indica que esse modelo consegue uma boa
representacao dos dados sismicos.
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Figura 5.9: Exemplos da reconstrucao em imagens do conjunto de validacao.
Para cada tripleto, temos a imagem mascarada, a reconstrucao com o MAE e
o ground-truth. O percentual de patches mascarados é de 75%.

Na Figura 5.10 esta exemplificada em detalhes a reconstrucao de dois
patches da Figura 5.9. Pode-se observar que algumas regioes ficam com marcas
e outras com uma amplitude pequena.

Figura 5.10: Dois exemplos amplificados da reconstrucao de imagens do
conjunto de validacao.

5.2.3
Representacoes em dimensionalidade reduzida

A anélise das representacoes de imagens em dimensionalidade reduzida
também é uma técnica utilizada para avaliar a qualidade das representacoes
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obtidas com modelos de redes neurais. Para explorar isso, foi realizado um
experimento com o modelo ViT-L./16_ 384, utilizando o conjunto de teste 2 do
Facies-Mark (ver Figura 5.4).

De cada crossline desse conjunto de teste foram extraidos 3 patches
adjacentes de tamanho 224x224, como exemplificado na Figura 5.11, onde estao
ilustradas as crosslines 1001 e 1101. Os patches na mesma dire¢ao crossline
estdo marcados com a mesma cor.
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(b) Crossline 1101

Figura 5.11: Crosslines do conjunto de teste 2 do Facies-Mark. Separamos 3
patches de cada crossline, exemplificados em vermelho, verde e azul.

Cada um desses patches foi redimensionado para a dimensao 384 x 384
e propagado por duas redes ViT-L/16_384: pré-treinada com a MAE e dados
sismicos, ViT Seismic, e pré-treinada na tarefa de classificacdo do ImageNet,
ViT ImageNet. Os patches passaram a ser representados por um vetor 1D de
dimensao 1024.

Esses vetores foram em seguida projetados num espaco de duas dimensoes
utilizando o t-SNE (MAATEN; HINTON, 2008). Pode-se visualizar o resultado
na Figura 5.12, onde cada cor esta associada a uma regiao de patches. Como
a regiao de teste é pequena, compreendendo 200 inlines, a variacao da imagem
sismica nao é grande ao longo dos blocos delimitados por cada cor. Isso pode ser
observado na Figura 5.11. O mesmo é esperado das representagoes dos patches
dentro de cada cor. Isso estd de acordo com a continuidade da projecao da
representacao do modelo ViT Seismic para cada uma das regides observadas
na Figura 5.12(a). Para o modelo ViT ImageNet, observa-se uma perda de
continuidade, ilustrada na Figura 5.12(a). Esse resultado refor¢a a qualidade
da representagdo obtida com o pré-treinamento utilizando dados do dominio
de interesse.
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Figura 5.12: t-SNE da representagao dos patches das crosslines do conjunto
de teste 2 do Facies-Mark obtidas com os modelos (a) ViT Seismic e (b) ViT
ImageNet. Cada cor representa uma regiao do dado.

5.2.4
Mapa de Atencao

A sondagem dos valores da tltima camada de self-attention de modelos
ViTs é explorado por (CARON et al., 2021) como forma de avaliar quali-
tativa e quantitativamente as representacoes obtidas com treinamento auto-
supervisionado. Isso é feito extraindo os valores da matriz de aten¢ao da inte-
racao de cada patch da imagem de entrada com o vetor x_.,-. Esses valores
sao redimensionados e passam por um upsampling para as dimensoes da ima-
gem de entrada, produzindo os mapas de atencao, um para cada cabeca de
atencao.

O modelo ViT-S/16_384 possui 6 cabegas, produzindo 6 mapas de
atencao. Na Figura 5.13 ilustramos os 6 mapas obtidos com modelo ViT-
S/16_384 pré-treinado com a MAE e imagens sismicas. Utilizamos como
entrada um patch do conjunto de teste 1 do Facies-Mark. Ele esta repetido na
primeira coluna das imagens. Nos mapas de atencao ¢ possivel ver o destaque
de algumas estruturas da imagem sismica, mas com uma qualidade inferior ao
apresentado com imagens naturais por (CARON et al., 2021).
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Figura 5.13: Mapas de atengao para o modelo ViT-S/16_ 384, utilizando como
entrada um patch do conjunto de teste 1 do Facies-Mark.

Esses resultados encerram a andlise qualitativa do pré-treino realizado
com a MAE. O conjunto dos resultados apresentados nesta se¢cdo nos levam
a concluir que foram obtidas boas representagoes dos dados sismicos com o
MAE. No entanto, a quantidade de dados sismicos utilizados foi insuficiente
para um pré-treino 6timo e indica que um aumento da quantidade e variedade
dos mesmos deve ser uma estratégia de sucesso. Também foi observado que a
utilizagao de dados de entrada com dimensbdes maiores, como 384x384, tende
a favorecer a convergéncia e uma melhor representacao dos dados sismicos.

5.3
Segmentacao Semantica

Com as ViTs pré-treinadas na etapa 1 da metodologia, segue-se para a
etapa de avaliar quantitativamente os modelos através da tarefa downstream
de segmentacao semantica. Existem duas questoes importantes a investigar:

1. O pré-treinamento de ViT com dados sismicos e MAE traz ganhos
quantitativos na tarefa de segmentacao seméantica?

2. A segmentacao semantica utilizando modelos baseados em Vision Trans-
formers é efetiva para dados sismicos?

A primeira pergunta visa quantificar se o trabalho extra do pré-
treinamento retorna ganhos efetivos quando comparado a abordagem padrao,
que é partirmos de um backbone ViT pré-treinado na tarefa de classificacao
do ImageNet. Apesar do sucesso dessa tltima abordagem (ALAUDAH et al.,



Capitulo 5. Resultados 46

2019; KAUR et al., 2023), a utilizacao de dados especificos do dominio de inte-
resse no pré-treinamento tem apresentado resultados excelentes (AZIZI et al.,
2022; TANG et al., 2022; HAGHIGHI et al., 2022). No entanto, sua utilizagao
para o dominio das imagens sismicas ainda estd em estado inicial (LI et al.,
2023) e esperamos contribuir para essa discussao.

A segunda questao tem a ver com o modelo escolhido neste trabalho para
segmentar as imagens sismicas. As redes convolucionais puras apresentaram
6timos resultados nos tltimos anos (WALDELAND et al., 2018; ALAUDAH
et al., 2019; SHI; WU; FOMEL, 2019; GAO; WU; LIU, 2021; KAUR et al.,
2023), mas ainda nao existe na literatura uma aplicac¢ao de redes com backbone
do tipo ViT para essa tarefa. Saber se irdo funcionar e ser competitivas com
as redes convolucionais ¢ outra contribuicao da nossa investigagao, de grande
importancia, dada a proeminéncia que essas redes tem obtido no ultimo ano
em todas as tarefas de Visao Computacional.

Na analise a seguir serao utilizados os modelos SETR-PUP e SETR-
MLA (ZHENG et al., 2021), descritos no Capitulo 3. Serdo apresentados
resultados em que a rede ViT-L/16_384 foi utilizada como encoder. Esse
encoder foi treinado com os trés volumes sismicos através da MAE ou na tarefa
de classificagdo do ImageNet. Os pesos do modelo treinado no ImageNet foram
disponibilizados pelo Google e podem ser obtidos através da biblioteca PyTorch
Image Models (WIGHTMAN, 2019).

O dataset Facies-Mark foi utilizado no treinamento dos modelos de seg-
mentagao. Na Tabela 5.4 sao apresentadas as métricas calculadas no conjunto
de teste do dataset Facies-Mark para os modelos treinados neste trabalho. Os
modelos serao chamados de SETR MLA Seismic e SETR PUP Seismic quando
o encoder tiver sido treinado com a MAE e sismica, e de SETR MLA IN21K
e SETR PUP IN21K quando treinado na tarefa de classsificacdo do Image-
Net. Também apresentamos as métricas de dois trabalhos da literatura que
utilizaram o mesmo conjunto de dados, porém com modelos convolucionais
(ALAUDAH et al., 2019; REIS, 2022).

A primeira observacao é que os modelos SETR apresentam as melhores
métricas. Isso mostra que os modelos que utilizam a ViT para segmentacao se-
mantica de imagens sismicas sao competitivos com os modelos convolucionais,
respondendo a segunda pergunta feita no inicio da secao.

Modelo PA MCA FWIoU mloU
SETR MLA Seismic 0.938 0.884 0.893 0.7766
SETR MLA IN21K 0.87  0.691 0.791 0.5914
SETR PUP Seismic 0.938 0.877  0.892 0.7753
SETR PUP IN21K 0.94 0879 0.894 0.7836
Alaudah et al. (2019)% 0.879 0.716 0.789 —
Alaudah et al. (2019)2 0.905 0.817  0.832 -
Reis (2022) 0.912 0.801 0.857 -

1 Modelo sem aumento de dados
2 Modelo com aumento de dados

Tabela 5.4: Comparacao com resultados de outros trabalhos.

Outra observacao importante é que o modelo com melhores métricas foi
o SETR PUP IN21K, que nao utilizou o pré-treino com imagens sismicas,
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porém com métricas muito similares a SETR PUP Seismic e SETR MLA
Seismic. Testes estatisticos adicionais sao necessarios para afirmar com certeza
qual dos modelos tem a melhor performance.

No entanto, quando sdo comparados apenas os modelos MLA, SETR
MLA Seismic e SETR MLA IN21K, vemos que o SETR MLA Seismic apresenta
resultados muito melhores, indicando que o pré-treino foi de grande valor
para esse caso. Entao, respondendo a primeira pergunta feita no inicio da
secao, podemos afirmar que os resultados indicam que o pré-treinamento traz
ganhos, porém um estudo com maior quantidade de dados é necessario para
uma conclusao. O pré-treino da MAE com dados sismicos utilizou apenas
34595 imagens, uma quantidade pequena quando comparada as 1,281,167
de imagens do ImageNet, usualmente utilizado em estudos de modelos auto-
supervisionados.

Na Tabela 5.5 sao comparadas as acuracias por classe (CA) dos quatro
modelos treinados e dos reportados na literatura. Para as classes menos
frequentes no Fuacies-Mark, fica claro que a SETR é bem superior em acuracia,
mostrando o potencial dessas redes para identificagdo de padroes sutis nos
dados.

Acurécia por classe (CA)

Modelo _ Scruff = Rijnland/Chalk Lower Middle -

SETR MLA Seismic 0.874 0.782 0.764 0.977 0.93 0.977
SETR MLA IN21K 0.318 0.336 0.669 0973 0873  0.979
SETR PUP Seismic 0.836 0.778 0.773 0979 0921  0.976
SETR PUP IN21K 0.844 0.715 0.826 0.987  0.92 0.98
Alaudah et al. (2019)! 0.219 0.539 0.744 0.95 0.872  0.973
Alaudah et al. (2019)2 0.602 0.674 0.772 0.941 0.938 0.974
Reis (2022) 0.618 0.595 0.737 0.981 0.898  0.976

I Modelo sem aumento de dados
2 Modelo com aumento de dados

Tabela 5.5: Comparacao da acuracia por classe.

Na Figura 5.14 é apresentada uma comparacao do resultado da seg-
mentacao da Inline 200 do conjunto de teste, mostrando a imagem sismica,
as faceis preditas utilizando o modelo SETR PUP Seismic, o modelo SETR
PUP IN21k e o ground truth, apresentados nas Figuras 5.14a—5.14d, respecti-
vamente. As facies preditas pelos dois modelos apresentam boa concordancia
com o ground truth, com menor concordancia das facies menos frequentes no
dataset de treino, e melhor resultado para o modelo SETR PUP IN21K. No
entanto, os modelos nao conseguiram capturar a alta frequéncia presente nas
interfaces das facies de cor azul. Essa alta frequéncia esta presente em boa
parte dessas interfaces ao longo do dataset.
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Figura 5.14: Comparagao dos resultados para a Inline 200, utilizada nos
trabalhos de referéncia.

Resultados similares podem ser observados na Figura 5.15, para a Cros-
sline 1061. Vale ressaltar novamente a concordancia entre as facies menos fre-
quentes, e que problemas na anotacao dos dados podem ter contribuido para
uma resolucao pior na predi¢do dos modelos em geral.

N
400 100 200 300 400 500

(a) Sismica (b) SETR PUP Seismic

0 100 200 300 400 500 0 200 300 400

(c) SETR PUP IN21K (d) Ground Truth

Figura 5.15: Comparacao dos resultados para a Crossline 1061.

Os resultados obtidos sao visualmente superiores aos apresentados nos
trabalhos de referéncia para a Inline 200, como esta ilustrado na Figura 5.16.
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Figura 5.16: Comparagao da segmentagao da Inline 200 com resultados dos
trabalhos de referéncia.

Por fim, foi calculada a matriz de confusao normalizada para os modelos
SETR PUP IN21K e SETR PUP Seismic, apresentadas na Figura 5.17.
Observa-se uma boa concordancia entre a predi¢ao e o ground truth. As classes
menos frequentes,; Zechstein, Scruff e Rijnland /Chalk, se misturam um pouco.
Essa classes apresentam uma menor variabilidade sismica entre si quando
comparadas as classes maiores, como podemos ver na Figura 5.6.

Middle Middle

Lower Lower

True label
True label

Rijnland/Chalk 0.4 Rijnland/Chalk

Scruff Scruff

Zechstein 0 0 0.09 0.04 0.04 Zechstein 0 0 0.03

0.0
Upper Middle Lower Rijnland/Chalk Scruff  Zechstein Upper Middle Lower Rijnland/Chalk Scruff  Zechstein
Predicted label Predicted label

(a) SETR PUP Seismic (b)SETR PUP IN21K

Figura 5.17: Matriz de confusao.

Concluindo, podemos afirmar que comparando apenas as métricas apre-
sentadas pelos modelos SETR MLA, o pré-treino com a MAE agregou valor
a segmentacao. Além disso, os resultados de segmentacao de facies utilizando
o modelo SETR mostram que modelos de que utilizam ViT sao competitivos
com os modelos puramente convolucionais.
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Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho utilizou o método de aprendizado auto-supervisionado
Masked Autoencoders para treinar Vision Transformers com dados sismicos
e buscou verificar se esse aprendizado trouxe ganho quantitativo a tarefa de
segmentacao semantica de facies sismicas. Foi realizado um estudo com o
dataset Facies-Mark, que permitiu a comparacao das métricas de segmentacao
com os trabalhos de Alaudah et al. (2019) e Reis (2022).

Foram utilizados 4 volumes sismicos para treinamento da MAE, sendo um
deles apenas para validagao. Esses volumes foram processados e a partir deles
gerados um conjunto de 34595 patches para treinamento e 3772 para validagao.
A avaliacdo qualitativa do treinamento com a MAE, através da andlise da
funcao de custo e reconstrucao de patches mascarados mostrou que foram
obtidas representacoes de boa qualidade para o dado sismico. Isso também
foi confirmado por uma analise dessas representacoes em dimensionalidade
reduzida.

Em seguida, foi realizada a segmentacao do dataset Facies-Mark com os
modelos SETR, compostos por um enconder ViT e um decoder convolucional,
algo novo no dominio das imagens sismicas. A segmentacao foi realizada
utilizando dois modelos diferentes como encoder: ViT pré-treinado com a MAE
e dados sismicos ou ViT pré-treinado na tarefa de classificacdo do ImageNet.

Os resultados do trabalho mostram que o pré-treino agregou valor a
segmentacao com o modelo SETR MLA, indicando que essa abordagem é
promissora para melhorias de problemas de visao computacional em dados
sismicos. No entanto, a utilizacao de um conjunto de dados maior e mais diverso
¢ importante para fundamentar melhor a discussao.

As métricas e predi¢oes dos modelos SETR PUP e MLA confirmaram a
qualidade dos resultados da segmentagao com esse novo tipo de arquitetura.
A métrica FWIoU apresentou um ganho de 7.45% em relacdo ao trabalho de
Alaudah et al. (2019) e 4.32% em relagao ao trabalho de Reis (2022).

A metodologia proposta para pré-treino de ViTs através de aprendizado
auto-supervisionado com a MAE utilizando dados sismicos e as avaliagoes
qualitativa e quantitativa desses modelos ¢ uma contribuicao importante
desse trabalho. Outra contribuicao importante foi a demonstracao da eficacia
da arquitetura SETR na tarefa de segmentacdo de dados sismicos e sua
competitividade com as redes convolucionais.

Como direcao para trabalhos futuros, seria importante investigar o efeito
do treinamento da MAE com uma maior quantidade de dados sismicos e avaliar
a inclusdo de aspectos proprios do dominio de interesse na funcao objetivo.
Para os modelos de segmentacao, realizar uma otimizacao dos parametros de
treinamento e testar novas fungoes de custo seria uma frente importante de
investigacao.
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A
Configuracoes de treinamento

Neste Apéndice apresentamos as configuracoes do treinamento da MAE
e da SETR.

Al
MAE

A configuracao de parametros de treinamento seguiu a original do tra-
balho de He et al. (2022), com excec¢ao do nimero de épocas e batch size. Os
parametros utilizados estao na Tabela A.1

parametro valor
otimizador AdamW
base learning rate (blr) 1.5e-4
weight decay 0.05
momentum 51, B2 = 0.9,0.95
learning rate schedule cosine decay
warmup epochs 40
épocas 1600

Tabela A.1: Configuracoes de treinamento da MAE.

O batch size efetivo utilizado no treinamento de cada modelo variou
devido a memoéria requerida por cada um deles. O batch size efetivo é igual a
(batch size por gpu) X (ntimero de nés) x (gpus por né). Os experimentos foram
executados em 8 noés, cada um deles com 4 GPUs NVIDIA V100. Na Tabela

A.2 sdo apresentados os valores de batch size utilizados.

modelo batch size por gpu | batch size efetivo
ViT-S 256 8192
ViT-B 128 4096
ViT-L 128 4096
ViT-L_ 384 32 1028

Tabela A.2: Batch size utilizado no treinamento de diferentes modelos.

A.2
SETR

A configuragdo de pardmetros empregada foi a mesma de Zheng et al.
(2021), com excegao do ndmero de épocas. O treinamento dos modelos foi

realizado em 1 n6 com 4 GPUs NVIDIA V100. Os parametros utilizados no
treinamento das redes estao na Tabela A.3.
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parametro valor

otimizador SGD

taxa de aprendizado 0.001
weight decay 0
momentum 0.9
batch size 8

learning rate schedule | polinomyal decay

épocas 100

Tabela A.3: Configuragdes de treinamento das redes de segmentagcao.
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Dado Sismico

Aqui serda feito um breve resumo sobre o dado sismico. Para detalhes,
recomendamos Biondi (2006).

O dado sismico utilizado na interpretacao sismica é o resultado de um
processo complexo, caro e demorado. A primeira etapa desse processo é o
planejamento e execucao da aquisicao dos dados de campo. Esses dados podem
ser adquiridos em terra ou mar.

Em mar, o tipo de aquisicao mais simples envolve um navio sismico,
que carrega uma fonte de sinal, um canhao de ar comprimido, e um conjunto
de receptores. Esses receptores sao espalhados em diversos cabos com varios
quilometros de extensao. Cada receptor é um sensor de variacao de pressao,
chamado de hidrofone.

As ondas acusticas enviadas pela fonte sismica penetram na subsuperficie
e refletem nas regioes de grande contraste de propriedades fisicas das rochas.
Esse sinal refletido é registrado pelos hidrofones e compde o dado sismico de
campo. Para cada tiro, alguns segundos de sinal sao registrados. Esse processo
estd ilustrado na Figura B.1.

survey ship

‘m\ source of shock waves (air gun) hydrophones
S - i >

N\ / — T~

— T/

Figura B.1: llustracdo de uma aquisi¢do sismica maritima. Fonte Kukreja et
al. (2017)

Os dados adquiridos passam entao por uma etapa de processamento, que
pode ser dividido em duas etapas: processamento em tempo e imageamento.
De maneira bastante sucinta e simplificada, o processamento em tempo realiza
as seguintes operacoes:

1. coloca o do dado de campo em um grid regular;

2. retira a assinatura da fonte, tornando-a parecida com um sinal do tipo
spike;
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3. atenua ruidos que degradam a qualidade do sinal sismico refletido;
4. atenua sinais refletidos que prejudicam a etapa de imageamento.

Ruidos sdo causados, por exemplo, por ondas de superficie, navios,
interferéncia de outras fontes sismicas, entre varios outros. Um exemplo de sinal
que prejudica o imageamento sao as miltiplas, ondas actusticas que reverberam
entre a superficie e fundo do mar antes de serem registradas pelos receptores.

A etapa de imageamento envolve a construcao de um modelo de veloci-
dades da subsuperficie e a etapa conhecida como migracao, que gera a imagem
sismica 3D final. A construcao do modelo de velocidades pode ser resumida
como um problema inverso, fundamentado na equacao da onda, em que se ex-
trai o modelo dos proprios dados sismicos processados em tempo. A migracao,
também um problema inverso fundamentado na equacao da onda, posiciona
os sinais registrados na posicao em que foram originalmente gerados, criando
um volume 3D com amplitudes associadas ao contraste de propriedades das
rochas. Esse é o volume utilizado na interpretacao sismica.
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